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Finansal Zaman Serilerinin Fraktal Analizi
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Oz
Bu calismanin amaci, Tiirkiye’de 2007 ile 2017 yillar1 arasindaki giinliik verileri kullarlarak Borsa Istanbul
indeksi (BIST100) ve Altin Ons fiyatlarmi R/S, V/S ve Periodogramanalizi kullanilarakHurst iistelini hesap-
lamaktir.Zaman serilerindeki uzun donemli bellek yapisin belirlemek icin dontistiirtilmiis genislik (R/S), do-
nistirtilmiis varyans (V/S) ve yar1 parametrik nitelikteki periodogram analizi gelistirilerek Hurst tisteli tah-
min edilmistir. Calismada BIST100 indeksi giinliik getiri degerleri ve Altin ons fiyatlarini tahmin etmek igin,
R istatistik paket programi kullanilmistir. Hurst iisteli tahmin sonuglari, BIST100 indeksi ve Altin Ons fiyatlart

serilerinin uzun donemli bellek yapis1 tasidig1 gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler:

Fraktal analiz, Hurst iisteli, Kendine benzerlik, Kendini andirirlik, Fraktal market hipotezi

Fractal Analysis of Financial Time Series

Abstract

The aim of this study is to calculate the Hurstexponent by using R / S, V / S and Periodogram analysis for Bor-
sa Istanbul index(BIST100) and Gold Ounceprices in Turkey for the daily period of 2007-2017. Hurstexponent
is estimated by developing transformedwidth (R/S), transformed variance (V/S) and semi-parametric perio-
dogram analysis in order to determine the structure of long-termmemory in time series. In this study, forthe
estimation of daily BIST100 index returnvalues and gold ounce prices, the R statistical software program are
used. Hurstexponent estimation results hows that the daily series of BIST100 index and Gold Ons prices have

long-term memory structure.
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Giris

Etkin piyasa hipotezi anomalilerin ortadan kalka-
rak, fiyatlardaki dalgalanmalarin rassal ytrtiyis
ozelligi kapsaminda normal dagilima uydugunu ve
piyasada adil yada etkin fiyatin olusacagini ifade et-
mektedir. Ancak gercekte fiyatlardaki dalgalanma-
lar rassal yiirtiyiis ozelligi gostermeyerek normal
dagiima uymamaktadir. Piyasa verileriyle etkin
piyasa hipotezi arasindaki farklilasma getirilerdeki
bagimlilik, uzun dénemli bellek ve kendine benzer-
lik kavramlarmi ortaya cikartmustir. Fraktal piyasa
hipotezi ise etkin piyasa hipotezine alternatif olarak
finansal zaman serilerindeki kendine benzerligin

anlasilmastyla olusmustur,

Finans piyasalarmndaki fiyat hareketlerinin davrani-
sina yonelik ilk calismalar, fiyat hareketlerinin nor-
mal dagilima uygun oldugu varsayimina dayanan
Bachelier(1964)yilindaki galismas: temel alinarak
yapimustir. Fama(1970) calismasinda Etkin Piya-
sa Hipotezinin (EPH), menkul kiymet fiyatlarimn
daima ulasilabilir ve tam bilgileri yansitmasi: duru-
munda “etkin bir piyasanin” varligindan s6z etmek
miimkiin olmaktadir. Dolayistyla, sahip olunan bil-
gi ile piyasada ekstra bir gelir elde etmek miimkiin

olmayacaktir.

Etkin bir piyasada sistematik anomaliler ortaya
¢itkmadigr ve fiyatlarin piyasada tamamen rassal
bir sekilde olustugu soylenir. Diger bir ifadeyle,
fiyatlardaki dalgalanmalarin normal dagilima uy-
dugu seklindedir. Etkin piyasa hipotezinin gecerli
olabilmesi i¢in menkul kiymete ait fiyatlarmn rassal
ylrtiytis ozelligi gostermesi gerektiginden, fiyatla-
rin gegmis fiyat hareketlerini icinde barindirmayan
kisa hafiza 6zelligi gostermesi beklenmektedir. An-
cak, fiyatlarin gercekterassal ytiriiytise uymadigimi
dagilimin kuyrugunda ok fazla fiyat hareketi oldu-
gu fiyatlardaki dalgalanmalarinin normal dagilima
uymadigim gozlemlenmistir. Brown ve Liebovitch
(2010), Mandelbrot (1963 ve 1977) ¢alismasin: temel
alarak piyasa verilerinin Etkin Piyasa Hipotezi'nin
varsayimlar1 ile uyumlu olmamasi noktasindan
hareketle getirilerdeki bagimliliga ve hisse senedi
davranislarindaki diger gerceklereimkan tanimak

ve finansal zaman serilerinin gercek karakteristigi
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icerisinde bulunan; getiri dagilimindaki kalin kuy-
ruklar, getirilerdeki uzun dénemli bellek ve kendine
benzerlik (self similarity) kavramlarina dikkat cek-
mistir. Peters (1996) ise, Fraktal Piyasa Hipotezi ile
Etkin Piyasa Hipotezine alternatif sunmustur. Frak-
tal Piyasa Hipotezi, finansal zaman serilerindeki
kendine benzerligin anlasilmasiyla ortaya ¢ikmuistur.
Fraktal piyasa hipotezinin temelinde etkin piyasa
hipotezinde bulunmayan iki temel bilesenedayanur.
Bunlar; piyasa likiditesive bilgidir. Piyasa likiditesi,
yatirimcilarin birbirileriyle ticaret yapma istegidir
ve genel anlamda yatirimcilarin alim ve satim islem-
leri sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Piyasa likiditesinin
olusabilmesi i¢in yatirimcilarin bir menkul kiyme-
tin degeri tizerinde farkli goriisleri olmas: gerekir.
Bu durum iki nedenle ortaya ¢ikabilir. Birincisi, bir
yatirrmeinin menkul kiymete iliskin deger tizerinde
bilgisi varken, diger yatirimcimin bilgiye ulasmasi
miimkiin olmayabilir ya da hentiz bilgiye erisim
saglamamuis olmasidir. Yatirimcmin piyasaya hentiz
sunmadig bilgi tizerinden ticaret yapmasina olanak
taniyan icerden bilgi ticareti gozoniine alindiginda,
bu durum bazi yatirimcilarin digerlerinden once
menkul kiymetin temel degerini etkileyen bilgiye
ulasmast halinde ortaya cikmaktadur. Ikincisi ise, iki
yatirimeinin es zamanli olarak bilgiye erismelerinin
yanustra, yatirim yaptiklar farkli zaman dilimi stire-
since bilgiye farkli agirhik vermeleridir. Etkin piyasa
hipotezi altinda tahmin edildigi gibi piyasa fiyatlari-
nin bagimsiz artislarla tam olarak rassal oldugu ali-
stk olmadik bicimde goriiliir. Sezgisel olarak fiyatlar
kisa donemli yatirimcilar tarafindan kullanilan kisa
donemli teknik bilgi ve uzun dénemli yatirrmcilarm
6nemini vurgulayan uzun doénemli temel bilginin
birlesimini yansitir. Kisa zaman 6l¢eginde yerel ras-
sallik ve uzun zaman olceginde global determiniz-
min karisimu fraktal yapilarda gozlemlendigi gibi
kendine benzerlik ¢zelligini tamimlamaktadir (An-
derson ve Noss, 2013).

1. Fraktaller, Kendine Benzerlik ve Kendini
Andirirlik

Fraktal geometri ptirtizlii ve diizensizlikle ilgilenir.
Fraktaller birbirleriyle iliskili ti¢ temel prensiple ta-

nimlanir. Bunlar; kendine benzerlik, sabit 6lcek ve
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kuvvet yasast iliskisidir. Bir nesne kendisinin daha
kiiciik kopyalarmn bir birlesimi ise kendine ben-
zerdir. Her kiiciik parca biitiintin kiigtik bir kopya-
sidir. Kendine benzerlik fraktallerle dogrudan ilinti-
lidir ve nesnenin fraktal boyutu kendine benzerligin
derecesini gosterir. Kendine benzerlik iteratif bir sii-
rectir ve her olcekte yap1 kendini tekrar eder. Frak-
taller her yonde aym sekilde ayni olgeklendigi icin
kendine benzerdir. Bu bir anlamda her seyin aym
oranda yakinlasip uzaklasmas: gibidir(Brown ve
Liebovitch, 2010).

Deterministik sistemler ¢zel bir kurallara uyar, ken-
dine benzerlik modelleri tam ve mitkemmeldir. An-
cak, cogu gozlemsel veri kiimelerinde kendine ben-
zerlik rassal bir bilesene gore olusur. Bu nedenle,
gercek yasamdaki cogufraktal modeller istatistik-
seldir. Istatistiksel olarakkendine benzerlik fraktalin
bir parcasmin ortalama standart sapmasi, biitiintin
ortalama ve standart sapmasi ile orantilidir. Eger 6l-
cek farkli yonlerde farkli miktarda ise fraktal kendi-
ni andirirdir (self affinity) . Kendini andirirhik, bir fo-
tokopi makinesinin sayfanin enini ve boyunu farkl
oranda biiyiitmesi gibidir. Bu baglamda, kendini
andirirlikfraktal zaman serilerinin 6zelliklerinden
birisidir. Istatiksel anlamda zaman serisinin kiiciik
bir par¢asimnin yeniden 6l¢eklendirilen versiyonubii-
yiik parcanin istatistiksel dagilimi ile ayni olmasidir
(Mandelbrot ve Hudson, 2005).

Kendini andirirligin matematiksel olarak tanimi su
sekilde ifade edilebilir. Buna gore; ¢ zamani gos-
termek tiizere bir X(t) zaman serisi verilmis olsun.
Herhangi bir t ve Lt uzunlugundaki aralik icin
X(Lt)=L* X (1) ise X(t) kendini andirirdir. Burada
L uzunluk carpani ve H Hurst {istelidir. Hiisteli 0
ile 1 arasinda deger alir. = isareti ise her iki tarafin
standart sapmalarinin ayn1 oldugunu ifade eder(-
Giinay, 2014).

Zaman serilerinde uzun bellekli kavrami, Hurst
(1951) calismas ile ortaya ¢ikmustir. Nil Nehri'nde-
ki akisin bir “kuvvet yasas1” (powerlaw) izledigini
tespit eden Hurst, kuvvet yasasmi gosteren H ts-
seli icin iliskiyi su sekilde tanimlamustir. Buna gore,
0<H<0,5 iken su seviyesindeki sapmalar 1srarci de-

gil, ortalamaya dontsliidur. Yiiksek su seviyeleri

diistik su seviyeleri tarafindan takip edilmektedir.
Bu durumun tersi de gecerlidir. H=0,5 oldugunda
su seviyesinin ortalamadan sapmalar1 bagimsiz ve
rassaldir. Bu durum “rassalyiiritytise” tekabtil et-
mektedir. 0,5<H<I olmasi ise, su seviyesi sapmalari-
nin 1srarct oldugunu yani bir bagimlilik, uzun bellek
yapist oldugunu gostermektedir. Yiiksek su seviye-
si, yuiksek su seviyeleri tarafindan takip edilirken;
diistik su seviyeleri de yine diisiik su seviyeleri ile
takip edilmektedir.

2. R/S, V/S ve Periodogram Analizi

Hurst (1951) ve Mandelbrot (1963 ve 1967) zaman
serilerinde uzun donemli bellek yapisini belirleme-
ye calisan ilk calismalardan birisidir. Mandelbrot
Dontistiirtilmiis Genislik (Rescaled Range, R/S) ana-
lizini gelistirmis ve uzun donemli bellegin dlctilebil-
mesini, diger bir yaklasimla da piyasa etkinliginin
zay1f formunun test edilebilmesini saglamstir. Daha
sonra Hurst tistelini hesaplamak icin farkli yontem-
ler ortaya cikmistir. Bu yontemlerden bazilar: su se-
kilde 6zetlenebilir: Geweke ve Porter-Hudak (1983)
yar1 parametrik olan Periodogram analizini, Giraitis
vd.(2003) ise dordiinci derece duragansekanslar
i¢in uzun donemli bellek testinin 6zelliklerini ince-
lemis ve dontistiirtilmiis varyans(V/5)analizini ge-

listirmislerdir.
2.1. R/S Analizi

R/S analizi, ilk defa Mandelbrot (1963 ve 1967) tara-
findan ortaya atilmistir. Hurst tistel katsayisim R/S
analizi ile hesaplamada 6nce verilen seri kisa zaman
araliklarma boliintir ve her araliktaki ortalama 6l1-
¢ek hesaplanir. X uzunlugu N olan birzaman serisi
ve {x,x,...x } X serisinin bir alt serisi olsun. X alt
serinin ortalamasi  ve s_standart sapmasi olmak

tizere R/S olceklendirme degeri, )

R 1 — ) —
(E)T = - [max; <<, ZIE:=1(’CR —X) —minj<< thc=1(xk -x)]

seklinde hesaplanir. (1) nolu denklemde, genel ola-

rak zaman zaman serisi

7

2 3 4 16
G
2
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alt araliklara boliiniir.

R R
(—) ile T arasinda (—)
S/t S/t

iliskisini ortaya koymaktadir.
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Hurst tistel katsayist (H)'nin tahmin edilebilmesi
icin her iki tarafin da logaritmasinin alinmasiye-
terli olur. Bu esitlik yardimiyla dontistiiriilmis ge-
nislik degerleri (R/S) ile gozlem sayisi (r) arasinda
regresyon denklemi kurulur. Regresyondan elde
edilen dogrunun egimi, Hurst tistel katsayisidir.
Araliklar boliinmesi 10’dan az olmasiHurst tistel
katsayisinin degerine iliskin kesin sonuclar vermez
(Demireli, 2009).

2.2.V/S Analizi

R/Sanalizi aykir1 degerlerden etkilenir. Aykir1 de-
gerlerden etkilenmemesi icin onerilen yontemler-
den birisi V/S analizidir. V/S analizinde araliklar
maksimum ve minimum degerler arasindaki fark
varyansla yer degistirir. V/S analizi; 2)

(5). = r [Brea a3 =2 (Bt s o — %))
seklinde hesaplanir. (2) nolu denklem- (g)rde,
ile 7 arasmnda (E)T= 2 jligkisi vardir. (V/S) ile
gozlem sayisi (1) arasinda regresyon denklemi ku-
rulur. Cajueiro ve Tabak (2005), regresyondan elde
edilen dogrunun egimi ikiye boltiimii, Hurst tistel
katsayisidir. V/S analizi ise ortalama etrafindaki

salinimi1 daha iyi 6lcecegini ifade eder.
2.3. Periodogram Analizi

Fraktal stireclerde uzun hafiza 6zelligini belirle-
mek i¢in kullanilanyar1 parametrik bir yontemdir.
X uzunlugu N olan bir zaman serisi ve & serinin

frekansi olsun. Serinin periodograms;

1) = —

LS x (et

N-1
4 9=

3)
i=1,2,

seklindedir. I(8) serinin spektral yogunlugudur.
Seri uzun hafizaya sahip ise orjinin komsulugun-
da |9|"% orantilidir. Cano ve Manzoni (2000),
frekansa karsilik Periodogram degerinin log-log
grafigi cizilirse elde edilen dogrunun egimi 1-2H
seklinde hesaplamislardir. Periodogram analizi
zaman serisindeki baskin ya da dominant olan
periyod veya donemleri ortaya c¢ikarmak icinde

kullanilar.

Sayfa | 52

3.Ampirik Analiz

Bu calismada, BIST100 indeksi ve Altin Ons fi-
yatlart igin R/5,V/S ve Periodogram analizi ile
Hurst tistelini hesaplanmistir. Calismada kullani-
lan veri seti Borsa Istanbul indeksi’ (BIST100) nin
03.01.2007-10.05.2017 donemindeki ginliik geti-
rilerialimmistir. BIST Pay indeksleri, Borsa Istan-
bul’'da islem goren paylarin gruplar halinde ortak
performanslarinin 6lctilmesi amaciyla olusturul-
mustur. BIST100 indeksi Borsa Istanbul Pay Piya-
sas1 i¢in temel endeks olarak kullanilmaktadir. Yil-
diz Pazar ve Ana Pazar’da islem goren sirketlerle,
Kolektif Yatirim Uriinleri ve Yapilandirilmis Uriin-
ler Pazari’'nda islem goren gayrimenkul yatirim
ortakliklar1 ve girisim sermayesi yatirim ortaklik-
lar1 arasindan secilen 100 paydan olusmakta olup,
BIST30 ve BIST50 endekslerine dahil paylar1 da
kapsar. Altin/ons fiyatlar: 12.03.2007 ile 21.03.2017
tarihlerini kapsayan fiyatlardir. Calismada kulla-
nilan veriler Ttirkiye Cumhuriyet Merkez bankasi
(TCMB), Federal Reserve Bank of St. Louis (FRED)
ve yahoofinance web database veri tabanlarindan
elde edilmistir. Serilerin fraktal analizinde R Ista-

tistik paket programindan kodlar kullanilmistir.

Sekil 1. BIST100 Endeksi Giinliik Kapamis Degerleri
ve Getiri Grafigi
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Sekil 2. Altin Ons Fiyatlar: Giinliik Kapamis Degerleri
ve Getiri Grafigi

Sekil 1 ve sekil 2, sirasiyla BIST100 indeksi ve Al-
tin Ons Fiyatlar1 gtinltik kapanis degerleri goster-
mektedir. Sekil 1 ve sekil 2’den goriilecegi tizere,
ele alinan doénemdeher iki zamanin ortalamadan

sapmalar gosterdigi gozlemlenmistir.
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Tablo 1. HurstUstelinin Farkli Yontemlerle Tespiti

Hurst listeli hesaplama Bist 100 Altin
yontemi = Hurst tsteli | Hurst iisteli

R/S Analizi 0,89 0,78

V/S Analizi 0,91 0,82

Periodogram Analizi 0,88 0,86

Tablo 1'den goriileccegi tizere BIST100 Indeksi
ve Altin Ons Fiyatlar serileri i¢cin R/S, V/Sve Pe-
riodogram analiziyle hesaplanan Hurst tisteli de-
gerleri 0,5 den biiytik oldugu goriilmektedir. Do-
layisiyla, her iki zaman serisininde uzun doénemli

bellek yapisina sahip oldugu soyenebilir.
4. Sonug

Finansal zaman serilerinin uzun donemli bellek
yapisii ortaya gikarmak icin kullamlan dontsti-
rillmiis genislik (RS), dontistiiriilmiis varyans (V/S)
ve yar1 parametrik nitelikteki periodogram analizi
gelistirilerek Hurst tisteli tahmin edilmistir. Calis-
mada 2007 ile 2017 yillar1 arasinda BIST100 indeksi
ve Altin Ons fiyatlarmin gtinliik verilerinden yarar-
lanarak R/S, V/S ve Periodogram analizi ile Hurst
tistelini hesaplanmistir.BIST100 indeksi ve Altn
Ons fiyatlar i¢in Hurstiisteli hesaplanmistir. Hurs-
tusteli alim ve satim igin strateji belirlenmesinde
kullanilabilir. Hurstiistelinin 0,5" den biiytik oldugu
durumlarda pozitif (veya negatif) getirilerin pozitif
(veya negatif) getirileri takip etmesi muhtemeldir.
Hurst iistelinin 0,5" den kiiciik olmasi durumunda
ise serininortalamaya dénme davramsimn olaca-
g1 gosterir. BIST100 indeksi ve Altin Ons fiyatlart

i¢in hesaplanan Hurst tisteli 0,5" den biiytik oldugu

icin getirilerin birbirini takip etme olasiiginin yiik-
sek oldugunu soylenebilir. Yapilan analiz sonucun-
da BIST100 indeksi ve Altin Ons fiyatlari igin Hurst
tisteli 0,5" den biiytik ¢ikmustir. Zaman serilerindeki
uzun donemli bellek yapisii belirlemek igin Tah-
min edilen Hurst tisteline gore, serilerin uzun do-

nemli bellek yapis1 tasidigr gozlemlenmistir.
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