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OZET

Zaman serisi analizi son yillarda 6nemli bir arastirma alani haline gelmistir. Bir
degiskenin ge¢mis verilerinin analiz edilmesi ve ge¢mis degerler arasindaki oriintiilerin ortaya
konulmasi, degiskenin gelecekte alacagi degerlerle ilgili ongoriilerde bulunulmasi ve tahmin
yapilmasina olanak saglamaktadir. Zaman serilerinin modellenebilmesi amaciyla ¢ok sayida
yontem gelistirilmistir. Ortaya konulan her bir yontemin farkli varsayimlari, farkli karakteristik
ozellikleri, gii¢lii ve zayif yanlar1 bulunmaktadir.

Zaman serisi analizi i¢in ortaya konulan yontemlerin gelistirilmesi amaciyla son
zamanlarda birden fazla yontemin bir arada kullanildigi hibrit modeller gelistirilmektedir.
Hibrit modeller farkli yontemlerin gii¢lii yonlerinin bir arada kullanilmasiyla gegmis degerleri
daha iyi agiklayan ve gelecek degerler icin daha isabetli tahminler elde edilen modeller
gelistirilmesi amaciyla ortaya konulmaktadir. Literatiirde yer alan basarili hibrit model
siiflarindan biri ARIMA ve Yapay Sinir Aglar1 yontemlerini bir arada kullanan hibrit
modellerdir. ARIMA modelleri dogrusal zaman serilerinin modellenmesinde giicliiyken, Yapay
Sinir Aglar1t modelleri dogrusal olmayan zaman serilerinde basarili sonuglar vermektedir.
Gergek hayatta karsilasilan zaman serileri genellikle dogrusal ve dogrusal olmayan karakterleri
bir arada tasidigindan hibrit modeller ¢ogu zaman ARIMA ve YSA modellerinden daha iyi
sonug vermektedirler.

Bu tez ¢alismasi Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelini ortaya koyarak zaman serisi
analizi literatiiriine katkida bulunmayir amac¢lamaktadir. Optimize ARIMA — YSA Hibrit
Modeli zaman serisinin dogrusal ve dogrusal olmayan iki bilesenin toplami oldugunu
varsaymaktadir. Dogrusal bilesenin modellemesi icin ARIMA ve dogrusal olmayan bilesen i¢in
YSA modellerinden faydalanmaktadir. Model, zaman serisini dogrusal ve dogrusal olmayan
bilesenlere en iyi sekilde ayirmak i¢in optimizasyona bagvurmaktadir. Optimizasyon sonucu
bulunan dogrusal bilesenin model hata degerleri dogrusal olmayan kisma eklenerek, dogrusal
olmayan bilesen YSA ile yeniden modellenmektedir. Hibrit model boylece model hatasini en
aza indirerek daha iyi model degerleri elde etmeyi ve daha dogru gelecek tahminlerinde
bulunmay1 amaglamaktadir.

Calismada Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli ii¢ ayr1 finansal zaman serisi i¢in
uygulanmakta; Spot Altin Fiyati, BIST 30 Endeksi ve ABD Dolari/Tiirk Lirasi Kuru haftalik
kapanig degerleri i¢in toplam otuz model kurulmakta ve bir adim ileri tahmin yontemiyle
toplam otuz haftalik kapanis degeri tahmininde bulunulmaktadir. Elde edilen model ve gelecek

tahmin sonuglari, ARIMA ve YSA modelleriyle elde edilen sonuglarla karsilastirilmakta ve



Xi

bulgular tartisilmaktadir. Elde edilen bulgular Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin
zaman serilerini ARIMA ve YSA yontemlerinden daha iyi modelledigini ve gelecek tahmini
konusunda her iki modelden de iistiin oldugunu ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Zaman Serileri Analizi, ARIMA, Yapay Sinir Aglari, Optimize ARIMA
— YSA Hibrit Modeli, Finansal Zaman Serileri.
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SUMMARY
OPTIMIZED ARIMA — ANN HYBRID MODEL FOR TIME SERIES AND SAMPLE
APPLICATIONS WITH FINANCIAL TIME SERIES

Time series analysis has become an important research area in recent years. Analyzing
the past values and presenting the patterns in the past values of a variable, enable to foresight
the future values of the variable and to forecast. Numerous methods have been developed to be
able to model the time series. Each methods presented has different assumptions, different
characteristics, strong and weak sides.

For the purpose of improving the presented methods for time series analysis, lately,
hybrid models are developed in which more than one methods are used. Hybrid models are
presented with the aim of developing models that explain the past values better and forecast the
future values more accurate by using strengths of different methods. One of the successful
hybrid model classes in the literature is hybrid models using ARIMA and Artificial Neural
Networks together. ARIMA models are strong for linear time series modelling, whereas
Artificial Neural Network models give successful results on nonlinear time series. Because time
series encountered in real life show linear and nonlinear characteristics together, hybrid models
mostly gives better results than ARIMA and ANN.

This thesis study aims to contribute in the time series literature by presenting Optimized
ARIMA — ANN Hybrid Model. Optimized ARIMA — ANN Hybrid Model assumes that the
time series is sum of linear and nonlinear components. Modelling the linear component is done
by ARIMA models, and modelling the nonlinear component is done by ANN models. Model
applies optimization to decompose the time series into linear and nonlinear components. Model
errors of the linear component after optimization are added to nonlinear component, and the
nonlinear part remodeled with ANN. In this way, hybrid model aims to get better model values
and more accurate future forecasts by minimizing the model errors.

In the study, Optimized ARIMA — ANN Hybrid Model is applied to three different
financial time series; totally thirty models are constructed for weekly closing values of Spot
Gold Prices, BIST 30 Index and US Dollar/Turkish Lira cross and totally thirty weekly closing
values are forecasted with one step forward forecasting method. Model and future forecast
results are compared with the results of ARIMA and ANN models, and the findings are
discussed. Obtained findings shows that Optimized ARIMA — ANN Hybrid Model, models the
time series better than ARIMA and ANN models and is superior to both models in future

forecasting.
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Keywords: Time Series Analysis, ARIMA, Artificial Neural Networks, Optimized ARIMA —
ANN Hybrid Model, Financial Time Series.



GIRIS

Zaman serisi analiz yontemleri Ozellikle ekonomi ve finans alanlarinda siklikla
kullanilmaktadir. Zaman serisi analizi, ge¢mis verilerin analiz edilip modellenerek gelecek icin
tahminlerde bulunulmasina olanak saglar. Bu acidan iilkelerin ekonomik gostergeleri (UFE,
TUFE, GSYIH, Issizlik Orani1), piyasalar (Borsa, Emtia, DSviz Piyasasi) ya da sirketlerin
ekonomik verileri siklikla zaman serisi analizine tabi tutulmakta ve gelecek i¢in 6ngoriilerde
bulunulmaktadir.

Zaman serisi analizi i¢in farkli karakterlerde bir¢ok model ve yontem gelistirilmistir.
Bunlardan 6zellikle dogrusal karakterli zaman serileri i¢cin ARIMA modeli 6n plana ¢ikarken,
dogrusal olmayan zaman serileri i¢in son yillarda en ¢ok kullanilan yontemlerden birisi Yapay
Sinir Aglar1 modelidir.

Literatiirde son yillarda yapilan ¢alismalar, birden fazla modelin bir arada kullanildig1
hibrit modellerin, ayr1 ayr1 modellere gore cok daha basarili sonuglar verebildigini
gostermektedir. Tek bir modelin varsayimlar1 ve karakteristik 6zellikleri gergek hayatta
karsilagilan zaman serilerini agiklamakta yetersiz kalabilirken, farkli varsayimlara dayanan ve
farkl1 6zelliklerde modellerin beraberce kullanilmasi karsilasilan zaman serilerini agiklamakta
daha basarili olabilmektedir. Hibrit modeller, zaman serisinin dogrusal ve dogrusal olmayan
karakterleri bir arada tasidigini1 varsayarak, dogrusal ve dogrusal olmayan modelleri birlestiren
modeller olarak daha basarilidir.

Bu tez ¢alismasinin amaci, zaman serileri i¢in yeni bir model olarak Optimize ARIMA-
YSA Hibrit Modeli ile literatiire 6nemli bir katki saglamaktir. Literatiirde yer alan ARIMA —
YSA Hibrit modelleri, serinin dogrusal ve dogrusal olmayan kisimlara ayrigtirilabilmesi i¢in
farkli varsayimlar ortaya koymaktadir. Hibrit modelleri birbirinden ayiran, serinin dogrusal ve
dogrusal olmayan kisimlari i¢in yapilan varsayimlar ve bu bilesenleri elde etmek i¢in kullanilan
yontemlerdir. Bu ¢alismada ortaya konulan Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli, zaman
serisinin dogrusal ve dogrusal olmayan karakteri bir arada tagidigini varsaymaktadir. Buna gore
zaman serisi dogrusal bir zaman serisi ile dogrusal olmayan bir zaman serisinin toplamidir.
Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli, diger ARIMA — YSA Hibrit modellerden farkli olarak,
serinin dogrusal ve dogrusal olmayan kisimlara en iyi sekilde ayrilabilmesi i¢in optimizasyona
bagvurmaktadir. Boylece zaman serisinin dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenleri i¢in en iyi
(optimum) degerlerin bulunmasi amaglanmaktadir. Ayrica dogrusal kismin modellenmesi

sonucu elde edilen hatalar dogrusal olmayan kisma eklenerek yeniden modellenmekte ve zaman



serisinin en az hatayla agiklanmasi hedeflenmektedir. Zaman serisinin dogrusal modellemesi
icin ARIMA ve dogrusal olmayan modellemeler i¢in Yapay Sinir Aglar1 kullanilmaktir.

Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin uygulamasi i¢in ii¢ farkli 6zellikte finansal
zaman serisi kullanilmaktadir. Spot Altin Fiyatlari, USD/TRY Dé6viz Kuru ve BIST 30 Borsa
Endeksi verileri kullanilarak modelleme ve gelecek tahminleri yapilmakta, elde edilen sonuglar
ARIMA ve YSA modelleriyle bulunan sonuglarla karsilastirilmaktadir.

Birinci boliimde zaman serileri ve temel kavramlar agiklanmaktadir. Zaman serileri ile
ilgili; duraganlik, duraganlik testleri, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari,
beyaz giiriiltii ve zaman serilerinde bilesenlere ayirma gibi kavramlar ele alinmaktadir.

Ikinci boliimde ARIMA, YSA ve ARIMA — YSA Hibrit modeller ele alinmaktadir.
Oncelikle ARIMA modelleri yer almakta ve sirasiyla; Otoregresif (AR), Hareketli Ortalamalar
(MA), Otoregresif Hareketli Ortalamalar (ARMA) ve Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalamalar (ARIMA) modelleri ac¢iklanmakta, model se¢im kriterleri ve artiklarin analizi
konularina deginilmektedir. Daha sonra, Yapay Sinir Aglar1 modeli kapsaminda; temel
kavramlar, néron yapisi, ag mimarisi, egitim ve 6grenme konulari ele alinmaktadir. Son olarak
Hibrit ARIMA — YSA Modelleri ile literatirde yer alan baslica doért hibrit model
aciklanmaktadir.

Uglincii boliimde galismaya konu olan Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli ortaya
konulmaktadir. Oncelikle modeli ortaya ¢ikaran diisiinceler ele alinmakta daha sonra model
aciklanmakta ve son olarak modelin uygulanmasi adim adim verilmektedir.

Dérdiincii boliim uygulama ve sonuglarin karsilastirilmas: asamalarini igermektedir. 1k
olarak finansal zaman serileri ve finansal zaman serileri i¢in literatiirde kullanilan modeller ele
alinmaktadir. Daha sonra finansal piyasa enstriimanlart ve bunlarin baslica 6zellikleri ile
calismada hibrit modelin uygulanacagi Spot Altin Fiyati, BIST 30 Endeksi ve ABD Dolar1/Tiirk
Liras1 Kuruyla ilgili bilgiler verilmektedir. Uygulamada kullanilacak veri setleri ve bunlarin
ozellikleri ile wuygulama asamasinin siiregleri ve bu slireclerde yapilacak islemler
aciklanmaktadir. Uygulama sonucunda elde edilen matematiksel sonuglar ortaya konulmakta
ve karsilastirilmaktadir. Son olarak elde edilen karsilastirmali sonuglar degerlendirilmekte,

yorumlanmakta ve tartisilmaktadir.



BIRINCi BOLUM
ZAMAN SERILERi VE TEMEL KAVRAMLAR

Bir zaman serisi ilgilenilen belli bir biiyiikliigiin zamana goére siralanmis degerlerinin
bir kiimesi olarak ifade edilebilir. Giinliik hisse senedi fiyatlari, haftalik faiz oranlari, aylik
igsizlik oranlari, meteoroloji tarafindan kaydedilen saatlik riizgar hizlar1, en yliksek ve en diistik
sicakliklar gibi veriler zaman serilerine Ornek olarak verilebilir (Falk vd., 2012). Zaman
serilerinin incelenme ve analiz edilmelerinin baslica sebepleri arasinda veri {ireten
mekanizmanin daha iyi anlasilabilmesi, gelecek zaman degerlerinin tahmin edilebilmesi ve
sistemin en uygun kontrolii gibi amaglar sayilabilir (Falk vd., 2012: 1).

Zaman serisi analizi genellikle degisken ya da degiskenlerin zaman igerisinde aldiklar1
degerler igerisinde bulunan o6riintiilerin anlasilarak gelecek zamanda alabilecegi degerlerin
tahmin edilmesi amaciyla yapilmaktadir. Zaman serisi analizinin yapilabilmesi i¢in zaman
serileriyle ilgili baz1 temel kavramlarin bilinmesi gerekmektedir. Bunlar arasinda duraganlik,

dogrusallik, beyaz giiriiltii, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar: sayilabilir.

1.1. Duraganhk

Duraganlik zaman serileriyle ilgili en 6nemli kavramlardan biridir. Bir zaman serisinde
tiim t degerleri i¢in (X, X,..., Xi«) araliginda ortak dagilim (X¢1+t, Xe+..., Xik+t) araligindaki
dagilim ile birebir ayniysa buna kesin duraganlik denir. Burada k herhangi bir pozitif
tamsayidir. Diger bir deyisle zaman kaydirilmasi durumunda serinin dagilimi1 degismemektedir
ve dagilim zamandan bagimsizdir. (Tsay, 2002: 23)

Bu saglanmasi ¢ok zor bir sarttir ve bunun yerine siklikla daha zayif versiyonu kabul
edilir. Zay1if duraganlik ad1 verilen bu varsayima gore, serinin ortalamasi ve varyansi zamandan
bagimsiz, yani sabittir. Ayrica herhangi iki degeri arasindaki kovaryans bu degerlerin
bulundugu déneme degil, donemler arasindaki farka baglidir. Bu kosullar asagidaki gibi ifade

edilebilir:

Elx] = u (1.1)
Var[x,] = o2 (1.2)
Cov[xe, xi] = Cov[Xeys, Xpas] = Nk (1.3)

Bu sartlarin saglanmasi serinin baslangi¢ noktasini x¢{’den xwk’ya kaydirdigimizda
ortalama, varyans ve kovaryans degerlerinin degismemesi demektir.
Zaman serileri i¢in duraganlik 6nemlidir. Eger eldeki seri duragan olmayan bir seriyse,

seriden alian farkli veri setleri farkli 6zellikler gosterir. Bu durumda bu veri setlerinden elde



edilen bilgilerin genellenmesinde, model olusturulmasinda ve gelecege yonelik tahmin
yapilmasinda sorunlarla karsilasilabilir.

Zay1f duragan bir serinin verilerinin zaman grafigi belirli bir ortalama deger etrafinda
sabit dalgalanmalar seklindedir. Duragan bir serinin sabit bir ortalama etrafinda dalgalanmasi
ozelligine ortalamaya donlis (mean reversion) adi verilir ve finans piyasalarinda siklikla
kullanilmaktadir.

Bir zaman serisinin duragan olup olmadigini anlamak ig¢in kullanilan testler
bulunmaktadir. Bunlarin baslicalari: Dickey-Fuller Testi (DF), Genisletilmis Dickey-Fuller
Testi (ADF), Philips-Perron Testi (PP) ve Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin Testi
(KPSS)’dir.

1.1.1.  Dickey — Fuller Testi (DF)

Dickey ve Fuller (1979) tarafindan ortaya atilan test en ¢ok kullanilan birim kok testidir.
Test, 1. dereceden otoregresif siire¢ (AR(1)) modeline dayanmaktadir. Buna gore, ¢,
otoregresyon parametresi ve & modelin beyaz giiriiltii 6zellikleri tasiyan, sistematik olmayan
kismi1 olmak tizere, model asagidaki gibi gosterilebilir.
Ve = P1Ve-1 + & (1.4)
t=1,..,T

Birim kok kavrami serilerin duraganliini test etmek icin siklikla kullanilan bir

kavramdir. Yukarida bahsedilen AR(1) siirecinde eger ¢p; parametresi 1’e esitse siire¢ asagidaki

gibi olur:

Ve =YVe-1 T & (1.5)
Bu durumda y,’dan baglamak tizere herhangi bir y, degeri asagidaki gibi gosterilebilir:

Ve =Yoo+ Xic1§ (1.6)
Serinin t zamanindaki varyansi ise Esitlik 1.7°deki gibi olur:

Var(y,) = X5-, 0% = to? (1.7)

Ornegin, t=1 igin varyans Var(y;) = o2 ise t=2 i¢cin varyans Var(y,) = 262 olur. Bu
durumda varyans t’ye bagimlidir. Serinin varyansi zaman ilerledik¢e sonsuza yakinsamaktadir.
Varyans degisken oldugu i¢in zaman serisi duragan olmayan bir seridir.

Dickey — Fuller Testi AR(1) stireci i¢in birim kok hipotezi kurmakta ve eger birim kok
varsa serinin duragan olmadigini ortaya koymaktadir. Ancak tersi her zaman dogru degildir.
Serinin AR(1) stireci birim kok icermese de seri duragan olmayabilir. Bu sebeple literatiirde

genellikle birim kok testleri diger duraganlik testleriyle desteklenmektedir.



DF test istatistiginin hesaplanmasi i¢in Esitlik 1.5°te her iki taraftan y,_; terimi ¢ikarilir.
Elde edilen y; — y;_, serisi fark serisidir ve Ay; olarak gosterilir.
Aye = pyr-1 + & (1.8)

Burada p = ¢y —1 olur ve birim kok varligi i¢in p = 0 olmahdir (Arltova ve
Fedorova, 2016: 48).

Dickey — Fuller Testine gore hipotezler asagidaki gibidir:

Hy: p = 0 Seri duragan degildir. Serinin birim kokii vardir,

Hy: p < 1 Seri duragandir. Serinin birim koki yoktur. (Ugurlu, 2009: 8)

Dickey — Fuller i¢in test istatistigi,

=2 (1.9)

olarak tammlanir. Burada g, p’nun en kiigtik kareler tahmini ve S; bu degerin standart
hatasidir. Test istatistiginin esik degerleri Dickey (1976) tarafindan tablolastirilarak
yaymlanmistir ancak bu yeterli olmamis ve MacKinnon (1991) tarafindan bu tablolar
genisletilerek tekrar yayinlanmistir.

Dickey ve Fuller (1979) ti¢ tip regresyon modeli ortaya koymustur ve bunlarin her biri

icin ayr1 test istatistikleri liretmistir. Bunlar asagidaki gibidir:

Ay = Bye-1 + & (1.10)
Ay: = Bo + BYyr-1 + & (1.11)
Ay = Bo + it + Y1+ & (1.12)

Dikkat edilirse Esitlik 1.10, Esitlik 1.11°in 6zel bir hali (8, = 0), ve Esitlik 1.11, Esitlik
1.12°nin 6zel bir halidir (8; = 0). Yukaridaki her bir model i¢in kullanilan test istatistikleri

sirastyla 7, T, ve 77 olarak ifade edilir.

1.1.2.  Giiclendirilmis Dickey — Fuller Testi (ADF)
Gtiglendirilmis Dickey — Fuller Testi (ADF), Dickey — Fuller Testinden farkli olarak
belli sayida gecikmeli degeri de modele eklemektedir. Modele eklenen gecikmeli degerlerle her

bir model asagidaki sekillere dontistiiriilebilir:

Aye = pYr1 + 21 Vibye_; + & (1.13)
Ay = ag + pyr—1 + 2?:1 Yibye—i + & (1.14)
Ay, = ag + pt + pye_q + Z:’czl Yibye—i + & (1.15)

Yukaridaki modellerle ilgili kullanilan test istatistikleri yine ayni test istatistikleri olup

sirastyla 7, 7, ve T7 dir. (Ugurlu, 2009: 9)



1.1.3. KPSS Testi
Kwiatowski vd. (1992) tarafindan ortaya atilan test modeli asagidaki gibi gosterilebilir:
Ve=di + 1+ & (1.16)
Burada 1, varyansi ¢;2 olan rassal yiiriiylis (random walk) modelidir ve asagidaki gibi
ifade edilebilir:
Tp =Tpoq + U (1.17)
d; bir deterministik egilim (trend) olarak ifade edilmektedir ve asagidaki gibi gosterilir:
de =P, Bitt (1.18)
KPSS testi rassal yiiriiylis modelinin varyansmin (¢2) 0 oldugu hipotezini Lagrange

carpimini kullanarak test etmektedir. Buna gore 0 hipotezi ve alternatif hipotez asagidaki

gibidir:
HO: 0-1% S
Hl: 0-1% >1

Test istatistigi asagidaki gibi yazilmaktadir:
2
LM = %1, (1.19)

Burada s, = YI_, &, “dir. t=12,..,T ve 6%, & degerinin varyansinin (g?)
tahminidir.

Test istatistigi i¢in kullanilacak kritik degerler Kwiatkowski vd. (1992) tarafindan
yayinlanmistir (Arltova ve Fedorova, 2016: 52).

1.2.  Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon
Herhangi iki rassal degisken X ve Y arasindaki korelasyon katsayisi asagidaki esitlik ile
ifade edilir:

Cov(X,Y) _E[(X—px)(Y—py)]

o 1.20
Px,y Jvar(x)var(y) JE(X—ux)ZE(Y—ﬂy)Z ( |

Esitlikte u, ve p,,, X ve Y i¢in ortalama degerleri ifade eder. Korelasyon katsayisi iki
degiskenin birbirine dogrusal bagimliliginin ne kadar giiclii oldugunu ifade eder ve [-1,1]
araliginda degerler alir. Korelasyon katsayisinin 0 olmasi iki degiskenin tamamen bagimsiz
oldugunu gosterirken, 1’°e yakin degerler giiclii pozitif bagimliligi ve -1°e yakin degerler giiclii
negatif bagimlilig1 ifade etmektedir.

Iki degisken igin drneklem {(x, yt)}:= , meveutsa, korelasyon asagidaki gibi tahmin

edilebilir:



5= o1 (xe—%) (=)

= (1.21)
S0 S ey

Esitlikte X ve y sirasiyla X ve Y orneklemlerinin ortalamalarini ifade etmektedir.

1.2.1. Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF)
Otokorelasyon, bir zaman serisi i¢in t zamanindaki degiskenin (y;), gecikmeli
degerleriyle (y;_;) korelasyonu olup, korelasyonun genellestirilmis halidir. (Tsay, 2002: 23)
x; ile x;_; arasindaki korelasyon, x; nin / gecikmeli otokorelasyonu olarak adlandirilir
ve p; ile gosterilir.

_ __Covlrere)  _ Cov(rered _ v
Pr= Jvar(rpvar(re—p) - Var(ry) " v (1-22)

Serinin zayif duragan oldugu diisiiniiliirse, varyans sabit olacagindan, Var(r;) =

Var(ry_;) dir. Ayrica / gecikmeli otokorelasyon ile / ilerlemeli otokorelasyon ayni anlama

gelmekte (p; = p_;) ve otokorelasyonun degeri her zaman i¢in —1 < p; < 1 olmaktadir.

Ele alinan belli bir 6rneklem i¢in {(xt)}f= ,» X drneklem ortalamasi olmak tizere, x,’nin
[ gecikmeli otokorelasyonu,
& Stea (D) (Ko 1=%)
PL= = ST an? (1.23)

esitligi ile hesaplanabilir (Tsay, 2002: 24).

1.2.2. Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

Kismi otokorelasyon, otokorelasyondan farkli olarak, mevcut gézlem x; ile k£ gecikmeli
gozlem x,_j, i¢in, aradaki gecikmelerin (X¢_j 41, X¢—gk42, ---» Xt—1) €tkileri ortadan kaldirilarak
elde edilen otokorelasyondur (Brooks, 2008: 222).

k gecikmeli deger i¢in kismi otokorelasyon ¢y, ile gosterilir. Birinci derece gecikme
(k=1) icin arada otokorelasyonu etkileyen herhangi gecikme olmamasi sebebiyle kismi
otokorelasyon, otokorelasyona esittir.

P11 = P1 (1.24)

Kismi otokorelasyon, 2. gecikme igin,

2
Ppy =22 (1.25)

1-p?
ve daha yiiksek gecikmeler i¢in,

k-1

Pk—Xj=1 Pk-1,jPk-j
kk = =1 — (1.26)
1_21':1 Pk-1,jPj

esitlikleri ile hesaplanabilir. Burada, k = 3,4,5, .
j=12,3,..,k— 1dir (Yiksel, 2015: 30).

v Prj = Pr-1,j — PrkkPk-1k—j V€



1.2.3. Korelogram

Bir zaman serisinin gecikmeli serileriyle otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
degerlerini gosteren grafige korelogram (correlogram) adi verilir. Korelogram grafiklerinde
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerleriyle birlikte 95% giiven araliginda otokorelasyon
ve kismi otokorelasyonun 0 kabul edildigi bantlar yer alir. Buna goére bu bantlar arasinda yer
alan degerler 95% giiven araliginda beyaz giiriiltii siireci olarak kabul edilir. 7 gézlem sayis1
olmak tizere bant degerleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Levich ve Rizzo, 1998: 6):
+1,96VT (1.27)

Ornek otokorelasyon fonksiyonu (4CF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF)
korelogramlar1 Sekil 1.1 ve Sekil 1.2°de gosterilmektedir.

Q

0.5

ACF

0.0

Lag
Sekil 1.1. Ornek Otokorelasyon Fonksiyonu Korelogrami
Kaynak: Brockwell ve Davis, 2002: 97

S
=

0.6
T

PACF
0.0

-0.5
T

| | | | |
0 10 20 30 40

Lag

Sekil 1.2. Ornek Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu Korelogrami

Kaynak: Brockwell ve Davis, 2002: 99



Sekil 1.1 ve Sekil 1.2°de yer alan korelogramlar incelendiginde otokorelasyon
fonksiyonu korelograminda 1 gecikmeli otokorelasyon degerinin sinir araliklar1 disinda oldugu,
kismi otokorelasyon korelograminda ise 1 ve 2 gecikmeli kismi otokorelasyon degerlerinin sinir
araliklarin disina ¢iktig1 goriilmektedir.

Otokorelasyon fonksiyonu ve kismi otokorelasyon fonksiyonu zaman serisi analizinde
siklikla kullanilan fonksiyonlardir. Literatiirde ACF ve PACF korelogramlar: ham zaman serisi
verilerine uygulanarak seriye en uygun ARIMA modelinin tespit edilmesinde kullanilmaktadir.
Ancak Akaike Bilgi Kriteri basta olmak tizere baz1 model belirleme kriterlerinin kullaniminin
artmastyla birlikte bu amagli kullanimi son yillarda azalmaktadir.

ACF ve PACF degerleri ayrica zaman sersinin modellenmesi sonucu elde edilen artik
degerlere uygulanmaktadir. Hatalarin otokorelasyona sahip olup olmadiklarinin tespiti hem en
iyi modelin uygulanip uygulanmadigini, hem de modelde g6z ardi edilmis bir mevsimsellik

olup olmadigini ortaya koymaktadir.

1.3. Beyaz Giiriiltii

Eger bir zaman serisi (7;) sonlu ortalama ve varyansli, bagimsiz 6zdesce dagilmis (iid)
rassal degiskenlerin bir dizisiyse buna beyaz giiriiltii ad1 verilir. (Tsay, 2002: 26). Eger r;
normal dagilimli, O ortalamali ve varyansi o2 ise, buna Gauss beyaz giiriiltii ad1 verilir. Bir
beyaz giirtiltii serisi i¢in tiim gecikmelerin otokorelasyon fonksiyonlar sifirdir. Pratikte ise tim
otokorelasyon degerleri sifira yakinsa bu seriye beyaz giiriiltii serisi ad1 verilir. Bir diger deyisle
serideki degerler birbiriyle tamamen iliskisizdir (Brooks, 2008: 209). Zaman serisi analizinde

modelleme sonrasi kalan artiklarin beyaz giiriiltii serisi olmasi beklenir.

1.4. Zaman Serilerinde Bilesenlere Ayirma

Zaman serisi analizinde kullanilan en 6nemli yontemlerden biri, serinin farkli 6zellikler
tasidig1 diistiniilen gizli bilesenlere ayrilmasidir. Zaman serilerinin ayristirilmasi fikri ¢ok eski
olup, 17. yy. Astronomlari tarafindan gezegen yoriinge hesaplamalarinda kullanilmistir. Zaman
serilerinin ayristirilmasi ilk defa Persons (1919) tarafindan agikg¢a ortaya konulmus ve zaman
serilerinin dort kisimdan olustugu ileri stirtilmiistiir. Bunlar (Dagum, 2010: 434):

. Uzun donem egilim veya trend

. Dairesel hareketler. Bu hareketler endiistriyel refah zamanlarinda tepe noktasina
ulagirken, ekonomik bunalim dénemlerinde en alt seviyesine ulasir. Bu yiikselis ve diisiisler is

dongiistinii (business — cycle) meydana getirir.
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. Her bir yil icerisindeki mevsimsel hareketler. Bunlar serinin dogasina bagh
olarak ortaya ¢ikmaktadir

. Artik varyasyonlari. Bunlar bireysel olarak her bir degiskendeki degisimler veya
savaslar, ulusal felaketler gibi bir grup degiskeni etkileyen biiylik olaylar sonucu ortaya ¢ikar.

Zaman serilerinde bilesenlere ayirma zaman igerisinde genellestirilmis ve klasik
ayristirma adini almistir. Klasik ayristirmaya gore bir zaman serisi {i¢ kisma ayrilabilir. Bunlar

(Anderson vd., 2010: 829):

. Trend bilegeni
° Mevsimsel bilesen
. Diizensiz bilesen veya Hata bileseni

olarak ifade edilebilir.

Klasik ayristima yonteminin iki seklinden bahsedilebilir. Bunlar toplamsal model
(additive model) ve ¢arpimsal modeldir (multiplicative model). Toplamsal modele gore bir
zaman serisi; trend, mevsimsel bilesen ve diizensiz bilesenin toplamindan olusmaktadir.

Y =T, + S + I; (1.28)

Y; zaman serisinin t zamanindaki degerini gostermek {iizere, T; trend bileseninin t
zamanindaki degerini, S; mevsimsel (seasonal) bileseni ve I, diizensiz (irregular) bileseni
gostermektedir. Diger bir ayristirma sekli carpimsal modeldir. Bu modelde bilesenlerin
birbiriyle iliskili oldugu diistiniiliir. Ornegin trend arttika mevsimsel dongiiler de biiyiiyerek
artiyor olabilir. Carpimsal model asagidaki gibi gosterilmektedir:

Yy = T Sel; (1.29)

Trend bir zaman serisinde degerlerin uzun zaman diliminde gittik¢e artmasi ya da
azalmasi olarak ifade edilebilir. Bir serinin trendi dogrusal olabilecegi gibi dogrusal olmayan
(parabolik, tistel, logaritmik vs.) sekilde de olabilir. Trend serisi t degerine bagli olarak artma
ve azalmayi ifade ettiginden serinin 6zellikleri zaman igerisinde degismektedir ve bu sebeple
duragan degildir. (Anderson vd., 2010: 840)

Sekil 1.3 ve Sekil 1.4°te, 6rnek zaman serileri i¢in yapilan trend analizleri sonucu
bulunan, sirastyla dogrusal ve ikinci dereceden parabolik trend 6rnekleri yer almaktadir.

Zaman serileri, yil i¢erisinde mevsimsel etkenler sebebiyle tekrarlayan bazi kaliplar
icerebilir. Buna mevsimsellik adi verilmektedir. Bu tekrarlama yil igerisinde aylara ya da
mevsimlere bagli olabilecegi gibi daha kiiciik zaman birimlerinde de olabilir. Ornegin giinliik
trafik hacmi, giiniin yogun saatlerinde tepe noktasina ulasip diger saatlerde azalarak bir giin

icerisinde orta seviyede devam edip, gece saatlerinden sabaha kadar en diisiik seviyeye ulasarak
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mevsimsel hareketler sergileyebilmektedir. Mevsimsel bir zaman serisi yine zaman igerisinde

degisen ozellikler gosterdiginden duragan degildir.

Trend Analysis Plot for Sales (1000s)
Linear Trend Model
Yt=20.40+ 1.10%¢
32

Variable

g Actual
30 | il jls

Accuracy Measures
MAPE 5.06814
MAD  1.32000
MSD  3.07000

Sales (1000s)
(3%
(o)}
T

24|

(5]
3%
T

Sekil 1.3. Ornek Bir Zaman Serisi (yesil) icin Dogrusal Trend (mavi)
Kaynak: Anderson vd., 2010: 812

Trend Analysis Plot for Revenue
Growth Curve Model
Yt=16.7098 * (1.1850%*t)

110 - -
Variable
100 g Actual
e il
90 == Forecasts
80 F Accuracy Measures
MAPE 73919

o 70 MAD 3.1928
2 MSD  15.0496
=
>
% 60
-7

MiF

40

30 F

20

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 7 3 4 3 6 7 8 9 10 11
Index

Sekil 1.4. Ornek Bir Zaman Serisi (yesil) icin ikinci Dereceden Parabolik Trend (mavi)
Kaynak: Anderson vd., 2010: 816

Sekil 1.5 ve Sekil 1.6°da sirasiyla mevsimsellik barindiran ve mevsimsellik ile trend

bilesenini bir arada tasiyan 6rnek zaman serileri yer almaktadir.
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Sekil 1.5. Mevsimsellik Ozelligi Tasiyan Ornek Bir Zaman Serisi

Kaynak: Anderson vd., 2010: 821

9.0

8.0

7.0

6.0

4.0

3.0

20

Quarterly Television Set Sales (1000s)

1.0

0.0

1 2 3 4 1 2 3 4 & 2 3 4 1 2 3 4
Year | Year 2 Year 3 Year 4
Year/Quarter

Sekil 1.6. Mevsimsellik Ozelligi ve Trend Bileseni Tasiyan Ornek Bir Zaman Serisi

Kaynak: Anderson vd., 2010: 823

12

Zaman serileri tlizerinde dilizensiz ve sistematik olmayan, Ongoriilemeyen veya

aciklanamayan etkiler sonucu ortaya c¢ikan bilesen, diizensiz veya hata bileseni olarak

adlandirilir. Bu bilesen ekonometrik veya istatistiksel olarak belirlenemeyen kismi ifade

etmektedir.

Klasik zaman serisi ayristirmasina dongiisel bilesen de eklenerek bu ayristirma

genisletilebilir. Dongiisel bilesen (C;), mevsimsel bilesenle ayni 6zellikleri tasimakla birlikte
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yilin mevsim veya aylar1 yerine daha uzun stirelerde tekrarlayan dongiileri ifade etmektedir. Bu
durumda sirasiyla toplamsal ve ¢arpimsal ayristirmalar asagidaki gibi ifade edilebilir:

=T +C+ S+ 1, (1.30)
Vi = T:CSe 1, (1.31)

1.5. Zaman Serisi Modelleri

Literatiirde zaman serileri analizi i¢in kullanilan bir¢ok model bulunmaktadir. Zaman
serisi analizinde zaman serisinin su anki degeri serinin gecikmeli degerleriyle agiklanmaya
calisilmaktadir. Zaman serisi analizi i¢in ortaya konulan modeller gecikmeli degerler ile
simdiki zaman degeri arasindaki iliskiyi modellemeye calisir ve bu iliski modelinin yapisi ile
modelde kullanilan varsayimlara gore birbirlerinden ayrilirlar.

De Gooijer ve Hyndman (2006) ¢alismalarinda 1982 — 2005 yillar1 arasinda zaman serisi
analizinde kullanilan modelleri gézden gegirmekte ve siniflandirmaktadir. Literatiirde, ARCH,
GARCH gibi degisen varyansli zaman serisi modelleri; ARMA, ARIMA gibi dogrusal zaman
serisi modelleri; VAR, STAR, Yapay Sinir Aglari, SVM gibi dogrusal olmayan modellerle
Gizli Markov Modelleri ve son yillarda kullanimi artan Bulanik Mantik gibi birgok model ve
model sinifina rastlanmaktadir (De Gooijer ve Hyndman, 2006).

Bu modellerin varsayimlar1 gergek hayatta karsilasilan zaman serilerinin 6zelliklerini
genellikle tam olarak karsilayamadigindan literatiirde son yillarda birden ¢ok ve farkli
Ozelliklerde modelin bir arada kullanildigi hibrit modeller ortaya konulmaktadir. Analizi
yapilan zaman serisi farkli o6zellikleri bir arada tasiyabileceginden, olusturulan hibrit
modellerde 6zellikle farkli varsayimlart ve farkli 6zellikleri olan modellerin kullanilmasi
amaglanmaktadir. Literatiirde siklikla kullanilan hibrit model yapilarindan biri dogrusal bir
model ile dogrusal olmayan bir modelin bir arada kullanildig1 hibrit yapidir.

Bu c¢alismada ortaya konulan Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli dogrusal bir
model olan ARIMA ile dogrusal olmayan bir model olarak Yapay Sinir Aglarini bir arada

kullanarak her ikisinin giiclinden faydalanmay1 amaglamaktadir.
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IKINCi BOLUM
ARIMA, YSA VE HIBRIT ARIMA - YSA MODELLERI

2.1. ARIMA Modeli

Box ve Jenkins (1976) tarafindan ortaya atilan Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalamalar Modeli, Otoregresif (AR) ve Hareketli Ortalamalar (MA) modelinin bir arada
kullanildig1 Otoregresif Hareketli Ortalamalar (ARMA) modeli temel alinarak gelistirilmistir.
ARMA modeli duragan zaman serilerine uygulanamamakta, ARIMA modeli ise zaman serisini
ardisik fark alma yontemiyle duragan hale getirerek ARMA modelini uygulamaktadir. ARIMA
modeli ARMA modelinden farkli olarak seriyi duragan yapan bir entegre katsay1 kullanir (d)

ve bu stire¢ I(d) simgesi ile ifade edilir.

2.1.1.  Otoregresif Model
Otoregresif modeller, bir zaman serisinin su anki degeri x, nin, p adet ge¢mis deger
Xt—1, X2, -, X¢—p il€ agiklanabilecegi fikrini temel almaktadir. Buna gore p’inci dereceden bir
otoregresif model AR(p) ile gosterilir ve asagidaki sekilde ifade edilir (Shumway ve Stoffer,
2011:57):
Xt = @1Xe—1 + QoXpp + 0 QPpXep T W (2.1)
Bu esitlik daha kompakt sekilde gosterilebilir:
Xt = 2?:1 QiXe—i t W (2.2)
Burada x; duragan bir zaman serisinin t zamanindaki degeri ve @4, @, ..., ¢, sabit
katsayilardir. Ayrica ¢, # 0°dir. Esitlikte serinin ortalamasi, u, sifir kabul edilmektedir. Eger

ortalama sifirdan farkliysa esitlik asagidaki hali alir:

Xe — U =Q1(X—1 — 1)+ QX — ) + -+ (Pp(xt—p — 1)+ w; (2.3)
Aynu esitlik asagidaki gibi ifade edilebilir:

Xe = A+ Q1Xp 1+ QoXpp + o+ PpXp_p + W 2.4)
Burada, a = u(1— ¢, — @, — - —¢,) olur. Esitlikle ifade edilen model ¢oklu

regresyon modelinin aynisidir. Coklu regresyonda bir degiskenin degerini aciklamak i¢in bagka
degiskenler kullanilirken, otoregresyon modelinde bir degiskenin degeri aymi degiskenin
gecmis degerleri kullanilarak modellenmektedir. Ornegin AR(1) ve AR(2) modelleri sirasiyla
esitlikteki gibidir:

Xt = @1X¢—1 + we (2.5)
Xt = @1X¢—1 + QoXpp + W (2.6)
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2.1.2. Hareketli Ortalamalar Modeli

Otoregresif modelin, esitligin sol tarafindaki x; nin ge¢mis degerleriyle dogrusal olarak
iligkilendirildigi yapiya alternatif olarak, modelin esitligin sag tarafindaki beyaz giiriiltli terimi
w¢ nin gegmis degerlerine gore modellendigi hareketli ortalama modeli ortaya konulmustur.
Hareketli ortalama modeli zaman serisinin t zamanindaki degeri x,’yi, q adet ge¢mis hata degeri
We_1, We_z, ..., We_q ile agiklamaktadir. Buna gore q’inci dereceden bir hareketli ortalama
modeli, MA(q), asagidaki sekilde ifade edilir (Shumway ve Stoffer, 2011: 59):
Xt =W+ 0101 + 005 + -+ Ogwi_g 2.7)

Esitlikte q gecikme sayisin1 gdstermektedir. 8, # 0 olmak iizere 64, 0,, ..., 8, gecikmeli
hata degerlerinin katsayilaridir.

Ornek olarak birinci ve ikinci dereceden hareketli ortalama modelleri MA(1) ve MA(2)
asagidaki gibi gosterilebilir:
Xt = Wy + O1w¢_q (2.8)
Xt = Wy +O1wi_q + 00, (2.9)

2.1.3. Otoregresif Hareketli Ortalamalar Modeli
Otoregresif Hareketli Ortalamalar Modeli, Otoregresif Model ile Hareketli Ortalamalar
Modelinin bir arada kullanilmasidir. Otoregresif Hareketli Ortalamalar modeline gore bir
zaman serisinin t zamanindaki degeri x;, bu serinin p adet gecikmeli degeri x;_q, Xt—2, ..., Xt—p
ile q adet gegmis hata deerinin w;_q, W3, ..., Wi—q dogrusal bir bileseni olarak ifade
edilebilir. ARMA (p,q) ile gosterilen Otoregresif Hareketli Ortalamalar Modeli asagidaki gibi
gosterilir (Shumway ve Stoffer, 2011: 60):
Xt = Q1Xe—1 + QX p + -+ QpXpp + W + 101 + 005 + -+ Og0wiy (2.10)
O1, P2, -, Pp gecikmeli deerlerin ve 6y,0,,...,0, gegmis hata degerlerinin sabit
katsayilar1 ve w, beyaz giiriiltli 6zellikleri tagiyan t zamani i¢in hata terimidir. Ayrica ¢, # 0
ve 0, # 0°dir. Burada p ve q sirasiyla otoregresif ve hareketli ortalama dereceleridir.
Eger ortalama (u) sifirdan farkliysa, esitlik asagidaki gibi olur (Shumway ve Stoffer,
2011: 61):
Xe =+ Q1Xpq + QX p + 0+ QX 0+ 010 g + 005+ -+ Ogwy  (2.11)
Burada, a =pu(1—¢@1 — @, — -+ — gop)’dir. ARMA(p,q) modelinde p =0 olmast
durumunda model hareketli ortalama modeli haline gelirken, ¢ = 0 olmasi durumundaysa

model otoregresif model halini alir.
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2.1.4. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalamalar Modeli

ARMA (p.q) modellerinin bir zaman serisine uygulanabilmesi i¢in serinin duragan
olmasi gerekmektedir. Oysa gergek hayatta karsilasilan zaman serilerinin ¢ogu duragan
degildir. Duragan olmayan zaman serilerinin varyansi ve ortalamasi zaman i¢inde degistiginden
giivenilir sonuglar elde edilememektedir. Bu sorunun tistesinden gelebilmek icin serinin
duragan hale getirilmesi gerekmektedir.

Zaman serilerinin duragan hale getirilmesi amaciyla siklikla kullanilan yontem ardigik
fark alma yontemidir. Bu yontemin ¢ikis noktasi zaman serisinin bir trend bileseni ve bir
duragan bilesenden olustugu varsayimidir (Shumway ve Stoffer, 2011: 84). Gergekten de
gercek hayatta karsilasilan zaman serisi modellerinin ¢ogu trend bileseni igermektedir. Bu
varsayim dikkate alinarak bir zaman serisi x; asagidaki gibi yazilabilir:

Xt = e t Yt (2.12)

Esitlikte p, trend bilesenidir ve py = Sy + [t olarak ifade edilir. Trend bileseni daha
once bahsedildigi gibi varyans ve ortalamasi zamana bagli olarak degistigi i¢cin duragan

degildir. Bu durumda serinin birinci derece farki alinirsa,

Ve =xt—x¢ 1 =PBo+Pit+ye —Po— Bt —D —yi1 =P1+ Ve — Ver (2.13)
olur. Esitlik daha sade haliyle asagidaki gibidir:
Ve =p1 +Vy, (2.14)

Esitlikten de anlasilabilecegi gibi fark alma islemi sonrasi trend bileseninin yarattigi
duragan olmama durumu ortadan kaldirilmis olur. Benzer sekilde eger trend ikinci dereceden,
Ur = Bo + it + P,t? formunda ise bu durumda birinci dereceden fark alma islemi yeterli
olmaz. Bu durumda serinin bir kez daha farki alinir ve ikinci dereceden fark serisi VZx, ile
gosterilir. Duragan olmayan bir seriyi ardigik farklar alinarak duragan hale getiren modele
entegre (integrated) model denir. Duragan hale gelene kadar d defa farki alinan seri i¢in entegre
model I(d) ile gosterilir.

ARMA(p.q) modeline entegre model I(d) eklenerek model duragan olmayan zaman
serileri i¢in de kullanilir hale gelmekte ve Otoregresif Entegre Hareketli Ortalamalar Modeli,
ARIMA (p,d.q), elde edilmektedir. Bir zaman serisi x; i¢in kurulan modelde serinin d’inci
dereceden fark serisi V4x, bir ARMA(p.q) modeliyse, buna ARIMA(p.d,q) modeli ad1 verilir
(Shumway ve Stoffer, 2011: 84).

Bir zaman serisi i¢in d’inci dereceden fark V%x, = w, olmak iizere, p’inci derece
otoregresif, d’inci derece entegre ve q’inci derece hareketli ortalama ARIMA (p.d,q) modeli
asagidaki gibi ifade edilebilir:

Wi = QWeq + QWi + o+ QWi + ap + 610, + 00,5 + -+ 040, (2.15)
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Burada a,, d’inci derece fark serisi i¢in t zamanindaki hata terimi, @4, @5, ..., ¢, yine
aymi seri igin gecikmeli degerlerin ve 6, 6,, ..., 0, geemis hata degerlerinin katsayilarini ifade

etmektedir.

2.1.4.1. Model Secimi

Bir ARIMA(p.d,q) modeli olusturulurken dncelikle modelin derecelerinin belirlenmesi,
diger bir deyisle, ARIMA(p,d,q) modeli i¢in en uygun p, d ve q degerlerinin tespit edilmesi
gerekmektedir.

[k asamada zaman serisinin duragan olup olmadi1 tespit edilmektedir. Serinin duragan
olup olmadiginin anlasilmast i¢in daha O©nce bahsedilen duraganlik testlerinden
faydalanilmaktadir. Eger zaman serisi duragansa fark alma islemine gerek yoktur ve d =0
kabul edilir. Serinin duragan olmadigi durumlarda serinin birinci farki alinarak tekrar
duraganlik testlerine bagvurulur. Fark alma islemi sonrasinda seri duragan hale gelmisse d =
1°dir. Seri halen duragan halde degilse yeniden fark alma islemi uygulanir ve seri duragan hale
gelene kadar fark alinmaya devam eder. Zaman serisini duragan hale getiren en kii¢iik fark
degeri, d i¢in en uygun deger kabul edilir. Zaman serisi duragan oldugu halde fark alinmaya
devam edilmesi ve entegre derecesi d’nin artirllmasi zaman serisinde asirt fark alma
(overdifferencing) durumuna yol acabilir. Asir1 fark alma meydana geldiginde zaman serisinde
gercekte olmayan korelasyonlar ortaya c¢ikabilmektedir. (Shumway ve Stoffer, 2011: 88)

Entegre dere-ce d i¢in en uygun deger bulunduktan sonra en uygun otoregresif ve
hareketli ortalama dereceleri p ve q bulunmalidir. Literatiirde ARIMA modelinin derecesini
tespit etmek ve en iyi modeli bulmak amaciyla kullanilan bazi yontemler bulunmaktadir.

Literatiirde en iyi modelin tespiti i¢in zaman serisinin otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. Bu fonksiyonlarin korelogramlari serinin hangi
geemis degerlerle bagintili oldugu hakkinda fikir verebilmektedir. Ancak gerg¢ek hayatta
karsilagilan zaman serileri ve bu serilerin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon korelogramlari
olduk¢a karmasik oldugundan bu grafikleri yorumlamak ve en iyi modeli belirlemek olduk¢a
zordur. Bu sebeplerle en iyi modelin belirlenmesi i¢in daha nesnel modeller olan bilgi kriteri
(information criteria) modelleri kullanilmaktadir (Brooks, 2008: 235).

Bilgi kriterlerinde ama¢ zaman serisinin en az terim kullanilarak en az hatayla
modellenmesidir. Bu sebeple bilgi kriterleri iki etken {izerinde durmaktadir. Bunlardan birincisi
hatalarin kareleri toplaminin bir fonksiyonu olan bir terim ve ikincisi modele eklenen yeni

katsayilar sonucu azalan serbestlik derecesi i¢in bir ceza terimidir. Modele eklenen yeni bir
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katsay1 veya gecikme hata kareleri toplamini1 azaltarak pozitif yonde katki saglarken, ayni
zamanda serbestlik derecesini azaltarak negatif bir etkide bulunmaktadir (Brooks, 2008: 236).

En c¢cok kullanilan bilgi kriteri modelleri arasinda Akaike Bilgi Kriteri (AIC),
Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri (AICc), Schwarz Bayesian Kriteri (SBC) ve Hannan — Quinn
Kriteri (HQC) sayilabilir. Bilgi kriteri modellerinin matematiksel ifadeleri asagidaki gibi
gosterilmektedir:

o Akaike Bilgi Kriteri (AIC):

AIC = In(6?) + % (2.16)
o Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri (AICc):

2k(k+1)

AlCc = In(6?) + 2 + 255 2.17)
e Schwarz Bayesian Bilgi Kriteri (SBC):

SBC =In(62) + 7 InT (2.18)
e Hannan — Quinn Bilgi Kriteri (HQC):

HQC = n(6?) + gln(ln(r)) (2.19)

Esitliklerde 62 artiklarin varyans tahmini olup ayni1 zamanda model i¢in toplam hata
karenin gozlem sayisina bolimiine esittir. T degeri toplam gozlem sayisini ifade eder. &,
modeldeki parametre sayisidir ve bir ARIMA modeli i¢in k = p + q + 1 olarak ifade edilebilir
(Brooks, 2008: 233).

Bilgi kriterleri ile modeller karsilastirilirken bilgi kriteri degeri en kiigiik olan model
tercih edilmektedir. Genellikle modele eklenen her bir katsayr toplam hata kare degerini
dusiirmekte, bu sebeple esitliklerde yer alan artiklarin varyans tahmininin dogal logaritma
degeri azalmaktadir. Diger taraftan esitliklerde varyans tahmininin dogal logaritmasi disinda
kalan boliim bilgi kriterinin ceza kismini olusturmaktadir ve eklenen her bir katsay1 £ degerini
artirarak bilgi kriteri degerinde artisa sebep olmaktadir. (Falk vd., 2012: 288)

Esitliklerden (2.16 —2.19) de goriilebilecegi gibi bilgi kriteri modelleri birbirinden ceza
degerleriyle ayrilirlar. SBC modeli AIC modelinden ¢ok daha kat1 bir ceza uygularken HQC
modelinin ceza katilig1 bu ikisinin arasindadir.

Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri (AICc), Akaike Bilgi Kriterinin bir versiyonu olup
sonlu gézlem sayisi olan ve 6zellikle gozlem sayist az olan seriler i¢in gelistirilmistir. Hurvich
ve Tsai (1989) ¢alismasinda AICc modelinin en iyi modeli bulmada AIC, SBC ve HQC

modellerinden daha gii¢lii oldugunu ortaya konulmaktadir. AICc modeli AIC modeline ek bir

ceza degeri getirmektedir. Eger gézlem sayisi biiyilikse bu ceza terimi (%) ihmal edilebilir



19

bir deger almaktadir. Bu sebeple gerek biiyiik ve gerekse kiiclik gozlem biiytikliiklerinde AIC
yerine AICc modeli kullanilmaktadir (Snipes ve Taylor, 2014: 5).

ARIMA(p,d,q) modelleme siirecinde en iyi modelin bulunarak zaman serisine
uygulanmasinin ardindan model sonucu elde edilen artik degerlerin incelenmesi ve uygulanan
modelin uygunlugunun kontrol edilmesi gerekmektedir. Literatiirde artiklarin teshis kontrolii
(residual diagnostic checking) olarak adlandirilan siire¢ ayni zamanda ARIMA modelleme
stirecinin de son asamasini olusturmaktadir.

ARIMA(p.d.,q) ile yapilan modelleme sonucu elde edilen artiklarin daha o6nce
bahsedilen beyaz giirtiltii serisi Ozellikleri gostermesi beklenmektedir. Artiklarin kontrol
edilmesinin amaci, artik serinin beyaz giiriilti 6zelligi gosterip gostermediginin tespitidir. Bu
sebeple artik seride gecikmeli degerlerle otokorelasyon olup olmadigina bakilmalidir. Daha
Once bahsedilen artiklarin otokorelasyon korelogrami bu amagla kullanilabilir. Hatalarin
otokorelasyon korelograminda 95% giiven aralig1 i¢in gecikmelerin kabaca 5%’inden fazlasinin
korelogram smir degeri asmasi veya gecikmelerden birinin sinir degeri fazlasiyla agmasi
durumunda eldeki artik serinin beyaz giiriiltii 6zelligi gdstermedigi diistiniiliir. Ornegin 40
gecikmeden 2 veya 3’1 sinir degeri asiyorsa veya bir tanesi ¢cok fazla asiyorsa serinin istenilen
beyaz giiriiltii 6zelligi gostermedigi sdylenebilir (Brockwell ve Davis, 2002: 164).

Gergek hayatta karsilasilan zaman serileri i¢in bulunan en iyi modellerde dahi artik seri
tam olarak beyaz giiriiltii formunda olmayabilir. Bu sebeple artiklarin analizinde otokorelasyon
korelogrami daha ¢ok gorsel bir muayene olarak kullanilmaktadir (Shumway ve Stoffer, 2011:
91).

Hata serisinin analizinde daha kesin sonuglar elde etmek igin istatistiki testlere
basvurulmaktadir. Literatiirde hatalarin analizinde en ¢ok kullanilan test Ljung — Box Q Testi
(LBQ)’dir. Ljung ve Box (1978) tarafindan ortaya konulan test i¢in istatistik degeri asagidaki
gibi hesaplanmaktadir (Yiirekli vd., 2005: 65):

Q(r) = n(n +2) o, L@ (2.20)

n—k

Esitlikte n gozlem sayisi, k£ otokorelasyon i¢in gecikme degeri ve m otokorelasyon
aranan gecikme sayisidir. 7, (a) ise k gecikme icin otokorelasyon tahminidir. Ornegin 25.
gecikmeye kadar otokorelasyon degerleri analiz ediliyorsa, k = 1,2,...,25 ve m = 25tir.
Ljung — Box Q Testi bir hipotez testidir ve ki-kare (y°) dagilimu ile test edilmektedir.

Ljung — Box Q Testi i¢in otokorelasyon aranan gecikme sayisi (m) ile ilgili kesin bir
kural olmamakla birlikte, calismalar testten en iyi performansi alabilmek i¢in gecikme sayisinin
m = In(T) olarak se¢ilmesi gerektigini gostermektedir. Burada T goézlem sayisimi ifade

etmektedir (Tsay, 2002: 25).
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2.2.  Yapay Sinir Aglar1 Modeli
2.2.1. Tanim ve Temel Kavramlar

Bir yapay sinir agi, biyolojik sinir aglarinin yapisini ve islevselligini taklit eden bir
matematiksel modeldir (Krenker vd., 2011: 3). Yapay sinir agi, islevselligi biyolojik ndrona
dayanan, diiglim olarak adlandirilan basit islem 6gelerinin birbirine bagli yapist olarak ta
tanimlanabilir. Agin islem giicii, agirlik ad1 verilen, diiglimler aras1 baglarin kuvvetinde saklidir
ve Ogrenme olarak adlandirilan, bir dizi egitim kalibina adaptasyon siireci ile elde edilir
(Gurney, 1997: 13).

Yapay Sinir Aglar1 biyolojik sinir aglar1 ve bu aglari olusturan yapilar temel alinarak
ortaya konulmustur. Insan beyni yaklasik 100 milyar sinir hiicresinden (ndron) meydana
gelmektedir. Noronlar hiicre duvarinda meydana gelen kisa omiirli elektrik sinyalleri ile
iletisim kurmaktadirlar. Noronlar arasi baglantilar sinaps adi verilen elektrokimyasal
kavsaklarla birlesirler. Sinapslar, dentrit denilen hiicrelerin dallarinda bulurlar (Gurney, 1997:
13).

Her bir noron, diger néronlardan gelen binlerce baglantiya sahiptir ve siirekli olarak
hiicre govdesine ulasan yogun sinyal akis1 almaktadir. Bu sinyaller hiicre gévdesinde birlesip
toplanmakta ve belli bir esik deger gecildiginde, kaba tabirle, néron ateslenmekte yani tepki
olarak bir voltaj etkisi yaratmaktadir. Ortaya ¢ikan bu etki néronun akson adi verilen kismi
araciligiyla diger noronlara iletilmektedir (Gurney, 1997: 13).

Akson bir néron hiicresinin ¢ikti yoludur ve akson dallar1 sinaps kavsaklariyla diger
noronlarin girdi yollar1 olan dentritlerle birlesirler (Tan, 2004: 17). Biyolojik bir néron ve

elemanlarinin temsili gésterimi asagidaki gibidir:

_-Dentrit
.

Hiicre Govdesi

Sekil 2.1. Biyolojik Bir Néronun Yapisi

Bir elektrik ¢iktisinin iretilip tretilmeyeceginin belirlenmesinde bazi sinyallerin

ateslemeyi engelleyici etkisi, digerlerinin ise ¢ikt1 tiretimini harekete gecirici etkisi etkendir. Bu
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sebeple her bir néronu birbirinden ayiran islem kabiliyeti diger noronlarla olan sinaptik
baglantilarin ¢esidinde ve giiclinde yatmaktadir (Gurney, 1997: 13).

Sinirsel yapinin bir kismi dogumda belirlenmektedir. Diger kisimlar 6grenme yoluyla
gelistirilmekte ve yeni baglantilar kurulurken bazi diger baglantilar ortadan kalkmaktadir. Bu
gelisim en ¢ok hayatin erken donemlerinde dikkat ¢ekse de, sinirsel yapit hayat boyu
degismektedir. Sonraki donemlerde degisim daha ¢ok sinaptik kavsaklarin giiclenmesi veya
zayiflamasi seklinde devam eder (Hagan vd., 2015: 4).

Yapay sinir aglart modelinin yapitasi néron modelidir. Biyolojik néron yapisindan
ilham alinarak modellenen yapay noronda sinyal akis1 Sekil 2.2°de oldugu gibi gosterilebilir.
Yapay néron modelinde néronlar arast her bir baglanti, kendine 6zgii bir agirlikla ifade edilir.
J noronundan ¢ikip k£ ndronuna ulasan bir sinyal i¢in agirlik degeri wy; ile ifade edilmektedir.
Biyolojik noronlarda, noronlar arasi baglantilarda bulunan sinapslarin engelleyici veya
destekleyici etkileri agirlik degerleri olarak modellenmektedir. Agirliklar pozitif ve negatif
degerler alabilmektedir. Pozitif agirlik degerleri destekleyici, negatif agirlik degerleri

engelleyici etki olarak diisiiniilebilir.

[ ® Sy
L] L4 .
-

* * P 4 Toplama Aktivasyon Cikt1
Xm ~ ) sb Kavsag Fonksiyonu

Girdi Sinaptik

Sinyalleri Agirliklar

Sekil 2.2. Bir Yapay Noronun Yapisi

Diger néronlardan ¢ikan x4, x5, ..., X,,, sinyalleri girdi olarak £ néronuna ulasmadan
Once sinaptik agirliklar wyq, Wia, ..., Wi ile carpilirlar. Agirliklandirilmis girdi degerleri
nodronda toplam fonksiyonu ile toplanir. Basit toplama islemi olan bu fonksiyona dogrusal
birlestirici (/inear combiner) denmektedir (Haykin, 2008: 10).

Girdilerin toplanmasiyla elde edilen deger, bir aktivasyon fonksiyonundan gecerek ¢ikti
degerini meydana getirir. Aktivasyon fonksiyonu, ¢(.), noronun ¢iktisini sinirlandirir ve belli
bir aralikta ifade edilmesini saglar.

Bir £ noronu i¢in ¢ikt1 degeri yy,, girdi degerleri x4, X5, ..., X,, ve her bir girdi igin agirlik
degerleri wyq, Wz, ..., Wim olmak tizere; ¢iktinin girdiler cinsinden ifadesi Esitlik 4.1°de ifade

edilmektedir (Haykin, 2008: 11):
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Vi = @ (X7 Wikx;) (2.21)
Bazi durumlarda néron modeline bir egilim (bias) degeri b) eklenebilir. Egilim
aktivasyon fonksiyonuna giren net girdiyi diistirmek veya yiikseltmek i¢in kullanilir. Bu
durumda ¢ikt1 degeri asagidaki sekilde olur:
Vi = @by + XLy Wikx;) (2.22)
Literatiirde kullanilan iki temel aktivasyon fonksiyonundan s6z edilebilir. Bunlar Esik
Fonksiyonu ve Sigmoid Fonksiyondur.
. Esik Fonksiyon (Treshold Function):

Vi, aktivasyon fonksiyonunun girdi degeri ve v, = XJL;wjx olmak iizere, esik
j

fonksiyon asagidaki gibi tanimlanabilir:
1 ifv=0
) = {0 i; v <0 (2.23)

Boylece noronun ¢iktist asagidaki gibi gosterilebilir:

1 if v, 20
Yk_{ J vk

“0 if v <0 (2:24)

Ornek bir esik fonksiyon grafigi resimdeki gibidir:

¢e(v)

| ! | | | |
=2 =15 =1 =05 0 0.5 l 1.5
v

1
&)

Sekil 2.3. Esik Fonksiyon Ornegi
Kaynak: Haykin, 2008: 13

Esik aktivasyon fonksiyonuna sahip néron modeli literatiirde McCulluch — Pitts modeli
(Haykin, 2008: 14) veya perseptron (Krenker vd., 2011: 6) olarak adlandirilmaktadir.
Perseptron genellikle siniflandirma problemlerinde ve ¢ogunlukla ¢ikti katmani néronlarinda
kullanilmaktadir (Krenker vd., 2011: 6).

. Sigmoid Fonksiyon (Sigmoid Function):

Sigmoid fonksiyon, aktivasyon fonksiyonu olarak ac¢ik ara en c¢ok kullanilan
fonksiyondur. Esik fonksiyonu noron sinyallerini ikili sistem degerleriyle (binary)

sinirlandirdigr i¢in stirekli ve azalan ya da artan sinyal olusumu engellenmektedir. Sigmoid
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fonksiyonlar bu sinyal yapisin1 yumusatmakta ve belli bir aralikta siirekli degerler almasina
olanak saglamaktadir (Gurney, 1997). Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan en &nemli
sigmoid fonksiyonlardan biri lojistik (logistics) fonksiyondur. Lojistik fonksiyon asagidaki gibi
gosterilebilir (Haykin, 2008: 14):

o) = — (2.25)

1+e~av

Burada v aktivasyon fonksiyonunun girdi degeri, a ise fonksiyonun egim parametresidir.
a degeri degistirilerek farkli egim derecelerinde lojistik fonksiyonlar elde etmek miimkiindiir.
Egim parametresi sonsuza yaklastik¢a fonksiyon esik fonksiyon haline yaklasir. Esik fonksiyon
yalnizca 0 ve 1 degerlerini alabilirken, lojistik fonksiyon 0 ile 1 arasindaki degerleri alir. Sekil

2.4’te farkli egim derecelerinde lojistik fonksiyonlar gésterilmektedir.

Increasing
a

I | I I I
=10 —& —mo =4 =4 0 2 4 6 8 10
v

Sekil 2.4. Farkli Egim Derecelerinde Lojistik Fonksiyon Ornekleri
Kaynak: Haykin, 2008: 13

Lojistik fonksiyon, aktivasyon fonksiyonunun alacagi degerleri 0 ile 1 arasinda
siirlandirmaktadir. Ancak aktivasyon fonksiyonunun negatif degerler almasi da istenebilir. Bu
durumda siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonu hiperbolik tanjant (hyperbolic tangent)
fonksiyonudur. v, aktivasyon fonksiyonunun girdisi olmak iizere, hiperbolik tanjant fonksiyonu
asagidaki gibi ifade edilebilir:
¢(v) = tanh(v) (2.26)

Aktivasyon fonksiyonlar1 segilirken tersinir (differentiable), diger bir deyisle, tiirevi
alinabilir fonksiyonlar se¢ilmektedir. Yukarida bahsedilen sigmoid fonksiyon 6rnekleri tersinir
oldugu halde esik fonksiyon tersinebilir degildir. Hatalarin geri yayilimi gibi 6grenme

modellerinde aktivasyon fonksiyonlarinin tersinir olmasi 6nem tasimaktadir.
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2.2.2. Ag Mimarisi

Yapay sinir aglar1 icerisinde yer alan noronlar, ndronlar arasi baglantilarin sekli ve
ndronlarin olusturdugu katmanlar yapay sinir aginin mimarisini (architecture) ortaya koyar.
Genel olarak ti¢ temel ag mimari sinifi tanimlanabilir. Bunlar, tek katmanli ileri beslemeli aglar,

cok katmanli ileri beslemeli aglar ve yinelemeli aglardir (Haykin, 2008: 21).

2.2.2.1. Tek Katmanh fleri Beslemeli Aglar

Katmanli bir ag yapisinda noéronlar katmanlar halinde bulunurlar. Katmanli aglarin en
basit yapisi olan tek katmanli ileri beslemeli aglarda bir girdi katmani ve bir ¢ikti katmani
bulunmaktadir. Girdi katmaninda yer alan noéronlarda herhangi bir islem olmamakta, bu
katmanlar sadece girdi verilerini ¢ikt1 katmanina ulagtirmaktadirlar (Haykin, 2008: 21).

Agin tek katmanli olarak adlandirilmasi tiim hesaplamalarin tek katmanda, ¢ikti
katmaninda, yapilmasi sebebiyledir. Girdi katmanindan alinan veriler ¢ikti katmaninda yer alan
noronlarda islenerek ¢ikt1 veya ¢iktilar meydana getirilir. Ornek bir tek katmanli ileri beslemeli

ag Sekil 2.5’te gosterilmektedir.

Girdi
Katmani Katmam

Sekil 2.5. Tek Katmanl ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

2.2.2.2. Cok Katmanh Ileri Beslemeli Aglar

Cok katmanl ileri beslemeli aglarin tek katmanli agdan farki girdi ve ¢ikti katmani
arasinda bir veya birden fazla “gizli” katman bulunmasidir. Bu katmanlara gizli (hidden)
katman denmesinin sebebi bu katmanlarin agin girdi veya ¢ikti kisimlarindan direk olarak
goriilmemesidir (Haykin, 2008: 22).

Girdi katmanindan alinan girdi verileri gizli katmana ulasarak islenir ve ¢ikti degerleri
olusturulur. Bu katmanda elde edilen ¢iktilar, varsa ikinci gizli katmana, yoksa ¢ikti katmanina
girdi olarak ulasir. Cikti katmaninda islenen veriler sonucu elde edilen ¢ikti degerleri ayni

zamanda agin ¢ikt1 degerleri olur.
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[leri beslemeli aglarda bir katmanda yer alan néronlardan ¢ikan veriler sadece bir ileri
katmandaki néronlara girdi olarak ulagabilir (Haykin, 2008: 22). Ornegin girdi katmani, bir
gizli katman ve ¢ikti katmanindan olusan bir ¢ok katmanli ileri beslemeli agda; girdi
katmanindaki bir nérondan ¢ikan ¢ikt1 degeri sadece gizli katmana, gizli katmandan ¢ikan ¢ikt
degeri ise sadece ¢ikti katmanina girdi olarak ulasabilir.

Cok katmanlt ileri beslemeli aglarda bir katmanda yer alan noronlarin tamami bir
sonraki katmanda bulunan néronlarin tamamiyla baglantiliysa buna tam baglantili (fully
connected) ag ad1 verilir. Eger bu baglantilardan bazilar1 eksikse bu ag yapist kismi baglantili
(partially connected) ag olarak adlandirilir (Haykin, 2008: 23).

Cok katmanli ileri beslemeli aglar katmanlardaki néron sayilariyla tanimlanir. Ornegin
girdi katmaninda m, birinci gizli katmanda /1, ikinci gizli katmanda /42 ve ¢ikt1 katmaninda ¢
adet ndron bulunan bir ag, m—hl—h2—q ag olarak tanimlanir. Tam baglantili ¢ok katmanli 4-3-

1 ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 Sekil 2.6’da gosterilmektedir.

- -
) 1
O= "
" o .
- %’1® %@
- . '
— A )
o]
iy
Girdi Gizli Cikt1
Katmam Katman Katmani

Sekil 2.6. Tam Baglantih Cok Katmanl ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

2.2.2.3. Yinelemeli Aglar

Yinelemeli aglarin ileri beslemeli aglardan farki ag yapisinda en az bir adet geri besleme
dongiisii bulundurmasidir. Ileri beslemeli aglarda her bir néron ¢iktisi sadece bir sonraki katman
noronlarina iletilebilirken, yinelemeli aglarda bu zorunluluk bulunmamaktadir. Ornegin tek
katmanli bir ag her bir nérondan c¢ikan ¢ikti degerlerinin tekrar girdi olarak ndronlara
donmesiyle yinelemeli ag yapisi olusturabilir. Bir nrondan ¢ikan ¢ikti ayni ndrona girdi olarak

dontiyorsa buna 6z geri besleme denilir (Haykin, 2008: 23).
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2.2.3.  Ogrenme

Insan beyninin 6grenme siiregleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da 6grenme siiregleri
bulunmaktadir. Yapay sinir aglarinda 6grenme siiregleri denetimli 6grenme ve denetimsiz
Ogrenme olarak iki ana gruba ayrilabilir. Denetimsiz 6grenmeyi ise kendi i¢inde denetimsiz ve

giiclendirilmis 6grenme olarak ayirmak miimkiindiir.

2.2.3.1. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, bir 6gretici olmadan 6grenme (learning without a teacher) olarak
ta adlandirilmaktadir. Denetimsiz 6grenmede agin durumunu denetleyen dissal bir 6gretici
bulunmamaktadir (Haykin, 2008: 36). Diger bir deyisle, agin egitimi i¢in belirgin ¢ikti degerleri
bulunmamaktadir. Aga verilen girdi degerlerinin belirli siniflara ait oldugu varsayilir ve agin
girdileri bu siniflara gére ayirmasi beklenir (Tan, 2004: 39). Bu sebeple bu tip 6grenme
modelleri genellikle siniflandirma amagli olarak kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenme
yonteminin en ¢ok bilinen modellerinden biri olarak Kohonen Kendi Kendine Organize

Haritalar1 (Kohonen Self Organizing Maps) drnek gosterilebilir.

2.2.3.2. Giiclendirilmis Ogrenme

Gtiglendirilmis 6grenmede denetimsiz 6grenmeden farkli olarak, agin elde ettigi ¢ikti
degerinin dogru yonde olup olmadig1 bildirilir (Tan, 2004: 39). Agin elde ettigi sonucun dogru,
yanlis ya da ne kadar dogru olduguna dair verilen uyariyla dogru sonucun elde edilmesi
beklenir. Gii¢lendirilmis 06grenme problem ¢oziimiinde denetimsiz 6grenmeden daha

kullanighdir.

2.2.3.3. Denetimli Ogrenme

Bir 6gretici ile 6grenme (learning with a teacher) olarak ta isimlendirilen denetimli
6grenme en ¢ok kullanilan yapay sinir ag1 6grenme metodudur. Ag icin, her 6rneklemde girdi
degerleri ve istenen ¢ikti degerleri yer almak iizere, bir¢ok Orneklem sunulur. Ag bu
orneklemlerde yer alan girdi degerleri sonucu elde ettigi ¢ikti degerleriyle istenen ¢ikt1 degerleri
arasindaki hatayi azaltarak istenen ¢ikt1 degerlerine ulasmaya ¢alisir. Bunu yapabilmek i¢in ag
yapisinda noronlar arast baglantilarda bulunan agirlik degerleri siirekli olarak degistirilir.
Agirlik degerlerinin yinelemeli (iterative) olarak degistirilerek yapilan 6grenme siirecine egitim

(training) ad1 verilir (Tan, 2004: 39).
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2.2.4. Egitim

Yapay sinir aglarinin denetimli ve denetimsiz 6grenme modelleri i¢in kullanilan bir¢ok
egitim metodu vardir. Denetimsiz egitim i¢in en ¢ok kullanilan iki yontem olarak Tuevo
Kohonen (1982) tarafindan gelistirilen Kohonen Kendi Kendine Organize Haritalar ile Gail
Carpenter ve Stephen Grossberg (1987) tarafindan ortaya konulan Adaptif Rezonans Teorisi
(ART) sayilabilir. Denetimli 6grenme iginse birgok farkli yontem gelistirilmistir. Geri yayilim
(backpropagation), bulanik mantik, uzman-sistem kurallar1 (expert-system rules), evrimsel
hesaplama (evolutionary computation) ve istatistiksel yontemler aglarin denetimli egitiminde
kullanilan baslica yontemlerdir. Denetimli 6grenmede en yaygin kullanilan egitim yontemi ise

geri yayillim metodudur (Priddy ve Keller, 2005).

2.2.4.1. Geri Yayilim Metodu

Hatalarin geri yayilimi i¢in kullanilan geri yayilim metodu basit¢ce iki asamadan
olugmaktadir. Birinci agsama ileri yayilim olarak adlandirilir. Bu asamada 6ncelikle agdaki her
agirliga kiiciik, rassal baslangi¢ degerleri verilmektedir (Gurney, 1997: 102). Girdi degerleri
girdi katmanindan gizli katman veya katmanlardan gecerek ¢ikti katmanina ulasir.
Baglantilarda rassal baslangi¢ agirliklariyla g¢arpilarak noronlarda toplanir ve aktivasyon
fonksiyonu sonucu néronun ¢iktisint olusturur. Elde edilen ¢ikti degeri baglantilar araciligiyla
diger katmandaki néronlara ulasirken ayni islemlerden geger. Son olarak ¢ikt1 katmaninda elde
edilen ¢ikt1 deger veya degerleri agin ¢iktisidir. Ileri yayilim denilen birinci asamada eldeki
yapay sinir agindan ¢ikt1 elde edilir.

Ikinci asama yonteme adini veren geri yayilim asamasidir. Geri yayilim modeli ¢ikti ve
gercek deger arasindaki hatayir ag boyunca geri yayarak minimize etme prensibine dayanir.
Agin hatasi ag boyunca her bir ndrona geri yayilirken hatay1 en aza indirmek i¢in ndronlar arasi
baglantilarda yer alan agirliklar giincellenir. Agirliklarin giincellenmesinden sonra birinci
asama olan ileri yayilim tekrar edilerek yeni hata degeri bulunur ve yeni hata degerine gore hata
geri yayilarak tekrar agirliklar giincellenir. Ag istenilen hata seviyesinde ¢ikti veya ¢iktilar
tiretene kadar bu dongii tekrarlanir (Tan, 2004: 41).

Hatanin geri yayilimi delta kurali (delta rule) adi verilen yontem kullanilarak yapilir.
Cikt1 ndron veya noronlarindaki hata degerleri kullanilarak bir 6nceki katmandan gelen néron
baglantilar1 i¢in yeni agirlik degerleri ve yine bir onceki katman noronlari i¢in hata degerleri
bulunur. Elde edilen bu hata degerleri kullanilarak daha onceki katman néronlarityla olan

baglant1 agirliklari i¢in yeni degerler ve daha 6nceki katman néronlari i¢in hata degerleri tespit
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edilir. Agirliklarin  giincellenmesi bu sekilde girdi noronlarmin baglanti agirliklart da
giincellenene kadar devam eder.

i néronundan j ndronuna gelen bir baglantinin agirlik degisiminin basitlestirilmis ifadesi
asagidaki gibidir (Tan, 2004: 42):

Aw;; = péjx; (2.27)

Burada w';;, i néronundan ¢ikarak j néronuna gelen baglantinin eski agirlik degeri ve
Aw;; bu deger lizerinde yapilacak giincellemeyi ifade etmektedir. §;, j ndronunun ¢ikt1 hata
degeri ve x;, i ndronunun ¢ikti degerini gostermektedir. Esitlikte yer alan y degeri 6grenme
orani olarak tanimlanan bir katsayidir.

Esitlikte j n6ronu i¢in verilen hata degeri §; asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Tan, 2004:
42):

8 = (X Sxwr)o;(1 —0p) (2.28)

Burada j néronunun tirettigi ¢ikti degeri 1,2, ..., k néronlarina ulagsmaktadir. wy, ¢iktinin
k noronuyla baglantisimin agirlik degeri ve 6y, k ndronunun ¢ikti hata degeridir. o; ise, j ndronu
icin ¢ikti degeri olarak tanimlanir. Agirlik degerleri i¢in bulunan gilincelleme miktari
kullanilarak yeni agirlik degeri w;; agagidaki gibi hesaplanur:
wi; = W'y + Awy; (2.29)

Geri yayilim metodunun dayandigi delta kurali hatayr dereceli azaltma (gradient
descent) yontemiyle azaltarak en az hatay1 bulmaya caligsmaktadir. Bir néronun ¢ikti hatasini
noronun girdilerine yayarken hatanin her girdiye gore kismi tiirevi alinmaktadir. Bu sebeple
girdiler ile ¢ikt1 arasinda iliskiyi kuran aktivasyon fonksiyonunun tiirevi alinabilir, tersinir bir
fonksiyon olmas1 gerekmektedir. Esitlik 4.7, delta kuralinin tersinir bir aktivasyon fonksiyonu
varsayimi ile basitlestirilmis halidir.

Esitlikte verilen 6grenme orani, u, degeri dereceli azaltma ile en az hatanin aranmasinda
aramanin hizinin kontrol edilmesini saglar. u degeri yiiksek alinirsa hata daha hizli azaltilarak
arama yapilir ancak daha az dogruluk ile karsilasilabilir. Diger taraftan 6grenme orani ¢ok
kiigiik olursa en az hata daha yiiksek dogrulukla bulunabilir ancak siire¢ ¢ok uzun zaman
alabilir.

Ogrenme oraninin etkisi bir kase ve bir bilye ile 6rneklenebilir. Kase hata diizlemi olarak
kabul edilirse, aranan en kiiciik hata kasenin dip noktasidir ve bilye dereceli azaltma
algoritmasidir. Eger bilye hizli atilirsa kdsenin dip noktasini gegerek diger tarafa ¢ikabilir ve en
az hatay1 atlamis olur. Diger taraftan bilye yavas atilirsa dip noktay1 daha yiiksek dogrulukla
bulur ancak siire¢ daha yavas isler (Tan, 2004: 42).
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Dereceli azaltma ile ilgili bir diger 6nemli konu, yontemin hata diizleminde aranan en
kiigiik hata noktasi global minimum yerine yerel minimum (local minimum) bolgesine sikigmast
veya global minimum bélgesine ulagsmak yerine yerel minimum bélgeleri arasinda kararsiz bir
sekilde dalgalanmasidir. Karsilagilan problemlerde hata diizlemi genellikle diiz bir kase
seklinde degildir ve bilyenin diisebilecegi girinti ve ¢ikintilara sahiptir(Tan, 2004: 42). Ornek
bir hata diizlemi Sekil 2.7°de verilmektedir:

E

tloc;l)
.
(global)

Sekil 2.7. Ornek Hata Diizlemi
Kaynak: Gurney, 1997: 104

Sekil 2.7°de gosterilen hata diizleminde P noktasinda bulunan geri yayilim algoritmasi
en az hata degeri olan global minimum noktasi My yerine yerel minimum M; noktasina
ulagabilir ve diger yerel minimum noktalar1 arasinda kararsiz bir sekilde gezinebilir. Dereceli
azaltma algoritmasinin yerel minimum noktasina sikismasi veya yerel minimum noktalari
arasinda kararsiz bir sekilde dolagmasi esitlige momentum (M) adi verilen bir parametre
eklenerek onlenmektedir. Geri yayilim modelinin kararsiz halde hata diizleminde gezinmesi,
yerel minimum noktasina sikismasindan daha tehlikelidir. Karsilasilan problemlerde ¢ogu
zaman yerel minimum noktasindaki hata degeri yeterli olmaktadir. Momentum en kiigiik
hatanin aranmasinda modelin arama yo6niinde ileri geri salinim yapmasini engellemektedir.
Momentum terimiyle birlikte esitlige eski agirlik degeri w';; ve bir onceki agirlik degeri w'’;;
de eklenmektedir. Buna gore agirlik giincelleme degerleri asagidaki gibi olur (Tan, 2004: 42):
Aw;j = (1 = M)udix; + M(w';; —w'';;) (2.30)

Dikkat edilirse momentum degeri 0 olarak kabul edildiginde Esitlik 2.30, Esitlik 2.27

halini almaktadir.

2.3. Hibrit ARIMA — YSA Modelleri
Dogrusal zaman serisi modellemeleri i¢in en yaygin kullanilan yontem ARIMA
yontemidir. Bircok zaman serisi i¢in olduk¢a uygun olan modelin seriyi dogrusal olarak ele

almas1 ayni zamanda yontemin zayif yonu olarak karsimiza ¢ikar. Gergek diinyada karsilasilan
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zaman serileri genellikle dogrusal olmamaktadir. Bu tip, dogrusal olmayan zaman serisi
problemleri i¢in siklikla kullanilan yontemlerden birisi ise Yapay Sinir Aglaridir.

ARIMA ve YSA birbirinin zitt1 bircok dzellige sahiptir. Oncelikle ARIMA dogrusal bir
modelken, YSA dogrusal olmayan bir modeldir. ikinci olarak ARIMA dogasi geregi parametrik
oldugu halde, YSA parametrik degildir. ARIMA kullanilirken problemin genel yapisi
bilinmektedir. YSA kullaniminda ise bdyle bir bilgiye gerek yoktur. ARIMA modellerinin
gelistirilmesinde istatistiki teoriler kullanilir ve modelin uygunlugu istatistiki yontemlerle tespit
edilir. Ancak YSA’da model olusturmak i¢in 6n tanimli herhangi bir teknik bulunmamaktadir.
Ayrica ARIMA anlamak ve uygulamak i¢in daha basit bir model oldugu halde YSA dizaym
oldukc¢a karmasiktir (Mahalakshmi vd., 2014: 566).

ARIMA ve YSA modellerinin bir arada kullanilmalarinin baslica sebebi olarak,
karsilasilan zaman serilerinin dogrusal m1 yoksa dogrusal olmayan mi1 oldugunun kesin olarak
bilinememesi ve zaman serilerinin cogunlukla hem dogrusal hem de dogrusal olmayan karakteri
bir arada tagimasi gosterilebilir. Zhang (2003)’in belirttigi gibi ARIMA modelleri 6zellikle
karmagsik dogrusal olmayan problemlerde yeterli sonuglar veremezken, YSA modelleri de
dogrusal serilere uygulandiginda karmasik sonuglar verebilmektedir. Dolayisiyla ¢cogu zaman
ARIMA ve YSA tek basina tatmin edici sonuglar vermedigi halde bir arada kullanildiklarinda
daha iyi sonuglar elde edilmektedir.

ARIMA ve YSA modellerinin birlestirildigi calismalar son yillarda artis géstermektedir.
Uygulamalarda elde edilen sonuglar bu tiir hibrit modellerin ¢ogunlukla ayr1 ayri modellerden
elde edilen sonuglara gore daha dogru tahminler verdigini ortaya koymaktadir. Literatiirde

ARIMA ve YSA modellerinin bir arada kullanildig1 dort hibrit model sekline rastlanmaktadir.

2.3.1. Zhang’in Hibrit ARIMA - YSA Modeli
ARIMA ve YSA modellerinin bir arada kullanildigi hibrit model ilk defa Zhang (2003)
tarafindan ortaya atilmistir. Buna gore bir zaman serisi dogrusal ve dogrusal olmayan
bilesenlerin toplamindan olusmaktadir ve asagidaki gibi gosterilebilir:
Ye = Ly + N (2.31)
Burada y; zaman serisini, L; serinin dogrusal bilesenini ve N; de serinin dogrusal
olmayan kismini ifade etmektedir. Serinin verileri kullanilarak bu iki bilesen tahmin
edilmelidir. Oncelikle tiim seri ARIMA ile modellenerek elde edilen kestirim degerleri dogrusal
bileseni meydana getirir. ARIMA modelinin hata degerleri olarak ta ifade edilebilecek olan,

dogrusal modelden geriye kalan artik degerler, sadece dogrusal olmayan iligki igeren bilesene
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aittir. e,, t zamani i¢in dogrusal modelden kalan artik deger ve L;, ARIMA ile elde edilen
kestirim degerleri olmak {izere artik deger serisi asagidaki gibi gosterilebilir.
e: =y — L¢ (2.32)
Ik asama sonucu kalan artik deger serisi, serinin dogrusal olmayan kismim ifade
etmektedir. Bundan sonra, ikinci agama olarak, e, artik deger serisi YSA ile modellenir. n girdi
digimii olan bir YSA modeli i¢in esitlik asagidaki gibi ifade edilebilir:
er = f(er-1,€-2, €3, -, €r-n) + & (2.33)
Buradan elde edilen kestirimler N, dogrusal olmayan kestirim degerlerini ifade
etmektedir. Esitlikte f YSA ile modellenen dogrusal olmayan fonksiyonu ve &, rassal hata
terimlerini ifade eder.
Ikinci asama sonunda hibrit modelin tahmin degerleri,
9. = L, + N, (2.34)
olarak bulunur.
Calismada (Zhang, 2003), 1700 — 1987 yillar1 aras1 yillik glines lekesi sayisi, 1821 —
1934 yillar1 arasinda Kuzey Kanada — Mackenzie Nehri bolgesinde yillik tuzaga takilan vasak
sayisinin 10 tabanindan logaritmik degerleri ve GBP/USD kurunun 1980 — 1993 yillar1 arasi
haftalik dogal logaritmik degerleri olmak iizere li¢ ayr1 zaman serisi kullanilmaktadir. Seriler,
zaman serisi ¢aligmalarinda siklikla kullanilan seriler oldugu i¢in tercih edilmektedir (Zhang,
2003). Model, Ortalama Mutlak Sapma (MAD) ve Ortalama Hata Kare (MSE) agisindan
ARIMA ve YSA ile karsilastirilmakta ve hibrit modelin bazi tahminlerde basarisiz olsa da tiim
tahminler g6z 6niine alindiginda tahmin dogrulugunu artirdig1 saptanmaktadir.
Literatiirde Zhang’in (2003) hibrit modelinin aylik yagis miktar1 (Mahalakshmi vd.,
2014), rtizgar hiz1 (Cadenas ve Rivera, 2010), enerji tiiketimi (Wang ve Meng, 2012), turizm
geliri (Hwang ve Day, 2013) ve su kalitesi (Durdu, 2010) gibi bir ¢ok zaman serisi i¢in basarili

sonuclar verdigi goriilmektedir.

2.3.2. Khashei ve Bijari’nin Hibrit ARIMA — YSA Modeli

Khashei ve Bijari (2011) calismasinda zaman serileri i¢in yeni bir hibrit model ortaya
koymaktadir. Zhang (2003)’in modelinde oldugu gibi bu modelde de zaman serisinin dogrusal
ve dogrusal olmayan bilesenleri oldugu varsayilmaktadir. Diger taraftan uyguladigi yontem
farklidir. Birinci agsamada zaman serisi verisi ARIMA ile modellenmekte ve dogrusal kestirim

degerleri elde edilmektedir.

Li=ayyi g+ +apyep+bieey ++byeq +e (2.35)
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Model ikinci asamasiyla Zhang (2003)’in modelinden farklilik arz eder. Buna gore
zaman serisi, ARIMA modeliyle bulunan ge¢mis hata degerleri, ge¢mis gercek degerler ve
ARIMA modeliyle bulunan simdiki zaman tahmin degerinin bir fonksiyonudur. Bunlarin girdi
olarak alindig1 bir YSA modeli kurularak serinin tahmin degerleri elde edilir.

Ve = f(€t-1,€—20 ) €ty Lty Ze_1, 22, ov) Zp o) (2.36)

Burada f yapay sinir agi tarafindan olusturulan dogrusal olmayan fonksiyonu,
€r—1)€¢_2, -, €r_n geemis artik degerleri, L, simdiki zaman ARIMA model kestirimini ve
Zt_1,Z—p, -, Zt—m 15€ gecmis zaman gercek degerleri ifade etmektedir. n ve m degerleri ag
yapisi i¢in tercih edilen degerlerdir. Boyle bir yapay sinir aginda n+m+1 girdi bulunmaktadir.

Khashei ve Bijari (2011), uygulama i¢in daha énce Zhang (2003)’in kullandig1 zaman
serileri se¢ilmis ve yeni modelin s6z konusu zaman serileri i¢in ayr1 ayr1 ARIMA, YSA, ve
Zhang (2003)’in ortaya koydugu hibrit modelden ¢ok daha iyi sonuglar verdigi ortaya
konulmaktadir. Literatiirde bu modelin ayrica su kalitesi tahmini (Yan ve Zou, 2013), hisse
senedi endeksi tahmini (Elwasify, 2015), turist tahmini (Aslanargun vd., 2007), tedarik zinciri
yonetimi (Aburto ve Weber, 2007) gibi alanlarda uygulandig1 goriilmektedir.

Bu model bir adim ileri tahminler i¢in uygun, ¢cok adim ileri tahminler iginse
kullanilamayacak bir modeldir. Ge¢mis ger¢ek degerler yerine gecmis kestirim degerleri

kullanildiginda modelin dogrulugu azalmaktadir (Babu ve Reddy, 2015).

2.3.3. Carpmmsal Hibrit ARIMA - YSA Modeli
Wang vd. (2013) tarafindan ortaya konulan ¢arpimsal hibrit model Zhang (2003)’in
toplamsal modeline karsit olarak ¢arpimsal bir yapi ileri siirer. Buna gore zaman serisi dogrusal
ve dogrusal olmayan iki serinin ¢carpimi seklinde ifade edilebilir.
Ve = LNy (2.37)
Modelin olusturulmasi iki asamadan meydana gelmektedir. Oncelikle Zhang (2003)’in
modelinde oldugu gibi, verilen zaman serisi ARIMA ile modellenmektedir. Elde edilen kestirim
degerleri, L;, ¢arpimin dogrusal kismini olusturmaktadir. Bunun tizerine gergek degerler elde

edilen kestirim degerlerine boliinerek serinin dogrusal olmayan bileseni elde edilir.

n, = f—: (2.38)

Ikinci asamada, elde edilen n, serisi yapay sinir ag1 ile modellenerek dogrusal olmayan
kestirimler (N,) hesaplanir. Hibrit modelin kestirimleri dogrusal ve dogrusal olmayan
kestirimlerin ¢arpimudir.

Ve = Ztlvt (2.39)
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Wang vd. (2013), calismasinda giines lekesi veri seti, Kanada vasak veri seti ve IBM
sirketinin hisse fiyati verileri olmak {izere ti¢ ayr1 zaman serisi tizerinde uygulama yapmaktadir.
Calisma sonucunda ¢arpimsal hibrit modelin ARIMA, YSA ve toplamsal hibrit modele gore

biiyiik oranda tahmin kesinligini artirdigi gosterilmektedir.

2.3.4. Hareketli Ortalama Filtre Tabanh Hibrit ARIMA — YSA Modeli

2014°te Babu ve Reddy tarafindan ortaya atilmistir. Model bir bilesenlere ayirma
asamasi ve ardindan bu bilesenlere ARIMA ve YSA modellerinin uygulanmasi asamalarindan
olusur. Model, Zhang (2003)’in modeli gibi zaman serisinin dogrusal ve dogrusal olmayan
bilesenlerden olustugunu varsayar. Ayrica dogrusal bilesenin diisiik volatiliteli ve dogrusal
olmayan bilesenin yiiksek volatiliteli oldugunu varsaymaktadir.
Ye =l + ht (2.40)

Burada [, diisiik volatiliteli bileseni ve h; yiiksek volatiliteli bileseni ifade eder. Model
dort asamada tamamlanmaktadir.

. [lk asamada zaman serisi bir hareketli ortalama filtresinden gecirilerek yiiksek

ve diisiik volatiliteli bilesenleri tespit edilmektedir. Kullanilan filtre asagidaki esitlikteki gibidir:

Ver = = Y tomer Vi (2.41)
Burada y,, diisiik volatiliteli bileseni ifade etmektedir ve yiiksek volatiliteli bilesen,

zaman serisinden diisiik volatiliteli kisim ¢ikarilarak bulunabilir.

Yres = Yt — Vir (2.42)
° Ikinci asamada, dogrusal oldugu varsayilan diisiik volatiliteli bilesen I, ARIMA

ile modellenerek I, kestirim degerleri elde edilir. Bu asamanin Zhang (2003)’in modelinden en

onemli farki ARIMA modelinin tim seriye (V¢—1,Y¢—2, -, Ye—p) degil, filtre ile ayrilmig

dogrusal bilesene (l;_4, l;—3, ..., l;—p) uygulanmasidir.

o Uclincii asamada daha 6nce tespit edilmis olan yiiksek volatiliteli bilesen YSA
ile modellenmektedir.
Ry = f(he_1, Rz, o hey) + & (2.43)

Burada A; dogrusal olmayan bilesenin kestirim degerleri ve N yapay sinir ag1 i¢in tercih
edilen girdi sayisidir.
o Son asamada hibrit modelin kestirim degeri dogrusal ve dogrusal olmayan

kestirim degerlerinin toplami olarak tespit edilir.

yt S Zt + h’\t (2.44)
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Calismada (Babu ve Reddy, 2014) model, giines lekesi verileri, elektrik fiyat verileri ve
hisse senedi fiyat verileri olmak {izere {i¢ ayr1 zaman serisi tizerinde uygulanmaktadir. Modelin

ARIMA ve YSA modellerine gore daha iyi sonuglar verdigi ortaya konulmaktadir.
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UCUNCU BOLUM
OPTIMIiZE ARIMA - YSA HiBRIiT MODELI

ARIMA - YSA Hibrit Modelleri, ARIMA ve YSA modellerinin birbirinden farkli ancak
birbirlerini tamamlayan 6zelliklerini bir arada kullanabilmek igin gelistirilmistir. ki modelin
farkli 6zellikleriyle birlikte bir arada kullanilmalarinin en 6nemli sebebi genellikle tizerinde
calisilan zaman serisini iki modelden birinin tek basina tam olarak a¢iklayamamasidir. Giinliik
hayatta karsilasilan zaman serileri genellikle birden fazla 6zelligi bir arada biinyesinde
bulundurabilmektedir. Burada serinin en ¢ok 6nem verilen 6zelligi genellikle serinin
dogrusalligidir. Genellikle gercek hayatta karsilagilan zaman serileri hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan 6zellikleri bir arada bulundurmaktadir. Bu sebeple tek basina dogrusal ya da

dogrusal olmayan bir model bu serilerde yetersiz kalabilmektedir.

3.1. Hibrit ARIMA — YSA Modellerinin Ozellikleri

[Ik ARIMA — YSA Hibrit Modelini ortaya atan Zhang (2003), zaman serisini dogrusal
ve dogrusal olmayan iki serinin toplami olarak kabul etmektedir (y, = L; + N;). Diger taraftan
Wang vd. (2013) zaman serisini dogrusal ve dogrusal olmayan iki serinin ¢arpimi olarak ifade
eder (y; = LyN¢). Zhang (2003) dogrusal ve dogrusal olmayan kisimlar1 ayirabilmek ig¢in
oncelikle tiim seriyi ARIMA ile modeller. ARIMA ile modellenerek agiklanabilen kismi serinin
dogrusal kismidir. Seriden bu bilesen ¢ikarilarak bulunan kisim ise dogrusal olmayan kisimdir.
Wang vd. (2013) de benzer sekilde once tiim seriyi ARIMA ile modelleyerek, model ile
aciklanabilen kismi serinin dogrusal kismi olarak kabul eder. Serinin tamami, bu modellenen
seriye boltinerek dogrusal olmayan kisim bulunur. Seriyi dogrusal ve dogrusal olmayan iki
serinin toplam1 olarak kabul eden Babu ve Reddy (2014), dogrusal ve dogrusal olmayan
kisimlar1 ayirabilmek icin bir hareketli ortalama filtresi kullanir. Buna goére yiiksek volatiliteli
kisim dogrusal olmayan, diisiik volatiliteli kisim ise dogrusal kisimdir. Bundan sonra, dogrusal
olarak bulunan seri ARIMA ile ve dogrusal olmayan seri Yapay Sinir Aglar1 ile modellenir.

ARIMA — YSA hibrit modelleri genellikle zaman serisinin dogrusal ve dogrusal
olmayan Ozelliklerine gore sekillenmektedir. Seri dogrusal ve dogrusal olmayan iki kisim
olarak diistiniilmekte, dogrusal oldugu varsayilan kistm ARIMA ile ve dogrusal olmayan kisim
Yapay Sinir Aglari ile modellenmektedir. Hibrit modelleri birbirinden ayiran en 6nemli 6zellik
serinin dogrusal ve dogrusal olmayan kisimlarinin tespitidir.

Zaman serisini dogrusal ve dogrusal olmayan iki serinin toplami olarak ifade eden iki

modelden Zhang (2003)’in modeli oncelikle seriyi ARIMA ile modellemekte, modellenen
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kismu1 serinin dogrusal kismi olarak kabul etmekte ve modellenemeyen kisim olan hata serisinde
YSA ile dogrusal olmayan bir model aramaktadir. Ancak seri ARIMA ile modellendiginde elde
edilen artiklar serisi, daha once bahsedilen beyaz giiriiltii serisi Ozellikleri tasimaktadir.
Dolayisiyla ARIMA ile yapilan modellemeden kalan artik serisi degerlerinin, birbirinden
bagimsiz rassal degerler oldugu varsayilmaktadir. Artik serisi her ne kadar i¢inde ARIMA ile
modellenemeyen, dogrusal olmayan iliskiler barindirabilirse de, beyaz giiriiltli 6zelligi
tasidigindan modellenmesi oldukga zor bir seridir.

Zaman serilerini dogrusal ve dogrusal olmayan kisimlar ile toplamsal olarak ifade eden
bir diger model Babu ve Reddy (2014) tarafindan ortaya atilan modeldir. Model eldeki zaman
serisine bir hareketli ortalama filtresi uygulamaktadir. Hareketli ortalama filtresi, belli bir nokta
icin belirlenen bir sayr miktarinca bu noktanin gerisindeki ve/veya ilerisindeki noktalara ait
degerlerin ortalamasini alip yeni degeri belirlemektedir. Bu filtre, zaman serilerinin
diizgtinlestirilmesi i¢in kullanilabilen bir filtredir. Hareketli ortalama filtresi sonucu elde edilen
zaman serisi igerisinde ARIMA ile dogrusal baglant1 aranirken, bu filtreden kalan artik serisi
icerisinde YSA yontemi ile dogrusal olmayan iligkiler aranmaktadir. Son asamada her iki
modelin, model ve tahmin degerlerinin toplami hibrit yontemin model ve tahmin degerleri
olmaktadir (9, = I; + H;). Hareketli ortalama filtresi sonucu elde edilen serinin tam olarak
dogrusal bir seri oldugu varsayilamayacagi gibi, elde edilen artik serinin de tam olarak dogrusal
olmayan bir seri oldugu diistiniilememektedir.

Bu caligmada ortaya konulan Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli, bir zaman serisi
dogrusal ve dogrusal olmayan iki serinin toplami olarak varsayildiginda, serinin dogrusal ve
dogrusal olmayan kisimlara en iyi nasil ayrilabilecegi diisiincesinden ortaya c¢ikmaktadir.
Zaman serisi dogrusal ve dogrusal olmayan iki kisim olarak ifade edildiginde, bu iki serinin
ARIMA ve YSA ile modellenmesi sonucu elde edilen model degerleri toplami olabilecek en az

hatay1 vermeli, boylece gercek seriyi en iyi sekilde a¢iklamalidir.

3.2.  Bir Zaman Serisinin Sabit Bir Sayiyla Carpim

Zaman serilerinde en ¢ok faydalanilan 6zelliklerden birisi zaman serilerinin aritmetik
islemlere uygunlugudur. Zaman serileri birden fazla zaman serisinin toplam1 veya farki, ya da
birden fazla serinin ¢arpimi veya boliimii seklinde ifade edilebilir. Benzer sekilde, bir zaman
serisi bir sabitle ¢arpilarak ya da boliinerek te analiz edilebilir. Zaman serileri modelleme
asamasindan Once veri 6n isleme asamasinda: Olgekleme, logaritmik doniisiim, karekok

dontisiimii gibi islemlerden gecirilerek modellenebilmektedir (Shumway ve Stoffer, 2011).
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Modelleme sonucu elde edilen degerler 6n isleme asamasinda uygulanan doniistim
islemlerinin tersi siirecten gegirilerek model degerleri bulunmaktadir. Ozellikle en c¢ok
kullanilan yéntemlerden olan min — max normalizasyonu; YSA modellerinde gerekli olmakla
birlikte, ARIMA modellerinde genis araliktaki zaman serilerinin islem kolaylig1 acisindan
uygulanabilmektedir. Serideki verileri bulunduklar1 deger araligindan, belli bir deger araligina
Olceklemek olan min — max normalizasyonu genellikle [0,1] veya [-1,1] aralig1 ig¢in
yapilmaktadir. Min — max normalizasyonunun en biiylik avantaj1 veri setindeki biitiin iliskileri
aynm sekilde korumasidir (Priddy ve Keller, 2005: 16). Min — max normalizasyonu
incelendiginde bir zaman serisinin belli bir araliga 6l¢eklendirildiginde aldig1 degerler ile, bu
serinin 0’dan farkli sabit bir a sayisiyla ¢arpimi ayni araliga olg¢eklendirildiginde aldig
degerlerin ayn1 oldugu goriilebilir. YSA modellerinde kullanilan lojistik, hiperbolik tanjant gibi
sigmoid aktivasyon fonksiyonlari sebebiyle zaman serisinin [-1,1] veya [0,1] araligina
6l¢eklendirilmesi gerekmektedir. ARIMA modellerinde ise dlgeklendirme istege bagli olarak
ve gerek duyuldugunda yapilmaktadir.

ARIMA modellerinde en ¢ok kullanilan 6l¢eklendirme sekli, veri sayisinin ¢ok fazla
basamak icerdigi durumlarda, islem kolaylif1 acisindan, zaman serisinin 10’un katlarina
boliinmesidir. Modellemeden sonra elde edilen degerler béliinen sayiyla carpilarak gergek
degerlere ulasilir. Zaman serisi analizinde kullanilan modeller serinin ¢ zamanindaki degerini,
gecikmeli degerlerle ifade eder. YSA modellerinde gecikmeli gercek degerler kullanilirken,
ARIMA modellerinde gecikmeli gercek degerler, gecikmeli hata degerleri ve ardisik fark
degerleri kullanilmaktadir. Bir zaman serisi 0’dan farkli sabit bir a sayisiyla carpildiginda,
gecikmeli gercek degerler ile birlikte gecikmeli hata degerleri ve ardisik fark degerleri de ayni
oranda biiylimekte veya kii¢iilmektedir. ARIMA modeli kurulurken bilgi kriterleri sonucu
bulunan p, d ve ¢ model degerleri, en uygun model ve modelde bulunan gecikmelerin katsayilar
degismemektedir (Deng vd., 1997: 249).

Bu sebeple, sabit say1 a ile ¢arpim model iligkilerini degistirmemekte ancak modeli a
sayis1 nispetinde genisletmekte veya daraltmaktadir. Gerek ARIMA, ve gerek YSA modelleri
i¢in; bir serinin modellenmesi, serinin 0’dan farkli bir sabitle carpimi sonucu elde edilen serinin
modellenerek bulunan sonuglarin ayni sabite boliinmesi yoluyla da yapilabilir.

y¢ bir zaman serisi, a # 0 bir sabit katsay1 ve z; = ay, bir baska zaman serisi olmak
tizere ARIMA ve YSA modelleri i¢in asagidaki esitlikler yazilabilir:

ARIMA(z,) = ARIMA(ay,) = a ARIMA(y,) (3.1
YSA(z:) = YSA(ay,) = a YSA(y:) (3.2)
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3.3. Zaman Serisinin Bilesenlere Ayrilmasi ve En Kii¢iik Kareler Optimizasyonu
Bir y; zaman serisinin dogrusal bir L, serisi ile dogrusal olmayan bir N; serisinin toplami1
oldugunu varsayalim. Ayrica 0 < a < 1 olmak {izere dogrusal seri L¢, Ly = ay, olarak ifade
edilsin. Bu durumda f =1 —a ve 0 < 8 < 1 olmak {izere dogrusal olmayan seri N, = Sy,
olarak ifade edilebilir.
L serisinin dogrusal bir seri oldugu kabul edildiginden ARIMA ile modellenmelidir.
Bu durumda seri kendi basina modellenebilecegi gibi, y; serisinin modellenmesi ve model
degerlerin a sabitiyle carpilmasiyla da modellenebilir.
ARIMA(L;) = a ARIMA(y;) (3.3)
Benzer bir iliski dogrusal olmayan N; serisi i¢in de yazilabilir. N; serisinin dogrusal
olmayan bir seri oldugu kabul edildiginden seri YSA ile modellenmelidir. N; serisinin
modellenmesi, y, serisinin YSA ile modellenerek [ katsayisiyla ¢arpilmasi yoluyla da
yapilabilir. Buna gore:
YSA(Ny) = B YSA(yr) 34
esitligi yazilabilir. y, serisi dogrusal ve dogrusal olmayan serilerin toplamiydi. Bu
durumda serinin modellenmesi dogrusal seri L; ve dogrusal olmayan seri N, nin ayr1 ayri

modellenerek toplanmasiyla elde edilebilir.

MODEL(y,) = ARIMA(L,) + YSA(N,) (3.5)
MODEL(y,) = a ARIMA(y,) + B YSA(y,) (3.6)
y; bir zaman serisi olmak tizere; y;ARM4 serinin ARIMA ille modellenmesi sonucu elde

edilen model degerleri, £/'R"M4 ARIMA modelinin hata serisi, y;¥>4 YSA ile ulasilan model
degerleri ve /54 YSA ile modelleme sonucu bulunan hata degerleri ise, esitlik asagidaki gibi
yazilabilir:
Ve = a (7R + g RMA) + By + ef51) (3.7)
Burada hata terimleri tek bir hata serisi olarak toplanirsa (e, = eARIM4 + £S4) esitlik
asagidaki gibi olur:
Ve = ay RN+ By + e (3.8)
Esitlikte 0 <a <1, 0<f <1 ve a+ [ = 1dir. Esitlikte yer alan modelde y,
serisinin gergek degerleri bilindiginden ayni serinin ARIMA ve YSA ile modelleme sonucu
model degerleri de bulunabilir. Modelin bilinmeyenleri dogrusal serinin katsayisi a ve dogrusal
olmayan serinin katsayisi1 f’dir. Modelin y, zaman serisi degerlerini en iyi agiklamasi i¢in
hatanin en aza indirgenmesi gerekmektedir. Bu sartlar altinda Esitlik 3.8 kisitlarla birlikte bir

optimizasyon problemi haline gelmektedir.
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Hata serisi e;’yi en aza indirgemek ve gerg¢ek degerleri en iyi agiklayan katsayilari
bulmak i¢in literatiirde siklikla faydalanilan en kiigiik kareler optimizasyonu kullanilabilir. En
kiigiik kareler yontemi, gozlem verileriyle beklenen veri degerleri arasindaki tutarsizliklarin
karelerini en kii¢iikleyerek parametrelerin tahmin edilmesini temel almaktadir.

Bu durumda optimizasyonun amaci hata kareler toplaminin (3, e,2) en kiigiiklenmesidir.
Model kisitlar1 ise 0 <a <1, 0<B <1 ve a+ f =1 olarak yazlabilir. Model g¢oklu
dogrusal regresyon modeline benzemekle birlikte, katsayilarla ilgili kisitlar modeli

regresyondan ayirmaktadir.

3.4. Dogrusal Hatalarin Aktarilarak Yeniden Modelleme Yapilmasi

Optimizasyon problemi ¢oziimlendiginde zaman serisini en iyi agiklayan dogrusal ve
dogrusal olmayan seri katsayilari, &« ve [, bulunmaktadir. Zaman serisinin ARIMA ile
modellenmesi ile elde edilen model ve hata degerlerinin « ile ¢arpimi ve ayni1 zaman serisinin
YSA ile modellenmesi sonucu bulunan model ve hata degerlerinin £ ile ¢arpimi toplanarak yeni
model elde edilebilir.

Esitlik 3.7°de model asagidaki gibi agiklanmaisti:
Ve = a (AR + g RMA) + B (7 + &%) (3.7

Modelde ARIMA modeli ile ulasilan hata serisinin « ile ¢arpimi olan agf/'R"™4 ve YSA

modeli sonucu ortaya ¢ikan Be)54 olmak iizere iki ayr1 hata serisi bulunmaktadir. Bu noktada
Zhang (2003)’in calismasinda bagvurdugu yontem akla gelmektedir. Zhang (2003), hibrit
modelinde ARIMA modelinden kalan artik seride YSA ile dogrusal olmayan iliskiler
aramaktadir. Modelde bulunan ARIMA hata degerlerinde dogrusal olmayan baglantilar olabilir.
Ancak daha once bahsedildigi gibi ARIMA model hatasi biiyiik oranda beyaz giiriiltii 6zelligi
tasimaktadir ve modellenmesi oldukga giictiir.

Diger bir yaklasim, optimizasyon sonucu modelin YSA ile modellenmis dogrusal
olmayan iliskilerin arandigi kismina e/R™4 hata serisi eklenerek YSA ile yeniden
modellenmesi olabilir. Bu durumda zaman serisi, hata terimi olmayan ve ARIMA ile
aciklanabilen dogrusal bir kisim ile dogrusal olmayan iligkilerin arandigi, YSA modellenen
ikinci bir kisimdan olusacaktir. YSA ile yapilan yeni modelleme sonucunda modeldeki hata
terimi ikiden bire indirilmekte ve optmizasyon ile azaltilan toplam hatanin yeni model ile daha

da azaltilmasi beklenmektedir.

Esitlik 3.9°da ifade edilen model asagidaki gibi tekrar yazilabilir:

Ve = ayéARIMA + ae{lRIMA + lgyéYSA + IBSXSA (39)
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Buna gore esitlikte sag taraftaki son {i¢ terim toplanarak yeniden YSA ile

modellenecektir. Yeniden modellenecek olan seri z; olarak gosterilirse,

ye = ay R4 + 7, (3.10)

zp = agfRMA 4 By Y54 4 pelsa (3.11)
z; serisi, z; =y, — ay{ARMA geklinde gosterilebilecegi gibi farkli sekillerde de

gosterilebilir. y;Y54 + /54 = y, oldugu diisiiniiliirse, Esitlik 3.11,

z; = agfRMA 4+ By, (3.12)
seklinde ifade edilebilir. ARIMA hata serisi f sabitiyle ¢arpilir ve béliiniirse,

4=a%¥M“+ﬁ% (3.13)
elde edilir. Esitlikte sag taraf [ parantezine alinirsa,

ze =B (™M + ) (3.14)

olur. Esitlikte parantez i¢inde yer alan boliim yeni bir zaman serisi n; olarak ifade
edilebilir. Bu durumda

7 = fng (3.15)

_a
nt—E

g ARIMA 4 ), (3.16)

olarak yazilabilir. Esitlik 3.15, Esitlik 3.10°da yerine konulursa yeni esitlik,

ye = ayARMA + By (3.17)
seklinde gosterilebilir. Esitligin sag tarafinda Sn; olarak ifade edilen kistm YSA modeli

ile dogrusal olmayan baglantilarin aranacagi kisimdir. Bu kismin YSA ile modellenmesi n;

serisinin YSA ile modellenerek, model ve hata degerlerinin f ile carpilmasi islemleriyle

gerceklestirilebilir.

YSA(Bn:) = BYSA(n:) (3.18)

_a

B
elde edilen model degerleri serisi ;Y54 ve modelleme ile bulunan hata serisi €54 ise, modelin

ng gfRIMA 4 v, olmak lizere, zaman serisi n, nin YSA ile modellenmesi sonucu

son hali asagidaki gibidir:

Ve = ay R+ B4 + f51) (3.19)

y, = ay/ARIMA 4 BpiYSA 4 p YSA (3.20)
Zaman serisi modellerinin en 6nemli amaci ge¢mis degerlerin modellenerek gelecek

degerlerle ilgili tahmin yiiriitilmesidir. Gelecekteki bir t = k zamani i¢in modelin tahmini y,,

asagidaki gibi gosterilebilir:

yi = ay[ARIMA | ppiYsa (3.21)
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y, serisinin ARIMA gelecek tahmin degeri y;AR™4  sabit katsay1 « ile carpilir, sonradan

olusturulan n, zaman serisinin gelecek tahmini n,’5* sabit katsay1 f3 ile ¢arpilir ve bu iki ¢arpim

sonucu toplanarak modelin gelecek tahmin degeri bulunabilir.

3.5. Optimize ARIMA - YSA Hibrit Modeli
Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli maddeler halinde asagidaki gibi ifade edilebilir:
. Varsayim 1: Bir zaman serisi y;, dogrusal ve dogrusal olmayan iki serinin
toplami1 olarak ifade edilebilir. L; dogrusal seri ve N; dogrusal olmayan seri olmak tizere y;
zaman serisi agagidaki gibidir:
Ye = L + N (3.22)
. Varsayim 2: 0 <a <1, 0< B <1, a + B =1 ve a, f sabit katsayilar olmak
tizere, y, serisini olusturan dogrusal ve dogrusal olmayan seriler esitliklerdeki gibi ifade edilir:
L, = ay; (3.23)
Ny = By: (3.24)
Burada a katsayist dogrusal kismi meydana getiren katsay1 oldugu i¢in dogrusal katsay1,
P katsayisi ise dogrusal olmayan kismi belirten katsay1 oldugundan dogrusal olmayan katsay1
olarak nitelendirilir. Bu durumda zaman serisi dogrusal ve dogrusal olmayan iki serinin toplami1
olarak asagidaki gibi gosterilebilir:
Ve =ayc + By: (3.25)
. Zaman serisi y,’nin modellenmesi, dogrusal kisim ay.’nin ARIMA ile
modellenmesi ve dogrusal olmayan kisim Sy, nin YSA ile modellenmesi ile yapilir. a ve 8
sabit katsayilar oldugundan dogrusal kismin modellenmesi tim serinin ARIMA ile
modellenerek dogrusal katsayi ile garpilmasi ve dogrusal olmayan kismin modellenmesi de

serinin YSA ile modellenerek dogrusal olmayan katsayi ile carpilmasiyla bulunur.

ARIMA(ay,) = a ARIMA(y,) (3.26)

YSA(By:) = BYSA(yr) (3.27)
y; serisinin ARIMA ile modellenmesi ile bulunan model degerleri y/AR"™4 ve hata

degerleri e/'R™4 serinin YSA ile modellenmesi ile elde edilen model degerleri y/Y54 ve aym

modelin hata degerleri £} 54 olmak {izere esitlik, Esitlik 3.7’ deki gibi gosterilebilir:

Ve = a (pARMA + fRMA) + B (7 + %) (3.7)

Serinin ARIMA ve YSA ile modellemeleri yapilarak esitlikte yerlerine kondugunda
bilinmeyen olarak @ ve [ sabitleri kalmaktadir. Burada modelin, y, zaman serisini en iyi

aciklayan model haline getirilmesi i¢in hatanin en kiigiiklenmesi gerekmektedir.
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. Esitlik 3.9°da hatay1 en aza indiren a ve 8 katsayilarinin bulunabilmesi i¢in en
kiigiik kareler optimizasyonu (least squares optimization) yontemine bagvurularak hata kareler
en kiiciiklenir. Esitlik 3.9°da hata terimleri toplanarak yalmz birakilirsa, e, = agfR™M4 + pe¥s4

olmak iizere,

yt — (ly;ARIMA + ClS{lRIMA + lgyéYSA + 'ng/SA (39)
ye = ayARMA 4 By 54 + e (3.28)
er = yp — ayARMA — By Y34 (3.29)

olur. Optimizasyonun amag¢ fonksiyonu hata kare toplaminin en kiigiiklenmesidir.
Kisitlar ise a ve f katsayilarinin daha once belirtilen 6zellikleridir. Optimizasyon problemi

asagidaki gibi yazilabilir:

Min Ye? = Xy, — ayARMA — By"S4)? (3.30)
k.s.

0<a

0<pB

at+p=1

Optimizasyon probleminde @ < 1 ve § < 1 sartlarin1 belirtmeye gerek yoktur. Uglincii
kisitla birlikte bu sartlar saglanmaktadir. Optimizasyon problemi ¢oziimlenerek a ve £ igin en
iyi (optimum) degerler bulunur.

. Modelde en iyi a ve 8 degerleri kullanilarak model hatasi en aza indirilmektedir.
Ancak Zhang (2003)’in modelinde kullandig1 yontem diistiniiliirse, serinin dogrusal olarak
kabul edilen kism1 ay,’nin ARIMA ile modellenmesi sonucu kalan artik seri agff™4°da
dogrusal olmayan iliskiler bulunabilir. Tek basina beyaz giirtiltii serisi 6zelligi gosteren bu
kisim, serinin dogrusal olmayan olarak kabul edilen kismiyla birlestirilirse daha anlamli
dogrusal olmayan baglantilar ortaya cikabilir. y, serisinin hatasiz dogrusal kismi ay;AR/MA
ayrilarak kalan kisim dogrusal olmayan bir modelleme i¢in yeniden YSA siirecine girer. Serinin

yeni dogrusal olmayan kismi1 asagidaki gibi gosterilebilir:

B
agéﬁlRIMA + 'Byé}’SA + 'ng’SA — aEfRIMA +ﬁyt — a—EquIMA + ,Byt

B
=B Gei™M +y) (3.31)
Esitlikte parantez igerisinde yer alan kisim bir n; zaman serisi olarak ifade edilirse,
B Gett™M +y) = pn (3.32)
n, =< efRIMA 4y, (3.16)

B
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n, serisi ARIMA hata serisi /R™4°nin, optimizasyon sonucu bulunan a ve f

katsayilarinin bolimii % ile carpilmasi ve orijinal seri y,’ye eklenmesiyle bulunur. n; serisi

bundan sonra anlatim kolaylig1 acisindan yapay (artificial) seri olarak adlandirilacaktir. Elde
edilen yapay serinin dogrusal olmayan katsay1 f ile ¢arpimi, y, serisinin dogrusal olmayan
iligkiler i¢eren kismini ifade etmektedir. Dogrusal olmayan kismin tahmini, n; serisinin YSA
ile modellenerek ¢ikan sonuglarin f katsayisiyla carpimi sonucu elde edilir. n;YS4 yapay serinin
YSA ile modellenmesi sonucu ulasilan model degerleri ve €754 bu modelin hata degerleri
olmak {izere, YSA ile yapilan modelleme sonucu Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli ile
modellenen y, serisi asagidaki gibi ifade edilebilir:
Y, = ayARIMA 4 BpIYSA 4 g YSA (3.20)
y; serisinin ARIMA ile modellenmesi sonucu ulagilan model degerleri y{A%™4 dogrusal
katsay1 « ile ¢arpilir, yapay n; serisinin model degerleri dogrusal olmayan katsay1 f ile ¢arpilir
ve bu iki ¢arpim toplanarak Optimize ARIMA — YSA Hibrit Model degerleri elde edilir. n;

serisinin YSA ile modellenmesi sonucu elde edilen hata degerleri €54, dogrusal olmayan

katsay1 [ ile ¢arpilarak hibrit modelin hata degerleri bulunur. Optimize ARIMA — YSA Hibrit

Modelin model degerleri ;24" ve hata degerleri e24YH ile gosterilirse model asagidaki gibi
ifade edilebilir,

A A S (3.33)
YIOAYH _ g IARIMA 4 g 1Ysa (3.34)
eQAYH — persa (3.35)

. Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin gelecege yonelik tahmin degerleri;
v, serisinin ARIMA ile modellenmesi sonucu elde edilen tahmin degerlerinin dogrusal katsay1
«a ile ¢arpilmasi, n; serisinin tahminlerinin dogrusal olmayan katsay1 S ile carpilmasi ve bu iki
carpimin toplanmasi ile elde edilir. Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin gelecek bir t =
k zamani i¢in tahmin degeri agsagidaki gibi gosterilebilir:
YIOAYH — oy ARIMA 4 1YSA (3.36)

Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli diger hibrit modellerden 6zellikle iki yoniiyle
farklihk gostermektedir. Ilk olarak model, dogrusal ve dogrusal olmayan serilerin toplami
olarak kabul ettigi zaman serisini dogusal ve dogrusal olmayan olarak en iyi sekilde ayirmak
icin en kiiciik kareler optimizasyonu kullanmakta ve model hatasini diistirmektedir. Ikinci
olarak, dogrusal kabul edilen kismin hatalarin1 dogrusal olmayan olarak kabul edilen kisma
aktararak bu boliimii yeniden modellemekte ve model hatasini bir miktar daha disiirmeyi

hedeflemektedir. Optimize ARIMA — YSA Modelinin bir diger 6zelligi zaman serisi y; nin
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YSA ile modelleme sonuglarinin modelde veya gelecek tahmininde dogrudan
kullanilmamasidir. y;’nin YSA ile elde edilen model degerleri sadece optimizasyon asamasinda
dogrusal ve dogrusal olmayan katsayilarin bulunmasinda kullanilmaktadir. Hibrit model
degerleri ve gelecek tahmin degerleri i¢in yapay seri n,’nin YSA ile bulunan model degerleri
ve gelecek tahmin degerleri kullanilmaktadir.

Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin uygulanmasi 7 asamada asagidaki gibi ifade
edilebilir:

a. ARIMA Modelleme Asamasi: Modellenecek olan zaman serisi y; ARIMA ile

modellenerek model ve hata degerleri y;AR/MA ve ¢ ARIMA bylunur. Ayrica hibrit modelin tahmin
icin kullamlacagi, t = k zamani icin ARIMA modelinin tahmin degeri y;A%"™4 bulunur.

b. YSA Modelleme Asamasi: Zaman serisi y; YSA ile modellenerek model
degerleri y;Y54 bulunur. Hata degerleri &4 ileriki asamalarda veya hibrit modelin hata
degerleri bulunurken kullanilmamaktadir. Ayn1 sekilde £ zamani i¢in hibrit model tahmininde
bu asamadaki YSA model tahmini kullanilmamaktadir.

c. Optimizasyon Asamasi: Bulunan model degerleri y/ARMA ve y[Y54 ile
modellenen serinin ger¢ek degerleri y, kullanilarak en kiigiik kareler optimizasyonu ile
dogrusal katsay1 @ ve dogrusal olmayan katsay1 8 icin hata kareler toplamini en kiigiikleyen,

optimum degerler bulunur.

d. Dogrusal Hatalarin Aktarilarak Yapay Serinin Bulunmasi Asamast:
Optimizasyon sonucu bulunan a ve f§ katsayilar1 ile ARIMA model hatas1 ¢A*™M4 ve gercek

seri y; kullamlarak yapay seri n; elde edilir. Burada n, = %eg“R’MA + y, dir.

e. Yapay Serinin YSA ile Modellenmesi Asamasi: Yapay seri n;, YSA ile
modellenerek model degerleri n;Y54 ve hata degerleri €54 bulunur. Ayrica hibrit modelin
tahmin i¢in kullanilacagi t = k zamani i¢in tahmin degeri n}’>* bulunur.

f. Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin Olusturulmasi: Birinci agsamada elde
edilen ARIMA model degerleri y;AR™4  optimizasyon sonucu bulunan dogrusal katsay1 a ile
carpilir. Besinci asamada yapay serinin YSA ile modellenmesi ile bulunan n/Y>4 model
degerleri en iyi dogrusal olmayan katsay1 £ ile carpilir. iki ¢arpim toplanarak hibrit modelin

tahmin degerleri elde edilir. Modelin hata degerleri yapay serinin YSA ile modellenmesinden

kalan artik degerler €/54’nin dogrusal olmayan katsay ile carpilmasiyla bulunabilir.
ye = y04H + 24 (3.33)
y£OAYH — ay{ARIMA + ,BnQYSA (334)

eP4TH = el (3.35)
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g. Optimize ARIMA — YSA Modelinin Gelecek Tahmininin Bulunmasi: Modelin
t = k gelecek zaman tahmini y;24Y"; birinci asamada ARIMA ile elde edilen tahmin degeri

yARIMA besinci asamada yapay serinin YSA ile modellenmesiyle elde edilen tahmin degeri

n;’54 ile dogrusal ve dogrusal olmayan katsayilar kullanilarak asagidaki esitlik ile bulunur:
y,ICOAYH — ayI’cARIMA + lgn;cYSA (336)

Burada t = k zamani i¢in tahmin degeri arandig1 varsayilmaktadir. Hibrit model bir
adim Ote (one step forward) ve ¢ok adim Ote (multi step forward) tahminler igin
kullanilabilecegi gibi t = k4, ko, ..., k,, olacak sekilde ¢oklu tahmin i¢in de kullanilabilir. Eger
coklu  gelecek  tahmini  aramiyorsa  ¢oklu  tahmin i¢in  birinci  asamada

TARIMA ,7ARIMA IYSA ,1YSA 1YSA

Vi, Vi , ...,y,'(‘iRIMA degerleri ve besinci asamada ny %, n ", ..., °7 degerleri

bulunarak hibrit modelin ¢oklu tahmin degerleri y, 24", y, 2477, 3,24 elde edilebilir.
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DORDUNCU BOLUM
OPTIMIiZE ARIMA - YSA HiBRiT MODELI VE FINANSAL ZAMAN
SERILERI iLE ORNEK UYGULAMALAR

4.1. Finansal Zaman Serileri ve Finansal Piyasalar

Belirli bir zaman araliginda varlik fiyatlarinin zamana gore olusturdugu veri dizileri
finansal zaman serileri olarak adlandirilir (Zhang, 2001: 1). Yillardir birgok farkl tiirde finansal
zaman serisi kayit altina alinmakta ve iizerinde calisilmaktadir. Ozellikle son zamanlarda
finansal piyasalardaki bir¢cok islem kaydedilmekte ve ortaya ¢ikan yiiksek miktarda veriye
ulagsmak muimkiin olmaktadir (Chakraborti vd., 2007: 1).

Finansal zaman serileri dogasi geregi giiriiltiilii, duragan olmayan ve belirleyici bir
sekilde kaotik olarak tanimlanmaktadir (Tay ve Cao, 2002: 847). Giiriilti, finansal zaman
serilerinde giinliik rastgele degisimler seklinde kendini gosterirken (Hussain vd., 2008: 1187),
duragan olmama durumu serinin dagiliminin zamanla degismesi olarak karsimiza ¢ikmaktadir
(Luwvd., 2009: 115). Ayrica duragan olmama durumu sadece tek bir serinin ortalama ve varyans
acisindan degisimi degil ayn1 zamanda iligkili oldugu diistiniilen diger serilerle iliskisinin de
zamanla degisimidir (Tay ve Cao, 2002: 847). Etkin piyasa hipotezine gore iyi isleyen ve iyi
bilgilendirilen bir piyasada herhangi bir zamandaki fiyat; ayn1 zaman dilimindeki, haberler,
diger fiyatlar vs. gibi mevcut tiim bilgilerin bir sonucudur (Hussain vd., 2008: 1186; Strozzi ve
Zaldivar, 2005: 464). Gelecekteki fiyat yine gelecekte yer alacak bilinmeyen, rassal bilgilerin
sonucu olacagindan etkin piyasa hipotezine gore gecmis degerleri kullanmak gelecek degerleri
tahmin etmede ise yaramaz (Strozzi ve Zaldivar, 2005: 464). Buna karsin 6zellikle son yillarda
yapilan bir¢ok arastirma gercekte piyasalarin tam olarak etkin olmadigini (Hussain vd., 2008:
1187) ve belli bir seviyede tahmin edilebilir oldugunu (Yao ve Herbert, 2009: 1000) ortaya
koymaktadir. Finansal zaman serilerinin bir taraftan basta ekonomik olmak {izere sosyal, politik
ve daha bir ¢ok agidan 6nemli olusu; diger taraftan modelleme ve tahmininin zorlugu, finansal
zaman serileriyle ilgili ¢aligmalarda genis bir literatiir ve ¢cok sayida model ortaya ¢ikmasina

neden olmustur.

4.1.1. Finansal Zaman Serileri I¢cin Kullanilan Modeller

Finansal zaman serileri i¢in siklikla kullanilan modellerden biri degisen varyans tipi
modellerdir. Engle (1982) tarafindan ortaya atilan Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(ARCH) ve daha sonra bu modelin genellestirilmesiyle ortaya c¢ikan (Bollerslev, 1986)

Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) finansal zaman serileri i¢in ve
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ozellikle wvolatilite tahmininde siklikla kullanilmaktadir. Ayrica GARCH modelinin
gelistirilmesiyle Ussel GARCH (Nelson, 1991), GIRGARCH (Glosten vd. 1993) gibi modeller
de literatiirde yer almaktadir.

Finansal zaman serilerinde, varlik fiyat serilerinin genellikle duragan olmadig1 ancak
varlik getiri serilerinin genelde duragan oldugu goriilmektedir. Ancak getiri serileri
heteroskedastik, yani degisen varyans ozelligi tasimaktadir. ARCH/GARCH tipi modeller
degisen varyansi bir bagimsiz degiskenle tanimlayarak bu soruna ¢dziim aramaktadir (Glosten
vd. 1993). Bu sebeple, genellikle getirilerin standart sapmasi veya varyansi olarak tanimlanan
(Poon ve Granger, 2003: 480) volatilite serilerine siklikla GARCH tipi modeller
uygulanmaktadir. Ham petrol (Wei vd., 2010), enerji (Wang ve Wu, 2012), borsa endeksleri
(Sharma ve Vipul, 2016; Awartani ve Corradi, 2005; Fiszeder ve Perczak, 2016), spot altin
(Bentes, 2015) gibi birgok finansal serinin volatilite tahmininde GARCH tipi modeller
kullanildig1 goriilmektedir.

Literatiirde ozellikle son yillarda daha ¢ok goriilmeye baslanan yontemlerden biri
bulanik mantiktir. Ik defa Song ve Chissom (1993) tarafindan ortaya atilan bulanik zaman
serileri, borsa endeksleri (Cheng vd. 2008) ve doviz kurlar1 (Leu vd., 2009; Korol, 2014) gibi
finansal zaman serilerinin modellenmesinde kullanilabilmektedir. Makina Ogrenimi alaninda
Destek Vektor Makineleri (Vapnik, 1995) ve onun tiirevi olan Destek Vektor Regresyonu
(Vapnik vd., 1996) son yillarda finansal kestirim konusunda bir¢ok arastirmada
kullanilmaktadir (Rosowsky ve Smith, 2013). Devlet tahvili (Tay ve Cao, 2001), borsa endeksi
(Kim, 2003; Huang vd. 2005), vadeli kur (Das ve Padhy, 2012), ham petrol (Ahmed ve Shabri,
2014) gibi finansal zaman serileri bunlara 6rnek olarak verilebilir. Bunlardan bagka, yine
finansal zaman serilerinin modellenmesi ve tahmini konusunda Gizli Markov Modeli (Dias vd.
2015), Rassal Yiirtiylis (Moosa ve Burns, 2014), Genetik Algoritma (Majhi vd., 2009) gibi
bir¢ok modele literatiirde rastlamak miimkiindiir.

Genelde zaman serileri i¢in siklikla kullanilan Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalamalar (ARIMA) modeli finansal zaman serilerinin tahmini i¢in de kullanilan baslica
yontemlerdendir. 11k defa Box ve Jenkins (1976) tarafindan ortaya atilan ARIMA modeli hisse
senedi piyasasi (Ariyo vd., 2014; Green, 2011; Konarasinghe vd., 2015; Alwadi, 2015; Paul
vd., 2013), altin fiyatlar1 (Khan, 2013; Guha ve Bandyopadhyay, 2016; Khalid vd. 2014;
Abdullah, 2012), d6éviz piyasasi (Babu ve Reddy, 2015; Nwankwo, 2014), ham petrol fiyatlar
(Akpanta ve Okorie, 2014), komiir fiyatlar1 (Dong vd. 2010), dogal gaz fiyatlar1 (Mishra, 2012),
bugday fiyatlar1 (Moghaddasi ve Badr, 2008) gibi bir ¢ok finansal zaman serisinin

modellenmesinde ve tahmininde kullanilmaktadir.
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Ozellikle dogrusal olmayan zaman serileri tahmini igin etkili modellerden biri Yapay
Sinir Aglaridir (Babu ve Reddy, 2014: 27). Son ¢alismalar Yapay Sinir Aglart’nin siniflandirma
ve kestirim giiclinii ortaya koymakta ve tiim siirekli fonksiyonlari tahmin edebildigini
gostermektedir. Yapay Sinir Aglar1 finansal veri serilerinin kestirimi i¢in basarili bir sekilde
kullanilmaktadir (Oancea ve Ciucu, 2014: 1402). Literatiirde finansal zaman serilerinin yapay
sinir aglar1 ile modellendigi ¢ok sayida calismaya rastlanmaktadir. Doviz kurlari, (Hann ve
Steurer, 1996; Panda ve Narasimhan, 2007; Ye, 2012), borsa endeksleri (Guresen vd. 2011;
Patel ve Yalamalle, 2014), altin fiyatlar1 (Parisi vd. 2008; Mombeini ve Yazdani-Chamzini,
2015), sebze fiyatlar1 (Nasira ve Hemageetha, 2012), ham petrol fiyatlar1 (Sompui ve
Wongsinlatam, 2014) ve dogal gaz fiyatlar1 (Sotoudeh ve Farshad, 2012) gibi finansal zaman
serileri bunlara 6rnek olarak verilebilir.

Finansal zaman serilerinin modellenme zorlugunun iistesinden gelebilmek i¢in bazi
calismacilar birden fazla modeli bir arada kullanarak daha iyi modeller bulma yoluna
gitmektedirler. Birlesik, karma ya da hibrit olarak adlandirilabilen bu tiir modellerin finansal
zaman serileri konusunda kullanimi 6zellikle son yillarda yayginlik kazanmaktadir. Silva vd.
(2010) finansal zaman serisine 6ncelikle Dalgacik Analizi (Wavelet Analysis) uygulamakta,
giirtiltii oldugu varsayilan yiiksek frekansli fiyat hareketlerini ortadan kaldirmakta ve ardindan
seriyi Gizli Markov Modeli ile modelleyerek kestirim yapmaktadir. Tseng vd. (2001) Bulanik
ARIMA (FARIMA) modelini ortaya koymakta ve bu model ile NTD/USD (Tayvan Dolar1/
Amerikan Dolar1) kurunu modellemektedir. Khemchandani vd. (2009) hisse fiyatlar
modellemesi ve tahmini i¢in Diizenlenmis En Kiigiik Kareler Bulanik Destek Vektor
Regresyonu modelini ortaya atmaktadir. Huang vd. (2010) doviz kuru tahmini i¢in Kaos
Temelli Destek Vektdr Regresyonu modelini uygulamaktadir. Aznarte vd. (2012) Bulanik
Mantik modelini gelistirmek amaciyla Genetik algoritmaya basvurmus ve hisse senedi
modellemesi i¢in Biyo-Esin Bulanik Modeli (Bio — Inspired Fuzzy Model) ortaya koymustur.
Guo vd. (2012) petrol fiyatlarinin modellenmesi ve tahmini i¢in, egitim verisiyle baglantili
olarak, parametre se¢iminde Genetik Algoritmaya basvuran bir Destek Vektor Makineleri
modeli olan GA-SVM (Genetic Algorithm Support Vector Machines) modelini ortaya
atmaktadir. Kumbhar ve Argiddi (2015) agirliklarin Genetik Algoritma ile optimize edildigi bir
Yapay Sinir Ag1 modeli ortaya atmis ve hisse senedi fiyatlari tizerinde yapilan uygulamada
hibrit modelin Yapay Sinir Ag1 modelinden daha iyi sonuglar verdigi saptanmistir.

Finansal zaman serileri i¢in kullanilan hibrit modellerden bir digeri, ARIMA ve Yapay
Sinir Aglari’nin beraber kullanildigi modellerdir. Birden fazla modelin zaman serilerinde

uygulanmasindaki en 6nemli sebep gercek hayattaki zaman serilerinin dogrusal m1 yoksa
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dogrusal olmayan mi1 oldugunun tam olarak bilinememesidir. Bu zaman serileri genellikle ne
tamamen dogrusal ne de tamamen dogrusal olmayan karakterdedir (Mahalakshmi vd., 2014:
566). Hem kuramsal hem de deneysel bulgular farkli modellerin bir arada kullanilmasinin,
ozellikle modellerin oldukga farkli oldugu durumlarda kestirim performansini artirmak igin
etkili bir yontem oldugunu ortaya koymaktadir (Yan ve Zou, 2013: 60).

Tseng vd. (2002) Mevsimsel Arima (SARIMA) ve Geri Yayilim Yapay Sinir Aglarini
bir arada kullanmaktadir. Calismada zaman serisi dnce ARIMA yontemiyle modellenmektedir.
Elde edilen tahmin ve hata degerleri iki ayri zaman serisi halinde Geri Yayilim YSA ile
modellenerek kestirim yapilmaktadir. Calismada makine endiistrisinin toplam geliri zaman
serisi olarak alinmistir. 1991 — 1995 yillar aras1 aylik degerler zaman serisi olarak alinirken
1996 yili i¢in 12 aylik deger tahmin i¢in se¢ilmistir. Hibrit modelin SARIMA modeline gore

cok daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

4.1.2. Finansal Piyasalar

Varliklar finansal piyasalarda fiyatlanir. Farkli finansal piyasalar farkli misteri
cesitlerine gore farkli sekillerde hizmet vermektedir. Bu sebeple finansal piyasalar farkl
Ozelliklerine gore siniflandirilabilmektedir. Bugday, tasit, emlak, bilgisayar gibi fiziksel
varliklarin alinip satildig1 piyasalar fiziksel varlik piyasalari olarak adlandirilirken; hisse senedi,
tahvil, bono gibi gercek varliklar tizerindeki haklar1 ifade eden varliklar ve tiirev {irlinlerinin el
degistirdigi piyasalar finansal varlik piyasalari olarak adlandirilirlar. Spot piyasalar, alinan ya
da satilan varliklarin hemen veya kisa zamanda teslim edildigi piyasalarken, vadeli islem
piyasalarinda katilimeilar bir varligr belli bir vade sonunda almak veya satmak {izere anlagirlar.
Para piyasalar1 kisa vadeli ve yiiksek likiditeli varlik piyasalaridir. Sermaye piyasalari ise orta
ve uzun vadeli varliklarin el degistirdigi piyasalardir. Buradaki vade ayrimi i¢in kesin bir kural
olmasa de kisa vade genellikle 1 yildan az siire i¢in, orta vade 1 — 10 y1l aras1 i¢in ve uzun vade
10 yildan daha uzun siire i¢in kullanilir. Birincil piyasalar bir varligin ilk defa satisa ¢ikarildigi
piyasalardir. Ornegin bir hisse senedinin ilk defa piyasaya cikarilmas: birincil piyasada olur.
Ikincil piyasalar ise hali hazirda piyasada olan bir varligin yatirimcilar tarafindan alinip satildig
piyasalardir (Brigham ve Houston, 2007: 145). Finansal piyasalarda islem géren ve finansal
zaman serileri analizine konu olan baslica varliklar arasinda emtia, doviz, hisse senetleri ve
bono — tahvil gibi bor¢lanma araglar1 sayilabilir.

Emtia (commodities), meta kelimesinin ¢ogulu olup piyasada alinip satilan madde ve
Ozellikle hammaddeler i¢in kullanilmaktadir. Madencilik yoluyla iiretilen degerli metaller ve

endiistriyel metaller gibi, sondajla elde edilen petrol ve gaz; veya tarim iiretimi olan misir ve
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pamuk gibi dogal kaynaklar emtia olarak adlandirilir. Emtia giinliik olarak diinya ¢apinda vadeli
islem borsalarinda alinip satilir. Emtia varliklar i¢erisinde degerli metallerin ayr1 bir yeri vardir.
Diger emtia varliklarindan farkli olarak degerli metaller piyasalarda doviz ¢iftleri gibi islem
goriirler. Emtia fiyatlar1 birincil olarak arz talep dengesine gore belirlenir. Basitge, emtianin
piyasada azlig1 fiyatlarin yilikselmesine, fazlaligi ise diismesine sebep olur (Credit Suisse,
2012).

Piyasalarda yogun islem goren baslica dort grup emtia sayilabilir. Bunlar: enerji grubu,
degerli metaller, endiistriyel metaller ve tarim tirtinleridir. Enerji grubu emtia, petrol, kalorifer
yakit1 (fuel — oil), dogal gaz, dizel, benzin gibi enerji lireten kimyasal maddelerdir. Enerji grubu
varlik fiyatlar1 biiyiik oranda kiiresel ekonomik biiytimeye bagli olmakla birlikte, jeopolitik
gelismelere kars1 da oldukga hassastir. Altin, giimiis, platin, paladyum gibi metaller degerli
metaller grubunda yer alirlar. Bu metallerin piyasa talebi fiziksel talep ve yatirimci talebi olarak
ikiye ayrilabilir. Fiziksel talep metallerin hammadde olarak kullanildigi endiistriyel ve
kuyumculuk talebi olarak nitelendirilebilir ve talep biiyiikk oranda ekonomik biiylimeyle
iligkilidir. Diger taraftan yatirimci talebi bu metallerin yatirim araci olarak kullanilmasindan
kaynaklandigindan faiz orami degisimleri ve doviz kurlarindaki hareketler gibi faktorlere
baglhlik gosterir. Ozellikle altin, piyasa belirsizligi durumlarinda oldukea ilgi gosterilen bir
yatinm aracidir. Aliiminyum, bakir, nikel, kursun gibi metaller endiistriyel metal grubuna
girerler. Endistriyel metaller otomotiv, havacilik ve insaat endiistrileri gibi alanlarda
hammadde olarak kullanilmaktadirlar. Ekonomik gostergeler endiistriyel metal fiyatlar
tizerinde belirleyici etkiye sahiptir. Ornegin Cin endiistriyel metallerin en 6nemli alicisidir. Bu
sebeple Cin’in ekonomik verileri fiyatlar tizerinde onemli etkiye sahiptir. Fosil kaynakli
emtiadan farkli olarak, tarim {iriinleri yenilenebilirdir. Misir, bugday, soya fasulyesi gibi
bitkiler; soya yagi, gibi bitkisel yaglar ile seker gibi bitki kokenli tirtinler bu gruba girer. Tarim
trtini fiyatlar1 arz — talep dengesiyle olusur. Cogu tarim {iriinii en temel ihtiyaglar i¢in
kullanildigindan ekonomik biiylimeye bagliligi azdir. Ancak diger emtiadan farkli olarak
fiyatlar hava sartlar1 ve kullanilabilir su miktariyla yakindan iligkilidir (Credit Suisse, 2012).

Bir para biriminin degerinin baska bir para birimi cinsinden ifadesine doviz kuru adi
verilir. Doviz kurlarindaki degisimler ekonomiyi ve giinlik hayati etkiler. D6viz kurlar
ozellikle uluslararasi ticaretle yakindan alakalidir. Bir iilkenin para birimi degerlendiginde
(diger para birimlerine gore degeri arttiginda) iilkenin yurtdisindaki tirtinleri pahalanirken, tilke
icindeki dis kaynakli {irlinler ucuzlar. Ayni sekilde, para biriminin degeri azaldiginda iilkenin
ihrag ettigi trtinler yurt disinda ucuzlarken, yurt ig¢inde ithal tirlinlerin degeri artar (Mishkin ve

Eakins, 2012: 345).
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Ithalatgilar, ihracatgilar, turistler ve hiikiimetler déviz kuru piyasasinda para birimlerini
alir ve satarlar. Hisse senedi ve emtia i¢in organize ticaret zeminleri bulunmaktadir, ancak déviz
kuru aligverisi bankalar, komisyoncular ve finansal kuruluslardan olusan kiiresel bir ag
icerisinde yapilmakta, ¢ogu al ve sat emirleri telefon veya bilgisayar yoluyla ger¢eklesmektedir.
Doviz kuru fiyatlar1 spot ve vadeli (forward) olarak ikiye ayrilabilir. Spot fiyatlar satilan
dovizin hemen (en geg iki glinde) ulastirildigi aligverisler i¢in gegerliyken, vadeli fiyatlar vadeli
alim — satim denilen, genellikle 30, 90 ya da 180 giin vadeli alim — satim islemlerinin fiyatlaridir
(Brigham ve Houston, 2007: 626). Faiz oranlar1, enflasyon, uluslararasi ticarette karsilasilan
kota ve vergi gibi bariyerler, ithalat ve ihracat talepleri ile iiretimdeki artis ve azalmalar doviz
fiyatlarini etkileyen baslica faktorlerdir (Brigham ve Houston, 2007; Mishkin ve Eakins, 2012).

2016 yil1 itibariyle tiim diinyada giinliik ortalama doviz aligverisinin 5,1 trilyon dolar
oldugu tahmin edilmektedir. Alisverislerin 87,6%’sinda Amerikan Dolar1, 31,3%’iinde Euro,
21,6%’sinda Japon Yeni ve 21,2%’sinde gelismekte olan iilke para birimleri kullanilmaktadir.
(Her aligveriste iki para birimi kullanildigindan toplam1 200%’diir). Gelismekte olan tilke para
birimleri grubunda yer alan Tiirk Lirasi’nin pay1 1,4%’tlir (Bank for International Settlements,
2016).

Hisse senedi bir sirketin belli bir yiizdelik pay1r anlamina gelmektedir. Hisse senedi
sahibi, hisse senedinin piyasadaki degerinin artmasiyla veya firmanin kar payr dagitmasi
yoluyla kazanabilir. Iki tiir hisse senedinden bahsedilebilir. Adi (common) hisse senetleri
sahiplerine esit haklar saglarken, imtiyazli (preferred) hisse senetleri sahiplerine kara ortaklik
vs. gibi haklar saglayabilmektedir. Hisse senedi piyasalarinda alinip satilan senetler genellikle
adi senetlerdir. Hisse senetleri alim ve satimlari organize borsalarda (Organized Exchange)
veya tezgah Ustii piyasalarda (Over The Counter) yapilmaktadir. Organize borsalar tezgah tistii
piyasalara gore daha organize, daha kat1 kurallar1 olan piyasalardir. Ornegin ABD’de New York
Borsasi (New York Stock Exchange) organize borsayken, NASDAQ (National Association of
Securities Dealers Automated Quotation System) tezgah istii piyasa sinifindadir. Ancak son
yillarda elektronik ticaretin biiylimesiyle bu iki piyasa arasindaki fark belirsizlesmeye
baslamaktadir (Mishkin ve Eakins, 2012: 19).

Hisse senedi fiyatlar1 firmanin performansiyla yakindan ilgilidir, ancak fiyatlari
etkileyen baska faktorler de bulunmaktadir. Politik durumlar, ekonomik etkiler, sanayi, hisse
senedinin bulundugu tilkenin durumu gibi birgok faktor hisse senedi fiyatlarini etkilemektedir.

Hisse performanslarini tek tek incelemek yerine bir grup hissenin performansi beraberce
degerlendirilebilir. Borsa endeksi (stock market index) adi verilen bu endeks sayesinde

yatirimcilar grup olarak hisselerin gidisatini gézlemleyebilirler (Mishkin ve Eakins, 2012: 316).
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Borsa endeksleri bir borsada segilen hisselerin fiyat ortalamasi (genellikle agirlikli ortalama)
kullanilarak elde edilir. Bu se¢im islemi borsada en ¢ok islem goren hisseler alinarak
yapilabilecegi gibi, borsanin tamami ya da belli sektorlerdeki hisseler secilerek te yapilabilir.
Ornegin Borsa Istanbul endekslerinden olan BIST 100 endeksinde Borsa Istanbul’da islem
goren piyasa degeri ve islem hacmi en yiik 100 hisse bir araya getirilirken, BIST Sinai
Endeksinde, Borsa Istanbul’da yer alan endiistriyel sirketler yer almaktadir. Endekslere direk
olarak yatirnm yapilamamakla birlikte bu endeksleri temel alan fonlara yatirim
yapilabilmektedir.

Bono; anlasma, kontrat ya da garanti anlamlarina gelmektedir. Bono satin alan bir
yatirirmcl bononun yayincisina bor¢ vermektedir ve bono, yayimcinin belirlenen bir siire
sonunda anaparayi ve belirli bir faiz tutarin1 6deyecegine dair bir kontrati temsil etmektedir
(Levinson, 2005: 58). Tahvil ve bono ayni seyi ifade etmekle birlikte genellikle stiresi bir yildan
az olanlar bono, bir yi1ldan fazla olanlar ise tahvil olarak adlandirilmaktadir.

Bono devlet veya sirketler tarafindan piyasaya siiriilen bir bor¢lanma aracidir. Devlet
tarafindan piyasaya siiriilen hazine bonolar1 (freasury bonds), sirketlerin piyasaya strdiigii
sirket bonolar1 (corporate bonds) oldugu gibi bazi iilkelerde yerel yOnetimler tarafindan
piyasaya siiriilen bonolar ve yabanci tilke bonolar1 da bulunmaktadir (Brigham ve Houston,
2007: 146).

Bonolar genellikle tek bor¢lanma araci olarak kullanilmamaktadir. Bonoyu yayinlayan
devlet veya sirket genellikle hali hazirda bankalara, finans sirketlerine, miisterilerine veya
tireticilerine borg¢lanmig olmaktadir. Bono yayinlanmasinin sebebi bor¢lanma kaynaklarini
cesitlendirmektir (Levinson, 2005: 60). Bono ve tahviller genellikle tezgah {istii borsalarda veya
biiytik finansal kurumlar biinyesinde satilmaktadir (Brigham ve Houston, 2007: 209).
Tiirkiye’de tahvil ve bonolara genellikle bankalar araciligiyla ulasilabilmektedir. Bono ve tahvil
fiyatlarindaki degisimlerin en onemli etkeni faiz oranlaridir. Bono ve tahvil fiyatlar1 faiz
oraniyla ters orantili olarak hareket eder (Levinson, 2005: 76)

Bu ¢alismada uygulama asamasinda ti¢ farkli finansal zaman serisi kullanilmaktadir. Bu
zaman serilerinin se¢iminde oOzellikle farkli tiirlerden finansal varliklar olmasini dikkat
edilmektedir. Uygulamaya konu olan altin emtia grubu bir finansal varlikken, ABD Dolar1/Tiirk
Liras1 kuru déviz grubunda ve BIST 30 Endeksi hisse senedi grubunda degerlendirilen zaman

serileridir.
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4.1.2.1. Altin

Altin eski zamanlardan bu yana degerli olan bir maddedir. Insanlar altin1 miicevher
olarak ve para olarak kullanmislardir. Altin giizelligin ve zenginligin sembolii olarak
degerlendirilmektedir. Ancak bunlarin yaninda altin bir¢ok teknoloji alaninda da
kullanilmaktadir. Korozyon direnci ve bigimlendirilebilir olmasi uzay teknolojilerinden nano
teknolojiye kadar bir¢ok alanda kullanilmasina yol agmaktadir (Wang, 2012: 11). Ekonomik
anlamda tarihte para birimi olarak kullanilan altin, 19. yy. sonlarinda bir¢ok {ilkede kabul edilen
altin standardi1 (gold standard) ile para birimlerine temel kabul edilmistir. ilerleyen yillarda
uygulamadan kaldirilan altin standardina gore tilkeler para birimlerini belli bir altin miktarina
gore sabitlemekteydiler (Cooper, 1982: 3).

Yatirim anlaminda bakildiginda altin, hisse senedi ve bonolardan farklilik arz
etmektedir. Gerek hisse senedi ve gerekse bono, biinyesinde belli bir risk tasidigi halde altinin
dogal degeri yatirimci igin belli bir giiven sunmaktadir. Altina yatirinm yapmanin dogrudan ve
dogrudan olmayan yollar1 bulunmaktadir. Altin yatirnmi dogrudan fiziksel olarak satin alma
yoluyla yapilabilecegi gibi, altin temelli fonlar veya altin madenciligi yapan firmalarin
hisselerinin alim1 yoluyla da yapilabilmektedir (Wang, 2012: 25).

Diinyada altin talebi miicevherat, sanayi, yatirirm amagli ve merkez bankalar1 ve diger
kuruluslarin talepleri olarak dorde ayrilabilir. 2016 yili itibariyle diinya altin talebi rakamlar1

Tablo 4.1°de yer almaktadir.

Tablo 4.1. 2016 Y1ih Kiiresel Altin Talebi

Toplam Altin Talebi (Ton) 4.315,0
Miicevherat 2.040,3
Teknoloji 323,4
Yatirim 1.574,2
Merkez Bankalar1 ve Diger Kurumlar 3717,2

Kaynak: Gold Data and Statistics, 2017

Hiikiimetler ve merkez bankalar1 hazinelerinde d6viz, altin ve diger varliklardan olusan
bir portfoy bulundurmaktadirlar. Merkez bankalarinin hazinede altin bulundurmalarinin sebebi
bireysel yatirimcilarla ayni sekilde portfoyii ¢esitlendirmek ve riski kontrol etmektedir (Wang,
2012: 27). Altin bireysel bir yatirimer i¢in nasil giivenilir bir varliksa merkez bankalar i¢in de
aym seyi ifade eder. 2017 Mart ay1 itibariyle en ¢ok altin bulunduran hiikiimet ve diger
kuruluslar Tablo 4.2°de gosterilmektedir.
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Tablo 4.2. 2017 Mart Ay itibariyle Rezervlerinde En Cok Altin Bulunduran Devlet ve Diger Kuruluslar

Sira Ulke/Kurulus Ton Toplam Rezerve Gore Yiizde
1 ABD 8.133,5 75%
2 Almanya 3.377,9 69%
3 IMF 2.814,0 -
4 Italya 2.451,8 68%
5 Fransa 2.435,9 64%
6 Cin 1.842,6 2%
7 Rusya 1.680,1 17%
8 Isvicre 1.040,0 6%
9 Japonya 765,2 2%
10 | Hollanda 612,5 64%
11 | Hindistan 557.8 6%
12 | Avr. Mrk. Bankasi (ECB) 504,8 27%
13 | Tiirkiye 427.8 16%
14 | Tayvan 423,6 4%
15 |Portekiz 382,5 55%
16 | Suudi Arabistan 3229 2%
17 | Birlesik Krallik 310,3 9%
18 |Liibnan 286,8 21%
19 |lispanya 281,6 17%
20 | Avusturya 280,0 46%
21 | Kazakistan 267,7 36%
22 | Belgika 2274 37%
23 | Filipinler 196,3 10%
24 | Venezuela 187.,5 65%
25 | Cezayir 173,6 6%
26 | Tayland 152,4 3%
27 | Singapur 127,4 2%
28 |lIsveg 125,7 9%
29 | Giiney Afrika 1253 11%
30 | Meksika 120,1 3%
31 |Libya 116,6 7%
32 | Yunanistan 112,8 65%
33 |Kore 104,4 1%
34 | Uls. Odm. Bankas1 (BIS) 104,0 -
35 | Romanya 103,7 10%
36 |Polonya 103,0 4%
37 |Irak 89,8 8%
38 | Avustralya 79,9 5%
39 | Kuveyt 79,0 9%
40 | Endonezya 78,1 3%

Kaynak: Gold Data and Statistics, 2017

Gelecek bir zaman i¢in yapilan fiyat anlagmalar1 olan vadeli islem s6zlesmeleri diginda,

dinya ¢apinda piyasalarda ortaya ¢ikan anlik fiyatlar spot fiyatlar olarak adlandirilir. Altin

diinya ¢apinda borsalarda hafta beg giin 24 saat boyunca alinip satilmaktadir. Fiyatlar genellikle
ABD Dolari cinsinden USD/Ons olarak verilir ve uluslararasi piyasalarda XAU/USD olarak

gosterilir. Ons bir Ingiliz agirlik birimidir ve 1 ons yaklasik olarak 28,35 gramdir.
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Bir ABD borsa endeksi olan Dow Jones Sanayi Endeksinin ve dolar fiyatlarinin altin
fiyatlarin1 negatif yonde, kiiresel para arzinin ise pozitif yonde etkiledigi; ayrica ekonomik
krizlerin altina talebi artirdig1 ve fiyatlara pozitif yonde etkisi oldugu distiniilmektedir (Topgu,

2010: 26).

4.1.2.2. ABD Dolarv/ Tiirk Liras1 Kuru (USD/TRY)

ABD Dolar1 doviz piyasasinda en biiyiik paya sahip para birimidir. ABD Dolarimin
doviz piyasasinda bu kadar dominant olmasinin sebepleri 1944°te Bretton Woods’da yapilan
Birlesmis Milletler Para ve Finans Konferansi’na kadar uzanmaktadir. Bu konferansta 44
tilkenin imzasiyla 1 ons altin 35%’a endekslenmis ve ABD Dolar1 zaman igerisinde en yaygin
ve giivenilir para birimi haline gelmistir. 1971 yilinda Bretton — Woods sistemi ¢ékmesine
ragmen sistemin ABD Dolarina etkisi devam etmistir (Iskenderoglu,1988; Levinson, 2005).

ABD Dolar1 diinyada merkez bankalar1 rezervlerinde en ¢ok kullanilan para birimidir.
2016 rakamlariyla diinya merkez bankalar1 rezervlerinde yer alan para birimlerinin 63,96%’s1
ABD Dolarr’dir. En yakin rakibi Euro’nun pay1 19,74%’ttir (IMF COFER, 2017).

ABD Dolar1 87,58% ile diinya d6viz piyasasi i¢inde en yiiksek paya sahip para birimidir.
Bu sebeple ABD Dolarinda meydana gelen degisimler tiim para birimlerini etkilemektedir.
2001 yilindan itibaren 3 yillik aralarla diinya doviz piyasasinda en ¢ok paya sahip para birimleri
ve ylizdelik paylar1 Tablo 4.3’te gosterilmektedir.

Tablo 4.3’te yer alan en dikkat ¢ekici para birimlerinden biri Tiirk Lirasidir. Uluslararasi
doviz piyasasinda 2001 yilinda 0,04% olan Tiirk Lirasi’nin payr 2016 yilinda 1,44%’e
yiikselmistir. Pazar pay1 yaklasik 41 kat ylikselen Tiirk Liras1t bu donemde Pazar payini yaklasik
500 kat yiikselten Cin Yuani’ndan sonra pazar pay1 en ¢ok artan para birimidir. Ttirk Lirasi’nin
2016 yil1 itibariyle en ¢ok islem goren 16. para birimi oldugu goriilmektedir.

Diger doviz kurlar1 gibi USD/TRY kuru da bir ¢apraz kurdur ve her iki para birimini
ayr1 ayri etkileyen faktorler kurun degerini etkilemektedir. Doviz kurlarini etkileyen baslica
faktorler arasinda enflasyon ve faiz orani bulunmaktadir. ABD’deki enflasyon ve faiz orani
degisimleri veya beklentileri kurun Dolar tarafini etkilerken, Tiirkiye’de yasanan enflasyon ve
faiz oran1 degisimleri veya bu degisimlerle ilgili beklentiler kurun Turk Lirasi tarafini
etkilemektedir. Bunlar disinda biit¢e agigi, dis ve i¢ borglar, tiretim maliyeti, gayri safi milli
hasila, igsizlik verileri, {ilkelerin politik ve ekonomik performanslar: ile diinya capinda etki
gosteren jeopolitik ve makroekonomik olaylar gibi bircok faktér kuru etkileyebilmektedir

(Patel vd., 2014: 53).
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Para 2001 2004 2007 2010 2013 2016
Birimi | Pay (%) Sira | Pay (%) Sira | Pay (%) Sira | Pay (%) Sira| Pay (%) Sira| Pay (%) Sira
USD 89,86 1 88,01 1 85,60 1 84,86 1 87,04 1 87,58 1
EUR 37,91 2 37,41 2 37,04 2 39,04 2 33,41 2 31,39 2
JPY 23,53 3 20,83 3 17,25 3 18,99 3 23,05 3 21,62 3
GBP 13,05 4 16,50 4 14,87 4 12,88 4 11,82 4 12,80 4
AUD 4,32 7 6,02 6 6,62 6 7,59 5 8,64 5 6,87 5
CAD 4,49 6 4,20 7 4,29 7 5,28 7 4,56 7 5,14 6
CHF 5,98 5 6,03 5 6,82 5 6,30 6 5,16 6 4,80 7
CNY 0,01 35 0,10 29 045 20 0,86 17 2,23 9 3,99 8
SEK 2,50 8 2,19 8 2,70 9 2,19 9 1,76 11 2,22 9
NZD 0,56 16 1,06 13 1,90 11 1,59 10 1,96 10 2,05 10
MXN 0,83 14 1,11 12 1,31 12 1,26 14 2,53 8 1,92 11
SGD 1,05 12 091 14 1,17 13 1,42 12 1,40 15 1,81 12
HKD 2,24 9 1,76 9 2,70 8 2,37 8 1,45 13 1,73 13
NOK 1,46 10 1,38 10 2,10 10 1,32 13 1,44 14 1,67 14
KRW 0,80 15 1,14 11 1,16 14 1,52 11 1,20 17 1,65 15
TRY 0,04 30 0,11 28 0,18 26 0,74 19 1,32 16 1,44 16
RUB 0,35 19 0,63 17 0,75 18 090 16 1,60 12 1,15 17
INR 023 21 0,32 20 0,71 19 095 15 0,99 20 1,14 18
BRL 048 17 0,27 21 0,39 21 0,68 21 1,10 19 1,00 19
ZAR 094 13 0,72 16 091 15 0,72 20 1,11 18 0,97 20
DKK 1,19 11 0,87 15 0,84 16 0,57 22 0,79 21 0,84 21
PLN 045 18 0,38 19 0,76 17 0,81 18 0,70 22 0,70 22
TWD 0,27 20 0,42 18 0,36 22 048 23 0,46 23 0,63 23
THB 0,15 24 0,20 22 020 25 0,19 26 0,32 27 0,36 24
MYR 0,07 26 0,05 30 0,13 28 028 25 0,40 25 0,36 25
HUF 0,02 33 0,19 23 027 23 043 24 0,42 24 0,30 26
SAR 0,07 27 0,04 32 0,06 32 0,08 34 0,10 34 030 27
CZK 0,19 22 0,15 24 021 24 0,19 27 0,36 26 0,28 28
ILS 0,10 25 0,11 26 0,15 27 0,15 31 0,18 29 0,28 29
CLP 0,18 23 0,12 25 0,11 30 0,16 29 0,30 28 0,25 30
IDR 0,05 28 0,11 27 0,11 29 0,15 30 0,17 30 0,20 31
COP 0,03 31 0,04 33 0,05 33 0,10 32 0,11 33 0,16 32
PHP 0,04 29 0,04 31 0,11 31 0,17 28 0,15 31 0,14 33
RON 0,00 37 0,00 40 0,05 34 0,07 33 0,12 32 0,10 34
PEN 0,02 32 0,01 35 0,02 36 0,03 36 0,06 35 0,08 35
Diger 6,56 6,59 7,65 4,68 1,61 2,10
Toplam 200,00 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0

Kaynak: Bank for International Settlements, 2016

Doviz kurlarimi etkileyen ¢ok sayida faktor oldugundan, bu faktor ya da faktorlerle ilgili

beklentilerde olusan her bir degisiklik kurlar1 etkilemekte ve kurlarin oynakliginin ytiksek

olmasina yol agmaktadir (Mishkin ve Eakins, 2012: 362).
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4.1.2.3. BIST 30 Endeksi

Borsa endeksleri bir borsada olusan fiyat hareketlerinin yontiniin topluca
izlenebilmesini saglamaktadir. Borsa endeksi genellikle belli bir hisse senedi 6rneginden yola
cikarak piyasanin tiim performansini gostermek ic¢in olusturulan istatistiki bir gostergedir.

Borsa endekslerinin belli basl kullanim alanlar1 asagidaki gibidir (Dagli, 2000: 191):

. Endeksler hisse senedi fiyatlarinin zaman igindeki toplu degisimini ortaya
koyarlar.
. Yatirimeilarin  eldeki  portfoylerinin  verimini hesaplayabilmelerini saglar.

Yatinnmeilar kendi portfoyleriyle endeksi karsilastirarak portfoy performansini piyasa
performansiyla kiyaslayabilirler.
o Endeksler borsa ile ekonomik gostergelerdeki degisimler arasinda karsilastirma

yapilmasinda kullanilabilir.

o Sermaye piyasalar1 i¢in beta katsayisinin hesaplanmasinda endekslerden
faydalanilabilir.
° Endekslerden faydalanilarak endekse dayali opsiyon ve vadeli islem

s6zlesmeleri ile yatirim fonlar1 gibi araglar gelistirilebilir.

. Eldeki alternatif yatirim araglarinin karsilastirilmasinda endeksler kullanilabilir.

Borsa Istanbul biinyesinde hesaplanan ve siklikla kullanilan baslica endeksler BIST 100,
BIST 50 ve BIST 30 pay endeksleridir. Ancak bunlar disinda BIST Yildiz, BIST Kurumsal
Yonetim gibi farkli siniflandirmalarla olusturulan; BIST Sinai, BIST Telekomiinikasyon gibi
sektorel; ve BIST Antalya, BIST Bursa gibi yerel endeksler de bulunmaktadir.

Borsa endeksleri, bilesen hisselere verdikleri agirliklara gore; fiyat agirlikli (price
weighted), piyasa degeri agirlikli (value weighted) veya esit agirlikli (equally weighted) olarak
ayrilirlar. Endeksler ayn1 zamanda endeks degeri hesaplama sekline gore aritmetik ortalamali
ve geometrik ortalamali seklinde de ikiye ayrilmaktadir (Dagli, 2000: 192).

BIST 30 endeksi “Yildiz Pazar ve Ana Pazar’da islem goren sirketlerle, Kolektif
Yatirim Uriinleri ve Yapilandirilmis Uriinler Pazari’nda islem goren gayrimenkul yatirim
ortakliklar1 ve girisim sermayesi yatirim ortakliklar1 arasindan segilen 30 paydan olusur” (Borsa
Istanbul, 2016). BIST 30 Endeksi, piyasa degeri agirhkli veya diger adiyla kapitalizasyon
agirlikli olup aritmetik ortalamali bir endekstir. 31 Mart 2017 tarihi itibariyle endekste yer alan

hisseler yiizde agirliklarina gore Tablo 4.4°te yer almaktadir:



Tablo 4.4. BIST 30 Endeksi Hisseleri ve Agirhik Oranlari

%?)‘l{)U PAY ADI ?,/?)IRLIK E:‘)‘]{)U PAY ADI ?,/?)IRLIK
GARAN | GARANTI BANKASI 11,20 | TOASO | TOFAS 2,05
AKBNK | AKBANK 11,12 |[ENKAI | ENKA INSAAT 1,93
TUPRS | TUPRAS 6,94 | YKBNK | YAPI VE KREDI BANKASI 1,86
BIMAS | BIM MAGAZALAR 6,38 | SISE SISE CAM 1,82
EREGL | EREGLI DEMIR CELIK 6,21 | TTKOM | TURK TELEKOM 1,68
ISCTR | IS BANKASI (C) 5,80 |ULKER | ULKER BISKUVI 1,54
TCELL | TURKCELL 5,78 | ASELS | ASELSAN 1,49
SAHOL | SABANCI HOLDING 5,63 | FROTO |FORD OTOSAN 1,41
KCHOL | KOG HOLDING 5,37 | TAVHL |TAV HAVALIMANLARI 1,32
HALKB | T. HALK BANKASI 3,98 | SODA SODA SANAYII 1,12
EKGYO | EMLAK KONUT GMYO 3,52 | TKFEN | TEKFEN HOLDING 0,96
ARCLK | ARCELIK 2,40 | KOZAL |KOZA ALTIN 0,55
THYAO | TURK HAVA YOLLARI 2,37 | KRDMD | KARDEMIR (D) 0,50
VAKBN | VAKIFLAR BANKASI 2,10 OTKAR |OTOKAR 0,48
PETKM | PETKIM 2,10 | DOHOL |DOGAN HOLDING 0,39

TOPLAM 100,00

Kaynak: BIST Pay Endeksleri, 2017
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Hisselerin agirliklart sektorel olarak ifade edilirse endeksin sektorel agirlik dagilimi

Tablo 4.5’te yer almaktadir.

Tablo 4.5. BIST 30 Endeksi Hisseleri Sektorel Dagilim

Sektor Agirhik (%)

Bankacilik 36,06
Holding 15,29
Petrokimya 9,03
Telekomiinikasyon 8,95
Demir - Celik 7,27
Perakende 6,38
Otomotiv 3,94
Ulastirma 3,69
Gayrimenkul Yatirim Ortaklig1 3,52
Dayanikli Tiiketim 2,40
Insaat 1,93
Gida 1,54
TOPLAM 100,00

Kaynak: BIST Pay Endeksleri, 2017



59

4.2. Veri Seti

Uygulamada Optimize ARIMA — YSA Modeli ile modellenerek ARIMA ve YSA
modelleriyle karsilastirilmak tizere li¢ ayr1 finansal zaman serisi secilmistir. Finansal zaman
serilerinin se¢iminde ii¢ 6nemli kriter g6zetilmektedir. Bunlardan birincisi zaman serisi
modeline konu olacak finansal varliklarin farkli 6zellikte olmalaridir. Segilen finansal
varliklardan altin, emtia grubunda ve kiymetli madenler olarak adlandirilan finansal
varliklardandir. BIST 30 Endeksi hisse senedi endeksleri grubunda yer almakta ve ABD Dolar1/
Tiirk Liras1 ¢aprazi da doviz grubunda yer almaktadir. Segilen finansal varliklarin farkl
gruplarda yer almasi finansal varliklarin farkli 6zelliklerde ve farkli dinamiklerle hareket eden
zaman serilerine sahip olmalar1 demektir. Bu durum Optimize ARIMA — YSA Modelinin farkli
karakterde zaman serileriyle sinanmasi demek olup modelin performansi i¢in daha genel
bilgiler verecektir.

Ikinci 6nemli kriter olarak, secilen finansal varliklarin hem kiiresel piyasalarda tanman
ve islem goren, hem de Tiirkiye’deki finans piyasasini ve Tiirkiye ekonomisini etkileyen
varliklar olmasi hedeflenmektedir. Spot Altin kiiresel piyasalarda en yogun islem goéren
varliklardan olmakla birlikte Tuirkiye’deki altin fiyatlarin1 da dogrudan etkilemektedir. BIST
30 Endeksi Istanbul Borsasi’na ait bir endekstir ancak kiiresel piyasalarin Istanbul Borsasi’n1
degerlendirmek i¢in en ¢ok kullandig1 birkag endeksten biridir. Benzer sekilde USD/TRY kuru
hem Tiirkiye finans piyasalarii ve Tiirk ekonomisini etkilemektedir, hem de uluslararasi
piyasalarda siklikla islem goren ¢aprazlardan biridir.

Uciincii kriter, secilen zaman serilerinin farkli sayida veri icermesidir. Farkli veri
sayilar1 igeren farkli biiytikliikteki zaman serileri segilerek Optimize ARIMA — YSA Hibrit
Modelinin farkli buytikliikteki veri setleri i¢in sinanmasi saglanmaktadir.

Bu ti¢ 6nemli kriter gozetilerek seg¢ilen veri setleri modellenmelerinin ardindan gelecek
tahmini i¢in kullanilmaktadir. Her bir veri seti i¢in segilen tahmin yapilacak zaman sayisi,
sonuclarin yiizde olarak daha kolay ifade edilebilmesi i¢in on olarak belirlenmigtir. Yine
serilerin esit sartlarda degerlendirilebilmesi i¢in her {i¢ zaman serisi i¢in de ayni dénemler
tahmin degerleri olarak belirlenmektedir. Ayrica modellerin degerlendirilmesinde farklilik
olmamasi amaciyla veriler her ii¢ veri seti i¢in de haftalik kapanis degerleri olarak alinmaktadir.

Spot Altin fiyatlart www.gold.org adresinden alinmistir. Diinya Altin Konseyi (World
Gold Council) resmi sitesi olan adreste altinla ilgili ¢cok sayida veriye ulasmak miimkiindiir.
Siteden spot altin i¢in haftalik kapanis fiyatlari alinmistir. Veri seti 29.12.1978 Cuma kapanis
fiyatiyla baslamakta ve 24.02.2017 kapanis fiyatiyla son bulmaktadir. Toplam veri seti 1992

veriden olugmaktadir. Veri setinin son 10 haftalik kismi 10 ayr1 model ile tahmin edilecektir.
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Buna gore tahmin edilecek haftalar 25.12.2016 haftalik kapanis ile 24.02.2017 haftalik kapanis
arasindaki haftalik kapanis degerleridir. Veri seti Sekil 4.1°de verilmektedir.

Spot Altin Fiyat1 (USD/Ons)
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Sekil 4.1. Spot Altin Haftahlk Kapamis Fiyatlari (29.12.1978 — 24.02.2017)

BIST 30 Endeks verileri www.investing.com adresinden alinmistir. Site, diinya ¢apinda

21 dilde ve 28 iilkeye 6zel olarak yaymlanmakta; finansal haberler, canli fiyatlar, analizler,
grafikler ve finansal araglarla son yillarda finansal verilerin takibi i¢in en 6nemli kaynaklardan
biri olmaktadir. BIST 30 Endeks verileri 10.01.1997 Cuma giiniiniin kapanig degeriyle
baslayarak 24.02.2017 Cuma kapanis fiyatiyla son bulmaktadir. Toplam veri sayis1 1042 olup
son 10 haftanin verileri tahmin edilmek {izere seg¢ilmistir. BIST 30 veri seti Sekil 4.2°de

gosterilmektedir:
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BIST 30 Endeksi
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Sekil 4.2. BIST 30 Endeksi Haftalik Kapanis Degerleri (10.01.1997 — 24.02.2017)

USD/TRY doéviz kuru verileri i¢in yine www.investing.com adresi kullanilmaktadir.

Veriler 11.02.2005 tarihli haftalik kapanis degeriyle baslamakta ve 24.02.2017 Cuma giinii

haftalik kapanis degeriyle sona ermektedir. Toplam veri sayis1 629 olup, son 10 haftalik kapanis
verisi gelecek tahmini i¢in kullanilmaktadir. Uygulamada kullanilacak olan veri seti Sekil

4.3’tedir:

ABD Dolary/Tiirk Liras1 Kuru
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Sekil 4.3. USD/TRY Kuru Haftahk Kapanis Degerleri (10.01.1997 —24.02.2017)
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4.3. Model
4.3.1. ARIMA Siireci

Hibrit modelin ilk adimi olarak, her bir tahmin i¢in veri seti (gegmis degerler) 6ncelikle
ARIMA ile modellenmektedir. ARIMA modelleme siireci XLSTAT (XLSTAT Forecast,
stirim 18.06.37287) programi kullanilarak yapilmaktadir. ARIMA siirecinde ilk adim veri
setine en uygun p,d ve q degerlerinin tespitidir.

Oncelikle serinin duragan olup olmadig1 kontrol edilerek seriyi duragan yapan en kiigiik
d degeri bulunur. Bunun i¢in eldeki seri ADF ve KPSS testlerine tabi tutulmaktadir. Eger seri
duragan ise d degeri 0°dir. Eger seri duragan degilse serinin birinci derece fark serisi bulunur.
Elde edilen seri yeniden ADF ve KPSS testlerine tabi tutulur. Bu siire¢ veri serisini duragan
yapan en kii¢iik d degeri bulunana kadar devam eder. Eger KPSS ve ADF testlerinden farkli
sonuclar alinirsa her iki test te seriyi duragan olarak tespit edene kadar siire¢ uygulanmaya
devam eder.

Modelin entegre degeri (d) bulunduktan sonra p ve q degerlerinin bulunmasi
gerekmektedir. Genel olarak p ve q degerlerinin se¢iminde kullanilabilen bir¢ok yontem
olmakla birlikte en ¢ok kullanilan yontem Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri’dir. Diizeltilmis
Akaike Bilgi Kriteri farkli p ve q degerlerine gére modelleri sinamakta ve karsilastirmaktadir.
Ancak burada bir bagka sorun hangi p ve q degerlerinin karsilagtirilacagidir. p ve q degerleriyle
ilgili bir sinir olmamasindan dolay1 karsilastirma yapilacak p ve q degerleri veri sayisinin bir
eksigi miktara kadar ulasabilir. Literatiirde yer alan g¢alismalarda ve piyasada kullanilan
programlarin ¢ogunda bu sorun p ve q’nun alabilecegi degerlerin belli bir say1 ile
sinirlandirilmast yoluyla c¢oziimlenmektedir. Her ne kadar gergek hayatta karsilasilan
problemlerin ¢ogu i¢in tespit edilen en iyi p ve q degerleri belli rakamlar1 agsmasa da bu tip bir
sinirlandirma ¢ok saglikli olmayabilir. Bu ¢alismada en iyi p ve q degerlerinin bulunmasi i¢in
Hyndman ve Khandakar (2008) tarafindan ortaya atilan ve en iyi modeli bulmak i¢in adim adim
arama yapan algoritmadan faydalanilmaktadir. Bu algoritma R yazilim paketinde auto. ARIMA
olarak yer almaktadir.

Algoritmaya gore Oncelikle fark alma yoOntemleri ve duraganlik testlerinden
faydalanilarak modelin entegre katsayisi (d) bulunur. d > 1 ise, p ve q degerleri i¢in arama
islemi baglatilir. Birinci asamada ARIMA(1,d,0), ARIMA(0.d,1), ARIMA(0,d,0) ve
ARIMA(2,d,2) modelleri kurularak her bir model i¢in bilgi kriter degerleri bulunur. Bilgi kriteri
degeri en kiiciik olan model simdiki (current) model olarak tammlanir. ikinci asamada, ilk
asamada bulunan en iyi p ve q degerlerine gore [p-1,p,p+1] ve [g-1,9,q+1] araligindaki modeller

icin tekrar arama yapilir. Bulunan en iyi model simdiki model olarak kabul edilir. Eger bulunan
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model birinci agsamada bulunan modelle ayniysa, bu model en iyi ARIMA modeli olarak kabul
edilerek arama sonlandirilir. Eger yeni bir model elde edildiyse, ikinci asama tekrar edilir. Arka
arkaya iki arama sonucunda ayn1 model bulunana kadar ikinci asama tekrar edilmektedir.

Bu ¢alismada Hyndman ve Khandakar (2008)’1n modelinden farkli olarak ilk asamadaki
aramaya ARIMA(1,d,1), ARIMA (1.,d,2), ARIMA (0,d,2), ARIMA (1,d,2), ARIMA(2,d,0) ve
ARIMA (2.d,1) modelleri de eklenmektedir. Buna gore p ve q degerleri [0,2] araliginda olacak
sekilde ilk arama yapilir. Bu durumda (0,d,0), (0,d,1), (0.d,2), (1,d,0), (1,d,1), (1.,d,2), (2.d,0),
(2,d,1) ve (2,d,2) modelleri i¢in AICc degerleri bulunarak en iyi model belirlenir. Belirlenen
modeldeki p ve q degerlerinin bir eksigi ve bir fazlasi kullanilarak yeni bir arama yapilir.
Ornegin p=1 ve g=2 bulunduysa bir sonraki arama p=[0,2] ve q=[1,3] deger araliklar1 igin
yapilir. Arka arkaya 2 aramada ayni degerler bulundugunda arama sonlandirilir ve bulunan
degerler en iyi p ve q degerleri olarak kabul edilir.

Bulunan p,d ve q degerlerine gore seri modellenmektedir. Son agama olarak model
sonucu elde edilen artik serisi Ljung — Box Q Testi ile sinanarak beyaz giiriilti 6zelligi gosterip
gostermedigi kontrol edilmektedir. Artik seri, beyaz giiriiltii 6zelligi gostermiyorsa bulunan
modelde hata olabilecegi icin modelleme asamasi tekrar edilmelidir.

Bu c¢alismada Mevsimsel ARIMA (SARIMA) modelleri kullanilmamakta ve
uygulamaya konu olan finansal zaman serilerinde bir mevsimsellik oldugu disiiniilmemektedir.
Ancak g6z ardi edilen herhangi bir mevsimsellik olup olmadigini tespit i¢in modelleme sonucu
elde edilen artiklarin otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonu
(PACEF) grafikleri kontrol edilmektedir. Artiklarda g6z ardi edilen bir mevsimsellik oldugundan
s6z edebilmek i¢in artiklarin otokorelasyon fonksiyonu grafiginde limit degerleri asan
otokorelasyon degerlerine bakilmaktadir. Limiti asan degerler 3, 6, 9 veya 4, 8, 12 gibi belli
periyotlarda tekrar ediyorsa g6z ardi edilmis bir mevsimsellikten bahsedilebilir.

ARIMA ile yapilan modellemeler sonucu model ve hata degerleriyle birlikte; toplam
hata kare, ortalama hata kare, ortalama mutlak yiizde hata gibi hata degerleri ve AIC, AlCec,
SBC gibi bilgi kriter degerleri elde edilmektedir. Ayrica modelin otoregresif ve hareketli
ortalama katsayilar1 ile artiklarin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerleri elde
edilmektedir.

Her bir ARIMA modelinde bir adim 6te tahminle bir sonraki haftalik kapanis degeri i¢in
tahmin degerine ulasilmaktadir. Burada elde edilen model degerleri ve gelecek tahmini,
Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinde kullanilacagi gibi; ayn1 zamanda zaman serisinin
ARIMA ile tahmini oldugundan, hibrit modelin degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi amaciyla

da kullanilmaktadir.
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4.3.2. Yapay Sinir Aglarn Siireci

Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelin ikinci asmas1 olarak eldeki zaman serisi
Yapay Sinir Aglar1 ile modellenmektedir. Bu ¢alismada yapay sinir agi modellemesi igin
Alyuda Neurointelligence (Alyuda Neurointelligence, sitirim 2.2 (577)) programi
kullanilmaktadir. Yapay Sinir Ag1 ile modelleme i¢in 6ncelikle probleme uygun mimari
belirlenmektedir.

Yapay Sinir Ag1 modellemesi sonucunda yapilacak tahmin bir adim ileri (one step
forward) tahmin oldugundan dolay1 ¢ikti sayisi 1 olmalidir. Dolayisiyla ¢ikti katmanindaki
noron sayist 1°dir. Her bir deger i¢in hangi gecikmeli degerlerin modele alinacagina gore girdi
sayilar1 belirlenir. Ozellikle finansal ve ekonomik zaman serilerinde siklikla karsilasilabilen nir
durum serinin mevsimsel etkiler igermesidir. Uygulamanin ARIMA modelleme asamasinda
zaman serilerinin mevsimsellik barindirdig1 distinilmemekte, ancak géz ardi edilen herhangi
bir mevsimsellik durumuyla karsilasilmamasi i¢in model artik degerlerinin otokorelasyon
fonksiyonlar1 kontrol edilmektedir. Benzer sekilde YSA ile modelleme asamasinda, seride
herhangi bir mevsimsellik diisiniilmemekle birlikte ag mimarisi var olabilecek bir
mevsimsellik durumunu modelleyebilecek sekilde olusturulmalidir. Teorik olarak seride yer
alabilecek bir mevsimsellik durumu YSA ile dogrudan tespit edilerek modellenebilmektedir
(Crone ve Dhawan, 2007; Zhang ve Qi, 2005). Bu sebeple literatiirde mevsimsellik
icerebilecegi diistiniilen serilerde modele girdi olarak alinan gecikmeli deger sayis1 kullanici
tarafindan belirlenebilmekte; 6rnegin aylik veriler igin 12, ¢eyrek yillik veri setleri igin 4 gibi
girdi sayilari kullanilabilmektedir (Huang vd., 2004). Girdi sayisin1 belirlerken dikkate alinmasi
gereken bir bagka husus girdi sayisinin ¢ok az ya da ¢ok fazla olmamasidir. Girdi sayisi ¢ok az
alinirsa yetersiz bilgiden dolay1r model istenilen dogruluk seviyesine ulasamayabilir. Eger girdi
sayisi ¢ok fazla alinirsa model karmasik hale geleceginden modelleme ¢ok uzun siirebilir ve
asir1 uyum (overfitting) ile karsilasilabilir. Asir1 uyum, gegmis degerlerle olusturulan modelin
cok iyl uyumu sonucu yeni verilerde modelin daha yiiksek tahmin hatasi vermesi olarak
tanimlanabilir.

Calismada kullanilan veriler her ti¢ 6rnek i¢in de haftalik kapanis degerleridir. Bir yilda
ortalama 52 hafta oldugu duistiniiliirse her bir veri i¢in bir yillik veya yarim yillik déngii ¢ok
sayida girdi sebebiyle modeli karmasik hale getirecektir. Bu sebeple ge¢mis ¢eyrek yil (quarter)
girdi olarak alinmakta ve modelin girdi sayis1 13 olarak belirlenmektedir. Boylece modelde
Oonceden varsayllmayan bazi mevsimsel iliskiler varsa bunlarin da modellenmesi

amaglanmaktadir.
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Modelde asir1 karmasikliga yer vermemek icin bir adet gizli katmana (hidden layer) yer
verilmektedir. Gizli katmanda bulunmasi gereken néron sayisi ile ilgili literatiirde bir¢ok
basparmak kurali (rule of thumb) bulunmaktadir. Literatiirde gizli ndron sayisinin tespiti i¢in
en ¢ok kullanilan yontem, bagparmak kurallar1 kullanilarak bazi aday modeller bulunmasi ve
bu aday modeller arasinda deneme yanilma yoluyla performans karsilagtirmasi yapilmasidir
(Costea, 2012: 27; Panchal vd., 2011: 333). Kaastra ve Boyd (1996), geometrik piramit kuralina
gore, n adet girdi ve m adet ¢ikt1 néronu olan 3 katmanli bir ag yapisi i¢in vVnm adet gizli néron

olmasi gerektigini ifade etmektedir. Bu tez c¢alismasinda ag yapilar1 13 girdi ve 1 ¢ikti

ndronundan olustugundan, bu kural gizli néron sayisin1 V13 = 4 olarak vermektedir. Diger

taraftan Chakra vd. (2013) gizli néron sayisinin girdi ve ¢ikti néron sayisinin toplaminin yarisi
olmasi gerektigini savunmaktadir. Bu durumda gizli néron sayisi % =7 olarak

bulunmaktadir. Bir bagka kural gizli noron sayisinin girdi ve ¢ikti biiyiikliigiintin 2/3"i kadar
olmasi gerektigini ortaya koyarken, gizli néron sayisinin girdi ve ¢ikti néron sayilari arasinda
ve girdi noéron sayisinin iki katindan kiigiik olmasi gerektigini ifade etmektedir (Panchal vd.,
2011: 333). Girdi néron sayisinin fazla olmasi asir1 uyum sorununa yol acabilecegi gibi, bu
sayinin az olmasi da yetersiz uyum (under fitting) sorununa yol acabilmektedir (Panchal vd.,
2011: 333). Bahsedilen basparmak kurallar1 dikkate alinarak modelin gizli katmani; 4, 5, 6, 7,
8 ve 9 gizli noron sayisi i¢in karsilastirma yapilmakta ve her bir varlik serisi i¢in en iyi ag yapist
bulunmaktadir. Karsilastirmalarin uygulanmasinda Fontes vd. (2013) c¢alismasindan
faydalanilmistir. Karsilastirmalarda her bir finansal varlik serisi modeli i¢in 10 defa olmak
tizere, sz konusu ag yapilari ile 10.000 iterasyon yapilarak ag mimarileri karsilastiriimaktadir.
Her karsilastirmada veri setinin egitim ve dogrulama verileri rassal olarak yeniden dagitilmakta
ve ag mimarileri i¢in ortalama performans degerleri bulunmaktadir. Verilerin 80%’i egitim
setine ve 20%’si dogrulama setine ayrilmaktadir. Boylece her bir finansal varlik serisi i¢in farkli
ag mimarileri ile toplam 100 deneme yapilmaktadir. Ag mimarilerinin performans
karsilastirmas igin belirlilik katsayisi (R?) kullanilmaktadir.

Denemeler sonucu bulunan en iyi modelin kullanilmasi igin, veri seti programa
yiiklendikten sonra verilerin egitim seti (training set), dogrulama seti (validation set) ve test
seti olarak ayrilmasi gerekmektedir. Dogrulama seti agin hatasi ve agirliklarin yeniden
diizenlenmesi icin kullanilmaktadir. Test setinde yer alan veriler agin egitiminde ya da
o6grenmede kullanilmamakta, agin Ogrenmesi tamamlandiktan sonra modelin basarisinin
Ol¢tilmesi i¢in diger modellerle karsilastirma i¢in kullanilmaktadir. Bu durumda test setinde,

tahmin edilecek deger yer alacak olup her modelde sadece bir gelecek tahmini yapildigindan
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sadece 1 veri test seti olarak ayrilmaktadir. Kalan verilerin %801 egitim setine ve %20’si
dogrulama setine ayrilmaktadir. Program, verileri bu setlere rassal sekilde dagitmaktadir.

Yapay Sinir Aglarinda kullanilan bir¢ok aktivasyon fonksiyonu olmakla birlikte en ¢ok
kullanilan fonksiyonlar sigmoid fonksiyon grubundaki hiperbolik tanjant ve lojistik
fonksiyonlardir. Hangi fonksiyonun kullanilacagiyla ilgili bir kural yoktur. Program gizli
katmanlar i¢in hiperbolik tanjant fonksiyonunu ve ¢ikti katmani i¢in lojistik fonksiyonu
onermektedir. Calismada bu fonksiyonlar programin 6nerdigi sekilde kullanilmaktadir. Girdi
katmaninda veriler dogrudan iletildigi i¢in herhangi bir aktivasyon fonksiyonu
bulunmamaktadir.

Yapay Sinir Ag1 modeliyle ilgili bir diger 6nemli konu en iyi modelin nasil elde
edilecegidir. Yapay Sinir Ag1 modelleri iteratif yontemlerdir. Hatalar agirliklarin her
iterasyonda giincellenmesi yoluyla azaltilmaya calisilir. En iyi ag modelini belirlemek igin
dogrulama setinin (validation set) hatasina basvurulur. Her iterasyonda hata azaltilmaya
calisilsa da iterasyon sayisi arttik¢a hatalar azalabilecegi gibi arta da bilir. Dolayisiyla daha ¢ok
iterasyon daha az hata anlamina gelmemektedir.

Kullanilan yazilim iterasyonlarin nerede durudurulacag: ile ilgili baz1 segenekler
sunmaktadir. Bunlardan biri 6nceden belirlenmis bir hata elde edilince iterasyonun durmasi, bir
digeri ise yine Onceden belirlenen iki iterasyon arasi hata degisim degerine ulasildiginda
iterasyonun sonlandirilmasidir. Onceden belli bir hata oram belirlemek elde edilebilecek en
kiigiik  hatayr  bulmayr engelleyebileceginden bu c¢alismada bu segencklerden
faydalanilmamaktadir.

Yazilimin sundugu diger bir segcenek belli bir iterasyon sayist 6nceden belirlenerek bu
say1 igerisinde bulunan en iyi agin tespit edilmesidir. Iterasyon sayisinin sinirlandirilmamasi
cok fazla zaman kaybina yol agabileceginden bu ¢alismada bu yontem uygulanmaktadir. En iyi
modelin belli bir iterasyon sayisi i¢inde bulunmasi ayni1 zamanda 6grenme oranina baglidir.
Eger 6grenme orani diisiikse belirlenen iterasyon sayisi en iyi modeli bulmak i¢in yeterli
olmayabilir. Boyle bir durumda ag, belirlenen son iterasyon sonucunu en iyi model kabul
edecektir. Hata azaltilmaya devam etmekte, ancak iterasyon sayisi sinirina takilmaktadir. Diger
taraftan 6grenme orani yiiksekse yazilim en iyi modeli belirlenen iterasyon sayisina gore ¢cok
kisa bir zamanda bulacaktir. Bu durumda bulunan modelin dogrulugu yeterli olmayabilir ve
Ogrenme orani belirlenen sinir iterasyon sayisi gecilmeyecek sekilde azaltilarak model dogruluk
orani artirilabilir. Bu sebeple iterasyon sayisi i¢in belirlenen tist sinirla birlikte bir de alt sinir

belirlenmelidir.
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Bu calismada hem c¢ok fazla zaman kaybi yasanmamasi hem de en iyi agin
bulunabilmesi i¢in iterasyon sayist i¢in alt ve tist degerler 10.000 ve 100.000 olarak se¢ilmistir.
Istenen iterasyon smurlarinda en iyi modelin bulunabilmesi ic¢in &grenme orani
degistirilmektedir. Modelleme sonucunda elde edilen en iyi ag modeli 10.000 iterasyonun
altinda bulunmussa o6grenme degeri azaltilarak yeniden modellenmekte, 100.000’inci
iterasyonda bulunmugsa 6grenme orani artirilarak yeniden modellenmektedir. Bdylece en iyi
modelin bulundugu iterasyon sayist 10.000<n<100.000 olmasi saglanmaktadir.

Kullanilan yazilimin 6grenme orani i¢in 6nerdigi rakam 0,3 ve momentum i¢in 6nerdigi
rakam 0,9°dur. Uygulamalarda momentum degeri degistirilmemektedir. Herhangi bir finansal
varlikla ilgili kurulan ilk modelde, modellemeye 0,3 6grenme orani ile baglanmaktadir. Sonug
100.000 iterasyon igerisinde bulunacak sekilde Ogrenme orani artirilmakta ya da
azaltilmaktadir. Uygun 6grenme orani bulunduktan sonra, ayni finansal varlik i¢in kurulan
ikinci modelde 6grenme orani olarak ilk modeldeki 6grenme orami alinarak baglanmakta,
gerekli olursa artirilip azaltilmaktadir. Ogrenme oraninin artirilip azaltilmasi, 0-1 araliginda 0,1
birim artirip azaltarak, 1-2 araliginda 0,5 birim artirilip azaltilarak ve 2’den biiylik durumlarda
1 birim azaltilip artirilarak gergeklestirilmektedir.

Calismada 6grenme i¢in Geri Yayilim yontemi kullanilmaktadir. Program iki alternatif
Geri Yayilim yontemi sunmaktadir. Bunlardan Online Geri Yayilim (Online Back Propagation)
veri setindeki her 6rnekleme farkli agirlik degerleri vermekte, iterasyonlar sonucu agirlik
degerleri her iterasyon i¢in ayni degerlere ulasmaktadir. Diger taraftan Yi1gin Geri Yayilim
(Batch Back Propagation) yonteminde her Orneklem i¢in ayni agirlik degerleri kullanilir.
Agirlik degerleri her iterasyondan sonra giincellenerek hata azaltilmaya calisilir. Bu ¢alismada
yi1gin geri yayilim yontemi kullanilmaktadir.

YSA ile yapilan modelleme sonucunda bulunan en iyi model ile birlikte, model degerleri
ve tahmin degeri elde edilir. Kullanilan program ger¢ek ve model degerlerin grafigini, ger¢ek
ve model degerlerin sa¢ilim grafigini, iterasyonlar boyunca mutlak hatanin degisim grafigini ve
iterasyonlar boyunca agin hata degerinin degisim grafigini vermektedir. Ayrica egitim,
dogrulama ve test veri setleri ile tiim veri setinin ortalama model ve hata degerleri gibi sonuglar
elde edilmektedir. Kullanilan YSA modeli 13 girdili oldugundan veri setlerinde yer alan ilk 13
veri i¢in herhangi bir model veya hata degeri bulunmamaktadir.

YSA modeliyle bulunan model ve hata degerleri Optimize ARIMA — YSA Hibrit
Modelinin ileriki asamalarinda kullanildigi gibi, hibrit modelin YSA modeliyle

karsilastirilmasinda da kullanilmaktadir. YSA modeliyle elde edilen gelecek tahmin degeri ise
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hibrit modelde kullanilmamakta, sadece serinin YSA tahmini olarak modellerin

karsilastirilmasinda kullanilmaktadir.

4.3.3. Optimizasyon Siireci

Optimizasyon siirecinde ARIMA ve YSA ile bulunan model degerleri kullanilarak
model hatasint minimum hale getirecek en iyi dogrusal (@) ve dogrusal olmayan (f) katsayinin
bulunmasi hedeflenmektedir. Hatanin minimize edilmesi i¢in En Kiiclik Kareler
Optimizasyonu yontemi tercih edilmektedir. Bu sekilde hata kareler toplamini en kii¢iik yapan
a ve [ degerleri bulunmaktadir. Ayn1 zamanda ¢ >0, f >0 ve a+f =1 esitlik ve
esitsizlikleri problemin kisitlar1 olmaktadir. YSA, veri setindeki ilk 13 degeri
modellemediginden optimizasyon ilk 13 veri olmadan yapilmaktadir.

Optimizasyon siireci MS Excel programinin Solver eklentisi kullanilarak
tamamlanmaktadir. Program optimizasyon i¢in 2 secenek sunmaktadir. Bunlardan Dogrusal
Programlama segenegi problemi ¢ozmekte yetersiz kalmaktadir. Bu sebeple optimizasyon i¢in
diger alternatif olan GRG Nonlinear (Dogrusal Olmayan Genellestirilmis Azaltilmig Egim)
yontemine basvurulmaktadir.

Optimizasyon sonucunda en iyi dogrusal ve dogrusal olmayan katsayi ile en kii¢iiklenen

toplam hata kare degerleri elde edilir.

4.3.4. Yapay Zaman Serisinin Olusturulmasi ve YSA ile Modellenmesi Siireci
Optimizasyon siirecinde elde edilen a ve [ degerleri kullanilarak % katsayis1 bulunur.

Bulunan katsayr ARIMA ile yapilan modellemede elde edilen hata serisi eR/M4 ile carpilarak

modellenen zaman serisi y;’ye eklenir. Boylece yapay zaman serisi n; elde edilmektedir.

Elde edilen yeni serinin YSA ile modellenmesi orijinal serinin YSA ile modellenmesiyle
ayni asamalar1 icerir. Modellemede kullanilan ag mimarisi, 6grenme yontemi, aktivasyon
fonksiyonu gibi model parametreleri ile model sonucu elde edilen ¢ikt1 tiirleri ikinci asamadaki
YSA modellemesiyle aynidir. Yapay serinin YSA ile modellenmesi sonucu elde edilen model
ve hata degerleri ile gelecek tahmin degeri Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli siirecinin

bir sonraki asamasinda kullanilmaktadir.

4.3.5. Optimize ARIMA - YSA Hibrit Modelin Olusturulmasi
Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelin model degerleri, her bir ARIMA model
degerinin « ile ve YSA (n; i¢in) model degerinin f ile ¢arpilip, bu ¢arpimlarin toplanmasiyla

bulunur. Gelecek tahmini ise benzer sekilde ARIMA modeli tahminin ¢ ve YSA (n;)
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tahmininin £ ile carpilarak toplanmasiyla elde edilir. Gergek degerler ve elde edilen model
degerler kullanilarak Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli i¢in model ve gelecek tahmini
hata degerleri hesaplanmaktadir.

YSA ile ARIMA modellemelerinin bir farki olarak, ARIMA modeli eldeki serinin
tamamint modellerken YSA modeli bastan girdi sayisinca veriyi modellememektedir. Bu
sebeple, Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelin elde edilmesi asamalarinin bazilarinda YSA
girdi sayis1 olan ilk 13 veri islemlere dahil edilirken, bazilarinda islem diginda tutulmaktadir.

Birinci asamada ARIMA ile yapilan modelleme sonucunda ilk 13 veri i¢in model ve
hata degerleri elde edilir. Ikinci asamada seri YSA ile modellendiginden ilk 13 veri i¢in model
ve hata degerleri bulunmamaktadir. Uglincii asama olan optimizasyon asamasinda YSA modeli
sonuglarinda ilk 13 veri i¢in model degerleri olmadigindan bu veriler icin ARIMA model
degerleri de isleme alinmaz. Doérdiincli asamada yapay zaman serisi n; olusturulurken ilk 13
veri icin ARIMA hata degerleri de isleme alinir ve yapay zaman serisinin ilk 13 deger i¢in de
karsiliklar1 elde edilmis olur. Ancak yapay serinin YSA ile yapilan modellemesi sonucu bu ilk
13 veri i¢in model ve hata degerleri elde edilmez. Son asamada hibrit model degerleri
olusturulurken doérdiincii asamada yapay serinin YSA ile modellenmesi sonucu bulunan model
degerlerinde ilk 13 veri olmadigindan birinci asamada ARIMA ile bulunan ilk 13 verinin model
degerleri isleme alinmaz. Model sonuglarinin karsilastirilmasi esnasinda Optimize ARIMA —
YSA Modeli ve YSA modeli ilk 13 deger i¢in model degeri bulundurmadigindan ARIMA

model sonuglar1 hesaplanirken ilk 13 verinin model degerleri kullanilmamaktadir.

4.4. Sonuclar

Bu ¢alismada {i¢ ayr1 finansal varligin haftalik kapanis degerleri i¢in 10 adet gelecek
tahmini yapilmakta ve her tahmin i¢in ayr1 model kurulmaktadir. Boylece her finansal zaman
serisi i¢in 10 adet olmak tizere toplam 30 adet model kurulmaktadir. # zamanindaki veri y,’yi
tahmin i¢in kullanilacak veri seti y;, y5, ... Y¢—1 olurken, +/ zamani i¢in yapilan tahminde veri
seti V4,5, - Ve—1, Ve olmaktadir. Bu sebeple her li¢ veri setinde tahmin i¢in ayrilan son 10
veriden 9’u aymi zamanda kendinden sonraki haftalarin tahmininde modelleme igerisinde
kullanilmaktadir. Her ii¢ finansal zaman serisi i¢in modellemeler ayni asamalardan
geemektedir.

Modelleme ve sonuglarda her model hangi haftanin kapanis degerini tahmin etmek i¢in
kurulduysa o haftanin Cuma giinii tarihiyle gosterilmektedir. Ornegin 17.02.2017 tarihiyle
gosterilen model 13.02.2017 Pazartesi giinii baslayan haftanin kapanis degerini tahmin

amaciyla kurulmus olan modeldir.
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Model ve tahmin hatalarinin degerlendirilmesinde bazi hata degerlendirme modelleri
kullanilmaktadir. Bu c¢alismada hatalarin tanimlanmasi i¢in kullanilan modeller asagidaki
gibidir:

. Toplam Hata Kare (Sum of Squared Errors): Modellerin gergek veri setiyle
karsilastirilmasi i¢in kullanilmaktadir. Asagidaki gibi tanimlanir:

SSE = Xita(vi — y)? (4.1)

. Ortalama Hata Kare (Mean Squared Errors): Modelin gergek veri setine gore

performansi i¢in kullanilmaktadir. Toplam hata karenin veri setine gore ortalamasidir.
1 i
MSE = —3iL1(vi — ¥i)® (4.2)
. Karekok Ortalama Hata Kare (Root Mean Squared Error): Model performansi

tespiti i¢in kullanilmaktadir. Ortalama hata kare degerinin karekokiidiir.

RMSE = \/iz:;l(;vi — ¥)? (4.3)

o Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error): Modelleme hatast ig¢in
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada 6zellikle YSA modellerinde kullanilan yazilim tarafindan

egitim ve dogrulama serileri i¢in hesaplanmaktadir.
MAE = H=bexl 4.4)

. Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error): Model

hatasini ylizdelik olarak ifade etmektedir.

100 @p

MAPE = ==L, (22 (4.5)

. Mutlak Hata (4bsolute Error): Tek bir gercek deger icin yapilan tahmin
hatasinin sayisal biiyiikliigii i¢in kullanilmaktadir.
AE = |y; —yjl (4.6)
. Mutlak Yiizde Hata (4bsolute Percentage Error): Gergek bir deger i¢in yapilan

tahmin hatasini yiizdelik olarak ifade etmektedir.

APE =100 [*=2| (4.7)
. Theil’s U Istatistigi: Tahmin performansinin degerlendirilmesi i¢in

kullanilmaktadir. Model tahminlerinin naive model (rassal yiirliylis modeli) ile kiyaslanmasi

saglanmaktadir. Istatistik degeri 1°den kiiciikse, model rassal yiiriiyiis modelinden daha iyidir

ve glivenilir oldugu kabul edilir.

Z?—_ll Ft+1_Yt+1)2
Theil'sU = |———t (4.8)

n-1,Yt+1=Yt\2
Zt:l Yt )




4.4.1.

kapanig degerleri modellenmekte ve s6z konusu kapanis degerleri i¢in tahminler yapilmaktadir.
Her bir zaman serisi i¢in kurulan toplam 30 modelde kullanilan veri setleriyle ilgili tanimlayict

bilgiler Tablo 4.6, Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’de yer almaktadir.

ARIMA Siireci
ARIMA siirecinde 23.12.2016 Cuma ile biten hafta ile 24.02.2017 Cuma giinii kapanan
hafta arasindaki 10 hafta i¢in Spot Altin, BIST 30 Endeksi ve USD/TRY D6viz kuru haftalik

Tablo 4.6. Spot Altin Fiyat1 Serileri icin Tanimlayic1 Bilgiler

Hafta Kullanilan En En Biiyiik | Ortalama Standart
Veri Sayisi Kiiciik Sapma
23.12.2016 1982 | 217,6000 | 1875,2500 598,6250 402,2234
30.12.2016 1983 | 217,6000 | 1875,2500 598,8936 402,2998
06.01.2017 1984 | 217,6000 | 1875,2500 599,1693 402,3858
13.01.2017 1985 | 217,6000 | 1875,2500 599,4598 402,4925
20.01.2017 1986 | 217,6000| 1875,2500 599,7574 402,6095
27.01.2017 1987 | 217,6000 | 1875,2500 600,0597 402,7338
03.02.2017 1988 | 217,6000 | 1875,2500 600,3539 402,8460
10.02.2017 1989 | 217,6000| 1875,2500 600,6630 402,9805
17.02.2017 1990 | 217,6000 | 1875,2500 600,9784 403,1248
24.02.2017 1991 | 217,6000 | 1875,2500 601,3004 403,2794
Tablo 4.7. BIST 30 Endeksi Serileri i¢cin Tanimlayici Bilgiler

Hafta 5::113512;?:1 Kil;:;ﬁk En Biiyiik | Ortalama S;Z;(;?:t
23.12.2016 1032 1155,00| 114061,79 47794,94 33776,41
30.12.2016 1033 1155,00| 114061,79 47839,88 33790,92
06.01.2017 1034 1155,00| 114061,79 47885,97 33807,06
13.01.2017 1035 1155,00 114061,79 47930,42 33820,96
20.01.2017 1036 1155,00| 114061,79 47980,30 33842,72
27.01.2017 1037 1155,00| 114061,79 48031,76 33866,94
03.02.2017 1038 1155,00| 114061,79 48084,29 33892,90
10.02.2017 1039 1155,00| 114061,79 48142,47 33928,43
17.02.2017 1040 1155,00| 114061,79 48199,18 33961,39
24.02.2017 1041 1155,00 114061,79 48257,70 33997,51




Tablo 4.8. USD/TRY Kuru Serileri icin Tanimlayici Bilgiler

Hafta 5::1135‘;‘;?; Ki];:;‘ﬁk En Bilyiik | Ortalama S;’;'l;‘::;t
23.12.2016 1032] 1,126 3,5190 1,8151 0,5474
30.12.2016 1033 1,126 3,5190 18178 0,5512
06.01.2017 1034]  1,1526 3,5277 1,8206 0,5550
13.01.2017 1035] 1,126 3,6445 1,8235 0,5594
20.01.2017 1036 1,126 3,7230 1,8266 0,5641
27.012017 1037] 1,126 3,7655 1,827 0,5689
03.02.2017 1038] 1,126 3.8775 1,8330 0,5744
10.02.2017 1039 1,126 3.8775 1,8359 0,5787
17.02.2017 1040  1,1526 3,8775 1,8389 0,5830
24.02.2017 1041]  1,1526 3,8775 1,8417 0,5869
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Stirecin ARIMA asamasinda her bir modelleme i¢in en iyi ARIMA(p,d,q) modeli

bulunmaktadir. En iyi ARIMA(p,d,q) modelinin bulunmasi1 boliim 4.3.1." de anlatilan adim

adim arama yontemiyle yapilmaktadir. Spot Altin Fiyati, BIST 30 Endeksi ve USD/TRY Kuru

modelleri i¢in yapilan aramalar ve bulunan en iyi modeller AICc degerleriyle birlikte Ek 1, Ek

2 ve Ek 3’te yer almaktadir.

Spot Altin Fiyati, BIST 30 Endeksi ve USD/TRY Kuru modelleri igin aramalar sonucu

bulunan en iyi ARIMA(p.d.q) modelleri Tablo 4.9°da gosterilmektedir.

Tablo 4.9. Tahmin Modelleri icin Bulunan En Iyi ARIMA(p,d,q) Modelleri

En iyi ARIMA(p,d,q) Modeli
Hafta | Spot Altin Fiyati | BIST 30 Endeksi | USD/TRY Kuru
23.12.16 2,12) 2,12) 2,12)
30.12.16 (2,1.2) 2,1.2) (2,1.2)
06.01.17 2,12) 2,12) 2,12)
13.01.17 2,12) 2,12) 2,12)
20.01.17 (3,1.2) 2,1.2) (2,1.2)
27.01.17 2,12) 2,12) 2,12)
03.02.17 (2,1.2) 2,1.2) (2,1.2)
10.02.17 2,12) 2,12) 2,12)
17.02.17 2,12) 2,1.2) (2,1.2)
24.02.17 (2,12) 2,1.2) (3.1.2)

Tim modeller i¢in seriyi duragan yapan en kiigiik entegre deger d=I olarak

bulunmaktadir. p ve q degerleri i¢in yapilan en iyi model aramalarinda Spot Altin Fiyati
modelleri arasinda 20.01.2017 haftas: i¢in kurulan model ARIMA(3,1,2) bulunmaktadir.
Ayrica USD/TRY Kuru i¢in kurulan modeller i¢inde 24.02.2017 haftas1 i¢in elde edilen model
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ARIMA(3,1,2) olarak bulunurken, Spot Altin Fiyatlar1 ve USD/TRY Kuru i¢in bulunan diger
modeller ile BIST 30 Endeksi i¢in bulunan en iyi modellerin tamami ARIMA(2,1,2) olarak
tespit edilmektedir. 30 modelin 28’inde aramalar 2 asamada sonlanirken sadece 2 model i¢in
en iyl model aramasi 3 asama stirmektedir.

Spot Altin Fiyati, BIST 30 Endeksi ve USD/TRY Kuru serilerinin ARIMA ile yapilan

modellemeleri sonucu elde edilen model hata degerleri sirasiyla Tablo 4.10, Tablo 4.11 ve

Tablo 4.12°de verilmektedir.

Tablo 4.10. Spot Altin Fiyati ARIMA Modelleri ile Bulunan Model Hata Degerleri

Hafta Toplam Hata Ortalama Hata | Ortalama Hata Ortalama Mutlak
Kare Kare Karelerin Yiizde Hata (%)
(SSE) (MSE) Karekokii (MAPE)
(RMSE)
23.12.2016 774715,9482 391,0732 19,7756 1,789%
30.12.2016 774697,6623 390,8666 19,7703 1,788%
06.01.2017 775061,7335 390,8531 19,7700 1,788%
13.01.2017 775990,6338 391,1243 19,7769 1,788%
20.01.2017 775423,5139 390,6416 19,7647 1,792%
27.01.2017 776134,7890 390,8030 19,7687 1,788%
03.02.2017 776311,8391 390,6954 19,7660 1,787%
10.02.2017 777481,4511 391,0872 19,7759 1,787%
17.02.2017 777661,0701 390,9809 19,7732 1,787%
24.02.2017 777738,8625 390,8235 19,7693 1,787%

Tablo 4.11. BIST 30 Endeksi ARIMA Modelleri ile Bulunan Model Hata Degerleri

Hafta Toplam Hata Kare | Ortalama Hata | Ortalama Hata Ortalama Mutlak
(SSE) Kare (MSE) Karelerin Yiizde Hata (%)
Karekokii (MAPE)
(RMSE)

23.12.2016 | 4708594102,1590 4567016,5879 2137,0579 3,978%
30.12.2016 | 4678671917,0589 4533596,8189 2129,2245 3,985%
06.01.2017 | 4681239472,1589 4531693,5839 2128,7775 3,982%
13.01.2017 | 4683308634,5282 4529312,0257 2128,2180 3,980%
20.01.2017 | 4709836185,3373 4550566,3626 2133,2057 3,983%
27.01.2017 | 4715030820,5641 4551188,0507 2133,3514 3,980%
03.02.2017 | 4716190274,9857 4547917,3336 2132,5847 3,978%
10.02.2017 | 4746693797,3794 4572922,7335 2138,4393 3,980%
17.02.2017 | 4747254209,2594 4569060,8366 2137,5362 3,978%
24.02.2017 | 4749650897,6025 4566972,0169 2137,0475 3,976%




Tablo 4.12. USD/TRY Kuru ARIMA Modelleri ile Bulunan Model Hata Degerleri

Hafta Toplam Hata Kare | Ortalama Hata | Ortalama Hata Ortalama Mutlak
(SSE) Kare (MSE) Karelerin Yiizde Hata
Karekokii (MAPE)
(RMSE)

23.12.2016 0,7423 0,0012 0,0347 1,352%
30.12.2016 0,7427 0,0012 0,0346 1,351%
06.01.2017 0,7427 0,0012 0,0346 1,349%
13.01.2017 0,7538 0,0012 0,0348 1,353%
20.01.2017 0,7605 0,0012 0,0350 1,354%
27.01.2017 0,7628 0,0012 0,0350 1,354%
03.02.2017 0,7737 0,0012 0,0352 1,356%
10.02.2017 0,8150 0,0013 0,0361 1,365%
17.02.2017 0,8150 0,0013 0,0361 1,363%
24.02.2017 0,8180 0,0013 0,0361 1,363%
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Her bir model i¢in uygulanan ARIMA modelleri sonucu, modellerdeki AR(p) ve MA(q)

katsayilart bulunmaktadir. Her model i¢in bulunan otoregresif ve hareketli ortalamalar model

katsayilar1 Tablo 4.13, Tablo 4.14 ve Tablo 4.15°de gosterilmektedir.

Tablo 4.13. Spot Altin Fiyati ARIMA Modelleri icin AR(p) ve MA(q) Katsayilari

Hafta AR(1) | AR(2) | ARB) | MA(l) | MAQ2)
23.12.2016 | 04111 | -0,9314 -0,4240 | 0,9762
30.12.2016 | 04135 | -0,9334 -0,4255 | 0,9775
06.01.2017 | 0,4140 | -0,9339 -0,4257 | 09775
13.01.2017 | 0,4147 | -0,9335 -0,4259 | 0,9773
20.01.2017 | 03912 | -0,9213 | -0,0303 | -0,4292 | 0,9778
27.01.2017 | 04145 | -0,9332 -0,4258 | 09772
03.02.2017 | 0,4145 | -0,9329 -0,4257 | 0,9771
10.02.2017 | 0,4150 | -0,9333 -0,4258 | 0,9770
17.02.2017 | 0,4151 | -0,9332 -0,4258 | 0,9769
24.022017 | 04152 | -0,9330 -0,4258 | 0,9770

Tablo 4.14. BIST 30 Endeksi ARIMA Modelleri icin AR(p) ve MA(q) Katsayilar:

Hafta | AR(1) | AR(2) | MA() | MAQ)
23.12.2016|-1,0308 |-0,9581 |1,0114  |0,9872
30.12.2016 | -1,0321 |-0,9657 |1,0180 | 1,0000
06.01.2017|-1,0322  |-0,9659 |1,0180 | 1,0000
13.01.2017 |-1,0326 |-0,9661 | 1,0181 1,0000
20.01.2017 [-1,0334 |-0,9660 | 1,0183 | 1,0000
27.01.2017|-1,0334 |-0,9663 |1,0183  |1,0000
03.02.2017 |-1,0331 |-0,9661 [1,0182  |1,0000
10.02.2017|-1,0343  |-0,9664 | 1,0185 | 1,0000
17.02.2017 |-1,0343  |-0,9663 [1,0185  |1,0000
24.02.2017 [-1,0341 |-0,9660 |1,0184 | 1,0000
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Tablo 4.15. USD/TRY Endeksi ARIMA Modelleri icin AR(p) ve MA(q) Katsayilari

Hafta AR(1) | AR(2) | ARB) | MA() | MAQ)
23.12.2016 | 0,0227  |-0,9701 0,0088 | 1,0000
30.12.2016 | 0,0226 | -0,9707 0,0087 | 1,0000
06.01.2017 |0,0227  [-0,9707 0,0087 | 1,0000
13.01.2017 | 0,0235 | -0,9678 0,0091 | 1,0000
20.01.2017 |0,0218  [-0,9671 0,0093 | 1,0000
27.01.2017 |0,0218 | -0,9679 0,0093 | 1,0000
03.02.2017 | 0,0241  [-0,9678 0,0091 | 1,0000
10.02.2017 | 0,0065 | -0,9532 0,0253 | 0,9845
17.02.2017 | 0,0060 | -0,9530 0,0256 | 0,9845
24.02.2017 | 0,0066  [-0,9508 |-0,0033 |0,0236 | 0,9835

Her bir modelleme i¢in artiklarin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari
incelenerek limit degerleri asan otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerleri tespit
edilmekte ve bu degerlerin hangi gecikmeli verilere ait oldugu saptanarak seride g6z ard1 edilen
bir mevsimsellik durumu olup olmadigi anlasilmaktadir. Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlarina gore limit degerleri asan gecikmeler Ek 4°te yer almaktadir. Bulunan sonuglar
incelendigine modellerde g6z ardi edilen bir mevsimsellik durumu olmadig1 anlagilmaktadir.

Her modelleme sonucunda artik serilere Ljung — Box Q testi uygulanmakta ve artik
serilerinin beyaz giiriiltli 6zelligi gosterdigi tespit edilmektedir. Modeller i¢in Ljung — Box Q
test degerleri Ek 5°de goriilebilir.

ARIMA ile yapilan modellemeler sonucunda gelecek tahmin degerleri elde
edilmektedir. Gelecek tahmin degerleri, ger¢ek degerler ve bu tahminlerin gercek verilere gore

hata degerleri Tablo 4.16, Tablo 4.17 ve Tablo 4.18de gosterilmektedir.

Tablo 4.16. Spot Altin Fiyati ARIMA Modelleri Tahmin Degerleri, Ger¢cek Degerler ve Tahmin Hata
Degerleri

Hafta Gercek | ARIMA | Mutlak Yiizde Hata | Mutlak Hata
Deger | Tahmini (APE) (AE)

23.12.2016 |1131,35 1129,93 0,126% 1,42
30.12.2016 | 1145,90 1126,83 1,664% 19,07
06.01.2017 |1175,85 1145,37 2,592% 30,48
13.01.2017 |1190,35 1180,32 0,843% 10,03
20.01.2017 |1200,55 1193,05 0,625% 7,50
27.01.2017 |1184,85 1198,17 1,124% 13,32
03.02.2017 |1215,20 1181,03 2,812% 34,17
10.02.2017 |1228,30 121491 1,090% 13,39
17.02.2017 |1241,95 1233,06 0,716% 8,89
24.02.2017 |1253,65 124466 0,717% 8,99
ORTALAMA 1,231% 14,73
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Tablo 4.17. BIST 30 Endeksi ARIMA Modelleri Tahmin Degerleri, Ger¢ek Degerler ve Tahmin Hata
Degerleri

Tarih Gercek ARIMA | Mutlak Yiizde Hata | Mutlak Hata
Deger Tahmini (APE) (AE)

23.12.2016 |94209,98 |95541,33 1,413% 1331,35
30.12.2016 |95498,58 |93893,04 1,681% 1605,54
06.01.2017 |93891,90 |95350,69 1,554% 1458,79
13.01.2017 [99607,09 |94424,58 5,203% 5182,51
20.01.2017 | 101342,67 |99067,70 2,245% 2274,97
27.01.2017 |102563,05 |101486,09 1,050% 1076,96
03.02.2017 |108530,99 |102970,42 5,123% 5560,57
10.02.2017 | 107123,70 | 107887,81 0,713% 764,11
17.02.2017 |[109112,23 |107553,28 1,429% 1558,95
24.02.2017 | 108377,63 | 10922445 0,781% 846,82
ORTALAMA 2,119% 2166,06

Tablo 4.18. USD/TRY Kuru ARIMA Modelleri Tahmin Degerleri, Gercek Degerler ve Tahmin Hata
Degerleri

Tarih Gercek ARIMA | Mutlak Yiizde Hata | Mutlak Hata
Deger Tahmini (APE) (AE)

23.12.2016 |[3,5169 3,4968 0,572% 0,0201
30.12.2016 |3,5277 3,5241 0,103% 0,0036
06.01.2017 | 3,6445 3,5381 2,919% 0,1064
13.01.2017 |3,7230 3,6412 2,197% 0,0818
20.01.2017 |3,7655 3,7174 1,276% 0,0481
27.01.2017 |3,8775 3,7720 2,720% 0,1055
03.02.2017 |3,6976 3,8876 5,139% 0,1900
10.02.2017 |3,6953 3,6911 0,115% 0,0042
17.02.2017 |3,6290 3,6842 1,521% 0,0552
24.02.2017 |3,6070 3,6339 0,747% 0,0269
ORTALAMA 1,731% 0,0642

Spot Altin Fiyati, BIST 30 Endeksi ve USD/TRY Kuru i¢in kurulan ARIMA modelleri
ile elde edilen tahmin degerleri ve gercek degerler sirasiyla Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da

yer almaktadir.
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Sekil 4.5. BIST 30 Endeksi Gercek Degerler ve ARIMA Tahmin Degerleri

Gergek Degerler

—— ARIMA Tahmin
Degerleri



78

USD/TRY Kuru (Gergek Degerler ve ARIMA Tahmin Degerleri)
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Sekil 4.6. USD/TRY Kuru Gercek Degerler ve ARIMA Tahmin Degerleri

4.4.2. Yapay Sinir Aglan Siireci

ARIMA ile modelleme siireci tamamlandiktan sonra zaman serisi Yapay Sinir Aglari
ile modellenmektedir. YSA modelleme stirecinin ilk adimi olarak her bir finansal varlik serisi
icin en iyi model belirlenmektedir. Gizli noron sayisi 4 ve 9 arasinda degistirilerek elde edilen
farkli ag mimarileri arasinda yapilan denemeler sonucu elde edilen sonuglar ve bulunan en iyi
ag mimarileri Tablo 4.19°da yer almaktadir. Tablo 4.19°da elde edilen degerler, her bir model
icin yapilan 10 deneme ve her bir finansal varlik i¢in toplam 100 deneme i¢in elde edilen
ortalama degerleri ifade etmektedir. Her denemede ag mimarileri 10.000 iterasyon sonucu

bulunan belirlilik katsayilar1 (R?) ile karsilastirilmaktadar.



Tablo 4.19. Yapay Sinir Aglar1 Model Arama Sonuglari
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Mimari | Egitim Verileri Dogrulama Belirlilik
Mutlak Hata Verileri Mutlak | Katsayisi (R2)
(Ortalama) Hata (Ortalama) (Ortalama)

[13-4-1] 21,06 21,03 0,99457
E — [13-5-1] 20,69 20,62 0,99472
=2 |[[13-6-1] 19,87 19,91
S E [13-7-1] 20,20 20,12 0,99492
& [13-8-1] 20,09 20,11 0,99497

[13-9-1] 20,45 20,42 0,99478
7 [13-4-1] 2147,19 2211,76 0,99343
E [13-5-1] 2135,37 2203,93 0,99349
% [13-6-1] 2082,95 2152,53
K [13-7-1] 2135,56 2200,59 0,99350
E [13-8-1] 2099,40 2165,83 0,99367
= [13-9-1] 2117,96 2185,69 0,99353
= [13-4-1] 0,0343 0,0369 0,99306
% [13-5-1] 0,0332 0,0354 0,99339
E [13-6-1] 0,0321 0,0346
g [13-7-1] 0,0336 0,0359 0,99331
9; [13-8-1] 0,0333 0,0357 0,99340
- [13-9-1] 0,0332 0,0357 0,99340

Yapilan denemeler sonucu her bir finansal varlik serisi i¢in en iyi model 13-6-1 olarak
bulunmaktadir. Spot Altin Fiyati, BIST 30 Endeksi ve USD/TRY Kuru igin elde edilen her bir
modelde, kullanilan 6grenme orani ile modelin egitim ve dogrulama setlerine gore hata

degerleri Tablo 4.20, Tablo 4.21 ve Tablo 4.22°de yer almaktadir.

Tablo 4.20. Spot Altin Fiyat1 YSA Modelleri icin Ogrenme Orani ile Egitim ve Dogrulama Setlerine Gore
Hata Degerleri

EGITiM SETI DOGRULAMA SETi
(TRAINING SET) (VALIDATION SET)
Tarih | Ogrenme Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama
Oram Mutlak Hata Mutlak Yiizde Mutlak Hata Mutlak Yiizde
(MAE) Hata (MAE) Hata
(MAPE) (MAPE)

23.12.2016 1,00 11,7425 1,9428% 13,3763 2,1519%
30.12.2016 1,00 11,3615 1,8020% 11,9858 1,8363%
06.01.2017 1,00 11,7392 1,8738% 12,0189 1,9674%
13.01.2017 3,00 12,0473 1,9684% 11,8038 1,9044%
20.01.2017 2,00 11,8476 1,9157% 12,1451 1,9189%
27.01.2017 2,00 11,4842 1,8138% 12,1883 1,8742%
03.02.2017 1,00 11,6999 1,8916% 12,1771 1,9065%
10.02.2017 4,00 11,4122 1,7901% 11,8820 1,8764%
17.02.2017 1,00 11,4974 1,7968% 12,5658 2,0326%
24.02.2017 2,00 11,3527 1,8181% 12,6033 1,8996%
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Tablo 4.21. BIST 30 Endeksi YSA Modelleri icin Ogrenme Orani ile Egitim ve Dogrulama Setlerine Gore
Hata Degerleri

EGITiM SETI DOGRULAMA SETi
(TRAINING SET) (VALIDATION SET)
Tarih | Ogrenme Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama
Oram Mutlak Hata Mutlak Yiizde Mutlak Hata Mutlak Yiizde

(MAE) Hata (MAE) Hata
(MAPE) (MAPE)
23.12.2016 0,40 1468,80 4,566% 1620,05 5,135%
30.12.2016 0,30 1524,51 5,168% 1464,81 4,794%
06.01.2017 0,40 148724 4,569% 1551,00 4,627%
13.01.2017 0,30 1512,23 5,086% 1507,43 5,121%
20.01.2017 1,00 1572,40 6,969% 1621,57 6,954%
27.01.2017 0,30 1561,51 5,856% 1522,42 5,993%
03.02.2017 0,30 1512,68 4,645% 1466,44 4,723%
10.02.2017 0,40 1471,96 4,515% 1650,95 5,103%
17.02.2017 0,80 1469,07 4,500% 1614,19 4,659%
24.02.2017 0,30 1522,61 4,706% 1479,51 4,654%

Tablo 4.22. USD/TRY Kuru YSA Modelleri icin Ogrenme Orani ile Egitim ve Dogrulama Setlerine Gore

Hata Degerleri
EGITIM SETI DOGRULAMA SETI
(TRAINING SET) (VALIDATION SET)
Tarih Ogrenme | Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama
Orani Mutlak Hata | Mutlak Yiizde Mutlak Hata Mutlak Yiizde

(MAE) Hata (MAE) Hata
(MAPE) (MAPE)
23.12.2016 0,40 0,0248 1,364% 0,0265 1,460%
30.12.2016 0,30 0,0244 1,352% 0,0274 1,467%
06.01.2017 0,60 0,0243 1,347% 0,0288 1,626%
13.01.2017 0,60 0,0239 1,324% 0,0287 1,564%
20.01.2017 1,00 0,0244 1,342% 0,0262 1,426%
27.01.2017 1,00 0,0237 1,315% 0,0278 1,489%
03.02.2017 0,60 0,0239 1,331% 0,0282 1,480%
10.02.2017 0,60 0,0245 1,333% 0,0279 1,508%
17.02.2017 0,30 0,0241 1,313% 0,0302 1,642%
24.02.2017 1,00 0,0243 1,329% 0,0267 1,457%

YSA ile yapilan modellemeler sonucunda her bir model i¢in elde edilen toplam hata

kare, ortalama hata kare, ortalama hata karelerin karekokii ve ortalama mutlak ylizde hata

degerleri Tablo 4.23, Tablo 4.24 ve Tablo 4.25°de yer almaktadir.



Tablo 4.23. Spot Altin Fiyati YSA Modelleri icin Model Hata Degerleri

Hafta Toplam Hata Kare Ortalama Ortalama Hata Ortalama
(SSE) Hata Kare Karelerin Mutlak Yiizde
(MSE) Karekokii Hata
(RMSE) (MAPE)
23.12.2016 781847,1985 397,0783 19,9268 1,985%
30.12.2016 749735,3905 380,5763 19,5084 1,809%
06.01.2017 774777,5797 393,0886 19,8265 1,893%
13.01.2017 796782,7069 404,0480 20,1009 1,956%
20.01.2017 799304,9537 405,1216 20,1276 1,916%
27.01.2017 758262,7664 384,1250 19,5991 1,826%
03.02.2017 760825,2777 385,2280 19,6272 1,895%
10.02.2017 792920,8779 401,2757 20,0319 1,807%
17.02.2017 807633,1726 408,5145 20,2117 1,844%
24.02.2017 756033,9004 382,2214 19,5505 1,834%
Tablo 4.24. BIST 30 Endeksi YSA Modelleri i¢cin Model Hata Degerleri
Hafta Toplam Hata Ortalama Ortalama Hata Ortalama
Kare Hata Kare Karelerin Mutlak Yiizde
(SSE) (MSE) Karekokii Hata
(RMSE) (MAPE)
23.12.2016 | 4696455197,0952 | 4608886,3563 2146,8317 4,680%
30.12.2016 | 4700000166,7522 | 4607843,3007 2146,5888 5,093%
06.01.2017 | 4714907239,1194 | 4617930,6945 2148,9371 4,580%
13.01.2017 | 4698691974,0367 | 4597545,9629 2144,1889 5,093%
20.01.2017 | 4951428068,2032 | 4840105,6385 2200,0240 6,966%
27.01.2017 | 4926612545,4824 | 4811145,0639 2193,4323 5,884%
03.02.2017 | 4753141347,9691 | 4637211,0712 2153,4185 4,662%
10.02.2017 | 4791831318,9060 | 4670400,8956 2161,1110 4,632%
17.02.2017 | 4743970920,1283 | 4619251,1394 2149,2443 4,531%
24.02.2017 | 4792402204,2707 | 4661869,8485 2159,1364 4,695%
Tablo 4.25. USD/TRY Kuru YSA Modelleri icin Model Hata Degerleri
Hafta Toplam Hata Ortalama Ortalama Hata Ortalama
Kare Hata Kare Karelerin Mutlak Yiizde
(SSE) (MSE) Karekokii Hata
(RMSE) (MAPE)
23.12.2016 0,7871 0,0013 0,0360 1,383%
30.12.2016 0,7577 0,0013 0,0353 1,375%
06.01.2017 0,7639 0,0013 0,0355 1,382%
13.01.2017 0,7692 0,0013 0,0355 1,372%
20.01.2017 0,7603 0,0013 0,0353 1,358%
27.01.2017 0,7243 0,0012 0,0344 1,350%
03.02.2017 0,7590 0,0012 0,0352 1,360%
10.02.2017 0,8029 0,0013 0,0362 1,368%
17.02.2017 0,8123 0,0013 0,0364 1,379%
24.02.2017 0,7642 0,0012 0,0353 1,354%

81
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Yapay Sinir Aglar ile yapilan modelleme siiregleri sonunda her hafta i¢in gelecek
tahmin degerleri elde edilmektedir. Bu degerler hibrit model tahmininde kullanilmamakta,
ancak zaman serisinin YSA tahminleri olarak karsilastirma amaciyla kullanilmaktadir. YSA ile
yapilan modellemeler sonucu bulunan tahmin degerleri ve bu degerlerin gercek degerlere gore

hata degerleri Tablo 4.26, Tablo 4.27 ve Tablo 4.28.’de yer almaktadir.

Tablo 4.26. Spot Altin Fiyat1i YSA Modelleri icin Gercek Degerler, Tahmin Degerleri ve Hata Degerleri

Tarih Gercek YSA Mutlak Yiizde Hata | Mutlak Hata
Deger Tahmini (APE) (AE)

23.12.2016 1131,35 1126,65 0,416% 4,70
30.12.2016 1145,90 1135,52 0,906% 10,38
06.01.2017 1175,85 1148,31 2,342% 27,54
13.01.2017 1190,35 1183,40 0,584% 6,95
20.01.2017 1200,55 1195,34 0,434% 5,21
27.01.2017 1184,85 1206,91 1,862% 22,06
03.02.2017 1215,20 1175,24 3,289% 39,96
10.02.2017 1228,30 1218,47 0,800% 9,83
17.02.2017 1241,95 1229,40 1,011% 12,55
24.02.2017 1253,65 1245,07 0,684% 8,58

ORTALAMA 1,233% 14,78

Tablo 4.27. BIST 30 Endeksi YSA Modelleri icin Gercek Degerler, Tahmin Degerleri ve Hata Degerleri

Tarih Gercek YSA Mutlak Yiizde Hata | Mutlak Hata
Deger Tahmini (APE) (AE)

23.12.2016 94209,98 95387,06 1,249% 1177,08
30.12.2016 95498,58 94311,88 1,243% 1186,70
06.01.2017 93891,90 95751,71 1,981% 1859,81
13.01.2017 99607,09 94514,31 5,113% 5092,78
20.01.2017 101342,67 98523,39 2,782% 2819,28
27.01.2017 102563,05| 100371,45 2,137% 2191,60
03.02.2017 108530,99 | 102042,97 5,978% 6488,02
10.02.2017 107123,70 | 105890,83 1,151% 1232,87
17.02.2017 109112,23 | 106144,23 2,720% 2968,00
24.02.2017 108377,63 | 106471,71 1,759% 1905,92

ORTALAMA 2,611% 269221




83

Tablo 4.28. USD/TRY Kuru YSA Modelleri icin Ger¢ek Degerler, Tahmin Degerleri ve Hata Degerleri

Tarih Gercek YSA Mutlak Yiizde Hata | Mutlak Hata
Deger Tahmini (APE) (AE)

23.12.2016 3,5169 3,4568 1,710% 0,0601
30.12.2016 3,5277 3,5233 0,126% 0,0044
06.01.2017 3,6445 3,4812 4,481% 0,1633
13.01.2017 3,7230 3,6152 2,895% 0,1078
20.01.2017 3,7655 3,6911 1,977% 0,0744
27.01.2017 3,8775 3,7742 2,663% 0,1033
03.02.2017 3,6976 3,8762 4,830% 0,1786
10.02.2017 3,6953 3,6855 0,265% 0,0098
17.02.2017 3,6290 3,7189 2,477% 0,0899
24.02.2017 3,6070 3,6265 0,541% 0,0195

ORTALAMA 2,196% 0,0811

Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°da sirasiyla; Spot Altin Fiyati, BIST 30 Endeksi ve
USD/TRY Kuru i¢in YSA ile elde edilen tahmin degerleri ile ger¢ek degerler yer almaktadir.
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Sekil 4.7. Spot Altin Fiyati Gercek Degerler ve YSA Tahmin Degerleri



84
BIST 30 Endeksi (Gergek Degerler ve YSA Tahmin Degerleri)
115000,00
110000,00

105000,00

100000,00 Gergek Degerler

95000,00 —YS'A I a}}mm
Degerleri

BIST 30 Endeksi

90000,00

85000,00

Haftalar

Sekil 4.8. BIST 30 Endeksi Gercek Degerler ve YSA Tahmin Degerleri
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4.4.3. Optimizasyon Siireci

ARIMA ve YSA modellemelerinin ardindan bu modeller ile elde edilen tahmin
degerleri kullanilarak dogrusal ve dogrusal olmayan katsayilar bulunmaktadir. Tablo 4.29,
Tablo 4.30 ve Tablo 4.31°de her bir model i¢gin ARIMA ve YSA ile elde edilen hata kareler
toplami1, bulunan optimum a ve B degerleri ile optimizasyon sonucu elde edilen hata kare

toplamlar1 yer almaktadir.

Tablo 4.29. Spot Altin Fiyat1 Modelleri i¢cin Optimizasyon Sonuclari

Hafta ARIMA YSA Toplam Dogrusal Dogrusal Optimizasyon
Toplam Hata Hata Kare Katsayi Olmayan Sonucu Toplam Hata
Kare (SSE) (o) Katsay1 Kare
(SSE) ®) (SSE)
23.12.2016 774098,2540 781847,1985 0,5396 0,4604 753350,7015
30.12.2016 774079,4094 749735,3905 0,2532 0,7468 746573,7068
06.01.2017 774443,2558 774777,5797 0,5030 0,4970 760750,0985
13.01.2017 775371,7988 796782,7069 0,6457 0,3543 766153,5372
20.01.2017 774810,2934 799304,9537 0,7240 0,2760 770643,9800
27.01.2017 775516,0781 758262,7664 0,3629 0,6371 750055,4027
03.02.2017 775693,1043 760825,2777 0,3893 0,6107 750649,3916
10.02.2017 776862,4171 792920,8779 0,5682 0,4318 754891,6875
17.02.2017 777041,9166 807633,1726 0,7113 0,2887 771009,8269
24.02.2017 777119,7267 756033,9004 0,3499 0,6501 747435,5494
Ortalama 775503,6254 777812,3824 0,5047 0,4953 757151,3882
Tablo 4.30. BIST 30 Endeksi Modelleri icin Optimizasyon Sonuclar:
Hafta ARIMA Toplam | YSA Toplam Hata | Dogrusal | Dogrusal | Optimizasyon Sonucu
Hata Kare Kare Katsay1 | Olmayan Toplam Hata Kare
(SSE) (SSE) (o) Katsay1 (SSE)
®
23.12.2016 4768400634,4570 | 4696455197,0952 | 0,5075 0,4925 4617802062,8484
30.12.2016 4738040780,8350 | 4700000166,7522 | 0,5239 0,4761 4575980527,8012
06.01.2017 4740582584,8459 | 4714907239,1194 | 0,5158 0,4842 4577924557,9101
13.01.2017 4742619662,5930 | 4698691974,0367 | 0,3771 0,6229 4585757427,0729
20.01.2017 4769425897,2257 | 4951428068,2032 | 0,6151 0,3849 4624520860,2592
27.01.2017 4774628040,0331 | 4926612545,4824 | 0,5941 0,4059 4632815778,4097
03.02.2017 4802370698,1488 | 4753141347,9691 0,4997 0,5003 4611398018,5348
10.02.2017 4806575310,2680 | 4791831318,9060 | 0,5528 0,4472 4655510141,7601
17.02.2017 4807084237,4546 | 4743970920,1283 | 0,4689 0,5311 4629844342,8891
24.02.2017 4809452836,8147 | 4792402204,2707 | 0,5184 0,4816 4645210982,4959
Ortalama 4775918068,2676 | 4776944098,1963 | 0,5173 0,4827 4615676469,9981




Tablo 4.31. USD/TRY Kuru Modelleri icin Optimizasyon Sonuglari
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Hafta ARIMA Toplam YSA Toplam Dogrusal Dogrusal Optimizasyon
Hata Kare Hata Kare Katsay1 Olmayan | Sonucu Toplam Hata

(SSE) (SSE) (o) Katsay1 Kare

®B) (SSE)

23.12.2016 0,7343 0,7871 0,7878 0,2122 0,7302
30.12.2016 0,7347 0,7577 0,6042 0,3958 0,7175
06.01.2017 0,7347 0,7639 0,7102 0,2898 0,7248
13.01.2017 0,7459 0,7692 0,6476 0,3524 0,7360
20.01.2017 0,7526 0,7603 0,5435 0,4565 0,7341
27.01.2017 0,7549 0,7243 0,3525 0,6475 0,7115
03.02.2017 0,7658 0,7590 0,4686 0,5314 0,7353
10.02.2017 0,8070 0,8029 0,4776 0,5224 0,7819
17.02.2017 0,8070 0,8123 0,5248 0,4752 0,7832
24.02.2017 0,8101 0,7642 0,3080 0,6920 0,7529
Ortalama 0,7647 0,7701 0,5425 0,4575 0,7407

4.4.4. Yapay Zaman Serisinin Olusturulmasi ve YSA ile Modellenmesi Siireci

Optimizasyon siirecinin tamamlanmasinin ardindan elde edilen dogrusal ve dogrusal

olmayan katsayilar kullanilarak yapay zaman serisi (n;) olusturulmaktadir. Her bir model i¢in

elde edilen yapay zaman serileri ile ilgili tanimlayici bilgiler Tablo 4.32, Tablo 4.33 ve Tablo
4.34°de verilmektedir.

Tablo 4.32. Spot Altin Fiyat1 Modelleri, Yapay Zaman Serisi Veri Setleri icin Tanimlayici Bilgiler

Hafta Kullanilan En En Ortalama Standart

Veri Sayis1 | Kiiciik Biiyiik Sapma
23.12.2016 1982 208,40 | 198372 | 599,15 403,45
30.12.2016 1983 214,94 | 1901,19 | 599,04 402,44
06.01.2017 1984 209,66 | 196504 | 599,63 403,36
13.01.2017 1985 203,30 | 2058,60 | 600,32 405,08
20.01.2017 1986 196,98 | 215599 | 601,04 407,44
27.01.2017 1987 213,13 | 191892 | 600,33 403,14
03.02.2017 1988 212,60 | 1924,11 | 600,65 403,32
10.02.2017 1989 207,28 | 2000,00 | 601,31 404,53
17.02.2017 1990 19827 | 2132,52 | 602,20 407,50
24.02.2017 1991 213,38 | 191658 | 601,57 403,66




Tablo 4.33. BIST 30 Endeksi Modelleri, Yapay Zaman Serisi Veri Setleri icin Tanimlayic1 Bilgiler

Hafta Kullanilan En En Ortalama Standart
Veri Sayis1 | Kiiciik Biiyiik Sapma

23.12.2016 | 1032 1155,00 | 116841,81|47879,64 |33882,33
30.12.2016 | 1033 1155,00 | 117616,95 |47938,07 |33928,03
06.01.2017 | 1034 1155,00 | 117846,81|47990.54 |33957,69
13.01.2017 | 1035 1155,00 | 117522,78 | 48026,54 |33952,91
20.01.2017 | 1036 1130,19 | 121387,57 | 48164,86 |34225,52
27.01.2017 | 1037 1143,71 | 121096,65 | 48214,01 |34233,66
03.02.2017 | 1038 1155,00 | 117189,15 [48181,35 |34020,82
10.02.2017 | 1039 1155,00 |118189,81|48267.89 |34118,76
17.02.2017 | 1040 115500 | 117152,01 (4829947 |34094,37
24.02.2017 | 1041 1155,00 | 118030,12 [48380,12 |34179,51

Tablo 4.34. USD/TRY Kuru Modelleri, Yapay Zaman Serisi Veri Setleri icin Tanimlayici Bilgiler

Hafta Kullanilan En En Ortalama Standart
Veri Sayis1 | Kiigiik Biiyiik Sapma
23.12.2016 |619 0,9668 3,8379 1,8278 0,5793
30.12.2016 | 620 1,0788 3,6182 1,8231 0,5611
06.01.2017 | 621 1,0651 3,6355 1,8268 0,5670
13.01.2017 | 622 1,0926 3,7763 1,8280 0,5676
20.01.2017 | 623 1,1136 3,7914 1,8297 0,5696
27.01.2017 | 624 1,1384 3,7825 1,8310 0,5712
03.02.2017 | 625 1,1116 3,9698 1,8364 0,5807
10.02.2017 | 626 1,1113 3,9760 1,8393 0,5845
17.02.2017 | 627 1,1019 3,9966 1,8429 0,5901
24.02.2017 | 628 1,1345 3,9255 1,8433 0,5893

87

Elde edilen yapay zaman serileri YSA ile modellenmektedir. Modelleme sonucunda

egitim ve dogrulama setleri i¢in ayr1 ayr1 olmak tizere model hata degerleri Tablo 4.35, Tablo

4.36 ve Tablo 4.37°de gosterilmektedir.
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Tablo 4.35. Spot Altin Fiyat1 Yapay Serileri icin YSA Modelleri Ogrenme Oranlari ile Egitim ve Dogrulama
Setleri Hata Degerleri

EGITIM SETI DOGRULAMA SETI
(TRAINING SET) (VALIDATION SET)
Tarih Ogrenme Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama Mutlak
Oram Mutlak Hata | Mutlak Yiizde | Mutlak Hata Yiizde Hata
(MAE) Hata (MAE) (MAPE)
(MAPE)
23.12.2016 1,00 24,57 3,867% 25,46 4,076%
30.12.2016 2,00 14,78 2,360% 16,61 2,538%
06.01.2017 1,00 23,47 3,817% 24,79 3,888%
13.01.2017 1,00 32,30 5,240% 34,82 5,460%
20.01.2017 1,50 41,83 6,706% 44,25 7,609%
27.01.2017 1,00 18,26 2,934% 17,31 2,744%
03.02.2017 0,80 18,55 2,983% 19,74 3,096%
10.02.2017 0,60 26,50 4,212% 25,96 3,967%
17.02.2017 0,90 38,84 6,261% 42,42 6,664%
24.02.2017 2,00 17,45 2,748% 18,07 2,899%

Tablo 4.36. BIST 30 Endeksi Yapay Serileri icin YSA Modelleri Ogrenme Oranlari ile Egitim ve Dogrulama
Setleri Hata Degerleri

EGITIM SETi DOGRULAMA SETIi
(TRAINING SET) (VALIDATION SET)
Tarih Ogrenme Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama Mutlak
Oram Mutlak Hata | Mutlak Yiizde | Mutlak Hata Yiizde Hata
(MAE) Hata (MAE) (MAPE)
(MAPE)
23.12.2016 1,00 2776,75 8,310% 2979,35 8,558%
30.12.2016 1,00 2954,65 9,487% 3314,94 10,024%
06.01.2017 1,00 3052,66 9,189% 3271,77 10,973%
13.01.2017 1,00 3001,23 9,495% 3385,36 10,185%
20.01.2017 1,00 420921 14,376% 5056,45 16,122%
27.01.2017 0,80 426239 13,569% 4335,56 12,577%
03.02.2017 1,00 2997.56 10,707% 3046,91 10,095%
10.02.2017 0,80 3216,59 9,245% 3369,18 10,049%
17.02.2017 0,40 297448 9,368% 292478 9,102%
24.02.2017 0,80 3109,67 9,345% 3514,03 10,371%
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Tablo 4.37. USD/TRY Kuru Yapay Serileri icin YSA Modelleri Ogrenme Oranlari ile Egitim ve Dogrulama
Setleri Hata Degerleri

EGITIM SETI DOGRULAMA SETI
(TRAINING SET) (VALIDATION SET)
Tarih Ogrenme Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama Mutlak
Oram Mutlak Hata | Mutlak Yiizde | Mutlak Hata Yiizde Hata
(MAE) Hata (MAE) (MAPE)
(MAPE)
23.12.2016 1,00 0,1053 5,966% 0,1155 6,106%
30.12.2016 0,60 0,0588 3,254% 0,0666 3,604%
06.01.2017 0,80 0,0594 3,331% 0,0760 4.212%
13.01.2017 0,80 0,0531 2,934% 0,0574 3,208%
20.01.2017 0,80 0,0425 2,372% 0,0483 2,543%
27.01.2017 0,80 0,0336 1,842% 0,0304 1,740%
03.02.2017 1,00 0,0443 2,445% 0,0479 2,564%
10.02.2017 0,80 0,0450 2.477% 0,0569 2,966%
17.02.2017 0,60 0,0505 2,759% 0,0593 3,318%
24.02.2017 0,50 0,0351 1,892% 0,0380 2,106%

Spot Altin Fiyati, BIST 30 Endeksi ve USD/TRY Kuru i¢in elde edilen yapay serilerin

YSA ile yapilan modellemeleri sonucu bulunan model hata degerleri Tablo 4.38, Tablo 4.39 ve
Tablo 4.40°da yer almaktadir.

Tablo 4.38. Spot Altin Fiyat1 Yapay Serileri icin YSA Model Hata Degerleri

Hafta Toplam Hata Kare Ortalama Ortalama Hata Ortalama Mutlak
(SSE) Hata Kare Karelerin Karekokii Yiizde Hata

(MSE) (RMSE) (MAPE)
23.12.2016 3472504,0181 1763,5876 41,9951 3,909%
30.12.2016 1267480,7339 643,3912 25,3652 2,396%
06.01.2017 3121479,4414 1583,7034 39,7958 3,831%
13.01.2017 6114800,9517 3100,8118 55,6849 5,284%
20.01.2017 10152031,6003 5145,4798 71,7320 6,886%
27.01.2017 1768803,2322 896,0503 29,9341 2,896%
03.02.2017 1927244,2159 975,8199 31,2381 3,006%
10.02.2017 3987542,1695 2017,9869 44,9220 4,163%
17.02.2017 8653651,7055 4377,1632 66,1601 6,341%
24.02.2017 1675224,3457 846,9284 29,1020 2,778%
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Tablo 4.39. BIST 30 Endeksi Yapay Serileri icin YSA Model Hata Degerleri

Hafta Toplam Hata Ortalama Ortalama Hata Ortalama Mutlak
Kare Hata Kare Karelerin Karekokii Yiizde Hata
(SSE) (MSE) (RMSE) (MAPE)
23.12.2016 | 16998206374,3766 | 8632913,3440 2938,1820 8,360%
30.12.2016 | 18988471943,5315 | 9638818,2454 3104,6446 9,594%
06.01.2017 | 20020156406,3783 | 10157359,9221 3187,0613 9,544%
13.01.2017 | 19742542924,5957 | 10011431,5033 3164,0846 9,632%
20.01.2017 | 40339539078,7223 |20445787,6729 4521,7019 14,722%
27.01.2017 | 38293400832,5250 | 19398885,9334 4404,4166 13,371%
03.02.2017 | 18558165219,9701 | 9396539,3519 3065,3775 10,584%
10.02.2017 | 22405690101,6070 | 11338911,9947 3367,3301 9,406%
17.02.2017 | 18302373561,6842 | 9257649,7530 3042,6386 9,315%
24.02.2017 | 21728386017,9329 | 10985028,3205 3314,3670 9,550%

Tablo 4.40. USD/TRY Kuru Yapay Serileri icin YSA Model Hata Degerleri

Hafta Toplam Hata Kare Ortalama Ortalama Hata Ortalama Mutlak
(SSE) Hata Kare Karelerin Karekokii Yiizde Hata

(MSE) (RMSE) (MAPE)
23.12.2016 13,7086 0,0226 0,1504 5,994%
30.12.2016 4,4146 0,0073 0,0853 3,324%
06.01.2017 4,6409 0,0076 0,0874 3,506%
13.01.2017 3,4991 0,0058 0,0758 2,989%
20.01.2017 2,3348 0,0038 0,0619 2,407%
27.01.2017 1,3130 0,0022 0,0464 1,821%
03.02.2017 2,4720 0,0040 0,0636 2,469%
10.02.2017 2,9173 0,0048 0,0690 2,574%
17.02.2017 3,3542 0,0055 0,0739 2,871%
24.02.2017 1,5965 0,0026 0,0510 1,935%

Yapay serinin (n;) Yapay Sinir Aglar1 ile modellenmesiyle her bir hafta i¢in yeni tahmin
degerleri elde edilmektedir. Elde edilen tahmin degerleri ve gergek degerlere nispetle hata

degerleri Tablo 4.41, Tablo 4.42 ve Tablo 4.43°te yer almaktadir.
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Tablo 4.41. Spot Altin Fiyatlari icin Gergek Degerler, Yapay Seri YSA Modeli Tahmin ve Hata Degerleri

Tarih Gercek | YSA Tahmini | Mutlak Yiizde Hata | Mutlak Hata
Deger (n,) (APE) (AE)

23.12.2016 1131,35 1134,77 0,303% 3,42
30.12.2016 1145,90 1141,36 0,396% 4,54
06.01.2017 1175,85 1151,95 2,033% 23,90
13.01.2017 1190,35 1191,47 0,094% 1,12
20.01.2017 1200,55 1202,04 0,124% 1,49
27.01.2017 1184,85 1188,60 0,317% 3,75
03.02.2017 1215,20 1182,07 2,726% 33,13
10.02.2017 1228,30 1219,59 0,709% 8,71
17.02.2017 1241,95 1236,49 0,440% 5,46
24.02.2017 1253,65 1237,77 1,267% 15,88
ORTALAMA 0,841% 10,14

Tablo 4.42. BIST 30 Endeksi icin Ger¢ek Degerler, Yapay Seri YSA Model Tahmin ve Hata Degerleri

Tarih Gercek | YSA Tahmini | Mutlak Yiizde Hata | Mutlak Hata
Deger (ny) (APE) (AE)

23.12.2016 | 94209,98 94583,13 0,396% 373,15
30.12.2016 | 95498,58 95579,96 0,085% 81,38
06.01.2017 | 93891,90 95301,86 1,502% 1409,96
13.01.2017 | 99607,09 95241,28 4,383% 4365,82
20.01.2017 | 101342,67 97761,43 3,534% 3581,24
27.01.2017 | 102563,05 101883,29 0,663% 679,76
03.02.2017 | 108530,99 103017,70 5,080% 5513,29
10.02.2017 | 107123,70 105603,42 1,419% 1520,28
17.02.2017 | 109112,23 105890,43 2,953% 3221,80
24.02.2017 | 108377,63 106914,78 1,350% 1462,85
ORTALAMA 2,136% 2220,95

Tablo 4.43. USD/TRY Kuru icin Gercek Degerler, Yapay Seri YSA Model Tahmin ve Hata Degerleri

Tarih Gercek YSA Mutlak Yiizde Hata | Mutlak Hata
Deger | Tahmini (n,) (APE) (AE)

23.12.2016 3,5169 3,5497 0,932% 0,0328
30.12.2016 3,5277 3,5388 0,315% 0,0111
06.01.2017 3,6445 3,5397 2,875% 0,1048
13.01.2017 3,7230 3,6448 2,102% 0,0782
20.01.2017 3,7655 3,7661 0,016% 0,0006
27.01.2017 3,8775 3,7917 2,213% 0,0858
03.02.2017 3,6976 3,8613 4,427% 0,1637
10.02.2017 3,6953 3,6942 0,030% 0,0011
17.02.2017 3,6290 3,6408 0,325% 0,0118
24.02.2017 3,6070 3,5938 0,367% 0,0132
ORTALAMA 1,360% 0,0503
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Yapay Serinin YSA ile elde edilen tahmin ve gergek degerleri her bir finansal zaman

serisi icin Sekil 4.10, Sekil 4.11 ve Sekil 4.12°de gosterilmektedir.

Spot Altin Fiyat1 (Ger¢ek Degerler ve Yapay Seri (n,) YSA Tahmin
1280,00 Degerleri)
1260,00
1240,00
1220,00
1200,00
1180,00

1160,00 Gergek Degerler

1140,00 .
—— YSA Tahmin
1120,00 Degerleri (nt)

1100,00

Spot Altin Fiyati (ABD Dolari/Ons)

1080,00
1060,00

Sekil 4.10. Spot Altin Fiyati Yapay Seri YSA Model Tahmin Degerleri ve Gerg¢ek Degerler

BIST 30 Endeksi (Gergek Degerler ve Yapay Seri (n,) YSA Tahmin

115000,00 Degerleri)
110000,00
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o o \r.\, \r'\/ \r}’ \r}’ q;\’ q:.\’ r\:.\’ f\;’
g N o Q S N N $ N S
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Sekil 4.11. BIST 30 Endeksi Yapay Seri YSA Model Tahmin Degerleri ve Gergek Degerler
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Sekil 4.12. BIST 30 Endeksi Yapay Seri YSA Model Tahmin Degerleri ve Gergek Degerler

4.4.5.

Optimize ARIMA - YSA Hibrit Modelin Olusturulmasi

Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli degerleri, ARIMA ile bulunan model degerlerin

dogrusal katsay1 (a) ve yapay seri n; igin YSA ile elde edilen degerlerin dogrusal olmayan

katsay1 (f) ile ¢arpilarak toplanmasiyla bulunmaktadir. Modellerin elde edilmesinin ardindan,
her bir hafta i¢in Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli ile elde edilen model hata degerleri
Tablo 4.44, Tablo 4.45 ve Tablo 4.46°da yer almaktadir.

Tablo 4.44. Spot Altin Fiyat1 Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelleri, Model Hata Degerleri

Hafta Toplam Hata Kare Ortalama Ortalama Hata Ortalama Mutlak
(SSE) Hata Kare Karelerin Karekokii Yiizde Hata

(MSE) (RMSE) (MAPE)
23.12.2016 736060,2873 373,8244 19,3345 1,790%
30.12.2016 707260,1997 359,0153 18,9477 1,789%
6.1.2017 771033,5151 391,1890 19,7785 1,897%
13.1.2017 767581,7302 389,2402 19,7292 1,850%
20.1.2017 773341,1593 391,9621 19,7980 1,848%
27.1.2017 717950,8818 363,7036 19,0710 1,842%
3.2.2017 718774,3844 363,9364 19,0771 1,833%
10.2.2017 743482,1826 376,2562 19,3973 1,786%
17.2.2017 721261,8793 364,8264 19,1004 1,803%
24.2.2017 707782,2860 357,8272 18,9163 1,803%




Tablo 4.45. BIST 30 Endeksi Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelleri, Model Hata Degerleri

Hafta Toplam Hata Kare | Ortalama Hata Ortalama Hata Ortalama Mutlak
(SSE) Kare Karelerin Karekokii Yiizde Hata

(MSE) (RMSE) (MAPE)
23.12.2016 | 8799604743,0407 4469073,0031 2114,0182 4,250%
30.12.2016 | 8312897672,1212 4219745,0112 2054,2018 4,461%
6.1.2017 | 8338727559,1604 4230709,0610 2056,8688 4,316%
13.1.2017 | 8828181994,2275 4476765,7172 2115,8369 4,534%
20.1.2017 | 8877724706,2466 4499607,0483 2121,2277 4,681%
27.1.2017| 8816954447,0437 4466542,2731 2113,4196 4,345%
3.2.2017 | 9000625266,2201 4557278,6158 2134,7784 5,197%
10.2.2017 | 8722691432,0883 4414317,5264 2101,0277 4,108%
17.2.2017| 8924779639,4036 4514304,3194 2124,6892 4,595%
2422017 | 8727763247,0821 4412418,2240 2100,5757 4,239%

Tablo 4.46. USD/TRY Kuru Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelleri, Model Hata Degerleri

Hafta Toplam Hata Kare | Ortalama Hata Ortalama Hata Ortalama Mutlak
(SSE) Kare Karelerin Karekokii Yiizde Hata

(MSE) (RMSE) (MAPE)
23.12.2016 0,6161 0,0010 0,0319 1,271%
30.12.2016 0,6916 0,0011 0,0338 1,320%
6.1.2017 0,6040 0,0010 0,0315 1,262%
13.1.2017 0,6894 0,0011 0,0337 1,317%
20.1.2017 0,6822 0,0011 0,0334 1,304%
27.1.2017 0,7095 0,0012 0,0341 1,334%
3.2.2017 0,6981 0,0011 0,0338 1,317%
10.2.2017 0,7964 0,0013 0,0361 1,348%
17.2.2017 0,7574 0,0012 0,0351 1,363%
24.2.2017 0,7643 0,0012 0,0353 1,337%

94

Modellemeler esnasinda birinci asamada ARIMA ile elde edilen gelecek tahmin degeri

ve dordiincii asamada yapay serinin YSA ile modellenmesiyle bulunan gelecek tahmin degeri

kullanilarak Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin tahmin degeri elde edilmektedir.

Modellemeler sonucunda elde edilen tahmin degerleri ve gercek degerler ile birlikte, dogrusal

ve dogrusal olmayan katsayilar ve tahmin hatalar1 Tablo 4.47, Tablo 4.48 ve Tablo 4.49°da

gosterilmektedir.
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Tablo 4.47. Spot Altin Fiyat1 icin Gercek Degerler ve Optimize ARIMA — YSA Hibrit Model Tahmin
Degerleri ve Hata Degerleri

Tarih Gergek Optimize Mutlak Mutlak Hata
Deger ARIMA - YSA | Yiizde Hata (AE)
Hibrit Modeli (APE)
Tahmini
23.12.2016 1131,35 1132,16 0,072% 0,81
30.12.2016 1145,90 1137,68 0,717% 8,22
6.1.2017 1175,85 1148,64 2,314% 27,21
13.1.2017 1190,35 1184,27 0,511% 6,08
20.1.2017 1200,55 1195,53 0,418% 5,02
27.1.2017 1184,85 1192,07 0,610% 7,22
3.2.2017 1215,20 1181,66 2,760% 33,54
10.2.2017 1228,30 1216,93 0,925% 11,37
17.2.2017 1241,95 1234,05 0,636% 7,90
24.2.2017 1253,65 1240,18 1,075% 13,47
ORTALAMA 1,004% 12,08

Tablo 4.48. BIST 30 Endeksi icin Gercek Degerler, Optimize ARIMA — YSA Hibrit Model Tahmin
Degerleri ve Hata Degerleri

Tarih Gergek Optimize Mutlak Mutlak Hata
Deger ARIMA - YSA | Yiizde Hata (AE)
Hibrit Modeli (APE)
Tahmini
23.12.2016 94209,98 95045,36 0,887% 835,38
30.12.2016 95498,58 94696,18 0,840% 802,40
6.1.2017 93891,90 95328,01 1,530% 1436,11
13.1.2017 99607,09 94817,74 4,808% 4789,35
20.1.2017| 101342,67 98626,44 2,680% 2716,23
27.1.2017 | 102563,05 101623,36 0,916% 939,69
3.2.2017| 108530,99 102994,07 5,102% 5536,92
10.2.2017| 107123,70 106860,75 0,245% 262,95
17.2.2017| 109112,23 106716,37 2,196% 2395,86
24.2.2017| 108377,63 108169,16 0,192% 208,47
ORTALAMA 1,940% 1992,34
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Tablo 4.49. USD/TRY Kuru i¢in Gercek Degerler Optimize ARIMA — YSA Hibrit Model Tahmin Degerleri
ve Hata Degerleri

Tarih Gergek Optimize Mutlak Mutlak

Deger ARIMA - YSA | Yiizde Hata Hata

Hibrit Modeli (APE) (AE)

Tahmini

23.12.2016 3,5169 3,5080 0,253% 0,0089
30.12.2016 3,5277 3,5299 0,062% 0,0022
6.1.2017 3,6445 3,5386 2,906% 0,1059
13.1.2017 3,7230 3,6425 2,163% 0,0805
20.1.2017 3,7655 3,7397 0,686% 0,0258
27.1.2017 3,8775 3,7848 2,392% 0,0927
3.2.2017 3,6976 3,8736 4,761% 0,1760
10.2.2017 3,6953 3,6927 0,071% 0,0026
17.2.2017 3,6290 3,6636 0,953% 0,0346
24.2.2017 3,6070 3,6124 0,150% 0,0054
ORTALAMA 1,440% 0,0535

Her bir finansal varlik i¢in Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli ile elde edilen
tahmin degerleri ve gergek degerler Sekil 4.13, Sekil 4.14 ve Sekil 4.15°te verilmektedir.
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Sekil 4.13. Spot Altin Fiyati Gercek Degerler ve Optimize ARIMA — YSA Hibrit Model Degerleri
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BIST 30 Endeksi (Gergek Degerler ve Optimize ARIMA - YSA Hibrit
Model Tahmin Degerleri)

115000,00
110000,00

105000,00

100000,00 Gergek Degerler

BIST 30 Endeksi

95000,00 — ARIMA - YSA
Hibrit Model
90000,00 Tahmini

85000,00

Haftalar

Sekil 4.14. BIST 30 Endeksi Ger¢ek Degerler ve Optimize ARIMA — YSA Hibrit Model Degerleri

USD/TRY Kuru (Gergek Degerler ve Optimize ARIMA - YSA Hibrit

4.0000 Model Tahmin Degerleri)

3,9000
3,8000

3,7000

3,6000 Gergek Degerler

USD/TRY Kuru

3,5000 — ARIMA - YSA
Hibrit Model

3.4000 Tahmini

Sekil 4.15. USD/TRY Kuru Gerg¢ek Degerler ve Optimize ARIMA — YSA Hibrit Model Degerleri

Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin, model ve tahmin degerlerinin elde

edilmesiyle modelleme siireci tamamlanmaktadir.
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4.5. Sonuclarmm Karsilastirilmasi

Calismada ti¢ farkl tiir finansal zaman serisi; Spot Altin Fiyatlari, BIST 30 Endeksi ve
ABD Dolary/ Tiirk Lirast déviz kuru kullanilarak Optimize ARIMA — YSA Modeli ile ARIMA
ve YSA modelleri karsilastirilmaktadir. Her bir veri seti, 25.12.2016 ile 24.02.2017 tarihleri
arasindaki 10 haftanin her birinin tahmini i¢in ayr1 ayr1 modellenmektedir. Her bir modelleme
sonucunda bir sonraki haftalik kapanisg degeri i¢in tahmin yapilmaktadir. Calismada her bir
finansal zaman serisinin farkli haftalari i¢in 10 adet olmak tizere toplam 30 modelleme ve 30
tahmin yapilmaktadir.

Zaman serilerinin modellenmesi kargilagtirilirken modelin performansi iki agidan
degerlendirilmektedir. Oncelikle modelin eldeki verileri ne kadar iyi agikladigi onem
tasimaktadir. Modelin eldeki zaman serisine uygunlugu toplam hata kare veya ortalama hata
kare ile olgiilebilir. Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli, toplam hata kare degerini
optimizasyon asamasinda en kiigliklemektedir. Ayrica modelde, ARIMA ile yapilan dogrusal
modellemeden kalan hatalarin, dogrusal olmayan kisma eklenerek yeniden modellenmesi ile
hatanin daha da azaltilmas1 hedeflenmekte ve toplam hata karenin de azalmasi beklenmektedir.

Tablo 4.50°de her bir hafta tahmini icin ARIMA ve YSA modellerinin toplam hata
kareleri ile, optimizasyon agamasi sonucu toplam hata kare degerleri ve Optimize ARIMA —
YSA Hibrit Modeli sonucu toplam hata kare degerleri yer almaktadir. Her bir hafta i¢in en

dusiik toplam hata kare degeri mavi renkle gosterilmektedir.



Tablo 4.50. ARIMA ve YSA Modelleri ile Optimizasyon Asamasi Sonrasi ve Optimize ARIMA — YSA

Modeli Toplam Hata Kare Degerleri

Hafta ARIMA YSA Toplam Optimizasyon Optimize
Toplam Hata Hata Kare Sonucu Toplam | ARIMA - YSA
Kare (SSE) Hata Kare Modeli Toplam
(SSE) (SSE) Hata Kare
(SSE)
23.12.2016 7,74x10° 7,82x10° 7,53x10° 7,36x10°
30.12.2016 7,74x10° 7,50x10° 7,47x10° 7,07x10°
06.01.2017 7,74x10° 7,75x10° 7,61x10° 7,71x10°
13.01.2017 7,75x10° 7,97x10° 7,66x10° 7,68x10°
spoT | 20.01.2017 7,75x10° 7,99x10° 7,71x10° 7,73x10°
ALTIN ]27.01.2017 7,76x10° 7,58x10° 7,50x10° 7,18x10°
FIYATE 03022017 | 7.76x10° 7,61x10° 7,51x10° 7,19x10°
10.02.2017 7,77x10° 7,93x10° 7,55x10° 7,43x10°
17.02.2017 7,77x10° 8,08x10° 7,71x10° 7,21x10°
24.02.2017 7,77x10° 7,56x10° 7,47x10° 7,08x10°
Ortalama 7,76x10° 7,78x10° 7,57x10° 7,36x10°
23.12.2016 4,77x10° 4,70x10° 4,62x10° 4,55x10°
30.12.2016 4,74x10° 4,70x10° 4,58x10° 4,30x10°
06.01.2017 4,74x10° 4,71x10° 4,58x10° 4,32x10°
13.01.2017 4,74x10° 4,70x10° 4,59x10° 4,58x10°
20.01.2017 4,77x10° 4,95x10° 4,62x10° 4,60x10°
E]ﬂlgélzgl 27.01.2017 4,77x10° 4,93x10° 4,63x10° 4,57x10°
03.02.2017 4,80x10° 4,75x10° 4,61x10° 4,67x10°
10.02.2017 4,81x10° 4,79x10° 4,66x10° 4,53x10°
17.02.2017 4,81x10° 4,74x10° 4,63x10° 4,64x10°
24.02.2017 4,81x10° 4,79x10° 4,65x10° 4,54x10°
Ortalama 4,78x10° 4,78x10° 4,62x10° 4,53x10°
23.12.2016 7,34x10°! 7,87x10°! 7,30x10°! 6,16x107!
30.12.2016 7,35x107! 7,58x10°! 7,17x107! 6,92x10!
06.01.2017 7,35x107! 7,64x107! 7,25x107! 6,04x10!
13.01.2017 7,46x10°! 7,69x10°! 7,36x10°! 6,89x10!
20.01.2017 7,53x107! 7,60x10°! 7,34x107! 6,82x10!
UIS(]I),I/ESY 27.01.2017 7,55x107! 7,24x107! 7,11x107! 7,09x10!
03.02.2017 7,66x107! 7,59x10°! 7,35x10°! 6,98x10!
10.02.2017 8,07x10! 8,03x10"! 7,82x10°! 7,96x10°!
17.02.2017 8,07x10°! 8,12x10°! 7,83x10°! 7,57x10!
24.02.2017 8,10x10°! 7,64x107! 7,53x107! 7,64x107!
Ortalama 7,65x107! 7,70x10"! 7,41x107! 7,01x107!

99
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Tablo 4.50°de goriilebilecegi gibi Spot Altin, BIST 30 ve USD/TRY i¢in Optimize
ARIMA — YSA Hibrit Modeli ile elde edilen toplam hata kare degerleri ARIMA ve YSA
modellerinin toplam hata kare degerlerinden kii¢iiktiir. Modellemeler igerisinde sadece
USD/TRY kur degerinin 24.02.2017 haftas1 tahmini i¢in yapilan modellemede YSA ile elde
edilen hata kare degeri Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli ile bulunan toplam hata kare
degeriyle ayni1 goriinmektedir.

Diger taraftan, Spot Altin tahmin modellerinin 7°sinde, BIST 30 ve USD/TRY tahmin
modellerinin 8’inde optimizasyon asamasindan sonra, dogrusal hatalarin aktarilarak yapay
serinin olusturulmasi ve YSA ile yapilan yeniden modellemenin hata kareler toplamini daha da
dustirdiigii tespit edilmektedir. Ayrica her ti¢ finansal varlik i¢in yapilan modellemelerde hibrit
model hata kare toplaminin ortalamasi optimizasyon asamasi sonucu elde edilen hata kare
toplami1 ortalamasindan kiigiik oldugu goriilebilir. Bu anlamda modelde sadece optimizasyonla
sinirla kalmayip, dogrusal hatalarin aktarilarak yapay seri olusturulmasi ve YSA ile yeniden
modellenmesi siireciyle modelin iyilestirildigi sylenebilir.

Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin toplam hata kare degerlerini, ARIMA ve
YSA modellerine gére ne kadar azalttigi Tablo 4.51°de goriilmektedir:

Tablo 4.51. Optimize ARIMA — YSA Modelinin ARIMA ve YSA Toplam Hata Kare Degerlerini Iyilestirme
Miktarlar

Finansal Zaman | ARIMA Modeline | YSA Modeline Gore
Serisi Gore Toplam Hata Toplam Hata Kare
Kare Degerinde Degerinde Azalma
Azalma (Ortalama) (Ortalama)
Spot Altin Fiyat1 | 5,04% 5,32%
BIST 30 Endeksi | 5,14% 5,16%
USD/TRY Kuru | 8,34% 8,99%

Tablo 4.51°de goriilebilecegi gibi, Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli Spot Altin
ve BIST 30 Kuru modellemelerinde hata kare toplamini ARIMA ve YSA modellerine gére 5%
dolaylarinda azaltirken, USD/TRY Kurunda bu modellere gore hata 8-9% oraninda
azaltilmaktadir.

Ortalama hata kare, toplam hata karenin veri sayisina boliinmesiyle elde edildiginden
model performanslarini kiyaslamada toplam hata kare ile aym sonuglar1 vermektedir.

Modellerin ortalama hata kare degerleri Tablo 4.52°de yer almaktadir.
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Tablo 4.52. ARIMA, YSA ve Optimize ARIMA — YSA Modelleri i¢cin Ortalama Hata Kare Degerleri

Ortalama Hata Kare
(MSE)
Spot Altin Fiyat1 (x10%) BIST 30 Endeksi (x10°) USD/TRY Kuru (x103)

Tarih | ARIMA | YSA | Optimize |ARIMA| YSA Optimize | ARIMA | ANN | Optimize

ARIMA — ARIMA — ARIMA —
YSA Hibrit YSA Hibrit YSA Hibrit

Modeli Modeli Modeli

23.12.16 3,931 3,971 3,738 4,621 | 4,609 4,469 1,212 1,299 1,017
30.12.16 3,929 | 3,806 3,590| 4,587| 4,608 4,220 1,210 1,248 1,139
06.01.17 3,929 | 3,931 3912 4,585| 4,618 4,231 1,208 | 1,256 0,993
13.01.17 3,932 | 4,040 3,892| 4,582| 4,598 4,477 1,225| 1,263 1,132
20.01.17 3,927| 4,051 3,920 4,604 | 4,840 4,500 1,234 1,246 1,118
27.01.17 3,929 | 3,841 3,637 4,604| 4,811 4,467 1,235| 1,186 1,161
03.02.17 3,928 | 3,852 3,639| 4,627| 4,637 4,557 1,251 1,240 1,141
10.02.17 3,931| 4,013 3,763 4,626 | 4,670 4,414 1,316 1,310 1,299
17.02.17 3,930 | 4,085 3,648| 4,622| 4,619 4,514 1,314 | 1,323 1,234
24.02.17 3,929 | 3,822 3,578 4,620 4,662 4,412 1,317 1,243 1,243
Ortalama 3,930 | 3,941 3,732| 4,608| 4,667 4,426 1,252 1,261 1,148

Modellerin hata agisindan degerlendirilmesinde kullanilan baslica iki kriterden
bahsedilebilir. Ortalama hata kare (MSE), hatay1 sayisal biiyiiklik olarak tespit ederken,
ortalama mutlak ylizde hata (MAPE) hatayr gergek degere gore oran olarak
degerlendirmektedir. Tek bir noktanin tahmini degerlendirilirken bu iki hata degerlendirme
modeli arasinda bir ayrim gézilkmemektedir.

Ancak birden ¢ok noktanin yer aldigi model degerlendirmelerinde yontemler arasinda
farkliliklar ortaya ¢ikmaktadir. Ozellikle gergek degerlerin kendi arasinda dnemli biiyiikliik
farkliliklar1 oldugunda bu ayrim daha ¢ok ortaya ¢ikmaktadir. Ortalama mutlak ylizde hata
hatay1 gergek degerin bir orani olarak ifade ettiginden gergek veri setinde yer alan kiiclik
degerlerin hatalar kiiciik de olsalar gergek veriye gore yiiksek bir oran ifade edebilmektedir
(Chen ve Yang, 2004). Ortalama hata kare ise hatay1 sayisal deger olarak aldigindan, veri
setindeki gorece biiyiik verilerin hatalar1 yiizde olarak diisiik de olsa sayisal olarak daha biiyiik
onem ifade etmektedir. Ortalama mutlak yiizde hata yonteminde veri kiigiildiik¢e hataya verilen
Onem artmakta, veri sifira yaklasirken yiizde hata sonsuza yakinsamaktadir (Chen vd., 2017).
Bu durumda ortalama mutlak yiizde hata yonteminin, ortalama hata kare yontemine gore kiiciik
verilerdeki hatay1 daha ¢ok cezalandirdigi sdylenebilir.

Hata tespit yontemlerinin farkinin anlasilabilmesi i¢in z; = 1 ve z, = 100 olmak iizere
2 verili bir z; zaman serisi diisliniilsiin. Bu zaman serisinin modellenmesi amaciyla kullanilan
2 model M ve M? olsun. Modellemelerle elde edilen degerler M} = 2, M3 = 104, M? = 4 ve

MZ = 101 olsun. Bu sonuglara gére M* modeli igin ortalama hata kare degeri 17 ve ortalama
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mutlak yiizde hata degeri 52% olarak elde edilir. Diger taraftan M2 modeli igin ortalama hata
kare 5 ve ortalama mutlak yiizde hata 150,5% olarak bulunur. Modeller karsilastirilirsa; serideki
kiiciik veri z,’i daha iyi modelleyen M® modeli daha diisiik ortalama mutlak yiizde hata degeri
verirken, serideki yiiksek deger olan z,’yi daha iyi modelleyen M? modeli daha diisiik ortalama
hata kare degeri vermektedir.

Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli optimizasyon asamasinda en kii¢iik kareler
optimizasyonu kullanmaktadir. Bu asamada kullanilan optimizasyonun dogast geregi hibrit
model hatalar1 sayisal olarak degerlendirmektedir. Tablo 4.53te her bir haftalik kapanis degeri
tahmini i¢in yapilan modellemeler sonucu elde edilen ortalama mutlak yiizde hata degerleri

gosterilmektedir.

Tablo 4.53. ARIMA, YSA ve Optimize ARIMA — YSA Modelleri icin Ortalama Mutlak Yiizde Hata
Degerleri

Ortalama Mutlak Yiizde Hata

(MAPE)
Spot Altin Fiyati BIST 30 Endeksi USD/TRY Kuru
Tarih | ARIMA | YSA |Optimize | ARIMA| YSA | Optimize | ARIMA| YSA | Optimize
ARIMA ARIMA — ARIMA —
—-YSA YSA YSA
Hibrit Hibrit Hibrit
Modeli Modeli Modeli

23.12.16| 1,786% | 1,984% | 1,790% | 3,949% | 4,680% 4,250% | 1,349% | 1,383% 1,271%
30.12.16| 1,786% | 1,809% | 1,789% | 3,957%| 5,093% 4,461% | 1,347% | 1,375% 1,320%
06.01.17] 1,786% | 1,893% | 1,897% | 3,954% | 4,580% 4,316% | 1,345% | 1,382% 1,262%
13.01.17] 1,786% | 1,956% | 1,850% | 3,952% | 5,093% 4,534% | 1,349% | 1,372% 1,317%
20.01.17] 1,790% | 1,916% | 1,848% | 3,955% | 6,966% 4,681% | 1,350% | 1,358% 1,304%
27.01.17] 1,785% | 1,826% | 1,842% | 3,953% | 5,884% 4,345% | 1,350% | 1,350% 1,334%
03.02.17] 1,785% | 1,895% | 1,833% | 3,951% | 4,662% 5,197%] 1,352% | 1,360% 1,317%
10.02.17| 1,785% | 1,807% | 1,786% [ 3,953% | 4,632% 4,108% | 1,361% | 1,368% 1,348%
17.02.17] 1,785% | 1,844% | 1,803% | 3,950% | 4,531% 4,595% | 1,359% | 1,378% 1,363%
24.02.17| 1,784% | 1,834% | 1,803% | 3,948% | 4,695% 4,239% | 1,360% | 1,354% 1,337%
Ortalama | 1,786% | 1,876% | 1,824%| 3,952% | 5,082% 4,473% | 1,352% | 1,368% 1,317%

Tablo 4.53°de goruldigi gibi Spot Altin Fiyatlart ve BIST 30 Endeksi i¢in en diisiik
ortalama mutlak yiizde hata degerlerine ARIMA modeliyle ulasildigi s6ylenebilir. USD/TRY
Kurunda ise en duisiik degerler ¢ogunlukla Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli ile ortaya
konulan hata degerleridir. Modeller ortalama hata kare yontemiyle degerlendirildiginde tiim
modeller i¢in Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli en kiigiik hata degerlerini verirken, ayni
modellerin ortalama mutlak yiizde hata ile degerlendirilmesi Spot Altin Fiyat1 ve BIST 30

Endeksi icin ARIMA modelinin hata degerlerini daha diigiik gostermektedir.
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Bu ¢aligmada ele alinan zaman serileri i¢in tanimlayici istatistiklere bakildiginda
USD/TRY Kurunda en biiyiik degerin en kiiciik degere oran1 3,36, BIST 30 Endeksi verilerinde
bu oran 98,75 ve Spot Altin Fiyatlari i¢in 8,62 oldugu goriilmektedir. Ortalama mutlak yiizde
hatanin serideki kiigtik degerleri daha ¢ok cezalandirdigi diistiniiliirse ARIMA modelinin
serilerdeki kiigiik degerleri diger modellere gore daha iyi modelledigi sonucuna varmak
miimkiindiir.

Bir modelin performansinin Sl¢timiinde modelin gercek veri setini agiklama giicliyle
birlikte bir diger 6nemli 6l¢iit modelin gelecek zaman verilerini tahmin etme giictidiir. Veri
setini agiklamada basarili olan bir model gelecek tahmininde basarisizsa modelin faydali
olmadig1 sdylenebilir. Ciinkii zaman serisi modellemelerinde amag eldeki verilerde yer alan
Ortintiileri tespit ederek serinin gelecekteki degerlerini tahmin etmektir. Eger bir model,
modellemede basarisiz ama gelecek tahmininde basariliysa modelin gelecek tahminlerinin sans
eseri basarili oldugu diistintilebilir. Modelin ge¢mis verilerle yapilan modellemedeki basarisi
gelecek tahminindeki basarisina bir dayanak olusturur.

Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli ile yapilan modellemeler sonucu her finansal
varlik i¢in 10 model kurulmakta ve 10 adet gelecek tahmini yapilmaktadir. Her ii¢ seri i¢in de
25.12.2016 ile 24.02.2017 tarihleri arasindaki haftalik kapanis degerleri tahmin edilmektedir.
Tablo 4.54°te sirastyla her ti¢ seri i¢in gercek degerler, ARIMA tahmin degerleri, YSA tahmin
degerleri ve Optimize ARIMA — YSA Modeli tahmin degerleri yer almaktadir. Tablo 4.55 ise
gercek degerlere nispetle ARIMA, YSA ve Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelin tahmin

hatalarin1 géstermektedir.



Tablo 4.54. Gergek Degerler ile ARIMA, YSA ve Optimize ARIMA — YSA Hibrit Model Tahmin

Degerleri
Tahmin Degerleri
Tarih Gergek ARIMA YSA Optimize
Deger Tahmini Tahmini ARIMA - YSA
Hibrit Model
Tahmini
23.12.16 1131,35 1129,93 1126,65 1132,16
= 30.12.16 1145,90 1126,83 1135,52 1137,68
é 06.01.17 1175,85 1145,37 1148,31 1148,64
§ 13.01.17 1190,35 1180,32 1183,40 1184,27
= 20.01.17 1200,55 1193,05 1195,34 1195,53
é 27.01.17 1184,85 1198,17 1206,91 1192,07
:E] 03.02.17 1215,20 1181,03 1175,24 1181,66
§ 10.02.17 1228,30 121491 1218,47 1216,93
s 17.02.17 1241,95 1233,06 1229,40 1234,05
24.02.17 1253,65 1244,66 1245,07 1240,18
23.12.16 94209,98 95541,33 95387,06 95045,36
30.12.16 95498,58 93893,04 94311,88 94696,18
= 06.01.17 93891,90 95350,69 95751,71 95328,01
% 13.01.17 99607,09 9442458 94514,31 94817,74
% 20.01.17| 101342,67 99067,70 98523,39 98626,44
K 27.01.17| 102563,05 101486,09 100371,45 101623,36
cz 03.02.17| 108530,99 102970,42 102042,97 102994,07
- 10.02.17| 107123,70 107887,81 105890,83 106860,75
17.02.17] 109112,23 107553,28 106144,23 106716,37
24.02.17| 108377,63 109224,45 106471,71 108169,16
23.12.16 3,5169 3,4968 3,4568 3,5080
30.12.16 3,5277 3,5241 3,5233 3,5299
- 06.01.17 3,6445 3,5381 3,4812 3,5386
% 13.01.17 3,7230 3,6412 3,6152 3,6425
i 20.01.17 3,7655 3,7174 3,6911 3,7397
g 27.01.17 3,8775 3,7720 3,7742 3,7848
c@ 03.02.17 3,6976 3,8876 3,8762 3,8736
10.02.17 3,6953 3,6911 3,6855 3,6927
17.02.17 3,6290 3,6842 3,7189 3,6636
24.02.17 3,6070 3,6339 3,6265 3,6124
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Tablo 4.55. ARIMA, YSA ve Optimize ARIMA — YSA Hibrit Model Tahminleri i¢cin Hata Degerleri

Mutlak Yiizde Hata Mutlak Hata
(APE) (AE)
Tarih ARIMA YSA Optimize |ARIMA |YSA Optimize
ARIMA — ARIMA —
YSA Hibrit YSA Hibrit
Modeli Modeli
23.12.16 0,126% 0,416% 0,072% 1,42 4,70 0,81
30.12.16 1,664% 0,906% 0,717% 19,07 10,38 8,22
2:4 06.01.17 2,592% 2,342% 2,314% 30,48 27,54 27,21
E 13.01.17 0,843% 0,584% 0,511% 10,03 6,95 6,08
z 20.01.17 0,625% 0,434% 0,418% 7,50 5,21 5,02
a5
Zz 27.01.17 1,124% 1,862% 0,610% 13,32 22,06 7,22
; 03.02.17 2,812% 3,289% 2,760% 34,17 39,96 33,54
S 10.02.17 1,090% 0,800% 0,925% 13,39 9,83 11,37
& 17.02.17 0,716% 1,011% 0,636% 8,89 12,55 7,90
24.02.17 0,717% 0,684% 1,075% 8,99 8,58 13,47
ORTALAMA 1,231% 1,233% 1,004% 14,73 14,78 12,08
23.12.16 1,413% 1,249% 0,887% 1331,35 1177,09 835,38
30.12.16 1,681% 1,243% 0,840% 1605,54 1186,70 802,40
06.01.17 1,554% 1,981% 1,530% 1458,79 1859,81 1436,11
% 13.01.17 5,203% 5,113% 4,808% 5182,51 5092,78 4789,35
N
é 20.01.17 2,245% 2,782% 2,680% 2274,97 2819,28 2716,23
g 27.01.17 1,050% 2,137% 0,916% 1076,96 2191,60 939,69
: 03.02.17 5,123% 5,978% 5,102% 5560,57 6488,02 5536,92
%)
m 10.02.17 0,713% 1,151% 0,245% 764,11 1232,87 262,95
17.02.17 1,429% 2,720% 2,196% 1558,95 2968,00 2395,86
24.02.17 0,781% 1,759% 0,192% 846,82 1905,92 208,47
ORTALAMA 2,119% 2,611% 1,940% 2166,06 269221 1992,34
23.12.16 0,572% 1,710% 0,253% 0,0201 0,0601 0,0089
30.12.16 0,103% 0,126% 0,062% 0,0036 0,0044 0,0022
06.01.17 2,919% 4,481% 2,906% 0,1064 0,1633 0,1059
a 13.01.17 2,197% 2,895% 2,163% 0,0818 0,1078 0,0805
a 20.01.17 1,276% 1,977% 0,686% 0,0481 0,0744 0,0258
E 27.01.17 2,720% 2,663% 2,392% 0,1055 0,1033 0,0927
H
A 03.02.17 5,139% 4,830% 4,761% 0,1900 0,1786 0,1760
@)
%)
- 10.02.17 0,115% 0,265% 0,071% 0,0042 0,0098 0,0026
17.02.17 1,521% 2.477% 0,953% 0,0552 0,0899 0,0346
24.02.17 0,747% 0,541% 0,150% 0,0269 0,0195 0,0054
ORTALAMA 1,731% 2,196% 1,440% 0,0642 0,0811 0,0535
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Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli, ARIMA ve YSA modeline gore gelecek
tahminlerinde ¢ok daha basarilidir. Spot Altin Fiyat1 i¢in yapilan tahminlerde 10 degerin 8’ini
diger modellere gore daha iyi tahmin ederken, 2 tahminde YSA modelinin daha iyi oldugu
goriilmektedir. Ayni sekilde BIST 30 Endeksi i¢in 10 tahminin 8’inde Optimize ARIMA — YSA
Modelinin diger modellere gore daha basarili oldugu goriilmektedir. USD/TRY Kuru i¢in
yapilan tahminlerin tamaminda Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli diger iki modelden
daha iyi tahminler ortaya koymaktadir.

Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinde optimizasyon asamasi sonunda herhangi bir
tahmin yapilmamaktadir. Ancak dogrusal hatalarin dogrusal olmayan bilesene eklenerek
yeniden modellenmesi siirecinin tahmin performansina etkisini tespit etmek miimkiindiir. Tablo
4.56’da optimizasyon asamasi sonucu tahmin yapilirsa elde edilecek hata degerleri ve Optimize
ARIMA — YSA Modeli tahmin hata degerleri karsilastirmal1 olarak verilmektedir.

Tablo 4.56. Optimizasyon Asamasi Sonucu Varsayimsal Tahmin Hatalar1 ve Optimize ARIMA — YSA
Hibrit Modeli Tahmin Hatalar

Optimizasyon Asamasi Sonucu Optimize ARIMA - YSA Hibrit
Varsayimsal Tahmin Hatas1 (Mutlak Modeli Tahmin Hatas1 (Mutlak
Yiizde Hata) Yiizde Hata)

Spot Altin | BIST 30 USD/TRY | Spot Altin | BIST 30 USD/TRY
Fiyatlan Endeksi Kuru Fiyatlarn Endeksi Kuru

23.12.16| 0,259% 1,333% 0,814% 0,072% 0,887% 0,253%
30.12.16 | 1,098% 1,472% 0,112% 0,717% 0,840% 0,062%
06.01.17] 2,468% 1,760% 3,372% 2,314% 1,530% 2,906%
13.01.17] 0,751% 5,147% 2,443% 0,511% 4,808% 2,163%
20.01.17] 0,572% 2,452% 1,596% 0,418% 2,680% 0,686%
27.01.17] 1,594% 1,491% 2,683% 0,610% 0,916% 2,392%
03.02.17] 3,103% 5,551% 4,975% 2,760% 5,102% 4,761%
10.02.17] 0,965% 0,120% 0,193% 0,925% 0,245% 0,071%
17.02.17| 0,801% 2,115% 1,975% 0,636% 2,196% 0,953%
24.02.17] 0,696% 0,442% 0,604% 1,075% 0,192% 0,150%
ORTALAMA | 1,231% 2,188% 1,877% 1,004% 1,940% 1,440%

Tablo 4.56 incelendiginde, Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinde, dogrusal kismin
hatalarinin dogrusal olmayan kisma eklenerek tekrar modellenmesi siirecinin elde edilecek
tahmin hatalarin1 azalttig1 ve modeli iyilestirdigi goriilmektedir. 30 modelin 26’°sinda hatalarin
aktarilmasi siireci tahmin hatalarin1 azaltmaktadir.

Gelecek tahminlerinde Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin tahmin hatalarini ne
kadar azaltt1ig1 Tablo 4.57°de verilmektedir.
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Tablo 4.57. Optimize ARIMA — YSA Modeli Tahminlerinin ARIMA ve YSA Model Tahminleri Mutlak
Hata Degerini Azaltma Miktar:

Finansal Zaman ARIMA Modeline YSA Modeline Gore
Serisi Gore Mutlak Hatada Mutlak Hatada

Azalma (Ortalama) | Azalma (Ortalama)

Spot Altin Fiyati 17,94% 18,23%

BIST 30 Endeksi 8,02% 26,00%

USD/TRY Kuru 16,69% 34,07%

Tablo 4.57°de goriildiigii gibi Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli, YSA modeline
gore hatalar1 18% - 34% araliginda azaltirken, ARIMA modeline gore hatalar 8% - %18
oranlarinda azaltilmaktadir.

Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli ile her bir finansal varlik serisi i¢in elde edilen
tahminlerin Theil’s U istatistik degerleri Tablo 4.58°de yer almaktadir.

Tablo 4.58. Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli Tahminleri icin Theil’s U Istatistikleri

Spot Altin BIST 30 USD/TRY
Fiyatlar Endeksi Kuru

| Theil's U 0,8848 0.9144 0.9074

Tablo 4.58’de yer alan degerler incelendiginde Optimize ARIMA — YSA Hibrit
Modelinin rassal yiirtiylis modelinden daha iyi sonuglar verdigi goriilmekte ve modelin
giivenilir oldugu tespit edilmektedir.

Spot Altin Fiyati, BIST 30 Endeksi ve USD/TRY Kuru i¢in; gercek degerler, ARIMA
ve YSA tahmin degerleri ile Optimize ARIMA — YSA Modeli tahmin degerleri Sekil 4.16,
Sekil 4.17 ve Sekil 4.18°de gosterilmektedir.
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USD/TRY Kuru (Gergek Degerler ve Tahmin Degerleri)
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SONUC

Bu tez ¢alismasinda zaman serileri i¢in Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli ortaya
konulmakta ve bazi finansal zaman serilerine uygulanarak, sonuglar ARIMA ve YSA
modelleriyle karsilastirilmaktadir. Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli zaman serisini
dogrusal ve dogrusal olmayan iki bilesenin toplami olarak varsaymaktadir. Model, dogrusal
bilesenin modellenmesi i¢cin ARIMA yonteminden ve dogrusal olmayan bilesen i¢in YSA
modelinden faydalanmaktadir. Dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlerin en iyi tahmininin
yapilmasi icin ARIMA ve YSA model degerleri kullanilarak en kiigiik kareler optimizasyonu
yapilmaktadir. Optimizasyon sonucu bulunan katsayilarla, zaman serisinin dogrusal ve
dogrusal olmayan bilesenleri tespit edilmektedir. Optimize ARIMA — YSA Modeli zaman
serisinin daha iyi ac¢iklanabilmesi i¢in dogrusal bilesenin hatalarin1 dogrusal olmayan bilesene
aktararak elde edilen seriyi yeniden YSA ile modellemektedir. Boylece serinin dogrusal
olmayan bileseni yeniden diizenlenmektedir. Modellemeler sonucu elde edilen dogrusal ve
dogrusal olmayan model degerlerinin toplami, hibrit model degerleri olurken; dogrusal ve
dogrusal olmayan bilesenlerden elde edilen gelecek tahmin degerlerinin toplami, hibrit modelin
gelecek tahmin degerlerini vermektedir.

Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin uygulanmasi i¢in Spot Altin Fiyati, BIST
30 Endeksi ve ABD Dolary/Tiirk Lirast Kuru i¢in haftalik kapanis degerleri kullanilmaktadir.
Kullanilan finansal zaman serilerinin 6zellikle farkli 6zelliklerde ve farkli veri sayilarinda
olmasina dikkat edilmistir. Her bir finansal varlik i¢in son 10 haftalik kapanis degeri tahmin
edilmekte ve bu sebeple her bir finansal varlik i¢in 10 model kurulmaktadir.

Modellemeler sonucunda Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin toplam hata kare
degerini disiirerek gecmis degerleri daha iyi modelledigi ortaya konulmaktadir. Modelin, en
kiigiik kareler optimizasyonu sonucu olarak toplam hata kare degerini diisiirmesi, beklenen bir
sonuctur. Ancak 30 modelin 23’ilinde, optimizasyon asamasina ek olarak, dogrusal bilesenin
hatalarinin dogrusal olmayan bilegene aktarilmasi ve YSA ile yeniden modellenmesiyle hata
kareler toplaminin daha da dusuirtildiigii tespit edilmektedir. Toplam hata kare degerinin bu
yontemle daha da dusiiriilmesinin, Spot Altin Fiyati modellerinin 70%’inde, BIST 30 Endeksi
modellerinin 80%’inde ve USD/TRY Kuru modellerinin 80%’inde gdzlemlenmesi; durumun
uygulanan zaman serisine ait bir 6zellik degil, hibrit modelin bir 6zelligi oldugunu ortaya
koymaktadir.

Yeni bir model olarak gelistirilen Optimize ARIMA — YSA Hibrit modeli, modelleme

asamasinda ARIMA ve YSA modellerinden daha iyi oldugu gibi, modellemeler sonucu yapilan
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gelecek tahminlerinin dogrulugu agisindan da ARIMA ve YSA modellerinden daha iyi sonuglar
verdigi goriilmektedir. Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli, Spot Altin Fiyati tahminlerinin
80%’inde, BIST 30 Endeksi tahminlerinin 80%’inde ve USD/TRY Kuru tahminlerinin
100%’tinde ARIMA ve YSA modellerine gére daha basarilidir. Kurulan 30 modelin 26’sinda
hibrit modelin gelecek tahminlerinin, optimizasyon agamasi ile sonlanacak bir modelin gelecek
tahminlerinden daha iyi oldugu gézlemlenmektedir. Bu sebeple, optimizasyon asamasi sonrasi
dogrusal olmayan bilesenin yeniden diizenlenmesi ve YSA ile modellenmesi siirecinin gelecek
tahmini hatalarini azalttig1 sonucuna varmak miimkiindiir.

Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin hem modelleme agsamasinda hem de gelecek
tahmini asamasinda basarili olmasi tutarlidir. Modelleme asamasindaki basari, gelecek tahmini
asamasindaki basarinin rastlanti olmadigini ortaya koyarken; gelecek tahminindeki basari,
modelleme asamasindaki basarinin sonug verdigi anlamina gelmektedir.

Finansal zaman serileri, yiiksek volatiliteli, modellenmesi ve tahmin edilmesi zor
serilerdir. Bu sebeple literatiirde yer alan bir¢ok zaman serisi modeli finansal zaman serileri ile
kullanildiginda yetersiz kalabilmektedir. Uygulama asamasinda elde edilen sonuglar,
gelistirilen Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin finansal zaman serilerinin modellenmesi
ve gelecek tahmini yapilmasi i¢in kullanilabilecek giiglii bir model oldugunu, ARIMA ve YSA
modellerine gore daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir. Uygulama i¢in secilen {i¢ farkli
finansal varlik serisi, farkli karakterlerde ve farkli sayilarda veri igeren zaman serileridir.
Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modelinin her ii¢ finansal varlik i¢in de basarili sonuglar
vermesi, hibrit modelin birbirinden farkli 6zelliklerde finansal zaman serileri igin
uygulanabilirligini ortaya koymaktadir.

Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli daha fazla arastirmaya ag¢ik bir modeldir.
Modelin farkli finansal ya da finansal olmayan zaman serilerine uygulanmasi ve farkli veri
sayilar1 igeren serilerin modellenmesi, modelin genel gecerligi agisindan faydali olacaktir.
Calismada verilerin haftalik kapanis degerleri olarak se¢ildigi diistiniilirse; model aylik,
giinliik, saatlik kapanis degerleri gibi farkli degerlere uygulanarak sonuglar1 karsilastirilabilir.
Ayrica bu c¢alismada bir adim ileri tahminler yapilmakta ve modeller buna gore
olusturulmaktadir. Model gelecek ¢alismalarda ¢ok adim ileri tahmin ve modelleme
performansinin Sl¢iilmesi i¢in kullanilabilir. Optimize ARIMA — YSA Hibrit Modeli, dogrusal
zaman serisi icin ARIMA ve dogrusal olmayan zaman serisi i¢in YSA modelini kullanmaktadir.
Modeldeki dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenler i¢in farkli yontemler kullanilarak hibrit

modelin bundan sonraki ¢alismalarda gelistirilmesi miimkiin olabilecektir.
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EK 1-SPOT ALTIN FiYATI ARIMA MODEL ARAMA SURECI

Katsayilar HAFTA
p|d]|ql 231216] 3012.16] 06.01.17] 13.01.17] 20.01.17| 27.01.17 | 03.02.17 | 10.02.17 ] 17.02.17| 24.02.17
0110
0 [ 1 | 1| 1747722 | 1748505 | 1749340 | 17503,56 | 17511,99 | 1752011 | 17528,52 | 17538,58 | 1754691 | 1755523
0 | 1| 2| 17478,89 | 17486,71 | 17495.10 | 1750527 | 17513,68 | 17521,77 | 1753020 | 1754024 | 1754858 | 17556.88
éﬂ 1| 1| 0] 1747716 | 1748499 | 1749334 | 17503,51 | 17511,94 | 17520,05 | 17528.46 | 17538,52 | 17546,85 | 1755517
é 1| 1| 1| 17479,02 | 17486,85 | 1749521 | 1750537 | 17513,80 | 17521,90 | 1753032 | 1754037 | 1754871 | 1755701
]2 17480,89 | 17488.71 | 17497,09 | 1750727 | 17515,68 | 17523,77 | 1753220 | 1754224 | 17550,58 | 17558,88
2 [ 1| 0| 17478,93 | 17486,76 | 17495.13 | 1750530 | 17513,72 | 17521,81 | 1753024 | 1754028 | 17548,62 | 1755692
2 [ 1 | 1| 1748091 | 1748874 | 17497.12 | 17507,29 | 1751571 | 17523,80 | 1753223 | 1754227 | 17550,61 | 1755891
2| 1| 2| 1745681 | 1746459 | 1747332 | 17483,50 | 1749329 | 17499.48 | 17507.74 | 17518,53 | 17526,79 | 17534,80
1| 1| 1| 17479,02 | 17486.85 | 1749521 | 1750537 | 17513,80 | 17521,90 | 17530,32 | 1754037 | 1754871 | 1755701
1| 1| 2] 17480.89 | 17488.71 | 1749709 | 17507,27 | 17515,68 | 17523,77 | 1753220 | 1754224 | 17550,58 | 17558,88
1| 1| 3] 1748272 | 1749052 | 1749895 | 1750914 | 17517,57 | 1752562 | 17534,11 | 1754413 | 1755243 | 17560,72
%t 2 [ 1 | 1| 1748091 | 1748874 | 17497.12 | 17507,29 | 1751571 | 17523,80 | 1753223 | 1754227 | 17550,61 | 1755891
é 2 | 1| 2 | 1745681 | 17464.59 | 1747332 | 1748350 | 1749329 | 17499.48 | 17507.74 | 17518,53 | 17526,79 | 17534.80
NEIRRE 17457,00 | 17464,80 | 17473,50 | 17483,69 | 17516,31 | 1749975 | 17507,98 | 17518,65 | 17552,80 | 17538,44
301 | 1| 1748272 | 17490,57 | 17498,95 | 17509,18 | 17517,59 | 1752568 | 17534,12 | 1754415 | 1755247 | 17560,76
301 | 2| 17457,06 | 17464,87 | 17473,57 | 17483,77 | 17491,87 | 17499.82 | 17508,05 | 17542,99 | 17527,06 | 17535,56
30 1| 3| 1748197 | 1749314 | 17476,37 | 17511.44 | 17494,63 | 17502,57 | 17510,81 | 17521,55 | 17529.82 | 17537.82
21 ]1 17515,71
201 ]2 1749329
2113 1751631
%ﬁ 311 17517,59
5@ 3012 17491,87
“1s 113 17494,63
41111 17513,72
411 ]2 1749329
41113 17518,72
En lyi
Model | (2,1,2) | (2,1,2) | (2,1,2) | (2,1,2) | (3,1,2) | (2,1,2) | (2,1.2) | (2,1,2) | (2,1,2) | (2,1,2)
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EK 2 - BIST 30 ENDEKSi ARIMA MODEL ARAMA SURECI

Katsayilar HAFTA
pldlgq 23.12.16 | 30.12.16 | 06.01.17 13.01.17 | 20.01.17 | 27.01.17 ] 03.02.17 ] 10.02.17 | 17.02.17 | 24.02.17
01110
01 1 18770,48 | 18787,79 | 18805,33 | 18823,04 | 18847,00 | 18865,06 | 18882,63 | 18907,51 | 18924,99 | 18942,99
0] 1 | 2| 18767,26 | 18784,65 | 18802,09 | 18819,75 | 18843,57 | 18861,71 | 18879,08 | 18903,54 | 18921,06 | 18938,72
éﬂ 1|1 [0 ] 18770,12 | 18787,43 | 18804,96 | 18822,67 | 18846,59 | 18864,69 | 18882,26 | 18907,16 | 18924,62 | 18942,60
é 1)1 1 18769,18 | 18786,52 | 18804,03 | 18821,70 | 1884546 | 18863,68 | 18881,14 | 18906,22 | 18923,68 | 18941,53
= 1] 1 [ 2] 18768,58 | 18785,99 | 18803,44 | 18821,08 | 18844,81 | 18862,99 | 18880,35 | 18905,03 | 18922,53 | 18940,18
2 |1 | 0| 18767,24 | 18784,62 | 18802,07 | 18819,73 | 1884349 | 18861,67 | 18879,04 | 18903,64 | 18921,16 | 18938,82
2|1 1 18769,02 | 18786,41 | 18803,87 | 18821,52 | 1884525 | 18863,44 | 18880,81 | 18905,53 | 18923,04 | 18940,72
201 | 2] 18747,19 | 1876228 | 1879144 | 18797,65 | 18820,70 | 18839,00 | 18856,42 | 18880,33 | 18897,64 | 18915,34
1| 1 [ 1] 18769,18 | 18786,52 | 18804,03 | 18821,70 | 18845,46 | 18863,68 | 18881,14 | 18906,22 | 18923,68 | 18941,53
1| 1 [ 2] 18768,58 | 18785,99 | 18803,44 | 18821,08 | 18844.,81 | 18862,99 | 18880,35 [ 18905,03 | 18922,53 | 18940,18
11113 18769,08 | 18786,58 | 18803,63 | 18821,10 | 18845,52 | 18863,69 | 18881,09 | 18906,06 | 18923,15 | 18940,71
§ 2|1 1 18769,02 | 18786,41 | 18803,87 | 18821,52 | 1884525 | 18863,44 | 18880,81 | 18905,53 | 18923,04 | 18940,72
é 2 |1 | 2| 18747,19 | 1876228 | 18780,02 | 18797,65 | 18820,70 | 18839,00 | 18856,42 | 18880,33 | 18897,64 | 18915,34
o 2113 18762,19 | 18779,44 | 18784,60 | 18802,08 | 1883840 | 18847,63 | 18871,66 | 18897,75 | 18915,10 | 1892442
311 1 18769,58 | 18786,44 | 18804,85 | 18821,86 | 1884539 | 18864,44 | 18881,35 | 18905,97 | 18924,28 | 18942,03
311 | 2| 18748,44 | 18780,12 | 18781,58 | 18813,50 | 1882287 | 18857,04 | 18859,04 | 18885,99 | 18913,38 | 18920,78
311 | 3| 18774,41 | 18790,85 | 18783,40 | 18800,63 | 18823,68 | 18865,29 | 18859,45 | 18883,82 | 18900,80 | 18942,85
En Iyi
Model 2,1,2) | 2,1,2) | (2,1,2) | (2,1,2) | (2,1,2) | (2,1,2) | (2,1,2) | (2,1,2) | (2,1,2) | (2,1,2)
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EK 3 - USD/TRY KURU ARIMA MODEL ARAMA SURECI

Katsayilar HAFTA
pld|q] 231216 3012.16] 06.01.17] 13.01.17]| 200117 27.01.17 | 03.02.17 | 10.02.17 ] 17.02.17 | 24.02.17
ol1]o0
0 [ 1] 1| 237991 | -2384,69 | -2389.46 | -2383.41 | -238392 | -2387,55 | -2382.85| -2361,52 | -236630 | -2367,77
0 | 1| 2| 237793 | -2382,72 | -2387.49 | -2381.45 | -238198 | -2385.71 | -238125 | -2359,70 | -2364.48 | -2366.43
§ 1| 10| -2379.92 | -2384,71 | -2389.48 | -2383.42 | -2383,95 | -2387,61 | -2382.95 | -2361.54 | -2366,32 | -2367.81
% 1| 1| 1] -2379.95 | -2384,76 | -2388.63 | -2381.44 | -2383,70 | -2387,90 | -2382,07 | -2360,02 | -2366,07 | -2367,00
] 237591 | -2380,71 | -2385,52 | -2379.44 | -2379.97 | -2383,72 | -2379,67 | -2357,70 | -2362.48 | -2364.41
2 [ 1] 0| -2377.94 | -2382,73 | -2387,50 | -2381.46 | -2382,00 | -2385.74 | -2381,36 | -2359,71 | -2364.49 | -2366.41
2 [ 1| 1] 237621 | -2380,71 | -238548 | -2380,95 | -2379.98 | -2384.98 | -2379,61 | -2357,66 | -2362.49 | -236438
2 01| 2] -2387,10 | -2391,65| -2396,52 | -2392,13 | -2391,55 | -2394,55 | -2390.47 | -2366,63 | -2371.42 | -236921
11| 1| -2379.95 | -2384,76 | -2388.63 | -2381.44 | -2383,70 | -2387,90 | -2382,07 | -2360,02 | -2366,07 | -2367,00
1|1 | 2| -237591 | -2380,71 | -2385,52 | -2379.44 | -2379,97 | -2383,72 | -2379.67 | -2357.70 | -2362.48 | -2364.41
1| 1|3 | -2373,94 | -237873 | -2383,50 | -2377.49 | -2378,03 | -2381,65 | -2377.83 | -2355,80 | -2360,60 | -2362,37
<Et 2 [ 1| 1] 237621 | -2380,71 | -238548 | -2380,95 | -2379.98 | -2384.98 | -2379,61 | -2357,66 | -2362.49 | -2364,38
é 2 | 1| 2| -2387,10 | -2391,65 | -2396,52 | -2392,13 | -2391,55 | -2394,55 | -2390.47 | -2366,63 | -2371.42 | -2369.21
N EARE -2372,04 | -2381,88 | -2394.49 | -2381,18 | -2381,67 | -238545 | -2381,62 | -2360,24 | -236133 | -2367.28
301 | 1| 237396 | -2378.76 | -2383,53 | -2377.53 | -2378,11 | -2381,84 | -2383.26 | -2355.83 | -2360,57 | -236235
301 | 2| -2377,12 | -2389.62 | -2390,78 | -238126 | -2389,67 | -2392,80 | -238147 | -2364,59 | -2364.97 | -2371,90
30 1] 3| -2373,00 | -2377,18 | -2382.68 | -2379.89 | -2382,15 | -2382.65 | -2378,73 | -2356,88 | -2364,32 | -2360,74
21101 -2364,38
2012 -2369,21
21113 -2367.28
% 30101 -2362,35
5@ 3012 -2371,90
"; 31103 -2360,74
4111 -2360,59
4112 -2365,66
401]3 -2363,44
En lyi
Model | (2,1,2) | (2,1,2) | (2,1,2) | (2,1.2) | (2,1.2) | (2,1.2) | (2,1,2) | (2,1,2) | (2.1.2) | (3.1,2)
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EK 4 - ARIMA MODELLERI iCiN ARTIK DEGERLERIN OTOKORELASYON VE
KISMIi OTOKORELASYON DEGERLERI ICINDE LiMIiT DEGERLERI ASAN

GECIKMELER
Otokorelasyon Kismi Otokorelasyon
Hafta Degeri Limi.t Degferi Degeri Limi't Degferi
Asan Gecikmeli Asan Gecikmeli
Veriler Veriler
23.12.16| 15,16,17,21,24,25 15,16,17,21,24,25
30.12.16| 15,16,17,21,24,25 15,16,17,21,24,25
E 06.01.17| 15,16,17,21,24,25 15,16,17,21,24,25
E 13.01.17] 15,16,17,21,24,25 15,16,17,21,24,25
z 20.01.17| 15,16,17,21,24,25 15,16,17,21,24,25
S 27.01.17| 15,16,17,21,24,25 15,16,17,21,24,25
: 03.02.17| 15,16,17,21,24,25 15,16,17,21,24,25
g 10.02.17| 15,16,17,21,24,25 15,16,17,21,24,25
17.02.17| 15,16,17,21,24,25 15,16,17,21,24,25
24.02.17| 15,16,17,21,24,25 15,16,17,21,24,25
23.12.16 14 14
30.12.16 14 14
= 06.01.17 14 14
< | 13.01.17 14 14
2 20.01.17 14 14
2 27.01.17 14 14
@ | 03.02.17 14 14
2 100217 14 14
17.02.17 14 14
24.02.17 14 14
23.12.16 6,17 6,17,28
30.12.16 6,17 6,17,28
- 06.01.17 6,17 6,17,28
= 13.01.17 6,17 6,17,28
E 20.01.17 6,17 6,17,28
E 27.01.17 6,17 6,17,28
é 03.02.17 6,17 6,17,28
= 10.02.17 6,17 6,17,28
17.02.17 6,17 6,17,28
24.02.17 - 17,27
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EK 5 - ARIMA MODELLERIi iCiN ARTIKLARIN 95% GUVEN ARALIGINDA

LJUNG BOX Q TESTi SONUCLARI

Hafta T In(T) | m Q(m) p Degeri
23.12.16 | 1982 | 7,59 8 8,8711 0,3533
30.12.16 | 1983 | 7,59 8 8,8496 0,3551

~ | 06.01.17 | 1984 | 7,59 8 9,0723 0,3362
.§; 13.01.17 | 1985 | 7,59 8 9,7376 0,2839
E 20.01.17 | 1986 | 7,59 8 8,9342 0,3479
i 27.01.17 | 1987 | 7,59 8 9,8779 0,2737
é 03.02.17 | 1988 | 7,59 8 9,8140 0,2783
/ 10.02.17 | 1989 | 7,60 8 9,9633 0,2676
17.02.17 | 1990 | 7,60 8 9,9417 0,2691
24.02.17 | 1991 | 7,60 8 9,8641 0,2747
23.12.16 | 1032 | 6,94 7 3,1611 0,8697
30.12.16 | 1033 | 6,94 7 3,5121 0,8339
— | 06.01.17 | 1034 | 6,94 7 3,5573 0,8291
é 13.01.17 | 1035 | 6,94 7 3,6601 0,8180
S 1 20.01.17 | 1036 | 6,94 7 3,7814 0,8046
& | 27.01.17 | 1037 | 6,94 7 3,6080 0,8237
EJ 03.02.17 | 1038 | 6,95 7 3,6510 0,8190
8 10.02.17 | 1039 | 6,95 7 3,3012 0,8558
17.02.17 | 1040 | 6,95 7 3,3411 0,8518
24.02.17 | 1041 | 6,95 7 3,4108 0,8446
23.12.16 | 619 | 6,43 6 5,1339 0,5268
30.12.16 | 620 | 6,43 6 5,4030 0,4933
- 06.01.17 | 621 | 6,43 6 5,4235 0,4908
= | 13.01.17 | 622 | 6,43 6 6,2594 0,3948
f 20.01.17 | 623 | 6,43 6 6,8316 0,3367
g 27.01.17 | 624 | 6,44 6 6,6183 0,3576
9; 03.02.17 | 625 | 6,44 6 7,8510 0,2492
= 10.02.17 | 626 | 6,44 6 5,3054 0,5053
17.02.17 | 627 | 6,44 6 5,2792 0,5085
24.02.17 | 628 | 6,44 6 4,2938 0,6370
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