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DOKTORA TEZIi
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2016, 118 Sayfa
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Kar amaci giiden tiim yatirimcilarin ortak hedefi finans piyasalarinda islem goren
menkul kiymetlerin gelecek fiyatlarini dogru tahmin etmektir. Bu ydnde yapilan
caligmalar neticesinde olusturulan ¢esitli metot ve modeller bu hedef dogrultusunda

kullanilmaktadir.

Bu calismada; BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 endekslerinde kisa vadeli
yatirimlarda endeks degeri tahmini igin Geometrik Brownian Hareketi yaklagimina

dayali bir tahmin modeli gelistirilmektedir.

Ayrica, tahminleri Kkarsilastirmak i¢in  geleneksel ARIMA  yaklagimi

kullanilmuistir.

Calismanin sonunda elde edilen bulgular, Geometrik Brownian Hareketi
modelinin BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 endeks degerlerinin tahmini igin daha

uygun olacagini ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Ekonofizik, Geometrik Brownian Hareketi, ARIMA, BIST



ABSTRACT

Ph.D. DISSERTATION

FORECASTING OF STOCK MARKET INDEX WITH GEOMETRIC
BROWNIAN MOTION MODEL

Tuba OZKAN
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2016, Page: 131
Jury: Prof. Dr. Bener GUNGOR
Prof. Dr. Turan ONDES
Prof. Dr. Omer Selguk EMSEN

Dog¢. Dr. Ender COSKUI\{
Yrd. Dog. Dr. Ali Riza AG

Investors, that pursue to make more profit, have a common goal to predict future
prices of securities accurately. In order to reach that goal, various methods and models

are developed by academic studies.

In this study, is being developed a forecasting model based on Geometric
Brownian Motion approach for estimating index value in short-term investments in the
BIST-30, BIST-100 and S&P 500 indices.

Furthermore, traditional ARIMA approach was used to compare the predictions.

Findings from the study show that the Geometric Brownian Motion model is
more suitable for estimating BIST-30, BIST-100 and S&P 500 index values.

Key Words: Econophysics, Geometric Brownian Motion, ARIMA, BIST



ABD
ACF
ADF
AIC
AR
ARCH
ARIMA
ARMA
BIST
DJIA
DNA

FIGARCH

GBM
IMKB
KPSS
MA
MAD
MAE
MAPE
ME
MSE
MSE

NASDAQ

: Amerika Birlesik Devletleri

Vi

: Otokorelasyon Fonksiyonu

: Augmented Dickey-Fuller

: Akaike Bilgi Kriteri

: Otoregresif

KISALTMALAR DIZINi

. Autoregressive Conditional Heteroscedasticity

: Otoregresif Biittinlesik Hareketli Ortalama

: Otoregresif Hareketli Ortalama

:Borsa Istanbul

:Dow Jones Industrial Avarage

: Deoksiribo Niukleik Asit

‘Fractionally Integrated Generalized Autoregressive Conditional

Heteroscedasticity

: Geometrik Brownian Hareketi

:Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1

:Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, Shin

:Hareketli Ortalama

:Ortalama Mutlak Sapma

:Ortalama Mutlak Hata

:Ortalama Mutlak Hata Y lizdesi

:Ortalama Hata

:Ortalama Hata Karesi

:Ortalama Hata Kareleri

:National

Association

of

Securities

Dealers

Automated



NYSE

PACF

PDF

RMSE

S&P

SIC

Vil

Quotations

:New York Stock Exchange

: Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
: Olasilik Yogunluk Fonksiyonu
:Ortalama Hata Karesinin Kok

: Standard Poor’s

:Schwarz Bilgi Kriteri



Vil

ONSOZz

Bu tez ¢alismasinda, beni bu konu iizerine ¢alisma yapmaya yonlendiren, tezin
yazilma asamasinda ve tiim doktora egitimim siiresince hem bilgi birikimi ile her zaman
aydinlatan, hem de manevi olarak destegini hi¢bir zaman esirgemeyen tez danismanim
sayin Prof. Dr. Bener GUNGOR’e sonsuz siikranlarimi sunuyorum. Tezimin
yiritiilmesi sirasinda fikirleri ile katkida bulunan tez komitesi Uyeleri sayin Prof. Dr.
Turan ONDES ve Prof. Dr. Omer Selguk EMSEN’e, tez ¢alismamin tamamlanmasinda
yardimlarin1 esirgemeyen, ¢alismalarim stiresince degerli fikir ve tecriibeleri ile bana
destek saglayan degerli hocalarim Prof. Dr. M. Sinan TEMURLENK’e ve Yrd. Dog.
Dr. Hayati AKSU’ya tesekkiir eder ve saygilarimi sunarim.

Ekonofizikle ilgili ilk tiirk¢e ¢alismasini yapan Doc¢.Dr. Tolga ULUSOY ’a, bilgi

birikimi ve deneyimi ile beni bu konuda yonlendirdigi i¢in ¢ok tesekkiir ederim.

Ayrica hayatimim her doneminde yanimda olan ve buginlere gelmemi saglayan
aileme, bana verdikleri emekten, destekten ve gostermis olduklari sabirdan 6tlrt ne

kadar tesekkiir etsem azdir.

Calismanin gergeklestirilebilmesi icin gerekli destegi gosteren tiim sevdiklerime

minnettarim.

Erzurum, 2016 Tuba OZKAN



SEKILLER DiZiNi

Sekil 1.1. Kelebek EtKisi MOUEI ........c.ccoviiiiiiiiecie s 22
SekKil 1.2. Fraktal OrNEKIr. ..........ceiiiiiieeeciee ettt 25
Sekil 1.3. Uniform (Diizgiin) Dagilimin Yogunluk Fonksiyonu. .........c.cccccceevvvieininnnnne 28
Sekil 1.4. Normal Dagilimin Yogunluk Fonksiyonu. ..........ccccoeviiiiniiiiiiciiiiicn 29
Sekil 1.5. Standart Normal Dagilimin Yogunluk Fonksiyonu............cccccevvviiiiiiiiinnnnn 30
Sekil 2.1. Siirekli Zamanda Yol Izleyen Bir Stokastik Siire¢ Ornegi.........ccevevvvrvvnnnnen. 43
Sekil 2.2. Siirekli Zamanda Farkl1 Bes Yol izleyen Stokastik Siire¢ Ornegi. ................ 44
Sekil 2.3. Brownian Hareketinin Orneklem Egrileri (Hull, 2012)........c.cccccvevvurvevernneee, 51
Sekil 2.4. Aritmetik Rassal Yiiriiyiisten Tiiretilen Brownian Motion Ornegi

(LO0 YOI) ottt bbbttt 51
Sekil 2.5. Genellestirilmis Wiener Siireci ve Wiener Siireci (a=0.3; b=1,5)........ccue..... 53
Sekil 2.6. Geometrik Brownian HareKet SUFECI.........c.covvveviiiiiciiiiiic e 56
Sekil 2.7. Geometrik Brownian Hareket Siirecinin Bir Yol Ornegi ..........c.ccccevvevevnnens 59
Sekil 3.1. BIST-30 Endeks Getirilerinin Tanimsal IstatistiKIeri. .............coovevrvrvrvivrrrennes 73
Sekil 3.2. BIST-100 Endeks Getirilerinin Tanimsal Istatistikleri.............c.cccvevrvrvivrerennes 74
Sekil 3.3. S&P 500 Endeks Getirilerinin Tanimsal Istatistikleri. .........ccovevevevevivinnnnn. 75
Sekil 3.4. BIST-30 Endeks Verileri ile GBM Tahmin Verilerinin Karsilastirtlmast. .... 78
Sekil 3.5. BIST-100 Endeks Verileri ile GBM Tahmin Verilerinin Karsilagtirilmasi.... 80
Sekil 3.6. S&P 500 Endeks Verileri ile GBM Tahmin Verilerinin Karsilastirilmasi. .... 82
Sekil 3.7. BIST-30 Endeksi Verileri Zaman Yolu Grafigi. ......ccccoocvvvviiieiiiieiiiieiiieee, 83
Sekil 3.8. BIST-100 Endeksi Verileri Zaman Yolu Grafigi. ........ccccoevvvviiiiiiiiiiniicnenn 84
Sekil 3.9. S&P-500 Endeksi Verileri Zaman Yolu Grafigi. .........cccovvviiiiiciiiicnicnenn 84
Sekil 3.10. BIST-30 Endeksi Logaritmik Getiri Verileri Zaman Yolu Grafigi. ............. 85

Sekil 3.11. BIST-100 Endeksi Logaritmik Getiri Verileri Zaman Yolu Grafigi............ 86



Sekil 3.12.
Sekil 3.13.
Sekil 3.14.
Sekil 3.15.

Sekil 3.16.

Sekil 3.17.

Sekil 3.18.

S&P 500 Endeksi Logaritmik Getiri Verileri Zaman Yolu Grafigi. ............ 86
BIST-30 Endeksi Tahmin Verileri Grafigi. ........cccoovviiiiiiiiiniiiiccicen, 96
BIST-100 Endeksi Tahmin Verileri Zaman Yolu Grafigi.........cccccccveviunennne. 97
S&P 500 Endeksi Tahmin Verileri Zaman Yolu Grafigi. ......ccccoceveviveennen. 98

BIST-30 Endeksi GBM ve ARIMA Modeli Tahminlerinin
Karsgtlagtirtlmast. .....c.ecoeiiieiicie e 101

BIST-100 Endeksi GBM ve ARIMA Modeli Tahminlerinin
Kargilagtirtimast. .....cooccvveeiiiiiie s 103

S&P 500 Endeksi GBM ve ARIMA Modeli Tahminlerinin
Karstlagtirilmast. ..ooc.ecoeiiiieiiciie e 105



Xl

TABLOLAR DIZiNi

Tablo 3.1. BIST-30 Endeksi igin GBM Simiilasyonu..........cccccevvureverereirierersnnerenenen. 77
Tablo 3.2. BIST-100 Endeksi Igin GBM Simiilasyonu............c.ccoveveverivenreeeeeenenieenennenns 79
Tablo 3.3. S&P 500 Endeksi I¢in GBM Simiilasyonu. ........ccccoveveveveverivenieenieieeeieeeeneeenns 81
Tablo 3.4. BIST-30 Endeksi KPSS Birim KOK TeSti. ........ccccvvviiiriiiiiiiniieicciees 89
Tablo 3.5. BIST-100 Endeksi KPSS Birim KOK TeSti. ......cceiveiiieiciiiiiesisieeecee 90
Tablo 3.6. S&P 500 Endeksi KPSS Birim KOK TeSti........cccuvririiiiiiniirireescsieeeee 91
Tablo 3.7. Birinci Dereceden Farki Alinmis BIST-30 Endeksi KPSS Birim Kok

TS Tl ettt 92
Tablo 3.8. Birinci Dereceden Farki Alinmig BIST-100 Endeksi KPSS Birim Kok

MESLL ... 93
Tablo 3.9. Birinci Dereceden Farki Alinmis S&P 500 Endeksi KPSS Birim Kok

Miesti. ... ... . 94
Tablo 3.10. BIST-30 Endeksi ARMA(2,2) Modeline Ait Sonuglar..............ccceoereenen. 95
Tablo 3.11. BIST-100 Endeksi ARMA(2,2) Modeline Ait Sonuclar. ...........c.ccceeveneen. 96
Tablo 3.12. S&P 500 Endeksi ARMA(3,3) Modeline Ait Sonuclar. .............cccceevveneen. 97
Tablo 3.13. Tahmin Hatasinin Dogruluk Olgiitleri Karsilastirmast. ............ccccvvevevnneeee. 99
Tablo 3.14. BIST-30 Endeksi i¢in Tahmin Edilen Sonuglar. ..........ccccecovvueverererernnnee 100
Tablo 3.15. BIST-100 Endeksi icin Tahmin Edilen Sonuglar. ...........ccccccovvevererevrnnnne 102

Tablo 3.16. S&P 500 Endeksi icin Tahmin Edilen Sonuglar. ...........ccoceevvevivrveeeeennne, 104



GIRIS

Finansal sistem iginde, gerek piyasa mekanizmasimin iglerligi, gerekse iktisadi
sistemin islevselligi agisindan menkul kiymet borsalarinin 6zel bir yeri vardir. Menkul
kiymet borsalarinin islem hacmi, fiyat seviyesi, fiyat dalgalanmalar1 ve bu
dalgalanmalarin hacmi, ekonomik konjonktiir hakkinda temel bilgiler vermektedir. Reel
sektor ile finansal sektor arasindaki degisken ve oynak iliski menkul kiymet
borsalarinda ortaya c¢ikan fiyat dinamikleri vasitasiyla analiz edilebilir. Bu baglamda
menkul kiymet borsalarindaki fiyat dinamiklerinin incelenmesi ve gelecekte ortaya
cikabilecek fiyat dalgalanmalarinin tahminine yonelik ¢abalar, finanscilarin temel

ugraglar arasinda yer almistir.

Piyasa mekanizmasinin iyi ¢alismasi, genel risk algisinin kabul edilebilir ve
hesaplanabilir olmasina baghdir. Hi¢ stiphesiz belirli firsatlar sunan finansal piyasalar
ya da borsalar risk ortaminin 6nemli kaynaklarindandir ve ayrica belirsizlik ortami i¢in

onemli 6rneklerdendir.

Risk yonetimi aslinda bir “gelecek yonetimi” olarak adlandirilabilir. Burada
uygun matematiksel modellerle, hisse senedinin veya ilgili finansal Grlinlin piyasadaki
hareketinin bir benzetimi yapilarak, uygun karar alinmasina yardimci olma
niteligindedir. Bu agidan Geometrik Brownian Hareket; riskin yonetilmesi, finansal

varliklarin davranislarinin modellenmesi igin en temel yontemlerden biridir.

Geometrik Brownian Hareketi modeli logaritmik getirilerin normal dagilima sahip
olmasi sebebiyle c¢alismalarda riskli finansal varliklarin modellenmelerinde siklikla
kullanilmaktadir. Bu modelde parametrelerin tahminleri en ¢ok olabilirlik yontemi ile
kolaylikla elde edilmektedir.

Geometrik Brownian Hareket; giiniimiiz belirsizlik ortaminda fiyatlarin nasil bir
seyir izleyebilecegi yoniinde bizlere, yatirimeilara yillik, aylik, giinliik, saatlik ve hatta

dakikalik fiyat dagilimlarin1 verebilen bir model olarak kullanilmaktadir.

Bu calismada ise; BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 endekslerine iliskin 6ngorii
modellemesi ve tahmin calismasi yapilmistir. Bu modellemeler Geometrik Brownian

Hareketi ve ARIMA modeli ile gerceklestirilmis ve sonuglar karsilastiriimistir.



Bu gergevede, soz konusu ¢alisma ii¢ boliimden olusmaktadir.

[k béliimde; ekonomi ve fizik bilimlerinin birbirlerini etkilemesi sonucu, yeni bir
alan olarak ortaya ¢ikan ekonofizik ayrintili olarak incelenmistir. Bu dogrultuda s6z
konusu bdlimde ilk olarak; fizik ve ekonomi etkilesiminin tarihgesi ve ekonofizik
kavraminin nasil ortaya ¢iktig1 anlatilmaktadir. Daha sonra ise; fizikte kullanilan
terimlerin ekonomide bulduklar1 karsiliklarindan bahsedilmistir. Bunu takiben,
ekonofizik kavrami ve temel basliklar1 ele alinmistir. Ekonofizik ise fizigin istatistiksel
fizik, termodinamik ve kaos gibi bdliimlerinde ¢ok sayida uygulama alani bulmaktadir.
Ekonofizikte, en yaygin uygulama alani istatistiksel fiziktir. Bu agidan bazi istatistiksel

dagilimlara yer verilmistir.

Ikinci boliimde ise; stokastik siireglerin genel teorisi hakkinda &zet bilgiler
verilmis olup, Geometrik Brownian Hareket’in acik ¢6ziimii ve simiilasyonda
kullanacak olan formulasyonun tespiti ile zaman serisi analizlerinden ARIMA modeli

aciklanmigtir.

Son bolimde ise BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 endekslerinin deger
hareketliligi Geometrik Brownian Hareket ve ARIMA modeli ile analiz edilecektir.
Geometrik Brownian Hareketin similasyonu i¢in veriler alinmig, sabit parametreleri
cikarilmig, simiilasyon modeli kurulmus denk gelen fiyatlar tespit edilmis ve

yorumlanmustir.

Calismada elde edilen sonuglar yatirimcilara ve ilgililere gelecekteki endeks
degerlerinin yonii ile ilgili nasil 6ngdriide bulunabileceklerine dair bilgi vermektedir. Bu
caligmanin, hisse senedi veya emtia fiyatlar1 modellemek isteyen kisiler ve kurumlar

tarafindan yararlanabilecegi bir kaynak olacag: diigiiniilmektedir.



BIiRINCi BOLUM

EKONOFIiZiK YAKLASIMI

1.1. EKONOFIZiK VE EKONOFiZiGIN TARIHSEL GELIiSiMi

Bilim dallarini, temelde sosyal bilimler ve fen bilimleri seklinde siniflandirmak
mimkunddr. Bu kapsamda galigmanin konusunu olusturan ekonofizik kavraminin
bilesenlerinden fizik doga bilimleri icerisindeyken, ekonomi sosyal bilimler igerisinde
yer almaktadir. Ancak bu iki bilim tiiriinii birbirinden ayiran kalin ¢izgi, giin gectikce

silinmeye baglamistir (Yegorov, 2007).

Son yillarda, fizikgiler ve ozellikle de istatistik fizik¢iler ekonomi bilimi izerine
ilgilerini yogun bir sekilde arttirmislardir. Ekonomi ve fizik ilk bakista farkli bilim
dallar1 olarak goriilmesine ragmen, literatiirler incelendiginde Albert Einstein, Louis
Bachelier, Sir Isac Newton ve Carl Friedrich Gauss gibi Gnll fizikcilerin ekonomi ve
finans problemleriyle ilgilendikleri goriilmektedir. Ayn1 zamanda taninmig ekonomist
ve finanscilarin da fizik yasalarindan faydalandiklar1 goriilmektedir. 1776’da yayinlanan
Adam Smith’in klasik ekonominin baglangic1 olarak kabul edilen, “Uluslarin
Zenginligi” adli eseri mekanikteki denge fikri iizerine kurulmustur (Burda, 2003).
Adam Smith’ten sonra fizik kurallarinin, insan davranislarini ve bunun uzantisi olarak
ekonomiyi de diizenleyebilecegi fikrini 1835’te Adolphe Ouetelet ortaya atmistir
(Carbone vd., 2007). 1897°de miihendis Vilfredo Pareto, Newton fiziginden etkilenerek
ekonominin fizik bilimi benzeri bir yapiya doniistiiriilebilecegini; gaz basincinin
molekiiller arasindaki etkilesimden kaynaklanmasi gibi, finansal varlik fiyatlarinin da
yatirnmcilar arasindaki etkilesim sonucu belirlenecegini 6ne slirmiistiir (Farmer ve Lux,
2008). Matematiksel iktisadin babasi sayilan Irving Fisher, istatistik mekaniginin
kurucusu olarak bilinen Josiah Willard Gibbs’in 6grencisidir. Onun para miktarindaki
degisimlerle gelistirdigi miktar teorisi de fizikten etkilenmistir (Savoiu ve Simon,
2008). Fisher esitligi olarak bilinen ve miktar teorisi ile ilgili olan P.Q=M.V
denklemindeki P 6demelere temel olusturan islemlerin ortalama fiyatini, Q para ile
yapilan tim reel ekonomik islemleri ve M para miktarin1 gosterir, V (hiz) ise fizik
bilimine ait bir terim olup, finansal varliklarin dolagim hizini, yani alimi satimi yapilan

mallarin degisimini ifade etmektedir. Ayrica, Fisher denklemi, fizikteki termodinamikle



bagdastirilmaktadir ve termodinamigin birinci temel yasast olan, “var olan enerji yok
olmaz” ifadesinin uygulamasidir (Shubik ve Smith, 2008). Fizik ve ekonomi arasindaki
bu yogun ilgi gorildigi gibi ¢ok daha eskiye dayanmasina ragmen, “Ekonofizik” terimi
ile adlandirilarak disiplinlerarasi bir alan olarak adin1 duyurmasi ilk olarak teorik fizikg¢i
olan Stanley tarafindan 1995°te Hindistan-Kolkata’da gerceklestirilen istatistik fizik
konferansinda gerceklesmistir (Chakrabarti, 2005). Fizikgiler ekonofizigi, finanstaki
bazi konulara agiklama getirme amaciyla uygulamali matematik, istatistiksel fizik ve
kompleksite metotlar1 kullanarak ortaya ¢ikan disiplinlerarasi bir arastirma alani olarak
tanimlamiglardir. Bu 6zelliginden dolayi, ayni zamanda finans fizigi olarak da

adlandirilmaktadir (Yegorov, 2007).

Diger taraftan 1900 yilinin basinda Louis Bachelier tarafindan fiyat
dinamiklerinin agiklanmasinda kullanilan rasgele yiiriiylis (random walk), istatistiksel
fizik uygulamalarmin en Unlii 6rnegidir. Bachelier, ekonomik verilere dayanarak
Brownian Hareketi (Brownian Motion) Teorisini gelistirmistir. Albert Einstein ise, bu
tarithten bes yil sonra 1905 yilinda matematiksel olarak rasgele yliriiyiisi
formiillestirmistir. Brownian Hareketi, Einstein tarafindan son derece az ve bagimsiz
basamakli rasgele yiiriiyiisiin limiti olarak tanimlanmistir. Brownian Hareketi daha
sonra Norbert Wiener tarafindan 1920’li yillarda matematiksel olarak tanimlanmigtir.
Modern rasgele yiiriiylis modelleri su anda teorik fizik, iktisat ve finans modellerinin

temel yapi taglarindan birini olusturmaktadir (Daniel ve Sornette, 2010).

Harvard Universitesi’nin dilbilimci Profesorii George Kingsley Zipf, 1949 yilinda
“Human Behavior and the Principle of Least Effort” isimli kitabinda gii¢ yasasinin,
sosyal bilimlerin her konusunda var oldugunu ileri siirmiistiir. Gii¢ yasasinin sadece
fizik dinyasi ile smirli olmadigini, her tirli insan davranisi, organizasyonu ve

anatomisi i¢in de gecerli oldugunu ifade etmistir.

Glig¢ yasasinin sosyal bilimlerdeki ilk kullanicilart Pareto (1896) ve Zipf
(1949)’dir. Gii¢ yasasinin matematiksel teorisini ise ilk kez 1925 yilinda Paul Levy
yapmustir. Ancak, 0 donemde ¢ok fazla ilgi ¢ekmemistir. Gii¢ yasasi dagilimlarini
ciddiye alarak inceleyen ilk kisi ise Benoit B. Mandelbrot (1963) olmustur. Fiyatlarin
standart dagilimlarin Ongordiigiinden ¢ok daha fazla degisebilecegini ve fiyat
dagilimlariin sisman kuyruga (fat tail) sahip oldugunu gdstermistir. Mandelbrot’un



1960’1 yillardan itibaren yazdigi makaleler, ekonofizigin temelini olusturmaktadir.
Mandelbrot’un “Fractal Geometry of Nature” isimli kitabina gore, fraktal ve ¢oklu
Olcekleme  teorilerinin  temeli Paul Levy’nin ¢aligmalarindan  esinlenerek

olusturulmustur (Mandelbrot ve Hudson, 2005).

Osborne (1959), molekillerin koordinat yapisi ile hisse senedi fiyatlarinda
goriilen yiizdelik degisimler arasinda bir benzerlik kurmus ve molekiil hareketleri i¢in
gelistirilmis istatistik analizin hisse senedi fiyat dinamikleri i¢in de gegerli oldugunu
ifade etmistir. Osborne’nun katkisi, menkul kiymet borsalarinda mutlak fiyatlarin ve
mutlak fiyat degisimlerinden ziyade, ylizdelik fiyat degisimlerinin daha anlamlh
sonuglar iiretmesi bi¢iminde olmustur. Osborne’nun ikinci 6nemli katkisi, alim karari
veren yatirimci igin beklenti fiyat yiikselisi, satim karar1 veren yatirimer igin beklenen
fiyat diisiisii oldugundan piyasa i¢in fiyat beklentisinin sifir oldugunu gdéstermesidir.
Ayni zamanda, fiyat degisim aralifi, gecen siirenin karekokii oraninda biiyiimektedir;

yani fiyat dinamikleri Brown hareketine uygundur.

Finans diinyasinda 1970’1i yillarda, birgok onemli degisim olmustur. Bunlardan
biri de finansal piyasalarda yabanci paralarin islem gérmeye basladigi ve degerlerinin
doviz piyasasinca belirlendigi, tiim diinyada 24 saat aktif finansal bir piyasanin
yaratildigr 1973 yilidir. 1973 yilinda, Opsiyon-Fiyatlama Teorisinin temel tas1 olarak
kabul edilen Black & Scholes Opsiyon Fiyatlama Modeli, Bachelier’in tezinden
yaklasik yetmis bes yil sonra yayinlanmistir. Bu model Geometrik Brownian Hareketini

izleyen bir yaklasimdir (Mantegna ve Stanley, 1999).

Osborne’nun (1977) alternatif arz talep modeli Oneren ve neoklasik teoriyi
ampirik kistaslarla elestiren calismasi ekonofizik ismi heniliz kullanilmasa dahi

ekonofizigin, oncii ¢calismalarindan biri olarak kabul edilmektedir.

Normal dagilimin hakim oldugu 1980’11 yillarda donemin de§ismesinde 6nemli
bir faktor de bilgisayar teknolojisi olmustur. Bu teknolojinin ekonomi tzerindeki etkisi
biytktir. Oncelikle bilgisayarlar ¢ok sayida veriyi saklayabilmenin yaninda, islemleri
daha hizli hale getirdikleri igin ekonomiler ve piyasalar birbirlerine ¢ok daha
yakinlagsmiglardir. Bu durum, iktisadi sistemler ig¢erisinde dogrusal olmama (nonlineer)
kavraminin ortaya atilmasina onciiliik etmistir. Dogrusal olmayan dinamik bir sistem

icerisinde gozlemlenemezligin olasiligl iizerinde durulmus ve dinamik sistemlerin



kaotik davraniglar1 incelenmistir. Bu dogrultuda kaos ¢aligsmalar teorik fizigin temel bir

dal1 haline gelmistir (Burda, 2003).

Istatistik fizik alaninda calisan arastirmacilarin ekonomi alanma girmelerinin
temel nedeni karmasik finansal ve ekonomik sistemlerin anlasilmasi ve
¢oziimlenmesine katki saglamaktir. Istatistik fizikgilerin ekonomi alaninda yapacaklar
arastirmalar igin iki 6nemli kaynagi vardir. Birincisi, ekonomide kullanilabilecek pek
cok sayisal veri bulunmasidir. Istatistik fizik metotlarmin yardimiyla bu verilerin analizi
ile ilgili herhangi bir yaklasik yontem tanimlanmasi, bu ¢ok sayidaki veriyi avantaja
dondstiirecektir. Bu ise, karmasik finansal ve ekonomik sistemleri analiz etmek, bir
baska deyisle ekonomi alaninda c¢alismak anlamina gelmektedir. Ikincisi ise 1990l
yillarin baslangicindan itibaren biiyiik miktarda finansal ve ekonomik veri, bilgisayar
ortaminda kayit altinda tutulmaktadir. Kaydedilmis bu verilerden olusan bilgi havuzuna
giiniimiiziin iletisim ve haberlesme kosullar1 altinda ulasmak oldukca kolaydir. Istatistik
fizikgilerin bu havuzdan kendilerine diiseni almalart kagimilmazdir (Mantegna ve
Stanley, 1999).

Dolayisiyla ekonofizigin baslangici, ekonomi yazilarinin fizik dergilerinde
yayinlanmaya basladigr an olarak kabul edilmektedir. Fizik dergilerinde basilan ilk
ekonomi makalelerinden biri Mantegna’nin Physica A’da yayinlanan “Levy Walks and
Enhanced Diffusion in Milan Stock Exchange” isimli ¢alismasidir. 1990’11 yillarda
ekonomi yazilarinin, fizik dergilerindeki sayisi hizla artmistir (Roehner, 2002).
Ekonofizik terimi ise ilk olarak 1992 yilinda H. E. Stanley tarafindan tiiretilmistir.
Sosyoekonomiye termodinamik yaklasimi, 1994 yilinda D. K. Foley, 1995 yilinda J.
Mimkes, 2001 yilinda ise A. A. Dragulescu ve V. M. Yakovenko tarafindan
desteklenmistir. Bu tarihten itibaren konular1 ekonofizik, iktisatta kompleksite ve
sosyoekonomik ajan sistemleri olan c¢ok sayida konferans diizenlenmis ve

duzenlenmeye devam etmektedir (Mimkes, 2006).

1.2. EKONOFIiZiK KAVRAMI VE TEMEL BASLIKLARI

Ekonofizik fizigin gozlerinden iktisadi ve finansal sistemler hakkinda yeni bir

paradigma, yeni bir uzmanlik alani (hatta bir disiplin) olarak kendini gostermektedir.



Ekonomik konular1 Lagrange metodu ve Brownian hareket modeli gibi matematiksel
modeller kullanarak modellemeye ¢alisir (Gingras ve Schinckus, 2012).

Ekonofizik kavraminin dogusu fizik ile ekonominin etkilesiminin oldukca eskiye
dayanmasina ragmen oldukga yenidir. Ik ekonofizik konferanslari Cin ve Hindistan’da
diizenlenmigtir. Kavramin olusumunda o&zellikle 1995 Agustos’unda diizenlenen
Kolkata Konferansi, olduk¢a 6nemlidir. Eugene Stanley “Ekonofizik” kavramini ilk kez
bu konferansta kullanmistir. Her sene ekonofizik alaninda Kolkata’da konferans
verilmeye devam edilmistir. Boylece disiplinlerarasi yeni bir alan ortaya c¢ikmistir
(Roehner, 2010). 1999 yilinda da R. Mantegna ve H.E. Stanley’in “Ekonofizige Giris”
kitab1 yayimlanmistir (Daniel ve Sornette, 2010). GlnlimUzdeyse ekonofizik alaninin en
etkili okulu Eugene Stanley baskanligindaki Boston Okulu sayilmaktadir (Roechner,
2010).

Ekonofizikle ilgili ilk konferanslar Budapeste’de 21-27 Temmuz 1997 tarihleri
arasinda “International Workshop on Econophysics”, Palermo’da 28-30 Eylul 1998
tarihleri arasinda “International Workshop on Econophysics and Statistical Finance” ve
Dublin’de 15-17 Temmuz 1999 tarihleri arasinda “Application of Physics in Financial

Analysis” isimleri ile yapilmistir (Carbone vd., 2007).

Stanley ve Mantegna (1999), ekonofizigi ¢ok disiplinli (multidisipliner) bir alan
olarak; “Fiziksel bilimlerden tiiretilen yeni kavramsal yaklagimlarin g¢esitliligini
sinayarak iktisadi problemler iizerinde ¢alisan fizik¢ilerin aktivitelerini gostermektedir.”

seklinde tanimlamaktadirlar.

Ekonofizikle ilgili yaymnlar ise son yillarda ivme kazanmistir. Quantitative
Finance, Pysica A, Physical Review E, Nature ve Physical Review Letters gibi
dergilerde ekonofizik ile ilgili ¢ok sayida calismalar yayinlanmaktadir. Ozellikle Pysica

A dergisi, ekonofizige her sayisinda 6zel boliim ayirmaktadir (Farmer ve Lux, 2008).

Bazi Fransiz fizikgiler, fizik ve finansin birlesimi olan “phynance” terimini
Onerirken, baska fizikgiler ise daha farkli terimleri 6nermiglerdir. Ancak bu terimler cok
fazla ilgi ¢ekmemistir. Stanley ise biofizik, jeofizik ve astrofizik terimlerine benzer olan
ekonofizik terimini ileri siirmiistiir (Stanley vd.,1999). Burada 6zellikle fizik kurallarina
uyarak yasayan canlilar lizerinde ¢alisan biofizik ile olan paralellik 6nem kazanmaktadir

(Yakovenko, 2008). 18. yiizyilin sonlarinda G. Gavasi ve A. Volta elektiriksel



simiilasyona maruz kalan kurbaga kaslarimin daraldigini gozlemledigi calismasi,
Volta’nin elektrik bataryasini icat etmesi ile sonuglanmis ve yasayan organizmalarda
fizik olgusunun kullanildig ilk ¢alismalardan biri olmustur. Daha sonra, 19. yilizyilin
ikinci yarisinda Alman Elektrofizyolojist Emil du Bois-Reymond kaslarda gecerli olan
anlik olaylar1 Olgmeye c¢aligmistir. Kaslarin elektriksel ozellikleri hakkindaki bu
caligmalar, 1920 yilindan sonra biofizik olarak bilinen bir alan1 dogurmustur. Biofizigin
ozelligi, fizikten ¢ok daha fazla parametreye sahip olmasi ve bu parametreleri kontrol
etmenin ¢ok daha zor olmasidir. Biofizigin ortaya c¢ikisi, biofizik araclarin DNA’nin
(Deoxyribonucleic Acid) molekiiler yapisini ¢é6zme ve hemoglobin gibi proteinlerin
detayli yapilarimi saptamadaki olaganiistii basarisina dayandirilmaktadir. Biofizik ve
ekonofizik arasinda gelisim agisindan ¢ok biiyilkk bir benzerlik bulunmaktadir.
Biofizigin resmen ortaya c¢ikist 1920’li yillardir. Aymi siire¢ ekonofizikte de
g6zlemlenmektedir (Roehner, 2002).

Ayrica ekonofizigin multidisipliner, interdisipliner ya da transdisipliner bir alan
olmasi ile ilgili farkli goriisler bulunmaktadir. Multidisipliner alan, ¢coklu disiplinlerden
normal sinirlarin diginda tekrar tanimlanmis problemlere kadar uygun sekilde cizilen
problem ¢oziimiidiir ve karmagik durumlarin yeni anlayisi tabaninda c¢oziimlere
ulagsmaktir. Ancak, bu alan siklikla ortak bakis acgis1 liretmede eksik olabilmektedir.
Interdisipliner alan, cogunlukla ayr1 goriis agilarini bir araya getirmeye calisir ve
koklerini ayr disiplinler iginde tutar. Bu durum, amaci ile olan uyumu kaybetmesine
neden olabilmektedir. Transdisipliner alan ise, arastirilabilen ve ortaya c¢ikabilen
birbirinden ayr1 sorunlar arasinda baglanti kuran diislinsel bir alandir. Bu alanda,
sorunlar yeniden diisiiniilmekte, alternatifler tekrardan gozden gecirilmekte ve karsilikli
etkilesimler incelenmektedir (Kim, 1998). R. Mantegna ve H. Eugene Stanley,
ekonofizigi multidisipliner bir alan olarak degerlendirmekte ve burada fizikgilerin
iktisadi problemleri test etmek icin fizik biliminden tlretilen yeni kavramsal
yaklasimlar1 kullandiklarin1 belirtmektedirler (Mantegna ve Stanley, 1999). Yakovenko
(2008) ise ekonofizigi, iktisat ve finanstaki problemlere istatistiksel fizik metotlarini
uygulayan interdisipliner bir arastirma alani seklinde tanimlamaktadir. Reimann’a
(2006) gore ise, ekonofizik interdisipliner bir alandan cok, transdisipliner karma bir
alandir; ¢iinkii iki disiplinin amaglar1 birbirinden farklidir. Fizik, dinamik sistemleri

anlamayr amag¢ edinirken; iktisat, daha ¢ok kalkinma ve finansal enstriimanlarin



fiyatlamasindan yonetimsel ve politik konularla ilgili sorulara dogru gelisen
uygulamalarla ilgilenmektedir. Son olarak H. E. Stanley, 2011 yilinda Cin’de
diizenlenen Uluslararas1 Ekonofizik Sempozyumunun a¢ilis konusmasinda, ekonofizigi
tirdes alanli olarak nitelendirmistir. Tiirdes alanlilik; herhangi bir disiplinin
ozelliklerini, bagka bir disipline dayanarak agiklamaya calismaktadir. Bu acidan,
Stanley ekonofizik i¢in tiirdes alanli diyerek; ekonomik problemleri, fiziksel temellere

dayanarak agiklamaktan bahsetmistir.

Ekonofizikgiler, istatistiksel dagilimlarin kuyruklarinda yatan ug¢ (ekstrem)
olaylarin analizleri ile ilgilenmektedirler (Liso ve Giovanni, 2002). Ancak istatistiksel
fizik; amaci, yontemleri ve sonuglar1 bakimindan matematiksel istatistikten belirgin

sekilde farklidir (Yakovenko, 2008).
Ekonofizik su konularla ilgilenmektedir (Savoiu ve Simon, 2008).
v' Finansal piyasalardaki getirilerin dagilimu,
v" Finansal serilerin zaman korelasyonu,

v Finansal bir piyasadaki fiyat dinamikleri ve turbilans gibi fiziksel

siirecler ya da ekolojik sistemler arasindaki benzerlikler ve farkliliklar,
v' Firma biyiikliikleri ve biiylime oranlarinin dagilimi,
v Sehir biiyiikliiklerinin dagilimu,
v Bilimsel buluglarin dagilim,

v’ Bazi inanglara bagl olarak fiyat degismelerindeki daha yiiksek dereceden

korelasyonun varligi,
v" Gelir ve servet dagilimi,

v' Firmalarin gelir dagilimi ¢aligmalari ve biiyiime oranlarinin istatistiksel

calismalari.

Ekonofizik ayrica; iiniversiteler, bolgeler ve iilkeler gibi kompleks
organizasyonlarin iktisadi performanslarinin istatistiksel 6zelliklerini aragtirmaktadir.
Ekonofizigin amaci, piyasalarin evrensel davraniglarini anlamaktir. Bu dogrultudaki

temel araglar ise istatistiksel fizik veya kuantum istatistiginden alinan olasiliksal ve
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istatistiksel yontemlerdir. Ekonofizikte ekonomik olgulari, fizik kavram ve metotlari ile

analiz etmek igin ii¢ tip 6rnek bulunmaktadir (Savoiu ve Simon, 2008):

Ornek 1: Borsada fiyat dagilimlarinin tiirevi (borsada x fiyatindaki degisim,
dealer’lar arasinda rasgele olarak dikkate alinabilmekte ve daha sonra borsada fiyatin
f(x,t) dagilimi i¢in, 1/k dagilim katsayis1 olmak iizere Brownian Hareketi gibi bir

diflizyon denklemi tiretilebilmektedir),

af(xt)
=

52 f (x,1)
Ox?

1
o (1.1

seklindedir.

Ornek 2: Dagilimlar giic yasasini izlemektedir; o giic yasasmin iissii, ¢ sabit

olmak Uzere,

In p(x) =-a Inx+c¢ 1.2
veya

p(x)=cx* (1.3)
seklinde gosterilmektedir.

Ornek 3: Belirli bir zaman aralig1 i¢in borsanin fiyat degisimlerinin fraktal bir
yapiya sahip oldugunu séyleyen Mandelbrot’a dayanan fraktal ve kaos analizi; D fraktal

boyutu olmak Uzere,

x(t) =ct® (1. 4)

esitligi ile yapilmaktadir.

Istatistiksel fizik, cok sayida etkilesim igerisinde olan ve alt birimleri kapsayan
sistemlerle ilgilenmektedir. Burada bireysel alt birimlerin, imkansiz olarak goriilen

davraniglarint 6ngérmek istemektedir (Stanley, Gopikrishnan ve Plerou, 2004).

Ekonofizik kendini politik iktisadin teorik ve ideolojik biciminden uzak tutmakta
ve odak noktasini eckonometriye yakin bulundurmaktadir (Yakovenko, 2008).
Ekonometri ise birbiri ile etkilesim igerisinde olan ¢ok sayida iktisadi ajanin
matematiksel modellerini ¢aligmaktadir. Ancak, klasik ekonometride, tesadiifi soklar
genellikle normal dagilim ile tarif edilmektedir. Oysa gercekte birgok finansal zaman

serisi “sisman kuyruklara” sahiptir. Bunun anlami1; ekstrem getirilerin (hem pozitif hem
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de negatif), normal dagilim altinda beklenen degerinden ¢ok daha sik ortaya ¢ikmasidir.
Artan sayida kanit, getirilerin gilic yasast (power law) dagilimi gosterdigini

belirtmektedir (Schmidt, 2005).

Ekonofizik ¢ercevesinde yapilan analizler ikiye ayrilmaktadir. Bunlardan ilki,
gercek piyasalardan gergek verileri analiz etmeye ve onlart yorumlamaya calisan
“deneysel ve gozlemsel” arastirmalar; digeri ise, deneysel gerceklerle elde edilen bazi
miktarlar i¢in mikroskobik modeller kurmaya calisan “teorik” arastirmalardir (Savoiu

ve Simon, 2008).

1.3. EKONOFiZiK UYGULAMALARI

Finansal iktisatla ilgili ekonofizik kapsaminda yapilan arastirmalar iki kategoriye
ayrilabilir: makroskopik ve mikroskopik arastirmalar. Makroskopik arastirmalar,
finansal zaman serilerinin istatistik Ozelliklerinin arastirilmasi ve zaman serilerine
uygun istatistik modellemesiyle ilgilenir. Makroskopik arastirmalar, finansal serilerin
fiyat dinamiklerini incelerken, piyasalarda islem yapan iktisadi aktorlerin davraniglarini
ve birbirleri arasindaki etkilesimi konu disinda tutar. Mikroskopik aragtirmalar, finansal
piyasalarda islem yapan iktisadi aktorlerin davranislarini ve birbirleri ile olan
etkilesimini inceler. Dolayisiyla makro ve mikro ayirimin temelini iktisadi aktorlerin

davranis ve etkilesimini dikkate alip almama olusturur.

Mantegna ve Stanley (1999) ekonofizik yaklasimi kapsaminda yapilmis
makroskopik arastirmalar1 ii¢ kategori altinda toplamaktadir. ilk kategori, menkul
kiymetlerin fiyat degisimlerinin stokastik siire¢lerinin istatistik  6zelliklerinin
incelenmesidir. Ikinci kategori, finansal verilere uygun teorik modellerin
gelistirilmesidir. Uciincii kategori ise, menkul kiymet fiyatlarmin dinamik optimizasyon
ve rasyonel portfoy se¢imi altinda fiyatlanmasidir. Finansal aktiflerin  fiyat
dinamiklerinin, tiirbiilans gibi fizik teorileri yardimiyla izahi, bu kategori altinda yapilan

caligmalardir.

Roehner (2002), ekonofizik c¢alismalarin1 farkli enstitii ve {iniversiteler
biinyesinde kurumsallasmas1 altinda smiflandirmistir.  Boston  Universitesi’nde,
Mantegna ve Stanley’in Onciiliigiinde, Levy dagilimlar1 ve perkolasyon teorileri; Nice

Universitesi’nde, Sornette dnciiliigiinde, kendi kendini 6rgiitleyen sistemler ve deprem
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modellemesi; Saclay’da Bouchaud 6nciiliigiinde, spin-glass simiilasyonlari; Cologne’de,
Stauffer onciiliigiinde, faz gegcisleri; Fribourg Universitesi’nde, Marsilive Zhang
onciiliigiinde, azinlik oyunlar;; Kudiis Universitesi’nde, Solomon &nciiliigiinde,
mikroskopik simiilasyonlar; Santa Fe’de, Farmer oOnciiliigiinde, karmasik sistemler

konularinda ¢aligmalar yiiriitiilmektedir.

Basing ve sicaklik arasindaki korelasyonla, para miktar1 ve fiyatlar genel dizeyi
arasinda kurulan korelasyon arasinda ciddi bir fark yoktur. Onemli olan basing ve
sicaklik arasindaki iliskiyi molekiiller arasindaki hareketle aciklayabilmek; para miktari
ile fiyatlar genel diizeyi arasindaki iliskiyi de iktisadi karar birimleri arasindaki iliskiyle
aciklayabilmektir. 1ki makroskopik degiskenin iligkisini gdsteren bir grafik bir
regresyon dogrusu ile degil, bu degiskenler arasindaki iliskiyi agiklayan mikroskopik bir
similasyonla elde edilen verilerden tiretmek, mikroskopik calismalar kapsaminda

yapilmaktadir.

1.3.1. istatistiksel Fizik Uygulamalari

Ekonofizik aslinda ekonomi problemlerini ¢6zmek i¢in istatistiksel fizikgiler
tarafindan gelistirilen teori ve yontemleri uygulayarak disiplinler arasi bir arastirma

alan1 olarak tasarlanmistir (Carbone vd., 2007).

Ekonofizigin kullandigr ve modern fizigin en 6nemli arastirma alanlarindan biri
olan istatistik fizik ve istatistik mekanigi tanimlamak gerekirse; istatistik fizik, fiziksel
olgularin agiklanmasinda olasilik yontemlerini kullanan bir yaklasimdar. Istatistik fizik,
klasik veya kuantum mekanigine dair olgular istatistiksel yontemlerle agiklamaktadir.
Istatistiksel yaklagim, klasik sistemlerde serbestlik derecesi tam ¢dziimiin bulunmasina
olanak vermeyecek kadar biiyiik oldugunda, ¢6ziimiin bulunmasini saglamaktadir.
Istatistik fizigin temel ilgi alan1 makroskopik sistemlerdir. Bir baska deyisle atomik
davraniglardan makroskopik sistemlerin 6zelliklerinin elde edilmesi, istatistik fizigin
konusunu olusturur (Reif, 1993). Atomik davranislarin dinamikleri kuantum mekanigi
ile elde edilmektedir. Istatistik fizik, bir elektronun &zellikleri ve davranislari ile degil,
elektronlardan olusan bir sistemin temel Ozellikleri ile ilgilenir. Bu nedenle, istatistik
fizik ortalamalarla (makroskopik buyukluklerle) ilgilenir. Makroskopik sistemlerin

temel ozellikleri, mikroskopik detaylardan bagimsizdir. Mikroskopik sistemlerde ise,
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sistemi olusturan mikro unsurlarin konumlari ve momentumlari énem tasimaktadir.
Mikroskopik detaylar bilinmeden de makroskopik sistemler hakkinda bilgi edinilebilir.
Mikroskopik perspektifte ise makroskopik ortalamalar mikro unsurlarin 6zellikleri ve
etkilesimleri yoluyla elde edilir. Istatistik fizik, iki farkli perspektiften ele alinabilir. Bu
perspektiflerden ilki termodinamiktir. Termodinamik, deneysel sonuglara dayanarak
makroskopik degiskenler arasindaki iligkileri matematiksel kaliplarla ifade etmektedir.
Ikinci perspektif olan istatistik fizik ise, mikroskopik ozelliklerden hareketle,
termodinamigin kurdugu matematiksel yapiy1 yeniden iiretir. Istatistiksel mekanikte tiim
mikro durumlar ayn1 enerjiye sahiptir ve olast durumlarin olasiliklarn esittir

(Kabakgioglu, 2007).

Istatistiksel mekanik, ¢cok sayida elemana sahip sistemleri matematigi kullanarak
cOziimleyen olasilik teorisinin, kuvvete maruz kalan parcaciklarin veya nesnelerin
hareketiyle ilgilenen mekanige uygulamasidir. Istatistiksel mekanik; her bir molekiil ve
atomun mikroskopik 6zellikleriyle, maddelerin makroskobik ozellikleri arasinda iligki
kurar. Bu nedenle ¢ok sayida parcacik ya da alt sistemden olusan sistemlerin, sistemi
olusturan alt yapitaslarinin dinamiginden yola ¢ikarak makroskopik fiziksel 6zelliklerini
inceleyen bilim dalidir. Istatistiksel mekanigin temeli, termodinamige dayanir. Istatistik
fizik ve istatistik mekanik igin termodinamigin ikinci yasasi biyiikk Onem arz
etmektedir. Ancak, termodinamigin ikinci yasasi olan entropi istatistiksel mekanikte
sistemin mikro diizeyde dagilimmin fonksiyonuyken, istatistik fizikte deneysel bir
sonuctur. Istatistik mekanik, deney ve gdzlemlerle elde edilen makroskopik sonuglarin
mikroskopik etkilesimler sonucu nasil olugtugunun matematiksel altyapisim1 kurarak,
klasik dinamik ve termodinamik prensiplerin birbiriyle uyumlu oldugunu ortaya
cikarmistir. Ornegin entropi salt termodinamik bir degisken degil, zamana bagh
tersinmez tiim sistemlerin bir 6zelligi halini almaktadir (Karaoglu, 2009). Ball’a (2002)
gore fizigin istatistiksellesmesini temsil eden istatistik fizik ve mekanigin ortaya ¢ikisi,
beseri ve sosyal bilimlerde istatistiklerin elde edilmeye baslamasindan sonraya
rastlamigtir. Toplumsal olgularin ortalamalar {izerinden tanimlanmasi, istatistik fizigin
kurucularindan Maxwell’in gazlarin dinamigini, sistemi olusturan parcaciklarin
ortalamalar1 ile acgiklamaya girismesine sebep olmus ve istatistik fizik bir bilim dali

olarak belirmeye baglamistir.
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Cockshott vd. (2009), iktisadi olgularin ele alinmasinda matematiksel denge
yerine, istatistik mekanikte kullanilan istatistik dengenin devreye sokulmasinin daha
gergekei sonuclar {iretecegini iddia etmekte ve kurduklari analojilerle, istatistigin
iktisatta kullaniminda yeni bir arastirma alan1 onermektedir. Kurduklar1 analojilerden
biri temel bir ekonomi ile ideal gazlar arasindadir ve bu iki farkli olgu arasinda 6nemli

benzerlikler bulunmaktadir.

Istatistiksel fizik; ¢ok sayida pargaciktan olusan sistemlerin, makroskopik
cisimlerin 6zelliklerini, mikroskopik (istatistiksel) verilere dayanarak arastiran bir fizik
koludur (Mikailov ve San, 2008). Finansal piyasalarda, istatistiksel metotlarin
kullanimint Gauss’a kadar gotiirmek miimkiindiir. 1897 yilinda ise Vilfredo Pareto;
gelir dagilimi i¢in, daha sonralan fizik¢ilerin goriislerinin merkezinde yer alacak olan,

gii¢ yasasini tamimlamistir (Daniel ve Sornette, 2010).

Istatistiksel agidan, ekonomik bir olgu olan bireylerin davranislarini anlamaya
caligma fikri, 19. yiizyilin ikinci yarisinda Ludwig Boltzmann, Josiah Willard Gibbs ve
James Clerk Maxwell gibi fizikgilere ilham vermis ve istatistiksel mekanigin temellerini
atmalarina sebep olmustur. Bdylece bu fizikgilerin ¢alismalarina dayanarak Alfred
Marshall ve Francis Edgeworth gibi bazi ekonomiciler, fiziksel sistemde oldugu gibi
ekonomik sistemde de dengeye ulasilmasi konusunu gelistirmislerdir (Carbone,

Kaniadakis ve Scarfone, 2007).

Istatistiksel fizik uygulamalarmin en iinli &rnegi olan rasgele yiirilyiis iki
varsayim tiizerine odaklanmaktadir. Buna gore, (i) fiyat degisimleri bagimsiz rasgele

degiskenlerdir, (ii) degisimler bazi olasilik dagilimlarina uymaktadirlar (Fama, 1963).

Bir fizikci igin iktisat bilimindeki en ilging olay, ekonomide dalgalanmalarin
egemenligidir. Istatistiksel fizik, 6zellikle dalgalanan sinyallerle ilgilenmektedir. Bu
dalgalanmalar yaklasik yiiz y1l 6nce fizik¢i L. Bachelier’in sapmali rasgele yliriiyiis
modelini gelistirmesine neden olmustur (Stanley vd., 2001). Bachelier’den bes y1l sonra
1905 yilinda, Albert Einstein Brownian Hareketini, rasgele yiiriiyiis teorisine destek
olarak ortaya atmistir. Rasgele yiirliyiisii takip eden modern teoriler; simdilerde teorik
fizik, iktisat ve finans modellerinin temel dayanaklarindan birini olusturmaktadir.
1930’larda fizik¢i Etteore Majorana’ya gore; sosyal ve iktisadi olgu, olas1t mikroskopik

yapilandirmalarin istatistigi ile agiklanabilmektedir. Bu yapilandirmalarin tam
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realizasyonu, tim ilgili faktorler icin bireylerin eksik olan bilgisini belirleyememekte ve
ayrica belirlemesi de gerekmemektedir. Bunun yerine; istatistiksel mekanik
yaklasiminda, ortalamay1 karakterize eden istatistiksel yasalar temeli tizerine 6ngoriiler
yapilmaktadir. Majorana, bu konudaki fikirlerini gelistirme sansina sahip olamamuistir.
Daha sonralar1 Helbert Simon, firma biiytikliiklerinin dagilimi, sehir biiytikliiklerinin
dagilimi veya kelime frekanslart dagilimi gibi problemler {izerinde odaklanilmasi
gerektigini sdylemistir. Simon ve takipgcileri, bunun igin istatistiksel mekanik tarzinda
cok sayida teori gelistirmiglerdir (Farmer ve Lux, 2008). Mandelbrot, finansal iktisatta
uzun kuyruklu dagilimlarin Onciisii olmustur. Bu dagilima ayni zamanda; sisman
kuyruklu, Pareto kuyruklu, agir kuruklu, gii¢c yasas1 kuyruklu ya da leptakortik dagilim
da denilmektedir. Chicago Universitesi’nde Richard Roll, Eugene Fama, Merton Miller;
Carnegie Universitesi’nde Thomas Sargent ve MIT de Paul Samuelsononu izleyen
iktisat¢ilar olmusglardir. Paul Cootner ve Clive Grenger gibi iktisatgilar ise
Mandelbrot’un onerisine kars1 ¢ikmislardir (Daniel ve Sornette, 2010). Eugene F. Fama
tezinde kararli Paretian hipotezini, Amerika Birlesik Devletleri’nde 6nemli hisse senedi
endekslerinden biri olan ve en blylk 30 sirketi kapsayan Dow Jones Industrial
Average’da (DJIA), otuz hissenin her birinin giinliik olarak fiyatlarinin logaritmasinin
birinci farki lizerinde analiz etmistir. Buna gore dagilimlarin uzun kuyruklu ve o’nin
stirekli olarak 2’nin altinda oldugunu saptamistir. Elde ettigi en 6nemli sonug¢ hisse
senedi fiyatlar i¢in kararli Paretian hipotezin, Gaussian hipotezine gore daha uyumlu
oldugudur (Fama, 1963). 1980’li yillarin baslarinda ise Stuttgart Universitesi’ndeki
Sinerjetik Arastirma Grubu, istatistiksel fizikle ilgili arastirmalar yapmistir. 1983
yilinda W. Weidlich ve G. Haag istatistiksel fizikten faz gecisleri, master denklemleri,
Fokker - Planck denklemleri gibi ¢esitli kavramlar1 sosyoloji, siyaset bilimi ve

iktisattaki ¢esitli problemlere uygulamislardir (Farmer ve Lux, 2008).

Sosyal istatistik ile istatistiksel mekanik arasinda énemli bir iligki bulunmaktadir.
Sosyal olaylar istatistiksel mekanik temelinde, gazlarin kinetik enerjisinin gelisimi

dogrultusunda Maxwell ve Boltzman’a yol gostermistir (Ball, 2002).

Son yillarda istatistiksel fizikte biiyiikk ilerlemeler meydana gelmistir. Bu
cergevede istatistiksel fizik, c¢ok sayida parcacigin etkilesimini iceren fiziksel
sistemlerin mikroskopik detaylardan bagimsiz sekilde evrensel yasalara uydugunu

belirlemistir. Istatistiksel fizikte temel amag, farkli &lgeklerdeki kompleks dinamik
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sistemlerin gdzlemlenebilir 6zelliklerinin dagilimimi incelemektir. Ornegin, zaman
igerisinde dagilim hizinin gelisimini gozlemlemektedir. Bu dogrultuda istatistiksel fizik,
olcekleme teorisini formiillestirmistir. Olgekleme teorisinin ana fikri, belirli sartlar
altindaki ¢ok parcacikli bir sistemin 6zelliklerinin degismez 6lcekli olacagidir (Stanley
Michael H. R. vd., 1996). Bu konuda baska bir 6rnek; kisa uzaklik ve zaman i¢indeki
bir sistemin davraniginin, uzun uzaklik ve zaman icindeki bir davranisa benzer
olmasidir. Bu o6lgekleme fonksiyonu, sistemin mikroskobik detaylarinin ¢oguna bagl
degildir. Sadece bir ka¢ temel 6zellik, molekiil i¢i etkilesimler ya da molekiillerin
yapisina baghdir. Istatistiksel fizikte bu olgu evrensellik olarak tanimlanmaktadir.
Boylece; ornek bir sistemin kisa dlgekli 6zellikleri ile ilgili bilginin, uzun 6lgekli gergek
bir sistemin davranisin1 tahmin etmede kullanilmas1 saglanmaktadir. Tktisadi sistemlerin
cok sayida etkilesim igerisinde bulunan birimleri igermesinden dolayi, 6lgekleme

analizinin kullanilmasi oldukca yararlidir.

1.3.2. Termodinamik Uygulamalari

1824 yilinda Fransiz miihendis Sadi Carnot’un yazdig: “Reflections on the Motive
Power of Heatand on the Machines Adopted to Develop this Power” isimli kitap ile
termodinamik biliminin temelleri atilmigtir. Carnot, buhar makinelerinin ¢alisma
prensibi ile ilgilenirken, ayn1 zamanda fizigin temellerini olusturan sicaklik, 1s1, enerji

gibi kavramlari da ilk tartisan kisi olmustur (Erlichson, 1999).

Termodinamik terimi ilk olarak Ingiliz bilim adami Lord Kelvin (William
Thomson)’in 1849 yilinda yaptig1 bir yayinda kullanilmigtir. Latince therme (1s1) ve
dynamis (gii¢) sozcuklerinden tureyen termodinamik sézciigii, fizigin enerji ve enerjinin
sekil degisimi ile ugrasan kolu olarak tanimlanabilir. Baska bir deyisle termodinamik,
maddenin mikroskobik yapisina bakilmaksizin makroskobik o6zellikler arasindaki
iliskiyi inceleyen bilim dalhidir (Karaoglu, 2009). Termodinamigin sicaklikla ilgili
tanimlama yapan sifirinct yasa, enerjinin korunumunu esas alan birinci yasa, entropi
kavramini degerlendiren ikinci yasa ve mutlak sifir sicakligini tanimlayan tglncu yasa

olmak tizere dort temel yasas1 bulunmaktadir.
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Sifirinc1 Yasa: Termodinamigin bu en basit yasasi sonradan bulunmus, ilk bagsta

bilinmesi gereken bir yasa oldugu ve birinci ve ikinci yasalarindan once gelmesi

gerektigi i¢in "sifirinci yasa" adini almistir.

Eger iki kapali sistem termal temasta olacak sekilde biraraya getirilirse, her
ikisinin ozelliklerinde degisiklikler meydana gelebilir. Sonugta herhangi bir degisimin
olmadigi bir hale doniisiir. Bu hal termal denge halidir. Bu deneysel gercek

termodinamigin sifirinci kanunu olarak bilinmektedir.

Bagka bir ifadeyle farkli sicakliklara sahip iki cisim arasinda 1s1 aligverisi olursa,
sicak olan cisim sogur, soguk olan cisim 1siir. Farkli sicakliklara sahip olan iki cisim

arasindaki 1s1 akigi sicak cisimden soguk cisme dogru gerceklesir.

Yani sicak su ile soguk su karistirilirsa, 1lik su elde edilir. Ilik suyun sicakligi,
soguk sudan yiiksek, sicak sudan ise diisiikk olmaktadir. Boylece birbiriyle temas eden

sistemler arasinda sicaklik bakimindan denklesme saglanmaktadir (Petrucci vd., 2012).

Birinci Yasa: Bu yasa, ayn1 zamanda enerjinin korunumu yasasi olarak da bilinir.
Yasa, “bir sistemde enerjinin yoktan var edilemeyecegini veya varken yok
edilemeyecegini, sadece degisik fiziksel ve kimyasal islemlerle bigcim
degistirebilecegini soylemektedir” (Cetinkaya, 2011). Termodinamigin birinci yasasini,
Walras ve Fisher ekonomiye uygulamiglardir. Fisher’in miktar kurami ve kithik kavrami
bu yasasinin ekonomik ifadesidir. Enerjinin korunumu ilkesi olan termodinamigin
birinci yasasi, iktisatta iiretimin sermaye dengesine Karsilik gelmektedir. iktisadi artik,
artig1 elde etmek i¢in gerekli sermaye stoku degisimi ile is icin gerekli olan girdilerin

farkina esittir (Mimkes, 2006).

Ikinci Yasa: Termodinamigin ikinci yasasi ise, “enerjinin bir sekilden digerine
doniismesi igleminin belirli bir yonde gerceklesebilecegini, ters yonde olamayacagini

sOylemektedir”’(Cetinkaya, 2011).

Entropi, 19. ylizyilin ortalarinda ilk kez Alman matematik¢i ve fizik¢i Rudolf

Julius Emanuel Clausius tarafindan termodinamikte kullanilmis bir kavramdir.

“Entropi, sistemdeki diizensizligin bir 6l¢iisti olarak tamimlanmaktadir. Bir sistem
tam olarak diizenli ise entropi sifir demektir. Hi¢ bir enerji, kayba ugramadan cins

degistiremez. Yani, enerji bir durumdan diger bir duruma gecerken bir miktar enerji
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kaybolmaktadir. Buna entropi denmektedir. Entropi ya degismez ya da artar.
Entropinin artmast geri doniissiiz bir iglevdir” (Ruelle, 2001).

Bir tepkimenin entropisi ve istemliligi arasindaki baglant1 termodinamigin ikinci
yasasi ile agiklanabilir. Istemli bir olayda evrenin entropisi artarken; denge halindeki bir
olayda degismeden kalir. Evren, sistem ve g¢evreden olustugundan, evrendeki entropi
degisimi (ASey), sistemdeki entropi degisimi (ASsis) ile ¢evredeki entropi degisiminin
(AS¢ev) toplamidir. Termodinamigin ikinci yasasi matematiksel olarak asagidaki gibi

ifade edilir.

Istemli bir olay igin: AS, = AS; +AS,, > 0 (1.5)
Dengedeki bir olay igin: AS,, = ASy +AS,,,= 0 (1. 6)

Ikinci yasa, istemli bir degismede, evrenin entropi degisiminin (ASgy) sifirdan
biiyiik oldugunu belirtir. Ancak (ASsis) ya da (AScey) i¢in bir smirlama getirmez. Buna
gore, bu iki biiytikliiglin toplami sifirdan biiyiik oldugu siirece, (ASsis) veya (AScey)’den
herhangi birinin negatif olmasi miimkiindiir. Dengedeki bir olay igin (ASey) sifirdir. Bu
halde, (ASsis) ve (AScey) biiyiiklikge esit, ancak isaret¢e zit olmak zorundadirlar.

ASey’nin negatif oldugu bir tepkime tasarlanan yonde istemsiz, ancak tersi istemlidir.

Istemsiz yani kendiliginden olmayan bir islem disaridan siirekli bir etki
uygulanmadik¢a olusmazken; istemli yani kendiliginden olan bir islemde ise, islemin

devam etmesi i¢in disaridan bir etki (dis etki) gerekli degildir.
Bu konuyla ilgili 6rnek vermek gerekirse;
v Selale kendiliginden agagiya dogur akar, yukari dogru asla akmaz.

v' Kesme seker bir fincan c¢ayda kendiliginden ¢Oziiniir, fakat ¢oziinmiis

seker kendiliginden ilk sekline doniismez

v 0 °C’nin altinda su kendiliginden donar ve 0 °C’nin Ustiinde buz

kendiliginden erir. (1 atm’de)

v' Is1 sicak bir cisimden soguk bir cisme kendiliginden akar, fakat tersi asla

kendiliginden olmaz.

v" Demir, su oksijen ile tepkiyerek pas olusturur, fakat pas kendiliginden

tekrar demire doniismez (Chang, 2011).
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Bir fiziksel sistemdeki belirsizlik iyi bilinen bir kavramdir. Bu belirsizligin ya da
rasgeleligin 6l¢iisii, fizik bilimciler tarafindan entropi olarak adlandirilir. Shannon, bilgi

kuramu ile bu iliskiyi gérmiis ve entropi kavramini kullanmistir (Gleick, 1995).

Istatistiksel fizikte ¢ok 6nemli bir yeri olan entropi kavramini iletisim agisindan
ilk kullanan ve bilgi kavrami ile arasindaki iligskiyi gorerek pek ¢ok bilim dalinda
kullanilmasini saglayan bilim insan1 Claude Shannon’dur. Entropinin bu dikkat gekici
basarisinin nedeni, olasiliksal sistemlerdeki belirsizligi Olgebilmesine dayanir

(Karmeshu ve Pal, 2003).

Mevcut mikroskopik enerji seviyelerine bir sistemin enerjisinin dagilmasi ile ilgili
termodinamik 6zellige entropi denir. Belirli bir halde bulunan bir sistemde mikroskopik
parcalardan (atomlar, iyonlar, molekiiller) enerji seviyeleri arasindaki dagilimi arttikga,
sistemin entropisi de artar. Entropi S simgesi ile gosterilir. Entropi de tipki i¢ enerji ve
entalpi gibi bir hal fonksiyonudur. Basinci, sicakligi ve bilesimi belirli olan bir sistemin
tek bir entropi degeri vardir. Iki hal arasindaki entropi degisimi AS ile gosterilir ve

bunun da tek bir degeri vardir.

Gazlarin karigmasi gibi makroskopik degisimlerle maddenin mikroskopik dogasi
arasindaki baglanti Ludwig Bolltzmann tarafindan incelenmistir. Boltzmann’a gore,
sistemdeki enerji seviyeleri sayisi ile parcaciklarin (atomlar, iyonlar ve molekiiller) bu
seviyelere yerlesmesi arasinda bir baglant1 vardir. Bu mikroskopik enerji seviyelerine
hal denilmektedir. Mikrohal ise, bu haller arasina dagilan pargaciklarin o6zel bir
durumudur. Verilen belli sayidaki pargacik ¢ok hale yerlesirse, sistemin mikrohal sayis1
da g¢ogalir. Mikrohal sayisinin artmasi entropiyi artirir. Ludwig Boltzman, fizikte

entropiyi incelemis ve olasilik kavramini kullanarak Unli Boltzman denklemini elde

etmistir;
S =kInw (1.7)

Burada S, entropi; k, Boltzmann sabiti; W mikrohal sayisini, yani bir sistemin
girebilecegi mikroskobik durumlarin sayisimi - gostermektedir. Boltzmann sabiti
sembolik olarak k=R/Na seklinde ifade edilmekte olup bir molekiil bagina gaz sabiti
olarak tanimlanabilir. Mikrohal sayis1t W, mevcut hallere atom ve molekiillerin toplam
enerji degismeden, yerlestirebilme sayisidir. Bu hallerin her bir degisik diizeni bir

mikrohale karsilik gelir, W ayni1 enerjiye karsilik gelen toplam mikrohal sayisidir.
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Sicaklik arttikga, molekiillerin enerjisi artar ve molekiiller ¢ok sayida enerji
seviyesine sahip olur. Boylece olusan mikrohal sayisi (W) artar ve entropi de yukselir.
Ozet olarak, termodinamik bir sistemin halleri iki yolla tanmimlanabilir. Hal
fonksiyonlarinin P, V ve T oldugu makroskopik tanimlama ve sistemdeki her pargacigin
(atom veya molekiil) yeri ve hizinin bilinmesini gerektiren mikroskopik tanimlama

Boltzmann esitligi bu ikisi arasindaki baglantiy1 saglar.

Entropi degisimi 1s1 (q) ve sicaklik (T) olmak {izere iki Olgiilebilen biiyiikliige
baghdir. Bu faktorlerin her ikisi de sistemin mikroskopik parcalarinin enerji
seviyelerinin sayisini etkiler. Bu faktorlere bagl olarak entropi degisimi,

qter
I

AS = (1. 8)

Bu esitlikte T, Kevlin sicakligidir. Goriildiigii gibi AS dogrudan 1s1 miktar ile
orantilidir, ¢iinkii sisteme 1s1 olarak eklenen enerji, mikroskopik parcaciklar ig¢in
kullanilabilir enerji seviyesi sayisini artirir. Sicakligi arttirmak, kullanilabilir enerji
seviyelerinin sayisint arttirmakla birlikte belli miktardaki 1s1 i¢in enerji seviyelerinin
sayisindaki orantili artis diigsiik sicakliklarda daha fazladir. Bu nedenle AS Kevlin

sicaklig ile ters orantilidir.

Bir maddenin entropisinin mutlak degerini bulmak i¢in, o maddenin en diisiik
miimkiin olan enerji seviyesini bulmak gerekir, buna sifir noktasi enerjisi ad1 verilir. Bu
hale karsilik gelen entropi de sifirdir. Sonrada sicakligin ve basincin degistigi baska bir
kosula getirilen maddenin entropisindeki degismeler hesaplanabilir. Bu entropi

degismeleri toplandiginda, entropilerin sayisal degeri elde edilir (Petrucci vd., 2012).

Entropi konusu ile ilgilenen ilk iktisat¢i, 1974 yilinda Nicholas Georgescu -
Roegen olmustur. Daha sonralari, 1994 yilinda D. K. Foley ve J. Mimkes tarafindan da

kullanilmistir.

Stokastik  sistemlerde  Gretim  fonksiyonu  entropi  denklemi ile

tanimlanabilmektedir. Bu durumda, Uretim fonksiyonu asagida verilmistir.
S(Nk)=InP(Nk) (1.9

Entropi, Uretim ve ticarette ¢cok blylk bir éneme sahiptir. Buna gore; entropi,

iretim ve ticaret siiresince mallarin ve paranin dagilimindaki degisimleri karakterize
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etmektedir. Mallarin satis1 (dagilimi) entropide bir artisa esittir. Mallarin satisi
sonucunda dengeye ulagilmakta ve her birim aynm sayida mala sahip oldugu durumda
entropi maksimum olmaktadir. Uretimde ise entropi azalmaktadir. Buna gore;

entropinin artisi,
(AS =52-51>0) (1. 10)

mal ve para gibi dagitim unsurlarina uymakta ve diizensizlik yaratmakta iken; entropi

azalisi,
(AS =52-51<0) (1.11)

mal ve para unsurlarini toplamaya uymakta ve diizen yaratmaktadir.

Mimkes calismasinda, Carnot siirecini tiim ekonomik siire¢lerin temeli olarak
tamimlamakta ve Ornek olarak otomobil iiretimini ve elma ¢iftligindeki iiretimi

gostermektedir (Mimkes, 2006).

Uclinci Yasa: Termodinamifin son yasasi ise mutlak sifir sicakligindaki
maddelerin entropisi ile ilgilidir.“Mutlak sifir sicakhigindaki kusursuz bir kristalin
mutlak entropisi sifirdir.” Sicaklik arttikga hareketin serbestlik derecesi ve bundan
dolayr mikro hallerin sayis1 da artir. Boylece, 0 K’nin tizerinde bir sicaklikta herhangi

bir kristalin diizeni miikemmel degildir ve mikrohallerin sayis1 birden daha biiytiktiir.

Maddelerin mutlak entropilerini tayin etme olanagi vermesi, bu yasasinin énemli
bir 6zelligidir. Ornegin, saf bir kristal maddenin entropisinin mutlak sifir oldugu
bilgisinden hareketle, madde 0 K’den diyelim ki 298 K’e 1sitildiginda, entropisindeki
artma oOlgllebilir. Buna gore, entropi degisme (AS) degeri S¢'ye esittir (S; sifir
oldugundan) (Chang, 2011).

AS=S -, w12
= S, '

1.3.3. Kaos Uygulamalari

Ekonofizik, yeni bir bilimsel paradigma olarak kabul edilen karmasiklik ve kaos

calismalarinin bir uzantisidir.
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Kaos kavrami sozciik anlami olarak karisiklik, diizensizlik, belirsizlik ve hatta
anarsi gibi ifadelere karsilik gelir. Bilimsel anlamda ise kaos; daha ¢ok diizensizligin
icindeki dizeni ifade etmektedir. Buna gore kaos; Onceden tahmin edilemeyen,
igerisinde kuralsiz, ama benzer sekillerin olustugu diizenli bir diizensizligi, yani amaci

olan bir karigiklig1 ifade etmektedir (Yesilorman, 2006).

Fizik bilimindeki belirsizlik ilkesi, birgok alanda oldugu gibi sosyal bilimlerde de
etkisini gostermistir. Kaos kuram, fizikteki bu belirsizlik ilkesinin, sosyal bilimlerdeki
karsiligidir. Kaos teorisinin literatiire kazandirdigi kavramlarin basinda kelebek etkisi de
denilen baslangi¢ kosullarina hassas bagimlilik prensibi gelmektedir (Ertiirk,2012).
“Kelebek etkisi modelini Edward N. Lorenz bilgisayariyla hava durumuyla ilgili
hesaplar yaparken buldu. /lk hesaplamasinda baslangi¢ verisi olarak 0,506127 sayisini,
ikinci hesaplamada ise 0,506 sayisum kullandi. Iki sayi arasinda yaklasik binde bir
(1/1000), yani bir kelebegin kanat ¢irpmasimin yarattigr riizgarla esdegerde fark
olmasina ragmen, siire¢ icinde ikinci hesap birinci hesaba gore ¢ok farkli sonuglar

verdi”” (Taskan, 2011).

Sekil 1. 1. Kelebek Etkisi Modeli. (Lorenz, 1995).
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Bu modellemeyi Lorenz, “Pekin’de kanatlarini cirpan bir kelebegin havada
olusturdugu dalgalarin gelecek ay New York’ta firtinaya neden olabilecegi” seklinde
ifade etmektedir. Bu kuram, dikkatten kacan veya kiiglimsenen herhangi bir olayin ¢ok
daha biiyiik olaylara neden olabilecegini agiklar. Kelebek etkisi faktoru sistemleri
kararli halden uzaklagtiran faktordiir. Kelebegin kanat c¢irpmast gibi birgok kiiciik
degisikligin artarak devem etmesi sistemleri statik durumundan ¢ikarir ve sistemlerde

olumsuz ya da olumlu yénde surikleyici etki yapar.

Sosyal bilimlerde kaos kuraminin ele alinmasi bu alana farkli bir bakis agisi
kazandirmig olup sistemlerde degerlendiremedigimiz ve géremedigimiz bir¢ok faktoriin
degerlendirmesine ve goriilmesine yol agmistir (Ertlirk, 2012). Sosyal hayatta ciddi
sonuclara yol acabilecek kiicik ya da buyik etkiye sahip sosyokiltirel, siyasal ve
ekonomik pek ¢ok etkenden s6z edilebilir. Diinyanin herhangi bir bolgesinde yasanan
ekonomik krizin etkileri, diger iilkelerde de hissedilebilir ya da bir siyasal parti liderinin
bir baska siyaset¢i hakkindaki sOylemleri, ciddi bir kriz yaratabilir. Ekonomi alaninda
da kelebek etkisi kavramimin Onemli bir yeri vardir. Dunyadaki makro ekonomik
sistemlere bakildiginda ¢ok kiigiik gibi gériinen olaylarin ¢ok biiyiik degisikliklere yol
acabildigi gozlenmistir (Yesilorman, 2006).

Kaosun disiplinler arasi bir konu olmasi, sistemde kaosun varligini gdsteren
yontemleri 6n plana ¢ikarmaktadir. Kaos analizi yapabilmek i¢in ilk adim, kullanilacak
yontemin karakteristikleri hakkindaki teorik bilgi toplanmasi ve bu teorik bilginin
modellenerek, bilgisayar sistemleri araciliiyla benzetimi (simiilasyonu) ve analizi

olmustur. Sermaye piyasasinda kaos teorisinin uygulamalar1 da bu sekilde olmaktadir

(Lorenz, 1995).

Gilinimiizde kaotik hareket analizi; bilisim, ekonomi, muihendislik, cevrebilim,
kimya, biyoloji, tip ve meteoroloji alanlarinda uygulama alan1 bulmaktadir.
Ekonomistler faiz oranlari, borsada meydana gelen dalgalanmalarla ekonomik verilerin
nasil degisecegini; biyologlar cevre sartlarindan nesli tiikenmekte olan bir tiirlin
popllasyonunun nasil degisecegini; g¢evre bilimciler meteorolojik gozlemler, iklim
degisikligi, karbon emisyonu gibi verilerle kiiresel 1sinmanin etkilerinin nasil olacagini;
yerbilimciler ise sismik dalgalarla depremin zamanini; tahmin ederek bu siiregleri

kontrol altina almak isterler (Pamuk, 2013).
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Kaos Kuramu ile iligkili bir baska kavram fraktal geometridir. Matematikte
putiirlii, kirikli, rasyonel sayr boyutlari olan geometrik sekil ve cisimlere fraktal
denilmektedir. Fraktal kavrami, ilk olarak Polonya asilli matematik¢i Benoit B.
Mandelbrot tarafindan kullanilmis olup; yalnizca matematik tizerinde degil; fizyoloji,
fiziksel kimya ve akiskanlar mekanigi gibi degisik alanlar iizerinde de 6nemli etkiler
yaratarak yeni bir geometri sisteminin dogmasina yol a¢mustir. Fraktallarin baslica

Ozellikleri ana hatlar1 ile soyledir:

e Kiurikly, piiriizlii bir yapiya sahip olduklari i¢in her yerde siireklidirler bu

sebepten dolayi tiirevleri alinamaz.
e Boyutlari rasyonel sayilardir

e En kiiciik ayrintis1 bile biitiiniin 6zelliklerini tasimaktadir. Ne kadar

detaya inilirse inilsin bitinin 6zellikleri kaybolmaz.
e Cevre uzunluklar klasik geometri metotlari ile dl¢iilememektedir.

e Fraktalar karmasik sayr fonksiyonlarinda belirlenen kuralin siirekli

tekrarlanmasi sonucu olusturulurlar (Dogan ve Geng, 2006).

Bir baglantiyr formiile edip tanim kiimesini belirledikten sonra o bagintinin
grafigini ¢izmek pek zor degildir. Fakat formill olusturulamayan daglarin, bulutlarin,
agaclarin ve bunlar gibi daha pek ¢ok nesnenin resmini bilgisayarda gercege ¢ok yakin
bir sekilde ¢izmek olanakli midir? Mandelbrot bu konuda yaklasik {i¢ bin yildir
stiregelen Oklid geometrisinin yetersiz kaldigin1 goriir: "Bulutlar kiire degildir, daglar
da koni degildir." diye itirazda bulunur. Yakindan incelendiginde, dogadaki nesnelerin
oklid geometrisindeki sekillere benzemedigi fark edilecektir. Dogadaki bu nesneleri
matematiksel egriler ile; daire, dortgen, elips, kiire, sinlis dalgalari gibi diizglin
geometrik sekillerle gostermek pek gercekei degildir. Bu evren oklid geometrisinin
tasvir ettigi tiirden tekdilize ve sikici degildir; tersine gozlemcisine her dlgekte ayri bir
diinyanin kapilarini agar. Fraktal geometri, aklin géziline gore sonsuzu gorebilmenin bir

yolu ve doganin gercek geometrisidir.

Mandelbrot’un yarattig1 kendine benzer, fraktal boyuta sahip cisimlerden olusan

fraktal geometrisi oklid geometrisinden farkli olarak asagidaki 6zelliklere sahiptir:

1. Geleneksel degil, modern bir geometridir.
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2. Oklid geometrisindeki sekillerin belirli karakteristik biiytikliikleri
(dairenin yarigap1, kiiplin ayrit1 gibi) vardir. Fraktallarin ise karakteristik bircok

bliytikligl vardir.

3. Fraktal sekiller kendine benzer sekillerdir; Olgek ya da biyiikliikten
bagimsizdirlar. Bir fraktal sekle ne kadar yakindan bakarsaniz bakin yine biitiine
benzer bir sekil goriirsiiniiz. Oklid geometrisindeki sekillerde ise durum bdyle
degildir.

4. Oklid geometrisi, insanlarin yarattiklari nesnelerin tanimlanmasinda

kullanilir. Dogadaki nesnelerin ifade edilmesinde ise fraktallar kullanilir.

5. Oklid geometrisinin cebirsel formdllerle ifade edilmesine karsin fraktalar
algoritmik bir yap1 ile elde edilir (Ufuktepe ve Aslan 2002).

AAb

Sekil 1. 2. Fraktal Ornekleri. (Mandelbrot ve Hudson, 2005).

Fraktal geometrinin yaraticiligi, goriintii ile formiilasyonu birlestirebilmesinde

yatmaktadir. Fraktal geometri, bir tiir kendini tekrarlayan sablonlar1 bulup, onlar1 analiz
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etmeye, niceligini ¢ikarmaya ve islem yapmaya dayanmaktadir. Bu nedenle hem analiz
hem de sentez etmeye yaramaktadir. Refahin, toplumda esit olmayan sekilde dagilmasi;
endiistride, biiylik sirketlerin egemenligi gibi benzeri durumlar fraktal yapilarin sosyal
bilimlerdeki érnekleridir. Fraktal geometride, ilk baslarda diistiniildiigiinden daha fazla
diizen igeren bu fraktal yapilarin analizleri yapilabilmektedir. Cok sayida fraktal ¢esidi
bulunmaktadir; ancak hepsinin bazi ortak 6zellikleri vardir. Hepsinde, artan veya azalan
yonde belirli bir 6l¢ek degisimi altinda; parca, biitiinii kesin ve 6lgiilebilir bir formiil
aracihigi ile taklit etmektedir. En basit fraktallar, her yonde aym1 sekilde
olgeklendiginden dolay1 kendine - benzer olarak adlandirilmaktadir. Kendine benzer bir
cisimde, cismi olusturan bilesenler ya da pargalar cismin bltuniine benzer. Duzensiz
ayrintilar ya da desenler giderek Kkiigiilen Ol¢eklerde yinelenir ve timiyle soyut
nesnelerde sonsuza degin siirebilir; Oyle ki, her par¢anin her bir pargasi
biiyiitiildiiglinde, yine cismin biitiiniine benzer. Bu fraktal olgusu, kar tanesi ve agag
kabugunda kolayca gozlenebilir. Fraktal boyut ise fraktallarin bir bagka 6nemli 6zelligi
olup matematiksel bir parametredir. Bir cismin bakis agisi ne kadar degistirilirse
degistirilsin ya da ne kadar biyiitiiliirse biyitiilsiin hep ayn1 kalmasi fraktallarin bir
ozelligidir. Fraktal boyut oklit¢i boyutun tersine, genellikle kesirli sayi ile ifade edilir.
Bir fraktal egri yardimiyla fraktal boyut anlagilabilir. Eger fraktal farkli noktalarda farkli
Olcege sahip ise, multifraktaldir (Mandelbrot ve Hudson, 2005).

Multifraktal model, getirilerin martingale® 6zellikleriyle karsilastirilabilir sonuclar
iiretmesi, volatilitedeki uzun dénem hafizay1r modellemesi, 6l¢ek tutarli olmasi ve ¢oklu
Olgeklilige izin vermesi nedeniyle, finansal piyasalarin zengin davranig kaliplarinin
modellenmesinde uygun bir teorik ¢erceve saglamaktadir. MMAR, ARCH tipi
modellerden tiiretilen FIGARCH gibi modellerden, getiriler arasinda korelasyon
zorunlulugunun olmamasi ve Olgek-tutarli sonuglar iiretmesi agisindan daha gercekei

sonuclar Uretebilmektedir (Calvet ve Fisher, 2008).

! Martingale teorisi, sans oyunlari ve olasilik teorisinin dogusuna dayanmaktadir. Teori, oyun kuraminda yer
alan adil oyun mantig ile aciklanabilmektedir. Martingale teorisi bir oyuncunun kazanma ve kaybetme konusunda
herhangi bir egilim belirleyemedigi durumda en uygun oyun ile elde edebilecegi varlik miktarin1 gdsteren
matematiksel modeldir. Ornegin, herhangi bir S zamanina kadar X(S) servetine sahip olan bireyin, mevcut durumda,
ilerideki bir T zamaninda da bu servete sahip olmayr istemesi martingale ozelligidir. Martingale bir rasgele
degiskenin gelecekteki degerine iliskin yapilacak en iyi tahminin en son incelenen deger oldugu varsayimiyla bu
Ozelligi saglayan olasihk olgiimii martingale olasihigi olarak tanmimlanmaktadir. Diger bir ifadeyle, stokastik bir
degiskene ait olasilik 6l¢iimiinden beklenen degismeler eger sifira esit ise martingale’dir denir.
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Eger fiyat hareketlerinde asimetrik dagilim, boyutsuzluk, kisa veya uzun donemli
bellek varsa, bu tip piyasalar fraktal piyasalardir (Corazza vd., 1997). Peters’e (1991)
gore, fraktal piyasalar, ¢ok sayida ve hepsi farkli yatirnm ufkuna sahip bireyler
tarafindan olusturulmustur. Piyasada yatirimcilar, anlik yatirim yapanlardan, uzun
vadeli yatirim yapanlara kadar zaman boyutu acisindan farkli niteliktedir. Piyasada
farkli yatirnm ufuklarina sahip bireylerin olmasi, piyasada heterojen bir yapinin olmasi
sonucunu getirmektedir. Piyasa heterojenligi, piyasanin fraktal yapisinin en temel
nedenidir. Farkli yatirrm ufuklari nedeniyle bilginin, yatirimeilar igin farkli anlamlar
vardir. Piyasada kisa vadeli islem yapanlar igin satig Multifraktallik, farkli zaman
Olcekleri altinda yiiriiyen stokastik siire¢c momentlerinde ortaya ¢ikan dogrusal olmayan
sinirlamalar olarak tanimlanabilir. Multifraktal bir model 6l¢ek tutarli yapiy1 koruyarak,
uzun hafizanin korundugu, aymi zamanda getiriler arasinda korelasyonun olmadigi

sonuclar turetebilir (Gengay ve Selguk, 2006).

1.4. BAZI iSTATISTIKSEL DAGILIMLAR

Ekonofizikte istatistiksel fizik temel rol oynayan bir fizik alamidir. Buradan
hareketle, baz1 istatistiksel dagilimlarin tanitilmasinda yarar vardir. Bu cercevede,
stokastik stireclerin stirekli dagilimlarinda kullanilan bazi temel dagilimlar hakkinda

bilgi verilmektedir.

1.4.1. Uniform (Diizgiin) Dagihhm

Stirekli rassal degiskenler icin en basit dagilimlardan biri, uniform (diizgilin)
dagilimdir. Uniform dagilim, siirekli bir rassal degiskenin tanimli oldugu aralikta
belirlenen esit uzunluktaki araliklarin olasiliklarinin esit oldugu bir dagilimdir (Jorion,
2007). Ozellikle piyasa risk analizi igin simiilasyon ydnteminin kullanilmasi durumunda
onemli uygulama alanlaria sahiptir. Standart uniform dagilim ayni olasilik ile 0 ve 1
arasinda herhangi bir deger alabilen X rassal deg§iskeninin dagilimidir (Demir, 2015).

Surekli X rassal degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu,

f(x):L a<x<hb (1.13)
b-a
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seklinde ise X rassal degiskenine uniform dagilima sahiptir denir ve kisaca

(124
~

X ~U (a, b)bi(;iminde gosterilir. Burada sembolii dagilmistir olarak okunur. X

rassal degiskeninin a < X < Daraliginda ortalamasinin (n) ve standart sapmasinin (o)

bulunabilmesi igin kullanilan formiiller asagida verilmistir.

a+b b-—a
_a+b . s=b-2 (1. 14)
H=5 J12

Sekil 1.3°de goriildiigii gibi, a degeri, rassal degiskenin alabilecegi degerlerin en

kiigliglinii, b degeri ise en biiyliglinii gostermektedir (Jorion, 2007).

f(x)

/(b-a)

Sekil 1. 3. Uniform (Diizgiin) Dagilimin Yogunluk Fonksiyonu.

1.4.2. Normal (Gaussian) Dagilim

Siirekli rassal degiskenler i¢in en 6nemli dagilimlardan biri ve modern finans
teorisinin temel aldigr dagilimdir. Normal dagilim alt ve iist kuyruk icin sinirsizdir.

Surekli X rassal degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu,

1 w2
f (X) = —2e (x-p)*/20° , —00<X<o0o (1. 15)
2o

seklinde ise X rassal degiskenine normal dagilima sahiptir denir ve kisaca
x [ N (g, 5%) biciminde gbsterilir. Burada p ve o parametreleri, sirastyla normal

dagilima sahip rassal degiskenin ortalamasini ve varyansini gostermektedir. Dolayisiyla
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o normal dagilima sahip rassal degiskenin standart sapmasidir. Normal dagilimin f (x)
olasilik yogunluk fonksiyonun grafigi, Sekil 1.4’te gosterildigi gibi can egrisi
seklindedir (Topper, 2005).

f(x) .
f(x)egrisi
0.2F

standart sapmasio
0.1F

ortalamasi LL

Sekil 1. 4. Normal Dagilimin Yogunluk Fonksiyonu.

Normal egri altinda kalan alanin yaklasik %68’1 p+c degerleri, %95°1 p+2c
degerleri ve %99’u p+3c degerleri arasinda kalacaktir (Jorion, 2007). p, o’
parametreleri bilindigi takdirde, X’in belli bir aralikta olma olasilig1, normal dagilimin

olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilarak bulunabilir.

Normal dagilimin finans teorisi agisindan en 6nemli 6zelligi, ortalamadan biylk

sapmalarin olasilik degerlerinin diisiik olmasidir (Demir, 2015).

1.4.3. Standart Normal Dagilim

Standart normal dagilim, normal dagilimin 6zel bir halidir. Bir bagka ifadeyle,
ortalamasi p = 0 ve standart sapmasi ¢ = 1 olan normal dagilima, standart normal
dagilim denir. Standart normal dagilima sahip siirekli bir rassal degisken Z ile
gosterilmektedir. Kisaca Z ~ N (0,1) olarak ifade edilir. Yukarida verilen normal
dagilimin f (X) olasilik yogunluk fonksiyonunda p = 0 ve ¢ = 1 yazildiginda, standart

normal dagilma sahip Z rassal degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonu:
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N

f (Z) = \/1— 977, -00<Z<oo (1. 16)
27

seklinde elde edilir. (z) olasilik yogunluk fonksiyonunun grafigi Sekil 1.5’te verilmistir
(Demir, 2015).

f(z) eprisi

-3 -2 -1 =0 I 2 3 z

Sekil 1. 5. Standart Normal Dagilimin Yogunluk Fonksiyonu.

1.4.4. Lognormal Dagilim

Lognormal dagilim, g¢esitli dagilimlarin frekans dagilimini tanimlamak igin
kullanilmaktadir. Matematiksel finansta kullanilan 6nemli dagilimlardan biridir. Eger
X =InY normal dagilima sahipse, Y lognormal dagilima sahiptir. Ya da X normal
dagilima sahipse, exp(X) lognormal dagilima sahiptir (Glasserman, 2003). Lognormal
dagilim finansta ilk kez Osborne (1959) tarafindan kullanilmistir (McCauley, 2004). Bu
dagilim, finans teorisinde hisse senetleri getiri modellemesinde kullanilmaktadir. Bir
hisse senedinin dagilim fonksiyonu lognormal dagilima uygunsa, hisse senedi getirisi de
normal dagilima uymaktadir. Dagilimin yogunluk fonksiyonu denklem (1.17)
bigimindedir.

1 1 2
f(X):Wexp[—?(ln(X)—ﬂ) :|, x>0 (1 17)

Lognormal dagilim, finans teorisinde normal dagilima gore daha tercih edilebilir

konumdadir. Bu durumun 6nemli bir nedeni, faiz orani ve hisse senedi getirisi gibi
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kavramlarin zaten logaritmik karakterde olmasidir (Jorion, 2007).

1.4.5. Ters Normal Dagilim

Alt kuyruk i¢in smirl, tist kuyruk i¢in siirsiz olan ters normal dagilim, pozitiflik
sartlarin1 saglayan konum (a) ve dlgek (b) olmak iizere iki adet parametreye sahiptir.

Dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu denklem (1.18)’de gosterildigi bicimdedir.

b(xay
f(x)= /Lsezx( 2 j X >0 (1. 18)
27X

Ters normal dagilim, Brown deviniminin gecerli oldugu zamansal adimlarda

zamansal evrimi modellemek i¢in kullanilir.

3
Dagilimin ortalamasi a, varyansi % ile ifade edilmektedir.

1.4.6. Gamma Dagilimi

Alt kuyruk i¢in simurly, iist kuyruk i¢in sinirsiz olan gamma dagilimi1 konum (a),
pozitiflik sartlarin1 saglayan iki adet sekil (b ve ¢) olmak (izere toplam (¢ adet parametre
ile tanimlanmaktadir. Dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu denklem (1.19)’daki

bicimdedir;

1 (x-a) =

Gamma dagilimi c=1 oldugu durumda, iistel dagilima; o=0 ve b=2 oldugu
durumda, 2c¢ serbestlik dereceli ki kare dagilimina dontismektedir. Dagilim formundaki
I'(.) terimi gamma fonksiyonunu ifade etmektedir. Dagilimin ortalamasi a + bc,

varyansi b2c ile ifade edilmektedir.

1.4.7. Ustel (Exponential) Dagilim

Laplace dagilimi olarak da bilinen iistel dagilim, 6miir testinde, giivenilirlikte ve
diger uygulama alanlarinda merkezi bir rol oynamaktadir. Siirekli olasilik dagilim grubu

icerisinde olan tiistel dagilim Gamma Dagilimimin 6zel bir durumudur (a=1). Rasgele
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degiskenler bagimsizdir ve dagilim [0,0) araliginda tanimlanmaktadir. Buna gore

olasilik yogunluk fonksiyonu su sekildedir:

X

1 -
y=f(x[p)=—e” (1. 20)
y7i

Ustel dagilim, 6zellikle duragan olmayan finansal zaman serilerinin modellenmesi
icin  kullanilabilir. Ciinkii, dagilimin parametreleri zamana bagli degiskenlik
gosterebilir. Sisman kuyruk probleminin oldugu serilerde, iistel fonksiyon islevsel
Ozellikler kazanmaktadir. Sisman kuyruk problemi olan serilerde iistel dagilim, serinin

istatistik Ozelliklerini ¢ok iyi betimleyebilmektedir (McCauley, 2004).

1.4.8. Pareto (Gii¢ Yasasi) Dagilim

Dagilimin alt kuyrugunda sinirli, iist kuyrugunda sinirsiz olan Pareto dagilimi ya
da bir diger ismi ile gii¢ yasasi (power law) dagilimi, biiyiikk olaylarin nadir, kiguk
olaylarin ise yaygin oldugu olgusunu tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Pareto dagilima,
servet dagilimi ve hisse senedi getirilerinin modellemesinde kullanilmaktadir ve

ekonofizik arastirmalarinda bahsi en ¢cok gecen dagilimdir.

Ik kez Vilfredo Pareto tarafindan bireylerin servet dagilimini gdstermek igin ileri
stiriilen gii¢ yasasi, bilimsel bir¢ok durumda ortaya ¢ikmaktadir. Hem dogal hem de
insan yapimi olgular iizerinde, kimi zaman siirpriz sekilde fiziksel sonuglara yol agan
matematiksel ozellikleri nedeniyle ilgi ¢ekmektedir. Gii¢ yasasi dagilimlar1 ortalama
degerde en yiiksek degere sahip degildirler. Aksine, dagilim en yiiksek degerde
baslamakta ve daha sonra sifira yaklagmaktadir. Pareto egrisi, 19. yiizyilda sadece
Avrupa’da yasayan zenginler ya da oldukga yiiksek gelirli bireyleri kapsayacak sekilde
gelistirilmigtir. Pareto’ya uyan gercek veriler, medyan degeri ile en zengin bireyin geliri
arasindadir. a Pareto katsayisi olmak iizere; dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu su

sekilde ifade edilmektedir (Mantegna ve Stanley, 1999).

a

ak
X1+

y=f(x|ak)= , k<x<ow; a,k>0 (1.21)

a
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1.4.9. Student t Dagilinm

Bu dagilim 1908’de Levy stabil dagiliminda varyans ve daha yiiksek momentler
sonsuzken, normal dagilimda varyans sonludur. Bu iki u¢ dagilimin arasinda Student t
dagilimi vardir. Student t dagilim alt ve st kuyruklar i¢in sinirsizdir. Student t

dagiliminin dagilim formu denklem (1.22)’de gosterilmistir.

P(2) C, (1. 22)

= (1+ Z2 / n)(n+l)/2

z stokastik sureci ise denklem (1.23) ile gosterilebilir.

%

l=—— (1. 23)

Y+t y

Dagilimin stokastik stireci Y, Y,....... y,olarak tanimlanmis bagimsiz stokastik

degiskenlerden ve x’den bulunabilir. Sifir ortalama ve birim varyans altinda Chn,

_T[(n+1)/2]

Jznr'(n/2)

C, (1. 24)

formaluyle ifade edilmektedir.

Student t dagilimi, 6rneklem sayisinin diisiik oldugu normal dagilimi temsil etmek
icin kullanilmaktadir. Finans teorisinde ise, hisse senedi getirilerini modellemek igin

kullanilir (Mantegna ve Stanley, 1999).

1.4.10. Ki Kare Dagilim

Ki Kare dagilimi, alt kuyruk igin simirli, st kuyruk icin smirsiz olan bir
dagilimdir. Konum (a) ve serbestlik derecesi (v) ile tanimlanan iki parametreye sahiptir.

Olasilik dagilim fonksiyonu denklem (1.25) ile ifade edilmistir.

Xi—1+v/2ai

2"2 S22 Ir(i+v/2)

e—(x+a)/2

f(x)= x>0 (1. 25)

Dagilim fonksiyonu igindeki I'(.) terimi gamma fonksiyonudur. Ki Kare dagilima,
normal dagilima sahip v adet tesadiifi degiskenin kareleri toplamindan olusmaktadir.

Tek serbestlik dereceli ki kare dagilimi, opsiyon degerlemesinde hedging hatasini
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hesaplamak igin kullanilmaktadir. Opsiyon teorisinden ziyade, opsiyon degerleme

uygulamalarinda oldukga sik kullanilan bir dagilimdir.

1.4.11. Lojistik Dagilim

Lojistik dagilim normal dagilim bi¢imi gostermesine karsilik; basikligi normal
dagilima gore daha yiiksek olan bir olasilik dagilimidir. Alt ve iist kuyruk i¢in sinirsiz
olan lojistik dagilim, konum (a) ve pozitiflik sartin1 saglayan dlgek (b) parametreleri ile

tanimlanmaktadir. Olasilik yogunluk fonksiyonu denklem (1.26) bicimindedir.

(%) =%# (1. 26)

Lojistik dagilim 6rneklem biiyiikliigiiniin ¢ok sayida olmasit durumunda, yiksek

ve kiiciik degerlerin orta degerlerinin toplanmasiyla olusturulmaktadir. Dagilimin

ortalamasi a parametresine esittir. Varyansi 1se,§7zzb2 denklemi ile ifade edilmektedir.

1.4.12. Loglojistik Dagihim

Loglojistik dagilim (Fisk dagilimi) negatif ve pozitif rassal degiskenler igin
tanimlanan siirekli bir olasilik dagilimidir. Loglojistik dagilim lojistik dagilim ile
benzerlik gostermektedir. Eger bir rassal degisken lojistik dagilim 6zellikleri goésteriyor
ise, o degiskenin logaritmasi alinarak elde edilen degiskenin degeri de genellikle
loglojistik dagilim o6zelligi gostermektedir. Dagilim bigim olarak lojistik dagilima

benzemesine ragmen, dagilimin basiklig1 lojistik dagilima gore daha fazladir. Gergek

degerli bagimsiz X rassal degiskenlerinde X€(—oo, oo) olmak uUzere, (a > O)medyam,
B(B>0)bicimi ve Beta fonksiyonunu belirtirken; b =%d6nﬁsﬁmﬁ ile loglojistik

dagilim i¢in beklenen deger;

E(x):m (B>1icin), (1. 27)

Varyans;
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2b b?

V(X) = a? —
(x) a(sian sin’b

) (B> 2icin) (1. 28)

seklinde ifade edilmektedir.

1.4.13. Hiperbolik-Sekant Dagilim

Hiperbolik-Sekant dagilim siirekli bir olasilik dagilimi olup birgok 6zellik
bakimindan standart normal dagilima benzemektedir. Buna gore, bu dagilim simetri
ozelligine sahip olup; birim varyans, sifir ortalama, mod ve medyan gibi 6zellikleri ile
standart normal dagilima benzerlik gostermektedir. Ancak, Hiperbolik-sekant dagilim
standart normal dagilima gore, asir1 basik (leptokurtic) bir dagilimdir. Dagilimin asiri
basik olmasi basiklik degerinin anlamli bir bicimde tigten biiyiik oldugunu ve ortalama
etrafindaki degisken degerlerinin daha sivri bir tepe bicimi gosterdigi anlamina
gelmektedir. Bu bi¢im 6zellikle Tiirkiye gibi asirt basik dagilim sorunu olan filkeler
acisindan oldukca 6nem arz etmektedir. Bu dagilimin da lojistik dagilima benzer

ozellikler tagidig1 soylenebilir.

Bu dagilimda belirtilmesi gereken bir diger husus Trigonometrik-sekant (sec)
fonksiyonu bir daire ile iligkilendirilirken, Hiperbolik-sekant fonksiyonunun hiperbol ile
iligkilidir.  Hiperbolik-sekant fonksiyonu ger¢cek degerli bagimsiz X rassal

degiskenlerinde XC(—oo, oo) olmak Uzere,

1

cosh(x) (1.29)

sech(x) =

seklinde tanimlanmaktadir.

Buna gore, Hiperbolik-sekant dagilim tanimlanirken, asagidaki degerler

bulunmaktadir:

X

¥ +e*

cosh(x) = (1. 30)

ise,

sech(x) = (1. 31)

X —X

e +e€
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1.4.14. Diger Dagihimlar

Yukarida agiklanmis olan dagilimlar siirekli dagilimlardir. Bunun nedeni daha
once de belirtildigi iizere, stokastik siireglerin siirekli dagilimlar1 igeren bir bi¢imde
tanimlanmis olmasidir. Bu dagilimlar ile birlikte finans literatiiriinde kirka yakin
dagilm séz konusudur. Istatistiki dagilimlar siirekli ve kesikli dagilm olma
Ozelliklerine gore ayrilmaktadir. Buna gore, belli basli dagilimlar su sekilde

siiflandirilmaktadir:

Literatiirdeki Siirekli Dagilimlar: Bell Egrisi, Beta, Cauchy, Ki (Chi), Ki Kare
(Chi-square), Earlang, Ustsel (Exponential), U¢ Deger (Extreme-value), Gamma, Gauss
(Normal), Hiperbolik-sekant (Hyperbolic-secant), Lojistik (Logistic), Loglojistik
(Loglogistic), Pareto, Rayleigh, Student-t, Triangular, Uniform, Weibull dagilimlaridir.
Bunlarin disinda “Siirekli Karisik” dagilimlar olarak bilinen i¢ ice ge¢cmis birtakim

stirekli dagilimlar da bulunmaktadir.

Literatiirdeki Kesikli Dagilmlar: Binomial, Furry, Geometrik, Logaritmik,
Negatif Binomial, Pascal, Poisson ve Polya dagilimlaridir. Bunlarin disinda “Kesikli
Karisik” dagilimlar olarak bilinen i¢ ice gegmis kesikli dagilimlar da bulunmaktadir

(McLaughlin, 1999).

1.5. EKONOFIiZiK LITERATURU

Tiirkiye’de BIST {izerinde genis bir literatiir olmasina karsin ekonofizik
uygulamas: kapsamina girebilecek yaym sayisi olduk¢a kisithidir. BIST (izerine
yapilmig ve anahtar kelimeleri i¢inde ekonofizik kavramini kullanan yayinlarin ¢ogu

“Physica A” dergisinde yayinlanmistir.

Yazar Tarih Aciklama
R. N. 1996 15 milyon kayit kullanarak bir dakika araliklarla alti yilin
Mantegna ve tizerinde alis veris isleminde, bir dakikalik zaman
H. E. Stanley araligindaki dagilimlarin 10 dakika, 100 dakika ve 1000

dakikalik araliklarla yansitildigini  belirlemiglerdir. Elde
ettikleri bulguya gore, endeks getirilerinin  dagilimi

kuyruklarda azalan bir Ustel Levy (Pareto’ya benzer)
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dagilimina uymaktadir. Bu odlgekleme ozelligi, bir dakika
araligindaki borsa getirileri ile bin dakika arahigindaki

getirilerin 6zelliklerini kavramayi saglamaktadir.

Zhou ve 2003 I¢lerinde IMKB’nin de yer aldign 38 menkul kiymet borsasi
Sornette indeksinde, 2000 yilindan itibaren spekiilatif balon ve anti-
balonlarin varhigini arastirdiklar1 ¢alismalarinda, IMKB’de
anti spekiilatif balonunun varligim1 teshis etmislerdir.
Turkiye, Brezilya, Arjantin, Cek Cumhuriyeti, Tayvan, Hong
Kong, Peru ve Hindistan borsalarinda log periyodik
salmimlar diger borsalara gore farklilik gdstermektedir. Bahsi
gecen borsalarda daha kiigiik ¢apli salinimlar ortaya
¢ikmakta, ancak biyiikk capli giiriiltii yer almaktadir. Bu
egilim bolgesel etki gosteren krizler vs. gibi borsalara 6zgii

niteliklerle aciklanabilir.

Selguk 2004 Gelismekte olan iilkelerin menkul kiymet borsalarinda
Olceklenme davramisi (olast bir iis yasasinin varligl) ve bir
borsa ¢okiisii sonrast Omori Yasasi’nin? varligini teshis etme
amaciyla yaptigi calismada her endeks icin ortalama
volatiliteyi farkli zaman araliklant i¢in mutlak getirinin bir

iissii olarak hesaplamistir.
(E[rI " =c(a)ar

D(q)(drift capa  Ussu) e C(q)determinist
fonksiyonlardir ve drift iissiinlin sabit ve 0.5’¢ esit olmasi
tesadiifi yliriiylis hipotezinin gecerli olmasi, sabit ve 0.5’ten
farkl1 deger almasi unifraktal (sabit Olgeklenme) yapinin
gecerli olmasi, sabit olmama durumu ise multifraktal yapinin
gecerli olmasi anlamima gelmektedir. Selguk’un yaptigi

hesaplarda biitiin iilkeler i¢in iis 0.5’ten biyik cikmistir.

2 Artc1 soklarin, ana soktan sonraki zamanla {istel olarak azaldigini ilk olarak 1894’de Omori
belirtmistir. Onun adiyla anilan bu yasa; zamanin bir fonksiyonu olarak, art¢1 soklarin sayisinin bir giic
yasasi seklinde azaldigini gosterir.
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Farkli volatilite tamimlan1 altinda degisen iis, olast bir
multifraktal yapmm varh@m gostermektedir. Omori
Yasasi’nin gegerliligi ile ilgili yapilan hesaplarda biiyiik capli
fiyat diislisii yasandiktan sonra, volatilite sabit bir esik
degerinin iistlinde bir {is yasasi uyarinca dagilmaktadir.
IMKB’de incelenen dénem icindeki en bilyiik soklar 5.6
sigma ile 1990 Ocak, 4.5 sigma ile 1998 Kasim aylarinda
ortaya ¢ikmistir. Hong Kong 1987°de 16.7 sigma ve 1989’da
10.9 sigma ile incelenen borsalar i¢inde en siddetli ¢okiislerin

yasandigi borsalar olmustur.

Assaf 2006 Fas, Misir, Kuveyt ve Tiirkiye menkul kiymet borsalarinda
getiriler ve varyans i¢in uzun donemli hafizay1 inceledigi
calismasinda Misir ve Fas borsalarinda giiglii bir uzun
donemli hafizanin varligim, Kuveyt ve Tiirkiye borsalarinda
ise soklarm uzun hafizaya sahip olmadigmi bulgulamistir.
Assaf, getiri serilerinin uzun donemli hafizasin1 6l¢mek igin
R/S analizini®, varyansin uzun dénemli hafizasim 6lgmek igin

V/Sanalizini* kullanmustir.

Gencay ve 2006 Benzer bir ¢alismayr New York Borsast Dow Jones Endeksi
Selguk icin 5 dakikalik veri seti igin yeniden yapmislardir. Evrensel
bir zaman Ol¢eginin finansal zaman serileri ile iyi uyum
gostermedigini, veri setinin dogrusal olmayan yapilarinin
coklu Olgekleme davranisi yarattigini bulgulayan yazarlar,
iktisat literatiirinde sasirtict  bigimde c¢oklu oOlcekleme

analizlerinin fazla bir yer tutmadigini belirtmislerdir.

Ferraro vd. 2006 Finansal ¢Okiislerin Olgek degismezligini inceledikleri

calismalarina 1997 sonrasinda Hong Kong HSI, Brezilya

* Olgeklendirilmis Getiri, rastsal yiiriiyiis varsayiminda sapmay1 6l¢mek ve Hurst tssiinii bulmak
amactyla yapilan bir istatistiksel islemdir. Hurst {issii, zaman serisi verilerinde bulunan uzun dénemli
bellegi dlcerek rastsalliktan uzaklagmanin 6l¢iistinii vermektedir.

* Olgeklendirilmis Varyans (Varyans Analizi), iki ya da daha fazla gruba ait ortalamalar
arasindaki farkin anlamli olup olmadigr ile ilgili hipotezleri test etmek igin kullanilmaktadir.
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BOVESPA, Meksika MMX Endeksi ve IMKBI100
Endeksinde hesaplanan ¢okiisle ilgili parametrelerin
neredeyse ayni oldugunu gostermislerdir. Ferraro vd.’ne
gore, farkli piyasalar ve iktisadi gergeklikler altinda
uluslararas1 sermaye piyasalarinda islem yapan yatirimeilar
arasinda, siirli davranist ve uzun donemli korelasyon ortaya

cikmaktadir.

Narayan ve
Smyth

2006

IMKB’nin de aralarinda bulundugu 15 Avrupa borsasi
endeksi iizerine birim kok testi uygulamislar ve bu
calismalar1 sonucunda s6z konusu endekslerin rassal yiiriiylis

gosterdiklerini tespit etmislerdir.

Mariani ve Liu

2007

1997 Asya krizinin etkilerini Ferrarovd.’nin ele aldigi borsa
endekslerine ek olarak Arjantin’l (MERVAL) de dahil
ettikleri veri setlerini, krizi bir faz gecisi olarak ele alip,
Ising® modelini kullanarak analiz etmislerdir. HSI'm faz
gecisine girdigi (¢cokiis) 2 Ekim tarihinden sonra MMX (21
Ekim), IMKB (24 Ekim), BOVESPA (7 Kasim) ve
MERVAL (22 Ekim) endekslerinde faz gegisi ortaya
cikmigtir. Mariani ve Liu, Asya krizinden Latin Amerika ve
Tiirkiye borsalarinin  neredeyse 0zdes bir bicimde
etkilenmesini, bahsi gegen borsalarin maniiplasyona agik ve

etkinlikten uzak yapilarina baglamaktadir.

Araujo ve

Louca

2008

Finansal piyasalardaki ¢okiisleri deprem modellemesi ile ele
aldiklar1 ¢aligmalarinda, S&P 500 endeksinde yer alan 230
hisse senedini kullanarak, “piyasa uzay1” adimmi verdikleri
bilesik bir endeks olusturmuslardir. 1973-2006 yillar1 arasini
kapsayan bu dinamik endekste, bir ¢okiis olarak kabul

edilebilecek ve endeksi en ¢ok etkileyen 13 olay saptanmustir.

5 Ising modeli, istatistik fizikte faz gegislerinin istatistiksel mekanik kapsaminda agiklanmasi igin
gelistirilmigtir. Ising (1925) tarafindan gelistirilen ve kendi ismiyle anilan model, baz1 degisiklerle baska
faz gecislerini aciklamak icin de kullanilmaktadir. Tori (1999 ve 2002) tarafindan menkul kiymet
borsalarina uyarlanmistir. Modelde, fiyat verilerinde ortaya ¢ikan 6l¢ekleme davranisi, sisman kuyruk ve
volatilite kiimelenmelerinin igsel dinamiklerle ortaya ¢ikartilmasi amaglanmustir.
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1978 Iran krizi, bilesik endeksi etkileyen en biiyiik ¢okiisii
yaratan olaydir. ABD’deki 1987 c¢okiisii listede dordiincii
sirada yer almaktayken, 2000/2001 Arjantin ve Turkiye
krizleri listede onuncu sirada yer almaktadir.11 Eyliil saldirist

listede on ikinci siradadir.

Ulusoy

2008

IMKB’deki yatirimeilarla, bir makroskopik fiziksel sistemi
olusturan pargaciklarla ilgili bir analojiyi kullanmustir.
Ulusoy’a gore IMKB’deki yatinmci davramsi, istatistik
fizikteki bozon taneciklerinin davranisina benzemektedir. Bu
analojiye gerekce olarak da, IMKB yatirimcilarinin toplu
karar vermesi ve birbirlerini etkilemesi gosterilmistir. Bir
hisse senedinin islem zamami (frekansi) ile takvimsel
zamandaki volatilitesinin ¢arpimiyla elde edilen hisse senedi
sicakligt yardimiyla da hisse senetleri i¢in entropi
hesaplannistir. Modele gére, IMKB 100 endeksi, entropi
artttkca hareketlenmekte, entropi sifira yakin degerler
aldiginda ise duragan bir seyir izlemektedir. Diisiik bir
entropi diizeyinde endekste ortaya c¢ikan bir diigiis sonrasinda
entropide bir artis ortaya c¢iktiginda, endeks daha da

gerilemektedir.

Aygoren

2008

IMKB’nin fraktal analizini yaptign c¢alismasinda, finansal
piyasalarin fraktal yapiya sahip olmalarinin, finansal
piyasalarin  dogrusal olmayan (nonlinear) sistemler
oldugunun bir gostergesi olabilecegini, bu durumda Etkin
Piyasalar Hipotezi’'nin sorgulanir bir hal alacagim
belirtmistir. Calisma sonucunda, yatirimcilarin IMKB’de
yatirnm yaparken, daha dogru karar verebilmeleri icin risk
degerlemelerinde fraktal analizi bir alternatif olarak

dustinebileceklerini ileri stirmistir.
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Eryigit vd.

2009

20 yillik bir veri seti kullanarak, 59 iilkeli ve 202 farkli borsa
endeksi Uzerinde kuyruk dagiliminin hangi dagilima uygun
oldugunu incelemislerdir. Kuyruk dagilimi igin evrensel bir
iis olan 3’ilin, borsalarin gelismislik gdstergesi olup olmadig

caligmanin esas konusunu olusturmaktadir.

Kirer

2011

Tirkiye ve Almanya’daki kisisel gelir dagilimini ekonofizik
cer¢evede degerlendirmek amaci ile yaptigr ¢aligmasinda;
hem Tirkiye’de, hem de Almanya’da nifusun %1 - %2’lik
bir kismimin kigisel gelir dagilimi genellestirilmis Pareto
dagilimi ile uyumlu iken; geri kalan kismin tamamen farkli
bir dagilim izledigini ve bu dogrultuda diisiikk gelirlilerin
dagilimmin lognormal, gamma ve iistel dagilima uygunlugu
incelemis ve bunun sonucunda dagilimin gamma dagilimini

izledigi tespit etmistir.

Rathnayaka vd.

2015

Colombo Borsasinda ASPI ve SAP endeksleri {izerinde Ocak
2011 ve Aralik 2013 tarihleri arasinda 36 aylik donem
verilerini kullanarak endeks degerlerinin tahmini igin
omeklem i¢i son bir aylik Ongoriilerinde MAPE
[ARIMA(2,1,3)] > MAPE[GBM], MAPE[ARIMA(1,1,1)] >
MAPE[GBM] sonuglarimi elde ederek GBM modelinin
ARIMA modeline gore daha iyi tahmin irettigi sonucuna

varmiglardir.
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IKiNCi BOLUM

ENDEKS DEGERLEMESINDE GEOMETRIK BROWNIAN HARKETI VE
ARIMA MODELI

Karar sonuglarmin 6nceden belirlenebilmesi veya belirlenememesine gore karar
verme siireci, deterministik ve stokastik siire¢ olarak siniflandirilmaktadir. Bu siire¢ bir
belirsizlik igcermiyorsa ve tliretilmis ve Olciilebilir degiskenler arasindaki iligkiler
uzerine kuruluysa, deterministik; belirsizlik veya olasilik kavramina yer veriyorsa,
stokastik strectir (Ginak, 2007).

Herhangi bir degiskenin deger degisimleri zamanla belirsiz bir sekilde
degisiyorsa, bu degiskenin stokastik bir siire¢ takip ettigi sdylenir. Stokastik siirecler
stirekli zamanli ya da kesikli zamanli olarak siiflandirilabilir. Siirekli zamanl stokastik
siirecte degiskenin degeri herhangi bir zamanda degisebilirken; kesikli zamanli stokastik
stirecte degiskenin degeri sadece zamanin belirli noktalarinda degismektedir. Stokastik
stirecler ayrica siirekli degiskenli ya da kesikli degiskenli olarak gruplandirilabilir.
Kesikli degiskenli siiregte degisken, sadece belirli kesik degerler alabilirken; siirekli
degiskenli siirecte incelemeye konu olan degisken belirli bir aralikta herhangi bir degeri

almaktadir.

Hisse senedi piyasalarinda fiyatlar ise genellikle serbest bir sekilde degismekte ve
bu degisimde birgok faktor etkili olmaktadir. Bu nedenle de fiyatlar ¢cok oynak bir
yapiya sahiptir. Fiyatlarin zamana gore degisimini modellemek i¢in kullanilabilecek en

uygun matematiksel model ise stokastik streclerdir (Onalan, 2007).

Hisse senedi fiyatlar1 kesikli zamanli, kesikli degiskenli stokastik siirecler
olmalarina ragmen, hisse senedi fiyat dinamiklerini modellemek i¢in siirekli zamanl

stirekli degiskenli modeler uygundur (Hull, 2012).

Bu nedenle ¢alismanin bu kisminda siirekli zamanda tanimlanan stokastik siire¢ler

ele alinmaktadir.

Stokastik kelimesi, yunanca kokenli olup tahmin etmek anlamina gelmektedir.
Stokastik siirecler zaman zaman es anlamli olarak olasiliksal siireg, sans siiregleri ve

rassal stirecler olarak ta adlandirilmaktadirlar.
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Bir stokastik siire¢, bir olasilik uzayi (Q, F, P) lizerinde tanimlanmis rassal
degiskenlerin bir toplulugudur. Burada, Q 6rnek uzay1 bir rassal deney veya fenomenin
tiim miimkiin sonuglarinin kiimesini géstermektedir. Ornegin biri kirmizi, digeri beyaz
renkte olan iki zart atti@imizi  distnelim. Bu durumda Ornek uzay
Q= {(11), (1,2),...(6,6)},36 elemanli bir kiime olur. Kiimedeki her bir eleman zar
atma deneyindeki miimkiin bir sonucu gosterir. Ornegin (3,5) eleman1 kirmizi zarin

tizerinde 3 beyaz zarin iizerinde 5 nokta olan sonucu gosterir. F, olaylarin kiimesi bir o

— cebri’dir. Yani Q nin alt kiimeleri sinifidir.

P ise (Q, F)iizerinde tanimlanmis bir olasilik dl¢timiidiir. O ile 1 arasinda deger
alir ve bize gergeklesecek olan sonuglarm olasiligi gosterir. Yani, P: F — [0,1]dir

(Onalan, 2010).

Asagidaki sekilde ise siirekli zamanda tanimlanmis bir stokastik siire¢
gosterilmektedir. Sekilde, x ekseni varhigin fiyatini ve y ekseni ise zamani ifade
etmektedir (Spanos, 2003).

0.5

0.5

LU 2 4 [i] ] 10 12 14 16 ] 20

Sekil 2. 1. Siirekli Zamanda Yol Izleyen Bir Stokastik Siirec Ornegi.
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Ancak belirtilmesi gereken Onemli bir nokta, stokastik siirecler ile varlik
fiyatlarinin tahmini yapilirken, yukaridaki yol 6rnegi gibi 10, 100 veya 1000 yolun
simiilasyon ile ortaya konmasi gerektigidir. Buna gore, asagidaki sekilde ise siirekli

zamanda tanimlanan bir stokastik siirecin izledigi bes 6rnek yol gdsterilmektedir.

-3

| [i] 11 16 21 26 31 6 41 46 51
T

Sekil 2. 2. Siirekli Zamanda Farkli Bes Yol Izleyen Stokastik Siire¢ Ornegi.

2.1. MARKOV OZELLIiGi

Zamana gore degisen bir sistemin belirli bir zaman diliminde bulundugu
durumlarin olusturdugu zincire Markov Zinciri adi verilir. Sonlu veya sayilabilir bir
olasilik uzayinda degerler alabilen bir rastsal siire¢, gelecegi gegcmisinden bagimsiz ve
gelecekle ilgili degerlere iliskin hersey su anki degerinde 6zetlenmis ise Markov siireci

adini alir. Bu 6zellik asagidaki sekilde gosterilebilir (Demir, 2015).

P(X Xt+1| Xt = Xt’ Xt—l = thl,.....,xo = Xo) =P(X Xt+1| Xt = Xt) (2- 1)

4l 4l

Markov zincirleri ya da Markov siireci, bazi degiskenlerin simdiki davranisinin

gelecekteki davranmiglarini tahmin etmek amaciyla analiz edildigi bir yontemdir.
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Yontem, Rus matematik¢i Andrei A. Markov tarafindan 1900’1l yillarin baslarinda
gelistirilmistir (Gupta ve Khanna, 2009).

Markov siireci gelecegi tahmin etmede bir degiskenin sadece buglinkii degerinin
yeterli oldugunu ifade eden 0Ozel bir stokastik sirectir. Stokastik surecteki Markov
ozelligi degiskenin bugiinkii degerinin degiskenin ge¢mis davraniglarindan tamamen

bagimsiz oldugu anlamini tasir.

Genel olarak, hisse senedi piyasalarinin bir markov siireci izledigi varsayilir. IBM
hisse senedi fiyatinin simdi 100 $ oldugunu varsayalim. Eger hisse senedi fiyati bir
Markov siireci takip ederse; gelecege yonelik tahminlerimiz bir yil, bir ay veya bir hafta
onceki fiyattan etkilenmemelidir. Bu sebeple gelecekle ilgili tahminlerde
kullanilabilecek tek gecerli bilginin hisse senedi fiyatinin buglinkii degeri oldugu; bir
yil, bir ay veya bir hafta 6nceki fiyatin etkisinin olmadigir anlamina gelmektedir. Yani
stirecin hafiza kapasitesi bir birim olup o da bugiinkii degeridir. Gelecegi kesin olarak
tahmin etmek zor oldugundan, tahminler olasilik dagilimlariyla ifade edilmelidir. Hisse
senetleri fiyat davramiglarinin bir Markov o6zelligi tasidigi kabull bugunkl hisse
senetleri fiyatlariin gegmisteki tiim bilgileri yansittigini ifade eden zayif etkin piyasa

formu ile de tutarhidir.

Bir Markov siireci, ortalamasi p ve standart sapmasi 6 olan ve @ (4, o) bigiminde
gosterilen normal dagilima sahiptir. Markov stokastik siireci takip eden bir degisken
diisiiniin. Suanki degerinin 10 oldugunu ve bu degiskenin bir yil boyunca degerinin
CI)(O,l) olarak degistigini varsayalim. Ayni degiskenin iki yil icindeki deger
degisimleri her biri sifir ortalamaya ve 1.0 varyansa sahip olan iki normal dagilimin
toplamina esit olur. Ciinkii iki olasilik dagilimi bagimsiz markov degiskendir. CI)(O,l)
Ozelligine sahip iki bagimsiz normal dagilim toplandiginda, sonu¢ varyansi varyanslar
toplam1 ve ortalamasi ortalamalar toplami olan yeni bir normal dagilimdir. Bu nedenle,
degiskendeki iki y1l boyunca degisiminin varyansi 2.0 ve ortalamasi sifir olur. BOylece,
iki y1l siiresince degiskenin deger degisim dagilimi (I)(O,\/E) olarak ifade edilir. Genel
olarak, degiskenin herhangi bir T uzunluguna sahip donem siiresindeki deger

degisimlerinin olasilik dagilimi CI)(O,\/'F ) olarak ifade edilir. Cok kisa bir siireyi ifade
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eden At zaman araligindaki deger degisiminin olasilik dagilimi da @(O,\/A_t) olarak

gosterilebilir.

Markov siiregleri gdz oniine alindiginda ardisik zaman siirelerinde degisimlerin
varyanslar1 toplanir. Ancak, degisimin standart sapmasi eklenmez. Ornegimizdeki
degiskende degisimin varyansi yilda 1.0’dir. Onun igin 2 yilda degisimin varyansi 2.0

ve 3 yilda degisimin varyansi 3’tiir. 2 ve 3 yilda degisimin standart sapmasi sirasiyla

V2 ve /3 *tiir (Hull, 2012).

Markov zincirleri 6zellikle birbirini takip eden durumlarin ¢dziimlenmesinde
kullanilmaktadir. Markov zincirleri bir olasiliklar hesab1 problemidir ve analiz matris
islemleri yardimiyla yapilmaktadir. Bu matrislerin her bir satir1 olasiliklar1 igeren

stokastik vektorlerden olusmaktadir (Giinak, 2007).

2.2. MARTINGALE OZELLIiGi

Uygun bir ihtimal Sl¢iisii (risk ndtral ihtimal 6lciisii) altinda, risksiz faiz orani ile

iskonto edilen finansal varliklar bir Martingale olustururlar (Beyazit, 2011).

Martingale sirecleri modern stokastik surecler teorisinde 6nemli bir rol oynar.
Martingale teorisinin temeli kumar oyunlarina dayanmaktadir. Martingale ismi, atin
kosum takimlari, geminin diregi, kor bastonu vb. anlamlarina gelmekle birlikte, 1815
lerde Fransa’nin Martigues bolgesinde oynanan ve ilk kazanilan oyuna kadar her
kaybedilen oyundan sonra bahis miktarinin katlanarak kondugu bir tiir kumar
oyunundan gelmektedir. Martingale aslinda adil kumar oyunlari i¢in matematiksel bir
modeldir. Bir adil oyunda, her bir oyun ge¢misten bagimsiz olup ne zarar ne de kar
saglar. Martingale teori biiyiik 6l¢iide Paul Levy (1886- 1971) ve J. L. Doob (1911-
2002) tarafindan gelistirilmistir. Doob, “Stochastic Processes” adli eserinde martingale
teorinin kumar problemleri disinda da kullanilabilecegini gostermistir. Giiniimiizde
martingale teori kumar problemlerinde ileri bir teknik olmasmin yaninda olasilik
teorisindeki temel araclardan biri olup, stokastik modelleme alaninda biiyiik bir etkiye

sahiptir. Basitce ifade etmek gerekirse, artimlar1 sonlu olan rassal degiskenlerin
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E (Xt+1

Xor XXy )= X, n=0,1,2,... 2.2)

kosulunu saglayan bir X :{ X,:n= 0,1 2} dizisine martingale denir.

Martingaleler rassal durma zamani altinda da ayni kalan sabit bir beklenen degere
sahiptirler. Hemen her yerde yakinsak olan stokastik integrallerde martingale 6zelligine
sahiptirler. Bu Ozellikler belirli kosullar altinda saglanir. Martingale birgok farkli
alandaki stokastik modelleme uygulamalarinda kullanilmaktadir. Martingale son
yillarda Ozellikle finansal tiirev menkul kiymetler i¢in stokastik finansal modellerin
gelistirilmesinde vazgecilmez bir ara¢ olmustur (Onalan, 2010).

Yani bu gosterimiyle Martingale bir rassal degiskenin gelecekteki degerine iliskin
yapilacak en iyi tahminin en son incelenen deger oldugu varsayimindan hareket etmekte
ve bu 6zelligi saglayan olasilik 6l¢timii Martingale olasiligi olarak adlandirilmaktadir.
Daha basit bir anlatimla, stokastik bir degiskene ait olasilik Ol¢iimiiniin beklenen
degisimlerinin sifira esit olmasi, bir Martingale oldugunu gostermektedir.

(Q, F, P) olasiik uzayinda, x={x,;n=0,12,..} rasgele degiskenler serisi
tanimlanmis olsun. F, Q’nin alt setlerinin bir o -cebiridir. Artan bir seri olarak,

A={A,,n=0,12,..}seklinde tanimlanan A rasgele serisinin F’nin alt ¢ - cebiri oldugu
ve x degiskeninin bu seriye uygun oldugunu (yani X, ’in her n ig¢in A ’e gore
olgtilebilir oldugunu) varsayalim. A, ¢ -cebiri gecmisten n zamanina kadar incelenebilir
olaylar1 gosterir ve A ’deki olaylar n tarihinden oncedir. S6z konusu X serisi, her n
icin,

E[x’

n+1

Aq}sxn X~ =min{x,0} (2.3)

kosullarin1 sagliyorsa supermartingale’dir. Rassal bir serinin supermartingale olma

ozelligi ikinci kosulda yer alan esitsizligin daima var olmasini gerektirmektedir.

Supermartingale’in tersi submartingale’dir. x rasgele degiskenler serisinin

submartingale olmasini saglayan, E[X;+1 Aq] <X, beklenen degerinin azalan degerlere

sahip oldugu diisiiniiliirse, E[X' AJZ X, kosulunu saglayan x degiskeni

n+l
submartingale olacaktir. Bu kosula gore, -Xx={-x,;n=0,12,..}n serisinin

submartingale olacagi aciktir. Boylece x ve —X’in her ikisinin de supermartingale
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olmast durumunda, x bir martingaledir. Martingale teorisinin dayandig1 oyun teorisine
bagli olarak bir rasgele degiskenler serisinin, supermartingale O6zelligi gostermesi
durumunda oyunun adaletsiz (hileli) oldugu, buna karsilik submartingale o6zelligi
gostermesi durumunda da oyunun adaletli ya da oyuncu lehine oldugu sonucu ¢ikar

(Shreve, 2012).

2.3. BROWNIAN HAREKTI - WIiENER SURECI

Wiener siireci, Genellestirilmis Wiener siireci ve Ito siireci birer Markov slrecidir

(Jorion, 2007).

Botanik¢i Robert Brown, 1827 yilinda bitkilerin siniflandirilmasi iizerinde
calisirken, sivi igerisinde salinan bir polen pargaciginin mikroskobik seviyedeki yer
degistirmelerinin ¢ok hizli, olduk¢a diizensiz ve zigzag benzeri bir hareket izledigini
gozlemlemistir. Brown ayrica sivi molekiillerinin polen parcacigina gore ¢ok daha
kiiclik ve ¢ok daha hizl1 hareket ettiklerini tespit etmistir. “Haziran, Temmuz ve Agustos
aylarinda yapilmis olan mikroskobik gozlemlerin kisa bir agiklamasi™ adli bu c¢alismasi

1827°de yaymlanmustir.

Daha sonraki zamanlarda parcaci@in bu diizensiz hareketine c¢ok kiigiik sivi
molekiilleri ve polen pargacigi arasindaki carpigsmalarin sebep oldugu kabul edilmistir.
Bu, birbirlerinden bagimsiz olup; herhangi bir kiiciik zaman araliginda ¢ok sayida
carpisma olmaktadir. Belirli bir ¢arpmanin etkisi, toplam etki ile kiyaslandiginda ¢ok
kicuktir. Sonraki zamanlarda bu tir hareketler Robert Brown’un adina izafeten
Brownian Hareket olarak adlandirilmistir. Brownian Hareket o tarihten giinimuze kadar
fizik, iktisat, finans, biyoloji vb. bilim dallarinda ortaya ¢ikan diizensiz hareketleri

(rassallig1) modellemek icin yogun olarak kullanilmistir.

1905 de Albert Einstein ve 1906 da fizik¢i Smoluchowski, bir pargacigin, icinde
bulundugu ortamdaki daha kii¢iik molekiillerin siirekli bombardimanina maruz kalarak
izledigi yoOriingenin Brownian hareketle modellenebilecegini gostermistir. Yani
baslangigta ortamin molekiillerine gore daha biiyiik olan bir parcacik hareketsiz olarak
ortamda durmaktadir. Ortam icerisinde rassal bir sekilde hareket eden molekiiller
parcaciga carparlar. Bu c¢arpmanin etkisiyle biiylik parcacik harekete gecer. Bu

hareketin yonii ve biiyiikliigii diger ¢arpmalardan bagimsiz ve rassaldir. Einstein ayrica,
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parcacigin yer degistirmesinin, gecen zamanin Karekoku ile orantili oldugunu ve bir
Brownian parcacigin yoriingelerinin hafizasiz ve higbir yerde diferensiyellenemez

oldugu ¢ikariminda da bulunmustur.

Louis Bachelier, 1900 yilinda Paris Universitesi Fen Fakiiltesinde hazirlamis
oldugu doktora tezinde, hisse senedi fiyatlar1 i¢in bir model olarak Brownian hareketi
kullanmigtir. Hisse senedi fiyatlarinin davranisini Brownian hareketle iligskilendirmek
icin, yukarida s6zii edilen polen pargacigimi hisse senedinin fiyati, molekil
parcaciklarini da hisse senedinin fiyatini hareket ettiren, yani piyasada alim satim yapan
bireyler olarak ele almistir. Piyasadaki alim satimlar, yani kiiciik hareketler, hise
senedinin fiyatin1 yukar1 veya asagiya dogru hareket ettirir. Su halde hisse senedi

fiyatlar1 Brownian harekete benzer bir davranis gosterir.

Langevin (1908), Brownian hareket i¢in Newton benzeri bir agiklama yaparak

Langevin denklemini tliretmistir.

Norbert Wiener 1923’de Brownian hareketin matematiksel temellerini olusturan
bir dizi ¢alisma yapmustir. Bu slire¢ giinimuzde Brownian hareket veya Wiener siireci
olarak adlandirilmaktadir. Ornstein ve Uhlenbeck (1930), Brownian hareket icin
Langevin denklemine dayanan bir teori gelistirmistirler. Kolmogorov (1931), Brownian
hareket icin ileriye dogru ve geriye dogru denklemleri tiiretmistir. Ito (1944), stokastik
diferansiyel denklemlerin gelismesine yol agan Ito integralini gelistirmistir. Daha sonra
Paul Levy, Kyioshi Ito ve Paul A. Meyer teoriye biiyiik katki saglamislardir (Onalan,
2010).

Wiener streci ve Brownian hareketi 6zellikle finansal piyasalarda benzer
varsayimlari kullanmasi1 ve ayni sonuglara ulagilmasi nedeniyle birbirinin yerine
kullanilmaktadir. Brownian hareketi ile Wiener siireci arasindaki fark ve benzerlikleri

gormek icin iki modelin 6zellikleri asagida verilmistir.
Wiener siireci,

- Tahmin edilemeyen ve birbiriyle iligkili olmayan artiglara sahiptir ve bu

Ozelligi ile martingale’dir.

- Sifirla baglayip ve her artisin ortalamasi sifira esit oldugundan sifir

ortalamaya sahiptir.
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- W,, t varyansina sahiptir.
- W,, sonsuz araliklarda stireklidir.
Brownian hareketi: B, t [0, T] rassal sireci,

- Sifir ile baglar ve bagimsiz sabit artiglara sahiptir.

- t zamaninda sureklidir.

- B, — B, artislar |t — s| varyansina ve sifir ortalamaya sahiptir.
-(B,-B;) ~ N (O, |t— S|) seklinde normal dagilima sahiptir.

Bu iki siire¢ ¢ok benzer olmasina ragmen, Brownian hareketinin t—s varyansi ile
normal dagilima sahip olmasi en 6nemli farkliliktir (Demir, 2015).

Wiener siireci ortalamasi sifir ve varyanst 1 olan 6zel bir Markov surecidir. Bir z
degiskeni asagidaki iki 6zellige sahip ise, bu degisken bir Wiener siireci izler.

Ozellik 1: Kiigiik bir At zaman dilimindeki degisim Az ise,
Az = eAt "dir (2. 4)
Burada, & standart normal dagilimdan, ®(0,1) tesadifi secimdir.

Ozellik 2: Herhangi iki farkli kisa At zaman araligindaki Az degerleri birbirinden
bagimsizdir.
Birinci 6zellik Az *nin ortalamasi sifir, standart sapmasi JAt ve varyanst At olan

normal dagilima sahip oldugunu; ikinci ozellik ise, z degiskeninin bir Markov siireci

izledigini ifade eder (Hull, 2012).
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Sekil 2. 3. Brownian Hareketinin Orneklem Egrileri (Hull, 2012).

Yit)

2 3 i : i Ui i . | . Y |
() 10 20 30 a0 50 80 70 80 o0 w0 Zaman (i)

Sekil 2. 4. Aritmetik Rassal Yiiriiyiisten Tiiretilen Brownian Motion Ornegi (100 Yol)
Focardi ve Fabozzi (2004).
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2.4, GENELLESTIRILMIS WIENER SURECI

Wiener siirecinde, dz’nin stiriiklenme orani (drift rate) sifir ve varyansi 1°dir. Sifir
stiriiklenme oran1 gelecekte herhangi bir zamandaki z’nin beklenen degerinin baslangig
degerine esit olmas1 anlamina gelmektedir. Varyansin 1 olmasi da T uzunlugundaki bir
zaman aralifinda z degerindeki degisimin varyansmin T oldugunu ifade eder.
Siirtiklenme orani sifirdan farkli olan bir Wiener siireci Genelletirilmis Wiener siireci
olarak adlandirilir (Hull, 2012). Genellestirilmis Wiener siireci birim zamanda meydana
gelen sabit trend a ve volatilite b katsayisi ile gosterilmek lizere asagidaki sekilde

tanimlanmistir (Jorion, 2007):
dx = adt + bdz (2.5)

Bu noktada denklemler birlestirilirse, asagidaki denklem ortaya c¢ikacaktir (Hull,
2012).

AX = aAt +be~JAt (2. 6)

Bu denklemde ise ¢ daha énce de belirtildigi tizere, standartlastirilmis normal bir
dagilimdan elde edilen rassal sayilar1 ifade etmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken
nokta, b katsayisinin volatiliteye (yani varyansa degil, standart sapmaya) ait oldugudur.
Bu noktada eger a=0 ise, 6zel bir durum olarak Martingale meydana gelmektedir
(Jorion, 2012).

Temel olarak bir (Basit) Wiener siireci ile bir Genellestirilmis Wiener siireci

arasindaki fark asagidaki sekilde de gorulebilmektedir:
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Sekil 2. 5. Genellestirilmis Wiener Siireci ve Wiener Stireci (a=0.3; b=1,5) (Hull, 2012).

2.5.iTO ANALIZi

Bu kisimdaki amac¢ 1951 yilinda Japon matematik¢i Kyoto Ito tarafindan
tarafindan gelistirilen Ito Lemma’sina ulagsmaktir. Bunun nedeni Geometrik Brownian

Hareketin ¢dziminde onun bu lemmasindan yararlanilmasidir.

Ito integral ve Ito’s Lemma terimleriyle gelistirilen bu siire¢ 6zellikle Brownian
hareketinin birgok alanda kullanimina 1s1k tutmustur. Ito formiiliiniin ortaya cikist,
stokastik cevrelerde tiirev alma ihtiyacindan dogmustur. Kismi tiirev ve toplam tiirev
tamimlarinda her iki ¢evre agisindan (deterministik ve stokastik) bir fark olmamasina
ragmen, bir degiskende herhangi bir faktoriin yarattigi ilk degisimin zincirleme etkisiyle
ortaya ¢ikan degisim orani olarak adlandirilan zincir kurali stokastik ¢evreler icin farkl

teoremleri gerektirmektedir.

Brownian hareketi ya da siirekli zamanh karesel integre edilebilir Martingale
streclerinin stokastik ortamlarda tanimlanabilmesi, Ito integralinin varligi ile miimkiin
olmaktadir. Zincir kuralinin stokastik ortamlarda uygulanmasi ise Ito’s Lemma’nin

kullanim1 anlamina gelmektedir. Ayrica bu noktadan hareketle Brownin hareketini
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temel alan surekli zamanli stokastik stirecler Ito strecleri ya da Ito stokastik diferansiyel

esitlikleri olarak tanimlanmaktadir (Demir, 2015).

2.5.1. Ito Sireci

Genellestirilmis Wiener siirecinin sabiti ve volatilite parametreleri, zamana gore
degisim gostermez (Tsay, 2010). Dagilim sadece rassal degiskenin bugiinkii degerine ve
zamana bagli olarak olustugundan, bu stokastik siire¢ bir Markov siirecidir. Ayrica bu
stokastik siire¢ diger siireg¢lerden farkli olarak normal dagilima sahiptir (Jorion, 2007).

M ve o parametreleri y, stokastik siirecinin fonksiyonlar: olarak genisletilirse bu

durumda Ito siirecine ulagilir. y, streci asagidaki kosulu saglarsa, Ito surecidir (Wang,

2009).
d, =p(y, t)d, +o(y, t)dz 2.7)
Burada z,, Wiener strecidir. Wiener streci, matematiksel finansta dnemli bir role

sahiptir ve asagidaki gibi yazilabilir (Tsay, 2010).

t t
Vi = Yo+ [ 1(Ye,8)ds + [ o (¥, 5)dz, (2.8)

Bu denklemde yo, 0 zamanindaki baslangi¢ degeridir ve denklemin sagindaki son

bilesen stokastik integraldir (Tsay, 2010).

2.5.2. Ito Hipotezi (Ito’s Lemma)

Ito’nun hipotezi tiirev {riinlerin fiyatlamasi ve degerlenmesinde merkezi rol
oynar. Stokastik bir degiskenin davranisin1 bir baska stokastik degiskenin fonksiyonu
olarak tanimlar. Bu baglamda 6zelikle finansal bir aracin ve onun tiirevinin fiyatlari

aradindaki 6nemli iliskileri, Ito hipotezi ile kurulabilir (Wang, 2009).

Ito stireci, siirekli zaman formunda asagidaki gibi belirtilmistir.
d, = u(y, t)d, +o(y, t)dz (2.9)

X,y stokastik siirecinin bir fonksiyonu olsun. Burada Ito hipotezi, x’in ayni

zamanda bir Ito siireci oldugunu ifade eder.
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2
dx =(Z s X 10X 2yg X o (2. 10)
g ot 20y oy
Zamana bagli sabiti:
2
(%W%%%O—Z) 2. 11)
Varyans orani ise:
2
(%] o’ (2.12)

2.6. GEOMETRIK BROWNIAN HAREKET

Finansal piyasada yatirimcilar finansal varliklar fiyatlarindan ziyade getirileri ile
karsilagtirirlar. Bu getirilerin davranist ile ilgili en sik kullanilan temel varsayim normal
dagilima sahip olduklaridir. Herhangi bir t zamaninda hisse senedinin logaritmik
getirisinin normal dagilima sahip oldugu kabul edilir. Hisse senedi fiyatinin negatif
olmayacag1r gercegi, fiyat hareketinin modellenmesinde Geometrik Brownian
hareketinin kullanilmasin1  gerektirmektedir. Ayrica bagimsiz degismelere sahip
lognormal dagilimli siirekli zamanli stokastik bir siire¢ ancak Geometrik Brownian

hareketi ile agiklanabilir (Demir, 2015).

Geometrik Brownian Hareket, finans ve iktisat literaturiinde hisse senetleri ve
doviz kurlar1 dinamiklerini modelleyebilmek i¢in en sik kullanilan stokastik siireclerden
biridir. Finans literatirinde, Black-Scholes Opsiyon Fiyatlama modeli ve Paul A.
Samuelson tarafindan ortaya konan Varant Degeri Hesaplama modeli gibi 6nemli

modellerin arka planinda Geometrik Brownian Hareket siireci bulunmaktadir (Topper,

2005).

Geometrik Brownian Hareket bazi ¢alismalarda Ustsel (Exponential) Brownian

Hareket ve “Lognormal Diffusion” olarak da adlandirilabilmektedir (Lyuu, 2004).

Menkul kiymet fiyatlarinin Weiner sireci yerine, Brownian Hareketin bir
versiyonu olan Geometrik Brownian Hareket siireci kullanilarak modellenmesi daha
uygun bir yaklasimdir. Geometrik Brownian Hareket getirilerin lognormal dagilima

sahip olmasimi gerektirdigi icin getirilerin negatif olmas1 énlenmis olur (Onalan, 2007).
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Sekil 2. 6. Geometrik Brownian Hareket Sireci.

Stirekli zamanda, hisse senedi fiyatlarinin degisimi;
dS = S[pdt+odz] (2.13)

ile modellenebilir.

M ve o sirast ile hisse senedinin yillik beklenen getiri orani ve getirinin

oynakligidir. Bu modelden de goriilebilecegi gibi, hisse senedi fiyatindaki degisim;

» Sonsuz kiigiik bir zaman araliginda, hisse senedinin yillik beklenen

getirisi (udt)ve

» Sonsuz kiigiik bir zaman araliginda, hisse senedi getirisinin beklenen

oynaklig1 (odz) bilesenlerinin toplamindan olusmaktadir (Onalan, 2007).

Brownian pargacigin sivi igerisindeki diizensiz hareketine benzer sekilde, finansal
mal fiyatlar1 da, ekonomik, politik ve sosyal bir¢ok faktoriin etkisi ile rassal bir sekilde
dalgalanir. Bilindigi gibi mal fiyatlar1 hi¢ negatif olmaz ve uzun vadede Ustel biytime
egilimi gosterir. Fiyat hareketlerinin bu karakteristik 6zelligi, Geometrik Brownian

Hareket ad1 verilen stokastik siireglerle uygun bir sekilde modellenebilir.
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W = (W (t))tZo standart brownian hareket olmak Uzere,

X =(X (t): t> 0), X (t)=ut+oW (t) seklinde tammlanan siireg, p trend (yogunluk)

ve 6° varyans parametreleri ile trendli Brownian hareket olarak adlandirilir.

S =('S(t); t=0 ) sireci asagidaki gibi tanimlanabilir.

S(t)=S, exp[ X (t)]=S, exp| pt+oW (t)] (2. 14)

S Geometrik Brownian Hareket olarak adlandirilir. W (0)= Oolmas1 S(0)= S,
olmasin1 gerektirir. Eger S(t)hisse senedinin t zamanindaki fiyatin1 gosteriyorsa,

t,<t< ..<t icin

%it;)) = €exp [u‘(ti _ti—l):l exp {G[W (ti ) -W (ti—l)]} (2. 15)

yazilabilir. Bu durumda,

m S(t,) S(t,) (2. 16)
S(t,) 'St |

Birbirini kesmeyen zaman araliklar1 {izerinde, hisse sendi fiyatinin degisim

oranlarini gésteren bagimsiz rassal degiskenlerdir.

Menkul kiymet fiyat seviyesi S(t) nin rassal davranigini tanimlayan Geometrik

Brownian Hareket, agsagidaki sekilde ifade edilir.
dS(t)=uS(t)dt+oS(t)dw (t) (2.17)
Burada W, standart Brownian hareketi gostermektedir. d, denklemde surekli

zamani ifade etmektedir. Stokastik analiz kullanilarak yukaridaki denklem asagidaki

gibi yeniden yazilabilir.
2
d log S(t)z(u—%)dtﬂrdw (t) (2. 18)

Logaritmik stre¢ Aritmetik Brownian Hareket olarak adlandirilir. Mal fiyatlarinin
logaritmik artimlari normal dagilmistir. t ve u herhangi iki zaman anin1 gostermek

uzere,
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logS (u)—1logS (t) = (u—%z)(u —t)+ O'(W (u)-w (t)) (2.19)

~ N((u—%)(u—t),az(u—t)) (2. 20)

seklinde forma ulagilir.

U= T vet= 0 alinarak Geometrik Brownian Hareket i¢in asagidaki ¢6ziim elde
edilir (Onalan, 2010).
2

S(I'):Soexp[(,u—%jT +oJ\N(T)} (2.21)

Eger {X (t),t >0}, dX = pdt +dZ seklinde ifade edilen bir Wiener siireci ise;
{S(t),t=0} S(t)=e (2. 22)
Geometrik Brownian Hareket olarak ifade edilmektedir.
F (X ) =e*® esitligi ise Ito’nun formiilii temel almarak asagidaki sekilde
cozllmektedir:

2 2
af = gy 9

dXx? 2.23
ot oX 2 oX? ( )

Buna gore, p Brownian Motion siirecindeki drift parametresini, o® varyans
parametresini  gostermek {izere, gerekli ¢oziimler yapildiginda slrekli zamanda
tanimlanan Geometrik Brownian Hareket asagidaki sekilde ortaya ¢ikmaktadir (London,

2005):
dS = (1+ S +%0'28)dt + 650z (2. 24)

Bu tanima gore, Geometrik Brownian Hareket siirecine ait bir yolun bir standart
sapma araligi ve ortalama degeri temel alinarak ortaya c¢ikardigi ornek bir yol ise

asagidaki sekilde gosterilebilir:
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S(t)

Zaman (f)

=1k

Sekil 2. 7. Geometrik Brownian Hareket Siirecinin Bir Yol Ornegi (Lyuu, 2004).

2.7. ZAMAN SERILERI ANALIiZLERi VE ARIMA

Calismanin bu kisminda literatiirde yaygin bir bigimde kullanilan zaman serisi
tekniklerinden olan Otoregresif Biitlinlesik Hareketli Ortalama (ARIMA) modelleri ve

bu modellere ait kavramlar agiklanacaktir.

2.7.1. Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) Modelleri

Zaman serisi tahminlerinde kullanilan popiiler ve yaygin olarak bilinen
istatistiksel yontemlerin en kapsamlisi Box-Jenkis yodntemleridir. Otoregresif (Auto
Regressive - AR), Hareketli Ortalama (Moving Avarage - MA), Otoregresif Hareketli
Ortalama (Autoregressive Moving Average - ARMA), Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama (Autoregressive Integrated Moving Average - ARIMA) Box-Jenkis tahmin
modelleridir. ARIMA, bir degiskenin gelecek degerinin birkag ge¢mis degeri ile rastsal
hatalarinin dogrusal bir fonksiyonu oldugunu varsaymaktadir. AR(p), MA(qQ) ve
bunlarin bilesimi olan ARMA(p,q) modelleri duragan siireglere uygulanirken,
ARIMA(p,d,q) modelleri duragan olmayan siireclere uygulanmaktadir (Hamzacebi ve
Kutay, 2004).
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Ik olarak Box ve Jenkins (1976) tarafindan ortaya konan ARIMA modelleri,
temel olarak serisel korelasyon (otokorelasyon) teorisine dayanmaktadir. Buna gore,
zaman serilerindeki hata terimleri genellikle gecikme degerleri ile iliski i¢cindedir. Bu
durum regresyon varsayimlarinin yerine gelmemesine ve elde edilen tahmincilerin etkin
olmamalarina, tutarsiz ve sapmali olmalarina neden olmaktadir. Otokorelasyon en basit
sekilde Birinci Dereceden Otoregresif model olarak adlandirilan AR(1) siireci ile
modellenmektedir. Bu noktada gerektigi taktirde, daha yiliksek dereceden AR(p)
modellerini de kullanmak miimkiindiir. Otokorelasyonun varligi bazi ekonometrik
yontemler yardim ile tespit edilebilmektedir. ARIMA modelleri basit AR(p) siirecinin
bir takim bagka siiregleri de iceren genellestirilmis bir halidir. Buna goére, model AR(p)
sureci ile birlikte birinci dereceden farki alinmis biitiinlesik bir siireci ve hareketli
ortalama MA(q) kisimlarin1 da igermektedir ve AR(p) ile MA(q) kisimlarinin gecikme
degerleri de modele dahil edilebilmektedir. AR(p) ve MA(q) siiregleri birlestirilerek
olusturulan ARIMA(p,d,q) modeli su sekilde tanimlanmaktadir:

U =pU + U+t pU_,+ &+66,+ 06 ,+...+ 6, (2.25)

Modelde p, AR(p) modelinden gelen otokorelasyon katsayisini; 6 ise, MA(q)
modelinin  katsayisin1 ifade etmektedir. Bu modelin tahmini i¢in 6ncelikle
korrelogramlara bakilarak uygun otokorelasyon yapisinin tespit edilmesi gerekmektedir.
Bu yap1 kurulurken AIC, SC vb. Bilgi Kriterlerini dikkate almak gerekmektedir.
ARIMA (p,d,q) modellerinde bir kez daha vurgulanmasi gereken nokta, serilerin ayni

derecede biitiinlesik olmas1 gerektigidir (Hayashi, 2000).

Diger taraftan Box-Jenkins yaklagiminin temel fikir cimrilik prensibine
dayanmaktadir. Cimrilik (seyrek azlik) prensibi zaman serisi verilerinin 6zelliklerini
ortaya koyan minimum sayida serbestlik derecesi veya parametreyi gdz oniinde tutan
bir model kurmay1 ngoriir. Ilave edilen her katsaymim uyumu arttirmasi yaninda
serbestlik derecesini diisiirme maliyeti dikkate alinmalidir. Box ve Jenkins asirt
parametreli modellerdense, tutumlu modellerin daha iyi kestirim degeri iirettiklerini
One surerler. Gereksiz herhangi bir katsayinin ilave edilmesindense, tutumlu bir
modelin verilere uyumu daha iyidir. Amag dogru veri iiretme siirecine, tam sireci elde

etmek olmasa da yaklagmaktir (Makridakis, 1998).

Box-Jenkins yontemi dort temel asamadan olusmaktadir. Bunlar;
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v Model kurma asamasi,
v' Parametre tahmin asamasi,
v Artik analizi asamasi,

v’ Gelecekle ilgili tahmin yapma asamasi olarak isimlendirilir (Gunay vd.,
2007).

I. Model Kurma Asamasi

Uygun p ve g gecikme sayilarinin belirlenmesi asamasidir. Orneklem ACF ve
PACF’ler incelenerek teorik otokorelasyon fonksiyonlarina uygun olan model tespit
edilir. Bu modellemeye gore s6z konusu seri duragan degil ise, modellemeye gecmeden
once farki alinarak seri once duragan hale getirilir (Seviktekin ve Nargelecekenler,
2005).

Il. Parametre Tahmin Asamasi

Modeldeki parametrelerin tahmin edilmesi asamasidir. p ve q mertebelerine uygun
deneme niteligindeki modeller belirlendikten sonra model parametrelerinin en iyi, yani
tutarli, sapmasiz ve etkin tahminlerin hesaplanmasi1 gerekmektedir. Istatistikte baslica
tahmin ediciler olarak Bayes Tahmin Edicileri, En Cok Olabilirlik Tahmin Edicileri, En
Kicuk Kareler Tahmin Edicileri ve Momentler Tahmin Edicileri kullanilmaktadir
(Akdi, 2003).

I1l.  Artik Analizi Asamasi

Tahmin sonucunda elde edilen artiklarda hi¢ otokorelasyon kalmamalidir. Diger
bir ifadeyle artiklarda saf rassallik durumu olmalidir. Bunun i¢in de artiklarin ACF’si
elde edilmelidir. Biitiin bu adimlart izledikten sonra, birden fazla uygun model s6z
konusu olursa, o takdirde model se¢imi icin Akaike, Schwarz, Hannan Quinn gibi
model karsilastirma (bilgi) kriterleri gelistirilmistir. Model karsilastirirken, model

karsilastirma kriteri degeri diisiik olan model tercih edilmelidir (Gunay vd., 2007).
IV. Gelecek Tahmini Yapma Asamasi

Yontemin son agamast ise gelecekle ilgili ongorli yapma asamasidir. Bu asamada

zaman serileri i¢cin 6ngodrii degerleri elde edilir. Literatirde ARMA modellerinde 6ngorii
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elde etmek icin birgok yontem bulunmaktadir. N gézlemli bir zaman serisi verilsin. Xk

ile zaman serisinin k dénem sonraki tahmin degeri gosterilsin.

X=X +¢X +Z ,+6Z +6,Z_ ... (2. 26)

n+l

Burada X, ve X,.1 gozlenmistir. Z, ve Z,.; yerine de tahmin edilen artiklar temsil
edilmektedir (Ginay vd., 2007).

ARIMA modellerinin derecesini ¢ terim belirlemektedir. Bunlar parantez
icerisinde yazilirlar ve aralarinda virgiillerle ayrilirlar (p,d,q). AR derecesi p, MA
derecesi ise q ile gosterilmektedir. ARIMA’nin ortasindaki “I”nin “d” harfi ile ifade
ettigi, duraganlik i¢in gereken fark alma derecesidir. Duraganligi saglamak i¢in alinan
farkin derecesi, serinin kaginci dereceden biitiinlesik oldugunu da ifade etmektedir.
Duragan bir seride fark alinmiyorsa, farkin derecesi d=0 ya da duragan olmayan bir
slirecte  birinci  fark duraganlhigi saghyorsa, farkin derecesi d=1 seklinde

kullanilmaktadir.

Yani bir serinin d sayida farki alinmigsa ve p dereceden AR ve g dereceden MA
modelleri seriye uygun ise bu model, (p,d,q) dereceden otoregresif entegre hareketli
ortalama modelidir ve ARIMA (p,d,q) olarak ifade edilir (Box vd., 2008).

Serilerin duragan olmamasi durumunda sahte regresyon sorunu ortaya ¢ikmakta,
bu da sonuclarin giivenilirligini silipheli hale getirmektedir. Bu nedenle, model
tahminlemesine gecilmeden 6nce serilerin duraganligi test edilir ve duragan olmadigi
goriilen serilerin farki alinarak duragan hale getirilir. Duraganliin tespit edilmesi i¢in
gerekli olan analizlerden otokorelasyon analizi ve birim kok testleri asagida

aciklanmastir.

2.7.2. Otokorelasyon Katsayilari ve Fonksiyonu (ACF)

Otokorelasyon katsayilar1 farkli zamanlardaki gozlemler arasindaki iliskiyi
gosteren katsayilar olup, zaman serilerine iliskin 6zelliklerin 6nemli bir gostergesi
olarak kabul edilirler. Otokorelasyon katsayilari, serinin ge¢mis dénem degerleri
arasindaki korelasyonun, yani aralarindaki bagimliligin ne derece oldugunu ortaya

koyarlar.
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Otokorelasyon katsayisi, belirli gecikmeler arasindaki dogrusal iligkinin
derecesini Olgmektedir. Cesitli gecikmeler igin, otokorelasyon katsayisini bulan
fonksiyona da, otokorelasyon fonksiyonu (ACF) denir. Bir eksende gecikme dénemi
(k)’nin bir fonksiyonu olan r(k), orneklem otokorelasyonlarinin, diger eksende de
gecikmelerin bulundugu grafik gosterim ise, korelogram olarak adlandirilir. Bir bagka

deyisle otokorelasyon fonksiyonu grafigine korelogram adi verilmektedir.

Otokorelasyon  katsayilarindan  serinin  rassalliginin  arastirilmasinda,
duraganliginin tespit edilmesinde, duragan olmayan serilerin duraganlastirilmasinda ve

mevsim etkisinin ortaya ¢ikarilmasinda faydalanilmaktadir (Akgiil, 2003).

2.7.3. Kismi Otokorelasyon Katsayilar: ve Fonksiyonu (PACF)

Zaman serilerinde Y; ile Yk arasindaki korelasyonun biiyiikk bir kisminin, bu

degiskenlerin arasindaki korelasyonun Y, ;, Y, ,,....... Y., gecikmelerine sahip olmasi

nedeni ile oldugu ifade edilmektedir. Bu korelasyonlar1 diizeltmek amaci1 ile hesaplanan
kismi otokorelasyon katsayilari, duragan bir degiskenin t ve t-k gibi iki farkli donemde
birbirleri ile olan iliskisini, aralarindaki iligkiyi bu zaman donemleri arasinda kalan
diger tim donemlerdeki t-1, t-2, .....gibi gecikmeleri diglayarak veya sabit tutarak ortaya
koymaktadir. “k” gecikme i¢in hesaplanan kismi otokorelasyon katsayilari, kismi
otokorelasyon fonksiyonunu (PACF) olusturmaktadir (Akgiil, 2003). PACF, ¢oklu
regresyon analizinde kullanilan, kismi korelasyon katsayisina benzetilebilir. Esitlik
(3.3)’da Y:ile Yy arasindaki kismi otokorelasyon katsayist @ik olarak gosterilir ve bu

k’nc1 dereceden otoregresyondaki kismi regresyon katsayisidir (Mills, 1990).

Y, =@+ 0o, e + 04 Y, T & (2.27)

2.7.4. Birim Kok Testleri

Birim kokiin varhi§i zaman serisinde duragan olmama halini ifade etmektedir.
Incelenen zaman serileri arasinda sahte regresyon problemini gidermek igin birim kokiin
var olup olmadigmin arastirilmasi gerekmektedir. Genelde serinin duragan olup
olmadigina karar vermek amaciyla modelde yer alan her bir degiskene ait serinin

duragan hale gelmesi i¢in ka¢ kere farki alinmasi gerektiginin belirlenmesi gerekir.
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Bagka bir deyisle biitiinlesme derecesinin belirlenmesine ihtiya¢ duyulur. Bu durum
ARIMA (p,d,q) modelindeki d fark alma derecesinin belirlenmesi demektir. p simgesi
modelin otoregresif (AR) kisminin derecesini, q simgesi ise modelin hareketli ortalama
(MA) kisminin derecesini ifade etmektedir (Harris, 1995).

Bir degiskenin duraganlik derecesini veya duragan olup olmadigini belirlemede
kullanilan en gegerli yontem birim kok testidir. Birim kok testlerindeki hipotez,
denklemdeki otoregresif katsayilar toplaminin bire esit ve otoregresif (AR) siirecinin
birim kok igerdigi olgudur. Bir zaman serisinin birim kdk barindirmasi ve otoregresif

katsayilar toplaminin bire esit olmasi, zaman serisinin duragan olmadigini ifade eder.

ARIMA yonteminin arka planinda zaman serilerinin duragan oldugu diisiincesi
bulunmaktadir. Bir zaman serisinin zayif bigimde veya kovaryans olarak duragan
oldugunu soyleyebilmek igin serideki ortalamanin ve otokovaryansin zamana bagl
olarak degismediginin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu durum gerceklesmedigi
taktirde, serinin farklar1 alinarak seri duragan hale getirilir. Serinin kag kere fark
alinarak duragan hale geldigi, serinin entegrasyonu I(d) ile ifade edilmektedir. Eger seri
birinci dereceden fark alinarak duraganlasiyor ise, bu serinin birim kék barindirdigi ve
I(1) siirecini izledigi sdylenebilinir. Eger bir zaman serisinin bir kere farki alindiginda,
farki alinan seri duragan oluyorsa, orijinal seriye “Birinci Dereceden Entegre Edilmis
Seri” denir ve I(1) ile gosterilir. Genel olarak entegre edilmis seriler I(d) seklinde
sembolize edilip, buradaki d entegre (fark) derecesini gosterir. d=0 ise 1(0) sireci
duragan bir zaman serisini temsil eder (Dikmen, 2012). Serilerin birim kok icerip

icermedigi regresyon temelli bazi testler yardimiyla tespit edilebilmektedir.

Eger AR(1) sureci ¢l<l1 kosulunu saglayamazsa, duragan degildir ve ¢l1=1
oldugunda da bu birim kok streci seklinde de adlandirilmaktadir. Bunun sebebi siirecin

karakteristik denkleminin kokiiniin “1” olmasidir (Box vd., 2008).

Birim kok testlerine iligkin literatiirde bir¢ok yontem bulunmaktadir. Burada en

sik kullanilan birim kok testlerine deginilecektir.

2.7.4.1. Dickey-Fuller Birim Kok Testi

Birim kok testi i¢in hala yaygin olarak kullanilmakta olan Dickey-Fuller DF
Testini David Dickey ve Wayne Fuller 1979 yilinda gelistirmislerdir. Dickey-Fuller
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birim kok testi genelde otoregresif modellerde ve bunun yanisira da ARIMA modellerde

duraganlig test etmede kullanilir.

Dickey-Fuller birim kok testi genelde otoregresif modellerde ve bunun yani sira
da ARIMA modellerde duraganligi test etmede kullanilir. Test asagidaki siirecle

aciklanabilir:
Y, = pY,, +¢t (2. 28)
&= stokastik hata terimidir.
Esitlik agsagidaki gibi gosterebilir.

Yi-1, denklemin her iki tarafindan cikarildiginda; (p—1)=y olmak {izere denklem su

sekilde olur.
AY, = 7Y, +¢& (2. 29)
Ho: p=1; seri birim Kok icerir.
Ho: |p|< 1; seri duragandir.
Burada ‘Ho: p=1’ reddedilirse, zaman serisi duragandir.

Dickey ve Fuller’in (1979) Monte Carlo ¢alismasinda ortaya konulan “t” (tau)
istatistigi testte kullanilmaktadir. Bu nedenle Dickey-Fuller testi ayn1 zamanda t-test
olarak da bilinir ve ortaya koydugu ii¢c denklem tiirii bulunmaktadir. Bunlar sirasiyla

asagida gosterilen, sabitsiz trendsiz, sabitli trendsiz ve sabitli trendli denklemlerdir.

AY, = yY, +é& (2. 30)
AY,=a+pyY, , +¢ (2.31)
AY, =a+bt+yY,_, +¢ (2.32)

Burada «, sabit bir degeri ve t’de trendi ifade etmektedir. Ug regresyonun
birbirinden farki o ve b gibi deterministik elemanlar icermesidir. Bu denklemde yeralan
v parametresinin “y = 0’ olmas1 durumunda seri birim kok igermektedir (Seviiktekin ve

Nargelecgekenler, 2005).
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2.7.4.2. Artirllmas Dickey-Fuller Birim Kok Testi

Artinnlmis Augmented Dickey-Fuller (ADF) testi de yuksek derece AR siregte
birim koku test etmektedir. AR(1) surecte esitligin iki yanindan da Yy ¢ikarilirsa, Yy

1’Iin 6nundeki parametre (¢ —1) olur. Bu parametrenin sifira esitliginin testi, ¢=1"in, yani

birim kokiin varligimin testi demektir. ¢’in drneklem dagilimi, sabit terim ve trend de
eklenmis olmak iizere toplam “3” farkli model i¢in Monte-Carlo simiilasyonlariyla
hesaplanir (daha ¢ok t istatistigi olarak bilinir). ADF testinde esitligin sag tarafinda,
ADF testinde bu sekilde hesaplanmis olan kritik degerler kullanilabilir. Hipotez

reddedildiginde, serinin duragan oldugu sdylenebilir. V= 1-/ olarak tanimlandiktan

sonra, trend ve sabit terim iceren ADF testi esitligi (2.33)’deki modele uygulanir
(Dickey ve Fuller, 1979).

VY, =B+ Bt + (oD Y+ ai VY, +et (2.33)

Artirllmis Dickey-Fuller (ADF) testinin Dickey-Fuller (DF) testinden farki, hata
teriminin otokorelasyonlu olmasidir. Hata terimindeki bu otokorelasyonun ortadan
kaldirilmas: icin otokorelasyonun derecesinin dogru belirlenmesi ve modele bagiml

degiskenin gecikmeli degerlerinin dahil edilmesi gerekmektedir.

Calismalarda, Otoregresif gecikme uzunlugu 6nceden bilinmedigi igin modelde
yer almasi gereken gecikme sayisi (p) farkli stratejiler yuritilerek belirlenmektedir.
Ciinkii modele yanlis gecikme dahil edilmesi, yapilacak testin gucini azaltir. Ayni
sekilde segilecek gecikme sayisinin olmasi gerekenden fazla segilmesi durumunda da
tahminler sapmali olacaktir. Yapilan caligmalarda modele dahil edilmesi gereken
gecikme p ile 6rneklem hacmi T arasinda deterministik bir iliski oldugu ortaya
konmustur. Bu nedenle segilecek gecikme sayisi dogrudan orneklem hacmi ile
iligkilidir. Simirli gecikme sayisinin belirlenmesi i¢in Akaike Bilgi Kriteri (AIC),
Schwarz Bilgi Kriteri (SIC) ve genelden 6zele yaklasimi en ¢ok kullanilan stratejiler
olarak bilinmektedir (Seviuktekin ve Nargelecekenler, 2005).
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2.7.4.3. KPSS Testi

KPSS testi Kwiatkowski, Phillips, Schmidt ve Shin (1992) tarafindan gelistirilmis
olup yine amag seriyi trendden arindirarak duraganlik testi yapmaktir. KPSS testi bir

zaman serisini deterministik trende ve rassal yuriyise ayirmaktadir

KPSS testinde hipotezler diger testlerin hipotezlerinin tersine, asagidaki sekilde

kurulmaktadir:
Ho : Seri duragandir.
Hi: Seri duragan degildir.

KPSS testi ile elde edilen test istatistigini Kwiatkowski vd.’nin 6zel olarak
olusturduklart asimtotik kritik degerler ile karsilastirmiglardir. Arastirmada da ayni
yontem izlenecektir. KPSS testi ile hesaplanan test istatistiginin mutlak degerinin
asimtotik mutlak kritik degerlerden kiigiik olmasi halinde, serinin duragan oldugunu

ifade eden Hy hipotezi kabul edilecektir (Seviktekin ve Nargelecekenler, 2006).

2.7.5. Modellerin Karsilastirma Kriterleri

Uygulamada seriye uygun birden ¢cok model olabilir. Bu durumda seriye en uygun

modelin se¢imi i¢in bazi kriterler gelistirilmistir.

2.7.5.1. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Zaman serileri modelinin belirlenmesinde en yaygm kullanilan kriterlerden
biridir. Modeldeki terimlerin sayisin1 dikkate alarak modelin uyum iyiligini

6lcmektedir. Akaike bilgi kriteri,

AIC = niné*+ 2M (2. 34)

formiilii ile hesaplanir. Burada M modelin parametre sayisidir, yani M = p+q+1°dir

ve n’de gozlem sayisidir. Alternatif modeller arasindan minumum AIC degerini

saglayan model, uygun model olarak secilmektedir (Wei, 2006).



68

2.7.5.2. Schwartz Bayesci Bilgi Kriteri (SIC)

Schwartz Bayesian Kriteri (SIC) olarak adlandirilir ve Akaike bilgi Kriterine
benzer sekilde gelistirilmis bir kriterdir. Ayn1 zamanda Bayes Bilgi Kriteri olarak da

adlandirilmaktadir.
SIC=nIné?+ M Inn (2.35)

formiilityle hesaplanir. Burada M modelin parametre sayisidir, yani M = p+q+1°dir ve

n’de gozlem sayisidir (Cooray, 2008).

AIC ve SIC degerleri sadece secili 6érnek blyuklugi icinde degil, ayn1 zamanda
secili 6rnek blyuklugi disindaki gelecek tahminlerinde de gegerlidir. Bu yilizden 6ngorii
asamasina gecilmeden once aday modeller arasindan en kiiciik AIC, SIC ve en biiyiik
R? degerlerine sahip model en uygun model olarak belirlenir ve bu model kullanarak
Ongori yapilir. Ancak, model belirleme kriterlerine bakildiginda da modeller arasinda
bir se¢im yapilamiyorsa ve hala uygun birden fazla model bulunuyorsa, modellerin
benzetim performanslari karsilastirilarak en uygun model bulunmaya galisilir. Modelin
veriye iyi uyum gostermesi ve modelin 6ngori basarisinin yiiksek olmasi, gesitli tahmin
modelleri arasindan birini se¢gme siirecinde yaygin olarak kabul goren kriterlerden
birisidir. Modellerin 6ngori basarisin1  karsilagtirilmas1 amaciyla cesitli - Kriterler

kullanilmaktadir.

2.7.6. Tahmin Hata istatistikleri

Literatiirde gerceklesen deger ile tahmin edilen deger arasinda meydana gelen
sapmalarin isareti ve biiyiikliigli dikkate alinmaksizin kullanilan birtakim tahmin hata
istatistikleri yontemleri bulunmaktadir. Literatiirde en ¢ok kullanilan tahmin hata
istatistikleri; Ortalama Hata (ME-Mean Error), Ortalama Hata Karesi (MSE- Mean
Square Error), Ortalama Hata Karesinin Kokt (RMSE- Root Mean Square Error),
Ortalama Mutlak Hata (MAE- Mean Absolute Error), Ortalama Mutlak Hata Yuzdesi
(MAPE- Mean Absolute Percent Error) ve Theil-U yontemleridir.

Buna gore, bu yontemler g hata degerini, ¢ tahmin degerini, o; gerceklesen
degeri, N gozlem sayisini belirtmek {izere, asagidaki sekilde tanimlanmaktadir (Poon,

2005):
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1y 1q .
ME=—Z£}=—Z(O} O-t)
N = N =
1 2 1y . 2
MSE:_Z tz_Z(o_t O-t)
t=1 N =

19 |‘9t| 19 |‘}t_6t|
MAPE = =yl _ 2
Ntz_;‘ A N; o,
N ~
Z(O-t_o-t)
Theil U ==

(2. 36)

(2. 37)

(2. 38)

(2. 39)

(2. 40)

(2. 41)
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UCUNCU BOLUM

GEOMETRIK BROWNIAN HAREKETIN VE ARIMA MODELININ BIST-30, BIST-
100 VE S&P 500 ENDEKSLERINE UYGULANMASI

3.1. ARASTIRMANIN KONUSU VE AMACI

Menkul kiymet borsalarinin finansal sistem i¢inde gerek piyasa mekanizmasinin

islerligi acisindan, gerek iktisadi sistemin iglevselligi agisindan 6zel bir yeri vardir.

Menkul kiymet borsalarinin islem hacmi, fiyat seviyesi, fiyat dalgalanmalar1 ve bu
dalgalanmalarin hacmi, ekonomik konjonktiir hakkinda temel bilgiler vermektedir.
Finansal sektor ile reel sektor arasindaki oynak ve degisken iliski menkul kiymet
borsalarinda ortaya ¢ikan fiyat dinamikleri vasitasiyla analiz edilebilir. Bunun yaninda
temel makro degiskenlerin 6nemli bir belirleyicisi olan beklentilerin borsalardaki fiyat
dinamiklerinden tlretilmesi mimkindir. Bu baglamda menkul kiymet borsalarindaki
fiyat dinamiklerinin incelenmesi ve gelecekte ortaya ¢ikabilecek fiyat dalgalanmalarinin

tahminine yonelik ¢abalar, finanscilarin temel ugraslart arasinda yer almistir.

Bu ac¢idan bakildiginda, ¢alismanin amaci; endeks degerlerinin belirli bir siire
icinde ne olacagi sorusuna yanit aramaktir. Bu sorunun yaniti igin ise, giiniimiizde
rastsal bir sekilde finansal piyasalar1 modellemek i¢in en ¢ok kullanilan model olan
Geometrik Brownian Hareketi’'nden ve geleneksel zaman serisi metotlarindan

Otoregresif Bitlnlesik Hareketli Ortalama (ARIMA) modelinden yararlanilmistir.

3.2. ARASTIRMANIN KISITLARI, YONTEMi VE UYGULAMADA
KULLANILAN VERI SETI

Aragtirmanin evrenini 03.01.2005 ile 30.11.2015 tarihleri arasindaki BIST-30,
BIST-100 ve S&P 500 endekslerinin glnlik kapanis degerleri olusturmaktadir. Bu

endekslere ait veriler Bloomberg veri tabanindan elde edilmistir.

S6z konusu tarihler arasinda, her bir endekse ait 2746 adet giinliik kapanis degeri
bulunmaktadir. ilk asamada bu endekslerin giinliik logaritmik getirileri hesaplanmustir.

Bu getirilerin tamamlayic1 istatistikleri Eviews 8 paket programi kullanilarak
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cikarilmigtir. Bu istatistikler, modellemenin sabit parametreleri olan p (getiri) ve o

(standart sapmay1) gunluk olarak gosterecektir.

Ikinci asamada ¢alismanin simiilasyonu olan Geometrik Brownian Hareketin agik

¢oziimii Excel’de olusturulmustur. Burada agik ¢oziimiin difiizyon kismi olan o.evVdt
(€) epsilon’a normal dagilim tablosundan ortalamasi 0, standart sapmasi 1 olan rastsal
veri iiretilmis ve her bir adim icin yeni bir endeks fiyati modellenmistir. Uretilen rastsal

veriler Excel’de NORMTERS rastgele sayi tiretimi fonksiyonu ile iiretilmistir.
Calisma konusu yapilan ii¢ endekse iliskin 6zet bilgiler su sekildedir:

BIST-30 Endeksi; Ulusal Pazar’da islem goren sirketlerle, girisim sermayesi
yatirim ortakliklar1 ve Kurumsal Uriinler Pazari’nda islem goren gayrimenkul yatirim

ortakliklar1 arasindan segilen 30 sirketin yer aldigi borsa endeksidir.

BIST-100 Endeksi; Ulusal Pazar’da islem goren sirketlerle, girisim sermayesi
yatirim ortakliklar1 ve Kurumsal Uriinler Pazari’nda islem goren gayrimenkul yatirim
ortakliklar1 arasindan secilen 100 sirketin yer aldigi borsa endeksi olup, BIST 30 ve
BIST 50 endekslerine dahil paylari da kapsamaktadir
(http://bankamufettisleri.blogspot.com.tr/2013/07/bist-ve-bist-endeksleri-nedir.html).

S&P 500 Endeksi ise; Standard & Poor’s tarafindan olusturulan ve Amerikan

hisse senedi piyasasinin yaklasik %75’ini kapsayan 500 biiytik sirketin yer aldig1 borsa
endeksidir (https://tr.wikipedia.org/wiki/S%26P_500).

Oncelikle, her bir endeksin ginlik getirisi hesaplanmistir.  Getirilerin
hesaplamasinda endeks fiyatlarinin genel olarak Ustel artis gosterdigi dikkate alinmis
ve getiri hesaplama yonteminde logaritmik yontem kullanilmistir. Analiz igin
logaritmik getiriler asagidaki esitlik yardimiyla hesaplanmistir. Bu hesaplama

sonucunda veri seti 1 adet azalarak 2745’e diismiistiir.

(P)
=|n=>L 3.1
"R G-

Burada;
r, = Glnluk getiri,

P,_, = Endeksin bir dnceki glin sonu kapanis rakami,


http://bankamufettisleri.blogspot.com.tr/2013/07/bist-ve-bist-endeksleri-nedir.html
https://tr.wikipedia.org/wiki/S%26P_500
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P, = Endeksin giin sonu kapanis rakami olarak ifade edilmistir.

Asirt ug degerlerin olumsuz etkilerinden kaginma istegi nedeniyle logaritmik
getiriler tercih edildiginden; dnce fiyat endekslerinden alinan giinliik kapanig verilerinin

logaritmik getirileri hesaplanmustir.

Carpiklik (skewness) ve basiklik (kurtosis) o6lcglleri zaman serisinin normal
dagilim gosterip gostermediginin sinanmasinda kullanilir. Carpiklik (skewness) 6lcit,
dagilimin ortalama degere gore simetrikliginin derecesini, basiklik (kurtosis) olcutl ise

rassal degiskenin basikligini ya da dagiliminin sivriligini gosterir.

Carpiklik ve basiklik degerleri asagidaki gibi ifade edilmektedir (Gujarati, 2004):

2
E(X - ) : -
Carpiklik (Skewness)= S = [ (X =4 }3 _al Promeniil kaire?|
[E(X _ﬂ)Z] 2. momentin kiipi

3.2)

E(X-p)" 4 moment

Basiklik (Kurtosis)=K = S = : :
[E(X _ﬂ)Z] 2. momentin karesi

(3.3)

X : zaman serisi degerleri
l: zaman serisi ortalamasi

Carpiklik olciitii beklenen degere gore {i¢iincli moment olarak adlandirilir ve u3
ile gosterilir. Bir zaman serisi normal dagilim gosteriyorsa, ¢arpiklik degeri 0’dir. Eger
u3= 0 ise, rassal degiskenin simetrik dagilim gosterdigini; 0’dan blyik (u3 > 0) bir
carpiklik degeri ise, 0 serinin saga carpik dagilim gosterdigini; 0’dan kiigiik bir ¢arpiklik

degeri (u3 < 0) ise, o serinin sola ¢arpik dagilim gosterdigini ifade eder.

Basiklik olgiitii ise p4 ile gosterilir ve beklenen degere gore 4. moment olarak
adlandirilir.  Momentler, herhangi bir olasilik fonksiyonunun baglangic noktasi
etrafindaki dagilim1 verilen rassal degiskenin kuvvetlerinin beklenen degerleridir. Bir
zaman serisi normal dagilim gosteriyorsa, basiklik degeri 3’tir. 3’ten biiyiik bir basiklik
degeri o serinin sivri (ince-uzun kuyruklu) bir dagilim gosterdigini, 3’ten kucik bir
basiklik degeri o serinin basik (kalin —kisa kuyruklu) bir dagilim gosterdigini ifade eder
(Durmuskaya, 2011).
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Endekslere ait getiriler hesaplandiktan sonra tanimlayici istatistikler Eviews 8
paket programi kullanilarak hesaplanmistir. Tanimlayici istatistiklerden elde dilen
ortalama getiri oran1 ve standart sapma geometrik brownian hareketin simulasyonunda

kullanilacak olan sabit parametreleri olustururlar.

Endeks degerleri Oncelikle logaritmik farki alinarak getiri serisi halini almistir.

Elimizdeki getiri serilerinin histogramiyla birlikte tanimlayic istatistik degerleri asagida

verilmistir.
700 —
| Series: LN_BIST 30
600 - Sample 1/03/2005 11/30/2015
Obsenations 2745
500
| Mean 0.000377
4007 . Medan  0.000747
300 | Maximum  0.127255
Minimum  -0.109019
200 | Std. Dev. 0.018567
Skewness  -0.138832
100 | Kurtosis 6.095493
0 L= e — — | Jarque-Bera  1104.768
010 005 0.00 0.05 0.0 Probability  0.000000

Sekil 3. 1. BIST-30 Endeks Getirilerinin Tanimsal Istatistikleri.

Yukarida BIST-30’un getiri dagilimi incelendiginde, gunlik minimum getiri
oraninin -%10,9019 ve maksimum getiri oraninin ise %12,7255 oldugu gorilmektedir.
BIST-30’un getiri ortalamasimnin 0,000377 oldugu, modunun ve medyaninin
0,000747’¢ esit oldugu tablodan anlasilmaktadir. Getirilerin varyansiin karekdki olan
gunlik standart sapma ise %21,8567°dir. BIST-30’un basiklik katsayis1 6,095493
carpiklik katsayis1 ise -0,138832°dir. BIST-30’un getirilerinin dagilimi normal

dagilimdan daha sivri ve dagilim sola ¢arpik — yone dogru egilimlidir.
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800
- Series: LN _BIST 100
7004 B Sample 11032005 11/30/2015
600 Obsenvations 2745
500 Mean 0.0003%
- — Median 0.000908
| . Maximum 0121272
300 Minimum ~ -0.110638
Std. Dev.  0.017349
204 Skewness  -0.270475
100 | Kurtosis ~ 6.505015
0L — — - — Jarque-Bera  1438.581
L 3 0.00 005 010 Probability ~ 0.000000

Sekil 3. 2. BIST-100 Endeks Getirilerinin Tanimsal Istatistikleri.

Yukarida BIST-100’Un getiri dagilimmi incelendiginde, ginlik maksimum
getiri oraninin %12,1272 ve minimum getiri oraninin ise -%11,0638 oldugu
gorilmektedir. BIST-100°Un getiri ortalamasinin 0,000395 oldugu ve medyaninin
0,000908’¢ esit oldugu tablodan anlasilmaktadir. Getirilerin varyansinin karekoki
olan dagilimin ikinci momenti olarak da adlandirilan standart sapma ise
%1,7349°dur.

Buradaki standart sapma gunlik standart sapmadir. Ayrica standart sapma ve
ortalamaya ek olarak dagilim hakkinda bilgi veren carpiklik ve basiklik katsayilari
vardir. Bunlar dagilimin 3. ve 4. momentleridir. Dagilim icin ¢arpiklik katsayisi
yorumlamalart; CK = 0 ise dagilim simetriktir, CK < 0 ise dagilim sola dogru ¢arpik
ya da (=) yone egilimlidir, CK > 0 ise dagilim saga dogru carpik ya da (+) yone

egilimlidir yonlnde olmalidir.

Dagilimin sekli hakkinda fikir edinmeye yarayan olcitlerden bir digeri ise
basiklik katsayisidir. B = 3 ise dagilimin yiiksekligi normal dagilima uygundur, B <
3 ise dagilim standart normalden basik, B > 3 ise dagilim standart normal dagilimdan
sivridir seklinde yorumlanmalidir. BIST-100’tin basiklik katsayisi  6,505015;
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carpiklik katsayisi ise -0,270475°dir. Yani BIST-100’0in getiri dagilimi sola garpik ve

normal dagilimdan daha sivri bir dagilima sahip oldugu sdylenebilir.

1,200
— Series: LN_SP 500
1000 Sample 1/03/2005 11/30/2015
Obsenvations 2745
800
Mean 0.000202
- Median 0.000723
Maximum ~ 0.109572
Minimum 0094695
8 Std.Dev. 0012646
Skewness  -0.332196
20 Kutosis ~ 14.00421
0.l— S =— —— | Jarque-Bera  13900.47
010 08 00 P “20 | Probabilty 0000000

Sekil 3. 3. S&P 500 Endeks Getirilerinin Tanimsal Istatistikleri.

Sekil 3.3 incelendiginde, S&P 500 endeksinin giinliik kapanis rakamlarindan
elde edilerek olusturulan logaritmik getiri serisinin standart sapmasinin, yani riskinin
%1,2646 olarak hesaplandigi goriilmektedir. Serinin ortalamasinin, yani gunlik
getirisinin ise %0,0202 oldugu, minimum -%9,4695 ile maksimum %10,9572 arasinda
degisim gostererek yatirimcisina kaybettirdigi ve kazandirdigi araliklar grafikte yer

almaktadir.

Serinin Skewness degeri, yani ¢arpiklik dl¢iisii -0,332196 gibi negatif bir deger
alarak, hafif sola yatik fakat simetriye uygun bir goriintiidedir. Kurtosis degeri, yani
basiklig1 ifade eden degeri ise 14,00421 gibi bir deger alarak referans deger olan 3'iin
tizerinde yer almasindan dolay1 serinin dagiliminin sivri bir goriiniimde oldugu

gbzlemlenmistir.
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3.3. GEOMETRIK BROWNIAN HAREKET SIMULASYONU IiLE
ENDEKS GETIRILERININ TAHMIiNi

Geometrik Brownian Hareket; hisse senedi, emtia ve benzeri finansal varliklarin
fiyatlarinin gelecekte almasi olas1 degerlerinin rastsal bir bigcimde modellenmesi igin
kullanilan en uygun ve popiiler yontem olarak kabul edilir. Asagidaki Geometrik
Brownian Hareketin formiilii Excel c¢alisma sayfasinda olusturulup yeni fiyatlar

modellenmistir;

S(t) =S, epru—%szaw (t)} (3. 4)

Asagida, formill olusturan parametrelerin agiklamalari verilmistir.
S(t) = Endeksin t zamandaki degerini,

S, =Endeksin baslangi¢ degerini,

exp = Ustel fonksiyon,

4 =Endeksin getiri orant,

o =Endeksin standart sapmasi,

At = zaman periyodu,
W (t)= ~/dt =Wiener Sireci,

& = standart sapmas1 1, ortalamasi 0 olan, standart normal dagilim tablosundan

gelen rastsal rakam.

Giinlik endeks degisimlerinin simiilasyonunda At =0,0397 (1/252) olarak
hesaplanmis ve ¢alismada baz alinmistir. 252 olarak alinmasinin sebebi bir yilin 252 ig

giinlinden olusmasidir.

Formiilde rastsal deger olan & (epsilon), endeksler i¢in ayr1 ayr1 olusturulmustur.
Bu sayilarin iiretiminde Excel’de normal dagilima sahip rastsal say1 iiretim fonksiyonu
olan. NORMTERS fonksiyonu kullanilmigtir. Geometrik Brownian Hareket
simulasyonunun endekslere uygulanmasina iligkin simiilasyon degerleri asagida

verilmistir.
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Tablo 3. 1. BIST-30 Endeksi I¢in GBM Simiilasyonu.

Parametreler

Son Fiyat (Sp) 92.191,64
Volatilite o (sigma) 1,86%
Getiri p (mu) 0,04%
Zaman Periyodu At (dt) 0,0397
At n Belirsizlik ~ Degisim So
0 92.191,64
0,0397 1,370311  -80,152351 -78,782 92.112,86
0,0794 1,36914  149,318991  150,6881 92.263,55
0,1191 1,371379 -661,6026 -660,231 91.603,31
0,1588 1,361566 -633,4923 -632,131 90.971,18
0,1985 1,35217 -322,21489  -320,863 90.650,32
0,2382 1,347401  -458,79396  -457,447 90.192,87
0,2779 1,340602  646,754426 648,095 90.840,97
0,3176 1,350235  148,328144  149,6784 90.990,65
0,3573 1,352459  -783,29114  -781,939 90.208,71
0,397 1,340837  -76,771483  -75,4306 90.133,28
0,4367 1,339716  -206,38573  -205,046 89.928,23
0,4764 1,336668  111,451534  112,7882 90.041,02
0,5161 1,338344  -690,42073  -689,082 89.351,94
0,5558 1,328102  162,623928 163,952 89.515,89
0,5955 1,330539  -361,59637  -360,266 89.155,62
0,6352 1,325184  213,980142  215,3053 89.370,93
0,6749 1,328384  -142,87043  -141,542 89.229,39
0,7146 1,326281  -49,455045  -48,1288 89.181,26
0,7543 1,325565 81,5802251  82,90579 89.264,17
0,794 1,326798  259,872187 261,199 89.525,36
0,8337 1,33068  77,5059257  78,83661 89.604,20
0,8734 1,331852  -520,04422  -518,712 89.085,49
0,9131 1,324142  170,846691 172,1708 89.257,66
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Sekil 3. 4. BIST-30 Endeks Verileri ile GBM Tahmin Verilerinin Karsilastiriimasi.

Tablo 3.1°de verilen BIST-30 endeksi igin 01.12.2015 giinii kapanis degeri olan
92.191,64 baslangi¢ degeri olarak alinarak yapilan simiilasyonda, bir aylik icin
simulasyon sonucu, endeksin maksimum degerini 92.263,55 verirken, buna karsilik

minimum degerini 89.085,49 olarak hesaplanmistir.

Cesitli ekonomik ve siyasi nedenlerden dolayr degerler ani yiikselme ve
diismeler gosterse bile ortalama seviyesine donme egilimi mevcuttur. BIST-30 endeksi
icin elde edilen GBM modelinden tiiretilen 6rneklem egrisinin, BIST-30 endeksinin

gercek verilerinin gostermis oldugu egriye ¢ok yakin oldugu goriilmektedir.
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Tablo 3. 2. BIST-100 Endeksi I¢in GBM Simiilasyonu.

Parametreler
Son Fiyat(So) 75.232,79
Volatilite o (sigma) 1,73%
Getiri p (mu) 0,04%
Zaman Periyodu At (dt) 0,0397
At n Belirsizlik Degisim So
0 75.232,79
0,0397 1,118239 -152,91116 -151,793 75.081,00
0,0794 1,115983 175,781588 176,8976 75.257,89
0,1191 1,118612 -333,05615 -331,938 74.925,96
0,1588 1,113678 19,842646 20,95632 74.946,91
0,1985 1,11399 -27,981794 -26,8678 74.920,05
0,2382 1,113591 -354,79256 -353,679 74.566,37
0,2779 1,108334 -154,13228 -153,024 74.413,34
0,3176 1,106059 -356,08684 -354,981 74.058,36
0,3573 1,100783 -123,7476 -122,647 73.935,72
0,397 1,09896 174,001383 175,1003 74.110,82
0,4367 1,101562 -253,94998 -252,848 73.857,97
0,4764 1,097804 -246,44844 -245,351 73.612,62
0,5161 1,094157 144,264984 145,3591 73.757,98
0,5558 1,096318 8,59680319 9,693121 73.767,67
0,5955 1,096462 -170,33989 -169,243 73.598,43
0,6352 1,093946 19,777328 20,87127 73.619,30
0,6749 1,094257 -21,790208 -20,696 73.598,60
0,7146 1,093949 593,700215 594,7942 74.193,39
0,7543 1,10279 -252,83788 -251,735 73.941,66
0,794 1,099048 -12,926792 -11,8277 73.929,83
0,8337 1,098872 438,993278 440,0922 74.369,92
0,8734 1,105414 222,266007 223,3714 74.593,30
0,9131 1,108734 -408,29202 -407,183 74.186,11
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Sekil 3. 5. BIST-100 Endeks Verileri ile GBM Tahmin Verilerinin Karsilastirilmasi.

Tablo 3.2°de verilen BIST-100 endeksi i¢in 01.12.2015 giinii kapanis degeri olan
75.232,79 baslangi¢ degeri olarak alinarak yapilan simiilasyonda, bir aylik icin
simulasyon sonucu endeksin maksimum degerini 75.257,89 verirken, buna karsilik

minimum degeri 73.598,43 olarak hesaplanmustir.

Cesitli ekonomik ve siyasi nedenlerden dolayr degerler ani yiikselme ve
diismeler gosterse bile ortalama seviyesine dénme egilimi mevcuttur. BIST-100
endeksi i¢in elde edilen GBM modelinden tiiretilen 6rneklem egrisinin, BIST-100
endeksinin gergek verilerinin gostermis oldugu egriye c¢ok yakin oldugu

gortlmektedir.
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Tablo 3. 3. S&P 500 Endeksi icin GBM Simiilasyonu.

Parametreler

Son Fiyat (So) 2.090,11
Volatilite o (sigma) 1,26%
Getiri p (mu) 0,02%
Zaman Periyodu At (dt) 0,0397
At n Belirsizlik Degisim So
0 2.090,11
0,0397 0,016595 -2,4827605 -2,46617 2.087,64
0,0794 0,016576 -8,9397068 -8,92313 2.078,72
0,1191 0,016505 5,22334049 5,239846 2.083,96
0,1588 0,016547 5,28106238 5,297609 2.089,26
0,1985 0,016589 0,78903016 0,805619 2.090,06
0,2382 0,016595 -0,0709753 -0,05438 2.090,01
0,2779 0,016595 -2,7242718 -2,70768 2.087,30
0,3176 0,016573 -4,1986404 -4,18207 2.083,12
0,3573 0,01654 -2,8665459 -2,85001 2.080,27
0,397 0,016517 -8,4332916 -8,41677 2.071,85
0,4367 0,016451 -8,3390109 -8,32256 2.063,53
0,4764 0,016384 -0,0374697 -0,02109 2.063,51
0,5161 0,016384 -5,3995008 -5,38312 2.058,13
0,5558 0,016342 -3,9498625 -3,93352 2.054,19
0,5955 0,01631 1,64540274 1,66713 2.055,85
0,6352 0,016323 10,1162124 10,13254 2.065,99
0,6749 0,016404 -0,9977014 -0,9813 2.065,01
0,7146 0,016396 -6,0561513 -6,03976 2.058,97
0,7543 0,016348 -5,3752183 -5,35887 2.053,61
0,794 0,016306 5,18707304 5,203379 2.058,81
0,8337 0,016347 -0,8000424 -0,7837 2.058,03
0,8734 0,016341 -3,8449505 -3,82861 2.054,20
0,9131 0,01631 -2,1195008 -2,10319 2.052,09
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Sekil 3. 6. S&P 500 Endeks Verileri ile GBM Tahmin Verilerinin Karsilagtirilmasi.

Tablo 3.3’de verilen S&P 500 endeksi i¢in 01.12.2015 giinii kapanis degeri olan
2.090,11 baslangi¢ degeri olarak alinarak yapilan simiilasyonda, bir aylik icin
simulasyon sonucu endeksin maksimum degeri 2.090,06 verirken, buna karsilik

minimum degeri 2.052,09 olarak hesaplanmuistir.

Cesitli ekonomik ve siyasi nedenlerden dolayr degerler ani yiikselme ve
diismeler gosterse bile ortalama seviyesine donme egilimi mevcuttur. S&P 500
endeksi i¢in elde edilen GBM modelinden tiiretilen 6rneklem egrisinin, S&P 500
endeksinin gergek verilerinin gOstermis oldugu egriye c¢ok yakin oldugu

gortlmektedir.

3.4. ARIMA (BOX-JENKINS) YONTEMI ILE ENDEKS GETiRiLERININ
TAHMINI

Bu bélimde BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 endekslerinin 03.01.2005 - 30.11.
2015 tarihleri arasindaki giinliik kapanis degeri verileri kullanilarak ARIMA modeli ile
bir aylik donem i¢in 6rneklem dis1 6ngdrii yapilacaktir. Bu uygulamada Eviews 8 paket

programi kullanilmustir. Ik olarak istatistiki olarak endeks verileri analiz edilmistir.
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Bloomberg terminalinden elde edilen veriler 03.01.2005-30.11.2015 tarihleri arasini
kapsamaktadir.

03.01.2005 - 30.11.2015 tarihleri arasindaki BIST-30, BIST-100 ve S&P 500
endekslerine ait giinlilk kapanis degeri verilerine ait zaman yolu grafikleri asagida

gosterilmektedir.
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Sekil 3. 7. BIST-30 Endeksi Verileri Zaman Yolu Grafigi.
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Sekil 3. 8. BIST-100 Endeksi Verileri Zaman Yolu Grafigi.
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Sekil 3. 9. S&P-500 Endeksi Verileri Zaman Yolu Grafigi.

Model belirlenirken ilk kosul incelenen serinin duragan olup olmadiginin tespit
edilmesidir. Ciinkii duraganlik model tanimlamasinin yapilabilmesi i¢in ilk kosuldur.

Serinin duragan olmamasi, serinin ortalamasi ve varyansimnin zamana bagli degistigi
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anlamina gelmektedir. Bu durum seriye ait kurulacak modelin yanlis tanimlanmasina
neden olmaktadir. Mudahale ©ncesi verilerin duraganlik durumu grafiksel analiz
incelenmesiyle tespit edilmektedir. Buna gore Sekil 3.7, 3.8 ve 3.9 incelendiginde

serinin artan bir egilim gosterdigi, yani duragan olmadig goriilmektedir.

Incelenen serinin varyansim sabitlestirmek amaciyla oncelikle seriye, uygun bir
doniisiim uygulanmasi gerekmektedir. Logaritmasi alinan serinin degerleri ile zaman
yolu grafigi sirayla Sekil 3.10, 3.11 ve 3.12° de gosterilmistir. Logaritmik doniistim
uygulanan seri grafik tizerinde incelendiginde, seride artan diizeyde bir egilim oldugu,

duraganligin saglanamadigi goriilmektedir.
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Sekil 3. 10. BIST-30 Endeksi Logaritmik Getiri Verileri Zaman Yolu Grafigi.
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Sekil 3. 11. BIST-100 Endeksi Logaritmik Getiri Verileri Zaman Yolu Grafigi.
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Sekil 3. 12. S&P 500 Endeksi Logaritmik Getiri Verileri Zaman Yolu Grafigi.
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3.4.1. Birim Kok Testi Sonuclari

Bu bolumde BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 logaritmik getiri endeksi serilerine

ait birim kok testlerinin sonuglar1 yer almaktadir

Calismada, model tahmini asamasina gegmeden Once endekslerin getiri serisinin
duragan olup olmadiginin incelenmesi gerekmektedir. Bu amagla, duraganlik testleri

icerisinde yaygin olarak bilinen KPSS testi kullanilmustir.

Zaman serilerinin analizi yapilirken yapilacak islerin basinda serilerin en 6nemli
Ozelligi olan duragan ya da duragan olmama durumunun ortaya c¢ikarilmasi
gelmektedir. Tktisadi degiskenler arasinda anlamli iliskiler kurabilmek igin serilerin

duragan olmalari, degilse de duragan hale getirilmeleri gerekmektedir.

Duraganlik bir zaman serisinin varyansinin, ortalamasinin ve ne zaman olgiiliirse
Olciilsiin c¢esitli gecikmelerdeki ortak varyansinin hep aymi kalmasi durumudur.
Burada, zaman iginde varyansi ile ortalamasi degismeyen ve iki donem arasindaki
ortak varyansi bu ortak varyansin hesaplandigi doneme degil de yalnizca iki donem
arasindaki uzakliga bagli olan olasilikli bir siire¢ i¢in duraganliktan s6z edilmektedir

(Gujarati, 2009).

Onceleri zaman serileri ile ilgili olarak genel goriis, bu serilerin esas olarak uzun
donemde diizgiin bir trend gosterdigi, bu trendin etrafindaki dalgalanmalarin ise kisa
donemde, maruz kalinan ancak etkileri kisa siiren digsal bazi soklardan kaynaklandig:
yoniinde olmustur. Bu durum, makroekonomik serilerin bir trend etrafinda duragan bir
karaktere sahip oldugu, yani bu trendden gecici sapmalar olsa bile, zaman icinde
serilerin trend degerine donecegi anlamina gelmektedir. Ancak, zaman serisi
analizlerinin son yillarda gelisimi sayesinde iktisadi degiskenlerin birgogunun
gosterdigi trendlerin kendilerinin de meydana gelen dalgalanmalardan kag¢inamadigi
ortaya konulmustur. Bu sayede birkag donemde degiskenler tizerindeki etkileri yok olan
gegici soklarin yani sira, uzun sire etkileri devam eden kalici soklarin varligi da
bilinmektedir. Serinin belirli bir degere dogru yaklasmasini, bu kalici soklarmn
olusturdugu trend engellemektedir. Degiskenlerin belirli bir degere dogru yaklagmasi
olarak tanimlanan duraganlik agisindan bu trend, duragan olmayan bir 6zellik tasimakta
ve soklarin tanimi geregi, dnceden Ongoriilemeyen tesadiifi niteliginden dolay1 bu trend

"Stokastik Trend" olarak adlandirilmaktadir (Tar1, 2002). Meydana gelen rassal soklarin
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serinin belirli bir degere dogru yaklasmasini engellemesi, seriye ait degerlerin dnceden

tahminine engel olacagindan, serilerin rassal yiiriiyiis sergiledigi kabul edilmektedir.

Zaman serileri, ayn1 zamanda 6nceden tahminlerin yapilmasinda yogun olarak
kullanilmaktadir. Diger yandan Saadi ve Rahman (2007) ile Yilanci ve Ozcan (2009)
birim koke sahip serilerin rassal yiiriiylis serileri oldugunu ifade edebilmek igin
kalintilarinda (residuals) rassal olmalari gerektigini yaptiklar1 c¢aligmalarla ortaya
koymuslardir. Buradan hareketle serilerin rassallik smamalart yapilirken, hata

terimlerinin de rassalliginin test edilmesi gerekmektedir.

Bir zaman serisi, rassal yiiriiyliste oldugu gibi zaman iginde tiimiiyle stokastik ya
da rassal soklarin etkisiyle yavagca artma veya azalma ve kayma egilimi gosterebilir.
Bu durumda uzun doénemde rassal siireg, ortalamasindan uzaklasma egiliminde diye

nitelendirilmektedir.

Buradan hareketle hipotezler;

Ho: Birim kok var (Seri duragandir.)

H1: Birim kok yok (Seri duragan degildir)
seklinde olacaktir.

Ik once serilerin farki alimmadan birim kok testi yapilacaktir. Duraganlik

saglanamazsa, fark alma islemi yapilacaktir.

3.4.1.1. Fark Alinmadan Yapilan Birim Kok Testi Sonuc¢lari

Duragan olup olmadig1 incelenmek istenen bir zaman serisinin birim kok igerip
icermedigi test edilir. BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 endeks serilerinin duragan olup
olmadiklarimi belirlemek i¢in fark alinmadan yapilan birim kok testi sonuglar1 asagida

yer almaktadir.
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Tablo 3. 4. BIST-30 Endeksi KPSS Birim Kok Testi.

Null Hypothesis: LOGBIST 30 is stationary
Exogenous: Constant
Bandwidth: 41 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

LM-Stat.
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 4915995
Asym ptotic critical values*: 1% level 0.739000
5% level 0.463000
10% level 0.347000
*Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table 1)
Residual variance (no correction) 0.121970
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 4955444
KPSS Test Equation
Dependent Variable: LOGBIST 30
Method: Least Squares
Date: 08/14/16 Time:12:26
Sample: 1/03/2005 11/30/2015
Included observations: 2746
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 11.07876 0.006666 1662.016 0.0000
R-squared 0.000000 Mean dependentvar 11.07876
Adjusted R-squared 0.000000 S.D.dependentvar 0.349306
S.E. of regression 0.349306 Akaike info criterion 0.734628
Sum squared resid 334.9305 Schwarzcriterion 0.736783
Log likelihood -1007.644 Hannan-Quinn criter. 0.735407

Durbin-Watson stat 0.002825

KPSS testi, BIST-30 endeksi getiri serisine uygulanmis ve test istatistigi 4.915995
olarak hesaplanmistir. KPSS testinde, BIST-30 endeksi getiri serisi icin hesaplanan test
istatistigi kritik degerleri %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerinde sirastyla 0.739, 0.463
ve 0.347’dir. Kritik degerlerin mutlak degerleri ile elde edilen test istatistiginin mutlak
degeri karsilagtirlldiginda, test istatisti§inin kritik degerlerden biiyiik oldugu

gorulmektedir. Bu durumda Ho kabul edilmez. Yani getiri serisi duragan degildir.
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Tablo 3. 5. BIST-100 Endeksi KPSS Birim Kok Testi.

Null Hypothesis: LOGBIST 100 is stationary
Exogenous: Constant
Bandwidth: 41 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

LM-Stat.
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 5.009104
Asym ptotic critical values*: 1% level 0.739000
5% level 0.463000
10% level 0.347000
*Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table 1)
Residual variance (no correction) 0.130923
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 5.334331
KPSS Test Equation
Dependent Variable: LOGBIST 100
Method: Least Squares
Date: 08/14/16 Time:12:57
Sample: 1/03/2005 11/30/2015
Included observations: 2746
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 10.85986 0.006906 1572.491 0.0000
R-squared 0.000000 Mean dependentvar 10.85986
Adjusted R-squared -0.000000 S.D.dependentvar 0.361898
S.E. of regression 0.361898 Akaike info criterion 0.805456
Sum squared resid 359.5134 Schwarzcriterion 0.807611
Log likelihood -1104.891 Hannan-Quinn criter. 0.806235

Durbin-Watson stat 0.002299

KPSS testi, BIST-100 endeksi getiri serisine uygulanmig ve test istatistigi
5.009104 olarak hesaplanmistir. KPSS testinde, BIST-100 endeksi getiri serisi icin

hesaplanan test istatistigi kritik degerleri %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerinde

sirastyla 0.739, 0.463 ve 0.347°dir. Kritik degerlerin mutlak degerleri ile elde edilen test

istatistiginin mutlak degeri karsilagtirildiginda, test istatistiginin kritik degerlerden

bliyiik oldugu goriilmektedir. Bu durumda Hp kabul edilmez. Yani getiri serisi duragan

degildir.
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Tablo 3. 6. S&P 500 Endeksi KPSS Birim Kok Testi.

Null Hypothesis: LOGSP 500 is stationary
Exogenous: Constant
Bandwidth: 41 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

LM-Stat.
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 3.212912
Asym ptotic critical values*: 1% level 0.739000
5% level 0.463000
10% level 0.347000
*Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table 1)
Residual variance (no correction) 0.053615
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 2.198679
KPSS Test Equation
Dependent Variable: LOGSP 500
Method: Least Squares
Date: 08/14/16 Time:12:28
Sample: 1/03/2005 11/30/2015
Included observations: 2746
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 7.225580 0.004419 1634.942 0.0000
R-squared 0.000000 Mean dependentvar 7.225580
Adjusted R-squared 0.000000 S.D.dependentvar 0.231590
S.E. of regression 0.231590 Akaike info criterion -0.087329
Sum squared resid 147.2257 Schwarz criterion -0.085174
Log likelihood 120.9024 Hannan-Quinn criter. -0.086550

Durbin-Watson stat 0.002981

KPSS testi, S&P 500 endeksi getiri serisine uygulanmis ve test istatistigi

3.212912 olarak hesaplanmistir. KPSS testinde, S&P 500 endeksi getiri serisi igin

hesaplanan test istatistigi kritik degerleri %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerinde

sirastyla 0.739, 0.463 ve 0.347°dir. Kritik degerlerin mutlak degerleri ile elde edilen test

istatistiginin mutlak degeri karsilagtirildiginda, test istatistiginin kritik degerlerden

biiyiik oldugu goriilmektedir. Bu durumda Ho kabul edilmez. Yani getiri serisi duragan

degildir.
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3.4.1.2. Birinci Dereceden Fark Alinarak Yapilan Birim Kok Testi Sonuclari

Fark alinmadan yapilan test sonuclarinda duraganlik saglanamadig: i¢in ilk dnce
birinci dereceden fark alinarak birim kok testi yapilacaktir. Yine duraganhk
saglanamazsa, fark derecesi artirilarak serinin duraganlastirilmasi islemine devam
edilecektir. Asagida calismada kullanilan ii¢ seriye iliskin olarak birinci dereceden

farklar alinmis ve duraganlik aragtirmasi yapilmistir.

Tablo 3. 7. Birinci Dereceden Farki Alinmis BIST-30 Endeksi KPSS Birim Kok Testi.

Null Hypothesis: D(LOGBIST 30) is stationary
Exogenous: Constant
Bandwidth: 22 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

LM-Stat.
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 0.064232
Asymptotic critical values*: 1% level 0.739000
5% level 0.463000
10% level 0.347000
*Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table 1)
Residual variance (no correction) 0.000345
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 0.000351
KPSS Test Equation
Dependent Variable: D(LOGBIST _30)
Method: Least Squares
Date: 08/14/16 Time:12:29
Sample (adjusted): 1/04/2005 11/30/2015
Included observations: 2745 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.000377 0.000354 1.062933 0.2879
R-squared 0.000000 Mean dependentvar 0.000377
Adjusted R-squared 0.000000 S.D.dependentvar 0.018567
S.E. of regression 0.018567 Akaike info criterion -5.134519
Sum squared resid 0.945929 Schwarz criterion -5.132363
Log likelihood 7048.127 Hannan-Quinn criter. -5.133740

Durbin-Watson stat 1.955426

KPSS testi, BIST-30 endeksi getiri serisine uygulanmis ve test istatistigi 0.064232
olarak hesaplanmistir. KPSS testinde, BIST-30 endeksi getiri serisi i¢in hesaplanan test
istatistigi kritik degerleri %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerinde sirastyla 0.739, 0.463

ve 0.347’dir. Kritik degerlerin mutlak degerleri ile elde edilen test istatistiginin mutlak
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degeri karsilastirildiginda, test istatistiginin kritik degerlerden kiiciik oldugu

gorilmektedir. Bu durumda Ho kabul edilir. Yani getiri serisi duragandir.

Tablo 3. 8. Birinci Dereceden Farki Alinmis BIST-100 Endeksi KPSS Birim Kok Testi.

Null Hypothesis: D(LOGBIST 100) is stationary
Exogenous: Constant
Bandwidth: 19 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

LM-Stat.
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 0.074111
Asymptotic critical values*: 1% level 0.739000
5% level 0.463000
10% level 0.347000
*Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table 1)
Residual variance (no correction) 0.000301
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 0.000323
KPSS Test Equation
Dependent Variable: D(LOGBIST 100)
Method: Least Squares
Date: 08/14/16 Time:12:30
Sample (adjusted): 1/04/2005 11/30/2015
Included observations: 2745 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.000395 0.000331 1.192621 0.2331
R-squared 0.000000 Mean dependentvar 0.000395
Adjusted R-squared 0.000000 S.D.dependentvar 0.017349
S.E. of regression 0.017349 Akaike info criterion -5.270171
Sum squared resid 0.825934 Schwarz criterion -5.268016
Log likelihood 7234.310 Hannan-Quinn criter. -5.269392
Durbin-Watson stat 1.941705

KPSS testi, BIST-100 endeksi getiri serisine

uygulanmis ve test istatistigi

0.074111 olarak hesaplanmistir. KPSS testinde, BIST-100 endeksi getiri serisi igin

hesaplanan test istatistigi kritik degerleri %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerinde

sirasiyla 0.739, 0.463 ve 0.347°dir. Kritik degerlerin mutlak degerleri ile elde edilen test

istatistiginin mutlak degeri karsilastirildiginda, test istatistiginin kritik degerlerden

kiiclik oldugu goriilmektedir. Bu durumda Hp kabul edilir. Yani getiri serisi duragandir.
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Tablo 3. 9. Birinci Dereceden Farki Alinmig S&P 500 Endeksi KPSS Birim Kok Testi.

Null Hypothesis: D(LOGSP__ 500) is stationary
Exogenous: Constant
Bandwidth: 16 (Newey-West automatic) using Bartlett kernel

LM-Stat.
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 0.178747
Asym ptotic critical values*: 1% level 0.739000
5% level 0.463000
10% level 0.347000
*Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table 1)
Residual variance (no correction) 0.000160
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 0.000109
KPSS Test Equation
Dependent Variable: D(LOGSP__ 500)
Method: Least Squares
Date: 08/14/16 Time: 12:31
Sample (adjusted): 1/04/2005 11/30/2015
Included observations: 2745 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.000202 0.000241 0.834906 0.4038
R-squared 0.000000 Mean dependentvar 0.000202
Adjusted R-squared 0.000000 S.D.dependentvar 0.012646
S.E. of regression 0.012646 Akaike info criterion -5.902628
Sum squared resid 0.438806 Schwarzcriterion -5.900472
Log likelihood 8102.356 Hannan-Quinn criter. -5.901849

Durbin-Watson stat 2.204841

KPSS testi, S&P 500endeksi getiri serisine uygulanmis ve test istatistigi 0.178747
olarak hesaplanmistir. KPSS testinde, S&P 500 endeksi getiri serisi icin hesaplanan test
istatistigi kritik degerleri %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerinde sirastyla 0.739, 0.463
ve 0.347’dir. Kritik degerlerin mutlak degerleri ile elde edilen test istatistiginin mutlak
degeri karsilastirildiginda, test istatistiginin kritik degerlerden kiigik oldugu

gortlmektedir. Bu durumda Ho kabul edilir. Yani getiri serisi duragandir.
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3.4.2. ARMA Siireci Sonuclar

Bu bolimde ise, BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 logaritmik endeks getiri

serilerine ait logaritmik getiri serisinde tespit edilen bagimliligin ARMA modeli ile

aciklanip agiklanamayacagi test edilecektir. Bunun igin once seriye en uygun ARMA

modelini belirlemek gerekmektedir. ARMA sureglerinin cesitli alternatifleri tekli ve

¢oklu regresyonlar kullanilarak denenmistir. Denenen ARMA modellerinin, seriyi en iyi

aciklayan ARMA siireci olduguna; en dusik Akaike (AIC) ve Schwarz Bilgi Kriteri

(SBC-SIC) degerlerine sahip olmasi, modelin F-istatistiginin anlamli olmasi, Log

olabilirliginin (Log Olabilirlik) olabildigince yiiksek olmasi, kalintilarin hata kareleri

toplaminin (SSR) kiiciik olmast ile en yiiksek R? (belirlenim katsayisi) degerine sahip

olmasina bakilarak karar verilmistir.
Tablo 3. 10. BIST-30 Endeksi ARMA(2,2) Modeline Ait Sonuglar.

DependentVariable: DLOG(BIST_30)

Method: ARMA Maximum Likelihood (OPG - BHHH)
Sample: 1/04/2005 11/30/2015

Includedobservations: 2682

Convergenceachievedafter 29 iterations
Coefficientcovariancecomputedusingouterproduct of gradients

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0.000254 0.000350 0.724861 0.4686
AR(1) 0.378604 0.006481 58.41456 0.0000
AR(2) -0.990099 0.006464 -153.1693 0.0000
MA(1) -0.382699 0.009215 -41.52837 0.0000
MA(2) 0.978399 0.009656 101.3240 0.0000
SIGMASQ 0.000332 5.84E-06 56.85392 0.0000
R-squared 0.008920 Meandependent var 0.000261
Adjusted R-squared 0.007068 S.D. dependent var 0.018306
S.E. of regression 0.018241 Akaikeinfocriterion -5.167634
Sumsquaredresid 0.890433 Schwarzcriterion -5.154447
Loglikelihood 6935.797 Hannan-Quinncriter. -5.162863
F-statistic 4.816874 Durbin-Watson stat 1.984422
Prob(F-statistic) 0.000218

Inverted AR Roots .19+.98i 19-.98i

Inverted MA Roots 19-.97i 19+.97i
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Sekil 3. 13. BIST-30 Endeksi Tahmin Verileri Grafigi.
Tablo 3. 11. BIST-100 Endeksi ARMA(2,2) Modeline Ait Sonuglar.

DependentVariable: DLOG(BIST_100)

Method: ARMA Maximum Likelihood (OPG - BHHH)
Sample: 1/04/2005 11/30/2015

Includedobservations: 2682

Convergenceachievedafter 60 iterations
Coefficientcovariancecomputedusingouterproduct of gradients

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.000288 0.000336 0.857081 0.3915
AR(1) -1.167795 0.031038 -37.62453 0.0000
AR(2) -0.953095 0.029468 -32.34310 0.0000
MA(1) 1.166994 0.026963 43.28131 0.0000
MA(2) 0.965131 0.025614 37.67980 0.0000
SIGMASQ  0.000292 4.89E-06 59.67948 0.0000
R-squared 0.002661 Meandependent var 0.000292
Adjusted R-squared  0.000798 S.D. dependent var 0.017114
S.E. of regression 0.017107 Akaikeinfocriterion -5.296232
Sumsquaredresid 0.783106 Schwarzcriterion -5.283046
Loglikelihood 7108.247 Hannan-Quinncriter. -5.291462
F-statistic 1.428078 Durbin-Watson stat 1.967798
Prob(F-statistic) 0.210801
Inverted AR Roots  -.58+.78i -.58-.78i
Inverted MA Roots  -.58-.79i -.58+.79i
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Sekil 3. 14. BIST-100 Endeksi Tahmin Verileri Zaman Yolu Grafigi.

Tablo 3. 12. S&P 500 Endeksi ARMA(3,3) Modeline Ait Sonuglar.

DependentVariable: DLOG(SP_500)

Method: ARMA Maximum Likelihood (OPG - BHHH)
Sample: 1/04/2005 11/30/2015

Includedobservations: 2682

Convergenceachievedafter 113 iterations
Coefficientcovariancecomputedusingouterproduct of gradients

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.000259 0.000218 1.191358 0.2336
AR(1) -0.917505 0.074477 -12.31931 0.0000
AR(2) -0.508036 0.094609 -5.369876 0.0000
AR(3) 0.350796 0.072885 4.813042 0.0000
MA(1) 0.804515 0.069672 11.54711 0.0000
MA(2) 0.325656 0.087653 3.715274 0.0002
MA(3) -0.469747 0.065965 -7.121191 0.0000
SIGMASQ 0.000156 1.99E-06 78.01988 0.0000
R-squared 0.034284 Meandependent var 0.000252
Adjusted R-squared 0.031756 S.D. dependent var 0.012696
S.E. of regression 0.012492 Akaikeinfocriterion -5.923021
Sumsquaredresid 0.417304 Schwarzcriterion -5.905439
Loglikelihood 7950.771 Hannan-Quinncriter. -5.916661
F-statistic 13.56151 Durbin-Watson stat 1.982686
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .36 -.64+.75i -.64-.75i
Inverted MA Roots 49 -.65-.74i -.65+.74i
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Sekil 3. 15. S&P 500 Endeksi Tahmin Verileri Zaman Yolu Grafigi.

BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 Endekslerinin giinliik kapanis degerlerinden
hareketle, oncelikle serinin duraganligi, zaman yolu grafikleri incelenmistir. Birinci
farki alindiktan sonra duragan hale gelen logaritmik getiri serisi i¢in en iyi agiklama
gucune sahip BIST-30 endeksi i¢in ARIMA(2,1,2), BIST 100 endeksi igin
ARIMA(2,1,2) ve S&P 500 endeksi icin ARIMA(3,1,3) modelleri AIC ve SBC

kriterleri ile R? kriteri vb. kriterlere bakilarak bulunmustur.

BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 endekslerinin giinliikk kapanis degerlerinden
hareketle, yapilan bir aylik simiilasyon sonucu, endeksler icin elde edilen ARIMA
modellerinden tiiretilen 6rneklem egrilerinin, endekslerin gergek verilerinin gostermis

oldugu egriye yakin oldugu goriilmektedir.

3.5. GEOMETRIK BROWNIAN HAREKETI VE ARIMA MODELI iLE
YAPILAN TAHMINLERIN KARSILASTIRILMASI

Calismanin bu kisminda, Geometrik Brownian Hareketi ve geleneksel zaman
serisi metotlarindan Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar (ARIMA) metodunun

yaptig1 endeks degeri tahminleri karsilagtirilarak, performanslar1 degerlendirilmistir.
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Her iki modelin 01.12.2015-31.12.2015 tarihleri arasindaki, bir aylik donem igin

yaptiklar1 6rneklem dis1 tahminler esas alinarak karsilastirmalar yapilmistir.

Bu modellerin 6ngérii performanslarinin karsilastirilmasi amact ile 30 ginlik
periyotlardaki Ortalama Mutlak Yizde Hata (MAPE) ve Ortalama Mutlak Sapma
(MAD) istatistikleri hesaplanmistir. Bu istatistiksel 0ngoru Kriterleri, éngorilen getiri
ile gerceklesen getiri arasindaki farkin oOl¢iilmesinde kullanilmaktadir. En basarili
Ongorii modelinin se¢imi i¢in bu kriterlerin miimkiin oldugunca kiigiik olmasi
istenmektedir. ARIMA ve GBM modelleri icin hesaplanan MAPE ve MAD istatistikleri

asagida verilmistir.

t=1 t=1 (3 5)

S, 7 (3.6)

Ongoriilen tahminlerin dogrulugunu &lgmek icin kullamlabilecek bircok o6lgiit
bulunmaktadir. Bu olgiitlerden Ortalama Mutlak Sapma (Mean Absolute Deviation
MAD) ve Ortalama Mutlak Yuzde Hata (Mean Absolute Percent Error-MAPE) tahmin
sonuglarinin tutarliligini 6l¢mede yaygin olarak kullanilan hata 6lgiitlerinden olup; bu
Olcutlere ait hesaplamalar excel ortaminda yapilmis ve sonuglari asagidaki tablolarda
gosterilmistir. Literatlirde, diger yontemlere gore MAPE istatistiginin tahmin hatalarini
yiizde olarak ifade etmesinden dolay1 tek basina da bir anlam tagimasi, uygulamada

daha ¢ok kabul gormesine neden olmaktadir (Akgiil, 2003).

Tablo 3. 13. Tahmin Hatasiin Dogruluk Olgiitleri Karsilastirmast.

MAPE Tahmin Dogrulugu ifadesi Yargisi
<% 10 Cok lyi

% 10-% 20 Iyi

% 20 - % 50 Kabul Edilebilir

>% 50 Yanlis ve Hatali

Kaynak: Lewis (1982).

S.F. Witt ve C. Witt (1992), MAPE degerleri %10'un altinda olan tahmin
modellerini "yiiksek dogruluk™ derecesinde, %10 ile %20 arasinda olan modelleri ise

"dogru" tahmin modelleri olarak siniflandirmislardir.
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Benzer sekilde Lewis (1982), MAPE degeri %10'un altinda olan modelleri "gok

iyi", % 10 ile % 20 arasinda olan modelleri "iyi", % 20 ile % 50 arasinda olan modelleri

"kabul edilebilir" ve % 50'nin {izerinde olan modelleri ise "yanlig ve hatali" olarak

siniflandirmistir.

Yukarida formiilleri verilen hata hesaplamalarinin Excel tablosu iizerinde yapilist

ve elde edilen sonuglar asagidaki tablolarda gosterilmistir.

Tablo 3. 14. BIST-30 Endeksi I¢in Tahmin Edilen Sonuclar.

BIST 30

Mutlak Mutlak

Hata / Hata /

Gercek ARIMA Mutlak | Gergek Mutlak | Gercek

Tarih Deger (2,1,2) Hata Deger GBM Hata | Deger
1.12.2015 94.146,62| 92.23580| 1.910,82| 0,0203| 92.112,86| 2.033,76| 0,0216
2.12.2015 93.606,89| 92.266,82| 1.340,07| 0,0143| 92.263,55| 1.343,34| 0,0144
3.12.2015 92.452,80| 92.272,57 180,23| 0,0019| 91.603,31| 849,49| 0,0092
4.12.2015 90.901,61| 92.281,79| 1.380,18| 0,0152| 90.971,18 69,57 | 0,0008
7.12.2015 90.544,77| 92.317,34| 1.77257| 0,0196| 90.650,32| 105,55| 0,0012
8.12.2015 89.595,14| 92.359,47| 2.764,33| 0,0309| 90.192,87| 597,73| 0,0067
9.12.2015 91.587,28| 92.377,98 790,70| 0,0086| 90.840,97| 746,31| 0,0081
10.12.2015 | 88.771,97| 92.381,07| 3.609,10| 0,0407| 90.990,65| 2.218,68| 0,0250
11.12.2015 | 86.196,09| 92.401,70| 6.205,61| 0,0720| 90.208,71| 4.012,62| 0,0466
14.12.2015 | 84.893,12| 92.44428| 7.551,16| 0,0889| 90.133,28| 5.240,16| 0,0617
15.12.2015 | 88.583,32| 92.477,79| 3.894,47| 0,0440| 89.928,23| 1.344,91| 0,0152
16.12.2015 | 89.380,06| 92.486,14| 3.106,08| 0,0348| 90.041,02| 660,96| 0,0074
17.12.2015 | 90.427,31| 92.49396| 2.066,65| 0,0229| 89.351,94| 1.075,37| 0,0119
18.12.2015 | 88.788,10| 92.526,50| 3.738,40| 0,0421| 89.515,89| 727,79| 0,0082
21.12.2015 | 89.848,00| 92.568,95| 2.720,95| 0,0303| 89.155,62| 692,38| 0,0077
22.12.2015 | 89.411,76| 92.590,67| 3.178,91| 0,0356| 89.370,93 40,83| 0,0005
23.12.2015 | 90.567,05| 92.594,72| 2.027,67| 0,0224| 89.229,39| 1.337,66| 0,0148
24.12.2015 | 90.582,96| 92.612,65| 2.029,69| 0,0224| 89.181,26| 1.401,70| 0,0155
25.12.2015 | 90.751,79| 92.653,32| 1.901,53| 0,0210| 89.264,17| 1.487,62| 0,0164
28.12.2015 | 90.785,31| 92.688,88| 1.903,57| 0,0210| 89.525,36| 1.259,95| 0,0139
29.12.2015 | 90.360,97| 92.699,98| 2.339,01| 0,0259| 89.604,20| 756,77| 0,0084
30.12.2015 | 89.378,89| 92.706,89| 3.328,00| 0,0372| 89.085,49| 293,40| 0,0033
31.12.2015 | 87.428,49| 92.736,46| 5.307,97| 0,0607| 89.257,66| 1.829,17| 0,0209
MAPE (%) 3,18 1,47
MAD 2.828,16 1.309,81
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Yukaridaki tabloda yer alan tahminler incelendiginde, gerceklesen verilerle
birlikte sunulan tahminlerin, gergek degerlere yakin oldugu gézlemlenmektedir. MAD
ve MAPE kriterlerine gore tahminin dogrulugu hakkinda bilgi sahibi olunabilmektedir.
GBM modelinin MAPE hata degeri %1,47 ve ARIMA (2,1,2) modelinin MAPE degeri
%3,18 olup Tablo 3.13.’e gore tahminleme i¢in makul degerlerdir.

Ancak, yapilan hata testleri sonucunda MAPE [ARIMA (2,1,2)] > MAPE [GBM]
oldugu i¢cin GBM modeli ARIMA (2,1,2) modeline gére daha iyi bir tahminde

bulunmustur.
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Sekil 3. 16. BIST-30 Endeksi GBM ve ARIMA Modeli Tahminlerinin Karsilastirilmasi.

GBM modelinin, ARIMA modeline gore daha iyi tahmin Grettigi Tablo 3.13 ve
Sekil 3.16'da gorilmektedir. TUm bu sonuglara gére; GBM modelinin yapmis oldugu

tahminlerin daha tutarli ve ger¢ege yakin oldugu sdylenebilir.
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Tablo 3. 15. BIST-100 Endeksi I¢in Tahmin Edilen Sonuglar.

BIST 100

Mutlak Mutlak

Hata / Hata /

Gergek | ARIMA | Mutlak | Gergek Mutlak | Gergek

Tarih Deger (2,1,2) Hata Deger GBM Hata Deger
1.12.2015| 76.785,45| 75.322,13| 1.463,32| 0,0191| 75.081,00| 1.704,45| 0,0222
2.12.2015| 76.394,96| 75.367,20| 1.027,76| 0,0135| 75.257,89| 1.137,07| 0,0149
3.12.2015| 75.452,84|75.297,00| 155,84| 0,0021| 74.925,96| 526,88 0,0070
4.12.2015| 74.265,30| 75.403,69| 1.138,39| 0,0153| 74.946,91| 681,61 0,0092
7.12.2015| 73.908,89| 75.413,69| 1.504,80| 0,0204| 74.920,05| 1.011,16| 0,0137
8.12.2015| 73.100,86| 75.367,97| 2.267,11| 0,0310| 74.566,37| 1.465,51| 0,0200
9.12.2015| 74.583,74|75.479,57| 895,83| 0,0120| 74.413,34| 170,40, 0,0023
10.12.2015| 72.354,16| 75.460,54 | 3.106,38| 0,0429| 74.058,36| 1.704,20| 0,0236
11.12.2015| 70.280,34| 75.444,09| 5.163,75| 0,0735| 73.935,72| 3.655,38| 0,0520
14.12.2015| 69.308,74| 75.549,24| 6.240,50| 0,0900| 74.110,82| 4.802,08| 0,0693
15.12.2015| 72.156,79| 75.509,90| 3.353,11| 0,0465| 73.857,97| 1.701,18| 0,0236
16.12.2015 72.831,78| 75.523,40| 2.691,62| 0,0370| 73.612,62| 780,84| 0,0107
17.12.2015| 73.711,88| 75.612,99| 1.901,11| 0,0258| 73.757,98 46,10 0,0006
18.12.2015| 72.460,35| 75.563,33| 3.102,98| 0,0428| 73.767,67| 1.307,32| 0,0180
21.12.2015| 73.328,16 | 75.603,77 | 2.275,61| 0,0310| 73.598,43| 270,27| 0,0037
22.12.2015| 73.102,10| 75.671,79| 2.569,69| 0,0352| 73.619,30| 517,20| 0,0071
23.12.2015| 74.044,89|75.621,69| 1.576,80| 0,0213| 73.598,60| 446,29| 0,0060
24.12.2015| 74.050,35| 75.683,29| 1.632,94| 0,0221| 74.193,39| 143,04| 0,0019
25.12.2015| 74.189,53| 75.727,06| 1.537,53| 0,0207| 73.941,66| 247,87| 0,0033
28.12.2015| 74.243,17|75.685,17| 1.442,00| 0,0194| 73.929,83| 313,34| 0,0042
29.12.2015| 73.912,61|75.760,36 | 1.847,75| 0,0250| 74.369,92| 457,31| 0,0062
30.12.2015| 73.200,69 | 75.780,49 | 2.579,80| 0,0352| 74.593,30| 1.392,61| 0,0190
31.12.2015| 71.726,99| 75.753,30 | 4.026,31| 0,0000| 74.186,11| 2.459,12| 0,0343

MAPE (%) 2,96 1,62
MAD 2.248,85 1.171,36

GBM modelinin MAPE hata degeri %1,62 ve MAD degeri 1.171,36 ve
ARIMA(2,1,2) modelinin MAPE degeri %2,96 ve MAD degeri 2.248,85 olup Tablo
3.13’e gore tahminleme i¢in makul degerlerdir. MAPE[ARIMA(2,1,2)] > MAPE[GBM]
ve MAD[GBM] < MAD[ARIMA(3,1,3)] oldugu igin GBM modeli ARIMA(2,1,2)

modeline gore daha iyi bir tahminde bulunmustur.
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Sekil 3. 17. BIST-100 Endeksi GBM ve ARIMA Modeli Tahminlerinin

Karsilagtirilmasi.

Sekil 3.17.'de, gerceklesen endeks degerleri ile iki farkli modelin tahmin
performanslariin karsilastirildigi sekil incelendiginde; gerceklesen talep degerleri ile
ARIMA modelinin yaptigr tahminlerin, geometrik brownian hareketi modeline gore
gerceklesen talepten biraz daha uzakta oldugu; gerceklesen talep degerleri ile geometrik
brownian hareketi modeli tarafindan yapilan tahmin degerlerinin ise birbirine daha
yakin oldugu goriilmektedir. Yapilan bu tespitler, Tablo 3.13'deki hesaplanan degerlerle

de desteklenmektedir.
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Tablo 3. 16. S&P 500 Endeksi i¢in Tahmin Edilen Sonuglar.

S&P 500
Mutlak Mutlak
Hata / Hata /
ARIMA Gercgek Mutlak | Gercek
Tarih | Gergek Deger (3,1,3) Mutlak Hata | Deger | GBM | Hata | Deger
1.12.2015 2.102,63 2.089,066 13,56 0,006 |2.087,64| 14,99 | 0,0071
2.12.2015 2.079,51 2.090,526 11,02 0,005 |[2.078,72| 0,79 | 0,0004
3.12.2015 2.049,62 2.091,386 41,77 0,020 |2.083,96| 34,34 | 0,0168
4.12.2015 2.091,69 2.090,613 1,08 0,001 |[2.089,26| 2,43 | 0,0012
7.12.2015 2.077,07 2.092,523 15,45 0,007 |2.090,06| 12,99 | 0,0063
8.12.2015 2.063,59 2.092,590 29,00 0,014 |[2.090,01| 26,42 | 0,0128
9.12.2015 2.047,62 2.092,412 44,79 0,022 |2.087,30| 39,68 | 0,0194
10.12.2015 2.052,23 2.094,338 42,11 0,021 |2.083,12| 30,89 | 0,0151
11.12.2015| 2.012,37 2.093,811 81,44 0,040 |2.080,27| 67,90 | 0,0337
14.12.2015 2.021,94 2.094,379 72,44 0,036 |2.071,85| 49,91 | 0,0247
15.12.2015| 2.043/41 2.095,928 52,52 0,026 |2.063,53| 20,12 | 0,0098
16.12.2015 2.073,07 2.095,160 22,09 0,011 |2.063,51| 9,56 | 0,0046
17.12.2015| 2.041,89 2.096,404 54,51 0,027 |2.058,13| 16,24 | 0,0080
18.12.2015| 2.005,55 2.097,324 91,77 0,046 |2.054,19| 48,64 | 0,0243
21.12.2015 2.021,15 2.096,705 75,55 0,037 |2.055,85| 34,70 | 0,0172
22.12.2015| 2.038,97 2.098,371 59,40 0,029 |2.065,99| 27,02 | 0,0133
23.12.2015 2.064,29 2.098,608 34,32 0,017 |2.065,01| 0,72 | 0,0003
24.12.2015| 2.060,99 2.098,455 37,47 0,018 |2.058,97| 2,02 | 0,0010
25.12.2015 2.060,99 2.100,188 39,20 0,019 |2.053,61| 7,38 | 0,0036
28.12.2015 2.056,50 2.099,888 43,39 0,021 |2.058,81| 2,31 | 0,0011
29.12.2015| 2.078,36 2.100,359 22,00 0,011 |2.058,03| 20,33 | 0,0098
30.12.2015 2.063,36 2.101,818 38,46 0,019 |2.054,20| 9,16 | 0,0044
31.12.2015| 2.043,94 2.101,264 57,32 0,028 |2.052,09| 8,15 | 0,0040

MAPE (%) 2,09 1,04

MAD 42,64 21,16
GBM modelinin MAPE hata degeri %1,04 MAD degeri ise 21,16 ve

ARIMA(3,1,3) modelinin MAPE degeri %2,09 ve MAD degeri 42,64 olup Tablo 3.13’e
gore tahminleme i¢in makul degerlerdir. MAPE[GBM] < MAPE[ARIMA(3,1,3)] ve
MAD[GBM] < MADJ[ARIMA(3,1,3)] oldugu icin GBM modeli ARIMA(3,1,3)

modeline gore daha iyi bir tahminde bulunmustur.
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Sekil 3. 18. S&P 500 Endeksi GBM ve ARIMA Modeli Tahminlerinin

Karsilagtirilmasi.

Iki farkli modelin tahmin performanslari ile gerceklesen endeks degerlerinin
karsilastirildigr Sekil 3.18 incelendiginde; gerceklesen endeks degerleri ile geometrik
brownian hareketi modeli tarafindan yapilan tahmin degerlerinin birbirine daha yakin
oldugu goriilmektedir. Bu gorsel tespitler, Tablo 3.13'deki hesaplanan degerlerle
dedesteklenmektedir.

Uygulama sonucunda elde edilen degerlere gore; GBM modelinin, tahmin
performansinin ARIMA modeline gore daha yiiksek olduguve ARIMA modelinden
daha az tahmin hatas1 yaptig1 gortlmektedir.
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SONUC

Belirsizligi o6lgmekten &teye giderek finansal piyasalarda tahmin yapmak
istendiginde dogadaki rastsalliga yakin stiregler ile karsilasilir. Bu noktada bazen
olasilik teorisinin mevcut teoremleri finansal tahminler i¢in yeterli olmaz. Bir hisse
senedinin fiyat hareketlerinin modellenmesi icin sudaki 06li polenlerin hareketini
aciklayan Brownian Hareketinin kullanilmasi biiyiik bir olasilikla bu durumu agiklayan

en ¢arpict Ornektir.

1965 yilinda Paul Samuelson, Bachelier’in tezinden ilham alip Geometrik
Brownian Hareketin hisse senedi ve finansal trlnlerin hareketine daha uygun bir model
oldugunu 6nermistir. Paul Samuelson’un Onerisi daha sonralar1 bir¢ok ¢alismaya ilham

kaynagi olmus ve temel olusturmustur.

Bu acidan bakildiginda, ¢alismanin amaci; BIST-30, BIST-100 ve S&P 500
endekslerinin gelecege yonelik olarak tahmin edilmesidir. Endeks tahminlerinde
gliniimuzde rasssal bir sekilde finansal piyasalari modellemek igin en ¢ok kullanilan
model olan Geometrik Brownian Hareketi’nden ve geleneksel zaman serisi
metotlarindan Otoregresif Biitliinlesik Hareketli Ortalamalar (ARIMA) modelinden

yararlanilmigtir.

Bilindigi gibi finansal piyasada yatirimcilar finansal varliklari fiyatlarindan
ziyade getirileri ile karsilagtirirlar. Bu getirilerin davranisi ile ilgili en sik kullanilan
temel varsayim normal dagilima sahip olduklaridir. Herhangi bir t zamaninda hisse
senedinin logaritmik getirisinin normal dagilima sahip oldugu kabul edilir. Hisse senedi
fiyatinin negatif olamayacagi gercegi, fiyat hareketinin modellenmesinde Geometrik
Brownian Hareketinin kullanilmasini gerektirmektedir. Ayrica bagimsiz degismelere
sahip lognormal dagilimli siirekli zamanli stokastik bir siire¢ ancak Geometrik

Brownian hareketi ile agiklanabilir.

Geometrik Brownian Hareket ile gelecek birkag sene icin ve hatta birka¢ dakika
icin finansal varliklarin fiyatini modellemek miimkiindiir. Sonug olarak; belirsizlik
ortaminda yapilacak finansal ve ticari islemlerde, bize bilimsel bir yaklasimla fiyatlarin
nasil hareket edebilecegi ve hangi smirlar arasinda kalacagini gosteren Geometrik
Brownian Hareket, belirsizlik ortamindaki finansal piyasalarin  hareketinin

kestirilebilmesi i¢in en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir.
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Geometrik Brownian Hareketi Modelleme siirecinde en 6nemli kisim rastsalligin
kaynagi olan Wiener Siirecinin ele alinmasindadir. Burada rastsal sayilarin normal
dagilim tablosundan rastsal bir bigimde tretilip alinmasi, modele disardan miidahaleyi

engeller ve bu bakimdan piyasa taklit edilmis olur.

Zaman serisi tahminlerinde kullanilan popiiler ve yaygin olarak bilinen

istatistiksel yontemlerin en kapsamlisi ise Box-Jenkis (ARIMA) yontemleridir.

Calisma kapsaminda BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 endekslerinin 03.01.2005 -
30.11. 2015 tarihleri arasindaki giinliik kapanis verileri analize tabi tutulmustur. Ginlik
verilerin getirisi logaritmik olarak hesaplanmistir. Logaritmik getirilerin hesaplanmasi
ve bu analizde tercih edilmesinin temel nedeni asir1 ug degerlerin olumsuz etkilerinden
kagcinmak amaciyladir. Ayni1 zamanda bu sayede enflasyonun getiri orami iizerinde
meydana getirdigi siskinligin giderilebilecegi ve getiri oran1 serisinin normal dagilima
yakinsatilabilecegi duslnilmuistiir. Calismada ilk adim olarak endeksin normalite
testleri yapilmig ve endeksin normal dagilima uymadigi, normal dagilima gore sivri

oldugu gosterilmistir.

Modellenen fiyatlarin normal dagilimdan daha sivri oldugu, daha ¢ok log normal
dagilma uydugu goze ¢arpmaktadir. Bu durum, endeksin alacagi degerlerin,
ortalamanin biraz iizerinde yer almasi olas1 iken, dramatik deger veya ¢ok yiiksek deger

alma olasilig1 sifira yakin olmasi durumuyla agiklanabilir.

BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 endekslerinin 03.01.2005 - 30.11. 2015 tarihleri
arasindaki gilinliik kapanis degeri verileri kullanilarak ARIMA modeli ile bir aylik
donem icin drneklem dis1 6ngorii yapilmistir. Bu uygulamada Eviews 8 paket programi

kullanilmistir. 11k olarak istatistiki olarak endeks verileri analiz edilmistir.

Tezin uygulama boliminde, BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 Endekslerinin
giinliik kapanis degerlerinden hareketle, Oncelikle serinin duraganlhigi, zaman yolu
grafikleri incelenmistir. Birinci farki alindiktan sonra duragan hale gelen logaritmik
getiri serisi i¢in en iyi agiklama giiciine sahip BIST-30 endeksi i¢cin ARIMA(2,1,2)
BIST 100 endeksi icin ARIMA(2,1,2) ve S&P 500 endeksi icin ARIMA(3,1,3)

modelleri AIC ve SBC kriterleri ile R? kriteri vb. kriterlere bakilarak bulunmustur.

Geometrik Brownian Hareketi ve geleneksel zaman serisi metotlarindan

Otoregresif Biitlinlesik Hareketli Ortalamalar (ARIMA) metodunun yaptigi endeks
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degeri tahminleri karsilagtirilarak, performanslari degerlendirilmistir. Her iki modelin
01.12.2015-31.12.2015 tarihleri arasindaki, bir aylik dénem ig¢in yaptiklar1 drneklem

dis1 tahminler esas alinarak karsilastirmalar yapilmistir.

Bu modellerin 6ngdrii performanslarinin karsilastirilmas1 amaci ile 30 giinliik
periyotlardaki Ortalama Mutlak Yizde Hata (MAPE) ve Ortalama Mutlak Sapma
(MAD) istatistikleri hesaplanmistir. Bu istatistiksel 6ngoru Kriterleri, éngorilen getiri
ile gerceklesen getiri arasindaki farkin Olgiilmesinde kullanilmaktadir. En basarili
Ongorii modelinin se¢imi i¢in bu kriterlerin miimkiin oldugunca kiigiik olmasi

istenmektedir.

Ayni1 zamanda Geometrik Brownian Hareketi ve ARIMA modellerinin BIST-30,
BIST-100 ve S&P 500 i¢in tahmin performanslart degerlendirilmistir. Uygulama
sonucunda elde edilen degerlere gore; GBM modelinin, tahmin performansinin ARIMA
modeline gore daha yiiksek oldugu ve ARIMA modelinden daha az tahmin hatasi
yaptig1 goriilmektedir.

Belirsizlik ortaminda yapacagimiz finansal ve ticari islemlerde, bize bilimsel bir
yaklasimla fiyatlarin nasil hareket edebilecegi ve hangi smirlar arasinda kalacagini
gosteren Geometrik Brownian Hareket, belirsizlik ortamindaki finansal piyasalarin
hareketinin kestirilebilmesi i¢in en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir. Ayrica modeli

kisa zaman kesitleri i¢in kurmak ve yorumlamak faydali olacaktur.
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