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Figure A. Process steps applied to BIST 100 returns

Purpose: The realization of short-term forecasts of BIST 100 returns provides company managers with the
advantage of keeping company values high, while providing investors with opportunities to reduce
transaction costs and provide advantages. In this paper, it is aimed to investigate whether the BIST 100 return
series has a chaotic structure and to predict successfully in the short term.

Theory and Methods:

To analyze the chaos of the BIST 100 return series, reconstruction of phase space, correlation dimension and
Lyapunov exponential methods were used. However, linearity of this series was examined by BDS (Brock,
Dechert and Scheinkman) test. In the next step, the Hurst exponential coefficient, which shows whether this
series has a long-term memory effect, was determined by the transformed width method. Then, Artificial
Neural Networks (ANN) and Adaptive Network Based Fuzzy Inference System (ANFIS) methods were used
in the estimation of the BIST 100 index. BIST 100 returns were obtained by applying logarithmic
transformations to the outputs of the model that was successful in index estimation.

Results:

As a result of the chaos analysis, it was found that the BIST 100 return series had a chaotic structure. Then,
it was observed that this series was not linear with BDS test. However, Hurst exponential coefficient was
examined and it was concluded that this series had long term memory effect. Then, as a result of estimating
this series with the most successful model, the mean absolute percentage error percentage (MAPE) value
was found between 10% -20%. This shows that the BIST 100 return estimate is consistent.

Conclusion:
The ANFIS method shows a successful result in the short-term estimation of BIST 100 returns with chaotic
properties.
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ONECIKANLAR
e Kaos analizinin BIST 100 getiri serisine uygulanmasi
e  BIST 100 getirilerinin uzun dénemli hafiza etkisi ve dogrusallik testi
e BIST 100 endeksinin kisa dénemli getiri tahmini

Makale Bilgileri OZET

Aragstirma Makalesi Borsa Istanbul’da islem géren, halka agiklik orani, islem hacmi ve piyasa degeri gibi kriterler yoniinden en

Gelis: 06.12.2019 yiiksek 100 pay senedinin basarisiun degerlendirilmesinde BIST 100 endeksi kullanilmaktadir. Bu

Kabul: 27.09.2020 calismada, BIST 100 getirilerinin kaotik yapiya sahip olup olmadiginin ve kisa donemli 6ngbriilebilirliginin
tespit edilmesi amaglanmistir. Oncelikle, 02.01.2008 ile 02.01.2018 tarihleri arasindaki giinliik BIST 100

DOLI: fiyat endeksi verileri kullanilarak BIST 100 getirileri elde edilmistir. En uygun gecikme zamami ve gémﬁll’i

10.17341/gazimmfd.656448 boyut kullanilarak, kaos analizi igin gerekli olan faz uzay1 yeniden olusturulmustur. Ardindan, bu getiri serisi
igin elde edilen yeni faz uzayinda kaotik gekerin korelasyon boyutu hesaplanmustir. Caligilan BIST 100

Anahtar Kelimeler: yapisinin dogrusal olup olmadigini tespit edilmesinde BDS (Brock, Dechert ve Scheinkman) testinden
Kaos teorisi, yarqua.mllmmtlr.. Bununla bera}aer, serinin uzun q&sr.lemli .hgflzqy.a .sahip.qlup olmadig, d@nﬁstﬁrﬁlmﬁs
BIiST 100 endeksi genislik yontemi ile Hurst listeli katsayisi1 belirlenmistir. Getiri serisinin pozitif Lyapunov iisteline ba}kllarak,
YSA ’ bu serinin kaotik davranis gosterip gostermedigi tespit edilmistir. Kaos analizinin ardindan, BIST 100
ANFiS, endeksi YSA ve ANFIS modeli ile tahmin edilmistir. En diisiik hata degerine sahip modelin ¢iktilar: getiri

hurst iisteli serisine doniistiiriilerek BIST 100 getirilerinin tahmini degerleri elde edilmistir.

Chaotic analysis of BIST 100 return time series and short-term predictability with ANFIS

HIGHLIGHTS
e Application of chaos analysis to BIST 100 return series
e  Long-term memory effect and linearity test of BIST 100 returns
e Short-term return forecast of the BIST 100 index

Article Info ABSTRACT
Research Article The BIST 100 index is used to evaluate the success of the highest 100 shares in terms of criteria such as free
Received: 06.12.2019 float rate, transaction volume and market value. In this paper, it is aimed to determine whether the BIST 100
Accepted: 27.09.2020 returns have a chaotic structure and short term predictability. First of all, using BIST 100 price index data
between 02.01.2008 and 02.01.2018, BIST 100 returns were obtained. Using the optimal delay time and
DOI: embedding dimension, the phase space required for chaos analysis was reconstructed. Then, the correlation
10.17341/gazimmfd.656448 dimension of the chaotic attractor in the new phase space obtained for this return series was calculated. BDS
(Brock, Dechert and Scheinkman) test was used to determine whether the BIST 100 structure was linear.
Keywords: However, the Hurst exponential coefficient was determined by the transformed width method to determine
Chaos theory whether the series had long term memory. As a result of positive Lyapunov exponent of return series, it was
BIST 100 ind’ex determined whether this series showed chaotic behavior. Following the chaos analysis, BIST 100 index was
ANN ’ estimated by ANN and ANFIS model. The outputs of the model with the lowest error value are transformed
ANFfS, into return series, and the estimated values of the BIST 100 returns are obtained.

hurst exponential

*Sorumlu Yazar/Yazarlar / *Corresponding Author/Authors: *busra.molla@ogr.sakarya.edu.tr, cagil@sakarya.edu.tr, uyaroglu@sakarya.edu.tr / Tel: +90
264 295 5814
578


https://orcid.org/0000-0001-6307-3352
https://orcid.org/0000-0001-8609-6178
https://orcid.org/0000-0001-5897-6274

Molla ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:2 (2021) 577-591

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Kaos veya kaotik kelimelerinin s6zliikk anlami karmasiklik,
belirsizlik ve diizensizlik olmasina ragmen bilimsel
kullammmi  ile bu anlamlardan farklilasip Gnceden
kestirilemeyen ve diizensizligin iginde bir diizen oldugu
anlaminda kullanilmaktadir [1]. Kaos teorisi, tiirbiilans,
borsa, hava durumu, zihinsel durumlar gibi etkin bigimde
ongoriilebilir ve dogrusal olmayan konular1 ele almaktadir.

Kaotik sistem, dogrusal olmayan dinamik sistemdir ve
baslangi¢c kosullarma hassas baghdir [2]. Bu hassas
bagimlilik kavramindan, 1990 yilinda ilk olarak Fransiz
matematik¢i Henri Poincare s6z etmistir. Poincare [3], ilk
defa kaos terimini kullanarak, giines sisteminin baslangi¢
sartlar1 bilinmediginden dolay1 bu sisteminin diizenli yapida
olup olmadiginin asla dngdriilemeyecegini ortaya koymustur
[4]. Hava tahmini konusunda ¢alisan ABD’1i matematik¢i ve
meteorolog Edward Lorenz [5], Poincare’in buldugu kaotik
davranis1 1963 yilinda yeniden kesfetmisti. Lorenz, sistemin
baslangi¢ verilerindeki ufak degisikligin, biiylk ve
ongoriilemez sonuglara neden olacagini Ongérmiistiir.
Lorenz, baslangic kosullarina hassas bagimlilik olarak
tanimlanan kelebek etkisini, Brezilya’daki bulunan bir
kelebegin kanat ¢irpmasimin Teksas’ta firtina kopmasina
sebep olabilecegi ifadesini kullanarak drneklendirmistir [4].

Eugene Fama [6] tarafindan ortaya atilan etkin piyasa
hipotezi, piyasada var olan fiyatlarin her tiirlii bilgiyi
icerdigini ve piyasaya yeni bir bilgi ulagsmasi durumunda
bunun hemen fiyatlara yansiyacagini ifade etmektedir.
Rassal yiiriiyiis fikrine gore, gecmis fiyat hareketleri ile
bugiinkii ve gelecekteki fiyat hareketleri arasinda iliski
olmamas1 sebebiyle gecmiste gerceklesen fiyat degisimleri
baz almarak gelecekteki fiyat degisimleri tahmin
edilememektedir.

Yapay sinir aglar1 (YSA), biyolojik sinir aglarinin yapisina
benzetilerek olusturulmus paralel bir hesaplama teknigidir
[7]. Bu sinir ag1, mevcut verileri analiz ederek bu verilerden
farkli  Ogrenme  algoritmalari ile  yeni  bilgileri
olusturmaktadir. Sozel ifadelerle birlikte eger-ise kurallarini
da kullanan bulanik mantik, 6grenme algoritmalarina sahip
degildir. Bu nedenle, bulanik mantik ve YSA birbirini
tamamlayan tekniklerdir [8]. ANFIS, Takagi-Sugeno
cikarim yontemine bagli bir yapay sinir agi yontemidir.
Jang’in [9] gelistirdigi ANFIS, kaotik zaman serilerinin
ongoriilmesinde ve lineer olmayan fonksiyonlarin ele
alinmasinda kullanilmustir.

BIST 100 getirilerinin kaotik analizi ve éngériilebilirligini
birlikte inceleyen bir ¢alisma bulunmamaktadir. Ayrica
literatiirde BIST 100 endeksinin tahmini iizerine yapilms
calismalar olup, BIST 100 endeks getirilerinin tahmini
iizerine yapilan ¢aligma bulunmamaktadir. Bu nedenle, bu
caligmanin literatiire katki saglayacagi diisliniilmektedir.
Giizel vd. [10], ANFIS modeli ile BIST 100 getiri endeksini
tahmin etmesi sonucunda regresyon katsayisini 0,9854

bularak literatiir ile karsilastirildiginda basarili bir tahmin
yapmuglardir. Ok vd. [11], iki ve ¢ girdi degiskeni
kullanarak IMKB 100 endeksi tahmininde ¢oklu regresyon
ve ANFIS modelini kullanmiglardir. Bu ¢alisma literatiir ile
karsilagtirildiginda karmagik modellere ihtiya¢ duyulmadan
ANFIS modeli ile az sayida degisken kullanarak basarili bir
tahmin yapildigim gostermistir. Iseri vd. [12], 1987-2006
donemindeki Borsa Istanbul getirilerinin kaotik yapida olup
olmadigin1  arastrmistir.  Calismada kaotik  yapinin
ispatlanmas: i¢in Lyapunov iisteli ve korelasyon boyutu
analizinden biri kullanilmigtir. Korelasyon boyutu analizi ile
getiri serisinin kaotik yapiya sahip oldugu tespit edilmistir.
Alper ve Eren [13], 1988-2012 yillar1 arasinda IMKB 100
endeks degisim degerlerinin kaotik yapiya sahip oldugunu
Lyapunov isteli yontemi ile tespit etmislerdir. Daha sonra,
endeks degisim degerlerini hareketli ortalamalar metodu ve
istel diizgiinlestirme metodu ile tahmin etmeye
calismislardir. Siilkii ve Urkmez [14], literatiirde Istanbul
ana sektor endeksi alanindaki eksikligi gidermeye
calismuglardir. Istanbul ana sektér endeks getirilerinin
dogrusal olmayan dinamikler igerdigini tespit etmek igin
BDS ve kaos testlerini kullanmiglardir. Uzun donemli hafiza
etkisini tespit etmek i¢in doniistiiriilmiis genislik (R/S)
analizini kullanmiglardir.

Bu ¢alismada, BIST 100 getiri serisinin, kaotik yapiya sahip
olup olmadigi ve kisa donemli Ongoriilebilirligi
aragtirlmistir. Bu ¢aligmanin ikinci boliimi, kullanilan
metodolojik yontemleri igermektedir. Uciincii bolim,
calisilan veri setini ve ampirik sonuglar1 igermektedir. Son
boliimde ise sonug ve degerlendirme yer almaktadir.

2. BiST 100 GETiRi ZAMAN SERIiSiNiN KAOS VE

ANFIS ANALIiZi
(CHAOS AND ANFIS ANALYSIS OF BIST 100 RETURN TIME
SERIES)

2.1. Zaman Serilerinin Kaotik Analizi
(Chaotic Analysis of Time Series)

Zaman serisi, diizenli zaman araliklarinda alinan verilerin
olusturdugu seri olarak tanimlanir. Sistemin genel yapisini
ortaya ¢ikaran tek degiskenli zaman serisi verilerinin nasil
bir davranig sergiledigini gorebilmek i¢in faz uzayinda bu
verilerin yeniden yapilandirilmasi gerekir. Faz uzay1 yeniden
olusturulurken zaman serisindeki her bir nokta, belirli bir
gecikme zamani sonrasinda baska bir noktaya karsilik olarak
¢izilir. Yeniden olusturulan faz uzay1 vektorii Es. 1’deki gibi
olmaktadir [15, 16].

Yt: {Xt, D O 5 Xt+(m-1 )t} ( 1 )

Es. 1°de, t gecikme zamanini ve m ise gdmiilii (yerlestirme)
boyutu gostermektedir. Faz uzayinda olusan ¢ekerin dogru
olabilmesi i¢in gecikme zamani ve gomiilii boyutunun dogru
bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Analize baglamak
icin ilk yapilmasi gereken gecikme zamanin belirlenmesidir.
En uygun gecikme zamaninin belirlenmesinde iki farklt
yontem kullanilir. Bunlar otokorelasyon fonksiyonu ve ortak
bilgi fonksiyonudur.

579



Molla ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:2 (2021) 577-591

Otokorelasyon fonksiyonu, iki seri arasindaki lineer
bagimlig1 dlger. Analiz edilen x; zaman serisine T gecikme
zamani eklemesiyle bulunan X serisinin degerinin lineer
bagimliga uygun olmast gerekir. Cizilen grafikte
otokorelasyon fonksiyonun sifira indigi ilk nokta gecikme
zamanini (t) vermektedir [17, 18].

Hem lineer hem de lineer olmayan bagintilar1 6lgen ortak
bilgi fonksiyonun en diisiik degere sahip oldugu ilk nokta,
gecikme zamanini belirlerken iyi bir tahmin sunmaktadir.
Ortak bilgi fonksiyonu i¢in T gecikme zamani Es. 2’deki gibi
hesaplanmaktadir [18].

(D=3 30 P (DnPyy (D = 23h_, P, InP, ()

Burada Py h ve Py k numarali kaplarda bulunma olasiligint
ifade eder. Py (1) ise X 'nin h ve Xu+.’nun k numarali kapta
bulunmasinin ortak olasiligini gostermektedir.

Gomiilii boyut (m) bir sisteme ait olan ¢ekerin faz uzayma
yerlestirilmesi i¢in gerekli olan en kii¢iik boyut olarak ifade
edilir [19]. Bu boyut, faz uzayinin ka¢ boyutlu olusturulmasi
gerektigini ve incelemesi yapilan tek degiskenin kag temel
dinamik faktdrden etkilendigini gostermektedir. Ayni
zamanda goémiilii boyut sayis1 bize Lyapunov {isteli say1sini
verir. Gomiili boyut sayisint bulmak igin en yakin yanlig
komsu metodundan yararlanilmaktadir. m boyuttaki her bir
noktanin en yakin komsusu ile olan 6klid uzakligt hesaplanir.
Ayni islem m+1 boyutunda da yapilir. m ile m+1
boyutundaki oklid wuzaklhigmin farki, belirlenen esik
degerinden biiyiik ise bu noktadaki komsular yanlis olarak
adlandirilir. Boyut arttirildik¢a hesaplanmis olan yanlig
komsuluk noktalarinin orant sifira ulastiginda gémiilii boyut
bulunur [19].

Gecikme zamanmin ve gomiili boyutun belirlenmesi
sonucunda ¢izdirilen faz uzayinda olusan ¢eker, fraktal yani
kesirli bir boyuta sahiptir. Fraktal boyutun hesaplamasinda
korelasyon boyutuna bakilarak bu boyut, birden biiyiik ve
kesirli deger ise serinin kaotik bir yapida oldugu sonucuna
ulagilmaktadir. Korelasyon boyutu asagidaki Es. 3 ile
hesaplanmaktadir [18]. Burada C (g), ¢ ig¢indeki noktalarin
ortalama kesrini ifade etmektedir.

3)

Kaos, dogrusal olmayan sistemlerde ortaya ¢ikmaktadir. Bu
nedenle dogrusalligin incelenmesinde, Brock, Dechert ve
Scheinkman [20] tarafindan Onerilen BDS testinden
yararlanilmaktadir. Serinin dogrusal bir yapida olup
olmadiginin karar verilebilmesi i¢in istatistik karar verme
teknigi olarak sifir ve alternatif hipotezden olusan hipotez
testlerinden faydalanilir.  Sifir  hipotezinin  segilmesi
durumunda ele alinan serinin dogrusal ve verilerin bagimsiz
benzer dagilimli oldugu kabul edilmektedir. Sifir hipotezinin
reddedilip alternatif hipotezin kabul edilmesi durumunda
serinin dogrusal olmayan bir yapida oldugu tespit
edilmektedir. BDS test istatistigi sonucunda bulunan olasilik
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(p) degeri, belirlenen hata diizeyinden kiigiik ise sifir hipotezi
reddedilip alternatif hipotez kabul edilmektedir. Hipotez
testindeki yanilma payini gosteren hata diizeyi genellikle %5
veya %1 almr.

BDS test istatistigi, farkli boyutlardaki korelasyon integralini
kullanarak yorum yapar. Korelasyon integrali Es. 4 ile
tanimlanmugtir [14]. Burada n gdzlem sayisini, m boyutu, x
veri serisini ifade etmektedir. E fonksiyonu ise Es. 5 ile ifade
edilmistir.

Crn () = Uzz E (¢ — [l — uf™ ) )
— 1, |us - utl <e&
E= {0, Diger } )

E degeri, boyutlar arasindaki fark €& degerinden kii¢iik
oldugunda 1, diger durumda O degerini almaktadir. Veri
sayisinin 500’den fazla olmasi durumunda, m 6’dan kii¢iik
ve € degeri incelenen verilerin standart sapma degerinin 0,5
ve 2 kat1 araliginda se¢ilmelidir [14].

Zaman serilerinin belirli bir zaman araliginda sabit bir
salmim gostermesi duraganlik olarak tanimlanir. Fakat
incelenen serilerde, bazi zamanlarda goézlenen yiikselme
veya azalma gibi sigramalar diizensiz bir sekilde ise o seri
duraganlik sartin1 saglamamaktadir. BDS testi duragan olan
zaman serilerine uygulanmasi nedeniyle incelenen serinin
duraganlik sartinin saglanmasi gerekmektedir. Serinin
duraganlik kosulunu saglayip saglamadiginin
arastirilmasinda birim kok testlerinden yararlanilir. Birim
kokii bulunmayan bir serinin duragan oldugu kabul
edilmektedir. Zaman serilerinin duraganhigin
incelenmesinde  kullanilan  yontemlerden biri olan
Genigsletilmis Dickey-Fuller (ADF) birim kok testi [21], Es.
6 ve Es. 7 ile gosterilmistir. Burada X bir zaman serisinde
degiskenin t zamanindaki degerini, u sabit terimi, t trend
degiskenini ve y, stokastik hata terimini ifade etmektedir.

AX, = p+at+ @Xey + Y 00X, 1 + v: (6)

AX = Xy — Xiq (7N

Duraganlign  test  edilmesinde  hipotez  testinden
yararlanilmaktadir. Bu ¢aligmada kurulan H, hipotezi ise
BIST 100 serisinin duragan oldugunu ve birim kok
icermedigini  desteklemektedir. H; hakkinda karar
verebilmek igin kurulan Hy hipotezi ise BIST 100 serisinin
duragan  olmadigm1  ve  birim  kdk  igerdigini
desteklemektedir. ADF testi sonucunda bulunan ADF kritik
t istatistik degeri, %1, %5, %10 hata diizeyinde daha
o6nceden MacKinnon [22] tarafindan hesaplanmis olan kritik
degerleri ile karsilagtirtlir. MacKinnon kritik degerleri,
belirlenen kritik degerden mutlak degerce biiyiik olmasi
durumunda sifir hipotezi reddedilir ve serinin duragan
olmadigi ispat edilmektedir.  Alternatif hipotezin
onaylanmasi sonucunda incelenen serinin duragan bir seri
oldugu kabul edilir.
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Basit geometrik kurallarm siirekli tekrar edilmesi ile olugan
sekiller olan fraktal geometri, baslangi¢ sartlarina hassas
baglilik, 6z benzesim (kendine benzerlik) ve sonsuz
karmagsiklik 6zelligine sahiptir. Fraktal geometri, bu ve daha
bir¢ok 6zellikleri ile kaotik sistemlere benzerdir. Bu nedenle
fraktal geometri, kaosun resmi olarak da adlandirilir. Uzun
donemli hafiza ve fraktallk kavraminin Gnemli
parametreleri kendine benzerliktir. Uzun dénemli hafiza
ozelligi, bir serinin yiiksek dereceli korelasyon yapisinin
oldugunu gostermektedir. Incelenen finansal zaman
serisinde uzun donemli hafiza etkisinin izlenmesi halinde
bugiinkii fiyat hareketleri ile gelecekteki fiyat hareketleri
arasinda direngli bir gegici bagimlilik oldugu goriiliir.

Serinin uzun dénemli hafiza etkisinin izlenip izlenmedigini
incelemek i¢in Hurst {isteli katsayis1 hesaplanmaktadir. Bu
calismada Hurst dsteli katsayisi, doniistiiriilmiis genislik
(R/S) yontemi ile bulunmustur. X = Xq,X,,..... , Xy, gibi bir
zaman serisinin ortalamasi X; ve tahmin edilen zaman 7 ise
R/S 6lgeklendirme degeri Es. 8’deki gibi hesaplanmaktadir.
Hurst isteli katsayis1 ise Es. 9°da verilmistir [23].

(R ) _ 1
S/, T s,
[max;cper D=1 (e — %) — Ming e Dier (6 — %] (8)

(), = 0

Es. 9°da bulunan ¢ sabit bir degeri ve H ise Hurst iisteli
katsayisini ifade etmektedir. Bu degerlerin bulunmasi igin
Es. 9’un her iki tarafinin logaritmasinin alinmasi gereklidir.
Logaritma alinmis hali Es. 10’ da yer almaktadir [23].

log (g) = logc + H *log(1) (10)

Logaritmasi alinan doniistiiriilmis geniglik ve gézlem sayist
noktalarina dogrusal bir egri tiiretilmelidir. En kiiciik kareler
yontemi, veri noktalar1 ve egri arasindaki fark minimum
olacak sekilde en uygun egriyi bulan bir iglemdir. En kii¢iik
kareler yontemi ile elde edilen egrinin eg§imi Hurst {isteli
katsayisini (H) vermektedir [24]. Bu katsay1 0 ile 1 arasinda
deger almaktadir. Hurst iisteli katsayisi degeri, 0,5 ise serinin
rassal ytriiyis izledigi ve 0 ile 0,5 arasinda olmasi halinde
ele alinan serisinin uzun donem hafiza etkisi gostermedigi

b(ti)

Komsu Egri, b(t)

Komsu Egri, x(t)

Referans Egri, a(t)

tespit edilmektir. Eger bu katsay1 0,5 ile 1 arasinda ise serinin
uzun donem hafiza etkisi gosterdigi ve tesadiifi davranig
sergilemedigi goriilmektedir [14].

BDS testi, kaotik yapinin olup olmadigini sadece yorumsal
olarak ortaya koymaktadir. Fakat pozitif Lyapunov iisteline
bakilarak kaotik yapmin varligi kesin olarak tespit
edilmektedir. Faz uzayimda birbirine yakin iki nokta, zaman
igerisinde birbirlerine ortalama bir iistel faktorle (Lyapunov
isteli) yakinlasip, uzaklagsmaktadir [24]. En biiyik
Lyapunov iisteli pozitif bir degere sahipse sistem kaotik
yapidadir. Eger bu iistel negatif bir deger aliyorsa sistem
kaotik yapida degildir.

En biiyiik Lyapunov iistelinin hesaplanmasinda genellikle
Wolf algoritmasinda yararlanilir. Bu algoritma i¢in segilen
a(to) referans noktasi ile bu noktaya en yakin b(tp) noktasi
Sekil 1°de gosterilmistir [25, 26].

Sekil 1’de bulunan her bir nokta ¢iftinin 6klid uzaklig1 Es.
11 ile hesaplanmaktadir. Her bir nokta ¢ifti i¢in hesaplanan
oklid uzakliklarinin birbirlerine orani, bu nokta ¢iftleri
arasindaki esneme (genisleme) faktoriinii vermektedir. Bu
faktoriiniin logaritmasi almmasi sonucunda bu islem n kez
gerceklestirilmektedir. En biiyiik Lyapunov iisteli Es. 12 ile
hesaplanmaktadir [25, 26]. Es. 12 ile elde edilen BIST 100
serisi esneme faktoriinlin logaritma grafigi Sekil 8’de
gosterilmis olup, olusan dogrusal egrinin egimi en biiyiik
Lyapunov iistelini vermektedir.

(to) = a(to) - b(to) | (11

n
A=t +Z log L&) (12)
i=1

tn—to f(ti-1)

2.2. Yapay Sinir Aglal"l (Artificial neural networks)

Yapay sinir hiicrelerinin birlesimi ile YSA olusmaktadir. Bu
sinir agmda hiicreler katmanlar seklinde dizilmektedir.
Bunlar; girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢iktt katmanidir.
Sinir aginda bulunan giris katmani, sinir agma girdilerin
geldigi ve bu girdilerin isleme ugramadan alt katmanlara
iletildigi katmandir. Gizli katmanlarda hesaplamalar yapilir
ve giris katmanindan ¢ikis katmanina bilgi aktarilir. Cikis
katmaninda ise gizli katmanlardan gelen bilgiler islenerek
girdi katmanindaki girdilere uygun ¢iktilar tiretilir.

y(tz)

x(t2) Komsu Egri, y(t)

a(ts)

Sekil 1. En biiyiik Lyapunov iistelinin hesaplanmasi (Calculation of largest Lyapunov exponent)
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YSA noronlar arasindaki baglantilara gore ileri ve geri
beslemeli olarak ikiye ayrilmaktadir. ileri beslemeli
aglarinda gelen bilgiler gizli ve ¢ikis katmanina dogru
ilerlemektedir. Bir katman ile sadece kendinden sonraki
katmanlar arasinda bag bulunmaktadir. Geri beslemeli yapay
sinir aglarinda ise bir katmanimn ¢iktis1 sadece kendinden
sonra gelen katmana girdi olarak verilmez. Kendinden
onceki katmana veya kendi katmanina girdi olarak verilebilir
[27]. YSA, bir 6grenme algoritmasi ile verilen girdilere ve
istenen ¢iktilara gore kendilerini adapte etmektedir [7]. Bu
calismada YSA’nin danmigmanli 6grenme algoritmasi
kullanilmigtir. Danigmanli 6grenme algoritmasinda gercek
ciktilar ile istenilen ¢iktilar arasindaki hatay kiigiiltmek i¢in
Ogrenme sirasinda aga giris degerleri igin ¢ikt1 degerleri de
verilir. Delta kurali, geri yayilim ve en kiiciik kareler
yontemine dayali genellestirilmis delta kurali danigmanli
Ogrenme algoritmalarina 6rnek olarak verilmektedir [8].

2.3. Uyarlamali Ag Tabanl Bulanik Cikarim Sistemi
(Adaptive Network Based Fuzzy Inference System-ANFIS)

Bulanik ¢ikarim sistemi ii¢ asamadan olugmaktadir.
Bulaniklagtirma asamasinda, sistemden yalin halde alinmig
girdi degerleri iiggen, yamuk, genellestirilmis ¢an, gaussian,
gaussian 2, p sigmoidal, sigmodial simetrik ve sigmodial
iiyelik fonksiyonlarinin kullanilmast ile [0,1] araliginda
iiyelik degeri atanarak bulanik degerlere doniistiiriiliir. Kural
tabanli ¢ikarim asamasinda, bulaniklastirma asamasinda
olusturulan iyelik dereceleri kural tabaninda olusturulan
kurallara gore degerlendirilerek bulanik sonuglar iiretilir.
Girdi degerleri ile ¢ikt1 degeri arasindaki iliskiyi tanimlayan
bir dizi bulanik kurallar, “eger-o halde” kosul ciimlelerinden
olusmaktadir [28]. Bu g¢alismada olusturulan Kkurallar,
ornegin “eger faiz orami diisiikk, Amerikan Borsa Endeksi
(S&P 500) diisiik ve doviz kuru ¢ok diisiik o halde BIST 100
endeksi ¢ok yiiksek™ gibi ifadeler seklindedir. Durulagtirma
asamasinda, elde edilen bu bulanik degerler sayisal degerlere
donistiiriilmektedir [8]. ANFIS, bulanik mantik ve sinir agt
yapisinin  birlikte kullanildigi bir sistemdir. Girdi ¢ikti
verilerini barindiran ANFIS, bulanik ¢ikarim sisteminde
bulunan “eger — o halde” kurallarin1 olusturmaktadir.
ANFIS, yapay sinir aglarindaki geri besleme algoritmasint
ya da melez (hibrit) 6grenme algoritmasimi kullanmaktadir
[29, 30]. Bu caligmada, danismanli 6grenme tabanli geri
besleme algoritmasi ile en kiiciik kareler yonteminin birlikte
kullanilmasindan olusan melez (hibrit) 6grenme algoritmasi
kullanilmugtir.

ANFIS yapisinin birinci katmaninda girdilere ait sozel
degiskenler bulunmaktadir. Bu sozel degisken degerleri bir
iiyelik fonksiyonu kullanilmasi ile iiyelik derecelerini almasi
ile bu katmandan ¢ikmaktadir [30]. Ikinci katman, kural
katmani olarak da adlandirilir, her diigiim sabittir ve bir kural
ile temsil edilir. Birinci katmandan gelen iiyelik dereceleri
carpilarak bu katmandan disar1 gikmaktadir [31]. Ucgiincii
katman, ikinci katmandan gelen her bir degeri normalize
etmektedir. Dordiincii katmanda 6nceki katmanlardaki her
bir diiglimde verilen bulanik ¢ikarim kurallariin
agirliklandirilmig degerleri hesaplanmaktadir. Son katmanda
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ise dordiincii katmanda bulunan her bir diigiimiin cikis
degerlerinin toplanmasi sonucunda ANFIS agini gergek
degeri bulunmaktadir [10]. Bir modelin performansini
O6lemek i¢in kullanilan ortalama karesel hata (MSE),
ortalama karekdk hata (RMSE), ortalama mutlak yiizde hata
(MAPE) ve korelasyon katsayisi (R) 6lgiitleri sirasiyla Es.
13, Es. 14, Es. 15, Es. 16’da yer almaktadir [32]. Gergek
sonuglar ile tahmin modeli sonuglari arasindaki iliski yiiksek
oldugunda R ol¢iitii 1’e yakin deger almaktadir. MAPE
degeri %10’un altinda kalan tahminlerin yiiksek tutarliliga
sahip oldugu, %10 ile %20 arasinda olan tahminlerin ise
tutarli tahminler oldugu Witt ve Witt [33] tarafindan
belirtilmistir.

MSE == 31 (a; — b;)? (13)
RMSE = /%Z(ai —b)? (14)

_ lyn |[aizhi
MAPE = 2 31, | -

«100% (15)

R = St (a;— a)(b;—b)

- . (16)
ngl(az—a)zzzl:l(bz—b)z

3. BiST 100 GETIiRi SERIiSININ KAOTIK ANALIiZi
VE TAHMINi

(CHAOTIC ANALYSIS AND FORECASTING OF BIST 100
RETURN SERIES)

Borsa Istanbul Pay Piyasasi i¢in ana endeks olan BIST 100
endeksi, Borsa Istanbul’da islem géren en yiiksek 100 pay
senedinin basarisinin degerlendirilmesi icin
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, BIST 100 fiyat endeksinin
02.01.2008 ve 02.01.2018 tarihleri arasindaki is giinlerinin
kapanis  verileri kullanilmigtir. Bu  veriler, TCMB
(https://evds2.tcmb.gov.tr/)  internet  sitesinden  elde
edilmistir. Asir1 u¢ degerlerin kacinmak icin BIST 100
endeksinin logaritmik déniisiimler uygulanarak BIST 100
endeks getiri serisi elde edilmistir. 10 y1llik dénemdeki BIST
100 fiyat endeksinin kapams degerleri Sekil 2a’da ve BIST
100 getiri serisi Sekil 2b’de gosterilmektedir. Kaotiklik
analizlerinin yapilmasindan sonra BIST 100 getirilerinin
ongoriilebilirligi ANFIS ve YSA ile test edilmistir. Bu
calismada BIST 100 endeksi, faiz orani, Amerikan Borsa
Endeksi (S&P 500) ve doviz kuru gibi makroekonomik
faktorlerden dogrudan etkilendigi i¢in bu faktorler girdi
degiskenleri olarak belirlenmistir. BIST 100 endeksi ise
modeldeki ¢ikt1 degiskenidir. Modelden elde edilen BIST
100 endeksi getiri serine donistiiriilmiistiir. 02.01.2008 ve
02.01.2018 tarihleri arasindaki faiz oranlar1 ve déviz kuru
verileri TCMB  (https://evds2.tcmb.gov.tr/)  internet
sitesinden, Amerikan Borsa Endeksi (S&P 500) verileri ise
Investing.com (https://tr.investing.com/) internet sitesinden
alinmustir. Yapilan ¢aligmada her bir degisken toplam 2519
adet veri icermektedir. Tahmin modellerinin egitimi igin bu
verilerin yaklasik %60°1 (1511 veri) egitim verisi, %20’si
(504 veri) test verisi ve %20’si (504 veri) dogrulama verisi
icin kullanilmastir.
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Sekil 2. a) BIST 100 fiyat endeksinin kapams degerleri b) BIST 100 getiri serisi
((a) Closing values of BIST 100 price index (b) BIST 100 return series)

BIST 100 getiri serisi igin dnemli istatiksel parametreler
Tablo 1’de gosterilmistir. Bu tablo incelendiginde getiri
serisinin ortalama degerinin, standart sapmasindan kiigiik
oldugu goriilmektedir. Getiri serisinin ¢arpiklik katsayisinin
¢ok kiigiik de olsa negatif olmasi ise sola ¢arpik bir dagilima
sahip oldugunu gostermektedir. Normal dagilim gosterdigi
varsayilan bir zaman serisinin basiklik degerinin 3 olmasi
gerekmektedir. Bu deger 3’ten biiyiik bir deger ise serinin
sivri bir dagilima sahip oldugu sdylenebilir. Bu serisi, sola
carpiktir ve sivri bir dagilima sahiptir. Jarque-Bera istatistigi
incelendiginde getiri serinin normal dagilima sahip olmadig:
goriilmektedir.

Tablo 1. Istatistiksel parametreler (Statistical parameters)

Ortalama 0,0003

Medyan 0,0008
Maksimum 0,1213
Minimum 0,1106

Standart Sapma 0,0164
Carpiklik -0,2781
Basiklik 7,6495
Jarque-Bera Istatistigi 2301,4

Olasilik 0,0000

Getiri  serisinin  kaotik yapida olup olmadiginin

aragtirtlmasinda TISEAN 3.0.1 ve Visual Recurrence
Analysis (VRA) paket programlarindan yararlanilmistir. Bu
aragtirmaya Oncelikle, fay uzayinin yeniden yapilandirilmasi
icin gerekli olan gecikme zamaninin (t) ve gomiilii boyutun
(m) belirlenmesiyle baglamaktadir. Bu ¢alismada, gecikme
zamanmnin belirlenmesinde ortak bilgi fonksiyonundan

faydalanilmistir. Gecikme zamani, Sekil 3’te verilen ortak
bilgi fonksiyonu grafigine gore belirlenmistir. Bu grafikte ilk
minimize olan nokta t gecikme zamani vermektedir. Bu
fonksiyonun ilk minimum oldugu nokta 1’dir. Bu yiizden,
BIST 100 getirileri icin gecikme zamani 1 bulunmustur
(==1). GOmiilii boyut, en yakin yanlis komsu metodu
kullanarak Sekil 4’teki grafige gore belirlenmistir. Grafigin
sifirda oldugu nokta gomiilii boyutu vermektedir. Sekil 4
incelendiginde, en yakin yanlis komsu yoOntemine goére
gOmiilil boyut 8 bulunmustur (m==8). Gecikme zaman 1=1,
gomiili boyut m=8 olarak bulunmustur. Bu degerler
girilerek faz uzaylari ¢izdirilmistir. Sekil 5°te faz uzaylarinda
olusturulan ¢ekerin iki boyutlu diizlemde gosterimi
bulunmaktadir. Cizilen faz uzaylart gecikme zamani
diisiiniilerek ¢izilmistir ve biitiin noktalar hesaba katilmustir.

Serinin kaotik oldugunu tespit edebilmek i¢in bu olusturulan
cekerin fraktal bir boyuta sahip olmasi gereklidir. Fraktal
boyut hesaplamalarinda korelasyon boyutuna bakilmistir.
Farkli gomiilii boyutlar i¢in verilen korelasyon boyutlar
Sekil 6’da gosterilmis olup, bulunan géomiilii boyuta denk
gelen korelasyon boyutu 8,61 bulunmustur. Bu deger 1’den
biiytik ve kesirli bir deger oldugu i¢in elde edilen ¢ekerin
fraktal bir yapida oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle getiri
serisinin kaotik oOzellikler tasidig1 goriilmektedir. BDS
testinin uygulanmasi igin getiri serisinin duraganlik sartint
saglamasi gerekmektedir. Bu nedenle getiri serisinin duragan
olup olmadiginin aragtirmasi1 ADF birim kok testi ile
yapilmistir. BIST 100 getiri serisine ADF birim kdk testi
uygulanmis olup, bu teste ait bulgular Tablo 2’de verilmistir.
Bu testin bilgisayar ortaminda gergeklestirilmesi sirasinda
EViews 10 paket programindan yararlanilmigtir.
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Sekil 5. Faz uzaylarinda olusturulan ¢ekerin iki boyutlu diizlemde goriintiisii
(Image of attractor formed in phase spaces in two dimensional plane)

Tablo 2 incelendiginde, sabitli-trendli ve sabitli model i¢in
hesaplanmig olan ADF kritik t istatistik degerleri %1, %5,
%10 hata diizeyinde MacKinnon kritik degerlerinden mutlak
degerce yiiksek c¢ikmast sonucu sifir hipotezi kabul
edilmektedir. Béylece, BIST 100 serinin duragan oldugu
tespit edilmistir. Duraganlik sartinin saglanmasi sonucunda
BDS testine gegilmigtir. Dogrusal olmayan bagimliligin
incelenmesi i¢in BDS testi uygulanmis olup, bu test
sonucunda elde edilen bulgular Tablo 3’te gosterilmistir.
584

Tablo 3’iin son siitununda yer alan olasilik (p) degerleri tiim
boyut i¢in 0 bulunmustur. Bu hipotez testinde hata diizeyi
0,05 olarak belirlenmistir. Bulunan olasilik degeri, belirlenen
hata diizeyinden kiigiik oldugundan sifir hipotezi tiim
boyutlar igin reddedilmistir. Bdylece, BIST 100 getiri serinin
dogrusal olmayan dinamikler igerdigi goriilmiistiir. Bu
durum  muhtemelen  serinin  kaotik  yapisindan
kaynaklanmaktadir. Doniistiiriilmiis genislik (R/S) yontemi
kullanilmas ile BIST 100 getiri serinin uzun dénemli hafiza
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Korelasyon boyutu
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Sekil 6. Korelasyon boyutlar1 (Correlation dimensions)

Tablo 2. BIST 100 getiri serisinin I (0) diizeyinde duraganlik (Birim Ko6k) test sonuglar
(Stability (Unit Root) test results of BIST 100 return series at I (0) level)

MacKinnon Kritik Degerleri

ADF test istatistigi Olasilik Degeri (p) %1 %5 %10
Sabitli-Trendli -48,7530 0 -3,9617 -3,4116 -3,1277
Sabitli -48,7465 0,0001 -3,4328 -2,8625 -2,5673
Tablo 3. BDS test istatistiginin ¢iktilart (Outputs of BDS test statistics)

Boyut BDS istatistigi Std. hata Z-istatistigi Olasilik Degeri (p)

2 -1,66E-06 3,56E-07 -4,6558 0,0000

3 -1,73E-07 4,86E-09 -35,5664 0,0000

4 -9,64E-10 4,99E-11 -19,3155 0,0000

5 -5,38E-12 4,49E-13 -11,9731 0,0000

6 -2,99E-14 3,74E-15 -7,9877 0,0000

etkisi analiz edilmistir. R/S degerlerinin ve gozlem
sayilarmin (t) logaritmas: alinarak grafigi c¢izdirilmigtir.
Sekil 7°de verilen bu grafige, en kiiciik kareler yontemi ile
dogrusal bir egri tiiretilmistir. Bu dogrusal egri kirmizi ¢izgi
ile gosterilmistir. Hurst {steli katsayisi, elde edilen egrinin
egimi olup 0,6076 olarak hesaplanmistir. Elde edilen 0,6076
degeri, 0,5’ten biiyiik bir deger oldugundan getiri serisinin
uzun dénem hafiza etkisine sahip oldugunu ve etkin piyasa
hipotezine goére hareket eden rassal yiiriiylis fikrini
desteklemedigi goriilmektedir. Getiri serinin uzun dénem
hafiza etkisine sahip olmasi, gecmis fiyat hareketleri ile
gelecekteki fiyat hareketleri arasinda direngli bir gegici
bagimlihk oldugu gostermektedir. Bu durum, BIST 100
getiri serinin baglangi¢ kosullarina hassas bagimlt oldugunu
gostermektedir. Serinin kaotik yapiya sahip olup olmadigini
tespit etmek i¢in kullanilan bir diger yontem Lyapunov
iistelleridir. Eger maksimum Lyapunov tsteli sifirdan biiyiik
bir degerde ise ele alinan serinin kaotik bir yapida oldugu
tespit edilir. En bilylik Lyapunov istelinin bulunmasinda
Wolf algoritmasindan yararlanilmistir. Iterasyon sayisina
karsilik gelen esneme faktdriine logaritmasinin grafigi Sekil
8’de gosterilmektedir.

Sekil 8’de goriildiigii iizere grafige en uygun dogrusal egri
bulunmustur. Bu egrinin egimi maksimum Lyapunov
iistelinin degerini vermektedir. Bu ¢alismada getiri serisi i¢in

maksimum Lyapunov iisteli 0,00331 olarak bulunmustur. Bu
degerin pozitif bir degerde olmas1 BIST 100 getiri serisinin
kaotik bir yapida oldugunu kanitlamaktadir.
45
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Sekil 7. BIST 100 getiri serisinin log (R/S)-log (1) grafigi
(log (R/S)-log (t) graph of the BIST 100 return series)
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Kaotik yapida oldugu tespit edilen BIST 100 getiri serisi
tahmin edilmeye cahsilmistir. {lk asamada tim veriler
egitim, test ve dogrulama veri seti olarak {igce ayrilmustir.
Girdi ve c¢ikt1 olarak belirlenen veriler arasindaki baglanti
olup olmadigr 0Ogrenebilmek igin egitim veri seti
kullanilmistir. Test olarak ayrilmug veriler, egitilmis olan
modelin hi¢ gdrmedigi verilere karsi nasil bir tepki verdigini
6lgmektedir. Kontrol veri seti ise modelin asir1 6grenme
durumunu kontrol etmede kullanilmaktadir.

BIST 100 endeksi YSA ve ANFIS kullamilarak tahmin
edilmeye caligilmistir. YSA ile egitim asamasinda ileri
beslemeli geri yayilim algoritmast  kullanilmstir.
Olusturulan YSA yapist Sekil 9°da verilmistir. Faiz orani,
S&P 500 ve doviz kuru olmak iizere 3 girdi degiskeni Sekil
9’un girdi béliimiinde ve ¢ikti degiskeni olan BIST 100
getirileri Sekil 9’un c¢ikti boliimiinde gosterilmektedir.
Degisken katsayilar1 ve agirlik katsayilari belirlenen gizli
katmanda ise 6 hiicre olup, Sekil 9’un gizli katman
boliimiinde gosterilmektedir. Yapilan denemeler sonucunda
her hiicrenin aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant sigmoid
sec¢ilmistir.

Ogrenme ve momentum katsayis1 agin dgrenme performansi
ctkileyen parametrelerdir. Cok fazla deneme yapilarak bu
katsayilarin en uygun degerleri elde edilmistir. Ogrenme

katsay1si sabit tutularak momentum katsayisi 0 ile 1 arasinda
degistirilerek en uygun momentum katsayisi elde edilmeye
calisilmigtir. Momentum katsayist sabit tutularak 6grenme
katsayisi O ile 1 arasinda degistirilerek en uygun 6grenme
katsayist elde edilmeye calisilmistir. Yapilan galigmada
momentum katsayisi 0,9, 6grenme katsayisi 0,1 ve iterasyon
sayis1 1000 olarak belirlenmistir.

Gizli katman

Cikt1 katmant

Sekil 9. Ug girdili YSA modelinin yapisi
(The structure of three input ANN model)

YSA ile yapilan tahmin asamasimin ardindan, BIST 100
endeksi ANFIS modeli ile tahmin edilmeye calisiimstir.
Dogru tahminler yapilabilmesi igin en diisiik hata degeri géz
oniinde bulundurularak modelin egitilmesi gerekmektedir.
Bu nedenle her bir girdi degiskeni icin birgok iiyelik
fonksiyon sayisi ve tiim iyelik fonksiyon tipleri tek tek
denenerek en diisiik test hatasini veren iiyelik fonksiyon tipi
ve sayist belirlenmigtir. Tablo 4’te, lyelik fonksiyon
tiplerine karsilik gelen test hata degerleri gosterilmistir.
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Iterasyon sayist

Sekil 8. Iterasyon sayisina karsilik gelen esneme faktoriine logaritmasi
(Logarithm of the stretching factor corresponding to the number of iterations)

Tablo 4. Modele ait iiyelik fonksiyonlarinin test hata degerleri (Test error values of membership functions of the model)

Matlab Kodu Uyelik Fonksiyonu Tipi Test Hata Degeri
gbellmf Genellestirilmis ¢an 0,0327
trapmf Yamuk 0,0357
gaussmf Gaussian 0,0290
trimf Ucggen 0,0335
gauss2mf Gaussian 2 0,0306
pimf P sigmoidal 0,0330
dsigmf Sigmodial simetrik 0,0293
psigmf Sigmodial 0,0293
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Tablo 4 incelendiginde en diisiik test hatasini (0,0290) veren
gaussmf iiyelik fonksiyonu segilerek faiz orani ve doviz kuru
girdisi i¢in gaussmf tipinde 4 adet {iyelik fonksiyonu ve S&P
500 girdisi i¢in ise gaussmf tipinde 3 adet iiyelik fonksiyonu
belirlenmistir.

Melez (hibrit) 6grenme algoritmasi ve hata toleransinin 0
degeri hedeflenerek agin egitim asamasi tamamlanmasi ile
olusan ANFIS modelinin ag yapis1 Sekil 10’da
gosterilmistir.

Sekil 10’un sol tarafinda bulunan siyah diigiimler sirasiyla
faiz orani, S&P 500 ve doviz kuru girdilerini gostermektedir.
Bu girdiler i¢in belirlenen 4,3,4 iiyelik fonksiyonu sayist
birinci katmanda olup, Sekil 10’da beyaz diiglimler ile
gosterilmektedir. Faiz orani ve doviz kuru girdilerinin iiyelik
fonksiyonlarina en diisiik, diisiik, yliksek ve en yiiksek olmak
izere 4 sozel deger atanmustir. S&P 500 girdisinin iiyelik
fonksiyonlarina ise diisiik, orta ve yiiksek olmak {izere 3
sozel deger atanmugtir. Bu sozel degiskenler kullanilarak en
iyi 6grenmeyi gerceklestirecek 48 (42#3) adet “eger-o halde”
kurali belirlenmis ve her kural i¢in bir deger lretilmistir.
Mavi diiglimler ile gosterilen ikinci katmanda, iiyelik
fonksiyonlar1 kullanilarak olusturulan 48 adet kural yer
almaktadir. Ugiincii katmanda 48 adet kural i¢in normalize
islemi uygulanmistir. Dordiincii  katmanda kurallarin
agirliklandirilmis degerleri hesaplanmustir. Son katmanda ise
her bir kural i¢in iiretilen degerler toplanarak tek bir ¢ikt
degerine doniistiirilmiistiir. 1511 adet veriye sahip egitim
veri setindeki BIST 100 endeksinin ger¢ek degerleri ve
tahmin degerleri Sekil 11°de yer almaktadir. YSA ve ANFIS

Kural
Girdi fiyelik fonksiyonu

modeli i¢in egitim veri setinin hata degeri sirasiyla 0,0420 ve
0,0246 bulunmustur. YSA ve ANFIS modeli ile 504 adet test
veri seti i¢in elde edilen gercek ve tahmini degerler Sekil
12’de gosterilmektedir. YSA ve ANFIS modeli i¢in test veri
setinin hata degeri sirastyla 0,0433 ve 0,0290 bulunmustur.

Sekil 13, YSA ve ANFIS modeli ile 504 adet kontrol veri seti
icin elde edilen gercek ve tahmini degerleri gostermektedir.
YSA ve ANFIS modeli i¢in kontrol veri setinin hata degeri
strastyla 0,0434 ve 0,0268 bulunmustur

Tablo 5, YSA ve ANFIS modelinin performansini 6lgmek
icin kullanilan RMSE, MSE, MAPE ve R degerini
gostermektedir. MAPE degeri incelendiginde, BIST 100
endeks tahmininde ANFIS modeli en basarili sonucu
vermistir.

Tablo 5. YSA ve ANFIS modelinin performans 6l¢iimleri
(Performance measurements of ANN and ANFIS model)

MSE RMSE MAPE R
YSA 0,0018 0,0425 11,75% 0,9783
ANFIS 0,0007 0,0260 5,63% 0,9918

ANFIS modeli ile elde edilen tahmini BIST 100 endeksi
getiri serisine doniistiiriilmiistiir. ANFIS modeli YSA’ya
gore daha iyi sonug verdigi i¢in getiri serisi doniislimiinde
ANFIS modeli kullanilmigtir. Sekil 14, gergek ile tahmini
BIST 100 getirilerini gdstermektedir. ANFIS modeli icin
MAPE degeri %13,7 ve gergek ile tahmini degeri arasindaki
iligkinin kuvvetini gosteren R degeri 0,62 bulunmustur.

Cikt1 iyelik fonksiyonu

3

SR IE ST
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Sekil 10. Ug girdili ANFIS modelinin ag yapisi (Network structure of three input ANFIS model)
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Sekil 11. Egitim veri setindeki BIST 100 endeksinin gercek ve tahmin degerleri a) YSA b) ANFIS
(Actual and estimated values of BIST 100 index in the training dataset a) ANN b) ANFIS)
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Sekil 12. Test veri setindeki BIST 100 endeksinin gercek ve tahmin degerleri a) YSA b) ANFIS
(Actual and estimated values of BIST 100 index in the test dataset a) ANN b) ANFIS)
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Sekil 13. Kontrol veri setindeki BIST 100 endeksinin gergek ve tahmin degerleri a) YSA b) ANFIS
(Actual and estimated values of BIST 100 index in the control dataset a) ANN b) ANFIS)
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Sekil 14. BIST 100 getiri serisinin ANFIS modeli sonucu (ANFIS model result of BIST 100 return series)

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu galismada, BIST 100 getiri serisinin kaotik yapiya sahip
olup olmadigi arastirilmigtir. Bu nedenle ilk olarak gerekli
olan gecikme zamani degerinin 1 ve gdmiilii boyut degerinin
8 oldugu tespit edilmistir. Korelasyon boyutu, 8,61
bulunarak faz uzayinda olusturulan ¢ekerin fraktal bir yapida
oldugu goriilmiistiir. Boylece, ¢alisilan serinin kaotik yapiya

sahip oldugu tespit edilmistir. BDS testine gegilebilmesi i¢in
ADEF birim kok testi ile serisinin dogrusal olmayan bir yapida
oldugu yorumsal olarak ortaya konmustur. R/S metodu ile
serinin Hurst isteli katsayis1 hesaplanarak 0,6076
bulunmustur. Boylece, serinin uzun dénemli hafizaya sahip
oldugu goriilmistiir. En biliyilk Lyapunov iisteli 0,00331
bulunmustur. Bu sonug, BIST 100 getiri serisinin kaotik bir
yapiya sahip oldugunu kanitlamaktadir. ANFIS ve YSA
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modeli kullamlarak BIST 100 endeksi tahmin edilmeye
calistlmistir. YSA modeli i¢in ileri beslemeli geri yayilim
algoritmas1 kullanilarak aktivasyon fonksiyonu tanjant
sigmoid se¢ilmistir. ANFIS modeli i¢in en diigiik test
hatasini veren gaussmf fonksiyonu kullanilmistir. YSA ve
ANFIS modelinin en diisiik test hata degeri sirasiyla 0,0433
ve 0,0294 bulunmustur. YSA ve ANFIS modelinin MAPE
degeri sirastyla %11,75 ve %5,63 bulunmustur. Bu degerler
incelendiginde ANFIS modeli ile yapilan tahminin yiiksek
tutarliliga sahip oldugunu gostermektedir. BIST 100 endeksi
icin R 6lgiitii, YSA ve ANFIS i¢in sirastyla 0,9783 ve 0,9918
bulunmustur. Bu ¢aligmada ANFIS modeli YSA’ya gore
daha tutarli sonuglar verdigi icin BIST 100 getiri tahmini i¢in
ANFIS modeli kullanilmistir. Getiri tahmini i¢in R degeri
0,63 ve MAPE degeri %13,7 bulunmustur. MAPE degerinin
%10-%20 arasinda olmasi, getiri tahmininin tutarl oldugunu
gostermektedir. Sonug olarak, kaotik yapida olan BIST 100
getirilerinin ANFIS modeli ile kisa donemli 6ngoriilebilirligi
miimkiindiir.

Gelecekte yapilacak caligmalarda daha tutarli tahminler elde
etmek i¢in GSYIH (Gayri Safi Yurt I¢i Hasila), TUFE
(Tiiketici Fiyat Endeksi) ve altin fiyatlar1 gibi farkl
degiskenler ele alinabilir. Ayrica serinin histogram grafigi,
sistemin davranig bicimini ortaya koyan catallasma
diyagramlar1 ve karmagik sistemleri basit sekilde ifade eden
Poincare haritasini incelemek aragtirmacilara yeni bir bakis
acis1 kazandirabilecektir.
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