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ARCH YAPILI BASAMAKLI YAPAY SINiR AGI MODELI iLE ZAMAN
SERIiSi ONGORUSU

OZET

Zaman serisi 6ngorisi problemleri olasiliksal ve olasiliksal olmayan yaklasimlar
olarak iki baslikta incelenebilir. Olasiliksal modeller, istatistiksel yaklagimlar1 temel
alan Otoregresif (AR), Hareketli Ortalama (MA), Otoregresif Hareketli Ortalama
(ARMA), Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modeli (ARCH) ve Genellestirilmis
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modeli (GARCH) gibi yaklagimlardir. Bunun
yani sira, bir zaman serisi tahmin araci olarak, olasiliksal olmayan zaman serisi tahmin
modellerinden, hesaplamali yontemler olarak da bilinen, Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
yaygin ve basaril bir sekilde kullanilmaktadir. Bu calismada, ARCH yapil1 bir yapay
sinir ag1 modeliyle girdiler ile ¢iktilar arasindaki dogrusal ve dogrusal olmayan
iliskileri birlikte, es zamanli tek bir siire¢ i¢erisinde, modelleyebilen bir zaman serisi
ongorii arac ortaya konmustur. Bu tez kapsaminda, Basamakli-leri Beslemeli-Yapay
Sinir Ag1 (B-YSA-Cascade Forward Artificial Neural Network) tekrarlayan
(recurrent) bir yapiya doniistiiriilerek kullanilmis ve agin egitimi genetik algoritma ile
gerceklestirilmistir. Bu tez kapsaminda Onerilen ARCH-B-YSA’nin performansi
ortaya konmasi ada, 106 gdzlemden olusan, (Borsa Istanbul’da islem gdren piyasa ve
islem hacmi agisindan en yiiksek 100 hisse senedinin) olusturdugu zaman serisi (BIST-
100) ve CIF2016 (2016 yii  Uluslararast Zaman Serisi  Ongorii
Yarigmasi=International Time Series Forecasting Competition) kapsaminda kullanilan
48 zaman serisi . BIST-100 zaman serileri i¢in gergeklestirilen 6 analiz sonucunda
onerilen modelin tatmin edici ve Gistiin 6ngorii sonuglar tirettigi goriilmiistiir. Ayrica,
CIF2016 zaman serileri i¢in 288 analizin her biri i¢in gerceklestirilen 50 tekrar
sonucunda, onerilen ARCH-B-YSA modelinin tum durumlarin %71 inde en iyi ve

digerlerinde ise rekabetgi 6ngorii sonuglari tirettigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: ARCH-GARCH Modelleri, Yapay Sinir Aglari, Zaman Serisi
ongorasu, Genetik Algoritma.
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TiME SERIES FORECASTING VIA ARCH-TYPE CASCADE ARTIFIiCIAL
NEURAL NETWORK MODEL

SUMMARY

Time-series prediction problems can be under two approaches: probabilistic and non-
probabilistic approaches. Probabilistic models are approaches based on statistical
approaches such as Autoregressive (AR), Moving Average (MA), Autoregressive
Moving Average (ARMA), Autoregressive Conditional Variance Model (ARCH), and
Generalized Autoregressive Conditional Variance Model (GARCH). In addition,
Artificial Neural Networks (ANN), one of the non-probabilistic time series forecasting
models, also known as computational methods, are widely and successfully used as a
time series forecasting tool. In this study, a time series prediction that can model linear
and non-linear relationships between inputs and outputs together in a single
simultaneous process with an ARCH structured artificial neural network model has
been introduced. Within the scope of this thesis, the Cascade Forward Acrtificial Neural
Network was transformed into a recurrent structure and the training of the network
was studied with a genetic algorithm. To demonstrate the performance of the ARCH-
Cascade Forward-ANN proposed within the scope of this thesis, the time series (BIST-
100) and CIF2016 (2016) consisting of 106 observations (the highest 100 stocks traded
in Borsa Istanbul in terms of market and trading volume) 48-time series used within
the scope of the International Time Series Forecasting Competition. As a result of 6
analyzes performed for the BIST-100 time series, it was seen that the proposed model
produced satisfactory and superior prediction results. In addition, as a result of 50
iterations performed for each of the 288 analyzes for the CIF2016 time series, it was
seen that the proposed ARCH-CF-ANN model produced the best results in 71% of all
cases and competitive prediction results in the others.

Keywords: ARCH-GARCH models, Artificial Neural Networks, Time Series
Prediction, Genetic Algorithm.



BOLUM 1. GIRIS

Bir zaman serisi, zamana gore indekslenmis sonlu bir veri dizisi (X3, X5, ..., X5,)
olarak ifade edilebilir. Zaman serisi, zamana bagl bir indekstir: dakika, saat, giin, y1l.
S6z konusu zaman serilerinin analizi; tahmin, modelleme ve karakterizasyondan
olusmaktadir. Tahminin amaci, zaman serilerinin kisa vadeli evrimini dogru bir
sekilde ortaya koyabilmektir ve modelleme, uzun vadeli davranisin 6zelliklerini
belirlemeyi amaclar, karakterizasyon ise bir zaman serisinin temel Ozelliklerini
belirlemeyi amaclar. Zaman serilerinin tahmininin esas olarak 1970 lerde basladigi,
tarim, meteoroloji, otomasyon Ve finans gibi cesitli alanlar i¢in dinamik sistemlerin
evrimini tahmin etmek i¢in bir¢ok teknik gelistirildigi bilinmektedir. Dogrusal zaman
serisi modelleri farkli stokastik siirecleri temsil eder ve Onceki veri noktalarina
dogrusal olarak bagli olan otoregresif modeller (AR), entegre modeller (I) ve hareketli
ortalama modeller (MA) gibi farkli modeller ortaya koyarlar. Bu modellerin
kombinasyonlari, Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) ve Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama (ARIMA) gibi yeni modeller iiretir. Ayrica, baz1 durumlarda ¢ok
yararli olabilecek bir¢ok karmasik model veya yaklasim vardir ve diger dogrusal
olmayan zaman serisi modellerinin yani sira, zaman i¢indeki varyanstaki degisiklikleri
de belirtmek i¢in bazi1 farkli modeller de ortaya konmustur. Bu amagla ortaya konan
Stokastik varyans modelleri olarak da bilinen ARCH (Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans-AutoRegressive Conditional Heteroskedastic) ve GARCH (Genellestirilmis
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans - Generalized ARCH) modelleri, sirastyla,
Engle (1982) ve Bollerselev (1986) tarafindan gelistirilmistir.

Literatiirde bu konu ile ilgili bircok ¢alisma bulunmaktadir. Engle nin (1982)
calismast kosulsuz varyansi kosullu varyanstan ayiran ilk c¢alismadir. ARCH
modellerine gore, mevcut hata teriminin varyansi, 6nceki donemin hata terimlerinin
bir fonksiyonudur. Bollerslev (1986), ARCH modelinin kosullu varyans denkleminde
uzun bir gecikmeye sahip olduguna isaret etmektedir. Varyans parametrelerinin
negatif tahmin problemlerinden kaginmak i¢in Bollerslev’in ¢ozimi ARCH modelini
genellestirmekti. Nelson (1991), asimetrik etkilerin varliin1 hesaba katmak icin
EGARCH modelini onerdi. Glosten ve digerleri (1993), yeniden diizenlenmis
GARCH-M modelini kullanarak, kosullu beklenen aylik getiri ile aylik getirilerin



kosullu varyansi arasinda negatif bir iliski oldugunu gostermistir. Fong (1997), ARCH
ve SWARCH yontemlerini kullanarak Japon hisse senedi getirilerinin oynakligini
tahmin etmis ve sonuclar karsilastirmistir. Hagerud (1997) ESTGARCH modelini
onerdi. Poon ve Granger (2003), asimetrik etkileri dikkate alan modellerin oynaklik
ve soklar arasindaki negatif iliski nedeniyle daha iyi tahminler saglayabildigini
belirtmislerdir. Ederington ve Guan (2005), finansal piyasanin GARCH (1,1)
modelinin agikladigindan daha uzun bir hafizaya sahip oldugunu géstermistir. Awrtani
ve Corradi (2005), asimetrik modellerin GARCH (1,1) modelinden daha iyi ¢alistigini
bulmuslardir. Koksal (2009), farkli oynaklik modellerini karsilastirdiktan sonra en iyi
sonuclart EGARCH (1.1)in elde ettigini bulmustur. Bracker ve Smith (1999) bakir
vadeli islem piyasasinin oynakligini incelemis ve GARCH ve EGARCH modellerinin
bu piyasanin oynakligina en iyi sekilde karsilik geldigi sonucuna varmistir. Carvalho
ve digerleri ile (2006), EGARCH modelini kullanirken asimetrik etkilere dair kanitlar
bulmus. Ancak, tiim ampirik ¢alismalar bu sonuglarla ayni fikirde degildir. Ramasamy
ve Munisamy (2012) GARCH modellerinin bir serinin oynakligini tahmin etmede
daha iyi oldugunu ve EGARCH modelinin tahminlerin kalitesini iyilestirmedigini
bulmuslardir. Marcucci (2005), GARCH modelinin uzun bir siire boyunca diger
modellerden ¢ok daha iyi performans gosterdigini, ancak kisa bir siire iginde
olmadigim bulmustur. Bildirici ve digerleri (2007), IMKB deki gunluk getiri
degiskenligini hesaplamak icin ARCH/GARCH ailesinden modeller kullanmislardir.

Dogrusal ve dogrusal olmayan iliskiler barindiran ve degisen varyans gibi
farkli ozellikler barindiran zaman serilerinin analizinde geleneksel olarak
adlandirabilecegimiz ve yukarida literatiirii Ozetlenen tahmin modellerin
kullanilmasiin yan sira 6zellikle son yillarda bilgisayar teknolojisinin gelisimi ile
farkli tahmin araglar1 ortaya konmustur. Yapay sinir aglar1 (YSA) bu ¢agdas ya da
modern araglardan biri belki de en yaygin ve etkin olanidir. YSA, sistem girdileri ve
ciktilar1 hakkinda 6n bilgiye ihtiya¢ duymadan, veriye dayali olarak 6grenmeyi
gerceklestirebilir ve zaman serilerine iliskin dogrusal ve/veya dogrusal olmayan

iligkileri daha esnek ve etkin bir sekilde modelleyebilir.

Yapay sinir aglarinin gelistirilmesinin arkasindaki ana varsayim, akilli davranigin bir

dizi zihinsel mekanizma tarafindan desteklendigidir. Bu nedenle, bu mekanizmalar



norofizyolojik siireclere dayandigindan, merkezi sinir sisteminin yapisinin akill
davranigin gelisiminin temeli oldugu varsayilir. Yapay sinir aglari, insan beyninin yeni
bilgi tliretme, yeni bilgiler olusturma ve bunlar 6grenme yoluyla kesfetme gibi
yeteneklerini herhangi bir yardim almadan dogrudan yiiriitmek amaciyla gelistirilen
algoritmalar olarak tanimlanmaktadir. Son on yilda, yapay sinir aglarinin kullanimi
bircok disiplinde (ekonomi, ekoloji ve cevre, biyoloji ve tip) gelismistir. Ozellikle
smiflandirma, tahmin, optimizasyon, Oriintii tanima ve iligkisel bellek problemlerini

¢ozmek i¢in yaygin ve etkin olarak kullanilmaktadirlar.

Mc-Clloch ve Pitts (1943), sekilsel sinir hiicresinin basitlestirici fikrini ve
sinapslar ile birbirine baglanan ikili bir islem ortaya koydu. Hebb (1949), ‘sinaptik
esneklik’ kavramini, ortaya att1 ve “Hebb Kuralr” olarak anilan, sinir aglar1 i¢indeki
noronal baglantilarin agirlhigini giincellemek igin bir algoritma onerdi. Rosenblatt
(1958), Hebb ve Mc Culloch ve Pitts tarafindan ortya konan fikirleri uygulayarak sinir
aglarinin ilk operasyonel modelini tanimladi. Minsky ve Pepart (1969), belirli
mantiksal islevleri hesaplamay1 6grenebilen algilayicinin teorik sinirlarini gosterdi,
ancak teorinin derinlesmemesi ve yapay zekanin rekabet eden hareketi, yapay sinir ag1
literatirlinde oldukga uzun bir uyku dénemine yol agt1. 1970 ile 1980 yillari arasinda
YSA ile ilgili nispeten az sayida bilimsel makale yaymlandi. Bununla birlikte, az
sayidaki bu ¢alismalar belirli bir siireklilige ve boylece, 1980'lerin baglarinda YSA ile
ilgili caligmalarin carpici bir sekilde yeniden canlanmasinin tohumlari olarak hizmet
ettiler. Tlk ok katmanl algilayic1 (CKA) Werbos (1974) tarafindan ortaya konmus ve
katmanlardaki organizasyona ve bir bilgisayardaki dijital simllasyona dayanan
YSA’nin kullanimin1 Hopfield (1982) detaylari ile agiklamistir. 1986 da Rumelhart,
Hinton ve Williams, ¢ok katmanli bir sinir aginin parametrelerini optimize eden Hata

Geri Yayiulim Algoritmasimi ortaya koydular.

Literatiirde en ¢ok kullanilan YSA tiirlerinden biri ¢ok katmanl algilayicidir,
Ik sinir aglar1 dogrusal olmayan problemleri ¢ozememistir; bu sinirlama, Paul Werbos
(1974) tarafindan 6nerilen ve on iki yil sonra, 1986'da Rumelhart tarafindan kapsamli
bir calismadan sonra gelistirilen ¢ok katmanli sistemlerde hata gradyaninin geri
yayilmasi yoluyla kaldirildi. Cok katmanli algilayict olan bu model, tek nérondan

olusan basit ag yapisi ile YSA'nin dezavantajlarindan biri olan gizli katman birim



sayisinin belirlenmesi sorununu ortadan kaldirmaktadir. Yadav ve digerleri (2007),
carpimsal noron modelinin tahmin sonuclarinin literatiirde Onerilen bazi YSA
modellerinden daha iyi oldugunu gostermis ve bu model iistiin tahmin performansi
nedeniyle literatiirde siklikla kullanilmaktadir. Zaman serisi tahmin problemi igin,
Zhang ve digerleri (1998) ve Zhang (2003) yapay sinir aglar ile ilgili literatiirii
Ozetlemis. Egrioglu ve digerleri (2008), Aladag ve digerleri (2010) ve Aladag (2011)
gizli ve giris katmanlarindaki noron sayisini belirlemek igin belirli yontemler
kullanmislardir. Literatiirde Yadav in ¢arpimsal sinir modelini kullanan farkli YSA
modelleri onerilmistir. Yolcu ve digerleri (2013) dogrusal ve dogrusal olmayan
yapilarin bir arada bulundugu ¢arpimsal néron modeline dayali bir hibrit YSA modeli
onermis ve bu modelin egitiminde PSO algoritmasini kullanmistir. Aladag ve digerleri
(2012) mevsimsel zaman serilerinin ¢éziimii i¢in ¢arpimsal ndronlar modeline dayali
bir YSA sunmus ve bu YSA nin egitiminde PSO algoritmasini kullanmistir. Ayrica
Aladag (2013) bulanik zaman serilerinde ¢arpimsal ndron modellerinin ¢alismalarina
bir 6rnektir. Alparslan ve digerleri ile (2015) ayrica geri yayilim, PSO ve yapay ar1

kolonisi algoritmalarinin 6rnek i¢i ve drnek dis1 performanslari karsilagtirilmistir.

Karsilagilan birgok zaman serisi probleminde ilgilenilen ve Ozellikle de
finansal zaman serilerinin dogrusal iligkilerin yani sira dogrusal olmayan iligkileri
igermesi ve dahasi, zaman i¢inde varyansinin sabit olmamasi hem geleneksel zaman
serisi modellerini hem de degisen varyans problemini dikkate almayan YSA
modellerini tatmin edici tahmin sonuglar liretmede yetersiz kilacaktir. Bu noktadan
hareketle Corba (2017) tez ¢alismasinda ve Corba ve digerleri. (2020) yayimladiklari
bilimsel makalede, dogrusal yapida olmayan ve degisen varyans 6zelligi igeren zaman
serilerinin analizi i¢in ARCH yapisi igeren bir YSA modeli (ARCH-TCSH-YSA)
ortaya koymusglardir. Bu YSA modelinde artiklarin karelerini modele girdi olarak
besleyerek ARCH yapisi olustursalar da, kullandiklar1 tek ¢arpimsal sinir hiicresine
sahip YSA modeli nedeniyle ciktilar1 girdilerin dogrusal olmayan bir fonksiyonu
olarak elde ederler. Oysa ki, zaman serisinin gecikmeli degiskenleri ve artiklarin
karelerinden olusan gridiler ile ¢iktilar (zaman serisi tahmin degerleri) arasinda
dogrusal ve dogrusal olmayan iliskiler birlikte bulunabilir. Bu tez g¢aligmasinda,
literatiirde heniiz ¢6ziimlenmemis bu problemin iistesinden gelmek adina, ARCH

yapil1 bir modelde girdiler ile ¢ikt1 arasindaki dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri



birlikte modelleyebilen bir YSA ortaya konulmasi amaglanmigtir. Bu amagla, girdiler
ile ¢ikt1 arasinda dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri birlikte es zamanl olarak
¢dziimleyebilen bir YSA modeli olan Basamakli-Ileri Beslemeli-Yapay Sinir Ag1 (B-
YSA - Cascade Forward Artificial Neural Network) tekrarlayan (recurrent) bir yapiya
doniistiiriilerek kullanilmistir. Burada “tekrarlama” islevi artiklarin karelerinin girdi
tabakasina iletilmesi ve birer YSA girdisi olarak beslenmesi ile ARCH yapisinin
olusumunu saglamaktadir (ARCH-B-YSA). Olusturulan ARCH-B-YSA’nin egitimi

ise genetik algoritma gerceklestirilmistir.

Bu tez ile onerilen ARCH-B-YSA’nin tahmin performansi farkli zaman
serilerinin analizi ile ortaya konmustur. Oncelikle, 2011, 2012 ve 2013 yillarinda 106
gdzlemden olusan, Borsa Istanbul’da islem géren piyasa ve islem hacmi agisindan en
yiiksek 100 hisse senedinin olusturdugu “BIST 100 endeksi” zaman serisi (BIST-100)
iki farkli test kiimesi iizerinden performans degerlendirmesi yapilmak iizere
¢Oziimlenmistir. Elde edilen sonuglar, li¢ farkli performans olgiitii kullanilarak bazi
geleneksel zaman serisi tahmin modellerinin yani sira farklt YSA ve bulanik zaman
serisi modelleri ile birlikte karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Ayrica, CIF2016
(2016 yili Uluslararast Zaman Serisi Ongorii Yarismasi=International Time Series
Forecasting Competition) kapsaminda kullanilan 48 zaman serisi farkli YSA
parametreleri ile ¢6zimlenerek, elde edilen sonuglar, ARCH-TCSH-YSA, tek
carpimsal sinir hiicresi YSA (TCSH-YSA) ve klasik ¢ok katmanli algilayict -ileri
beslemeli- YSA (CKA-YSA) ile performans Oolgiitii ortalamalar1 bakimindan

karsilastirmali olarak ele alinmistir.

Tezin ikinci boliimiinde zaman serisi temel tanim ve kavramlarindan
bahsedilmis, ayrica Box-Jenkins modelleri ile ilgili temel kavramlar 6zetlenmistir.
Ucgiincii boliim, bu tez kapsaminda dnerilen YSA modelinin fikir ziinii olusturan ve
Ozellikle ekonometrik-finansal zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan ARCH-
GARCH modellerini i¢cermektedir. Dordiincii bolim YSA hakkinda temel bilgiler
sunmaktadir. Besinci boliimde, materyal ve yontem basligi altinda, bu tez kapsaminda
onerilen, ARCH yapili Basamakli-1leri Beslemeli-Yapay Sinir Ag1 modelinin temelini
olusturan B-YSA, oOnerilen modelin egitiminde kullanilan genetik algoritma ve

onerilen modelin ¢alisma prensibine iliskin temel olgular ortaya konmustur. Altinci



boliim, yukarida belirtilen farkli zaman serilerinin ¢dziimlenmesi ve sonuglarin
derlenerek karsilastirmali yorumlanmasina ayrilmistir. Son olarak elde edilen bulgular

sonuglar ve oneriler baghgi ile 6zetlenmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Zaman Serileri

Zaman serileri, zaman i¢inde kronolojik bir yapida elde edilen verilerin
toplanmasidir. Bu nedenle, zaman serisi analizinde genellikle iki iliskili degiskenden
s0z edilebilir (verinin bagli oldugu nicel bir degisken ve zaman degiskeni). Zaman
serileri, istatistik, ekonometri, matematik finansmani, hava tahmini, astronomi,
iletisim mihendisligi ve biiylik Olglide zamansal Olgiimler iceren herhangi bir
uygulamali bilim ve miihendislik alani gibi ¢ok ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Bir
zaman serisi, zamansal bir siraya gore siralanmis bir veri noktalar1 dizisi olarak da

anilabilir. Zaman serilerinde veriler genellikle esit araliklidir.

Olasiliksal modellerin zaman serileri analizinde kullanimi deterministik ve

stokastik modeller olmak tizere iki farkli sekilde s6z konusudur.

1. Zaman serisinin zaman degiskeni (t) ile aciklanmaya calisildig1 modeller:
Xt = f(t) + et (2.1.1)

Bu gruptaki modeller zaman1 dogrudan agiklayict degisken olarak kullandigindan
bunlara deterministik zaman serisi modelleri de denir. Ancak, bu deterministik

modellerin gercekte olasiliksal modeller oldugu da goz ardi edilmemelidir.

11. Zaman serilerinin aralikli degiskenlerle agiklanmaya calisildigi modeller :
Xe=f(Xe1, Xe—ar o Xeep) + € 2.1.2)

Bu gruptaki modeller olasiliksal siireglere dayanan modeller oldugu i¢in bunlara
stokastik veya olasiliksal modeller de denir. Bu tez kapsaminda 6nerilen yapay sinir
ag1 modelinin fikri ARCH-GARCH modellerine dayandigindan stokastik modeller de

ele alinacaktir.

Bu boliimde zaman serilerinde en ¢ok kullanilan yontemler ve temel kavramlar
aciklandiktan sonra zaman serisi modellenmesinde kullanilan farkli model siniflari
(AR, MA, ARMA), BOX-Jenkins modelleri ve son olarak da farkli otoregresif kosullu
degisen varyans modelleri (ARCH ve GARCH) 6zetle incelenecektir.



2.1.1. Zaman Serisinin Bilesenleri

Zaman serisi bilesenleri egilim (trend), mevsimsel, dongiisel ve kalan (hata

terimi) ya da diizensiz hareketler bileseni olmak iizere dort bilesenlerden olusur.

Egilim (Trend) bilesen: Zaman i¢inde ortaya ¢ikan uzun bir siire boyunca artis veya
azalig egilimini ifade eder. Ayni zamanda, serinin ortalama seviyesinde asagi veya

yukari egrinin genel hareketidir.

Mevsimsel bilegen: Kisa bir siire i¢inde periyodik olarak tekrarlanan davranistir.
Ortalama diizeyin istiinde veya altinda ve kisa siirelerle araliklarla tekrar eden bir

dalgalanmadir.

Doéngiisel bilesen: Uzun bir stre boyunca periyodik olarak tekrar eden ve zamanla

ancak uzun siireler boyunca tekrar eden bir davranistir.

Kalan (hata terimi) bilesen: Calisilan zamansal fenomenin yapilandirilmamis kismini

da temsil eden dilizensiz ve éngdrilemeyen bir varyasyondur.

2.1.2. Duraganhk

Bir zaman serisinin duraganlik tanim1 ; ortalama, varyans ve otokorelasyon
yapisinin zaman igerisinde de8ismeme oOzelligine sahip olmasin1 ifade eder.
Duraganlik, bir zaman serisi regresyonunun gegerliligi i¢in anahtar bir kavramdir.
Istatistiksel bir bakis acisindan, duraganlik, ge¢misin simdiki zaman ve gelecekle
karsilastirilabilir oldugunu varsayar. Duraganlik kesin matematiksel terimlerle
tanimlanabilir, ve egilimsiz, sabit bir varyans, sabit bir otokorelasyon yapisi ve

periyodik dalgalanmalar (mevsimsellik) olmayan diz gérunumli bir seriyi ifade eder.

Zaman serilerinde iki tip duraganhik vardir (gii¢lii duraganlik ve zayif
duraganlik), zay1f duraganlik 6zelliklerinin yaninda dagilim bigiminin zaman igersinde
degismemesi 0zelligine sahip olmasi onun ayni zamanda gii¢lii duraganlik 6zelligine
sahip oldugu anlamina gelir. Bu gii¢lii duraganlik tanimi, ortak dagilimin (yiyq,

Vis2 s - Vean) t'ye bagl olmadigini ima eder; aksi taktirde, y;'nin duragan olmadigi



sonucuna varilir. Ayrica (duraganligin zayif tanimi), bir zaman serisi y; i¢in agagidaki

gibi gosterilir :

Ely] =n (2.1.3)
var[y,] = E(y?) = o2 (2.1.4)
cov[ye, Yesr] = E[(ve = W (Ve-r — W] = Vi (2.1.5)

Uygulamada, zaman serisinin duragan olup olmadigina korelogramina bakarak
karar verilebilecegi gibi, daha derin bir inceleme yapilmak istenilirse duraganlik
testlerinden faydalanilabilir. Dickey ve Fuller (1979), bir zaman serisinin duragan
olmayisini tespit eden bir test 6nermektedir. Y, ile gosterilen bir zaman serisini goz
oniinde bulundurarak, Dickey ve Fuller (DF) testi, birim kdokiin (veya duragan
olmama) bos hipotezini tahmin eden bir birim kok testidir. Otokorelasyon testi daha
sonra gecikmeli degiskenleri tanitarak modelleri tahmin etmekten olusur. Duragan
olmayan zaman serileri i¢in: fark alma yontemi ile ya da varyans sabit degilse, varyansi
stabilize etmek i¢in serinin logaritmasini veya karekokiinii alma gibi teknikler

kullanilarak duraganlik kosulu saglandiktan sonra analizler yapilmaktadir.

2.1.3. Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonulari

Bir otokorelasyon fonksiyonu, k periyot kaydirilmig serinin kendisiyle
korelasyonunu dlgen, 7y, ile belirtilen fonksiyondur. Form esitlik (2.6) ile verildigi
gibidir:

Zz=h+1(xn_f)(xn—h_f)

r = (2.1.6)

SN 1 G
burada,

Xp,: Orjinal zaman serisi

X,—p - h donem erken zaman serisi



X : Zaman serisi ortalamasi

Otokorelasyon fonksiyonu (ACF), gecikmeli degerleri ile herhangi bir serinin
otomatik korelasyon degerlerini veren (tam) bir otomatik korelasyon fonksiyonudur.
Basit bir ifadeyle, serinin mevcut degerinin ge¢mis degerleriyle ne kadar iliskili
oldugunu aciklar. Bir zaman serisinde egilim, mevsimsellik, dongiisel ve artik gibi
bilesenler bulunabilir. ACF, korelasyonlar1 bulurken tiim bu bilesenleri dikkate alir,

bu ylizden 'tam bir otomatik korelasyon’u ifade eder.

(PACF) kismi bir oto-korelasyon fonksiyonudur. Temel olarak, mevcut
otokorelasyon gibi gecikmelerle korelasyonlar bulmak yerine, artiklarin (daha 6nceki
gecikmeler tarafindan zaten agiklanmis olan etkiler kaldirildiktan sonra kalan) bir

sonraki gecikme degeriyle olan korelasyonu temsil eder.

2.1.4. Otoregresif Model

Otoregresif (AR) modeli suregte X nin t donemindeki degeri, bir Onceki
donemde aldig1 deger ile bir rastsal terime baglhidir ve temel olarak zaman serisinin
kendi {izerine gerilemesi olarak goriilebilir. Burada, mevcut degerin bir miktar
gecikmeyle Onceki degerlerine bagli oldugu varsayilir. AR modelinin derecesi, kismi

otokorelasyon grafigine bakilarak tespit edilebilir.

p: Modele dahil edilen ve gecikme sirasi olarak da adlandirilan gecikmeli gozlemlerin

sayist. Genel olarak, AR(p) siireci, bu form modelinin bir ¢oziimii olarak

tanimlanabilir:
Xt = Z?:i 0iXe—i + & (2.12.7)
Xt - C + 91Xt—1 + 92Xt—2 + b + eiXt_i + gt (218)

Burada, 8; (i = 1,2, ...,n) modelin parametrelerini olusturur.€; ise bagimsiz ak

gurulta surecidir.
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2.1.5. Hareketli Ortalama Modeli

Hareketli ortalama (MA) modelleri zaman serisi degerlerinin 6nceki doneme
iliskin tahmin hatalarina bagli olarak ifade edilebilirler. Hareketli ortalama
modeli MA(q), en biylk gecikmeyi temsil eden g parametresini alir ve otokorelasyon

grafiginde sonraki gecikmelere iliskin korelasyonlar 6nemli degildir.

q: Hareketli ortalama derecesi olarak da adlandirilan hareketli ortalama penceresinin

boyutu olmak uzere, MA(q) modelinin genel tanimu:
Xe =Y aig i+ & (2.1.9)
Xe=C+ 1601 + @p&e o+ -+ + & (2.1.10)

Seklinde verilebilir. Burada, «; (i = 1, 2, 3, ..., n) modelin parametrelerini olusturur

vee, bagimsiz ak giiriilti siirecidir.

2.1.6. Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli

Otoregresif hareketli ortalama modeli (ARMA) tahminler yapmak icin serinin
kendisinde bulunan bilgilerin yan1 sira zaman serisi degerlerinin 6nceki doneme iliskin
tahmin hatalarini kullanan bir tahmin yontemidir. ARMA modelleri esas olarak Yule
ve Slutsky tarafindan vurgulanan otoregresif ve hareketli ortalama ilkelerine
dayanmaktadir. Daha sonra 1970 yilinda, Box ve Jenkins tarafindan iki ARMA
prensibi birlestirerek genellestirildi, bu siirecin bir¢ok alana uygulanabilecegini ve
uygulanmasinin kolay oldugu gosterildi.Bu metodoloji, incelenen veri serilerini temsil
eden farkli ARMA model siniflar1 arasinda bir model secebilmenin ¢ok verimli bir
yolu olarak basit otokorelasyonlarin ve "korrelogram" olarak adlandirilan kismi

otokorelasyonlarin grafik sunumunun incelenmesini 6nermektedir. .

Hem AR hem de MA modellerini birlestirerek ARMA modelleri elde edilir.
Genel olarak, bir ARMA (p,q) modeli ile tahmin asagidaki denklem kullanilarak

11



aciklanir. Genel olarak, ARMA(p, q), sureci, bir form modelinin bir ¢6zimu olarak

tanimlanabilir;

0; (i=1,2,3,..,n)vep; (i=1,2,3,...,n) modelin parametrelerini

olustururkene; ise bagimsiz ak giiriiltii stirecdir.

2.1.7. Box ve Jenkins Yontemi

Bu boliimde, duragan zaman serileri i¢in Box ve Jenkins (1970) tarafindan
ortaya konan ve ampirik otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF)
fonksiyonlarini kullanmay1 6neren metedolojiden kisaca bahsedilecektir. Box-
Jenkins yontemi, birka¢ adim iceren ve bir zaman serisini dogru bir sekilde temsil
edebilen bir ARMA modelinin segilmesine izin veren bir yontemdir. Bu yontem,
zaman serilerinin duragan oldugu kanitlandiktan sonra veya duragan olmayan zaman
serilerinin stabilizasyonundan/duraganlastirildiktan sonra uygulanir, ¢iinkii duragan
olmayan bir seriye bu yontem uygulanamamaktadir. Serinin duraganligi

gosterildikten sonra, agagidaki 3 adimi izleyerek Box-Jenkins algoritmasi uygulanir.
» Modelin tanimlanmas :

Tanimlama asamasi en onemli ve en zor olanidir, aragtirmaci gorsel olarak
zaman serisinin grafigini, otokorelasyon fonksiyonunu, kismi otokorelasyon
fonksiyonunu degerlendirir. Bu adim ARMA modelleri ailesinde uygun modelin
belirlenmesinden olusur. Bu degerlendirme arastirmaciya zaman serilerindeki ug
degerler, eksik degerler ve yapisal kirilmalar hakkinda bilgi verir. Bu adimda, farkin
zaman serilerinin duraganliginin bir fonksiyonu olarak alinip alinmadigi, gecikmelerin

dereceleri belirlenir.
> Modelin tahmin edilmesi :
Tahmin yontemleri ya da modelin tahmin edimesi, teshis edilen islemin tiiriine

gore farklilik gosterir. Bu asamada 6nemli olan stabil bir model segmektir. AR (p)
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modeli s6z konusu oldugunda, en kiiciik kareler yontemini uygulayabiliriz veya
otokorelasyonlar ile model katsayilar1 arasindaki mevcut iligkileri kullanabiliriz (Yule-
walker denklemleri). Bir MA ( g ) modelinin parametrelerinin tahmini daha
karmasiktir. Box ve Jenkins, bu durumda, yinelemeli tarama tipi bir prosediir

kullanilmasini 6nerir.
» Model dogrulama (uygunluk testleri ve hata kontroli):

Model dogrulama asamasi ¢ok Onemlidir, modelin yeteri kadar iyi olup
olmadig1 ve ayn1 zamanda, model i¢in énemli olmayan degiskenlerin modele dahil
edilip edilmedigi, dahil edilmesi gereken degiskenlerin modelde yer alip almadig:
degerlendirilir ve tahmin edilen model parametreleri ile tanimlama asamasina geri

doniis gerektirir, tahmin sonuglari incelenir.

e Modelin katsayilari, sifirdan 6nemli 6l¢iide farkli olmalidir. Bu sinama igint-
student testi klasik sekilde uygulanir. Bir katsayr 0'dan 6nemli Ol¢iide farkl
degilse, gecersiz AR veya MA modelinin sirasini ortadan kaldirarak yeni bir

spesifikasyon test edilmelidir.

e [Kalint1 analizi karsilanmas1 gereken iki kriter temelinde gergeklestirilir:
= Ortalama sifirdir, aksi takdirde modele bir sabit eklenmelidir ;
» Kalint1 bir ak giriltidiir. Box-Pierce ve Ljung-Box'in Q istatistigi bu
hipotezi test etmeye izin verir. Kalan ak giriilti degilse, bu model

spesifikasyonunun eksik oldugu anlamina gelir.

2.1.8. ARCH-GARCH Modelleri

Bu tez kapsaminda, zaman serisi 6ngoriisii icin ARCH yapili bir basamakli
yapay sinir ag1 modeli onerilmektedir. Bu bakimdan hem ARCH hem de GARCH
modelleri temel bilgiler dogrultusunda ele alinacaktir. ARCH ve GARCH (Otoregresif
Kosullu Degisen Varyans ve Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans)
modelleri, finansal serilerin tanimlanmasinda anahtar rol oynayan modellerdir.

1982'de Profesdr Robert Engle tarafindan Ingiltere icin enflasyon degisimi iizerine
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yapilan bir ¢alismada Onerilen Otomatik Gerilimli Kosullu Degiskenlik kavrami, ¢ok
sayida zaman serisinin mevsimsel oynakligin1 daha iyi modellemeyi miimkiin

kilmustir.

ARCH modelinin temel fikri, hatanin ¢ zamanindaki varyansinin, 6nceki
donemlerin hatalarinin karesinin 6nemine bagli olmasidir. ARCH modeli, hata
teriminin kosullu varyansi zamanla degisebildigi zaman dogrusal modelin bir
uzantisidir ve bu nedenle, finansal seriler alaninda diizenli olarak kullanilan teknikler
ARCH ve GARCH modelleridir, bu modellerin herhangi bir finansal seriyi tahmin
edecek kadar saglam oldugu gdosterilmistir. Bu metodoloji, hem tanimlayict hem de
ongoriicli avantajlar1 oldugu i¢in hizla yayildi. ARCH ve GARCH modelleri hisse
senedi endeksleri veya opsiyonlarmin finansal piyasalarindaki oynakligin
anlasilmasini kolaylastirir, portfdy yonetiminin risk tahminlerini veya hisse senedi

getirilerinin oynakliginin analizini gelistirir.

2.1.8.1.ARCH modeli

Bilinen zaman serileri modellemesi hata terimlerinin sabit varyanslilik
varsayimmini ileri siirerler. Buna karsilik Engle (1982), hata terimlerinin varyansinin
sabit olmadigim, Ingiltere enflasyon verilerini inceleyerek gdstermistir. incelenen
verinin bu varsayimi saglamamasi durumunda Engle’in yapmis oldugu caligmalar
ARCH adin1 alarak literatiire girmistir. Cok hizli bir gelismenin ardindan ARCH
modellerine ayrilan literatiir, giiniimiizde etkileyici bir boyuta ulasti1 ve ¢ok genis bir

alan1 kapsiyor.

Genel olarak, tek degiskenli bir ARCH siireci, bir form modelinin bir ¢6ziimii olarak

tanimlanabilir.

> ARCH (1):

Xl' = Ztﬂ ao + alth_l (2112)
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X; denklemi eger X,_, blyukse, X;nin kosullu varyansinin da biiyiik oldugunu ve bu

nedenle biiylik olma egiliminde oldugunu gosterir.

» Beklenen Degeri ve Varyans

E(X,) =0 (2.1.13)
VXD =2 (2.1.14)
» ARCH (p):

Xe = Zt\/ao + 0L, e X2 (2.1.15)

» Beklenen Degeri ve Varyans
E(X;) =0 (2.1.16)

V(X)) = ap+ X, ;X2 (2.1.17)

2.1.8.2. GARCH modeli

Birgok uygulama i¢in, ARCH (p) modelinin kosullu varyans denkleminde ¢ok
sayida gecikmenin eklenmesi, belirli parasal ve finansal serileri karakterize eden
oynakligin uzun bellegini hesaba katmak i¢in gereklidir. Bu ¢ok sayida parametre,
varyansin negatif olmayan kisitlamasinin ihlaline yol acabilir ve tahmin problemleri
ortaya ¢ikarabilir. Bu perspektifte, Bollerslev (1986) tarafindan 6nemli bir uzanti olan
Genellestirilmis Kosullu Heteroskedastik Otoregresif Model (GARCH) 6nerilmistir.
Bu yaklasim, sok kaliciligi fenomenini modellemek i¢in ARCH (p) formiilasyonundan
daha az parametrenin tahmin edilmesini gerektirir. Incelenen degiskenin kosullu
varyansi, p ge¢mis hata terimlerinin karesiyle ve g gecikmeli kosullu varyanslarla

belirlenir.
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» GARCH (p, q):

& = zVh, (2.1.18)
he =ag+ X1 el + X0 Bihe; (2.1.19)
» Beklenen Degeri ve Varyans :

EX) =0 (2.1.20)
VX)) = hy =ag+ XL aiel i + X0 Bihe s (2.1.21)

GARCH (1,1), volatilite modelleri ailesinin en basit ve en saglam olanidir. Bununla
birlikte, model birgok sekilde genisletilebilir ve degistirilebilir. Literatlirde
bulunabilecek volatilite modellerinin sayis1 artik oldukca sira dis1 olmasina ragmen,
kisaca ii¢ modifikasyondan bahsedecegim. GARCH (1,1) modeli, bir GARCH (p, q)
modeline, yani ek gecikme terimlerine sahip bir modele genellestirilebilir. Bu tir Ust
diizey modeller, birkag on yillik giinliik veriler veya bir yillik saatlik veriler gibi uzun

bir veri arali1 kullanildiginda genellikle yararhidir.

» GARCH (1,1):

& = zeVhy (2.1.22)
he = ay + aet 1 + Brhe—q (2.1.23)
» Beklenen Degeri ve Varyans :

E(X) =0 (2.1.24)

V(X)) = — (2.1.25)

1-a;—p1
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2.2. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir aglarin1 esas alan, birbirine bagl birimlerden
olusan ve bir girdi desenine karsilik bir ¢ikt1 deseni liretebilen islemcilerdir. Temel
birimi ise biyolojik néron yapisinin bir resterasyonu olan yapay ndron/birimlerden

olusur.

2.2.1. Biyolojik Noron

Biyolojik kesifler, teknoloji uzmanlarina biyolojik sistemleri yansitan yapay
sistemleri modelleme ve tasarlama konusunda ilham vermistir. Bu bakimdan YSA’nin
temel bilesenleri olan norén ya da birimler insan beyninde 101! adet bulunan sinir
hiicrelerinden esinlenerek olusturulmustur. Bir biyolojik sinir hiicresi Sekil 2.1 ile
verildigi gibi hiicresel gévde, akson, dendrite ve sinapslar olmak (izere dort bélimden

olusur.

Sekil 2.1. Biyolojik néron

Hicresel Govde: Genellikle "Soma" olarak adlandirilan, kendisine ulasan bilgilerin
toplamini gerceklestirir, ayni bilgiyi isler ve sonucu akson araciligiyla diger néronlara

elektrik sinyalleri seklinde geri gonderir.

Akson: Noronun uzun lifli bir uzantisidir, ndronlar arasindaki baglantiy1 gergeklestirir

ve sinir uyarilaria onctluk eder.
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Dendrite: Sensor gorevi goriir ¢linkii disaridan gelen bilgiyi hiicre govdesine dogru

alir.

Sinapslar: Iki néron arasinda yer alan ve bilginin birinden digerine iletilmesini

saglayan bir alandir.

Biyolojik néronun temel roli sinyalleri almak, gondermek ve iletmektir. Dendritler,
diger noronlardan elektrik sinyali seklinde bilgi alirlar, hiicre gévdesine (Soma) ve
daha dogrusu "sinaptik agirliklar" adi verilen agirliklar1 etkilerken dendritlere gelen

akislar1 toplayacak olan ¢ekirdege gonderilirler.

Sonug olarak, akson boyunca sinaptik sonlara dogru ilerler ve sinyalin gelisiyle
birlikte, sinaptik vezikiiller, norotransmiterleri serbest birakmak icin hiicre zar ile

birlesir.

2.2.2. Yapay Noron

Biyolojik néron gibi, yapay néron da basit bir hesaplama siirecidir, giris
sinyallerinin agirlikli toplamini yukar1 akis seviyesine ait ndronlardan alir ve bu
toplamin bir fonksiyonunu ¢ikarir. Sinir aglari, zaman serisi tahmini problemine
uygulanan ve biiyiik basarilara imza atan akilli araglardan biridir. Beyin, yapay sinir
aglar i¢in biyolojik ilham kaynagidir. Her yapay néron temel bir islemcidir. Bir
parcast oldugu makineyi olusturan yukar1 akis noéronlarindan veya sensdrlerden
degisken sayida girdi alir.  Girdilerinin her biri, baglantinin giiciiniin agirlik

temsilcisiyle iligkilidir.

Yapay noronun ilk matematiksel ve bilgisayar modeli 1943'te Mac Culloch ve Pitts

tarafindan ortaya kondu.
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Carpumsal agwrliklar
Sekil 2.2. McCulloch-Pitts néron modeli

Sekil 2.2 de oldugu gibi, her bir yapay néronun giris baglantilar1 vardir ve tek ¢ikigl
bir islem biriminden olusur. (x4, x, ve x3) girdileri, (wy, w, Ve wy ) agirliklari ve f

aktivasyon fonksiyonunu temsil eder. o, ¢ikt1 degeri asagidaki denklemle verilir :

0= fLiw;ix;) (2.2.1)

Tablo 2.1 biyolojik néronlar ve yapay noronlar arasindaki iliski verilmektedir

Biyolojik néron Yapay noron

Sinaps Baglanti agirligi
Akson ¢ikis sinyali

Dendrit giris sinyali

soma aktivasyon fonksiyonu

2.2.3. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu (veya transfer fonksiyonu), bir néronun girdilerinin
agirlikli toplaminin sonucunu (net) bir ¢ikt1 degerine doniistiirmek i¢in kullanilir; bu
doniislim, ndéronun net degerinin hesaplanmasiyla dogrusal olmayan bir islev

getirilerek gerceklestirilir.
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Sapma (b) bir esik rolii oynar, agirlikli toplamin sonucu bu esigi astiginda, transfer
fonksiyonunun argiimani pozitif veya sifir olur; aksi takdirde negatif kabul edilir.

Son olarak, agirlikli toplamin sonucu:

» Esigin altinda, néronun aktif olmadigi kabul edilir.
» Esigin etrafinda, néronun bir ge¢is agsamasinda oldugu kabul edilir.

» Esigin lizerinde, ndronun aktif oldugu kabul edilir.

Farkl1 birkag tiir transfer islevi vardir.YSA'larda siklikla kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1 agagida gosterilmistir:

e Dogrusal

fx)=x (2.2.2)
e Esik

fx) = { 0,x >0 (2.2.3)

1,x <0

e Sigmoid

f(x) =+ +Z_x (2.2.4)
e Lojistik (X egim parametresi)

flx) = 1+e1x_x (2.2.5)
e Hiperbolik tanjant

fl) =5 (2.2.6)
e Sinus

f(x) = sin(x) (2.2.7)
e Kaosinis

f(x) = cos(x) (2.2.8)
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2.2.4. Ogrenme

Ogrenme, bir sinir agmin gelistirilmesinde ¢ok dnemli bir asamadir; bu sirada,
agin davranigi, istenen davranis elde edilene kadar yinelemeli olarak degistirilir.
Ogrenme ayn1 zamanda agn egitimi i¢in kullanilan veriler arasindaki uygunluklarin
cikarilmasindan ibarettir, ancak Ogrenmenin temel amaci problemin tahmin ya
dasmiflandirma yoluyla ¢oziilmesidir. Bir YSA i¢in 6grenme, agin deneyime ve
orneklere yanitin1 ayarlamak icin ag i¢indeki agirliklart giincelleme siireci olarak da

gorulebilir.

Denetimli 6grenme, takviye Ogrenme ve denetimsiz 0grenme olmak {lizere {i¢

kategoriye ayrilabilen birkag tiir 6grenme kurali vardir.

2.2.4.1. Denetimli 6grenme

Bir 6grenmenin, ag belirli bir son duruma yakinlasmaya zorlandiginda, ayni
zamanda bir modelle sunuldugunda denetlendigi sdylenir. Genel olarak, denetimli
yapay Ogrenme, girdi Orneklerini ve ilgili istenen ¢iktilar1 igeren bir O0grenme

tabanindan bir tahmin modeli (siniflandirma veya tahmin) olusturmay igerir.

Model parametreleri, boylece her seferinde elde edilen ¢iktilar ile istenen
ciktilar1 karsilastirarak uyarlanmaktadir. Model bir egitim iissii tarafindan elde
edildikten sonra, egitim sirasinda kullanilmayan yeni ornekler de dahil olmak tizere

bir test tabaninin kullanilmasi, yontemin performansinin l¢iilmesine izin verir.

2.2.4.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimli 6grenmeden farkli olarak, bu tiir 6grenme, belirli girdiler i¢in istenen
ciktilar hakkinda dnceden bilgi bulunmadiginda secilir. Aslinda ag, girdilerle birlikte

sunuldugunda herhangi bir son duruma yakinlagsma durumu serbest birakilmistir.
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2.2.4.3. Takviye 6grenme

Giiclendirilmis 68renme, aga istenen sonuglar1 saglamak yerine agin birkag
yinelemeden sonra ne kadar iyi performans gosterdiginin bir 6l¢iisii olan bir not (veya
puan) verilmesi farkiyla, denetimli 6grenmeye benzer bir tekniktir. Gelismis 6grenme

prosediiriinii kullanan algoritmalar esas olarak kontrol sistemleri alaninda kullanilir.

2.2.5. Mimari Yap1

Mimari yapi, YSA larin smiflandirilmasinda belirleyici bir rol oynayan ¢ok
onemli bir kavramdir. Her mimarinin ¢ok 6zel uygulamalara uyarlanmis kendi

organizasyonu vardir.

2.2.6. Tleri Beslemeli Yagay Sinir Aglan

Bu tir bir agin o6zelligi, bilginin herhangi bir geri bildirim olmaksizin
(girdilerden ¢iktilara) tek yonde yayilmasidir yada bilginin katmandan katmana geri
gitmeden art arda yayildig1 aglardir. Bu tiir aglar, hatalarin diizeltilmesiyle, ndronlarin
agirliklarini giincellemek i¢in hata sinyalinin girislere dogru geri yayildigi denetimli

bir 6grenme kullanir.

2.2.6.1.Tek Katmanh Algilayici

Bir giris katmani ve bir ¢ikis katmanindan olusan bilesimi sayesinde ¢ok basit
bir ag olan tek katmanl algilayiciyr tanimlar. Algilayici, en basit sinir ag tiirli olarak

gorulebilir. Bu ag dogrusal olarak ayrilabilir sorunlari ¢ozebilir

Ag, giris bilgilerinin alinmastyla tetiklenir. Bu agdaki veri isleme, tiimii birbirine baglh

olan giris katmani (x,, x, ve x3) ile ¢ikt1 katmani (0) arasinda gergeklesir.
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Sekil 2.3. Tek katmanl bir agin mimarisi

2.2.6.2.Cok katmanh algilayici

Basit algilayicidan farkli olarak, ¢ok katmanli algilayici, giris katmani ile ¢ikis
katmani arasinda bir veya daha fazla gizli katmana sahiptir. Bu nedenle, ¢ok katmanli
bir algilayici, dogrusal olmayan sorunlari ¢ozemiimleyebilir. Cok katmanli YSA

temelde ¢ tir katman icerirler:

e  Giris Katmani: Bu katmandaki ndronlar, agdan giris degerlerini alir ve bunlar gizli
ndronlara iletir. Her ndron bir deger alir, bu nedenle bir toplama eklemez.

e Gizli katmanlar: Bu katmandaki her ndron, dnceki katmandan bilgi alir, agirlikli
toplamay1 gerceklestirir, ardindan bunu genellikle sigmoid bir islev olan
aktivasyon islevine gore doniistiiriir ve bir sonraki katmandaki noronlara gonderir.

e (ikti Katmani: Gizli katmanlarla ayni1 rolii oynar, bu iki katman tiirii arasindaki tek

fark, ¢ikt1 katmanindaki néronlarin ¢iktisinin bagka bir noérona bagli olmamasidir.
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Gizli Tabaka

Girdi Tabakas!

Sekil 2.4. Cok katmanli bir agin mimarisi

2.2.7. Geri Beslemeli/Yinelenen Aglar

Bu tiir aglar, bilginin kismen veya tamamen yinelemeli olarak dolasimina izin
verme gucl ile karakterize edilir. "Yinelenen aglar" olarak da adlandirilirlar ve geri

dénmenin miimkiin oldugu aglardir.

J[1]

ol
Wiy
o
L A N y
o Y ' '
Girdi tabakas: Gizli tabaka Cikt1 tabakasi

Sekil 2.5. Geri beslemeli 6grenme algoritmasi
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2.2.8. Ogrenme Algoritmasi

Ogrenme algoritmasi, agin istenen gorevi gerceklestirmesini saglayacak bir
¢ozlime yaklagmak i¢in baglantilarin agirhiklarin1  degistirecek matematiksel
yontemdir. Ogrenme algoritmasi, bir veya daha fazla girdi degeri verilen bir hedef
degerin "tahmin edilmesini" miimkiin kilar. Cogu zaman, bir dizi ge¢mis degere
karsilik gelen bir veya daha fazla gelecekteki degerin tahminini temsil eder. Ogrenme
algoritmasinin amaci, elde edilen modelin matematiksel temsili olan f fonksiyonunu
bulmaktir. Bu soruna yanit vermek i¢in bir¢ok yontem gelistirilmistir. Bir yontem, f
fonksiyonunu tanimladigimiz bir model ve bu fonksiyonun belirlendigi bir 6grenme
algoritmasi ile tanimlanabilir. Tahmin alaninda, gradyan geri yayilim algoritmasi en
iyi bilinendir. Ancak son yillarda yapay sinir aglarmin egitiminde pargacik stirii
optimizasyonu ve genetik algoritmalar gibi farkli yapay zeka optimizasyon
algoritmalar1 siklikla kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda 6nerilen ARCH-B-YSA

icin de egitim algoritmasi olarak genetik algoritma tercih edilmistir.
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2.3. GENETIK ALGORITMA

Genetik algoritma, evrimsel algoritmalar ailesine aittir. Bu algoritmanin temel
amaci, kesin bir yontem olmadiginda (veya ¢oziim bilinmediginde) bir optimizasyon
problemine yaklasik bir ¢éziim elde etmektir. Genetik algoritma, dogal secilim
kavramint alir ve bunu belirli bir probleme yonelik potansiyel ¢oziimler

populasyonuna uygular.

Literatiir ile ilgili, bu algoritma arastirmact Holland (1975) tarafindan
yapilmistir. GA konusunda bir¢ok ¢alisma yapilmistir ve ilk ¢alismalar uluslararasi
konferanslarin kataloglarinda yayinlanmistir. Daha sonra c¢esitli GA kitaplar
yayinlanmaya baglandi. En ¢ok bagvurulan kaynak kitaplar; Holland (1975), Goldberg
(1989), Michalewicz (1992), Mitchell (1996), Gen ve Cheng (1997), Vose (1999) ve
Back ve digerleri. (2000) olarak siralanabilir.

Genetik algoritmalar, dogal genetik kelime dagarcigini kullanir. Popiilasyon
ad1 verilen bir grup birey iizerinde c¢alisirlar. Bir bireyin fenotip ve genotip olarak
adlandirilan iki temsili vardir. Fenotip, problemin orijinal formiilasyonu kullanilarak
optimize edilecek problemin potansiyel bir ¢ozimini temsil eder. Genotip, bir
kromozom formunda potansiyel bir ¢oziimiin kodlanmis bir temsilini verir. Bir
kromozom, lineer bir dizi halinde diizenlenmis genlerden olusur ve her gen, alel adi
verilen birka¢ degeri alabilir. genetik algoritmanin 4 kavrami vardir (Popiilasyon,

Birey, Kromozom ve Gen kavramlarini).
Populasyon: olas1 ¢oziimler kiimesidir.
Birey: bir ¢c6zimu temsil eder.

Kromozom: ¢éziimiin bir pargasidir ya da bir degerler zinciri olusturmak i¢in birbirine

baglanan bir dizi parametredir.
Gen: bir ozellik, bir 6zelliktir.

Bir kromozom, 0 lar ve 1 ler dizisinden olusur. Sembollerin sirasi1 ve alfabelerin
permiitasyonu gibi daha karmasik formlar, optimize edilecek problemin

kromozomlarini tanimlamak i¢in segilir.
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Her bireyin, bireyin yerel gevresine uyumunu 6lgen bir amag f fonksiyonu
(fitness fonksiyonu) vardir. Darwinci teori, bir popiilasyondaki bireyler arasinda, yerel
cevreye en iyi adapte olanin hayatta kalma ve daha fazla sayida torun sahibi olma
sansinin en ylksek oldugunu gdésterir: En uygun olanin hayatta kalmasi kuralidir.
Boylece, optimizasyon probleminin f amag¢ fonksiyonu, bir uyarlama kriteri roliin
oynar. Genetik algoritmalarin en énemli noktalarindan biri ama¢ fonksiyonundaki

esnekliktir.

Kromozom

Populasyon

>
M| (D ||{D|/|D
~
O1|1°|lO|l|IT

Sekil 2.6. genetik algoritmanin kavramlari.

Genetik algoritmalar (GA), asagidakileri uygulayan dogal {ireme
fenomenlerine dayanir: ¢aprazlama, mutasyon ve secim. Uygun kodlama yoluyla,
sinirlt bir siire icinde karmasik optimizasyon problemlerine iyi ¢Oziimler bulmay1
saglarlar. Bir genetik algoritma su ii¢ operatorii kullanir: se¢cme, ¢aprazlama ve

mutasyon.

Secim: En uygun bireylerin segimi. Se¢im, bir populasyondan bireylerin, yeni bir
popiilasyon olusturmak i¢in maliyet degerlerine veya uygunluk iglevine gore secildigi
bir siiregtir. Bireyler, nesiller ad1 verilen ardigik se¢im yinelemeleri yoluyla gelisirler.
Her birey kendi "uygunluk" isleviyle orantili olarak secilir, bu nedenle, "uygunluk"
islevi yiiksek olan bir bireyin, "uygunluk" degeri diisiik olan bir baskasina gore secilme
olasilig1 daha yiiksek olacaktir. Bu fonksiyon, bir kisinin maksimize etmek istedigi bir

kar veya kalite 6l¢lisu olarak gorulebilir.

Caprazlama: Secilen bireylerin 06zelliklerinin ¢ogaltilmas1 yoluyla karigim.
Melezleme bir rekombinasyon operatoridur. Bir populasyondaki bireyler, ebeveynleri

temsil eden c¢iftler halinde rastgele eslestirilir. Her birey cifti, asagida agiklanan
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caprazlamadan geger: Caprazlama, ebeveyn olarak adlandirilan iki bireyin genotipleri
(yani kromozomlar) iizerinde ¢alisir. Genleri bir veya diger ebeveynden miras alinan
cocuk adi verilen yeni bireyler (genellikle iki) tiretir. Bu, iki kromozomun her birini
parcalara ayirarak ve onlar1 yeni kromozomlar olusturmak tizere yeniden birlestirerek

yapilabilir.

Caprazlanacak kromozom ciftlerinin se¢imi GA nin isleyisinde 6nemli bir yere
sahiptir. Literatiirde farkli se¢im yontemleri Onerilmistir. En ¢ok kullanilan se¢im
yontemleri; Uygunlukla orantili se¢im (Goldberg 1989), rulet ¢emberi secimi
(Goldberg 1989), siralama secimi (Baker 1985), turnuva se¢imi (Joines ve Houck
1994) ve degistirmesiz se¢im (Goldberg 1989) olarak siralanabilir.

Mutasyon: Bir bireyin 6zelliklerinin rastgele degismesi. Mutasyon, tek bir bireyin
genotipi lizerinde c¢alisir. Dogada, kromozom kopyalandiginda ve yeniden
tiretildiginde meydana gelen bir hataya karsilik gelir. Sayisal bir yaklasimda, bir ikili
zincir i¢in, 0rnegin 0 ve 1 arasinda bir alel de8isimi yapmaktan ibarettir. Kesin
kopyalar her zaman garanti ediliyorsa, mutasyon orani sifirdir. Ancak gercek hayatta,
giiriiltii etkisi gibi ¢esitli durumlarda kopyalama hatast meydana gelebilir. Mutasyon,
baz1 genlerin degerlerini diisiik bir olasilikla degistirir. Genellikle c¢oziimleri

tyilestirmez, ancak onarilamaz bir ¢esitlilik kaybini onler.

s )1

l Havyir

Evet

Sekil 2.7. GA’ nin diyagrami
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2.4. BASAMAKLI (CASCADE) YAPAY SiNiR AGI

Basamakli yapay sinir ag1 (B-YSA) Demuth (Demuth & Raele, 2009)
tarafindan Fahlman (S. Fahlman, 1990), ve Fahlman ve Lebiere (S. E. Fahlman &
Lebiere, 1992) tarafindan ortaya atilan basamak korelasyon yaklasimi (cascade
correlation approach) temel alinarak onerilen bir gesit ¢ok katmanli ileri beslemeli
yapay sinir agidir. Tipki diger klasik ileri-beslemeli yapay sinir aglar1 gibi, B-YSA
mimarisi de girdi, ¢ikt1 ve gizli katman(lar)dan olusur. B-YSA’y1 diger ileri beslemeli
YSA’lardan farkli kilan yonii her katmanin kendinden onceki tiim katmanlarla
baglantili olmasidir. B-YSA’y1 digerlerinden ayiran ve {istiin kilan bir diger 6zelligi
ise girdiler ve ciktilar arasindaki dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri birlikte ve es
zamanl1 olarak modelleyebilmesidir. Bu 6zellige gizli katmanda kullandig1 sigmoid
aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis katmaninda kullandig1 dogrusal aktivasyon fonksiyonu

sayesinde sahip olur. iki gizli katmana sahip basit bir B-YSA mimarisi Sekil 5.1'de

verilebilir.
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Sekil 2.8. Basit bir B-YSA mimarisi
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BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Bircok YSA modeli ve yaklasiminin ortaya kondugu zaman serisi ongorii
literatiirtinde halen asilmasi ve ¢oziimlenmesi gerekli baz1 problemlerin varligindan
s6z edilebilir. Literatirde mevcut YSA modellerinin hemen hemen tamami, zaman
serisinin barindirdigr dogrusal ya da dogrusal olmayan iligkileri ¢éziimlemeye
yonelmislerdir. Dogrusal ve dogrusal olmayan iliskilerin birlikte ¢oziimlenebildigi az
sayida YSA modeli zaman serisi literatiirinde mevcut olmasina karsin bunlar da
Ozellikle finansal zaman serisi 6ngoru problemlerinde karsilasilan, degisen varyans
problemini goz ardi ederler. Degisen varyans 6zelligi igeren zaman serilerinin analizi
icin ARCH yapisi igeren bir YSA modeli onerilmis olmasina karsin bu modelde de
yalnizca dogrusal yapida olmayan iliskiler modellenebilmektedir. Bu bakimdan,
literatiir incelendiginde, hem degisen varyans sorununu dikkate alan ve hem de girdiler
ile ¢ikt1 arasinda dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri bir arada modelleyebilecek
bir YSA tiiriiniin eksikligi gdze ¢arpmaktadir. Literatiirdeki bu boslugu doldurmak
adina, bu tez ¢alismasinda, artiklarin karelerini model girdisi olarak besleyerek ARCH
yapist olusturan ve girdiler ile ¢ikt1 arasinda dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri
birlikte es zamanli olarak ¢dziimleyebilen bir YSA modeli olan Basamakli-leri
Beslemeli-Yapay Sinir Agi, tekrarlayan (recurrent) bir yapiya doniistiiriilerek
kullanilmistir. Burada “tekrarlama” islevi artiklarin karelerinin girdi tabakasina
iletilmesi ve birer YSA girdisi olarak beslenmesi ile ARCH yapisinin olusumunu
saglamaktadir (ARCH-B-YSA). Olusturulan ARCH-B-YSA mimarisi Sekil 3.1 ile

verilebilir.
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Sekil 3.1. ARCH-B-YSA mimarisi

Ortaya konan bu ARCH-B-YSA’nin egitim algoritmasi olarak genetik algoritma tercih
edilmistir. Genetik algoritma ile egitimi gerceklestirilen ARCH-B-YSA’nin ¢alisma
prensibi iki algoritma ile verilebilir. Ilk algoritma ARCH-B-YSA ’nin girdilere karsilik

¢ikt1 liretme siirecini igerirken, digeri ARCH-B-YSA’nin egitim siirecini igerir.
Algoritma 1: ARCH-B-Y SA modelinin ¢ikt1 iiretme siireci

Sekil 6.1 ile verilen mimari yapiya sahip ARCH-B-YSA’nin girdileri zaman serisinin
p adet gecikmeli degiskenin yani sira artiklara iliskin karesel ifadelerin m adet
gecikmeli degerlerinden olusmaktadir. Boylece, T adet 6grenme Orneginden olusan
bir zaman serisi verisi igcin ARCH-B-YSA p + m adet girdiye sahiptir. Ayrica, bu
girdiler ile gizli tabaka birimleri arasinda baglantilar1 gosteren Wtij i=12-,K;j=

1,2,-,p; t=12,,T) ve “wl (i=12,K 1=12,mt=12-T)
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agirliklar ve her bir gizli tabaka birimi i¢in b,f i=12-,K;t=1,2,-,T) yanlar

s0z konusudur. Gizli tabaka birimleri ile ¢ikti tabakasi birimi arasindaki baglantiy1

saglayan agirliklar Hwti (i=12,-,K;t=12,---,T) ile temsil edilirken ¢ikt1

tabakasi biriminin yan1 b? (t = 1,2, -+, T) ile temsil edilir. Son olarak girdi tabakas1
2 1, p+m

ile gikt1 tabakasi arasinda baglantilari saglayan 'W, =['w} 'wZ - TwPT™] agirlik

vektord girdilerin direkt olarak ¢ikt1 tabakasina olan baglantilarini saglar.
Adum 1. Iterasyon sayic1 k (k = 0) olusturulur.

Adum 2. iterasyon sayic1 k, k = k + 1 olacak sekilde yeniden ayarlanir. k’inci

O0grenme Ornegi icin ¢ikt1 hesabi gerceklestirilir.

k =1 oldugunda model girdileri Y. 4,yr_,"*Yt—p 0ecikmeli zaman serisi
degiskenlerinin yam sira artiklarin karelerine iliskin e?(t — 1), e?(t — 2), -+, e?(t —
m) gecikmeli degiskenleri temsilen 1 X m boyutlu bir sifir vektoriiniin ([0 0 -+ 0])
elemanlarindan olusur. k = 2 oldugunda ise e?(t — 1) hesaplanabilir ve artiklarin
karelerine iliskin girdiler [e?(t — 1) 0 --- 0] vektoriiniin elemanlarindan olusur. k <
m oldugu durumlarda elemanlar1 artiklarin karelerine iligskin girdileri olusturan
vektorin son m — k eleman1 yine sifir (0) olacaktir. k > m oldugu durumlarda ise
artiklarin karelerine iliskin girdiler hesaplanan e?(t — [) degerlerinden olusacaktr.
Boylece k’mc1 6grenme 6rnegi i¢in i’inci gizli tabaka birimine ait net degeri denklem

(6.1) ile hesaplanir.

netk = (Z?zlyt_j w?) + (X7, e2(t - 1) ‘wi) + b; i=12,-,K (3.1)
i’inci gizli tabaka birimine ait ¢iktt degeri ise dogrusal olmayan sigmoid (lojistik)
aktivasyon fonksiyonu f; vasitasiyla denklem (6.2) de veridigi gibi hesaplanir.

1

H k — )=
cikti; = fl(neti ) "~ 1+exp(-netk)

(3.2)

k’inc1 6grenme Ornegi icin ¢ikti tabakasi birimine ait net degeri ise hem gizli
tabakadan gelen degerler hem de girdi tabakasindan direk ¢ikt1 tabakasina beslenen

girdiler kullanilarak denklem (6.3) ile hesaplanir.

. z .
net? = (Z;’zlyt_j ’w]t) + ( moe(t-10 ’wt) + (T, Takaf "wi) + b2 (3.3)
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Nihayet k ’inc1 6grenme Ornegi icin ARCH-B-YSA ¢iktis1 dogrusal aktivasyon
fonksiyonu f, vasitasiyla (6.4) ile verildigi gibi hesaplanir.

ctkti, = fr(net?) = net? (3.4)

Adim 3. Bir sonraki 6grenme Ornegi igin girdi olarak kullanilmak {izere

artiklarm karelerine iliskin e?(t) degerinin hesab1 gergeklestirilir.
e?(t) = (hedef, — ¢ikti,)? (3.5)

Adim 4. Eger k < T ise Adim 2’ye doniilerek iterasyon sayici1 k, k =k + 1

olacak sekilde yeniden ayarlanir, aksi halde algoritma sonlandirilir.

ARCH-B-YSA modelinin genetik algoritma ile egitimi bir algoritma ile adim-adim

bir sure¢ halinde verilebilir.
Algoritma 2: ARCH-B-YSA modelinin egitim siireci
Adim 1. Slrec parametreleri belirlenir.

ps: Popiilasyon genisligi - kromozom sayisi (tez kapsaminda 200 alinmigtir)
ss: Seleksiyon operatorii uygulanacak kromozom genisligi - gelecek nesile aktarilmasi
uygun olmayan ve direkt olarak popiilasyondan ¢ikarilarak yerlerine yeni bireyler

(kromozomlar) Uretilecek bireyler (tez kapsaminda 0.05 X ps alinmistir)

es: Elit kromozom genisligi -gelecek nesile aktarilmasi garanti olan kromozom sayisi

(tez kapsaminda 0.05 X ps alinmuistir)
co: Caprazlama orani - (tez kapsaminda 0.80 alinmistir)
mo: Mutasyon orani - (tez kapsaminda 0.01 alinmistir)

MaxG : Maksimum nesil ya da iterasyon sayist - (tez kapsaminda

karar degiskeni sayist X 100 alinmustir)
Adim 2. Baslangic popiilasyonu olusturulur.
Populasyonu olusturan her bir kromozom;

Girdi-Gizli Tabaka Birimleri Aras1 Agirliklar i¢in: (p + m) X K adet
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Gizli Tabaka Birimleri Yanlar igin: K adet

Gizli-CiktiTabaka Birimleri Aras1 Agirliklar i¢in: K adet
Girdi-CiktiTabaka Birimleri Aras1 Agirliklar i¢in: (p + m) adet
Cikt1 Tabaka Birimi Yani i¢in: 1 adet

olmak tizere toplamda: (p + m) x (K + 1) + 2K + 1 gene sahiptir. Bir kromozomun
yapisi Sekil 6.2

21

W Zaman Serisi Gecikmeli Degigkenleri igin Girdi-Gizti

Tabaka Birimleri Arast Agwriklar (K % p)

11 1
| w | | wi?
e, 1m

| fwit | | w{ | ew!“{ | "le’"l | il Karesel Avuklara iligkin Gecilali Degigkenlert igin

Girdi-Gizli Tabaka Birimleri Arast Agirhklar (K x m)

} Gizli-Cukis Tabaka Birimleri Arast Agwhidar (K)

Girdi-Cikts Tabaka Bivimleri Arasi Agarhilar (p +m)

Gizli Tabaka Bivimleri Yanlar
(K)

Crkut Tabaka Birimi Yan
(€3}

Y

(P+m)yx (K+1)+2K+1

Sekil 3.2. Bir kromozom yapisi

Tez kapsaminda tiim bireylere iliskin genlerin rastgele tiretilmesi [—1, 1] araligindan

diizgiin dagilimdan say1 liretme stratejisi ile gergeklestirilmistir.
Adum 3. Her bir birey icin uygunluk degeri hesaplanir ve siralanir

Tez kapsaminda uygunluk fonksiyonu olarak (3.6) ile verilen hata kareler ortalamasi
karekoki (HKOK) fonksiyonu kullanilmistir. Populasyonu olusturan her bir

kromozom;

HKOK = \/%Zle(hede £, — ctkti,)? (3.6)

Adwm 4. Durdurma kriteri kontrol edilir

Durdurma kriteri olarak onceden belirlenmis bir nesil (iterasyon) sayisi (MaxG)
belirlenir. Eger MaxG saglanmis ise algoritma Adim 9 ile devam eder, aksi halde bir

sonraki adima gegilir.
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Adum 5. Dogal seleksiyon yaklasimi uygulanir

Belirlenen ss = 0.05 X 200 = 10 adet kadar en kotii uygunluk degerine sahip birey

popiilasyondan atilarak yerine ayni sayida yeni birey lretilir.
Adim 6. Elitizim yaklasimi uygulanir

En iyi uygunluk degerine sahip olan es = 0.05 X 200 = 10 adet elit kromozom

belirlenir ve bir sonraki nesile direkt olarak aktarilir.
Adim 7. Caprazlama prosediirii uygulanir

Caprazlama orani co = 0.80 ve ¢aprazlama prosedurine gore Rulet Tekerlegi yontemi

vasitastyla olusturulan eslestirme havuzlart kullanilarak ¢aprazlama islemi uygulanir.
Adim 8. Mutasyon prosediirii uygulanir

Mutasyon oran1 mo = 0.01 ve mutasyon proseduriune gore belirlenen bireyler igin

mutasyon islemi uygulanir.
Adim 9. Optimal agirlik ve yanlar belirlenir

Popiilasyondaki en 1yi uygunluk degerine sahip kromozoma ait genler optimal agirlik

ve yan degerleri olarak belirlenir.
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BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Onerilen ARCH-B-YSA modelinin zaman serisi éngorii performansi farkli zaman
serilerinin ¢ozliimlenmesi ve elde edilen sonuglarin farkli 6ngorii model sonuglar ile
birlikte degerledirilmesi ile ortaya kondu. Bu amagla 2011-2013 yillarinda gézlenmis
BIST-100 indeksi zaman serisi ve “Uluslararasi Zaman Serisi Ongérii Yarismasi -
CIF2016” kapsaminda kullanilan toplam 72 zaman serisinden 108 gézlemli ilk 48 adet

zaman serisinin analizi gerceklestirilmistir.

4.1. BIST-100 zaman serisi analizi
Uygulamada ilk olarak, sirasiyla Sekil 7.1-7.3 ile grafikleri verilmis, 2011, 2012 ve
2013 yillarinda gozlenmis 106 gozlemli 3 farkli BIST-100 zaman serisi

¢Oziimlenmistir.

Cozlimlemede her bir zaman serisine iligskin test kiimesi son 7 ve son 15 goézlemden
olusacak sekilde iki farkli boyutta belirlenmis ve bdylece toplamda 6 farkli analiz
gerceklestirilmistir.

74000
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Sekil 4.1. 2011 y1li BIST-100 zaman serisi (01.03.2011-05.31.2011)
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Sekil 4.2. 2012 y1li BIST-100 zaman serisi (01.02.2012-05.31.2012)
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Sekil 4.3. 2013 y1l1 BIST-100 zaman serisi (01.02.2013-05.31.2013)

Analizler sonucunda elde edilen sonuglar asagida verilen ve bazi klasik yaklagimlarin
yani sira bazi farkli bulanik kiime tabanli ve YSA tabanli modelleri igceren 7 farkl
ongorii modelinin sonuglart ile birlikte degerlendirilmistir. Bu degerlendirme HKOK
kriterinin yani sira, esitlik (4.1) ile verilen, zaman serisinin biriminden bagimsiz
yuzdelik bir hata 6l¢iti olan (OMYH) ortalama mutlak ylzdelik hata kriterleri

tizerinden gercgeklestirilmis ve bulgular Tablo 4.1 ile 6zetlenmistir.



ARIMA : Otoregresif bilesik hareketli ortalama modeli

GARCH : Genellestirilmis Otoregresif Kosullu degisen varyans

ES : Ustel diizlestirme modeli.

CKA-YSA : Cok katmanli algilayici yapay sinir agi.

SC : Zamanla degismez bulanik zaman serisi 6ngori modeli (Song-

Chissom, 1993)
FF : Tip 1 bulanik fonksiyonlar yaklagimi (Tiirksen, 2008)

ARCH-TCNM : ARCH yapil1 tek ¢arpimsal néron model YSA (Corba, 2020)

hedefi—cikti;

_1yrT
OMYH = Tz:t:1 hedef;

(4.1)

Tablo 4.1 incelendiginde bu tez kapsaminda dnerilen ARCH-B-YSA modelinin BIST-
100 zaman serileri i¢in gerceklestirilen 6 farkli analizin 5’inde hem HKOK hem de
OMYH kriterleri bakimindan en istiin 0ngorii performansint sergiledigi
gorilmektedir. En Gstiin performans: sergileyemedigi 2013 yilinda gézlemlenmis ve
test kiimesi genisliginin 7 gézlemden olustugu ¢oéziimleme icin de her iki hata dl¢iitii
bakimindan ikinci en iistiin performansi sergiledigi ve ayrica %0.79 OMYH degerine
sahip Ongoriiler iirettigi dikkate alindiginda olduk¢a basarili ve diger modellerle
rekabet edebilir bir performans sergiledigi sdylenebilir. Ayrica, her bir ¢éziimleme i¢in
Onerilen ARCH-B-YSA modelinin ne diizeyde bir 6ngérii performansi ilerlemesi
sagladigi incelendiginde, BIST-2011 verisi i¢in HKOK hata 6lgiitii bakimindan, test
kiimesi genisliginin 7 ve 15 oldugu durumlar i¢in sirasiyla, yaklasik %17 ve %13
diizeyinde bir 6ngorii performansi ilerlemesinden séz edilebilir. Yine BIST-2012
verisi i¢in bu ilerleme oranlari test kiimesi genisliginin 7 ve 15 oldugu durumlar i¢in

strastyla yaklasik %28 ve %7 olarak ortaya ¢ikmuistir.

Her bir ¢oziimleme sonucunda elde edilen dngortler ile birlikte zaman serisine

iliskin gozlenmis degerlerin birlikte grafikleri ise Sekil 4.4-4.9 ile verilmistir.
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Tablo 4.1 BIST-100 analiz sonuglari

ARCH- ARCH-B-
ARIMA GARCH ES CKA-YSA sC FF TCNM VSA
Zamap Kgrzsési Kriter Sira Kriter Sira Kriter Sira Kriter Sira Kriter Swra Kriter Sira  Kriter Sira  Kriter Sira
Serisi Genisligi Degeri No Degeri No Degeri No Degeri No Degeri No Degeri No Degeri No Degeri No
; 1058 5 1155 7 1057 4 920 2 1396 8 1083 6 932 3 764 1 HKOK
BIST- 144% 4 147% 6 144% 4 128% 3 200% 8 153% 7 124% 2 106% 1 OMYH
2011 15 1130 4 3769 8 1130 4 1096 3 1360 7 1146 6 1054 2 914 1 HKOK
150% 4 545% 8 150% 4 146% 3 1.89% 7 156% 6 1.38% 2 124% 1 OMYH
; 651 3 1907 8 651 3 775 5 1292 7 1034 6 565 2 408 1 HKOK
BIST- 084% 3 342% 8 084% 3 1.11% 5 183% 7 162% 6 082% 2 066% 1 OMYH
2012 15 621 3 2770 80 621 3 783 5 1047 7 1038 6 612 2 571 1 HKOK
088% 2 440% 8 088% 2 117% 5 153% 6 161% 7 089% 4 077% 1 OMYH
; 1362 4 4926 8 1362 4 1315 3 1450 6 1512 7 709 1 877 2 HKOK
BIST- 116% 5 512% 8 116% 5 1.09% 4 108% 3 131% 7 071% 1 079% 2 OMYH
2013 15 1269 3 2733 8 1269 3 1233 2 1931 7 1279 5 1427 6 1189 1 HKOK
1.09% 4 261% 8 1.09% 4 107% 2 176% 7 108% 3 127% 6 1.00% 1 OMYH
3.67 19.83 3.50 3.33 7.00 6.00 2.67 1.17 HKOK
ORTS'T'FQAAMA 3.67 7.67 3.67 3.67 6.33 6.00 2.83 1.17 OMYH
3.67 13.75 3.58 3.50 6.67 6.00 2.75 1.17 GENEL
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Sekil 4.4. Ongorii ve gercek degerler - BIST-2011 - 7 test kiimesi
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Sekil 4.5. Ongorii ve gercek degerler - BIST-2011 - 15 test kiimesi
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Sekil 4.6. Ongorii ve gercek degerler - BIST-2012 - 7 test kiimesi
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Sekil 4.7. Ongorii ve gercek degerler - BIST-2012 - 15 test kiimesi
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Sekil 4.8. Ongorii ve gercek degerler - BIST-2013 - 7 test kiimesi
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Sekil 4.9. Ongorii ve gercek degerler - BIST-2013 - 15 test kiimesi
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Sekil 7.4-7.9 incelendiginde, 6nerilen ARCH-B-YSA modelinin iirettigi dngoriilerin
BIST-100 zaman serisine iliskin gézlenmis degerler ile olduk¢a uyumlu oldugu ve bu
grafiklerin 6nerilen ARCH-B-YSA modelinin iistiin 6ngoérii performansinin bir diger

kanit1 ya da destekleyicisi oldugu soylenebilir.

4.2. Uluslararas1 zaman serisi ongorii yarismasi CIF2016 zaman serileri

analizi

Onerilen ARCH-B-YSA modelinin 6ngérii performansimin  degerlendirilmesi
amactyla ikinci bir uygulama siireci olarak 2016 yilinda gergeklestirilen “uluslararast
zaman serisi ongorii yartsmast CIF-2016” kapsaminda kullanilan 72 zaman serisinden
108 gozlemli ilk 48 adet zaman serisinin analizi gergeklestirilmistir. 48 zaman serisine
(CIF2016/ZS1- CIF2016/ZS48) iliskin grafikler Ek Sekil 4.1-48 ile verilmistir. Bu
grafikler incelendiginde, 48 zaman serisinin bazilarinin artan, azalan, dogrusal ya da
dogrusal olmayan trend igerdikleri ve ayrica bazilarinin ise duraganlik 6zelligine sahip
olduklart goriilmektedir ki bu durum, onerilen ARCH-B-YSA modelinin farkli
Ozelliklere sahip zaman serileri tiizerindeki performansinin ortaya konabilmesi
acisindan onemlidir. Tiim zaman serilerinde son 12 gézlem modellerin performansini
degerlendirmek amaciyla test kiimesi i¢in ayrilmistir. Coziimlemelerde, Corba (2017)
tarafindan ortaya konan tez calismasinda oldugu gibi, zaman serisi gecikmeli
degiskeni sayis1 2, 4 ve 12 ve gecikmeli karesel artik sayis1 da 1 ve 2 olarak alinmistir.
Bdylece her bir zaman serisi i¢in 6 ve toplamda 288 ¢oziimleme gerceklestirilmistir.
Ayrica her bir zaman serisi i¢in tiim ¢oziimlemeler 50 kez tekrarlanmis ve elde edilen
sonuglar Corba (2017) tarafindan ortaya konan tez ¢alismasinda verilen sonuglarla
birlikte degerlendirilmistir. Sonuglara iliskin ortalama HKOK degerleri Ek Tablo 7.2-
49 ile verilmistir. Ek Tablo 4.2-49 ile verilen 6zet sonuglar incelendiginde toplam 50
kez gerceklestirilmis 288 ¢oziimlemeden 204 tinde dnerilen ARCH-B-YSA, 47’sinde
ARCH-TCNM, 10’unda TCNM ve 27’sinde CKA-YSA modeli ortalama HKOK

degerleri bakimindan en iistiin performansa sahiptir.
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BOLUM 5. SONUC VE ONERILER

Zaman serisi 6ngorii problemi bir ¢ok alanda karsilasilan ve karar vericilerin ve bilim
insanlariin {izerinde yogun bir sekilde c¢alistiklart bir konu olarak 6n plandadir.
Zaman serisi  0ngoru literatirinde klasik olarak degerlendirilebilecek farkli
yaklagimlarin yani sira Box-Jenkins prosedirt ile ortaya konan ARIMA modelleri
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bunun yami sira Ozellikle finansal zaman
serilerinin modellenmesinde ortaya ¢ikabilen degisen varyans sorununu dikate alan ve
hatalar1 ve/veya hatalarin karelerinin modelleme strecine dahil eden ARCH-GARCH
modelleri de yaygin ve basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu yaklagimlar farkli
avantajlara sahip olmasina karsin belirli bir model kalib1 icermesi dolayistyla dogrusal

olmayan zaman serilerini modellemede yetersiz kalabilmektedirler.

Yapay sinir aglar1 ise dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serilerini modelleme
konusundaki iistiin yeteneklerinin yani sira bir model kalib1 gereksinimi duymamalari
nedeniyle 6zellikle son birka¢ on yil igerisinde en populer zaman serisi modelleme
araglar olarak literatlirde yerini almistir. Bu alanda kullanilan bir ¢ok yapay sinir ag1
tiirli, zaman serisinin sahip oldugu dogrusal ya da dogrusal olmayan iligkileri
modelleyebilmesine karsin, bir ¢ok zaman serisi hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan iligkileri birlikte icermektedirler ve bu iligkilerin es zamanl olarak tek bir

stirecin i¢erisinde modellenmesi daha iistiin 6ngorii performanslart doguracaktir.

Bununla birlikte, zaman serisi modelleme siirecindeki diger bir problem, 6zellikle
finansal zaman serilerinde kargilagilan volatilite kaynakli degisen varyans problemidir
ki bu problemi ¢6zme amagli ARCH yapisi igeren literatiirde tek bir yapay sinir ag1
tiirii onerilmistir. Onerilen bu yapay sinir ag1 ise girdiler ile ¢iktilar arasinda yalnmizca

dogrusal olmayan bir model olusturur.

Bu tez kapsaminda, ARCH yapil1 bir yapay sinir ag1 modeliyle girdiler ile ¢iktilar
arasindaki dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri birlikte es zamanl tek bir slre¢
icerisinde modelleyebilen bir zaman serisi Oongorii aract ortaya konmustur. Bu
dogrultuda, Basamakli-ileri Beslemeli-Yapay Sinir Ag1 (B-YSA - Cascade Forward
Artificial Neural Network) tekrarlayan (recurrent) bir yapiya donistiiriilerek

kullanilmis ve agin egitimi genetik algoritma ile gergeklestirilmistir. Onerilen ARCH-
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B-YSA’nin 6ngorii performansini degerlendirmek amaciyla oncelikle BIST-100
zaman serisi i¢in 3 farkli yila iligkin veri setleri iki farkl test kiimesi genisligi i¢in
analiz edilmistir. 6 farkli ¢6ziimleme sonucunda ARCH-B-YSA, ikinci en iyi
performansi sergiledigi bir durum diginda en iistiin 6ngorii performansini liretmistir.
Ayrica, Onerilen yontemin 6ngorii performanst “uluslararast zaman serisi 6ngorii
yarismasit CIF-2016” kapsaminda kullanilan 72 zaman serisinden 108 gozlemli ilk 48
adet zaman serisinin analizi ile de test edilmis ve her bir zaman serisi i¢in 6 farkl
durum i¢in gerceklestirilen 50 ¢éziimleme sonucunda elde edilen hata ortalama 6l¢iit
degerleri bakimindan bir degerlendirme gerceklestirilmistir. Degerlendirme
sonucunda toplamda 288 ¢tziimleme igin elde edilen ve Sekil 5.1 ile verilen sonuglara
iliskin dagilim incelendiginde, onerilen ARCH-B-YSA’nin tiim ¢o6ziimlemelerin
yaklasik %71’inde ortalama HKOK bakimindan en basarili 6ngdrii modeli oldugu
gorulmekle birlikte, GARCH-TCNM ise ¢oziimlemelerin %16’sinda, CKA-YSA

%9’unda ve TCNM ise yalnizca %4 ’iinden en basarili sonuglari iirettigi goriiliir.

= ARCH-B-YSA = ARCH-TCNM = TCNM = CKA-YSA

Sekil 5.1. YSA modellerinin CIF-2016 zaman serileri analizi performans dagilimlari

Sonug olarak, basamakli ileri beslemeli yapay sinir aginin hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan iliskileri birlikte es zamanli tek bir siire¢ icerisinde

modelleyebilmesi ve karesel hatalarin dikkate alindigi ARCH yapili bir modelleme ile
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degisen varyans sorununa ¢oziim iretebilmesi sayesinde ilgili zaman serilerinin

cozlimlenmesinde iistiin bir basari sergiledigi goriilmektedir.

Gelecege iligkin, olusturulan ARCH-B-YSA’nin egitiminin farkli algoritmalarla
gergeklestirilmesi ile performansin daha ileri tasinip tasinamayacagi ve ayrica zaman
serilerinin igerebilecegi aykiri degerler durumunda performansin ne diizeyde ve yonde
etkilenecegi arastirilabilir ve olast olumsuz etkilerin ortadan kaldirilmasi adina

giiclii/dayanikli bir egitim algoritmasi ya da mimari yapisi ortaya konabilir.
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EKLER

EK1
TABLO EK.4.2. CIF2016/ZS1 i¢iN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
B-YSA | TCNM TGNM YSA B-YSA | TCNM TENM YSA
2 | 54.6745 | 142.3805 | 139.4804 | 199.3769 | 62.2760 | 141.8414 | 138.7395 | 185.9537
4 | 58.8987 | 137.9364 | 132.9426 | 177.8827 | 58.7724 | 136.8555 | 135.5286 | 166.5065
12 | 55.4692 | 152.3217 | 146.1915 | 157.8093 | 63.2047 | 153.5617 | 149.0911 | 166.3679
TABLO EK.4.3. CIF2016/ZS2 i¢iN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- | ARCH- | ARCH- CKA-
B-YSA | TCNM eNM YSA B-YSA | TCNM TENM YSA
2 | 15.0160 | 34.2638 33.2453 41.0847 | 14.7202 | 35.1576 | 32.2604 | 46.4708
4 | 16.7354 | 31.4889 30.7270 38.7227 | 17.3548 | 31.8354 | 31.9710 | 45.7092
12 | 18.0522 | 31.6985 31.4969 36.7992 | 19.7399 | 31.2402 | 31.6625 | 32.6057
TABLO EK.4.4. CIF2016/ZS3 i¢iN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- | ARCH- | ARCH- CKA-
B-YSA | TCNM TENM YSA B-YSA | TCNM TENM YSA
2 | 51.2523 | 98.7025 | 100.6416 | 139.5388 | 54.6641 | 164.9464 | 107.9493 | 130.8550
4 | 53.3247 | 100.5721 | 105.2140 | 133.2303 | 55.4551 | 98.7177 | 104.8006 | 115.0119
12 | 52.2807 | 91.8702 | 111.9497 | 123.4169 | 55.8258 | 92.8094 | 111.0775 | 110.6458
TABLO EK.4.5. CIF2016/ZS4 i¢iN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
B-YSA | TCNM TGNM YSA B-YSA TCNM TENM YSA
2 | 64.9413 | 150.3306 | 151.9801 | 180.7273 | 87.7913 | 148.3629 | 150.6965 | 187.6428
4 | 79.8113 | 152.4024 | 156.6307 | 162.5887 | 95.5568 | 152.4024 | 156.6307 | 162.5887
12 | 66.9767 | 150.5321 | 147.8209 | 148.2229 | 104.1596 | 152.9780 | 148.4934 | 151.1460
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TABLO EK.4.6. CIF2016/ZS5 i¢IN ORTALAMA HKOK DEGERLERI

p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 49.1335 | 18.4738 | 16.3838 | 16.6834 | 52.8384 | 17.0093 | 16.3838 | 16.7247
4 | 48.5769 | 19.69606 | 17.3143 15.9914 | 51.1333 | 19.1190 | 17.3108 | 16.3443
12 | 48.3385 | 18.4632 | 17.0282 | 16.8226 | 55.8871 | 19.3875 | 16.5668 | 16.5483
TABLO EK.4.7. CIF2016/ZS6 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA | TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 86.0386 | 177.4342 | 181.3486 | 181.7090 | 80.1418 | 177.2444 | 181.8153 | 190.7899
4 | 88.5955 | 181.3284 | 183.0057 | 193.2949 | 91.4914 | 181.6532 | 182.7048 | 186.2275
12 | 84.0759 | 192.1411 | 202.1120 | 205.0300 | 90.8536 | 194.4862 | 193.6238 | 199.4454
TABLO EK.4.8. CIF2016/ZS7 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- GCKA- | ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 19.7846 | 24.8352 22.0262 | 46.11298 | 20.7429 | 25.2863 21.6372 | 39.2254
4 | 21.9206 | 25.5533 22.2883 43.7007 | 23.3511 | 25.2253 | 22.9171 | 35.5783
12 | 21.7388 | 26.0532 34.3346 36.4490 | 22.0246 | 23.4571 | 33.3680 | 28.8784
TABLO EK.4.9. CIF2016/ZS8 i¢iN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- | ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA | TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 9.2908 6.1544 6.5968 25.9124 | 8.8913 | 6.1310 6.6159 | 14.9595
4 9.2065 6.4233 6.7675 10.9486 8.6246 6.4895 7.3175 | 12.1294
12 | 9.3690 6.5047 10.2497 11.3110 9.7306 6.8721 9.9912 | 13.1795
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TABLO EK.4.10. CIF2016/ZS9 i¢iN ORTALAMA HKOK DEGERLERI

p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 28.2617 | 26.6943 | 31.2628 | 67.1166 | 34.8747 | 26.2399 | 33.3686 | 92.1575
4 | 29.8948 | 27.6095 | 35.4859 | 70.1501 | 32.7769 | 27.0354 | 36.1986 | 73.1288
12 | 29.5557 | 29.1119 37.6579 65.4028 | 31.9348 | 27.8829 | 39.5464 | 70.5274
TABLO EK.4.11. CIF2016/ZS10 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 2.4980 3.0069 3.0025 3.2342 2.5455 2.9839 2.9944 3.1931
4 2.6053 3.0784 3.1723 3.3302 2.4518 3.1559 3.0905 3.2741
12 | 2.3986 3.0608 3.1396 3.6313 24172 3.1184 3.1063 3.5208
TABLO EK.4.12. CIF2016/ZS11 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 9.5012 15.0052 16.4423 12.0043 | 10.9394 | 14.8278 16.6894 | 11.8275
4 | 10.4927 | 16.9504 20.752 12.3651 | 10.2715 | 17.7111 | 21.3913 | 12.9595
12 | 9.1099 17.5239 29.6741 18.9128 | 10.3499 | 18.5637 | 27.0115 | 17.8301
TABLO EK.4.13. CIF2016/ZS12 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 317231 | 36.3269 | 36.1969 | 53.5139 | 32.7836 | 36.6175 | 35.6459 | 60.9376
4 | 23.8595 37.221 36.623 475751 | 33.7661 | 37.7175 | 34.6469 | 50.3813
12 | 25.2941 | 34.2574 40.6444 429917 | 30.4907 | 34.4516 | 38.7167 | 49.8928
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TABLO EK.4.14

.CIF2016/7S13 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI

m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 119.4843 | 122.7538 | 123.7002 | 128.566 | 120.5898 | 127.4729 | 124.3997 | 129.2047
4 | 1247234 | 106.2376 | 108.0882 | 92.6005 | 126.6815 | 109.2236 | 113.5706 | 93.2193
12 | 110.2812 | 67.1134 | 72.3176 | 80.7517 | 115.0602 | 55.8751 | 72.0465 | 89.2664
TABLO EK.4.15. CIF2016/ZS514 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 107.0821 | 122.4098 | 122.5412 | 120.9972 | 105.0931 | 111.1793 | 118.7500 | 130.4271
4 | 101.9152 | 104.1411 | 108.4519 | 112.1439 | 100.6408 | 98.1393 | 102.4559 | 112.8757
12 | 94.3741 | 75.1634 | 75.1635 | 97.0022 | 93.0944 | 77.3605 | 78.2545 | 98.3942
TABLO EK.4.16 CIF2016/ZS15 i¢IN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 238.8948 | 296.8945 | 299.7496 | 256.8407 | 251.6464 | 294.7557 | 305.0226 | 274.1668
4 | 283.7462 | 340.2826 | 304.3335 | 248.6775 | 306.0189 | 321.8177 | 303.0529 | 259.4571
12 | 213.0702 | 108.3830 | 189.0086 | 232.6667 | 218.3621 | 109.4236 | 212.2879 | 236.2112
TABLO EK.4.17. CIF2016/ZS16 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 236.5330 | 318.8336 | 323.9369 | 359.7318 | 245.8573 | 318.7497 | 324.0075 | 357.3692
4 | 239.0976 | 228.4494 | 314.4288 | 361.8027 | 238.4353 | 223.4941 | 315.0099 | 372.3046
12 | 234.6272 | 243.2014 | 217.7587 | 348.2124 | 235.8740 | 240.5731 | 226.8047 | 348.351

53




TABLO EK.4.18. CIF2016/ZS17 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI

p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA | TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 68.7514 | 70.9575 76.4898 | 74.4234 | 58.7773 | 67.7357 | 75.2443 | 73.9479
4 | 59.7063 | 60.0055 62.3742 62.7044 | 56.2751 | 57.9791 65.424 59.4112
12 | 67.7587 | 28.4451 | 36.7505 | 46.6203 | 57.9117 | 37.2059 | 35.5611 | 48.9870
TABLO EK.4.19. CIF2016/ZS518 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 222.8831 | 228.8197 | 234.6846 | 225.4411 | 213.6733 | 244.2012 | 234.6846 | 227.2624
4 | 208.2440 | 214.0321 | 227.6679 | 252.2402 | 216.3220 | 237.8478 | 227.5313 | 254.9329
12 | 214.0611 | 154.257 | 170.251 | 215.8397 | 216.1789 | 149.5684 | 173.902 | 220.4083
TABLO EK.4.20. CIF2016/ZS19 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 218.3325 | 218.8243 | 220.5694 | 191.5940 | 218.8221 | 221.8684 | 219.8234 | 206.2363
4 | 193.9572 | 209.0446 | 198.0742 | 166.2805 | 184.5439 | 190.5156 | 191.5386 | 171.1575
12 | 165.0701 | 84.7112 | 125.0377 | 137.9775 | 153.1061 | 94.7373 | 123.5060 | 147.7279
TABLO EK.4.21. CIF2016/ZS520 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 138.6107 | 145.5194 | 135.0000 | 142.3865 | 131.9246 | 133.0438 | 142.7824 | 143.9063
4 | 116.6275 | 122.0785 | 132.6075 | 131.1958 | 114.5333 | 132.9213 | 128.7699 | 138.7035
12 | 103.064 | 79.3728 90.377 119.505 | 98.98134 | 86.1172 | 89.6231 | 113.2472

54




TABLO EK.4.22. CIF2016/ZS21 i¢iN ORTALAMA HKOK DEGERLERI

p ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 36.23769 | 51.4240 | 54.0000 | 49.6822 | 32.13733 | 61.7719 | 53.4484 | 51.3037
4 26.4963 | 31.2565 | 37.1275 | 425924 | 25.1954 | 31.0245 | 35.4913 | 39.049
12 | 43.9369 | 17.0226 | 30.0708 | 38.3264 | 39.7596 | 16.1905 | 29.2047 | 37.9433
TABLO EK.4.23. CIF2016/ZS22 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 40.44748 | 45.2203 | 45.0000 | 43.6217 | 41.22572 | 44.3074 | 44.8050 | 43.0750
4 | 35.26852 | 38.7979 | 38.2214 | 39.1895 | 34.32589 | 38.8184 | 37.5667 | 36.6635
12 | 49.23299 | 49.8252 | 49.1536 | 44.1243 | 51.68657 | 49.6495 | 48.1017 | 45.4023
TABLO EK.4.24. CIF2016/ZS23 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 26.5432 | 26.5451 27.0000 25.7137 | 26.0687 | 26.2606 | 27.1639 | 26.0704
4 26.9117 | 24.0086 26.5762 25.6711 | 26.9296 | 23.0242 | 26.5272 | 25.8926
12 | 15.0481 | 18.9965 24.7407 20.1018 | 14.7003 | 19.1106 | 24.0795 | 20.0378
TABLO EK.4.25. CIF2016 /7524 i¢iN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 25.1593 | 30.4400 27.0000 26.6205 | 27.1453 | 30.8087 27.2700 | 27.2259
4 | 23.1155 | 26.2867 27.7346 28.3311 | 23.4209 | 24.5709 | 28.5388 | 26.4425
12 | 19.7036 | 11.4171 16.7133 19.4631 | 19.9076 | 10.1341 | 17.3515 | 19.2741
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TABLO EK.4.26. CIF2016/ZS25 i¢iN ORTALAMA HKOK DEGERLERI

p ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 75.6592 | 97.6370 | 91.0000 | 113.5097 | 75.5682 | 92.2174 | 93.1607 | 115.9639
4 85.6564 | 82.7159 | 84.6744 | 117.8167 | 85.3043 | 81.5501 | 84.2651 | 101.0656
12 | 100.0474 | 94.2092 | 87.2002 96.076 96.5826 | 90.6025 | 93.1722 | 93.7761
TABLO EK.4.27. CIF2016/ZS26 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 72,5818 | 87.3476 92.0000 80.4239 | 72.2108 | 86.1633 89.8665 | 86.8186
4 | 74.6928 | 94.9804 91.6238 80.0887 | 76.0966 | 91.8088 | 91.0660 | 81.5189
12 | 74.6415 | 91.7801 92.5229 70.2562 | 79.1650 | 93.3301 | 89.6559 | 77.8503
TABLO EK.4.28. CIF2016/ZS27 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 116.9539 | 118.5797 | 118.0000 | 128.6707 | 118.0944 | 116.7532 | 116.1863 | 131.839
4 | 112.5814 | 114.8438 | 118.875 | 120.7135 | 113.7664 | 112.3205 | 121.9803 | 110.3255
12 | 104.0588 | 112.0643 | 160.4586 | 110.5473 | 100.8354 | 114.0727 | 151.1455 | 103.3445
TABLO EK.4.29. CIF2016/ZS28 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 258.3028 | 444.6356 | 444.0000 | 338.9843 | 279.0361 | 410.2302 | 441.1831 | 400.6879
4 | 269.2260 | 425.9556 | 431.1195 | 378.3835 | 270.7622 | 423.693 | 429.9331 | 378.3067
12 | 257.7284 | 426.3646 | 418.9737 | 368.5542 | 269.4270 | 429.1956 | 417.9739 | 377.2617
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TABLO EK.4.30. CIF2016/ZS29 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI

p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 47.3369 | 49.5526 49.0000 49.2078 | 49.4819 | 47.3449 48.9251 | 49.7030
4 | 56.5169 | 51.6316 51.6977 52.0359 | 61.2390 | 52.9269 | 51.8935 | 51.7769
12 | 53.0038 | 55.6820 58.6355 53.5545 | 55.2241 | 58.6952 | 59.2995 | 52.2031
TABLO EK.4.31. CIF2016/ZS30 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA | TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 57.1128 | 66.4310 76.0000 79.8954 | 59.0144 | 65.8251 77.1305 | 78.5480
4 | 51.0751 | 51.1708 68.1397 64.8724 | 50.7455 | 57.8928 | 66.6619 | 62.1441
12 | 62.1596 | 89.8954 | 104.8888 | 56.9971 | 62.3109 | 81.3316 | 114.708 | 54.0859
TABLO EK.4.32. CIF2016/ZS31 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 25.0861 | 27.8039 31.0000 30.9536 | 25.0899 | 27.6164 29.9477 | 32.0198
4 | 25.7256 | 29.8957 29.4245 29.2469 | 24.3621 | 30.4384 | 30.2597 | 30.5425
12 | 24.4692 | 33.2895 36.0935 30.7762 | 25.0156 | 34.1393 | 34.9222 | 25.6176
TABLO EK.4.33. CIF2016/ZS32 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 47.7518 | 51.5695 51.0000 50.4307 | 51.7791 | 52.3383 | 52.3637 | 48.7035
4 | 48.5268 | 52.7161 56.235 46.5047 | 50.2223 | 54.3365 | 57.0464 | 48.9181
12 | 47.3384 | 49.3688 53.6142 43.9652 | 51.2308 | 48.7503 | 51.4767 | 44.2021
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TABLO EK.4.34. CIF2016/ZS33 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI

p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 250.1148 | 375.0579 | 367.0000 | 367.1384 | 247.2800 | 142.1213 | 141.9028 | 164.7926
4 | 197.9530 | 140.5469 | 140.3163 | 151.157 | 49.6457 | 13.6444 | 10.0555 | 39.1440
12 | 112.4704 | 132.4956 | 136.6271 | 142.9214 | 116.6528 | 125.1896 | 129.1211 | 133.4766
TABLO EK.4.35. CIF2016/ZS34 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 221.0246 | 250.8089 | 247.0000 | 234.9000 | 230.6723 | 247.4279 | 246.3341 | 234.3437
4 | 206.8167 | 286.943 | 290.6621 | 251.3994 | 228.8048 | 285.1601 | 299.0257 | 243.3386
12 | 211.1874 | 336.2212 | 340.2232 | 278.553 | 230.3791 | 331.2024 | 339.3828 | 286.4061
TABLO EK.4.36. CIF2016/ZS35 iciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 23.8324 | 26.3628 25.0000 25.4956 | 24.3969 | 25.7826 26.2024 | 26.4666
4 | 25.4255 | 25.7826 27.6731 26.5249 | 26.7732 | 28.8621 | 26.8622 | 26.0830
12 | 27.5089 | 24.0721 36.5989 27.4667 | 27.7953 | 23.7538 | 36.4384 | 26.8544
TABLO EK.4.37. CIF2016/ZS36 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 41.0444 | 53.2460 54.0000 69.4355 | 39.8535 | 51.5919 54.6115 | 65.3143
4 | 44.6850 | 54.9758 51.7316 51.7122 | 44.6778 | 55.7731 | 50.7984 | 57.5825
12 | 48.3725 | 51.4144 50.2012 51.4671 | 49.6132 | 50.1248 | 50.9556 | 59.1766
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TABLO EK.4.38. CIF2016/ZS37 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI

m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 247.2385 | 268.2227 | 256.0000 | 247.0124 | 255.2471 | 281.7022 | 263.6508 | 255.9194
4 | 2453347 | 267.7528 | 252.6273 | 263.3812 | 252.5274 | 266.1461 | 267.6606 | 259.1668
12 | 168.5192 | 190.6866 | 184.6900 | 250.3726 | 177.2797 | 179.0098 | 189.6698 | 228.7927
TABLO EK.4.39. CIF2016/ZS38 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA | TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 46.1395 | 53.8574 55.0000 49.9380 | 46.4295 | 61.8503 54.6838 | 49.3227
4 | 40.9814 | 45.4915 48.3286 49.3599 | 52.4155 | 50.9156 | 49.0437 | 48.9377
12 | 41.9191 | 42.5871 39.9236 40.448 40.1052 | 42.9098 | 41.0884 | 43.9494
TABLO EK.4.40. CIF2016/ZS39 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 323.2572 | 454.4107 | 446.0000 | 347.9982 | 318.1281 | 455.1688 | 447.6269 | 352.1514
4 | 290.2899 | 398.3807 | 363.9089 | 291.3926 | 284.3839 | 416.2812 | 375.3367 | 303.7985
12 | 223.9900 | 247.1547 | 343.8361 | 271.6196 | 247.0199 | 265.0588 | 328.1218 | 283.1083
TABLO EK.4.41. CIF2016/ZS40 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 203.2160 | 212.9266 | 238.0000 | 231.1978 | 206.9061 | 300.1942 | 237.9012 | 230.8333
4 | 210.1882 | 232.0975 | 229.9083 | 216.5546 | 207.7445 | 272.483 | 228.7978 | 210.1416
12 | 131.8712 | 164.1030 | 151.3533 | 173.3058 | 157.5092 | 173.1581 | 162.1031 | 162.2407
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TABLO EK.4.42. CIF2016/ZS41 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI

m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 3.5099 5.2067 5.8214 54536 | 3.2511 | 5.1927 5.8214 | 5.4303
4 | 35142 4.6933 5.2312 52745 | 3.3349 | 4.6669 5.1904 | 5.2640
12 | 3.6144 3.8588 3.7638 42163 | 3.4202 | 3.6236 3.6689 | 4.2507
TABLO EK.4.43. CIF2016/ZS42 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 210.3240 | 305.4146 | 297.3392 | 290.7284 | 212.8739 | 325.4251 | 297.6655 | 291.0216
4 | 211.0682 | 241.9432 | 256.2488 | 264.9495 | 212.9389 | 246.0623 | 257.3194 | 265.0332
12 | 206.7840 | 189.4464 | 228.2761 | 229.1416 | 219.4067 | 200.6551 | 225.1263 | 237.5178
TABLO EK.4.44. CIF2016/ZS43 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 35.7518 | 40.2369 49.7126 52.2405 | 34.6465 | 39.5874 | 47.3564 | 51.8923
4 | 34.8614 | 53.5560 52.3066 44,7465 | 34.0600 | 51.3410 | 52.6782 | 44.0455
12 | 34.6817 | 30.4769 | 39.6976 | 35.3794 | 33.0766 | 33.8987 | 38.4972 | 33.4996
TABLO EK.4.45. CIF2016/ZS44 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 6.6830 | 9.8094 9.7785 10.0572 | 6.1481 | 9.9492 9.6026 | 10.3657
4 | 6.3354 | 11.3920 9.9892 10.9472 | 6.7664 | 12.5590 | 10.0073 | 10.8088
12 | 6.5855 | 9.0000 9.7329 10.6976 | 6.2986 | 8.8298 9.9057 | 10.3671
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TABLO EK.4.46. CIF2016/ZS45 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI

m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 231.7291 | 383.7479 | 381.8899 | 382.7811 | 223.4118 | 395.6075 | 384.5653 | 371.2642
4 | 216.8325 | 319.8594 | 329.5567 | 323.7723 | 229.8382 | 316.4779 | 335.9623 | 340.0153
12 | 192.9038 | 257.6054 | 332.5272 | 283.7353 | 213.5907 | 258.8277 | 348.7749 | 315.0269
TABLO EK.4.47. CIF2016/7ZS46 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 196.6694 | 243.1587 | 242.1353 | 262.0245 | 234.9202 | 248.9311 | 242.7304 | 262.0501
4 | 179.0014 | 190.4646 | 187.7093 | 189.0364 | 176.2701 | 184.3562 | 186.8227 | 191.4583
12 | 189.3963 | 223.9210 | 227.3585 | 228.7934 | 192.0257 | 211.7418 | 229.9822 | 210.1919
TABLO EK.4.48. CIF2016/ZS47 i¢ciN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA | TCNM YSA B-YSA | TCNM YSA
2 | 43.2314 | 57.0578 55.4640 55.9702 | 45.2638 | 57.0105 | 55.4366 | 56.8065
4 | 43.0505 | 53.7701 53.2553 52.1157 | 46.1382 | 54.0781 | 52.4575 | 51.5175
12 | 44.3573 | 45.3788 47.5957 46.5644 | 46.5845 | 43.9111 | 48.6399 | 46.7570
TABLO EK.4.49. CIF2016 /7548 i¢iN ORTALAMA HKOK DEGERLERI
m=1 m=2
p | ARCH- | ARCH- CKA- ARCH- | ARCH- CKA-
TCNM TCNM
B-YSA TCNM YSA B-YSA TCNM YSA
2 | 302.6115 | 375.0779 | 366.5014 | 367.1384 | 316.1058 | 389.1253 | 368.3547 | 368.8263
4 | 307.1241 | 346.1643 | 330.6270 | 301.7659 | 317.0882 | 355.1994 | 332.462 | 306.1746
12 | 111.5581 | 184.4086 | 177.4423 | 302.2099 | 112.4769 | 187.5039 | 172.7079 | 281.7288
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