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OZET

Calismanin amaci; finansal zaman serilerinde kullanilan dogrusal ve dogrusal
olmayan iligkileri ortaya ¢ikartan modelleri ve bunlardan elde edilen melez modelleri
eldeki veriler dogrultusunda karsilastirmaktir. Calismada NASDAQ ve BIST100 borsa
endeks degerlerinin tahmin edilmesinde ARIMA ve Yapay Sinir Aglar1t (YSA)
modelleri kullanilmig ayn1 zamanda literatirdeki farkli model melezleme yOntemleri
ile modeller melezlenmis ve elde edilen tiim modeller farkli performans 6Slgiilerine
gore karsilastirilmistir. ARIMA modelinin kalintilari toplam ve ¢arpim yontemleri ile
ayr1 ayri belirlenmis ve bu artiklar iki modelde YSA sonuclari ile melez modelin
tiriine gore toplanmis veya carpilmig, bir modelde ise YSA igin girdi olarak
kullanilmustr.

Elde edilen modeller performans kriterlerine gore karsilastirildiginda melez
model ne sekilde kurulursa kurulsun, melez modellerden elde edilen sonuclar hem
NASDAQ hem de BIST100 igin tekil modellerden daha iyi sonuglar vermistir. Ayni
zamanda Onerdigimiz farkli kalinti hesaplama degiskenleri ile melez modellerin
tahmin performansi artirllmaya c¢alisilmistir. Uygulamas: yapilan modellerde

degiskenlerdeki degisimler ile modellerde daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: ARIMA, Yapay sinir aglari, Melez modeller, Zaman serisi

analizi, Ongori.



SUMMARY

The purpose of study is; models that reveal linear and nonlinear relationships
used in the financial time series and the hybrid models obtained from them in terms of
the available data. In the study, ARIMA and Artificial Neural Networks (ANN) models
were used in estimation of NASDAQ and BIST100 stock market index values. Also,
hybrid models were hybridized with different model hybridization methods in the
literature and all the obtained models were compared according to different
performance measures. Residues of the ARIMA model were determined separately by
sum and multiplication methods, and these residues were collected or multiplied by
YSA results in the two models according to the new model and used as inputs in YSA
in one model.

When compared to the performance criteria of obtained models, no matter how
the hybrid model is built, the results from the hybrid models yield better results than
the singular models for both NASDAQ and BIST100. At the same time, we tried to
improve the prediction performance of hybrid models by using different residue
calculation variables. In the applied models, better results were obtained in the models

by changing the variables.

Key Words: ARIMA, Artificial Neural Network, Hybrid models, Time series

analysis, Forecasting.
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1. GIRIS

Ongorii; bir olay hakkinda dnceden ne olacagim belirleyebilme yetenegi olarak
tanimlanabilir. ileri bir dénem veya zamanda ilgilenilen alan hakkinda ne olacaginin
bilinebilmesi ya da en azindan kiigiik bir hata payiyla tahmin edilmesi istenilen bir
durumdur. Her birey yapacagi bir eylemden 6nce eylemin kendisine getirisinin ya da
kaybinin ne olacagini bilmek ister. Zaman serileri analizleri bu nedenle her alan i¢in
O6nemli bir analiz teknigi olmustur. Bir uygulamada iyi sonu¢ veren bir model baska
uygulamalarda da ayni iyi ve basarili sonuglart vermeyebilir. Bu nedenle
tahminlemede kullanilacak olan verinin yapisi ve secilen model ¢ok dnemlidir.

Arastirma model melezleme Ttizerine kurulmustur. Model melezleme ile
yapilmak istenen daha iyi tahmin sonuglar1 verebilecek olan modellere ulagmaktir.
Literatlirde yer alan melez modeller oncelikle belirlenmis ve mevcut veriye en uygun
olaninin belirlenmesi i¢in islemler yapilmistir. Arastirmada melez modellerin tahmin
degerlerinin daha iyi olabilmesi i¢in baska degiskenlerin kullanilmasinin gerekli olup
olmadigina da bakilmistir. Bu nedenle hem 6nerilen modeller ile hem de degiskenler
degistirilerek elde edilen sonuglar ile melezleme islemleri yapilmistir.

Arastirmanin uygulanmasinda 6ncelikle model melezlemeye basvurulmasinin
nedeni birden fazla modelin birbirlerini tamamlayarak tekil olarak elde edecekleri
faydanin iizerine c¢ikilmasini saglamaktir. Ciinkii herbir modelin avantajli ve
dezavantajli oldugu farkli durumlar mevcuttur. Bu amacla énce tekil olarak ele alinan
modeller denenmis bunlardan elde edilen bilgilere gore daha iyi sonug¢ vermelerini
saglamak i¢in modeller arasinda melezlemeler yapilmistir. Melezleme ile modellerin,
birbirlerinin eksiklerini tamamlayarak daha iyi tahmin yapmalar1 saglanmaktadir.
Daha Onceden borsa endekslerinin tahmini icin bir¢ok calisma yapilmistir ancak
burada yapilacak olan islemlerin, farkli modellerin karsilastirilmasinda verecegi
bilgiler ile farklilik olusturacag: diisiiniilmektedir. Ayn1 zamanda farkli degiskenler
modellere eklenerek daha iyi tahmin sonuglar1 vermeleri saglanmak istenmistir.

Secilen NASDAQ ve BIST100 endeks degerlerini tahminleyecegi diistiniilen iki
model olarak ARIMA ve YSA secilmistir. ARIMA ve YSA hem tek baslarina hem de
ikisi melezlenerek tahminleme islemlerinde pek ¢ok defa sinanmistir. Calismada da
aym sekilde tek baslarma ve melezlenerek kullanilmislardir. Calismada farklilig

verinin zamani ve degisken se¢imi olusturmustur. Literatiirde yer alan degisik



metodlar1 aym1 endeks tahminlerinde bir arada gérme olanagi saglanmistir. Ayrica
literatiirde yer alan modellerdeki kalinti hesaplar1 farkli degiskenler ile de
gerceklestirilmis ve kalintt hesabinda farkli degiskenler Onerilmistir. Ayni zamanda
tek tilir bir kalint1 hesabindansa iki yontem kullanilarak hem toplama ile hem ¢arpma
ile kalint1 hesaplar1 da isleme alinmustir.

Arastirmanin konusunu finansal zaman serilerinde tahminleme olusturmaktadir.
Bu baglamda finansal zaman serisi olarak nitelendirilen unsurlar arasinda NASDAQ
ve BIST100 endeks degerleri segilmis ve bu endekslerin tahmini icin melezleme
yontemleri kullanilmistir. Melezleme isleminin hem yurtigi hem yutdis1 piyasalarda
nasil sonug verdiginin belirlenmesi i¢in bu iki endeks degerleri se¢ilmistir. Bu amagla
tezin birinci bélimiinde finansal zaman serileri hakkinda kisa bir bilgi verilmis, ikinci
boliminde melez yontemlerden bahsedilmistir. Gglinct boliminde ise bahsedilen
melez yontemlerle ilgili uygulama yer almistir. Ayn1 zamanda {i¢ilincii boliimde farkl
model melezleme yontemleri kullanilarak elde edilen tahmin modelleri
kargilagtirilmistir.  Karsilastirmalardan elde edilen bulgular sonug kisminda

sunulmustur.



2. ZAMAN SERILERI

Pek cok alanda oldugu gibi finans alaninda da ileriyi gorebilmek son yillarda
cok 6nemli bir konudur. Ozellikle finans alaninda tam ve kesin tahminler yapmak
miimkiin degildir. Ciinkii finansal veriler bir¢gok farkli degiskenden ve cevre
sartlarindan etkilenir. Finansal piyasalarda dalgalanma coktur ve ne zaman ne
olacaginin belirlenmesi ¢ok miimkiin goriilmemektedir. Finansal piyasalara yatirim
yapanlar ise gegmis durumlara bakarak karar vermeye ¢alismaktadir. Ancak agiktir Ki
oynakligin bu denli ¢ok oldugu bir ortamda kaybetme olasilig1 da s6z konusudur.
Yatirimeilar, muhtemel getirileri ile muhtemel kayiplarini daha 6nceden bilmek ve
buna gore yatirim kararlar1 almak istemektedirler. Bu amaca ulasabilmek i¢in ¢ok
cesitli yontemler gelistirilmistir. Her yontem farkli sartlar altinda degisik ve
birbirinden daha iyi sonuclar verebilmektedir. Tahminleme ve smiflandirmada
kullanilan geleneksel modellerin 6tesinde son zamanlarda daha modern yontemler
kullanilmaktadir. Bilgisayar teknolojisinin hizla gelismesi ile bu tahminleme ve
smniflandirmay1 kendi baslarina yapan yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler
uygulama agisindan diger yontemlere gore ¢ok daha avantajlidir.

Ongorii ya da tahminleme, siirelerine gore kisa-orta ve uzun dénemli olarak
siniflandirilabilir. Burada onemli olan tahminin kapsayacagi siirenin uzunlugudur
(Kayim, 1986). Eger bir zaman serisinin verileri tum zamanlar i¢in 6lculebiliyorsa bu
sekilde olusturulan zaman serilerine siirekli zaman serileri denilir (Chatfield,1989).

Zaman serileri ardisik zaman araliklarinda diizenli olarak 6l¢iilen gézlemlerden
olusur. Zaman serileri ile ilgili analizler yapilmasinda amag; gozlenen degiskenlerin
gelecekteki degerlerini tahmin etmektir (Chatfield, 1989). Ornegin; IMKB’de islem
goren hisse senetlerinin fiyatlariin tahmin edilmesi, issizlik oranini tahmin edilmesi,
enerji tlketiminin ya da Gretiminin tahmin edilmesi gibi belirli periyodlarla 6l¢llen
degiskenlerin gozlemleri zaman serisi olusturur. Finansal zaman serileri ise iktisadi
olarak belirlenmis ve belirli periyodlarda gozlemlenmis iktisadi degiskenlerin gozlem
verilerinden olusur. Hisse senedi fiyatlari, menkul/gayrimenkul yatirim fiyatlari,
issizlik oranlari, iktisadi bliyiime oranlari, ithalat-ihracat tahminleri finansal zaman
serilerine ornek olabilir.

Finansal zaman serilerinin analizinde; yapisal modelin olusturulmasi, zaman
serisi tahmin yontemi ve modelinin belirlenmesi ile elde edilen tahminin

degerlendirilmesi agsamalar1 bulunur. Tahmin yOnteminin belirlenmesinde verinin
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durumu ve 6zellikleri 6nemlidir (Box and Jenkins, 1976). Aym1 zamanda elde edilmis
olan model icin ileride bahsedilecek olan performans olcutleri ile modelin

kullaniglilig: 6lgtilebilir.
2. 1. Zaman Serisi Bilesenleri

Zaman serileri analizleri ge¢miste bir hareket gosteren zaman serisinin gelecek
donemlerde de ayn1 hareketi gésterecegi varsayimina dayanir. Zaman serilerinin yapisi
incelendiginde dalgal1 bir seyir i¢cinde oldugu goriilebilir. Dalgalanmanin sebepleri; bir
zaman serisinin zamana bagli egilimini gésteren trend, belirli mevsim-ay-3 ay vb.
zaman donemlerindeki birbirini izleyen donemlerde ayni zamana denk gelen
degisimlerden olusan mevsimsellik; ekonomik dalgalanmalar1 gosteren konjonktiir ve
gecici donemlerde ortaya ¢ikan birden veya rastlantisal olarak meydana gelen diizensiz
dalgalanmalar olmak Uizere 4 baslikta toplanabilir (Mann, 1995; Newbold et al., 2003):

- T =Trend etkisi

- M =Mevsimlik Dalgalanmalar

- K =Konjonktirel Dalgalanmalar

- D=Diizensiz Dalgalanmalar
olmak ftizere siralanan faktorler ile bir zaman serisinde gergekte olan degerin
belirlenmesinde toplam ve c¢arpim yaklasimi olmak tizere iki farkli yaklagim
kullanilabilir.

Y; gercek degeri gosterirken; t zamaninda gergek gozlem degeri toplama
yaklagimina gore Denklem 2.1°deki gibi hesaplanir. Denklemde e, tahmin modelinin
hatasini gostermektedir.

Y,=T, + M, + K, + D, + ¢, (2.1)

Eger t zamaninda Y; gercek degeri carpma yaklasimina gore bulunacak ise bu
hesaplama Denklem 2.2’ deki gibi yapilir.

Y;=T; * M, * K; * D, + e, (2.2)

Zaman serilerinde girdi verileri olarak hacim, fiyat veya giinliik fiyat degisimi
gibi temel gostergeler olabilecegi gibi bunlardan tiiretilebilen hareketli ortalamalar,
egim cizgisi gostergeleri vb. teknik gdstergeler veya icsel piyasa degeri, ekonomik
cevre vb. ekonomik gostergeler de olabilir (Lawrance, 1997). Aym calismada

Lawrance belirlenebilecek gosterge sayisinin 63 adet oldugunu gostermis ve bunlari



temel gostergeler, teknik gdostergeler, JSE Endeksleri, uluslararasi endeksler,
altin/doviz kuru degerleri, faiz oranlari ve ekonomik istatistikler olmak tlizere 7 baslikta

toplamustir.
2. 2. Zaman Serisi Tahmin Yodntemleri

Eldeki bir zaman serisinin ge¢gmis gozlem degerleri kullanilarak gelecekteki sahip
olabilecegi degerler tahminlenebilir. Zaman serileri tahmin yontemleri farkl tiirlerdeki
zaman serilerinde uygulanabilen yontemleri kapsar. Analiz i¢in kullanilan ¢ok sayida
yontem mevcuttur ancak c¢alismada bu yontemler; istatistiksel yontemler ve YSA

olarak incelenmistir.
2.2.1. istatistiksel Tahmin Yéntemleri

Istatistiksel analizlerin temelinde eldeki mevcut veriye en uygun modelin
olusturulmast vardir. Tahmin yapilabilmesi ya da serinin yapisimin anlasilmasi igin
hangi zaman serisi modelinin kullanilacaginin iyi bir sekilde ortaya konulmasi gerekir.
Bunun igin gelistirilmis bazi modeller bulunmaktadir (Box et al., 1994). Dogrusal
zaman serisi analizlerinde en ¢ok kullanilan yontemler Box-Jenkins modelleri olarak
verilebilirler. Bu yontemler verinin tamaminin duragan oldugu veya duragan olmasa
dahi duraganlastirilabildigi veriler i¢in ¢ok basarili sonuglar vermektedirler.

Zaman serileri i¢in veriler farkli formlara ve rassal siireglere sahip olabilir.
Modelleme yapilirken bir zaman serisi Otoregresif (AR), Hareketli Ortalama (MA) ve
Biitiinlesik Model olarak 3 sinifa ayrilabilir. Bu {i¢ siniflandirmada da veriler bir
onceki noktalara dogrudan baghdir (Gershenfeld, 1999). Bu ii¢ yontemin farkli
kombinasyonlar ile Otoregresif ve Hareketli Ortalama (ARMA), Otoregresif
Biitiinlesik Hareketli Ortalama (ARIMA), Kesirli Birlestirilmis Otoregresif Hareketli
Ortalama (ARFIMA) modelleri olusturulmustur.

Belirsizlik ve risk finansal zaman serilerinde degisen varyans sorununu ortaya
cikartabilir. Degisen varyans sorununu ortadan kaldirmak i¢in Engle (1982)’de ARCH
modelini 6nermistir. Bollerslev (1986)’da yapmis oldugu ¢alismada ise ARCH’a gore
daha esnek oldugu séylenebilen GARCH modelini ortaya atmistir. Ortalamada ARCH
(ARCH-M) modeli (Engle et al, 1987), Biitiinlesik GARCH (IGARCH) modeli (Engle
and Bollerslev., 1986), Ussel GARCH (EGARCH) modeli (Nelson, 1991), Esik



ARCH (TARCH) modeli (Zakoian, 1994), Ustel ARCH (PARCH) modeli (Ding et al.,
1993) ARCH ve GARCH dan gelistirilmistir.
Bu kisimda bu yontemlerden ARIMA ve GARCH hakkinda bilgi verilecektir.

2.2.1.1. Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli
(ARIMA)

Elimizde bulunan bir zaman serisi kesikli, dogrusal ve duragan bir siirece sahipse
Box-Jenkins modeli olarak adlandirilir. Bu yapilar dogrusal filtreleme modelleri
olarak da taninirlar (Enders, 2004). Duraganlik, serinin ortalama degerlerinin belli bir
degere yaklagsmasini ya da olmasi beklenen degerin etrafinda dolastigini ifade eder.
Bir zaman serisinin ortalamasi, varyansi, co-varyansi ve yiiksek dereceden momentleri
zamana gore sabitse boyle seriler duragan seri olurlar (Gujarati, 2003). Eger seride
duraganlik yoksa serinin modellenebilmesi igin serinin duragan hale getirilmesi
gerekir (Box and Jenkins, 1976). Duragan olmayan serilerde, zaman serisi modeli
incelenirken siirecin zamana gore durumuna bakilir. Eger siire¢ zamana gore
degisiyorsa dizi duragan degildir denir. Duragan serileri modellerle ifade etmek
miimkiindiir ancak duragan olmayan serileri basit matematiksel modellerle ifade
etmek miimkiin degildir. Onemli olan konu modelin verileri nasil yansittigidir.
Modelin agiklama kuvveti duragan olmayan seriler i¢in ¢ok diisiiktiir. Bu nedenle
model tahmin amaciyla kullanilamaz. Ancak duragan serilerde kurulan model veriyi
temsil etmede basarilidir ve tahmin amach olarak kullanilabilir.

ARIMA Modelini anlatmaya baslamadan AR-MA-ARMA modellerinden
kisaca bahsedilecektir.

AR modelleri Yule (1927) tarafindan gelistirilmistir. AR (Autoregressive)
modelleri; bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki gézlem degerini, ¢aligilmakta
olan serinin 6nceki belli sayida ge¢cmis donem gozlem degerine ve hata terimine bagl
olarak agiklar. Bu modeller, i¢lerinde bulunan gegmis dénem gozlem degeri sayisina
gore isimlendirilirler. Genel olarak, “p. dereceden” model AR(p) ile gosterilir ve
asagidaki sekildedir (Toprak, 2011):

we =m+ @ weq + Bowe o+ |+ Dpwipy + U (2.3)



Denklemde w, t zamamndaki gbézlem degeri , m ortalama, u, hata, w;_q,
Wi 2. Wep 1, 2,..,p donem Onceki gozlem degerini, @ katsayilarr ise modelin
parametrelerini gosterir.

MA (Moving Averages) Modelleri ise ilk defa Slutsky (1937) tarafindan ortaya
atilmistir ve bu modeller bir zaman serisinin herhangi bir donemdeki gozlem degerini
ayn1 donemdeki hata terimi ve ondan 6nceki belirli sayida donemin hata terimine baglh
olarak agiklayan modellerdir. Ornegin bir zaman serisinin simdiki degeri sabit terim
ile iki donemlik hatalarin hareketli ortalamalarinin toplamina esittir. Genel olarak, “q.
dereceden” model MA(q) ile gosterilir ve asagidaki sekilde yazilir.

Wy = U+ U — 01U g — Oup_5—  — Ogusg (2.4)

Denklemde w; t zamanindaki gozlem degeri , m ortalama, u, hata, u;_q,
Up_20, Ug—p 1, 2,..,0 dONem Onceki hata degerini gosterken @ katsayilari ise hata
terimleri ile ilgili katsayilar1 gosterir.

Zaman serileri ¢ogu zaman otoregresif veya hareketli ortalama siiregleri ile
gosterilemeyebilir. Bu durumda AR+MA=ARMA olarak tanimlanan Otoregresif ve
Hareketli Ortama modeli ile slre¢c gosterilir. Model Wold (1954) tarafindan
gelistirilmistir. Ayn1 zamanda tanimlanan 3 siire¢ serinin duragan oldugu varsayimina
dayanir. Genel olarak ARMA(p,q) seklinde ifade edilen siire¢ iki modelin toplamindan
olusur ve asagidaki sekilde gosterilir.

we =m+ @ we g+ + 0wy U — U g—  — Ousg (2.5)

Denklemde w; t zamamndaki gozlem degeri , m ortalama, u, hata, w;_;,
Wt_2,, We—p 1,2,..,p donem 6nceki gézlem degerini us_q, Us—p,,, Us—p 1, 2,..,q dONEM
onceki hata degerini ve @ katsayilar1 gosterir.

Kisaca bilgi verdigimiz AR(p), MA(q) ve ARMA(p,q) sureclerindeki temel
varsayim serinin duragan oldugu seklindeydi ancak bazi durumlarda serinin duragan
olmadig1 zamanlar olabilir (Box and Jenkins, 1976). Birgok finansal zaman serisi
duragan degildir ve 6zellikle zamanla degisen araglar ve / veya varyasyonlar sergileme
egilimindedir (Mills, 2008). ARIMA modeli olusturabilmek i¢in duraganlik gereklidir.
Modelde amag belirlenen zaman serisine en uygun olan ve en az parametre iceren
dogrusal modeli bulmak ve model kurmaktir. Istatistiksel olarak otokorelasyon ve
ortalamasi zamana gore sabit olan seriler duragan seri oldugundan ARIMA modeli

uygulanmadan Once fark islemleri ile trend bileseni kaldirilarak varyans sabitlestirilir



(Maddala, 2002). Bu durumda ARIMA(p,d,q) siireci kullanilmalidir. Bu siire¢ diger
stireglerden farkli degildir ve diger siiregleri kapsayici niteliktedir. ARIMA modelleri
fark alma islemleri ile duragan hale getirilen seriler i¢in kullanigh bir yontemdir. Seri
kaginci fark alma islemi sonucunda duragan bir hale getirilmisse d degeri bu sayiya
esit olur. Yontem AR ve MA fonksiyonlarina fark alma isleminin eklenmesi ile

asagidaki gibi gosterilir (Box and Jenkins, 1976):

Zt = ¢1Zt_1 + ®zzt_2 + cee + ¢pZt—p + 6 + al - ®1at_1 - Gzat_z — @qat_q

Denklemde Z;,Z;_4, ..., Zt—, farki alinmus gozlem degerlerini, @4,@, ..., 0,
gozlem degerlerinin katsayilarini, § sabit degerini, a;,a;_y, ..., a;—q hatay1 ve 0y,
05, ..., O, hata terimlerinin katsayilarini gostermektedir.

ARIMA islemlerinin asamalar1 sdyle gosterilir (Box and Jenkins, 1992):

1.Adim: Gegici model yapisinin belirlenmesi

2.Adim: Gegici modelde yer alacak olan parametrelerin tahmin edilmesi,

3.Adim: Gegici modele uygunluk testlerinin uygulanmasi.

4. Adim: Model uygun ise tahmin amaciyla kullanilmasi.

Gegici model yapisimin belirlenmesinde ilk yapilmasi gereken islem eldeki
serinin grafigini ¢izmek ve verinin sekilsel durumunu gérmektir. Ortaya ¢ikan sekilde
grafik siirekli artma veya azalma yoniinde bir seyir izliyor ise seri duragandir denebilir
(Maddala, 1992). Zaman serilerinde model yapis1 belirlendikten sonra gegici olarak
kurulacak modelde yer almasi gereken parametreler tahmin edilmelidir. Kullanilacak
modelin belirlenmesinde en kugik kareler (EKK) veya en yiksek olabilirlik
yontemleri kullanilabilir (Hoff, 1983). Modelin uygunlugunun test edilmesi ise iki
sekilde yapilabilir. Bunlardan ilki gercek seri ile tahmin edilen serinin otokorelasyon
fonksiyonlarmin karsilastirilmasi digeri verinin modele uygunlugunu test etmek i¢in
test istatistigi degeri bulmaktir. Bunun i¢in Box and Pierce (1970)’de Q istatistigi,
Ljung and Box (1978)’de diizeltilmis Q istatistigini dnermisleridir. Uygunluk testleri
yapildiktan sonra model eger veri i¢cin uygun ise model tahmin i¢in kullanilabilir. Ayni
zamanda hangi modelin veri i¢in daha uygun oldugunun belirlenmesinde bazi
performans Olgiileri kullanilmaktadir. Bahsedilen oOlciitler ilerleyen boliimlerde

verilmistir.



2.2.1. 2. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(GARCH)

Belirsizlik ve risk finansal zaman serilerinde degisen varyans sorununu ortaya
cikartabilir. Degisen varyans sorunu zaman serisinin tahminlenmesinde zorluk
meydana getirir. Ortaya ¢ikan zorluklarin ortadan kaldirilabilmesi i¢in Engle (1982)
yaptig1 bir ¢alisma ile ARCH modelini 6nermistir. Modelde geleneksel zaman serisi
modellerinde yer alan sabit varyans kosulu kullanilmamistir. ARCH modeli kosullu
ve kosulsuz ortalamanin sifir oldugu bir hata yapisina sahiptir. Bollerslev (1986),
yapmis oldugu ¢alismada gegmis donem verilerini de iceren ARCH’a gore daha esnek
oldugu sdylenebilen GARCH modelini ortaya atmistir. GARCH modeli ARCH
modellerine benzer, farki ise hem kosullu ve kosulsuz varyansi hem de uzun donem
ortalama varyansi hesaplamaya katmasidir. GARCH (p,q) modeli asagida verilen

denklemler ile belirlenmektedir (Bollerslev, 1986):

yi=utuy (2.7)
u; = \Jhv; ve v;~N(0,1) (2.8)
hy = ag + X auf_ + X0, Bihe (2.9)
ve

P9 >0 a;<0,i=1,..,q; 5;<0,i=1,..,p

Finansal bir zaman serisinde denklemlerde goriilen p ve q degerleri 1 olarak
alinir ve denklem

hy = ag + aqyufq + Brhiy (2.10)

sekline doniisiir.
Verinin dogrusal olmamasi durumunda model yaniltici sonuglar verebileceklerdir.
Dogrusal olmayan zaman serisi verilerinin modellenebilmesi i¢in daha kullanigh ve

daha dogru sonuglar veren yontemler mevcuttur.
2. 2. 2. Yapay sinir aglarn

Giiniimiiz diinyasinda bilgisayar teknolojisindeki hizli gelismeler sayesinde

bilgisayarlar ve bilgisayarlarin kurdugu sistemler insan hayatinin vazgegilmez bir

9



pargast olmustur (Nabiyev, 2016). Her gegen giin insanlarin daha 6nceden sadece
hayalini kurabildikleri, bilim kurgu romanlarina ya da filmlerine konu olan iglemler
iy sekilde gelistirilmis ve programlanmis bilgisayarlar sayesinde yapilmaya
baslanmistir. Bilgisayarlar insanlarin kendi zekalariyla yaptiklar isleri yapmak ve
insan gibi disiiniip karar vermeleri icin programlanmistir. Bu da bizi insan gibi
diistinen akilli makinelerin varlign ile karst karsiya getirmistir. Bilgisayarlarin
bahsedilen gelismis Ozelliklere sahip olmasi i¢in yapilan g¢alismalara Yapay Zeka
caligsmalar1 denilmistir (Nilsson, 1998). Bilgisayar ortamina verilen her bir 6rnekten
gerekli algoritma ve formiilasyonlarin kullanilmasi ve bir seyler 6grenilmesi ile
ilerleyen zaman ya da zamanlar icin ilgilenilen olay hakkinda karar verecek diizeye
ulasiimasina ise “makine 6grenmesi” denilir (Oztemel, 2012). YSA makine 6grenmesi
alaninda gelistirilmis olan en O6nemli uygulamalardan biridir. Ornek verileri
kullanilarak genel yargilar veya sonuglar iiretilmeye calisilir.

YSA, basit islemci hiicrelerden (néron) olusan, birbirine paralel ve dagilmis bir
diizende calisan, igerisinde yogun islemlerin siirdiigi bir yapidir (Alexander and
Morton, 1990). YSA, 6grendigi bilgiyi depolayan ve bilgiyi kullanmak i¢in egitilmis
yogun ve paralel bir islemcidir (Haykin, 1999). YSA’da islem birimleri vardir. Her
islem birimi girdiyi bir agirlik degeri ile agirliklandirir, doniisiimiini gergeklestirir ve
sonucta ciktilara ulasilir. YSA birbirlerinden yapay olarak tasarlanmis birden fazla
yapay sinir hiicresinin (ndron) birbirleriyle paralel baglanmasi sonucu olusan bir
yapidir (Rojas, 2013).

1940’11 yillarda Donald Olding Hebb, nérolog Warren McCulloch ve
matematik¢i Walter Pitts ndrobiyoloji alanindaki YSA ¢alismalarmi miihendislik
alanina ¢gekmeyi basarmis ilk yapay sinir hiicresini olusturmuslardir (Haykin, 1999).
Insan beyninin hesap yapma 6zellikleri iizerinde diisiinerek bu 6zelliklere uygun bir
ag gelistirmislerdir. Dahasi 1949’da Donald Hebb, kendi adin1 verdigi Hebbian
ogrenme kuralimi gelistirmistir (Hebb, 1949). Kural, simdilerde kullandigimiz
o0grenme kuramlarinin da temelini olusturmustur. 1970 yilinda YSA ¢alismalarina
sekte vuran olay ise Minsky ve Pappert tarafindan yazilan bir kitap ile YSA’ya dayali
algilayicilarin =~ bilimsel olmadigmin dogrusal olmayan modellere ¢6zim
iretemediginin ortaya atilmasi olmustur. Dogrusal olmayan ve c¢ok katmanh
cozilmesi gereken XOR problemine ¢oziim iiretemiyor olmast YSA’ya olan ilgiyi

azaltmistir (Voorhees, 2006). YSA ¢alismalar1 XOR probleminin ¢6zimine kadar
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ilerleme gostermemistir. Problemin YSA ile ¢oziilmesinin ardindan YSA tekrar eski

popllaritesine ulasmstir (Graupe, 2013).
2.2.2.1. Yapay Sinir Aglarimin Kullamim Alanlari

Y SA mantigr gelistirildigi yillardan beri, aglar1 kullanarak islem yapmak basarili
sonuglar getirmistir. Coziilmesi zaman alict ve karmasik problemlerin kisa zamanda
ve farkli bakis acilariyla sonuglandirabilmesi YSA’y1 her alanda ¢ok kullanilan bir
uygulama haline getirmistir (Haykin, 1999). YSA bazen tek basina bazen ise diger
uygulamalar ile melezlenerek ya da birlestirilerek kullanilmistir (Zhang et al., 1998).
YSA’nin tek basmna verdigi degerler ile diger uygulamalarin sonuglarinin
karsilastirilmasinda pek cok alanda YSA’nin daha basarili sonuglar verebildigi
gorulmektedir. YSA tip, miithendislik, saglik, savunma, ticaret, giivenlik vs. ¢ok farkli
alanlarda basari ile uygulanmaya devam etmektedir (Anderson, 1995). Her gecen glin
YSA mantig1 daha da gelismekte daha 1y1 sonuglarin verilebilmesi i¢in YSA’ya yeni
yaklagimlar getirilmektedir. YSA’nin uygulama alan1 konusunda bir sikintisi yoktur.
Her tiirden uygulama alanina agik ve bu alanlar icin bilgi Gretme kapasitesine sahiptir
(Wilson and Sharda, 1994).

Verinin analiz edilmesi icin gerekli modelin segiminde, tahmininde,
siniflandirilmasinda, goriintii isleme dedigimiz resim tamamlama veya tanima gibi pek
cok konuda YSA etkin bir sekilde kullanilabilmektedir. Ayn1 zamanda bazi modeller
icin dezavantaj olan eksik, hatali veya giiriiltiilii verileri de basarili bir seklide
isleyebilir (Elmas, 2016). Problemin ¢6ziminde bir matematiksel modelin veya
algoritmanin olmadigr durumlarda da YSA kullanimi ¢ok yaygin ve kullanighdir
(Nabiyev, 2016). Deneme-yanilma yolu ile bir ag kendi kendine islem yapmayi 6grenir
ve uygulanma imkaninin oldugu her yerde yeni bilgi isleme teknikleri ile bilgi iretirler
(Bahadir ve Ozdemir, 2016).

YSA’lart ger¢ek hayatta sistem modelleme, Oriintli tanima, parmak izi tanima,
ekonomik ve finansal tahminleme, finans kurumlari i¢in kredi derecelendirme,
savunma sistemlerinin olusturulmasi, hastaliklarin onceden tanilanmasi, endiistriyel
alanlarda enerji tahminlemesi-proses akis kontrolii, pazar aragtirmalarinda miisteri
belirleme, {iriin se¢imi, teknolojik alanda ses ile hareket veya ses ile islem yapma,
parmak izi veya retina tanima, eksik resim veya bilgiyi tamamlama, giivenlik alaninda

goriintli temizleme alanlarinda basari ile kullanilmaktadir (Pham and Oztemel 1995).
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YSA’nin tahminleme ve siniflamadaki iistiin basarisi finansal alanda da yaygin
kullanilmasini saglamistir (Trippi and Turban, 1993). Doviz, petrol, hisse senedi vb.
yatirrm araglarinin degerlerinin tahminlenmesi, kurumlarin verilerine bakarak iflas
tahminlerinin yapilmasi, miisterilerin kredi 6deme giiclerinin belirlenmesi ve kredi
derecelendirmelerinin yapilmasi, firma veya kurumlarin risk analizlerinin yapilmasi
gibi alanlarda YSA basarili sonuglar iiretmektedir (Anderson, 1995; Coats and Fant,
1991).

Basaril1 oldugu savunma alaninda ise YSA; radar takip sistemleri, radar ekrani
okuma, sinyal isleme, savunma araglarinin ya da ugaklarin etkin rotalarinin
belirlenmesi, kullanilacak silahlarin optimizasyonu, hedef takibi gibi alanlarda siklikla
kullanilmaktadir (Collins and Evans, 1994; Ergezer vd., 2003).

YSA’nm en etkin kullanildig1 alanlardan biri tip alanidir. Hastaliklarin 6nceden
tahmin edilmesi, hastalifin siirecinin takip edilmesi, 6zellikle hastalikli hiicrelerin
belirlenip erken teshis, tan1 ve tedavi edilmesi alanlarinda basariyla uygulanmaktadir
(Demirhan, vd., 2010).

Sesin yaziya ¢evrilmesi, dil ayirt etme, karakter tanima, kisisel 6zelliklere gore
hareket analizi ve bir¢ok optimizasyon konusunda kisacasi aklimiza gelen hemen
hemen her konuda bir YSA uygulamasina rastlamak mimkindur (Ergezer vd., 2003).

YSA genel olarak tahmin, siniflandirma, veri iliskilendirme, vektor
sayisallagtirma, veri filtreleme, desen uygunlugu, kontrol, optimizasyon, arama
caligmalari, tanima-eslestirme ve yorumlama fonksiyonlarmi gergeklestirmek tizere

kullamlmaktadir (Oztemel, 2012; Sen, 2004).
2.2. 2. 2. Yapay Sinir Aglarimin Giiclii ve Zayif Yonleri

Y SA bir¢ok alanda basari ile kullanilan veri analizinde {istiin 6zellikleri olan bir
uygulama olarak bilinir. Bu 6zelliklerinin  yamisira uygulamanin  bazi
dezavantajli/zay1f yonleri de bulunmaktadir.

YSA’larin bazi avantajli/gii¢clii olduklar1 yonleri soyle siralanabilir (Berry,
Linoff; 2000; Sen,2004; Sharda and Patil, 1992; Hu, 2002): YSA, yasanan bir¢ok
gercek problemlerin ¢oziimiinde kullanilir. Cozllmesi zor olan en bilinmedik
zamanlarda bile ¢ozim retebilir. Istatistik veya benzeri teknikler igin gerekli olan veri
ile ilgili varsayimlar1 yoktur. Makine O0grenmesi yapabilirler. Dogrusal olan veya

olmayan ¢oklu giris ve ¢oklu ¢ikish sistemleri kolaylikla modelleyebilir. Kategorik
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veya siirekli veriler ile kullanilabilir. Coziimlerinin yapilmasi igin kullanilacak
program sayisi ¢oktur ve her gegen giin sayilar1 artmaktadir. Geleneksel yontemlerin
bilgi isleme mantiklarindan farkli sekilde bilgiyi islerler. Degiskenlerin doniistimlerini
otomatik olarak yapabilir. Yaygin kullanim alan1 bulunmaktadir. Ag daha 6nce hig
gormedigi ornekler lizerinden bilgi iiretebilir. Eksik, gurtltili veya hata iceren veri
setlerinde kullanilabilir. Agin sahip oldugu agirlik degerleri ne kadar dogru belirlenirse
agin performansi da o kadar yiiksek degerlerde olur. Bilgi agin geri kalanlarina da
dagitilmis oldugundan agirliklardan birinin kaybolmasi agin ¢alismasini etkilemez.
Gozlem sayisinin az oldugu zamanlarda da diger modellere gore iyi sonuclar verir

YSA’larin her ne kadar kendilerine 6zgii yapilari oldugu diisiiniilse de daha
onceden gelistirilmis tahmin, simiflandirma, kontrol gibi modellere benzerlikleri de
bulunmaktadir. Matris ve vektor hesaplari, tekli ve ¢oklu regresyon, stokastik siirecler,
korelasyon, zaman serileri ¢oziimlemeleri gibi bazi modelleme yontemleri ile ortak
mimarileri vardir (Sen, 2004). Burada bir konudan daha bahsetmek gerekir.
Mimarisinin benzedigi bu modellere gore YSA, varsayimlari olmayan bir sistemdir.
Dogrusallik, bagimsizlik vs. varsayimlari ya da on sartlar1 yoktur (Sarlak, 2005).

YSA ozellikle dogrusal olmayan zaman serilerinin tahmininde gostermis oldugu
basar1 sayesinde zaman serilerinin tahmini i¢in ¢ok kullanilmistir. YSA’lar herhangi
bir 6n bilgiye gerek duymadan hem dogrusal hem dogrusal olmayan modelleme
yaparak tahminleme yapabilir bu nedenle diger modelleme yOntemlerine gbre daha
esnektir (Zhang et al., 1998).

YSA’larin sahip oldugu bazi dezavantajli/zayif yonleri de mevcuttur (Berry and
Linoff, 2000; Sen, 2004; Oztemel, 2012; Hu, 2002). Giris ve ¢cikis degiskenlerinin her
birinin digeri ile ikiserli iliskilerinin bilinmesi miimkiin degildir. Her YSA modeli
icindeki iliskiler i¢in bir kara kutudur. Kara kutunun i¢inde YSA’nin nasil ¢6ziim
tirettigi hala merak edilen bir konudur. Eger fazla uyum sagliyor ise bu rastgelelik
gosterebilir. Algoritmalar kisa bir siire sonra yerel bir ¢6ziime ulasabilir. Sozel
nitelikteki verileri isleyememektedir. Sadece niimerik verilerin islemesinde
kullanilirlar. Agin egitiminin ne zaman gerceklesecegine dair karar vermek igin
gelistirilmis bir yontem yoktur. Kabul edilebilir hata degerine veya bu degerin altinda
bir degere inildiginde agin egitimi tamamlanmis olur. Ancak bu tamamlanan egitim
agin elde edebilecegi en iyi degerin elde edildigi anlamina gelmez. Bir agin nasil
olusturulacagina iligkin bilgilerin olmamasi baska bir dezavantajli durumdur. YSA

donanim tabanli ve paralel islemciler ile ¢alisir. Ancak suan kullanilan makinelerin
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cogu seri islemcilere sahiptir. YSA gibi paralel islemciler ile ¢alisan sistemlerin seri
islemciler ile yapilmasi ¢ok uzun siireler alir. YSA kabul edilebilir ¢oziimler iiretebilir,
kesin en iyi ¢Ozlimii garanti etmez. Probleme uygun ag yapisinin ¢ok 1yi belirlenmesi
gerekir. Eger ag belirleme islemi uygun sekilde yapilmaz ise etkin ¢éziimii bulunabilen
bir problem ¢6ziimsiiz kalabilir. Ya da daha etkin ¢oziimler varken daha kot ¢ozimler
ile islemler yapmak zorunda kalabiliriz. Katman sayisi, hiicre sayisi, 6grenme katsayisi
gibi agin parametre degerleri i¢in belirli bir sayinin olmamasi da bagka bir zayif yanim
olusturur. Bu parametrelerin sayisi tecriibbeye gore belirlenebilir. Sonuglarin duyarlilik

analizinde yorumlandig1 gibi yorumlanmasi imkansizdir.
2.2. 2. 3. Yapay Sinir Aglarimin Y apisi

YSA insan beyninin 6grenme mantigir diistiniilerek olusturulan hiicrelerden
ibarettir. Insanlar dis diinyadan aldiklar bilgi ve veriler ile karar alir ve islem yaparlar.
Y SA disaridan aldiklari bilgiler ile 6nce 6grenmeyi gergeklestirir sonra 6grendiklerini

yeni bilgilere doniistiiriirler.
2.2.2.3.1. YSA Katmanlan

YSA orneklerden 6grendiklerini hi¢ gérmedigi orneklere uygulayarak bilgi
tireten bir agdir. YSA’da farkli 6grenme yontemleri bulunur. YSA’da insan sinir
hlicresine benzeyen yapilar (ndronlar) bulunmaktadir (Graupe, 2013). Yapay sinir
hiicresini olusturan bu yapilar bir araya geldiginde YSA’y1 olusturur. YSA temel
olarak girdi, ara ve ¢ikt1 katmandan olusmaktadir (Diler, 2003).

Girdi katmani dis diinyadan gelen bilgileri toplayan katmandir. Girdi
katmaninda disaridan gelen girdi sayisi kadar sinir hiicresi bulunur. Girdi katmaninda
girdiler genelde bir isleme tabi olmadan diger katmana gecer (Rojas, 2013). Girdi
katmanindan gelen bilgiler ara katmana geldiginde bilgi islemesi yapilir. Bir sinir
aginda tek veya ¢ok ara katman olabilir. Ara katmanlardaki hiicre sayilar1 birbirinden
farkli olabilir. Ara katmanlardaki hiicre sayisinin artmasi islemleri karmasiklastirir
ancak sinir agina daha iyi sonuglar tiretme imkan1 verir. Cikt1 katmani ara katmanda
islenen ve bilgiye doniisen verinin son gec¢is katmanidir. Cikis katmanindan ¢ikan bilgi
baska bir hiicre veya hiicrelere girdi olacaktir ya da direk bilgi olarak hiicreden
cikacaktir (Diler, 2003).
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YSA’nin ¢alisma mantigin1 anlamak igin insan beyninin c¢alisma mantigini
kavramak lazimdir. Insan beyni sinir sisteminin merkezidir. Sinir sistemini néron ad1
verilen sinir hiicreleri olusturur. Bu néronlar birbirleri ile baglantili ve etkilesimli
hicrelerdir (Ersoy ve Karal, 2012). YSA’lar beyinden esinlenerek olusturulduklari igin
beyne benzer yapiya sahiptirler. Yapay noronlar tipki gercek sinir hiicreleri gibi
baglanti halindedir. Cevreden aldiklar1 bilgiyi toplar bunlar iizerine bazi islemler yapar

ve sonug Uretirler.

2.2.2.3.2. YSA Hiicre Elemanlar

Bir YSA hicresinde girdiler (X; X, ..., Xy), agiliklar (W, W5, ..., W,), birlesme
fonksiyonu (toplayici), aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti olmak (izere 5 boliim vardir. Bu

yap1 Sekil 2.1°te verilmistir.

®o——* W2

@«- w() -

Xn : Toplayici Noron ve
. ' Wn Aktivasyon
i ﬁmkﬁlf.'ut‘!u

Girisler Agurliklar
SekSill 2.1 Ya‘pay Sinir Hiicresinin Elemanlar1 (Haykin, 1999)).

Bir YSA’da girdiler; yapay sinir hiicresine gelen bilgileri gosterirken agirliklar
hiicreye gelen bilginin 6nemini ve etkisini gostermektedir. Agirliklarin pozitif negatif
olmasi etkilerinin pozitif veya negatif oldugunu gosterir. Birlesme fonksiyonu girdiler
ile agirliklarin ¢arpilmasi ile bulunur ve degeri bize net girdi miktarini verir.

NET =Y X;. W, (2.11)

Denklem (2.11) ile birinci girdiden n. girdiye kadar olan girdilerin her birinin
kendilerine verilmis rasgele agirhik degerleri ile carpilmasi ve toplanmasi
anlatilmaktadir. X degerleri her bir girdiyi gosterirken, W degerleri ise her bir girdinin
kendi agirliklarin1 gosterir. TUm YSA modelleri ig¢in ayni birlesme fonksiyonunun
kullanilmasi gibi bir zorunluluk bulunmaz. Bazi veriler i¢in farkli birlesme

fonksiyonlar1 da belirlenebilir. Bunlardan hangisinin kullanilacagi deneme yanilma
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yolu ile belirlenir. Tablo 2.1°de literatiirden elde edilen bazi birlesme fonksiyonlari

verilmistir (Oztemel, 2012).

Tablo 2.1: YSA Birlesme Fonksiyonlari.

Net Giris Aciklama

Birinci girdiden n. girdiye kadar olan girdilerin her

n birinin kendilerine rasgele verilmis agirlik degerleri ile

NET = nXi'Wi carpilmasi ve sonra elde edilen degerlerin birbirleri ile
1

carpilmasi ile Net Girdi elde edilmis olur.

Birinci girdiden n. girdiye kadar olan girdilerin her
birinin kendilerine rasgele verilmis agirlik degerleri ile
NET = Max(X,. W) _
carpilir sonra elde edilen degerlerden en biiylik olan

YSA Net Girdisi olarak alinir.

Birinci girdiden n. girdiye kadar olan girdilerin her

birinin kendilerine rasgele verilmis agirlik degerleri ile
NET = Min(X;.W,) ) .
carpilir sonra elde edilen degerlerden en kiiglik olani

YSA Net Girdisi olarak alinir.

Birinci Girdiden n. girdiye kadar olan girdilerin her
birinin kendilerine rasgele verilmis agirlik degerleri ile
Net = Y sgn (X;.W;) carpilir sonra elde edilen degerlerden pozitif ve negatif
olanlarin sayist bulunur. Biiyiik olan sayr YSA Net

Girdisi olarak alinir.

Net Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler agirliklar: ile
e

_ Net(eski)+Z(Xi.Wi) carpilarak toplanir. Elde edilen toplam daha 6nceden

gelen bilgilere eklenerek Net Girdi bulunur.

Birlesme fonksiyonu ile elde edilen degerler ¢ok biiylik degerler alabilir.
Birlesme fonksiyonundan sonra yapay hiicrede aktivasyon fonksiyonuna gegilir.

En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu Sigmoid fonksiyonudur. Bu fonksiyon
agirlikli ortalama degerini 0-1 arasinda bir degere doniistiiriir. Fonksiyon i¢in yine
kabul gormiis bir aktivasyon fonksiyonu yoktur. Fonksiyon hangi birlesme fonksiyonu
ile olursa olsun elde edilen Net Girdi degerini isler ve mevcut YSA’min iretecegi

ciktiy1 belirler. Sigmoid fonksiyonunda hem dogrusal hem dogrusal olmayan
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fonksiyonlarin her ikisi i¢cinde dengelenmis c¢iktilar iireterek modelleme yapilabilir
(Oztemel, 2012).
Sigmoid fonksiyonu asagidaki gibi gosterilebilir:

F(Net) = — !

Py (2.12)
Denklemde yer alan “Net” degeri birlesme fonksiyonu ile elde edilen Net Girdi
degeridir.
YSA’da kullanilacak bir diger aktivasyon fonksiyonu Hiperbolik Tanjant
(tansig) fonksiyonudur. Bu fonksiyonu kullanabilmek igin girdi degerleri 6nce (-1,1)
araliginda normalize edilir ve sonu¢ olarak ¢ikt1 degerleri de (-1,1) araliginda elde

edilir. Ciktisinin (-1,1) araliginda degerler olmasinin arzu edildigi uygulamalar i¢in bu

fonksiyon ¢ok kullaniglidir (Haykin, 1999).

Net —Net

e
eNety p—Net

—e

F(Net) = (2.13)

YSA’da yaygin olarak kullanilan bir diger fonksiyonda Esik fonksiyonudur
(Y1ldiz, 2009). Buradaki esikten kasit girdilerin agirlikli ortalamasimin ulasabilecegi
bir degerdir. Ortalama, bu degere ulasana kadar O bu degeri asinca ise 1 degerini alir.
Sinir hiicresi belli bir esik degerinden sonra ¢ikt1 {iretmeye baslar. Esik fonksiyonu
asagidaki gibi gosterilebilir:

F(Net) = {1; Eger Net De;:ger > E$l:k Deg:gerl:
0; Eger Net Deger < Esik Degeri
Kullanilan bagka bir aktivasyon fonksiyonu ise Adim fonksiyonudur. Bu
fonksiyonun isleyisi esik fonksiyonundaki mantiga dayanir. Sinir hiicresine gelen
girdilerin toplami 0 degerine ulasincaya kadar -1, toplam 0’1 aginca ise +1 {iretmesidir.
Adim fonksiyonu asagidaki gibi gosterilebilir:

1; Eger Net Deger > 0
—1; Eger Net Deger <0

F(Net) = {

Yapay sinir hicresinde aktivasyon fonksiyonu olarak dogrusal fonksiyon

kullanilabilir. Bu durumda girdilerden elde edilen Net Girdi aynen ¢ikti1 olarak Uretilir.

Bu modelin dogrusal oldugu durumlarda tercih edilen bir fonksiyondur. Asagidaki gibi
gosterilebilir.

F(Net) = Net
Bir diger aktivasyon fonksiyonu ise Adimli Dogrusal fonksiyondur. Bu
fonksiyonda yapay sinir hiicresine gelen girdi toplamlarinin durumuna bakilir. Eger

toplam 0 ile +1 arasinda ise 0, girdilerin toplam1 0 dan kiigk ise -1 ve girdiler toplam1
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+1 den biyiikk ise +1 degeri ¢ikti olarak diretilir. Adimli dogrusal aktivasyon

fonksiyonu asagidaki gibi gosterilebilir.

+1; Eger Net Deger > 1
F(Net) ={ 0; Eger 0 < Net Deger > 1
-1; Eger Net Deger < 0

Hem birlesme fonksiyonu hem aktivasyon fonksiyonu icin gecerli bir kural da;
agin siire¢ elemanlarinin hepsinin ayni fonksiyonu kullanmak zorunda olmamasidir
(Oztemel, 2012) . En iyi fonksiyon arastirmacinin denemeleri ile ortaya ¢ikabilecektir.

Hiicrenin 5. kismi olan ¢ikt1 ise aktivasyon islemi tarafindan belirlenen degerdir.
Artik yapay sinir hiicresi i¢in bilgi tiretilmigtir ve liretilen bilgi disariya ya da baska bir
hiicreye tekrar bilgi girisi olarak ¢ikacaktir. Bir hiicreden uygun sadece bir adet ¢ikti
elde edilir. Siirecin tamamlanmasi icin diger siire¢ elemanlarina giden bilgi hep
aynidir. Bir hiicrenin ¢iktis1 baska bir hiicreye girdi olur. Siire¢ tamamlandiginda sinir
ag1 gorevini basarmis ve iiretmesi gereken bilgiyi liretmis olur.

Calismada kullanilacak degiskenler secilip diizenlendikten sonra kullanilacak ag
modelinin, kullanilacak katman sayisi ve ndron sayist gibi bilgilerin belirlenmesi
gerekir. Bir katmanda bulunan ndron veya ndronlarin diger katman veya
katmanlardaki noronlara baglanmast ile “ag topolojisi” olusur (Tektas ve Karatas,
2004). Her veri igin uygun ag topolojisinin bulunmasi énemlidir. Verinin yapist ile
degisken sayis1 gibi faktorler ag topolojisini etkiler. YSA islemlerinin adimlari
asagidaki gibi siralanabilir (Hu, 2002):

1. Adim: Problemin tanimlanmasi

2. Adim: Problem ile ilgili degiskenlerin belirlenmesi

3. Adim: Verilerin toplanmasi

4. Adim: Verilerin 6n islemden gegirilmesi

5. Adim: Sinir agmin tasarlanmasi (Agin yapisi ve 6grenme kurali segilmesi).
6. Adim: Agin egitilmesi

7. Adim: Agin gegerliligine bakilip hata tespitinin yapilmasi.

YSA yapisinin temel amacit beklenen deger ile ¢ikt1 degeri arasindaki hatayi
minimum yapacak agin kurulmasidir. Bunun igin hatay1 aga yayarak ¢6ziim iiretilir.

Hu (2002)’ya gore YSA’ nin minimum hataya sahip ag1 kurmasi i¢in; problem ya da
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¢Oziim bulunulmasi istenen olay tanimlanir. Olay1 agiklayabilecegi diisiiniilen 6rnekler
toplanmaya baslanir. Hem test hem egitim verileri i¢in 6rneklerin toplanmasi gerekir.
Agin genel yapist belirlenmelidir. Agin ka¢ katmandan olusacagi katman veya
katmanlarda ka¢ adet slire¢ elemani olacagi, kimin kime bagli olacagi, hatanin nasil
yayilacag ya da belirlenecegi gibi sorulara cevap bulunur. Agin 6grenme katsayisinin
belirlenmesi ayn1 zamanda gizli katmanda kullanilacak olan birlestirme ve aktivasyon
fonksiyonlarmin tiiriiniin secilmesi ¢ikti iretilmesi i¢in gerekli olan diger bir agamadir.
Tecriibeler, baslangi¢ degerlerinin 0.1 ile -0.1 arasinda olmasinin daha uygun
oldugunu gostermektedir (Gallant, 1993). Elde edilen c¢ikti ile beklenen ¢ikti
arasindaki fark tespit edilir ve elde edilen deger kabul edilebilir siirlar i¢inde degilse
agirliklarda degisim yapilir. Son olarak 6rnekler aga sunulur ve agin 6érnekleri tanimasi
ve bilgi tiretmesi istenir. Uretilen bilgi ile hata belirlemesi yapildiktan sonra agirliklar
giincellenerek kabul edilebilir sinirlardaki hataya ulasilmaya calisilir. Ag istenilen
sonuglar1 vermeye basladiginda test verileri aga sunulabilir ve ¢dzim Uretmesi

beklenir.
2.2.2.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

YSA’larin ayirt edici 6zelliklerinden biri de 6grenebilmeleridir. Bunu yaparken
YSA eldeki egitim verilerini kullanir. Oncelikle aga dgrenmesini saglayacak girdi ve
cikt1 degerleri ogretilir. Egitim verileri ile 6grenme gergeklesince sinir agina daha 6nce
gormedigi veriler verilerek agin analiz etmesi ve ¢iktiya doniistiirmesi istenir. Ag
egitim verilerinden en uygun agirlik degerlerini hesaplar. Agirlik degerleri, kendisine
sonradan verilen seti islemek ve analiz etmek i¢in kullanmasi gereken degerleri kapsar
(Freeman, 1993).

YSA egitime basglandiginda agirliklar rasgele verilir. Rasgele agirliklar igin
egitim seti verileri uygulanir. Cikis islemi sonunda kabul edilebilir hata payima
ulagilmis ise ag egitilmistir. Aksi takdirde islemlerde basa doniiliir ve agirliklar
yeniden ayarlanir. Bu iglem istenilen hata seviyesine ulasilincaya kadar tekrarlanir.
Hesaplanan hataya etki eden en 6énemli ve dizeltilebilecek etken aga verilmis olan
agirhiklardir. Agirliklarin degistirilmesi hatay1 azaltabilir. Ancak elde edilebilecek en
kiiciik hata miktar1 elde edildiginde artik ag egitilmis olur. Agirliklarin tekrar
degistirilmesi agin tahmin ya da isleyisinde farkliliklar yapabilir ancak farklar

istatistiksel olarak 6nemli olamayabilir (EImas, 2016). Hatay1 azaltmanin tek yolu ya
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da caresi agirliklar1 degistirmek degildir. Ayn1 zamanda sinir aginin katman veya
katmanlarinda bulunan yapay hiicre sayisinin degisimlerini takip etmek gerekir. Basta
rasgele bir sayida verilebilecek olan hiicreler ilerleyen iterasyonlarda azaltilabilir veya
cogaltilabilir. Boylece hatanin  azaltilmasi  saglanabilir. Iyi bir sekilde
agirliklandirilmis ve hiicre sayisi belirlenmis bir sinir ag1 daha dogru bilgiler verecektir
(Rojas, 2013).

YSA her ne kadar insan beyin hicrelerine benzetilse de bir yonden bu
hiicrelerden bir iistiinliigii vardir. insan beyin hiicrelerinin hasar gérmesi sonucu o
zamana kadar depolanan bazi bilgiler hafizadan silinebilir. Ancak YSA’daki yapay
sinir hicrelerinin élme ihtimali yoktur. Bu nedenle Y SA’daki bilgileri kaybolma veya
silinme ihtimali yoktur (Oztemel, 2012). YSA kendine verilen bilgilere gére kendi
iliskilerini kurar. Kendilerine ait denklemleri yoktur. Dahasi agin iginde yapilan
islemlerin ne oldugu kesin olarak bilinemez (Aktas, 2003). Bu o6zelliginden dolay1
YSA “kara kutu” olarak tanimlanabilir. Kara kutunun i¢indeki islemlerin neler oldugu
hangi islemlerin yasandigi hala bilinmemektedir.

YSA’da 6grenme “ogretmenli 6grenme” ve “kendi kendine 6grenme” gibi 2
temel alanda gergeklestirilir (Fausett, 1994). YSA’da Ogretmenli Ogrenme,
Destekleyici Ogrenme ve Ogretmensiz Ogrenme olarak 3 6grenme stratejisi uygulanir
(Oztemel, 2012).

Ogretmenli Ogrenme stratejisinde agin olay1 6grenmesinde bir gretmen etkisi
yer alir. Tipki okuma yazma Ogreten bir Ogretmen gibi agin 6grenmeyi
gerceklestirmesi igin girdi-¢ikti degerleri tam olarak sisteme Ogretilir. Sistem aldigi
girdiler ile olusturmasi gereken ¢iktilar hakkinda bilgi sahibi olur. Girdi ve ¢iktilar
arasindaki iliskiler boylelikle belirlenebilir. Aga verilen girdiler igin agin elde etmesi
gereken ¢iktilar sayisal olarak bellidir. Ag kendisine gosterilen girdi-gikt1 degerlerini
bir nevi ezberler. Cikmasi gereken degerler tam olarak bilindiginden Y SA’nin iirettigi
degerler ile karsilastirnlmasinda kabul edilebilir hata miktar1 6nemlidir. Hatanin
minimizasyonu temel ilkedir. Hata paylar1 her bir noron i¢in hesaplanir. Agin biitiin
ciktilari ile agdan beklenen ¢iktilar karsilastirilarak hesaplanan fark hata olarak alinir
ve her bir nérona elde edilen hatadan diisen pay belirlenir. Belirlenen paylara gore agin
noronlart kendi agirliklarim giinceller (Firat ve Giingor, 2004).

Destekleyici 6grenme sisteminde de bir 6gretmen mevcuttur. Ancak 6gretmenli
ogrenmede oldugu gibi her girdi degerine karsilik sistemin iiretmesi gereken ¢ikti

degerleri sisteme verilmez. Sistemden beklenen, girdilere karsilik ¢ikti degerlerini
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kendisinin Gretmesidir. Uretilen ¢iktilarin dogru olup olmag: ile ilgili bir mekanizmasi
vardir. Eger {liretilen ¢iktinin dogru olduguna karar verilirse sistem dgrenme siirecini
tamamlamis olur. Eger yanlis olduguna karar verirse 6grenme siireci dogru araliklarda
olan ¢iktilarin elde edilmesine kadar devam eder. Zorlamali 6gretim olarak da
isimlendirilebilen bu yontemde 6gretmenin “basarisiz” komutuyla sistem kendini
tekrar calistirir ve “basarili” kararini alincaya kadar egitim devam ettirilir. Dogru-
Yanlis, Basarili-Basarisiz gibi ikili mantik kurali kullanilir (Sen, 2004).

Ogretmensiz 6grenme sistemde digerlerinden farkli olarak bir 6gretmen yoktur.
Sistem kendisine verilmis olan girdiler ile kendisi ¢ikt1 iiretir. Ayni zamanda sistemde
bir uyar1 mekanizmasi da yoktur. Genelde siniflandirma problemlerinde kullanilan bu
yontemde sonuclar elde edildikten sonra sistemi c¢alistiran kisinin ¢iktilar
yorumlamasi veya belirli bir sekilde ayarlamasi gerekir. Ogrenme igin bir 6gretmen
olmadigindan bu 6grenmeye kendiliginden 6grenme de denebilir. Sistemin kendi
kendine bir seyler iiretmesi beklenir. Eger sonu¢ hakkinda hig¢bir bilgi yok ise agin
tirettigi ¢iktinin basarili olma ihtimali oldugu gibi basarisiz olma ihtimali de vardir. Bu
ogrenme sistemi daha cok kiimeleme c¢alismalarinda kullamilir (Oztemel, 2012).
Kiimeleme yapilirken sistem belirli 6zelliklere sahip degerleri ayni kiimeye atar benzer
olmayan verileri ise yapilmis olan kiimeden uzaklastirir. Baglanti agirliklar1 benzer

olan verilerden kiimeler olusturabilir.
2.2.2.5. YSA Mimarileri

YSA’lar mimari olarak temelde 3 farkli mimari yapr gosterirler. Bunlar tek
katmanl1 ileri beslemeli aglar, cok katmanli ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli
aglardir (Haykin, 1999).

Bir YSA’nin ka¢ katmani oldugu sorusunun cevabi kag gizli katmani oldugudur.
Gizli katmani olmayan modeller basit ve linear problemlerin ¢éziimiinde kullanilirken,
gizli katman sayisi arttikca daha karmasik ve nonlinear problemlerin ¢oziimiinde
kullanilir. Bir agda bir veya daha fazla gizli katman bulunur. Eger bu gizli katman

olmazsa ¢ikt1 verisi ya da bilgi elde edilemez (Kartalopoulos, 1996).
2.2.2.5.1.  Tek Katmanh Ileri Beslemeli YSA

YSA sahip oldugu katman sayilarina gore tek ve ¢ok katmanli olmak {izere iki

gruba ayrilabilir. Bir sinir aginda muhakkak bir giris, bir ¢ikis ve en az bir adette gizli
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katman olmalidir (Benli, 2002). Katman sayisi denildiginde bahsedilen deger, gizli
katmanin sayisidir.

Tek katmanli YSA’da tek bir giris ve tek bir ¢ikig katmani yer alir. Aga girdi
degerleri ve girdiler icin Uretmesi gereken ¢ikt1 degerleri verilir. Ag ¢iktilar1 liretmeye
baslayana kadar egitim devam eder. Cikt1 degerlerine ulagsabilmesi i¢in agin agirliklar
her bir iterasyonda degistirilir. Cikti degerlerine ulasildiginda agm egitimi
tamamlanmistir ve ag kullanima hazirdir. Tek katmanli YSA sadece dogrusal
problemler igin kullamilabilir (Gurney, 1996). Tek katmanli algilayicilarin genel

gosterimi asagidaki gibidir:

Sekil 2.2: Tek Katmanlt YSA Yapist (Gurney, 1996).

Sekil 2.2°de tek katmandan olusan bir YSA goriilmektedir. n adet girdi (X) ve 1
adet ciktidan(Y) olusmaktadir. Agin ¢ikt1 degeri girdiler ile agirliklarin (W) carpilip
esik degeri (@) ile toplanmasi ile bulunur. Esik degeri agin ¢iktisinin 0 olmamasi igin

vardir.
CIKTI =Y1X;. W, + @ (2.14)

i1k girdiden baslayarak n. girdiye kadar tim girdiler agirliklar1 ile carpilir ve esik

deger ile toplanir. Bu islem sonucunda;

1; Ciktt Deger > @
F(Net) = 0; —0 < Cikti Deger < @
—1; Ciktit Deger < @

elde edilen ¢ikt1 1 veya -1 degerini alir. Esik deger ile toplanan sonug¢ eger esik
degerinden kiiguk ise -1, biiyiik ise +1 grubuna atilir ve bdylelikle ayrilmis olurlar
(Fausett, 1994). Sifir degeri ile karsilasildiginda bunun hangi sinifa atilacagi tamamen

ag1 yoneten kisinin elindedir.
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En basit tek katmanli YSA “Perceptron” dur. Perceptron’lar Rosenblat
tarafindan Oriintii simiflandirma amaci ile gelistirilmistir. Perceptron’un mimarisi
Hebb’in gelistirdigi mimariye benzemektedir. Modelde 6nemli olan esik degeridir
(Fausett, 1994). Ciktilar arasina bir veya birden fazla dogru ¢izilebiliyorsa, ¢iktilar bir

veya daha fazla sinifa bu dogrular ile ayrilabiliyor ise Perceptron kullanilabilir.

K2

Bulanik Bdlge

Sekil 2.3: Perceptron Smif Ayrim Grafigi.

Tek katmanli algilayici olarak Perceptron ile birlikte ADALINE/MADALINE
modelleri de sayilabilir. Bernard Widrow ve 6grencisi Marcian Hoff en kiiguk kareler
veya delta kuralim1 kullanan ADALINE 6grenme kuralim gelistirmislerdir (Fausett,
1994). ADALINE/MADALINE modellerinin Perceptron’dan farki, 0grenme
algoritmalaridir. Yine bunlarda da giris ve ¢ikislar bulunmaktadir. Girdilerden elde
edilen ciktilar, olmasi gereken ¢iktilar ile karsilastirilir istenilen ciktilar elde edilene
kadar agirliklar degistirilir. MADALINE modeli ile ADALINE arasindaki fark ise
MADALINE f{initesinin birden ¢gok ADALINE {initesinin birlesiminden olusmasidir.
ADALINE iiniteleri AND ve OR baglaglari ile birbirine baglamr (Oztemel, 2012).

2.2.2.5.2. Cok Katmanh fleri Beslemeli YSA

Tek katmanli algilayicilar (Perceptron, ADALINE, MADALINE) dogrusal
problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Ancak gergek hayattaki problemlerin
bircogu boyle bir dogrusallik gostermeyebilir. Dogrusallik varsayiminin
gergeklesmedigi durumlarda tek katmanli Y SA problem igin sonug tretemez. 1969 yili
tek katmanli YSA’larin yetersiz olarak bulundugu bir y1l olmustur. Bu gelisme ile
YSA’ya olan ilgiler azalmis hatta durma noktasina gelmistir. Durgunluk hali ¢ok

katmal1 algilayicilarin olusturulmasina kadar devam etmistir.
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Cok katmanl ileri beslemeli aglarda noronlar arasindaki bilgi, giristen ¢ikisa
dogru tek yonlii diizenli katmanlar halindedir. Bir katman sadece kendinden sonra
gelen katmana baglanmistir ve bir ndronun ¢iktisi sadece kendinden sonra gelen néron
katmanina girdi olabilir. Ayni katmandaki bagka bir nérona baglant1 yoktur (Haykin,
1999). Bu aglara 6rnek olarak ¢ok katmanl algilayicilar (MLP) ve sayisallastiriimis
ogrenme vektorii (LVQ) verilebilir (Saygili, 2008).  Ileri beslemeli aglarda sinir
hicreleri girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olarak adlandirilan katmanlarda
islem goriir. Ogrenilmesi gereken bilgi girdi katmaninda ¢ikt1 katmanina dogru hareket
eder ve ayrica bu li¢ katmanin birbirleriyle baglantis1 yoktur. Cok katmanl bir ag Sekil
2.4°teki gibi gosterilebilir (Kaynar vd., 2011).

Ezik

Cririy Eatman (Gizli Katman Gy Eatmam
= 1. rlp k=1..m

Sekil 2.4: Cok Katmanli ileri Beslemeli YSA (Kaynar ve Tastan 2009).

2.2.2.5.3. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli aglarda katmanlar arasinda sinir hiicreleri birbirleriyle
baglantihidir ve noronlar bir hafizaya sahiptir (Ulker and Civalek, 2002). Geri
beslemeli aglar ileri beslemeli aglardaki gibi sadece kendinden sonraki katmana bilgi
vermezler. Bir noron kendi katmanindaki bir nérona ya da kendinden onceki
katmandaki norona girdi olarak baglanabilir. Geri beslemeli aglar dinamik yapi
gosterir. Geri besleme, bir katmandaki noronlar arasinda olabildigi gibi diger
katmanlardaki néronlar arasinda da olabilir. Geri beslemenin yapilis sekline gore farklh
mimaride aglar olusur (Rao and Srinivas, 2003). Ag geri besleme sayesinde ortaya
cikan her tiir hatay1 belirleyip geriye doniik hata diizeltmesi yapabilir ve ayni1 hatalar
daha kolay 6nleyebilir. Agdaki agirliklarin degistirmesinde ii¢ durum olabilir(Haykin,

1999). Gizli katmanla ¢ikis katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi, gizli
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katmanlar arasindaki agirliklarin degistirilmesi veya girdi katmani ile gizli katman
arasindaki agirliklarin degistirilmesidir. Geri besleme isleminde gizli katmanlardaki
ya da ¢ikis katmanindaki aktivasyon degerlerini bir sonraki iterasyona girdi olarak
tagimakla gorevlendirilmis bulunan bir geciktirme elemani bulunur. Geri beslemeli
YSA’lar karmagik bir ¢alisma diizenine sahiptir yinede dinamik hafizalar ile 6n

tahmin uygulamalarinda basarili olan sonuglar verir (Saygili, 2008).

Cikt

L

Geciktirme
Operatard

Girdi <4

oA

Sekil 2.5: Geri Beslemeli YSA (Haykin, 1999).

Geri besleme bir katmandaki elemanlar arasinda oldugu gibi bagka
katmanlardaki elemanlar arasinda da olabilir. Sekil 2.9°da goriilebilecegi gibi en az bir
hiicrenin ¢iktis1 kendisine ya da YSA’daki diger hiicrelere giris olarak verilmektedir.
Agin t anindaki ¢ikis degeri o(t) ise, t+A anindaki ¢ikisi O(t+A) olur. Buradaki A sabit
olarak gecikme suresini gosterir (Karahan, 2011).

O(t+A)=f(w.o(t)) (2.15)

Bir baska ag yapist geri beslemeli geri yayilmali aglardir. Bu aglarda bilgi
yayitlimi geriye dogru olmaktadir. Yalmzca bitisik katmanlarda bulunan siireg
elemanlar1 kendi aralarinda iletisim halindedir. Agin ¢iktilar1 ile beklenen degerleri
arasindaki hatalar agin 6grenme siireci agamasinda geriye dogru yayilarak azaltilmaya
calisthr (Rao and Srinivas, 2003). Ag geri besleme sayesinde hata ile her
karsilagtiginda o hatadan bir sey d6grenir ve ayni hata ile bir daha karsilastiginda hatay:

tantyarak hemen ¢6ziim liretmeyi basarir.
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2.2. 2. 6. Geri Yayihm (Backpropagation) Algoritmasi

YSA’lar hata yaparak Ogrenirler sahip olduklar1 6grenme algoritmasi ile bu
hatalar1 belirlerler. Ogrenme algoritmasina gére belirlenen hatayr azaltmak igin
agirliklar degistirilir ve agin tekrar ¢ikt: iiretmesi saglanir. Bu islem ag istenen ¢iktilari
verene kadar tekrarlanir. Rumelhart et al. (1989) tarafindan YSA’nin egitim sorununu
ortadan kaldirabilmek i¢in calismalar baslatilmis ve geri yayillim algoritmasi
gelistirilmigtir. Bu algoritma iki katmanli ileri beslemeli aglarin basarili ¢6ziim
tiretemedigi problemlerin ¢6ziimiinde basar1 saglamistir. Bu algoritma ¢ok karmagik
bir matematiksel modele sahiptir (Haykin, 1999). Bir YSA’da en ¢ok kullanilan egitim
algoritmasi uygulama basitligi ve uygulamadaki goriis acisi gibi avantajlarindan dolay1
ag egitimi i¢in en popiiler algoritmalardan biri olan geri yayilim (Backpropagation)
algoritmasidir (Zhang et al., 1998). Geri yayilim algoritmasi gizli katman igeren
YSA’lar igin giiclii bir 6grenme algoritmasi olarak kullanilmaktadir (Sen, 2004).
Algoritma gliclii ¢calisma sistemine sahiptir; karmasik, dogrusal olmayan YSA’larin
egitiminde ¢ok etkilidir ve temel amaci agdan iiretilen ¢ikt1 ile girdi degerleri
arasindaki hatay1 minimum yapmaktir (Verbos, 1994).

Finansal sinir aglar1 igin en yaygin ag mimarisi, geri besleme kullanarak
egitilmis ¢ok katmanli bir geri beslemeli agdir. Geri besleme sistemi; ortaya ¢ikan
hatalari, egitim sirasinda ¢ikis katmanindan giris katmanina dogru ters yonde iletme
stirecidir. Gizli iinitelerin kullanilabilecek herhangi bir egitim hedef degerine sahip
olmamalar1 nedeniyle hatanin geriye yayilimi gereklidir. Bu nedenle hatalara dayali
olarak egitilmeleri gerekir. Cikt1 katmani, karsilastirilacak bir hedef degeri olan tek
katmandir. Hatalar diiglimler vasitasiyla geri iletildiginde, baglanti agirliklar
degistirilir. Egitim, agirliklardaki hatalar kabul edilebilir dizeye varana kadar
gerceklestirilir (Lawrance, 1997). Geri yayilim oOgrenme girdi vektorlerinin
normallestirilmesini gerektirmez; Bununla birlikte, normallestirme performansi
artirabilir (Buckland and Collins, 2002).

Egitimin n. yinelemesinde YSA’nin ¢ikis katmanindaki j. néronunun g¢ikis
degeri y;, bu sinirden vermesi istenilen deger d;, agin hatasi e;, ile gosterilirse, ]
ndronunun hata isareti sdyle tanimlanir (Haykin, 1999):

e,(M=d, () -y, (2.16)

Anlik hata V(n) ile gosterilmek lizere;
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V) = Felm =23 (d, -y, () (217)

jec
denklemi ile ifade edilmektedir. Burada ¢ sayist agda bulunan ndron sayisini
gostermektedir. Agda yer alan tiim hiicrelerin anlik hata degerleri toplanip, agdaki
hiicre sayisina boliindiigiinde ortalama hata degeri V(av) bulunur.

V(av) = - IV, V() (2.18)

Geri yayilim algoritmasinin temel amacit hatayr minimum yapmaktir. Geri
yayilimda tiim veriler aga gosterilip ag hatalar1 belirlendikten sonra geriye doniip agin
hatasinin geriye yayilimi yapilmaktadir. Buradaki mantik herbir geriye yayilimda
hatanin daha da azaltilmasidir. Her bir geriye doniis islemine dongii denilir
(Lawrance, 1997). n dongii sayisini gostermek tizere agin hatayr minimuma ulastirma
gosterimi asagidaki gibidir.

Yiz1ene <Xi= er21—1,t < Xi-1 erzl—z,t e L1 Cnnyt (2.19)

Denklem 2.19’dan da goriilebilecegi gibi her bir iterasyonda agin hata degerleri
azalmaktadir. Toplam hatayr azaltmak i¢in katmanlar arasindaki agirliklarin
ayarlanmasi1 gerekir. Her bir iterasyonda agirliklar degistirilerek toplam hatanin
azaltilmasi islemi yapilir ve agin ¢iktisi ile gergek ¢ikti arasindaki ortalama hata karesi
azaltilir (Mehra and Wah, 1992).

Cikt1 hatas1 &,, ile gOsterilir ise

8m = f'(NET). e, (2.20)
ile bulunur. Denklemde f'(NET) aktivasyon fonksiyonunun tlrevini gosterir.

Ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin degisim miktar1 A J‘-‘m; A
O0grenme katsayisi, & momentum katsayisi olmak iizere asagidaki denklem ile
hesaplanir.

AA7, () = A6, CF + alAT, (t— 1) (2.21)

Agin agirliklarinin yeni degeri ise;

AG, () = A7, (t — 1) + AA7,(0) (2.22)
Denklemi ile yapilir.

Ara katmani ve ¢ikti katmani arasindaki agirlik degistirme islemi ara katman
ile girdi katmani arasindaki agirliklart degistirmek i¢inde uygulanir.

Al = f'(NET) Xn 6mAfm (2.23)

Denklem 2.21 ile 2.23 arasindaki fark hata teriminin hesaplanmasinda ortaya

cikmaktadir. Ara katmani ile girdi katmani arasindaki agirlik degisiminde tim agin
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hatas1 hesaplanir. Esik deger i¢in de yine agirhik degisimi islemi yapilmasi
gerektiginden bu asagidaki formiil ile yapilmalidir. Aﬁfn esik degerindeki degisimi
goOstermek tzere Denklem 2.24 agirlik degisiminin nasil yapilacagini gostermektedir.
ABS (t) = A8, + alB;,(t — 1) (2.24)
B (@) = By, (€ — 1) + ABy, (0) (2.25)
Denklem 2.25 ise agirhiklarin yeni degerlerinin nasil bulunacagini
gostermektedir.
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3. MELEZ YONTEMLER

Literatiire bakildiginda zaman serilerinin analizinde kullanilmak {izere bir¢ok
modelin gelistirildigini ve hatta gelistiriimeye devam edildigini gorebiliriz. Clinkii
bilisim teknolojileri her gegen giin gelismekte ve problemlere daha degisik
algoritmalarla ¢6ziim Tretilebilmektedir. Dolayisiyla yeni algoritma, yontem ve
modellerin ortaya ¢ikmasi yeni melez modellerinde arastirilmasi ihtiyacini
beraberinde getirmektedir.

Melez yontemler finansal zaman serisi tahmin isinde biiyiik basarilar saglamis
durumdadir (Ma et al., 2015). Istatistik ve makine 6grenmesinde melez modeller
kurucu 6grenme algoritmalarindan elde edilenden daha iyi tahmin performansi elde
etmek i¢in ¢oklu 6grenme algoritmalar1 kullanirlar (Opitz et al., 1999; Rokach, 2010).
Egitilebilir ve tahmin amaciyla kullanilabilir olduklarindan bu metodlar bir denetimli
ogrenme algoritmasidir

Deneysel olarak melezleme, modeller arasinda onemli bir ¢esitlilik oldugunda
daha iyi sonuglar elde etme egilimindedir (Kuncheva et al., 2003). Model melezleme
yapmanin amaci, modellerin birlesimiyle ortaya ¢ikacak cesitliligi tesvik etmek daha
1yi sonuglar elde edilmesini saglamaktir (Adeva et al., 2005).

Melezleme genel sistem performansini artirmak i¢in birlikte calisan 6grenme
algoritmalarinin uygulandig 6rneklerin kiimesidir. Birlestirmeler genellikle ¢oklu iki
sinifli cok sayida problemin, ¢ok simifli bir probleme doniistimii i¢in kullanilir. (Adeva
et al., 2005). Melezlenmis bir tahmin modeli tahmin etme gdrevinin en basarili
modelleri olarak taminirlar. Melez modeller hakkindaki daha onceden yapilmis
caligmalar, basarim1 nedenini gruplar arasindaki cesitlilik oldugunu gostermistir.
Cesitlilik olusturmak icin degisik yontemler mevcuttur (Oliveira and Torgo, 2014).
Melez modellerle elde edilen sonuclar ile modellerin tekil halde kullanilmalari sonucu
elde edilen sonuglar karsilastirildiginda birbirinden alakasiz bile olsalar melezleme
yapmanin genel varyans veya hatay1 diistirebildigi goriilmiistiir (Khashei et al., 2008).

Mevcut ve etkin modeller kurallarina ve ¢alisma prensiplerine uygun sekilde
birlestirerek bireysel olarak verilen sonuglardan daha optimum sonuglara ulagilabilir.

Elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi ile birgok melezleme calismasinda daha iyi ve
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kullanigli sonuclara ulasilmis ve bu calismalar belli temellerdeki degerler dikkate
almarak tekrarlanmistir (Zhang, 2003).

Melezleme sistem performansini iyilestirmek icin farkli yaklagimlar ile
yapilabilir. Bu yaklagimlar; girdi se¢imi, farkli model sonuclarini birlestirme, farkl
model sonucglarini bagka bir modele katma seklinde ele aliabilir.

Girdi se¢imi, bazi kriterler kullanarak elde mevcut veri setinden en kullanish
degiskenlerin se¢ilmesi demektir. Kurulacak olan modelin daha anlamli degiskenler
ile kurulmasini saglamak girdi se¢iminin en onemli amacidir. Boylece modelde
gereksiz olan degiskenler yer almayacak ve daha hizli ¢oziim {iretilebilecektir
(Sivagaminathan, 2007). Baslangi¢ ¢6ziimleri iiretebilmek i¢in modeller melezlenerek
daha iyi baslangi¢ uygun ¢oziimleri olusturulabilir (Mason, et al., 1998). Literaturde
girdi secimi icin melezleme islemleri yapilmigtir. Y 0ntemde oncelikle bir teknik veya
model ile kullanilacak degiskenler belirlenir ve bu elde edilen degiskenler baska bir
modele girdi olarak sunulur. Bu yaklasimla bir model ile kurulan ¢6ziim bagka bir
modelle gelistirilmektedir. Literatiirde YSA’nin egitimi igin gelistirilmis bdyle
modeller yer almaktadir. YSA’nin egitimi Ogretmenli O0grenmede biiyiilk Gnem
tagimaktadir. Bunun i¢in genelde gradyan tabanli arama kullanilir ve bu yontem agin
hatasinin en aza indirmesi i¢in agirliklarin siirekli degistirilmesi mantigina dayanir
(Yaghini et al.,, 2013). Bu algoritmalarda 6grenme hiz parametresine bagimlilik,
eklenen ekstra bir katman ya da gizli néron igin yavaslama gibi olumsuz yanlari vardir.
Dolayisiyla bu algoritmalar yiiksek ihtimalle yerel minimuma sikisir ve tekrar
baslangi¢ agirliklarinin  giincellemesi yapilmalhidir (Kiranyaz et al., 2009).
Metasezgisel yontemler YSA’nin egitiminde karsilasilan sorunlarin ¢éziimiinde birgok
yarar saglarlar (Castellani and Rowlands, 2009). Sert ve karmasik problemleri ¢6zmek
icin makul bir zamanda kabul edilebilir ¢oziimler saglarlar. (Mendes et at. 2002) ve
(Gudise and Venayagamoorthy, 2003) YSA'y1 egitmek i¢in PSO'yu kullanmusglar
yontemlerinin performansini gostermeyen ¢ok basit bir problem kullanarak YSA’nin
PSO ile egitiminin tekil YSA’dan daha kisa siirede ve daha etkili sonu¢ verdigini

gostermiglerdir.
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P=(woa . wia , w23, Bo. w34, wis , Bi1.B2)
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e

Sekil 3.1. YSA-PSO Hibrit Modeli (Yaghini et al., 2013)

Sekil 3.1’de YSA ile PSO melez modelinin agirliklar1 belirleme de nasil
kullanildig1 gosterilmektedir. a ile YSA yapisini anlatirken, b ile gosterilen kisimda
PSO ile hangi agirlik degerlerin hesaplandigi sunulmustur.

Farkli model sonuglarini birlestirme yonteminde bir modelden elde edilen

degerler baska bir modelden elde edilen degerler ile birlestirilerek bir sonug elde edilir.

) Tahmin 1
Seri —4’{ Model 1

r Birlestirilmis Tahmin
Y54 —"

Sekil 3.2. YSA ile diger model sonucunu birlestirilmesi (Babu and Sure, 2016).

Farkli model sonuglarini1 bagka bir modele katma yonteminde veriler 6ncelikle
bagka bir model ile ayristirilmis ve baska modele girdi olarak sunulur ve elde edilen

sonugclar toplanir.

Y

¥

Kalinti Veri.

'
Sonuclan topla
Net Sonug
Sekil 3.3. YSA ile baska bir modelin sonu¢larinin birlesimi (Panigrahi and Behera,
2017).
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Zaman serilerini tahmini yapmak c¢ok genis kapsamli bir uygulama alanina
sahiptir. Zaman serisi olmaya miisait olan yani giinliikk aylik yillik vb. periyodlarla
Olciilen tiim degerler zaman serisi olusturur. Zaman serisi analizlerindeki temel amag
matematiksel modeller ile mevcut verileri kullanarak modeller olusturmaktir. Zaman
serilerinin 6zelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi zor olmasina ragmen bunun i¢in her gecen
giin yeni yontemler gelistirilmektedir. Literatiirde gelistirilmis bir¢ok zaman serisi
modeli vardir. Rasgele ylriiyiis, AR, MA, ARIMA vs. bunlardan bazilaridir.
Bahsedilen modellerin veri Gretiminde ki en 6nemli varsayimi iiretilen verinin
dogrusal olmasidir (Box and Jenkins, 1976). Daha onceden kisaca bahsettigimiz
ARIMA ve YSA, tahmin ydntemlerinde siirekli kullanilmistir. Her iki yéntem uzunca
zaman tek baslarina tahmin i¢in kullanilmis olmalarina ragmen; yontemlerdeki bazi
eksiklikler onlarin birlikte kullanimi fikrine sebep olmustur. ARIMA modelleri tek
baslarina kullanildiklarinda sadece dogrusal zaman serilerine kullanilabilmekte ve
dogrusal iliskiyi ortaya ¢ikarabilmektedir. Dogrusal olmayan iliskiyi verememektedir.
Karmagik dogrusal olmayan zaman serisi modellemelerinde uygun bir yaklasim
olamamaktadir (Fard and Zadeh, 2014). YSA ise ARIMA modelinin bu dezavantajini
asabilmis ancak tamamen dogrusal bir model i¢in karmagsik sonuglar iiretmistir. Bu
durum sadece ARIMA ya da sadece YSA’nin zaman serisi modellemesinde tek basina
etkili olamayacagim gostermistir (Zhang, 2003). Bu nedenlerden dolay1 yapilan bazi
calismalarda melez yontemler kullanilmaya baslamis ve bir modelde dezavantaj olan
bir durum, diger modelin avantajli kisimlari ile ortadan kaldirilmistir.

Analizi yapilan bir¢ok zaman serisi tiirli hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
yapilara sahip olabilir. Dogrusal formdaki verilere uygulanabilecek bir yontem
dogrusal olmayan bir modele uygulandiginda basarili sonuglar vermeyebilir. Zaman
serisi tahminlerinde verinin yapisina gore tekil yontemler kullanilabildigi gibi son
zamanlarda melez modellerde fazlaca kullanilmig durumdadir. Borsa endeks degerleri
ve bu borsalarda islem goéren sirketlerin degerleri, 6nemli bir aktivite olarak tlkelerin
ekonomik gelismelerinde ¢ok Onemli bir gorev arz etmektedir. Hisse senetlerinin
fiyatlarindaki artis sirketleri karliliklarin1 artirmakta ve hisse senedi fiyati artan
sirketlere yapilan yatinm kararlarin1 etkilemektedir. Hisse senetlerindeki fiyat
diistisleri yatirnmeilar bu sirketlerden uzaklastirmakta bu ise sirketin piyasa fiyatinin
ve karliliginin diismesine sebep olmaktadir. Tezin konusunu olusturan borsa endeks
degerlerinin tahmini konusunda da hem tekil hem de melez model uygulamalarina

rastlanmaktadir.
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Abraham vd. (2001) ¢alismalarinda farkli sirket ve hisse senedi piyasalarina ait
8 veri seti kullanilmiglardir. Bulanik Cikarsama ile Geri Beslemeli Sinir Aglarinin
melezlemesi yapilmistir. Leigh vd. (2002) NYSE’deki borsa bilesik endeksindeki kisa
donemli artiglarin tahmini igin Oriintii tanima ve sinir aglari ile bir melezleme
yapmiglardir. Pai ve Lin (2004) zaman serisi tahmini olarak hisse senedi fiyatlarinin
secildigi ¢alismalarinda ARIMA modeli ile DVM modellerini melezlemislerdir. Chen
vd. (2005) sinir aglar1 Takagi-Sugeno ¢ikarsamasi ile model melezlemesi
yapmislardir. YSA’da kullanilacak parametreler ise PSO ile belirlenmistir. Chen vd.
(2006) calismalarinda kaotik hisse senedi piyasasinda hisse senedi fiyatlarini daha iyi
tahmin etmek igin esnek sinir agaglari ile GA’y1 melezlemislerdir. Esnek sinir
agaclarinin parametrelerini ve bi¢cimini genetik programlama ile optimize etmislerdir.
Kwon ve Moon (2007)’deki calismalarinda YSA ile GA melezlenmistir. YSA ile
model kurulmus, bu modele ait agirliklar ve parametreler ise GA ile kodlanarak
caprazlamalarla iyilestirilmistir. Hassan vd. (2007) calismalarinda Gizli Markov
Modeli (HMM) ile YSA ve GA melezi ile yeni bir tahminleme modeli 6nermislerdir.
YSA ile hisse senedi fiyatlar1 bagimsiz degerler dizisine doniistiiriilerek HMM’ye
girdi verisi saglanmistir. GA ile de HMM’nin baslangi¢ parametreleri optimize
edilmistir. Kaynar ve Tastan (2009) zaman serilerinin tahmini icin ARIMA modeli ve
¢ok katmanli yapay sinir aglari (multi layer perceptron-MLP) modeli birlestirilerek bir
melez model olusturmuslardir.

Huang ve Jane (2009) ¢alismalarinda otomatik hisse senedi pazarinin tahmin
edilebilmesi ve otomatik portfdy olusturma mekanizmasinin gelistirilmesi i¢in Gri
Sistemleme Teorisi, Kaba Kiimeleme Teorisi ve Hareketli Ortalama Otoregresif Harici
Tahminleme (ARX) modellerini melezlemislerdir. Cheng vd. (2010) ¢alismalarinda
kaba kiumeleme teorisi (RST), kiimiilatif olasilik dagilimi yaklagimi (CDPA),
diizensizligin minimizasyonu ilkesi yaklasimi (MEPA) ve GA kullanarak yeni bir
melez model 6nermislerdir. Singh ve Borah (2014) calismalarinda TYPE2 bulanik
zaman serisi tahminleme yontemini PSO ile melezlenmis Hindistan Devlet
Bankasi’nin giinliik hisse senedi fiyat endeksi degerlerini kullanmislardir. Glresen vd.
(2011) hisse senedi fiyat tahmin i¢in bir ¢calisma yapmislardir. Model ¢ok katmanli
algilayict yapisi, dinamik YSA ve GARCH modeli ile melezlenmis bir YSA ile
kurulmustur. NASDAQ endeksine uygulama yapilmistir. Wang vd. (2012) Geri
Yayilimli Sinir Aglar1 (BPNN), Ustel Diizgiinlestirme Modeli (ESM) ve ARIMA’y1

zaman serisinin tahmininde kullanmiglardir. Bu 3 yaklasimin melezlendigi bir model
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Onerilmistir.  Pulido vd. (2014) calismalarinda YSA ile bulamik kiimeleme
yontemlerini melezlenmis ve sinir aglarinda kullanilacak katman, katman sayis1 her
katmandaki noron sayilar1 gibi parametreler Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO)
algoritmasi ile iyilestirilmis ve yontemde kullanilan parametrelerin en iyilenerek daha
iyi sonuglara ulasilmasima c¢alisilmistir. Fenghua vd. (2014) tekil izge analizi ile hisse
senedi piyasasindaki hisse senedi fiyatlarinda trendler, dalgalanmalar ve guriltu gibi
zamana gore degisen farkli ekonomik 6zellikleri ayristirmislar ve detaylandirmislardir.
Ardindan bu 6zellikler DVM’ye girdi olarak konulmus cesitli tahminler yapilmustir.
Xiao vd. (2014) YSA, PSO ve GA Kkullanarak hisse senetlerinin gunlik fiyat
degisimlerinin tahmini i¢in bir model olusturmaya ¢aligsmislardir. Gelistirilen modelde
3 tiir YSA’ya yer verilmistir.

Verilerin farkli modellerle belirlenip sonuglarinin  birlestirildigi melez
modellerinde, model sonuglar1 i¢in toplama ve ¢arpma metodu mevcuttur. Ayni
zamanda kalmtilarin belirlenmesi isleminde de toplama ve ¢arpma metodu vardir.
Kavram karisikliligi olmamasi i¢in modeller asamali bir sekilde acgiklanmistir.
Modeller agiklandiktan sonra tezin uygulama kisminda yer alan Tablo 4.1°de listeleme

yapilmistir.

3.1. Zhang Melez Modeli

Zhang 2003’te gelistirdigi melez modelinde; ne ARIMA ne de YSA’nin tim
gercek zaman serilerine uygun olmadigini ¢iinkii serilerde gézlemler arasinda dogrusal
ve dogrusal olmayan korelasyon yapilart bulundugunu ve bu nedenle bir zaman
serisinin hem dogrusal hem dogrusal olmayan bilesenlerinin tahmini i¢in bir melez
model kullanilmasi gerektigini gostermistir. Hem ARIMA hem de YSA’y1 ayn ayri
uygulayan bir melez model gelistirmistir. Bu modeli kullanarak Zhang 3 farkli zaman
serisi modelini denemis ve ortaya ¢ikarttigi melez modelin tek basina ARIMA ve
YSA’dan daha iyi tahmin sonuglar1 verdigini bulmustur. Zhang c¢alismasinda
kalintinin belirlenmesinde ve model melezinde toplama metodunu kullanmisgtir.
Modelin bir veya ¢ok basamak ileri tahminlere uygun oldugunu iddia etmistir.

Model melezlemesi yapildiginda her bir modelin tek basina yaptigi tahminden
daha iyi performans sonuglar1 verdigini iddia eden Zhang (2003) bu melez modeli

kullanma diistincesinin nedenlerini s0yle siralamistir:
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e Veri kiimesinin sahip oldugu yapinin dogrusal olup olmadigini ve hangi
modelin bu yapiy1 daha 1iyi agiklayacagimi bulmak zordur. Model
belirsizlestikce ve verini yapisi degistik¢e daha dnceden kullanilan model bir
sonraki kullanim i¢in uygun olmayabilir. Farkli modeller birlikte kullanilarak
bu belirsizlikler azaltilabilir ve daha iyi sonuglar veren model kurulabilir.

e Eldeki veri kiimesi nadiren tamamen dogrusal ya da tamamen dogrusal
olmayan bir yapiya sahiptir. ARIMA dogrusal olan iliskileri ortaya
cikartabilirken YSA hem dogrusal hem dogrusal olmayan iliskileri islemesine
ragmen bunlari esit sekilde inceleyemez. Eger YSA ve ARIMA’dan elde edilen
desenler birlestirilirse daha iyi sonuglar ortaya ¢ikabilir. Bu birlesmis modeller
tahmin performansim1 artirarak verilerin arasindaki farkli desenleri de
yakalama ihtimali artirilabilir.

Kalintinin tahmin edilmesinde kullanilan toplama metoduna goére #; tahmin
edilen dogrusal verileri & kalintiy1 ve 1. gercek verileri gostermek Uzere; gercek
veriler kalint1 terimleri ile tahmin edilen dogrusal verilerin toplamina esittir.

T't = f'; + gt (3.1)

Buna gore kalint1 terimlerini belirlemek igin;

g=1—" (3-2)
islemini yapmak gerekir.

Zhang’1n zaman serisi modeli asagidaki sekilde gosterilebilir (Zhang, 2003):
yt == Lt + Nt (33)

Burada y; go6zlem degerlerini t zamam L, ve N; ise dogrusal ve dogrusal
olmayan bilesenleri gostermektedir. Gozlem degerleri dogrusal ve dogrusal olmayan
bilesenlerin toplamindan olusur.

ARIMA-YSA melez calismalarinda dncelikle ARIMA ile dogrusal olan bilesen
t zamaninda tahmin edilir ve L; olarak alimr. ARIMA islemi bittikten sonra elde edilen
kalintilar sadece dogrusal olmayan bir bilesen igerir ve bu asamadan sonra baska
yontemlerle isleme devam edilmesi gerekir. YSA asamasina gelindiginde p sayida
girdi kullanilarak kalintilar igin bir Y SA tasarlanmistir. Bu kalintilar Denklem (3.1) ve
Denklem (3.2) kullanilarak belirlenmistir.

er = f (er-1, €2, s €p) + & (3.4)
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Bu gosterimde f dogrusal olmayan bir fonksiyonu gostermektedir kalintilar
arasinda dogrusal olmayan fonksiyon belirlendiginde &, fonksiyon sonunda ortaya
cikan kalintiyr gostermektedir. Eger dogrusal olmayan bilesende YSA ile tahmin
edilirse o zaman model;

ye =L+ N (3.5)

sekline doniisiir ve melez tahmin modelini verir. Sekil 3.4 Zhang’ i melez modelini

gostermektedir.

"———»  ARIMA 1

ANN

Sekil 3.4: Zhang’ i Melez Modeli (Babu and Sure, 2016).

Zhang modelinde, hem kalintilari hem de melez modeli toplama fonksiyonu ile
kurmustur. Tablo 4.1.”de yer alan listede Model 1a ve Model 1¢ kalint1 tahmininde

toplama fonksiyonu kullanilan bu modele dayanmaktadir.
3. 2. Wang’in Melez Modeli

Zhang (2003) kurdugu melez modelinde sadece toplama metodu ile elde edilen
kalintilar i¢in melez model tasarlamistir. Wang et al. (2013) calismalarinda zaman
serisinin analizi igin iki farkli model distinmiistiir. Kalintinin tespit edilmesi igin
carpma metodunu kullanmigtir. Aynmi zamanda bir zaman serisindeki dogrusal ve

dogrusal olmayan unsurlari agagidaki gibi gostermistir:

Birlestirilmis Model

I | Dosrusal Bilesen |
Girdi I
i

I Birlestirme Gkt

| Dogrusal Olmayan Bilesen |

Sekil 3.5. Zaman Serisinde Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Unsurlar(Wang et al.,
2013).
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Bu dogrusal ve dogrusal olmayan iliskileri analiz etmek i¢in kurdugu melez
modelde ise carpma islemini kullanmistir. Wang’in melez modeli Sekil 3.6°da

sunulmustur.

y:l f

Y ~ | J:Ir
ANN

Sekil 3.6: Wang’in Melez Modeli (Babu and Sure, 2016).

Kalintinin tahmin edilmesinde kullanilan ¢arpma metodunda gercek veriler

kalint1 terimleri ile tahmin edilen dogrusal verilerin ¢arpimina esittir.
=TxE (3.6)
Buna gore kalinti terimlerini belirlemek igin;

g == (3.7)

Tt

islemleri yapilmalidir. Hibrit modellerin dogrusal kisimlarindaki kalint1 bu metodla
belirlendikten sonra elde edilen kalint1 degerleri dogrusal olmayan kismi gosterecektir.
Daha sonra yapilan hibritleme islemi ile bu dogrusal olmayan yapr agiklanmaya

caligilir.
Ve = Ly * Ny (3.8)

Burada y; gozlem degerlerini t zamam L, ve N, ise dogrusal ve dogrusal olmayan

bilesenleri gostermektedir.

Once ARIMA ile dogrusal olan bilesen t zamaninda tahmin edilir ve bu L, olarak
almir. YSA asamasina gelindiginde p sayida girdi kullanilarak kalintilar icin bir YSA
tasarlanmistir. Bu kalintilar Denklem (3.6) ve Denklem (3.7) kullanilarak

belirlenmistir.

Eger dogrusal olmayan bilesende YSA ile tahmin edilirse o zaman model;

Ye =Ly x Ny (3.9)

sekline doniisiir ve melez tahmin modelini verir.
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Ozet olarak melez model 6nerisinde iki yap1 kurulmustur. Baslangigta bir
ARIMA modeli tanimlanacak, parametreler gelistirilecek ve ARIMA modeli
kurulacaktir. Sonug olarak dogrusal olmayan elementler bu modelde hesaplanacaktir.
Ikinci asamada YSA dogrusal olmayan unsurlarla ilgilenecektir. Modelin ¢alisma
prensibine gore oncelikle eldeki veriler i¢in dogrusal bir model olan ARIMA ile kalinti
degerleri bulunmustur. Gergek degerler, tahmin edilen degerlere Denklem 3.7
kullanilarak oranlanmis ve elde edilen degerler kalinti olarak isimlendirilmistir.
Carpma metodu ile elde edilen kalintilar YSA’ya sunulmus ve islem sayesinde Y SA,
kalintilar igin tahmin degerleri saglamistir (Wang et al., 2013).

Wang modelinde, hem kalintilar1 hem de melez modeli ¢arpma fonksiyonu ile
kurmugtur. Tablo 4.1.’de yer alan listede Model 1¢ ve Model 1d kalint1 tahmininde

toplama fonksiyonu kullanilan bu modele dayanmaktadir.

3. 3. Fard ve Zadeh’in Melez Modeli

Fard ve Zadeh (2014) ¢alismalarinda ARIMA, YSA ve dalgacik doniisiimiinii
kullanarak kisa donemli ylik tahmini i¢in model Onerisinde bulunmustur. ARIMA
yontemini kullanarak dogrusal bileseni tahmin etmistir. Olusturdugu yontem 3 ana
adima sahiptir. Birinci adim ARIMA modeli ile ilgilidir ve 4 asamadan olusmaktadir
bu agamalar asagidaki gibidir:

1. Asama; modelin tanimlanmasidir. Bunun i¢in ACF ve PACF degerleri
kullanilarak zaman serisinin duragan ve duragan olmayan davranislari arastirilmistir.
Serinin duragan olmamasi durumunda seri 1 kez farki alinarak duragan hale
getirilmistir.

2. Asama; parametre tahmini yapilmasidir. Model katsayilar1 en kii¢iik hata
kareleri, maksimum olabilirlik ve benzeri yaklagimlar kullanilarak belirlenmistir.

3. Asama; modelin gecerliligine bakilmasi ve eger model anlamsiz ise atilmasi
ve adimlarin tekrar edilmesidir.

4. Asama; ARIMA zaman serisinin dogrusal kismini tahmin etmek igin
kullanilmastir.

Ikinci 6nemli adim; ARIMA’dan gelen kalintilarin dalgacik doniisiimii ile
ayristiritlmasidir. Kalintilarin ayristirilmasi kalintilara tek bir sinyal gelene kadar

devam etmektedir. Ugiincii adimda ise her bir eleman igin bir YSA gelistirilmistir.
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ARIMA modelinin kalintilar1 dalgacik ayrisimi ve YSA ile tahmin edilmektedir.
Sonug olarak ARIMA ve YSA sonuglari toplanarak tahmin yapilmustir.

“_vsn.

Sekil 3.7: Fard ve Zadeh’in Melez Modeli (Fard and Zadeh, 2014).

Fard ve Zadeh ¢alismalarinda hem kalint1 belirleme hem de model melezleme
icin toplama metodunu kullanmislardir. Zhang’in 2003°teki calismasindan farkli
olarak ARIMA’dan elde edilen kalintilar1 6nce dalgacik ayrisimi ile gruplamasi ve
sonra ayrilan herbir kalint1 i¢in ayr1 YSA kurmasidir. YSA’lardan elde edilen degerler
dalgacik birlestirmesi(kurmasi) ile toparlanir ve degerler ARIMA’dan gelen dogrusal

tahminle birlestirilir.
3. 4. Khashei ve Bijari’nin Melez Modelleri

Khashei ve Bijari (2010) yaptig1 ¢caligmada, zaman serilerinin yapisinin dogrusal
ve dogrusal olmayan kisimlarinin belirlenmesinin, zaman serisinin degerini tahmin
etmek icin onemli oldugunu sdylemislerdir. Tek basina ARIMA veya tek basina
YSA’nin bu dogrusal ve dogrusal olmayan yap1y1 agiklamasinin miimkiin olmadigini
sOyleyerek yeni bir melez onermistir. Melez yontem islemleri agisindan Zhang’in
melez modeline benzer ancak dogrusal olan kisim ARIMA ile islendikten sonra elde
edilen kalintilar tek bagina YSA ile islenmemis; hem gercek degerler hem kalinti
degerleri gelistirilen ¢ok katmanli YSA’ya girdi degerleri olarak verilmistir. Calisma
sonucunda elde edilen degerlerin Zhang’in 2003’teki modelinden daha iyi oldugunu
iddia etmistir.

Box ve Jenkins (1976) metodolojisine dayanan modelde, bir zaman serisi
dogrusal olmayan fonksiyon olarak kabul edilmektedir. Asagidaki denklem dogrusal

olmayan bir YSA yapisin1 gostermek iizere;

yt = f[(Zt—ll Zt—2: ey Zt—ml )I (et—ll et—Z; ey et—n)] (310)
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ze =1 -B)(y, — ) (3.11)
Denklemlerde e;; t zamanindaki kalintiy1 gosterirken m ve n sayilari tamsayidir.
Boylece ilk olarak ARIMA modeli kullanilarak kalintilar Gretilir. Tkinci asamada,
kalintilar ve orijinal verilerde bulunan dogrusal olmayan ve dogrusal iliskileri
modellemek i¢in bir sinir ag1 kullanilir. Veriler sadece dogrusal olmayan yapidan
olusuyorsa, kalintilar yalnizca dogrusal olmayan iligkiyi igerecektir. Ciinkii ARIMA
dogrusal bir modeldir ve dogrusal olmayan iligskiyi modelleyemez (Khashei and Bijari,
2010).
Zy = Wy + Z?ﬂ wi.g(wo; + X0 wij.ze; + Zf:jﬂ Wi €rip—i) + € (3.12)
Denklem (3.12)’de bulunan w;;(i=0,1,2,..,p+¢q,j=1,2,..,Q) ve
w;(j =0,1,2,..,Q) baglant1 agirhklarim gostermektedir. p, q, Q son sinir aginin
tasarim siirecinde belirlenen tamsayilardir.

Khashei ve Bijari 2010 yilindaki ¢aligmalarindan 1 sene sonra bir melez yontem
daha ortaya atmistir. Bu yontemde de zaman serisinin sahip oldugu o6zellikleri bir
onceki yontemdeki gibi oldugunu ve bunlarin ayristirilmast gerektigini savunmustur.
Bu ayrimi yapmak igin ARIMA-YSA melez modeli Onermistir. Bir Onceki
caligmalarindan farkli olarak YSA girdileri gercek gozlem degerleri, ARIMA’nin
tahmini degerleri ve kalinti degerlerinden olusmaktadir. Elde edilen tahmin degeri

tizerinde herhangi bir islem yapmadan tahmin degerlerini verir (Khashei and Bijari,

2011).
{'—'—s{ ARIMA, J

[~

ANN ———

Sekil 3.8: Khashei ve Bijari’nin Melez Modeli (Babu and Sure, 2016)..

Sekil 3.8’de sunuldugu gibi Khashei ve Bijari’nin melez modellerinde
sonuglari toplama ya da ¢arpmaya gerek yoktur. Model son halinde tahmin degerlerini
verecektir. Ayn1 zamanda model ilk 3 melez modelden farkli olarak iki ayr1 modelden
elde edilen degerlerin toplama veya ¢arpimina degil, bir modelden elde edilen bir
degerin baska bir modele veri olarak eklenmesi ve bu sekilde bir melezlemenin

yapilmasidir.
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Tablo 4.1’deki Model 6a, Model 6b, Model 6¢c ve Model 6d Khashei ve
Bijari’nin melez modeline gore kurulmustur. Aym zamanda kalinti verilerinin

belirlenmesinde hem toplama hem ¢arpma yontemi kullanilmistir.

3. 5. Khashei, Bijari ve Ardali’nin Melez Modeli

Khashei, Bijari ve Ardali (2012) yaptiklar ¢alismada Khashi ve Bijari’nin 2010
ve 2011°deki melez modellerinin varsayimlarina baglh kalarak bir melez model daha
gelistirmislerdir. Bu modelde diger modellerden farkli olarak ARIMA modelinden
elde edilen kalintilar1 siniflandirmislar ve olasiliksal sinir aglar1 kullanarak daha etkin
bir melez model elde etmeye calismislardir. Bu ¢alismada istenilen hata diizeyine gore
ARIMA modelinden elde edilmis olan kalintilar 6ncelikle siniflandirilir bunun igin;

Ve = Fitapma(t) + e, = + e (3.13)
islemi yapilir ve kalintilar bulunur. Elde edilen kalintilar siniflandirilir ve kalintilara
{-1, 0, 1} degerleri atanir. Olasiliksal bir ag kullanilarak bu degerler egitilir. Elde
edilmis olan degerler hedeflenen degerlerdir ve ARIMA ile elde edilmis olan tahmin
degerleri yardimiyla adim aralig1 hesaplanir. Tahmin degerlerine t zamani hedef degeri

ile adim araligi ¢arpimu eklenir ve melez modelin sonucu bulunur.

1. Adum: ARTMA ile Modelleme Kalintilar
| Istenen Hata Seviyesi | (1) Tahmin Dﬁvgﬁlﬂ.'i
- ! (2) Kalint1 Degerleri
" v
v
2. Adim: ARTMA’nin Kalmtilarimn
Smflandirilmas: Kalmtilar
i Egitim Seti | (1) Her bir Kalint1 Sinify
77777777777 r—— 1
1
v ¥
3. Adim: Tasarun ve PNN Egitimi Kalumtilar
[P P
1 (1) Egitim Seti | . L
: (2) Tahmin Degerleri | PNN’nin Hedef Degerleri
- -
v ¥
4. Adun: Uygun Adim Uzunlugunun
Hesaplanmasi Kalintilar
po—————————————-
I (1) Tahmin Degerleri | .
! (2) Hedef Degerleri | (1) Uygun Adim Uzunlugunu

________ i !

5. Adum: Melez Modelin Sabit Degerlerinin
Hesaplanmasi

Sekil 3.9. Khashei, Bijari ve Ardali’nin Melez Modeli (Khashei et al., 2012).
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Zhang (2003), Wang vd. (2013), Khashei ve Bijari (2010), (2011); Khashei
Bijari ve Ardali (2012) gibi c¢alismalarda zaman serilerinin dogrusal ve dogrusal
olmayan bilesenlerden olustugu iddia edilmistir. Yapilan ¢alismalarin tamaminda
arastirmacilar ARIMA ile elde edilmis olan sonuglarin zaman serisinin dogrusal
olmayan kismini gosterdigini sdylemisler ve kalintilarin YSA ile farkli sekillerde

egitimine yonelmislerdir.
3. 6. Babu ve Reddy’nin Melez Modeli

Babu ve Reddy (2014) yaptiklari ¢galismada daha dnce zaman serileri ile ilgili
yapilmis olan ¢aligmalarin paralelinde hareket etmis ve yine ARIMA ve YSA melez
modeli ortaya atmiglardir. Zaman serisindeki dogrusal ve dogrusal olmayan yapiy1
oncelikle ayristirmiglardir. Bu ayrisma Denklem (3.14)’te gosterilmistir.

ye =1l +h (3.14)

Diger calismalarda oldugu gibi nce ARIMA ile modelleyip kalan kalintilara
dogrusal olmayan kisim islemi yapmamuslardir. Serinin dagilimini incelemis diistik
oynakliga sahip olan bilesenin dogrusal oldugunu ve ARIMA ile modellenecegini,
yiiksek oynakliga sahip bilesenin ise dogrusal olmadigim1 ve YSA ile modellenmesi

gerektigini sOylemis ve uygulamislardir.
le = f(lem1y le—zp ooos L e Mgty s Np—g) (3.15)
he = g(he—q, ez, o heepy) + € (3.16)
Sonucta elde ettikleri degerleri Denklem (3.17)’de gosterildigi gibi toplayarak

tahminde bulunmuslardir. Modelin yapis1 Sekil 3.10°da verilmistir.
J’)t = Zl' + iit (3.17)

h 4
z
=z

Sekil 3.10: Babu ve Reddy Melez Modeli (Babu and Sure, 2016).

42



3. 7. Babu ve Sure Melez Modeli

Bu ¢alismada, yakin zamanda gelistirilen hareketli ortalama filtre tabanli melez
ARIMA-YSA modelinin kavramlarini, bolme-ekleme basamagini igeren bir isleme
teknigi ile birlestiren melez ARIMA-YSA modeli onerilmistir. Onerilen bu melez
ARIMA-YSA modelinin gelistirilmis tahmini dogrulugu bir simiilasyon deneyi
kullanilarak incelenmistir. Ayrica, giines lekeleri ve elektrik fiyat gibi farkli deneysel
zaman serilerinde, Onerilen melez model uygulanmis ve Onerilen modelin
digerlerinden daha iyi performans gosterdigi ve dolayisiyla umut verici oldugu ortaya
¢ikarilmistir. Bu modelin asamalar1 asagidaki gibidir:

1. Asama: Veri basiklik katsayisi 3’iin altinda ve {stiinde olanlar seklinde
ayrilmistir. Bunlardan basiklik katsayisi 3°e esit olanlar diisiik oynakliga sahip seri
olarak adlandirilmis ve S2 grubuna alinmis; basiklik katsayisi 3’iin iizerinde olanlar
yiiksek oynaklik olarak adlandirilmis ve S1 grubuna alinmistir.

2. Asama: S2 grubu ARIMA ile tahminlenecek bir yapida oldugundan ARIMA
ile tahminlenmistir.

3. Asama: S1 grubu verileri uygun sayida pargaya ayrilir ve her biri i¢in uygun
YSA modeli uygulanir.

4. Asama: En iyi sonuglar veren YSA yapist yiiksek oynakliga sahip S1’in
tahmininde kullanilir.

5. Asama: 2. ve 4. asamalarin sonuglari toplanarak zaman serisinin tamami igin

tahmin modeli olusturulur.
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4. TAHMIN UYGULAMALARI

Calismanin bu bolimiinde 6nce kurulacak modeller hakkinda kisa bilgiler
verilecektir. Anlatilan bazi melezleme yoOntemleri veri setine uygulanmis ve elde

edilen sonuglar yorumlanmustir.
4. 1. YSA i¢in Gizli Noron Sayisinin Belirlenmesi

Bir YSA ile egitime baslanirken belirlenmesi gereken en 6nemli degerlerin biri
YSA katmaninda kag¢ adet gizli néron olacagidir. Gizli néron sayisinin belirlenmesi
icin kesin kurallar yoktur. Genellikle belirli sayilardan baglanarak asamali artirma ile
uygun say1 belirlenir. Onemli bir durum da ¢ok gizli néron daha iyi sonug verir diye
bir kesinlik yoktur. Olmasi gerekenden az belirlenen noron sayisi agin kotii sonuglar
vermesine neden olabilecegi gibi, uygun olandan daha fazla gizli ndéron agin
ezberlemesine ve sadece kendisine gosterilen veride iyi sonuglar vermesine neden
olabilir (Yildiz, 2009).

“n” girdi néronu sayisini “m” ¢ikti néronu sayisini gostermek tzere literatlr
tarafindan desteklenen birkag¢ gizli ndéron belirleme denklemi vardir. Bunlardan biri
Tang ve Fishwick tarafindan verilmistir. Calismalarinda 6nerdikleri gizli néron sayisi
asagidaki gibidir (Tang and Fishwick, 1993):

n=Girdi néronu say1si=Gizli néron sayisi (4.1)

Ayn1 konu iizerinde c¢alisan Wold ise gizli néron sayisimt asagidaki gibi
belirlemistir (Wold;1991).

n=Girdi ndronu sayis1 = 2n= Gizli néron sayisi (4.2)

Cikt1 noéronu sayisini da isleme alan gizli néron belirleme ¢alismalar1 olmustur.
Bunlardan biri Masters’in ¢alismasinda asagidaki gibidir (Masters, 1993):

n=Girdi néronu sayist ve m= Cikt1 ndron sayist —

vn * m= Gizli noéron sayisi (4.3)

Tez calismasinda gizli néron sayisi belirleme islemine bu hesaplamalarla

baslanmistir. Kademeli degisiklikler yaparak en iyi gizli ndron sayisi belirlenmistir.
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4. 2. Modeller igin Performans (Hata) Olguleri

Bir YSA’nin hatasinin kabul edilebilir sinirlara ¢ekilmesi agi tirettigi bilginin
dogrulugu agisindan ¢ok dnemlidir. Ancak bazen agirliklar degistirilse bile agin hata
degeri azaltilamayabilir. Bunun baglica nedeni 6rnek se¢imindeki hata, agin genel
yapisindaki yanligliklar, 6rnegin yapisinin iyi anlasilamamasi vb. olabilir. Ayni
zamanda diger modeller i¢in de gergek degerler ile sistemden elde edilen ¢ikt1 degerleri
arasindaki hatanin minimum olmasi ¢ok 6nemlidir. Kurulan bir modelde elde edilen
hatanin belirlenmesinde kullanmilacak dogruluk olgiileri (Al-Hamadi and Soliman,
2004; Huang & Shih, 2003):

Y;= Gergek deger

F,= Modelden elde edilen ¢ikt1 degeri olmak tizere;

Mutlak Ortalama Sapma (Mean Absolute Deviation-MAD)
MAD ==~¥1_|Y, — F| (4.4)
e Hata Kareler Toplami (Sum of Squared Error-SSE)
SSE = Y1 (Y, — F;)? (4.5)
e Ortalama Hata Kareleri (Mean Square Error-MSE)
MSE = ¥, (Y, — F,)? (4.6)

e Ortalama Hata Kareleri Karakoki (Root Mean Square Error-RMSE)

RMSE = J%Z?ﬂ(Yt — F,)2 4.7)

Bu 6lgiilerin diginda gelistirilmis baska ol¢iilerde vardir. Bunlar hata yiizdeleri
olarak isimlendirilmis ve asagidaki gibi hesaplanmislardir (Makridakis, 1982; Al-
Hamadi and Soliman, 2004; Huang and Shih, 2003)).

e Yizde Hata (Percent Error-PE);

PE =2ft 4 100 (4.8)

t

e Ortalama Mutlak Ylizde Hata (Mean Absolute Percent Error-MAPE);

Yi—F¢

MAPE = ~¥7, %100 (4.9)

Lewis (1982) yilinda yazdig1 eserinde MAPE degerinin diger 6l¢iimlerden

daha etkin sonuglar verdigini ve belirli degerler arasindaki MAPE degerlerinin

45



degisimi aciklamakta yeterli oldugunu sdylemistir. Lewis’e gére MAPE degeri %10
dan kiiciik ise model yliksek dogruluga sahip (¢ok iyi tahmin edici), deger %10 ile
%20 araliginda ise orta derecede dogruluga sahip (iyi tahmin edici), %20 ile %50
araligindakilere diisilk derecede dogruluga sahip ancak kabul edilebilir, %50 nin

tizerinde ise tahmin degeri yok (kotii tahmin edici) olarak siralanabilir.

4. 3. Veri Seti ve Kullanilacak Modeller

Calismada hem ulusal hem uluslararasi borsa endeks degerlerinde karsilagtirma
yapilmistir. Bu amagla kullanilabilecek endeksler belirlenmis, NASDAQ ve BIST100
endeks degerleri secilmistir. BIST100 degerleri i¢ ve dis cevre sartlarindan g¢ok
etkilenen bir endeks oldugundan NASDAQ i¢in yapilan analiz sonuglar1 ile BIST100
endeks analiz sonuglart bu baglamda karsilastirilmigtir. Cevre sartlarindan
etkilenmenin BIST100’e gore daha az oldugu NASDAQ endeks degeri ile BIST100
endeks degerlerini hangi modelin daha iyi agikladigi karsilagtirmalar yapilarak
sunulmustur.

Veri seti olarak Ocak 2012 tarihinden itibaren Temmuz 2017 tarihine kadar
mevcut olan ginlerdeki gozlemler alinmistir. Model gelistirilirken eldeki bagimsiz
degiskenler t zamanini1 gdsterecegi igin veri setinin bagimsiz degiskenler kismina 1
giinliik 6teleme yapilmis ve diger degiskenler bulunmustur. Uygulama kisminda amag,
ARIMA ve YSA melezlemesi yaparken hangi melez modelin daha iyi sonuclar
verdiginin belirlenmesidir. Yapilacak islemler ve herbir modelde kullanilacak
degiskenler Tablo 4.1°de gosterilmistir. Uygulama sonucunda hangi modelin hangi
degiskenler ile nasil sonug verdigi gosterilmistir.

Tablo 4.1°de agikga goriilebilecegi gibi c¢alismadaher iki endeks degerinin
belirlenmesinde 6 farkli model kullanilmistir. Bu 6 farkli modelin en Onemli
ayrimlarindan biri ARIMA ile hesaplanan kalintilarin toplama/carpma yolu ile elde
edilmesidir. Toplama ve carpma yontemi ile belirlenen kalintilar islemlere ayr1 ayri
dahil edilmistir. Tablodaki diger bir dnemli ayrim 3 farkli melez modelin kurulumunda
ortaya ¢ikmaktadir. 1. asamada ARIMA kullanilarak NASDAQ ve BIST100 endeks
degerleri icin kalintt miktarlari belirlenmistir. Kalintilarin belirlenmesinde literattirde
yer alan toplama ve carpma metodlar1 kullanilmistir. Bu kalintilarin hesaplanmasi

Denklem (3.2) ve Denklem (3.7) formulleri kullanilarak yapilmustir.
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Tablo 4.1: Analiz icin Kurulacak Modeller.

Zaman Serisi Analizi
NASDAQ BIST100
TOPLAMA CARPMA TOPLAMA CARPMA
- 1a) ARIMA 1b) ARIMA 1c) ARIMA 1d) ARIMA
g Degisken: NASDAQ Degisken: NASDAQ Degisken: BIST100 Degisken: BIST100
20 e, Hesabi: Toplama e, Hesabi: Carpma e, Hesabi: Toplama e, Hesabi: Carpma
2a) YSA 2b) YSA
Cikti= NASDAQ Cikti= BIST100
Girdi= NASDAQ t-1 Girdi= BIST t-1
NASDAQ t-2 BIST t-2
~ Altin t-1 Altin t-1
g Altin t-2 Altin t-2
EO EURO/USD t-1 EURO/TLt-1
EURO/USD t-2 EURO/TLt-2
FRANG/USD t-1 USD/TLt-1
FRANG/USD t-1 USD/TL t-1
Petrol t-1 Petrol t-1
Petrol t-2 Petrol t-2
3a) YSA 3b) YSA 3c) YSA 3d) YSA
Cikti= e, Ciktil= e, Cikti= e, Cikti= e,
Girdi= Altin t-1 Girdi= Altin t-1 Girdi= Altin t-1 Girdi= Altin t-1
% Altin t-2 Altin t-2 Altin t-2 Altin t-2
3 EURO/USD t-1 EURO/USD t-1 EURO/TLt-1 EURO/TLt-1
= EURO/USD t-2 EURO/USD t-2 EURO/TLt-2 EURO/TLt-2
FRANG/USD t-1 FRANG/USD t-1 USD/TL t-1 USD/TLt-1
FRANG/USD t-1 FRANG/USD t-1 USD/TLt-1 USD/TLt-1
Petrol t-1 Petrol t-1 Petrol t-1 Petrol t-1
Petrol t-2 Petrol t-2 Petrol t-2 Petrol t-2
4a) YSA 4b) YSA 4d) YSA 4d) YSA
Cikti= e, Cikti= e, Cikti= e, Cikti= e,
< Girdi=e;_, Girdi=e,_, Girdi=e,_, Girdi=e,_,
g €2 €r—2 €r—2 €r—2
§° €3 €3 €3 €3
[ €4 €rs €4
€5 €5 €5 €5
€-6 €6 €6 €6
5a) YSA 5b) YSA 5c) YSA 5d) YSA
Cikti= e, Cikti= e, Cikti= e, Cikti= e,
Girdi= Altin t-1 Girdi= Altin t-1 Girdi= Altin t-1 Girdi= Altin t-1
Altin t-2 Altin t-2 Altin t-2 Altin t-2
" EURO/USD t-1 EURO/USD t-1 EURO/TLt-1 EURO/TLt-1
g EURO/USD t-2 EURO/USD t-2 EURO/TLt-2 EURO/TLt-2
§° FRANG/USD t-1 FRANG/USD t-1 USD/TL t-1 USD/TL t-1
FRANG/USD t-1 FRANG/USD t-1 USD/TL t-2 USD/TL t-2
Petrol t-1 Petrol t-1 Petrol t-1 Petrol t-1
Petrol t-2 Petrol t-2 Petrol t-2 Petrol t-2
€1 €r—1 €r—1 €r—1
€2 €t—2 €t—2 €t—2
6a) YSA 6b) YSA 6¢) YSA 6d) YSA
Cikti= NASDAQ Cikti= NASDAQ Cikti= BIST100 Cikti= BIST100
Girdi= NASDAQ t-1 Girdi= NASDAQ t-1 Girdi= BIST100 T-1 Girdi= BIST100 T-1
NASDAQ t-2 NASDAQ t-2 BIST100 t-2 BIST100 t-2
Altin t-1 Altin t-1 Altin t-1 Altin t-1
© Altin t-2 Altin t-2 Altin t-2 Altin t-2
g EURO/USD T-1 EURO/USD T-1 EURO/TLt-1 EURO/TLt-1
§° EURO/USD T-2 EURO/USD T-2 EURO/TLt-2 EURO/TLt-2
FRANG/USD T-1 FRANG/USD T-1 USD/TLt-1 USD/TLt-1
FRANG/USD T-1 FRANG/USD T-1 USD/TL t-1 USD/TL t-1
Petrol t-1 Petrol t-1 Petrol t-1 Petrol t-1
Petrol t-2 Petrol t-2 Petrol t-2 Petrol t-2
€1 €1 €1 €1
) €2 €2 €2

Kalintinin belirlenme yontemine gore farkli YSA’lar kurulmustur. 2. asamada

YSA kullanilarak tabloda siralanmis olan girdi degiskenlerine gore NASDAQ ve
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BIST100 endeksi tahmin edilmeye calisilmistir. 2. asamada kurulan YSA temel
gostergeler ile elde edilen bir YSA’y1 gostermektedir. 3., 4. ve 5. model YSA’larin
temelinde ARIMA kalintilari; otoregresif degerlerle, temel finansal gdstergelerle ve
otoregresifttemel finansal gostergeler ile ayri ayri tahminlenmistir. Literatlrdeki
modellere ek olarak farkli degiskenler kullanilmasi durumunda sonuglarin nasil
olacag: belirlenmistir. Bu amacla farkli kalint1 hesaplama degiskenleri kullanilarak
sinanmustir. 6. model YSA’lar hem teknik gostergeler hem kalintilar igin kurulmustur.
Sonugta tim bu modellerle elde edilen performans degerleri karsilagtirilmustir.
Kullanilan YSA kodlar1 Matlab Function kullanilarak yazilmis ve egitim asamasi ile
en 1yl melez model bulunmustur.

1. ve 2. modeller i¢in bazi performans 6l¢lim degerleri hesaplandiktan sonra
kalintilarin tahminlerinin yapildigi 3., 4. ve 5. modeller kurulmustur. 2. Model,
ARIMA vyonteminden tamamen bagimsiz temel YSA modelidir. 6. modelde
ARIMA’dan elde edilen degerler de YSA’ya girdi olarak verilmis ve bir melezleme
daha yapilmistir. ARIMA’dan elde edilen kalint1 degerler ile YSA kurulan NASDAQ
borsa endeks veri tahminlerinin kullanilmasi ile melez modeller olusturulmustur.
Zhang (2003), Wang et al. (2013) ve Khashei ve Bijari (2011) melez modelleri ile
ARIMA ve temel gostergelerle elde edilen YSA performans 6lgileri

karsilastirilacaktir.
4. 4. NASDAQ Borsasi i¢in Tahmin Uygulamalari

Bu kistmda Tablo 4.1°de verilen modeller i¢in uygulamalar yapilacaktir.
Tablonun NASDAQ endeksi i¢in ayrilmis ilk iki stitununda kalintilarin hesabinda
toplama ve ¢arpma metodlar1 icin ayr1 islemler mevcuttur. islemler 6 farkli model
halinde sunulmustur.

NASDAQ Borsasi degeri i¢in kurulan modeller asagidaki gibi siralanabilir:

1. Model (Model 1a ve 1b): ARIMA,
2. Model (Model 2a): Temel gostergeler ile NASDAQ borsa degerinin
tahmini igin YSA,
Model (Model 3a ve 3b): Temel gostergeler ile kalinti tahmini igin YSA,
4. Model (Model 4a ve 4b): Kalint1 degerleri ile kalint1 tahmini i¢in YSA,
5. Model (Model 5a ve 5b): Temel gostergeler ve kalint1 degerleri ile kalintt
tahmini igin YSA,
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6. Model (Model 6a ve 6b): Temel gostergeler ve kalinti degerleri ile
NASDAQ borsa degerinin tahmini i¢in YSA.

4.4.1. ARIMA Uygulamalari

NASDAQ borsasi verileri kullanilarak giinliik kapanis verilerine gére uygun
ARIMA modeli kurulmustur. Sonugta ARIMA(3,1,3) NASDAQ borsa degeri igin
uygun sonug¢ vermistir. ARIMA(3,1,3) ic¢in hesaplanan F istatistigi (Prob(F-
Statistic))=0,0273 olarak bulunmustur. Bu degerin 0,05ten kii¢iik olmasi modelin bir
biitiin olarak anlamli oldugunu gostermektedir. Elde edilen model;

AN = N; — Ny_4
(4.1)

N=2,493+0,278N,_,-0,308N,_,+0,902N, _3-0,272U,_, +0,280U,_, -0,933U,_
seklinde gosterilebilir. Modelde (N;) mevcut giindeki NASDAQ endeks degerlerini;
(N¢_q ) bir giin sonraki NASDAQ endeks degerlerini gostermektedir. Denklem (4.1)
ile 1 giinlik fark serisi (N) olusturulmustur. N kurulan ARIMA(3,1,3) modelini
gOstermektedir.

Elde edilen tahmin degerleri gergek degerlerle karsilagtirilmig ve Denklem (3.2)
ve Denklem (3.7) kullanilarak hem toplama ydntemi hem de carpma yontemi ile
kalintilar belirlenmistir. Bu kalinti degerleri diger asamalarda YSA i¢in farkhi
modellerde girdi ve cikti olarak kullanilacaktir. Tahmin degerleri ise bazi melez
modellerimizin dogrusal kismini olusturacaktir. ARIMA tahminine gére MSE degeri
toplam fonksiyonu ile hesaplaninca 62883,8; carpim fonksiyonu ile hesaplaninca ise
59843,6 olarak bulunmustur. Ayn1 zamanda bu seri icin RMSE ve MAPE degeri
hesaplanmis ve elde edilen degerler islem sonuglarinin karsilastirildigi Tablo 4.10°da

verilmistir.
4.4.2. Yapay Sinir Ag1 Uygulamalari

YSA’da ¢ok sayida farkli 6grenme ve aktivasyon fonksiyonlari bulunmaktadir.
Bu fonksiyonlar arasinda en 1yi olarak nitelendirilebilecek bir yontem yoktur. Cilinkii
bu fonksiyonlar farkli veri tiirlerinde farkli sonuclar verirler. Hangi fonksiyonun
kullanilacagi deneme yanilma yolu ile belirlenebilir. Ag farkl gizli katman sayilari,

farkli 6grenme oranlari, farkli 6grenme ve aktivasyon fonksiyonlar1 ile strekli
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egitilmis ve i¢lerinden tahmin i¢in en iyi olan se¢ilmistir. Egitim sonunda MSE, MAPE
ve RMSE degerleri ile agin performansina bakilmistir. Levenberg-Marquardt en iyi
ogrenme fonksiyonu olarak bulunmus, aktivasyon fonksiyonu olarak ise hiperbolik
tanjant (tansig) kullanilmistir. Uygulama verilerinin 0.70’i egitim, 0.30°u test olarak
alimmigtir. Egitim yapilirken gizli néron sayilarinin belirlenmesinde Oncelikle
literaturde yer alan Denklem (4.1), (4.2) ve (4.3)’te verilen gizli néron sayisi belirleme
formalleri kullanilmistir. Agin asir1 6grenip (overfitting) ezberlememesi igin veri seti
cok genis alinmis, dongii sayisi her bir iterasyonda sabit tutulmustur. Bu dongii sayilari
1000 ile sinirlandirilmisg ve her durma isleminde agin hatasi dlgiilmiistiir. Ag kabul
edilebilir dongii sayisina ulastiginda durmus ve sonuglart hemen yazilmistir. Kurulan
bir ag 1000 dongii smnirinda egitim orani, gizli ndéron sayisi, 6grenme algortimasi
degerleri sabit tutularak en az 100 deneme yapilarak sinanmistir. Elde edilen degerler
kaydedildikten sonra diger degerler yine sabitken gizli noron sayilar1 degistirilerek
islemlere devam edilmistir. YSA ¢oziimleri icin MATLAB 2010a kullanilmis ve

kodlamalar bu program lizerinde yapilmustir.

4.4.2.1. Temel Gostergeler ile NASDAQ Degerinin Tahmini I¢in
YSA

Ik olarak kurulacak ag i¢in NASDAQ endeks degerleri YSA’mn ¢ikti degeri
olacaktir. Girdi degerleri ise NASDAQ borsasi 1 ve 2 giin gecikmeli kapanis degeri,
giinliik altin degerlerinin 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri, glinlilk Euro/USD degerinin
1 ve 2 glin gecikmeli degerleri, giinliik Isvigre Frangi/USD igin 1 ve 2 giin gecikmeli
degerleri ve petrol fiyatlari igin 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri kullanilmistir.. Boylece
1 bagimli 10 bagimsiz degiskenli bir YSA tasarlanmustir. Egitim i¢in en iyi YSA
sonucu 10 gizli néron ve %70 egitim oranminda Sekil 4.1’deki gibi bulunmustur.

7000

6500

6000

MSE=47.463,7

5
2 5500
o

MAPE= 11,08
5000, o

RMSE= 217,86

4500 -

+++ : Gergek NASDAQ Degerleri

4000

50 100 150 200 20 300 350 400 450 . : Tahmini NASDAQDeéerIeri
NASDAQ ENDEKS .

Sekil 4.1: Model 2a i¢in YSA Test Seti Sonuglari.
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4.4.2.2. Temel Gostergeler ile Kahnti Tahmini Icin YSA

Ilk olarak kurulacak ag icin ARIMA’dan elde edilen toplam fonksiyonu ile
hesaplanan kalinti degerleri YSA’nin ¢ikti degeri olacaktir. Ikinci kurulan agda
carpma fonksiyonu ile hesaplanan kalinti degerleri YSA’nin ¢ikti degeri olarak

kullanilacaktir.

Deger
Deger

-100

-150

200 L . . , . . .
o %0 100 160 200 280 300 380 400 250 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

KALINTI TAHMINT KALINTI TAHMINI
MSE= 2.307,8 RMSE= 48,04 MSE= 3.389,4 RMSE= 58,22
MAPE= 9,03 MAPE= 9,24
Model (3a) Model (3b)

Sekil 4.2: Model 3a-3b icin YSA Test Seti Sonuglari.

Kalintilarin tahmin edilmesinde sadece temel gostergeler kullanilmistir. Boylece
1 bagimli 8 bagimsiz degiskenli bir YSA tasarlanmistir. En iyi YSA sonuglari 8 gizli
noronda toplam fonksiyonu ve carpma fonksiyonu i¢in Sekil 4.2°deki gibi

bulunmustur.
4.4.2.3. Kahnti Degerleri ile Kahnti Tahmini igin YSA

YSA’nin ¢ikt1 degerleri toplama ve ¢arpma fonksiyonu ile elde edilen kalinti
degerleri, girdi degerleri ise kalint1 degerlerinin 1, 2, 3, 4, 5 ve 6 gunlik gecikmeli
degerleridir. Boylece 1 bagimli 6 bagimsiz degiskenli bir YSA tasarlanmistir. Agin
egitimi agn istenen hata oraninin altina diismesi ile durdurulmus ve elde edilen agin
test verileri i¢in irettigi tahminlere bakilmistir. En iyi YSA sonucu %70 egitim orani

ve 6 gizli néronda toplama ve garpim fonksiyonu igin Sekil 4.3’teki gibi bulunmustur.
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KALINTI TAHMINI KALINTI TAHMINI
MSE=2.757,6 RMSE=52,51 MSE=2.172,3 RMSE= 46,61
MAPE= 8,02 MAPE= 7,03
Model (4a) Model (4b)

Sekil 4.3: Model 4a-4b icin YSA Test Seti Sonuglari.

4.4.2. 4. Temel Gostergeler ve Kalinti1 Degerleri ile Kalinti Tahmini
icin YSA

ARIMA’dan elde edilen kalintilar YSA’nin ¢ikti degeri olacakken; girdi
degerleri 1 ve 2 gun gecikmeli toplam fonksiyonlu kalinti degerleri, giinliik altin
degerlerinin 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri, giinlitk Euro/USD degerinin 1 ve 2 giin
gecikmeli degerleri, giinliik Isvigre Frangi/USD i¢in 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri ve
petrol fiyatlar1 i¢in 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri kullanilmistir. Ag istenen hata
oraninin altinda sonug liretmeye basladiginda egitim tamamlanmis ve test seti i¢in
sonuclar alinmistir. Béylece 1 bagimli 10 bagimsiz degiskenli bir YSA tasarlanmustir.
En iyi YSA sonucu 11 gizli néron ve %70 egitim oraminda toplama ve garpma

fonksiyonu i¢in Sekil 4.4’ deki gibi bulunmustur.
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KALINTI TAHMINI KALINTI TAHMINI
MSE=3.382,2  RMSE=58,16 MSE=2.008,4  RMSE= 44,82
MAPE= 18,32 MAPE=9.13
Model (5a) Model (5b)

Sekil 4.4: Model 5a-5b icin YSA Test Seti Sonuglari.
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4.4.2.5. Temel Gostergeler ve Kahinti Degerleri ile NASDAQ
Degerinin Tahmini icin YSA

Kurulacak ag icin NASDAQ endeks degerleri YSA’nin ¢ikti degeri olacaktir.
Girdi degerleri ise 1 ve 2 giin gecikmeli NASDAQ borsasi kapanis degerleri, giinlik
altin fiyatlarinin 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri, glinlik Euro/USD degerinin 1 ve 2
giin gecikmeli degerleri, giinliik Isvicre Frangi/USD igin 1 ve 2 giin gecikmeli
degerleri ve petrol fiyatlar ig¢in 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri ile ARIMA islemi
sonucu elde edilen kalint1 degerlerin 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri kullanilmustir.
Kalint1 degerleri toplama ve carpma fonksiyonu ile ayri ayr1 belirlenen kalinti
degerleridir. Boylece 1 bagimli 12 bagimsiz degiskenli bir YSA tasarlanmustir.
Boylece ARIMA ile YSA sonuglari bir egitim igin birlestirilmistir. En iyi YSA sonucu

12 gizli néronda toplama ve ¢arpma fonksiyonu igin Sekil 4.5’teki gibi bulunmustur.
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NASDAQ ENDEKS NASDAQ ENDEKS
MSE=43.420,1  RMSE= 208,37 MSE= 46.305,4 RMSE= 215,19
MAPE= 16,02 MAPE= 23,12
Model (6a) Model (6b)

Sekil 4.5: Model 6a-6b icin YSA Test Seti Sonuglari.

1, 2 ve 6. modellerde NASDAQ borsa endeksi tahmin edilmeye 3, 4 ve 5.
modellerde endeks i¢in hesaplanan kalinti terimleri tahmin edilmeye calisilmustir.
Melezleme modellerinde modelin dogrusal olmayan kismimni 3, 4 ve 5. modellerden
elde edilen kalint1 tahmin degerleri olusturacakken; modelin dogrusal olan kismini 1.

model olan ARIMA’dan elde edilen tahmin sonuglar1 olusturacaktir.
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4.4.3. NASDAQ Endeksi ARIMA-YSA Melezleme Sonuglari

Modeller tamamlandiktan ve degerler elde edildikten sonra Denklem (3.5) ve
Denklem (3.9) kullanilarak ARIMA-YSA tahminleri melezlemesi yapilmistir. Bu

melezleme sonuglar1 agsagidaki gibi elde edilmistir.

3. modelden elde edilen kalint1 tahmin degerleri, ARIMA ile tahmin edilen
degerler ile Zhang (2003) ve Wang et al. (2013) melez modellerine gére melezleme
yapildiginda elde edilen modellerde secilen performans degerleri Tablo 4.2°deki gibi

bulunmustur.

Tablo 4.2: ARIMA Tahminleri ile Model 3a-3b YSA Melezleme Sonuglari.

1. Melez Model MSE Degerleri | MAPE | RMSE

e; Toplama | Zhang (2003) 43.954,1 13,11 | 209,65
e; Carpm | Wang et al. (2013) 44.212,3 12,82 | 210,27

Tablo 4.2 incelendiginde kalintilarin toplama ve g¢arpim ile hesaplanmasi
durumunda, melez modelde sadece dogrusal ve dogrusal olmayan tahminlerin
toplamin1 kullanan Zhang (2003) modeli; melez modelde dogrusal ve dogrusal
olmayan tahminlerin ¢arpimini kullanan Wang et al. (2013) modelinden daha az hatali

sonug¢ vermistir.

4. modelden elde edilen kalinti tahmin degerleri ARIMA ile tahmin edilen
degerler ile Zhang (2003) ve Wang et al. (2013) melez modellerine gére melezleme
yapildiginda elde edilen modellerde secilen performans degerleri Tablo 4.3’teki gibi

bulunmustur.

Tablo 4.3: ARIMA Tahminleri ile Model 4a-4b YSA Melezleme Sonuglari.

2. Melez Model MSE Degerleri | MAPE | RMSE

e, Toplama | Zhang (2003) 451284 | 21,41 | 212,43
e, Carpim | Wang etal. (2013) | 452372 | 22,03 | 212,69

Tablo 4.3 incelendiginde Zhang (2003) modeli, Wang et al. (2013) modelinden

daha az hatali sonug¢ vermistir. Sonuclar birbirine olduk¢a yakin ¢ikmaistir.
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5. modelden elde edilen kalinti tahmin degerleri ARIMA ile tahmin edilen
degerler ile Zhang (2003) ve Wang et al. (2013) melez modellerine gére melezleme
yapildiginda elde edilen modellerde secilen performans degerleri Tablo 4.4°deki gibi

bulunmustur.

Tablo 4.4: ARIMA Tahminleri ile Model 5a-5b YSA Melezleme Sonuglari.

3. Melez Model MSE Degerleri | MAPE | RMSE

e; Toplama | Zhang (2003) 51.487,1 8,19 | 226,90
e; Carpm | Wang et al. (2013) 46.337.2 6,95 | 215,26

Tablo 4.4 incelendiginde ise Zhang (2003) modelinin, Wang et al. (2013)

modelinden daha kotii bir tahmin sonucu verdigi goriilebilecektir.

6. modelde ARIMA’dan elde edilen kalinti tahmin degerleri YSA’ya temel
gostergeler ile birlikte girdi olarak verilmis ve Khashei ve Bijari (2010) melezlemesine
uygun bir melezleme islemi yapilmistir. Modelden elde edilen performans degerleri
Tablo 4.5’teki gibi bulunmustur.

Tablo 4.5: YSA’ya Girdi Olarak Verilen ARIMA Kalmtilari ile Yapilan Melezleme
Sonuglar1 (Model 6a ve Model 6b)

4. Melez Model MSE Degerleri | MAPE | RMSE

e; Toplama | Khashei ve Bijari (2010) 43.420,1 17,36 | 208,37
e; Carpim | Khashei ve Bijari (2010) 46.305,4 21,14 | 215,19

Tablo 4.5 ARIMA kalint1 tahminlerinin ve gergek degerlerin, temel gostergeler
ile kurulmus YSA’ya eklenmesi ile elde edilen melez model sonucunu vermektedir.
Khashei ve Bijari (2010) melez modelinin uygulandigi bu modelde, YSA’ya toplama
fonksiyonu ile eklenen kalintilarin Zhang (2003) ve Wang et al. (2013) melez
modellerinden ve sadece temel gostergelerin kullanildigit Model 2a’dan daha iyi
tahmin sonucu vermistir. Kalintinin ¢arpma ile hesaplandigi durumda ise model;
ARIMA, temel gostergelerle kurulan YSA ve ARIMA tahminleri ile Model 5a-5b

Y SA melezleme sonuglarindan daha iyi tahmin sonucu vermistir.

Sonu¢ olarak modellerin birbirleri ile karsilastirmasi yapildiginda temel

gostergelerin  kullanildigt NASDAQ endeks tahmininin ARIMA yontemi ile
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melezlenmesi sonucunda hem toplama hem c¢arpma fonksiyonu i¢in islemler
yapilmistir. Hangi degiskenler kullanilarak kalintilar hesaplanirsa hesaplansin melez
modellerin saf modellere (ARIMA ve YSA) gore daha iyi tahmin sonucu verdigi

acikca goriilecektir.
4.5. BIST100 i¢in Tahmin Uygulamalar

Calismanin bu kisimda yine Tablo 4.1°de verilen modeller i¢in uygulamalar
yapilacaktir. Tablonun BIST100 endeksi i¢in ayrilmis son iki siitununda kalintilarin
hesabinda toplama ve ¢carpma metodlari i¢in ayr1 islemler mevcuttur. Islemler 6 farkli
model halinde sunulmustur.

BIST100 endeks degeri icin kurulan modeller asagidaki gibi siralanabilir:

1. Model (Model 1c ve 1d): ARIMA,

2. Model (Model 2b): Temel gostergeler ile BIST100 borsa degerinin
tahmini igin YSA,

3. Model (Model 3c ve 3d): Temel gostergeler ile kalint1 tahmini igin YSA,

4. Model (Model 4c ve 4d): Kalint1 degerleri ile kalint1 tahmini i¢in YSA,
Model (Model 5¢ ve 5d): Temel gostergeler ve kalint1 degerleri ile kalinti
tahmini igin YSA,

6. Model (Model 6¢c ve 6d): Temel gostergeler ve kalinti degerleri ile
BIST100 borsa degerinin tahmini i¢in YSA.

4.5.1. Model 1c-Model 1d ARIMA Uygulamalar:

BIST100 verileri kullanilarak gilinliik kapanis verilerine gére uygun ARIMA
modeli kurulmustur. Sonugta ARMA(4,1,4) borsa degeri i¢in uygun sonug vermistir.
ARMA(4,1,4) icin hesaplanan F istatistigi (Prob(F-Statistic))=0,014 olarak
bulunmustur. Bu degerin 0,05°ten kii¢lik olmast modelin bir biitiin olarak anlamli
oldugunu gostermektedir. Elde edilen model;

AB = B, — B;_, (4.2)

B=34,97475-0,18663B,_,+0,547768B,_,-0,224818B,_3-0,947601B,_,+
0,188113U,_, -0,554148U,_, +0,258364U,_5+0,946634U,_,
seklinde gosterilebilir. Modelde (B;) mevcut giindeki BIST100 endeks degerlerini;

(B¢_1 ) bir giin sonraki BIST100 endeks degerlerini gostermektedir. Denklem (4.2) ile
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1 ginluk fark serisi (B) olusturulmustur. B kurulan ARMA(4,1,4) modelini
gostermektedir.

Elde edilen tahmin degerleri ger¢ek degerlerle karsilastirilmis ve Denklem
(3.2) ve Denklem (3.7) kullanilarak hem toplama yontemi hem de ¢arpma yontemi ile
kalintilar belirlenmistir. Kalint1 degerleri diger asamalarda Y SA igin farkli modellerde
girdi ve ¢ikt1 olarak kullanilacaktir. Tahmin degerleri ise baz1 melez modellerimizin
dogrusal kismuni olusturacaktir. ARIMA tahminine goére MSE degeri toplam
fonksiyonu ile hesaplaninca 84.320.640; carpim fonksiyonu ile hesaplaninca ise
81.250.140 olarak bulunmustur. Ayn1 zamanda bu seri icin RMSE ve MAPE degeri

hesaplanmis ve islem sonuglarinin karsilastirildigi Tablo 4.10°da verilmistir.

4.5.2. Yapay Sinir Ag1 Uygulamalan

Ag farkli gizli katman sayilari, farkli 6grenme oranlari, farkli 6grenme ve
aktivasyon fonksiyonlari gibi yollarla siirekli egitilmis ve iglerinden tahmin i¢in en iyi
olan se¢ilmistir. Levenberg-Marquardt en iy1 6grenme fonksiyonu olarak bulunmus
aktivasyon fonksiyonu olarak ‘tansig’ kullanilmistir. Uygulama verilerinin 0.70’i
egitim, 0.30’u test olarak alinmistir. BIST100 icin NASDAQ borsasinda ARIMA igin
kullanilan ayni tarih araligi kullanilmistir. Aglar NASDAQ endeks tahmininde oldugu
gibi Once belli bir hata paymnin altina diisene kadar egitilmis sonra test verileri ile
islemler gerceklestirlmistir. Egitim sonunda MSE, MAPE ve RMSE degerleri ile agin

performansina bakilmistir. Kodlar yine Matlab2010a kullanilarak yazilmistir.

4.5.2.1. Temel Gostergeler ile BIST100 Degerinin Tahmini icin YSA

Ik olarak kurulacak ag i¢in BIST100 endeks degerleri YSA’ min ¢ikt1 degeri
olacaktir. Girdi degerleri ise 1 giin gecikmeli BIST100 borsasi 1 ve 2 giin gecikmeli
kapanis degeri, giinliik altin degerlerinin 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri, giinliik
Euro/TL degerinin 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri, giinlik USD/TL icin 1 ve 2 gin
gecikmeli degerleri ve petrol fiyatlarn i¢in 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri
kullanilmistir. Boylece 1 bagimli 10 bagimsiz degiskenli bir YSA tasarlanmustir.
Egitim i¢in en iyi YSA sonucu 10 gizli néron ve %70 egitim oraninda Sekil 4.1 deki

gibi bulunmustur.
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MSE=81.735.332

MAPE= 13,18
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RMSE=9.040,8

+++ : Gergek BIST100 Degerleri

0 &0 00 160 200 260 300 0 400 40 ----- : Tahmini BIST100 Degerleri
BIST100 ENDEKS

Sekil 4.6: Model 2b icin YSA Test Seti Sonuglari.

4.5. 2. 2. Temel Gostergeler ile Kalinti Tahmini igin YSA

Kalintinin tahmin edilmesinde farkli degiskenler kullanarak yapilacak ilk
hesaplama temel gostergelerin kullanilmasi seklinde olmustur. Tablo 4.1. de yer alan
temel gostergeler kalinti tahmininde kullanmilmis ve elde edilen degerler ile melez
model sonuglar iyilestirlmeye calistimistir. Ilk olarak kurulacak ag i¢in ARIMA’dan
elde edilen toplam fonksiyonu ile hesaplanan kalinti1 degerleri YSA’ nin ¢ikt1 degeri
olacaktir. ikinci kurulan agda ARIMA’dan elde edilen carpma fonksiyonu ile
hesaplanan kalintt degerleri ¢ikti degeri olarak kullanilacaktir. Kalintilarin tahmin
edilmesinde sadece temel gostergelere yer verilmistir. Béylece 1 bagimli 8 bagimsiz
degiskenli bir YSA tasarlanmistir. En iyi YSA sonuglar1 10 gizli ndéronda toplam

fonksiyonu ve ¢arpma fonksiyonu i¢in Sekil 4.7°deki gibi bulunmustur.
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MSE=878.270  RMSE= 937,16 MSE= 110.007 RMSE= 331,67
MAPE= 24.06 MAPE= 22,36
Model (3c) Model (3d)

Sekil 4.7: Model 3c-3d icin YSA Test Seti Sonuglart.
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4.5. 2. 3. Kalint1 Degerleri ile Kahint1 Tahmini i¢in YSA

Kalint1 degerleri ile kalintinin hesaplanmasi literatiirde birgok ¢alismada yer
almaktadir. Melez modellerimizin temelinde de bu seklide bir kalint1 hesabi vardir.
YSA’nin ¢ikt: degerleri toplama ve ¢carpma fonksiyonu ile elde edilen kalint1 degerlert,
girdi degerleri ise kalint1 degerlerinin 1, 2, 3, 4, 5 ve 6 giinliik gecikmeli degerleridir.
Boylece 1 bagimli 6 bagimsiz degiskenli bir YSA tasarlanmistir. En iyi YSA sonucu
%70 egitim orani ve 6 gizli ndronda toplama ve ¢arpim fonksiyonu igin Sekil 4.8teki

gibi bulunmustur
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MSE=1.003.058 RMSE= 1.001,5 MSE=97.005 RMSE= 311,46
MAPE= 26,45 MAPE= 19,03
Model (4c) Model (4d)

Sekil 4.8: Model 4c¢-4d icin YSA Test Seti Sonuglari.

4.5.2.4. Temel Gostergeler ve Kalint1 Degerleri ile Kalinti Tahmini
icin YSA

Modelde kullanilacak kalintinin tahmin edilmesinde hem temel gostergeler hem
de kalintilarin ge¢mis gozlem degerleri kullanilarak degisken farklilagmasi
saglanmistir. Girdi degerleri 1 ve 2 giin gecikmeli toplam fonksiyonlu kalint1 degerleri,
giinliik altin degerlerinin 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri, giinliik Euro/TL degerinin 1
ve 2 gun gecikmeli degerleri, giinlik USD/TL i¢in 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri ve
petrol fiyatlar1 i¢in 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri kullanilmustir. Cikti degeri ise
ARIMA’dan elde edilen kalinti degerleri olmustur. Boylece 1 bagimli 10 bagimsiz
degiskenli bir YSA tasarlanmistir. En iyi YSA sonucu 11 gizli ndron ve %70 egitim

oraninda toplama ve ¢arpma fonksiyonu i¢in Sekil 4.9°daki gibi bulunmustur.

59



3000

2000

1000 ||/

5 -1000

2 2000

-3000
I
-4000

-5000

5000 L s L+ L s L L L L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
KALINTI TAHMINI KALINTI TAHMINI

MSE=16.042 RMSE= 126,66
MSE=1.114.023 RMSE=1.055,47 MAPE= 26,02

MAPE= 28,83 Model (5d)
Model (5¢)

Sekil 4.9: Model 5¢-5d igin YSA Test Seti Sonuglari.

45.2.5. Temel Gostergeler ve Kalinti Degerleri ile BIST100
Degerinin Tahmini icin YSA

Bu model de tahmin edilen BIST100 endeks degeridir ve tahminde temel
gostergeler ile kalintilar tahmin i¢in kullanilmistir. BIST100 endeks degerleri
YSA’nin ¢ikti degeri olacaktir. Girdi degerleri ise 1 ve 2 giin gecikmeli BIST100
borsasi kapanis degerleri, giinliikk altin fiyatlarimin 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri,
gunlik Euro/TL degerinin 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri, giinlik USD/TL igin 1 ve 2
giin gecikmeli degerleri ve petrol fiyatlar1 i¢in 1 ve 2 giin gecikmeli degerleri ile
ARIMA islemi sonucu elde edilen kalint1 degerlerin 1 ve 2 glin gecikmeli degerleridir.
Boylece 1 bagimli 12 bagimsiz degiskenli bir YSA tasarlanmistir. ARIMA ile YSA
sonuglar1 bir egitim i¢in birlestirilmistir. En iyi YSA sonucu toplama ve c¢arpma

fonksiyonu i¢in Sekil 4.10°daki gibi bulunmustur.

1, 2 ve 6. modellerde BIST100 borsa endeksi tahmin edilmeye 3, 4 ve 5.
modellerde endeks i¢in hesaplanan kalinti terimleri tahmin edilmeye calisilmustir.
Melezleme modellerinde modelin dogrusal olmayan kismimni 3, 4 ve 5. modellerden
elde edilen kalint1 tahmin degerleri olusturacakken; modelin dogrusal olan kismini 1.

model olan ARIMA’dan elde edilen tahmin sonuglar1 olusturacaktir.

60



L L L n L L L n L L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
BIST100 ENDEKS BIST100 ENDEKS

MSE=65.003.028  RMSE=1.055,47
MSE=70.236.408 RMSE=8.380,72 MAPE= 18,03

MAPE= 19,02 Model (6d)
Model (6c)

Sekil 4.10: Model 6¢-6d igin YSA Test Seti Sonugclari.

4.5.3. BIST100 Endeksi ARIMA-YSA Melezleme Sonuglari

Modeller tamamlandiktan ve degerler elde edildikten sonra Denklem (3.5) ve
Denklem (3.9) kullanilarak ARIMA-YSA tahminleri melezlemesi yapilmistir. Bu

melezleme sonuclari asagidaki gibi elde edilmistir.

3. modelden elde edilen kalint1 tahmin degerleri, ARIMA ile tahmin edilen
degerler ile Zhang (2003) ve Wang et al. (2013) melez modellerine gére melezleme
yapildiginda elde edilen modellerde secilen performans degerleri Tablo 4.6°daki gibi

bulunmustur.

Tablo 4.6: ARIMA Tahminleri ile Model 3c-3d YSA Melezleme Sonugclari.

1. Melez Model MSE Degerleri | MAPE | RMSE

e, Toplama | Zhang (2003) 68.002.341 | 3501 | 8.246,35
e, Carpim | Wang etal. (2013) | 61.975.604 | 21,18 | 7.872,46

Tablo 4.6 incelendiginde kalintilarin toplama ve carpim ile hesaplanmasi
durumunda, melez modelde sadece dogrusal ve dogrusal olmayan tahminlerin
toplamin1 kullanan Zhang (2003) modeli; melez modelde dogrusal ve dogrusal
olmayan tahminlerin ¢arpimini kullanan Wang et al. (2013) modelinden daha hatali
sonu¢ vermistir. Bu modelde kalint1 tahmininde sadece Onerilen degiskenler

kullanilmustir.
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4. modelden elde edilen kalinti tahmin degerleri ARIMA ile tahmin edilen
degerler ile Zhang (2003) ve Wang et al. (2013) melez modellerine gére melezleme
yapildiginda elde edilen modellerde performans degerleri Tablo 4.7°teki gibi

bulunmustur.

Tablo 4.7: ARIMA Tahminleri ile Model 4c-4d YSA Melezleme Sonugclari.

2. Melez Model MSE Degerleri | MAPE | RMSE

e, Toplama | Zhang (2003) 72.745.130 | 18,45 | 8.529,08
e, Carpim | Wang etal. (2013) | 69.136.042 | 15,36 | 8.314,81

Tablo 4.7 incelendiginde Zhang (2003) modeli, Wang et al. (2013) modelinden
daha hatali sonu¢ vermistir. Modelde kalinti tahmininde sadece kalintilarin gegmis

dénemleri kullanilmis ve elde edilen sonuglar melezlenmistir.

5. modelden elde edilen kalinti tahmin degerleri ARIMA ile tahmin edilen
degerler ile Zhang (2003) ve Wang et al. (2013) melez modellerine gére melezleme
yapildiginda elde edilen modellerde performans degerleri Tablo 4.8’deki gibi

bulunmustur.

Tablo 4.8: ARIMA Tahminleri ile Model 5¢-5d YSA Melezleme Sonuglari.

3. Melez Model MSE Degerleri | MAPE | RMSE

e; Toplama | Zhang (2003) 72.664.030 21,68 | 8.524,32
e; Carpom | Wang etal. (2013) |  71.000.042 14,16 | 8.426,15

Tablo 4.8 incelendiginde ise Zhang (2003) modelinin, Wang et al. (2013)

modelinden daha kotii bir tahmin sonucu verdigi goriilebilecektir.

6. modelde ARIMA’dan elde edilen kalinti tahmin degerleri YSA’ya temel
gostergeler ile birlikte girdi olarak verilmis ve Khashei ve Bijari (2011)’nin
melezlemesine uygun bir melezleme islemi yapilmistir. Modelden elde edilen

performans degerleri Tablo 4.9°daki gibi bulunmustur.
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Tablo 4.9: YSA’ya Girdi Olarak Verilen ARIMA Kalintilari ile Yapilan
Melezleme Sonuglar1 (Model 6¢ ve Model 6d)

4. Melez Model MSE Degerleri | MAPE | RMSE

e; Toplama | Khashei ve Bijari (2010) | 70.236.408 18,21 | 8.380,72
e; Carpim | Khashei ve Bijari (2010) | 65.003.028 6,05 | 8.062,45

Tablo 4.9 ARIMA tahminlerinin, kalint1 ve gergek degerlerin, temel gostergeler
ile kurulmus YSA’ya eklenmesi ile elde edilen melez model sonucunu vermektedir.
Khashei ve Bijari (2010) melez modelinin uygulandigi bu modelde, sadece YSA’ya
carpma fonksiyonu ile eklenen kalintilarin Zhang (2003) ve Wang et al. (2013) melez
modellerinden, ARIMA’dan ve sadece temel gostergelerin kullanildigi Model 2a’dan
daha iyi tahmin sonucu vermistir. Kalintinin toplama ile hesaplandigi durumda ise
model; ARIMA, temel gostergelerle kurulan Model 2b ve ARIMA tahminleri ile
Model 5¢-5d ve Model 4c YSA melezleme sonuglarindan daha iyi tahmin sonucu
vermistir. Modeller icinde MAPE degerine gore en iyi sonug ise Khashei ve Bijari’nin

kalintilarin ¢arpma ile hesaplandigi melez modelinde ortaya ¢ikmustir.

Sonu¢ olarak modellerin birbirleri ile karsilastirmasi yapildiginda temel
gostergelerin  kullamildigt BIST100 endeks tahmininin ARIMA yontemi ile
melezlenmesi sonucunda hem toplama hem c¢arpma fonksiyonu ig¢in islemler
yapilmistir. Hangi degiskenler kullanilarak kalintilar hesaplanirsa hesaplansin melez
modellerin saf modellere (ARIMA ve Y SA) gore daha iyi tahmin sonucu verdigi Tablo

4.11°de agikca goriilecektir.
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Tablo 4.10: NASDAQ Endeks Degerleri i¢in Zaman Serisi Analiz Sonuglari.

NASDAQ Borsasi Endeks Tahmini Modelleri
1.Model 2> Model 1. Melez 2. Melez 3. Melez 4. Melez
e Pefformans ARIMA YSA Model (3a-3b ve ARIMA) | Model (4a-4b ve ARIMA) | Model (5a-5b ve ARIMA) | Model (6a-6b ve ARIMA)
Olguleri (Model 1a-1b) | (Model 2a) Zhang Wang et al. Zhang Wang et al. Zhang Wang et al. Khashei ve Bijari
(2003) (2013) (2003) (2013) (2003) (2013) (2010)
g MSE 62.883,8 43.954,1 45.128,4 51.487,1 43.420,1
Q?‘—g_ MAPE 24,28 13,11 21,41 8,19 7,36
2 RMSE 250,77 47.463,7 209,65 212,43 226,90 208,37
11,08
g MSE 59.843,6 217,86 44.212 45.237,2 46.337,2 46.305,4
< 2 | MAPE 13,08 12,82 22,03 6,95 21,14
& | RMSE 244,63 210,27 212,69 215,26 215,19
Tablo 4.11: BIST100 Endeks Degerleri i¢in Zaman Serisi Analiz Sonuglari.
BIST100 Borsasi Endeks Tahmini Modelleri
1.Model 2> Model 1. Melez 2. Melez 3. Melez 4. Melez
e Pefformans ARIMA YSA Model (3c-3d ve ARIMA) Model (4c-4d ve ARIMA) Model (5c-5d ve ARIMA) Model (6¢c-6d ve ARIMA)
Olguleri (Model 1c-1d) | (Model 2b) Zhang Wang et al. Zhang Wang et al. Zhang Wang et al. Khashei ve Bijari
(2003) (2013) (2003) (2013) (2003) (2013) (2010)
g MSE 84'323'264112 68.002.341 72.745.130 72.664.030 70.236.408
Ny %’_ MAPE 9 182’63 35,01 18,45 21,68 18,21
A RMSE ’ ! 81.735,332 8.246,35 8.529,08 8.524,32 8.380,72
13,18
g MSE 81.250.140 9.040,8 61.975.604 69.136.042 71.000.042 65.003,028
¢ 2 | MAPE 25,56 21,18 15,36 14,16 6,05
& | RMSE 9.013,89 7.872,46 8.314,81 8.429,15 8.062,45




5. SONUC

Calisma model melezleme ile finansal zaman serisi tahmini i¢in yapilmustir.
Amag, farkli zaman serileri i¢in en uygun yalin ya da melez modeli belirlemektir. Bu
amacla oncelikle NASDAQ ve BIST100 borsa endeks degerleri tahmin edilmeye
calistlmistir. Literatiirde yer alan yalin ve melez modeller bu amagcla belirlenmis,
degiskenler yine literatiir destekli olarak se¢ilmis ve modeller kurulmustur. Mevcut
melez modellere degisken farklilastirmasi da yapilarak daha iyi tahmin yapilabilirligi
de sorgulanmistir. Farkli endeksler i¢in nasil sonuglar verdigi ortaya cikartilmistir.

Calismada ayrica melez yontemler kullanarak finansal zaman serileri analiz
sonuglart karsilagtirllmistir.  Calismanin uygulama kisminda her iki endeksin
degisimlerini agiklamak i¢in degiskenler belirlenmistir. Literatiirde yer alan kalinti
belirleme yontemleri olan toplama ve ¢arpma fonksiyonu ile kalintilar her iki endeks
icin de belirlenmistir. Kalintilarin  belirlenmesi ve ARIMA ile tahminleme
analizimizin ilk kisminmi olusturmustur. Zaman serileri dogrusal olan ve dogrusal
olmayan yapiyr ayn1 anda ihtiva edebilir. Bu islem bize aciklamaya calistigimiz
degisimin dogrusal olan kismini vermistir. Dogrusal olmayan kismin belirlenmesi i¢in
ise YSA kullanilmistir. YSA hem dogrusal hem dogrusal olmayan iliskilerin ortaya
cikarilmasinda ¢ok etkili bir yontemdir.

Calismada zaman ve degisken smirliliklarimiz mevcuttur. Veriler Ocak 2012 ile
Haziran 2017 arasindaki donemi kapsamaktadir. Degisken olarak secilen gostergeler
icin de ayn1 zaman sinir1 mevcuttur. Zaman serisi tahmininde kullanilabilecek onlarca
degisken vardir ve bunlar iginden bazilar1 segilerek veri setleri olusturulmustur. Veri
setleri olusturulurken ayni tarihte mevcut olan giinler kullanilmistir. Veri temizleme
islemi ve giiriiltii azaltma bu sekilde gerceklestirilmistir.

Tez ¢aligmasinda yontem olarak yalin ARIMA, yalin YSA ve ARIMA-YSA
melez yontemi kullanilmistir. Veriler NASDAQ ve BIST100 endeks degerlerini
tahmin edebilmeleri i¢in degiskenler ile agiklanmaya calisilmistir. Tezde 6nemli olan
konulardan biri de modellerden elde edilen kalint1 degerlerinin nasil hesaplanacag ile
ilgilidir. Bu baglamda kalint1 degerlerinin belirlenmesinde hem toplama hem ¢arpma
metodu kullanilmistir. Elde edilen kalint1 degerleri modellere egitim i¢in verilmis ve

sonrasinda da melezleme islemleri yapilmistir. Kalint1 hesabinda da farkliliklar
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yapilmis ve en iyi kalinti hesabi, en iyi model durumlarina da bakilmistir. Her bir
modellemeden sonra performans gostergeleri hesaplanmis ve son olarak en 1yi ya da
en az hataya sahip model her iki endeks verileri i¢in de ortaya konmaya calisilmistir.

Yapilmis olan bu tez zaman serisi tahmininde melezleme yontemlerini kapsamli
bir sekilde anlatmaktadir. Model melezleme ile yapilmis diger ¢calismalardan farkl
olarak degiskenler ve zaman boyutu genisletilmis ve melez model konusunda kapsamli
bir kaynak olmasi saglanmistir. Degiskenler, her agidan modellerde kullanilarak hem
artik hesaplamasinda hem melezleme calismalarinda nasil sonuglar verdikleri toplu bir
sekilde goriilebilmektedir. Bu agilardan literatiire yol gosterici olarak da katki
saglamasi amaclanmistir.

Analizin ilk kismi1 olan ARIMA’dan sonra 3 farkli YSA modeli ile kalintilarin
tahminlemesi yapilmistir. Kalint1 tahmininde temel gdstergeler, kalintilarin gecikmeli
degerleri ile hem kalint1 hem temel gostergeleri iceren modeller kullanilmistir. Aym
zamanda bu 3 farkli model 6nce toplam sonra ¢arpim fonksiyonu ile hesaplanan
kalmntilar i¢in yapilmistir. Ayni1 zamanda bu islemlerin tamami1 NASDAQ ve BIST100
endeksleri i¢in tekrarlanmustir.

Kalint1 tahmini disinda kurulan YSA (Model 2a-Model 2b), NASDAQ ve
BIST100 endeks kapanis degerlerinin tahmini amaciyla yapilmistir. Bu yapilan
islemlerin amaci1 YSA tahminleri ile ARIMA ve melez model tahmin sonuglarini
karsilagtirmaktir. Kurulan YSA’da kapamis fiyatlar1 ¢ikti degeri olurken temel
gostergeler girdi degerleri olarak kullanilmustir.

ARIMA ve kalintilar i¢in kurulan YSA’lardan sonra tez calismamizin ana
konusu olan melezleme islemine gegilmistir. Literatiirde yer alan melezleme
tekniklerine gére ARIMA’dan elde edilen tahmin degerleri ile YSA’lardan elde edilen
kalintt degerleri toplanmistir veya carpilmistir. Melezleme modellerinde modelin
dogrusal kismin1t ARIMA’dan elde edilen tahmin degerleri, dogrusal olmayan kismini
ise YSA’lardan elde edilen kalinti tahminleri olusturmaktadir. Burada 6nemli olan
hangi kalint1 belirleme yontemi ile belirlenen kalintinin daha iyi bir tahmin oldugunun
belirlenmesidir.

Ik ugulama i¢in NASDAQ endeks degerleri kullamlmistir. ARIMA-YSA
tahminleri melezlemesi yapilmistir. Bu melezleme sonuglarinda (Model 3a-Model 3b)
Zhang (2003) modeli; Wang et al. (2013) modelinden daha az hatali sonu¢ vermistir.
Ancak Wang modelinde elde edilen MAPE degeri Zhang modelinden daha diisiik
olmustur. Burada ortaya ¢ikarilan degisken se¢imi ile ilgili bir durumdur. Zhang(2003)
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modelinde kalint1 degerlerinin YSA’ya verilmesinde sadece kalinti degerlerinin
kendisi kullanilmistir. Ancak c¢alismada temel gostergeler ile elde edilen kalinti
tahminlerinin ARIMA ile melezlenmesinin, kalintilarin kendisi ile elde edilen
tahminlerin  ARIMA ile melezlenmesinden daha iyi tahmin sonucu verdigi
goriilmiistiir. Ayni1 durum bu ilk melezleme de Wang ve digerlerinin melez modeli igin
de gecerlidir. Degisken secimi iki melez model i¢inde daha az hatali sonuclar elde

edilmesini saglamistir.

4. modelden elde edilen kalinti tahmin degerleri ARIMA ile tahmin edilen
degerler ile Zhang (2003) ve Wang et al. (2013) melez modellerine gére melezleme
yapildiginda (Model 4a-Model 4b) Zhang modeli, Wang’in modelinden tim
performans oOlcileri icin daha az hatali sonu¢ vermistir. Sonuclar birbirine oldukga
yakin ¢ikmustir. Burada her iki model i¢in de kalint1 hesabinda kalintilarin gegmis

donemleri kullanilmistir.

NASDAQ endeks degerleri tahmini i¢in; kurulmus olan 5. modelden elde edilen
kalintt tahmin degerleri ARIMA ile tahmin edilen degerler ile Zhang ve Wang ve
digerlerinin melez modellerine (Model 5a-Model 5b) gore melezleme yapildiginda ise
Zhang modelinin, Wang ve digerlerinin modelinden daha kotu bir tahmin sonucu
verdigi goriilebilecektir. Wang modeli tim performans él¢ilerinde Zhang modelinden
daha iyi sonuglar vermistir. Bu modellerin ikisi de kalintinin tahmininde kalint1 ve
temel gostergelerin bir arada kullanilmasinin daha hatali sonuglar verecegini

gostermistir.

6. modelde ARIMA’dan elde edilen kalinti tahmin degerleri YSA’ya temel
gostergeler ile birlikte girdi olarak verilmis ve Khashei ve Bijari (2010) melezlemesine
uygun bir melezleme islemi yapilmistir. Khashei ve Bijari (2010) melez modelinin
uygulandigi bu modelde, YSA’ya toplama fonksiyonu ile eklenen kalintilarin Zhang
(2003) ve Wang et al. (2013) melez modellerinden ve sadece temel gdstergelerin
kullanildig1 Model 2a’dan daha iyi tahmin sonucu vermistir. Kalintinin ¢arpma ile
hesaplandigi durumda ise model;, ARIMA, temel gostergelerle kurulan YSA ve
ARIMA tahminleri ile Model 5a-5b YSA melezleme sonuglarindan daha iyi tahmin
sonucu vermistir. NASDAQ endeks tahmini i¢in performans lgiilerinin tamaminda

en iyl sonu¢ veren Khashei ve Bijari’nin melez modeli olmustur. Bu model bize
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ARIMA’dan elde edilen kalint1 degerlerinin diger temel gostergeler ile ayni anda

YSA’ya girdi olarak verilmesinin daha iyi sonug iiretebilecegini gdstermistir.

BIST100 endeks degerleri i¢in modeller tamamlandiktan ve degerler elde
edildikten sonra ARIMA-YSA tahminleri melezlemesi yapilmistir. Bu melezleme
sonuglarinda Model 3c-Model 3d icin Zhang (2003) modeli, Wang et al. (2013)
modelinden tiim performans Olciilerinde daha kotii sonug vermistir. Model 4c¢-4d igin
yine Zhang modeli, Wang modelinden tiim performans Olculerinde daha kot sonug
vermistir. Model Sc-Model 5d i¢in ise Zhang modelinin, Wang modelinden daha kotd
bir tahmin sonucu verdigi Tablo 4.11°de gorilebilecektir. Burada dikkat edilmesi
gereken bir konu yine degisken seciminde ortaya c¢ikmustir. Kalintinin tahmin
edilmesinde temel gostergelerin kullanildigi modeller diger tiim modellere gore daha

1yi sonuglar vermistir.

BIST 100 igin kurulan 6¢ ve 6d modellerinde, ARIMA’dan elde edilen kalinti
tahmin degerleri YSA’ya temel gostergeler ile birlikte girdi olarak verilmis ve Khashei
ve Bijari (2010)’nin melezlemesine uygun bir melezleme islemi yapilmistir. Khashei
ve Bijari’nin melez modelinin uygulandigi bu modelde, sadece YSA’ya carpma
fonksiyonu ile eklenen kalintilarin Zhang (2003) ve Wang et al. (2013) melez
modellerinden, ARIMA’dan ve sadece temel gostergelerin kullanildigi Model 2a’dan
daha iyi tahmin sonucu vermistir. Kalintinin toplama ile hesaplandigi durumda ise
model; ARIMA, temel gostergelerle kurulan Model 2b ve ARIMA tahminleri ile
Model 5¢-5d ve Model 4c YSA melezleme sonuglarindan daha iyi tahmin sonucu
vermistir. BIST100 i¢in kurulan tiim modeller incelendiginde ise Model 3d’nin biitiin

temel ve melez modellerden daha iyi bir tahmin sonucu verdigi goriilebilir.

Ozetle; NASDAQ Endeks tahmininde Khashei ve Bijari (2010) modelinde
ARIMA tahminlerinin, kalint1 ve ger¢ek degerlerin, temel gostergeler ile kurulmus
YSA’ya eklenmesi ile elde edilen melez modeli, BIST100 Endeks tahmininde ise
dogrusal ve dogrusal olmayan tahminlerin ¢arpimini kullanan Wang et al. (2013)

modeli en iyi sonuglar1 vermistir.

Sonu¢ olarak modellerin birbirleri ile karsilagtirmasi yapildiginda temel
gostergelerin - kullanildigt BIST100 endeks tahmininin ARIMA yontemi ile

melezlenmesi sonucunda hem toplama hem c¢arpma fonksiyonu igin islemler
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yapilmistir. Hangi degiskenler kullanilarak kalintilar hesaplanirsa hesaplansin melez
modellerin saf modellere (ARIMA ve YSA) gore daha iyi tahmin sonucu verdigi
acikca goriilecektir. Degisken se¢iminin hatayr azaltmada etkili oldugu tekrar
kanitlanmigtir. Degiskenlerin se¢imi hatanin azalmasinda ve modelin daha tutarli
sonuclar vermesinde cok etkilidir. Modelleme veya model melezleme ile ilgilenen
arastirmacilarin degiskenleri belirlerken dikkatli olmalar1 sonuclarin daha aciklayici

olmasini saglayacaktir.
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