IMKB 100 ENDEKSININ YAPAY SiNiR AGLARI VE NEWTON NUMERIK
ARAMA MODELLERI iLE TAHMINI VE SONUCLARIN KARSILASTIRILMASI

Pamukkale Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi
Isletme Anabilim Dal
Muhasebe ve Finansman Bilim Dali

Tuncay MORALI

Damsman: Do¢. Dr. Hakan AYGOREN

Haziran 2011



YUKSEK LISANS TEZI ONAY FORMU

Isletme Anabilim Dali, Muhasebe ve Finansman Bilim Dali 6grencisi Tuncay MORALI
tarafindan Dog. Dr. Hakan AYGOREN yonetiminde hazirlanan “IMKB 100 Endeksinin
Yapay Sinir Aglari ve Newton Niimerik Arama Modelleri [le Tahmini ve Sonuglarin
Karsilagtirilmas: ” baglikh tez agagidaki jiiri liyeleri tarafindan 15.06.2011 tarihinde yapilan
tez savunma sinavinda basaril bulunmus ve Yiiksek Lisans Tezi olarak kabul edilmistir.

5:
}Ll
Dog¢. Dr. HaMm CEYLA

Jiiri Bagkam
Dog. Dr. Serdar [PLIKCI Dog. Dr. Haka Ay GOREN
Jiiri Uyesi Jiiri Uyesi

Pamukkale ~ Universitesi Sosyal Bilimler Enstitisi  Yonetim Kurulu’nun

O5/ok [20#l tarih ve . (A /15" .. sayili karariyla onaylanmustir.

Doc. Dr. Bilal SOGUT
Miidiir




Bu tezin tasarimi, hazirlanmasi, yiriitiilmesi, arastirilmalarinin yapilmast ve
bulgularinin analizlerinde bilimsel etige ve akademik kurallara 6zenle riayet edildigini; bu
caligmanin dogrudan birincil iiriinli olmayan bulgularin, verilerin ve materyallerin bilimsel
etige uygun olarak kaynak gosterildigini ve alinti yapilan calismalara atfedildigini

beyan ederim.
Imza ; M/’

Ogrenci Ad1 Soyadi : Tuncay MORALI



TESEKKUR

Pamukkale Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Isletme Anabilim dals,
Muhasebe ve Finansman Béliimiindeki Yiiksek Lisans tezi kapsaminda “I.M.K.B. 100
Endeksinin Yapay Sinir Aglar1 Ve Newton Niimerik Arama Modelleri Ile Tahmini Ve
Sonuclarin Karsilastirllmas1” konulu tez calismamda ekonomik gosterge niteliginde
degerlendirilen, piyasanin gidisatina iliskin y&n tayini yapmaya imkan veren IMKB 100
endeksinin tahmin edilmesi ¢alismas1 yapilmistir. IMKB 100 endeksi piyasa kosullarinda
degisiklik goriildiigiinde en hizli ve en c¢ok tepki verebilecek olan gdsterge niteligindeki
degerdir. Bu bakimdan ekonomik islevi bu denli 6nemli olan IMKB 100 endeksine iliskin
geleneksel zaman serileri, niimerik arama yontemleri ve yapay sinir aglar1 yontemleri ile
deger tahmin edilmeye caligilmistir. Yapilan literatiir arastirmalarinda geleneksel zaman
serilerinin model performansi yapay sinir aglarina gore daha diisiik gerceklestigi, ancak
Newton nlimerik arama modelleri ile bu yonde bir ¢calismanin yapilmadig1 gézlenmistir. Bu
kapsamda model sonuglar1 ¢alismada kiyaslanmis ve hangi modelin daha iyi sonug
verdigine iliskin karsilagtirmalar agiklanmastir.
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Ayrica bugiinlere gelmemde emegini hi¢bir zaman yadsiyamayacagim anneme ve
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OZET

IMKB 100 ENDEKSININ YAPAY SiNiR AGLARI VE NEWTON NUMERIK
ARAMA MODELLERI iLE TAHMINI VE SONUCLARIN KARSILASTIRILMASI

MORALI Tuncay
Yiiksek Lisans Tezi, Isletme ABD
Tez Yéneticisi: Dog. Dr. Hakan AYGOREN

Haziran 2011, 86 Sayfa

Menkul kiymetler piyasalarmin fiyat tahminlerinin yapilmasi1 Tiirkiye gibi
gelismekte olan ekonomiler acisindan oldukc¢a énemlidir. Bu tez ¢calismasinda IMKB
100 endeksi ile iliskili baz1 piyasa degiskenleri kullamilarak cesitli modelleme
calismalar1 yapilmis ve bu tahmin modelleri geleneksel zaman serileri, niimerik
arama modelleri ve yapay sinir aglar1 yontemleri ile tahmin edilmeye cahsilmstir.
Modelleme icin IMKB 100, Altin Fiyatlari, Faiz Orani, Bankalar Aras1 Cift tarafh
islem miktar1 (TL) ve USD giinliik kapams degerlerine iliskin 3779 adet giinliik veri
kullanilmistir.

Modelleme cahsmalarinda geleneksel zaman serileri icin ARMA(p,q),
Niimerik Arama Modelleri icin Newton yontemi ve Yapay Sinir Aglan icin ise Geri
Yayilhim Algoritmasi kullamilmistir. Stokastik verilerin kullanildig1 zaman serilerinde
modelleme calismalar1 tahmin sonuclarina gore kiyaslanmistir.

Model sonuclarina gore geleneksel zaman serileri ve Newton niimerik arama
modelleri yapay sinir aglarnn teknigine gore daha basarisiz bir performans
sergilemistir.

Anahtar Kelimeler: IMKB 100, Newton, Geleneksel Zaman Serileri, Yapay Sinir Aglari,
Tahmin Modelleri,



111

ABSTRACT

FORECASTING ISE 100 INDICE USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND
NEWTON NUMERICAL SEARCH MODELS AND COMPARISION OF THE
RESULTS

MORALLI, Tuncay
M. Sc. Thesis in Administration"
Supervisor: Assoc. Prof. Hakan AYGOREN

June 2011, 86 Pages

Stock market price prediction is fairly important for devoloping countries as
TURKEY. In this thesis different models were developed using some variables that
are relevant to ISE 100 indice. These models were tried to predict by using
traditional time series, numerical search models and artificial neural networks. For
models, 3779 daily data were used corresponding to ISE 100 indice, golden price,
interest rate, dual transactions between banks (TL) and USD daily closing price
value.

In these models for traditional time series ARMA(p,q), for numerical search
models Newton method and for artificial neural networks backpropation algorithm
were used. Stochastic data were used in time series and modelling works were
comperad by using their prediction results.

According to model results traditional time series and numerical search
models resulted less successful performance than artificial neural networks models.

Keywords: ISE 100, Newton, Traditional Time Series, Artificial Neural Networks,
Forecasting Models
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GIRIS

Ekonomik acidan degerlendirildiginde gerek kisisel amagli olsun gerekse de
isletmeler agisindan olsun gelecege iligkin planlama yapilmas: i¢in dngoriilerde bulunmak
olduk¢a onemlidir. Kiiresellesme sonucu ekonomik gelismelerin tiim diinya iilkelerinde
hissediliyor olmasi 6ngorii yapma gereksinimini artirmistir. Boylelikle ekonomik krizlerden
ve siyasi gelismelerden dolay1 meydana gelen dalgalanmalar, menkul kiymetlerin, doviz ve
altin fiyatlarmin gelecekte alacagi degerin Ongoriilmesinin ¢ok Onemli getiriler elde
edilebilecegi gergegini ortaya koymustur. Bu gergek kendisini siirlt bir alanda degil, ayni
zamanda makro politikalarin olusturulmasindan bireysel yatirim tercihlerinin yapilmasina

kadar ekonominin her boliimiinde 6nem arz etmistir.

Gelecege yonelik ongoriiler yapmak i¢in ekonomik analizler daha detayli yapilmaya
baglanmis, Ongorii modellerinin ekonominin birgok dalinda uyarlamasinin oldugu
goriilmiistiir. Ongorii amaglh calismalar ilk basta basit modelleme denemeleri ile
gergeklesmis, daha sonra ise teknolojinin sagladigi avantajlar kullanilarak daha karmasik
modeller kurulup, sonu¢ alinmaya baslanmistir. Gergeklesen teknolojik gelismeler artik
modelleme tekniklerinde daha karmasik ¢aligmalar yapma imkani1 sunmus ve ayn1 zamanda

daha iyi sonuglar alinmasini saglamistir.

Kiiresellesme olgusunun daha yogun yasanmasi ile birlikte iilkelerde meydana gelen
siyasi ve ekonomik gelismeler diger iilkeleri de O6nemli Ol¢iide etkilemeye baslamistir.
Dolayisiyla iilkelerin makroekonomik parametrelerine iliskin tahminlerde bulunmasi ve bu
tahminlere dayali 6ngoriiler liretmesi gerekmektedir. Son donemde birgok makroekonomik

degiskene iliskin tahmin ¢aligmas1 yapildig1 goriilmiistiir.

Ongorii modellerinde, teknolojik gelismeler model ve metot cesitliligini de
beraberinde getirmistir. Biiyiik 6l¢ekli yapisal makro ekonometrik dlgekli modeller, basit
regresyon modelleri, Box-Jenkins (ARMA) modeli ve VAR (Vektor Otoregresif)

modelleme teknigi gibi birgok istatistiksel ve ekonometrik ydntem Ongorii yapmada



kullanilmaktadir. Ekonomik analiz istatistik ile i¢ ige girerek tiim calismalarda yogun
sekilde kullanilir hale gelmistir. Bu teknikler zaman igerisindeki gelismeler sayesinde
yerini “esnek hesaplama tekniklerine” birakmis ve geleneksel yontemler olarak literatiirde
yerini almistir. Yumusak hesaplama teknikleri arasinda bulunan bulanik mantik, yapay sinir
aglar1 ve genetik algoritma gibi modelleme teknikleri modelin 6grenme siirecine iliskin

dinamikler iizerinden hareketle tahmin sonuglar1 vermektedirler.

Ozellikle geleneksel zaman serileri ve yapay sinir aglari literatiir arastirmalarinda
yogun sekilde kullanilan tahmin modelleri olarak goriilmiistiir. Biiylik 6lglide yapilan
caligmalarda yapay sinir aglar1 lehine iyi sonuglar elde edildigi gozlenmistir. Newton
nlimerik arama modelleri ise parametre tahmini i¢in kullanildigi, finansal tahmin yontemi

olarak bu zamana kadar kullanilmadig1 gézlenmistir.

Bu ¢aligsmada; ekonomik agidan 6nemli bir gosterge niteliginde olan, ekonomik ve
siyasi dalgalanmalardan en ¢ok etkilenip en izl tepkiyi veren IMKB 100 endeksine iliskin
ongorii modellemesi ve tahmin ¢alismasi yapilmistir. Bu modellemeler geleneksel zaman
serileri, Newton niimerik arama yOntemleri ve yapay sinir aglar ile gergeklestirilmis ve

sonuclar karsilastirilmastir.

Bu baglamda, caligmanin birinci boliimiinde finansal piyasalar, para piyasasi
araglar1 ve bunlarm fonksiyonlari ile menkul kiymet piyasalari ile ilgili bilgiler aktarilmus,
menkul kiymetler hakkinda tanim ve kavramlar verilmistir. Yine bu boliimde IMKB tahmin
yontemlerine iliskin kisa bilgiler aktarilmistir. Sonraki béliimde 6ngérii modellemesinde
kullanilan ARMA (p,q), Newton modelleri ve yapay sinir aglar1 geri yayilim algoritmast ile
ilgili teorik bilgi aktarilmistir. Daha sonraki boliimde 6ngorii modellemesi ¢aligmalar ile
elde edilen sonuglara yer verilmistir. Son boliimde ise elde edilen bu sonuglara iliskin

degerlendirmeler ve karsilastirmalar yapilmistir.

Genel olarak degerlendirildiginde Newton niimerik arama modelleri finans alaninda
IMKB 100 endeksinin tahmininde ilk kez kullamlacak ve diger tahmin modelleri olan

yapay sinir aglar1 ve geleneksel zaman serileri ile sonuglar karsilastirilacaktir. Literatiir



arastirmasindan hareketle Newton yonteminde dogrusal olmayan parametre tahminlerinde

uygun baslangi¢ degeri atamasi ile %90’larin lizerinde iyi sonuglara ulastig1 gézlenmistir.



BIRINCIi BOLUM

1. FINANSAL PiYASALAR

1.1. FINANSAL PiYASALARIN TANIM VE ISLEVLERI

Finansal piyasalar tasarruf sahiplerinin ellerindeki fonlari, tasarruf acigi icinde
bulunanlarin kullanimina sunmalarina aracilik eden piyasalardir (Seyidoglu, 2005: 285).
Finansal piyasalarin fonksiyonlar1 fonlarin arz edenlerden talep edenlere akisini saglamak,
menkul kiymetleri likide c¢evirmek, bunlarin fiyatin1 olusturmak, fonlar1 ve ekonomik

kaynaklari tahsis etmektir (Ceylan ve Korkmaz, 2004:7).

Finansal piyasalarin en Onemli ozelligi likidite 6zelligine sahip olan varliklar
piyasadaki bedeli karsiliginda likit varlik ve kaynaklar haline doniistiirmesidir. Dolay1siyla
herhangi bir finansal varlik ya da kaynak finansal piyasalar aracilig: ile kisa siire igerisinde

esit degerli bir varliga kolaylikla doniisebilmektedir.

Fon arz eden tasarruf sahipleri ile fon talep eden ya da fon talebine aracilik eden
yardimci kuruluslar yatirim ve finansman araglarimi alip satarak sinirlar1 belirlenmis olan
hukuki ve idari bir yapi igerisinde islem gergeklestirirler. Sekil 1.1 finansal piyasalarda fon
akisinin nasil gergeklestigini, aracilarin alicilarin  ve saticilarin  kimler oldugunu

gostermektedir.

Finansal piyasalarda taniminda gegen fonksiyonunun yani sira {i¢ temel ekonomik
fonksiyon bulunmaktadir. Birincisi, alict ve satictyt bu piyasalarda karsi karsiya
getirdiginden alim satim1 yapilan finansal varligin fiyatinin olusmasina yardimei olmasi
ikinci ekonomik fonksiyonu ise, finansal varlig1 satmak isteyen yatirimci i¢in ona uygun bir
mekanizma sunmasidir. Bu sayede finansal pazarlar, kosullar zorlandiginda yada satmanin

avantajli oldugu durumlarda yatirimei i¢in ¢ok dnem tasiyan likidite imkani saglamaktadir.



Finansal piyasalarin ii¢lincii ekonomik fonksiyonu da islem maliyetlerini azaltmasidir. Bu
maliyetler finansal varlik almay1 yada satmayi diisiinen birinin karsi tarafi bulmak icin

harcadig1 zaman bilgi maliyetleridir (Konuralp, 2005:12).

Finansal piyasalar temin edilen fonlarin arz ve talep siirelerine gore para piyasalari
ve sermaye piyasalari olarak ikiye ayrilir. Para piyasalari genellikle bir yila kadar olan kisa
vadeli fonlarin, sermaye piyasalar1 ise bir yildan daha uzun siireli fonlarin arz ve talebinin

karsilastig1 piyasa tiirleridir.

FON FAZLASI OLAN
EKONOMIK BIRIMLER

-Hanehalki
isletmeler

Devlet

Finansal
Varlik

Faon

———
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Devlet

FINANSAL ARACILAR

-Ticari Bankalar

Yatinm Bankalan

-Sigorta Sirketleri

-Sosyal Giivenlik Kuruluglan
-Emeklilik Fonlan

Yatinm Ortakliklan

Yatinm Fonlan

Aract Kurumlar

-Diger

I
Finansal
Varlik

//

Fon

Sekil 1.1. Finansal Piyasalarin Isleyisi (Konuralp, 2005:13)

Finansal piyasalar;




Para ve sermaye piyasalari,
Birincil ve ikincil piyasalar,
Organize ve tezgahiistii piyasalar,
Ulusal ve uluslar arasi piyasalar,
Spot ve vadeli pazarlar,

Opsiyon piyasalari,

YV V.V V V V VY

Futures (vadeli) piyasalar olmak {izere siniflandirmaya tutulurlar (Konuralp,

2005).

Sekil 1.2°de piyasalarin mali ve finansal piyasalar olmak {izere ayrimi
goriilmektedir. Finansal piyasalar ise sermaye para piyasalar1 olmak {iizere ikiye ayrilirlar.

Piyasa tiirlerine iligskin genel tanim ve agiklamalar yer alacaktir.

[ )

| | I | |
[ Mali Pivasalar ] [ Finansal Piyasalar ]

)
[ Sermaye Pivasms J [ Porn Py s J

Wade Bakimindan ]

Spot Pivasalar ]
Vodeli Piyasalar J

Orglitlenme Bakimindan ]
_[ Organize Pivasalar ]
Tezgah ustil Piyasalar ]

thrag Bakimindan J
Birinci El Piyasalar ‘I
fkinci El Piyasalar ]

Sekil 1.2. Piyasalar ve Tiirleri (Sayilgan, 2004: 4)




1.1.1. Para Piyasalan

Kisa siireli fon arz ve talebinin karsilastigi piyasaya para piyasasit denir. Para
piyasasinin temel Ozelligi, bu piyasalarin kisa siireli fonlardan olugmasidir. Para
piyasalarinda siire veya vade bir yili agsmamaktadir. Para piyasasinin araglarmni ticari
senetler, kaynaklarimi ise ¢esitli mevduatlar olusturmaktadir. Para piyasalarindan saglanan
fonlar genellikle kredilerdir ve bu krediler firmalarim donen varliklarinin finansmani igin
kullanilmaktadir (Ozdemir, 1999: 364). Para piyasasinin énemli 6zelligi, kisa vadeli kredi

vermek, ancak kredi veren ile alan kisinin sahsi iliskisinin olmamasidir (Ceylan, 1995:

284).

Para piyasalar1 kendi iglerinde organize olmus (Orgiitlemis) ve organize olmamis

(6rgiitlenmemis) para piyasalari olarak ikiye ayrilir.

1.1.1.1. Orgiitlenmis ve Orgiitlenmemis Para Piyasalar

Orgiitlenmis para piyasalari, islemlerin belirli kurallara gore yapildig1 piyasalar
olup, ticari bankalar bu piyasalara en iyi Ornektir. Ciinkii isletmenin nakit ihtiyaci
cogunlukla ticari bankalar tarafindan karsilanmaktadir. Bankalar ekonomi i¢inde 6nemli
kurumlar olup, tasarruf sahiplerinin fonlar1 ile bor¢lanarak piyasaya fon olustururlar.
Isletmeler de nakit ihtiyaclarmin biiyiik kismini bankalarin olusturmus olduklar1 bu fonlar

kullanarak karsilarlar (Kayalidere, 2002 :25).

Orgiitlenmemis para piyasalar1 ise digerinin tam tersine yasal diizenlemelerin ve
bankalar sisteminin diginda kalan piyasalardir. Orgiitlenmis piyasalardaki bu aktorlerin
yerini bu kisiler almistir. Bankalar disindaki para piyasalari kurumlar1 da yatirim araglarini
kullanarak isletmelere fon temin etmektedirler. Polige, ¢ek, bono piyasa araci kullanilmakla

beraber, fon arz edenler belli kisi veya kurumlardir (Kayalidere, 2002 :25).

1.1.2. Sermaye Piyasalan

Sermaye piyasalar1 dar anlami ile hisse senedi, tahvil ve benzeri menkul degerlerin

aliip satildigi; genis anlamda ise orta ve uzun vadeli kredi arz1 ile talebinin kars1 karsiya



geldigi bir piyasadir (Giinliik, 1984 :191). S6z konusu piyasalar icin hisse senedi, tahvil ve
benzeri pazarlanabilir menkul kiymetlerin alinip satildig1 yerler tanimi yapilabilecegi gibi
isletmelerin uzun vadeli bor¢ ve 6zkaynak sermayelerinin karsilandig1 yerler tanimi da

yapilabilmektedir (Ceylan, 1995 :285).

Yukaridaki tarifin i¢ine girmeyen her tiirlii sermaye hareketleri, drnegin para, kredi,
doviz, altin, ticari senet gibi dogrudan dogruya veya dolayli olarak fon transferlerine sebep
olan biitlin aligverisler sermaye piyasasindan daha genis bir kavram olan finansal piyasanin
cercevesi iginde kalir. Bu sebeple sermaye piyasasi finansal piyasanin bir pargasidir (Tasti,

2007 :4).

Sermaye piyasalarina genellikle uzun vadeli sabit yatirimlarin ve c¢alisma
sermayesinin siireklilik gosteren kismunin finansmani i¢in bagvuruldugundan, bu
kaynaklarin uzun siire devamlilik arzeden kisisel ve kurumsal tasarruflardan olugsmasi ve
bunlarin vadelerinin uzun olmasindan dolay1 faiz orani ve riski yiiksektir (Biiker ve

digerleri, 1997 :420).

Vade bakimindan sermaye piyasalart Spot ve Vadeli piyasalar olarak iki kisma

ayrilir.

1.1.2.1. Spot ve Vadeli Piyasalar

Spot piyasalar; belirli bir miktarda bir mal veya kiymetin ve bunlarin karsilig1 olan
paranin islem sonrasinda el degistirmesini saglayan piyasalardir. IMKB biinyesinde faaliyet
gosteren Hisse Senetleri Piyasasi ve Tahvil, Bono piyasalar1 spot piyasalara Ornek

gosterilebilir.

Vadeli piyasalar ise ilerideki bir tarihte teslimati yapilmak tizere herhangi bir mallin
veya finansal aracin, bugiinden alim satiminin yapildigi piyasalardir. Vadeli piyasalarin
tanimi, forward, swap, futures ve opsiyon islemlerinin tamamini icermektedir (Orten R.,

Orten I, 2001:287)



1.1.2.2. Birincil Piyasa ve ikincil Piyasa

Fon sahipleri menkul kiymetleri iki piyasadan elde edebilirler. Bunlar birincil

piyasa ve ikincil piyasa olarak tanimlanmaktadir.

Tasarruf sahiplerinin ilk kez ihra¢ edilen menkul kiymetleri aldiklar1 piyasa birincil
piyasa olarak adlandirilir. Birincil piyasada dolagima ilk defa ¢ikarilan hisse senetleri ve
tahviller el degistirmektedir (Basoglu ve digerleri: 2009, 17). Tasarruf sahipleri ilk defa
ihra¢ edilen menkul kiymetleri ihra¢ eden sirketten temin edebilecekleri gibi aract kurum

vasitasiyla da alabilirler.

Menkul kiymetleri ihragtan satin alanlar bunlari likite dondiirmek ic¢in satmak
istediklerinde ikincil piyasada islem gergeklestirirler. ikincil piyasa ihra¢ edilmis olan
menkul kiymetlerin almip satildigi piyasa olarak tanimlanir. Sermaye piyasalarinda en

biiyiik faaliyet ikincil piyasalarda gergeklesir. (Basoglu ve digerleri: 2009, 18).

Birincil piyasalar daha ¢ok sermaye piyasasi bilinciyle, ikincil piyasalar ise daha
cok menkul kiymet piyasalar1 bilinciyle galisir. Birincil piyasada uzun vadeli fonlarin
tasarruf sahibinden firmalara ge¢mesi s6z konusudur ve birincil piyasada yapilan tahvil ve
hisse senedi satislar1 sonucu ihrag¢ eden isletmeye yeni sermaye girisi olur. Oysa ikincil
piyasada el degistiren menkul kiymetlerden saglanan fonlarin bunlart ihra¢ eden

isletmelerle ilgisi yoktur.

Ikincil piyasalarin iyi ¢alisabilmesi igin;
» Fiyat ve islem hacmi ile ilgili olarak, gegmise iliskin ve mevcut arz ve talebe iligkin
zamaninda ve dogru bilgilerin saglanmasi,
» Likiditenin varligs,
> Islem maliyetlerinin miimkiin oldugunca diisiik olmasi,
Fiyatlarin yeni bilgiler 15181inda giincellenmesi gerekir (Basoglu ve digerleri: 2009,
19).
Sermaye piyasast araglart menkul kiymetler ve diger sermaye piyasasi araglari

olmak tizere iki kisimda degerlendirilir.
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1.1.2.3. Organize ve Organize Olmamis Sermaye Piyasalari

Belirli bir mekanin oldugu, belirli kurallar dahilinde finansal varliklarin el
degistirdigi piyasalara organize piyasalar denir. Organize sermaye piyasalarina en iyi drnek
menkul kiymet borsalar1 verilebilir. Bu piyasalarda kisi ve kurumlar dogrudan dogruya
menkul kiymet alim ve satimi yapamazlar. Borsada alim ve satimlar araci kurumlar

aracilig1 ile belirli kurallara gére borsa yonetiminin kontrolii altinda yapilmaktadir.

Menkul kiymetlerin alim ve satiminda belirli bir mekanin, belirli kural ve
diizenlemelerin s6z konusu olmadigi piyasalar organize olmamis piyasalar olarak

adlandirilmaktadir.

1.1.3. Menkul Kiymetlerin Tanimi ve Unsurlari

Menkul kiymetler (MK), ortaklik veya alacaklilik saglayan, belirli bir meblagi
temsil eden, yatirim araci olarak kullanilan, donemsel gelir getiren, misli nitelikte ve seri

halde c¢ikarilan ibareleri aynmi olan ve sartlart Kurul’ca belirlenen kiymetli evraktir.

(Anonim, Md:3)

Yukaridaki tanima gére MK’ nin unsurlar1 agagida belirtilmektedir.

i.  MK’nin taniminda en 6nemli unsur kiymetli evrak niteliginde olmalaridir. Kiymetli
evrak niteligindeki bir belgenin temsil ettigi hak belgeden ayr1 olarak
kullanilamayacag1 ve devredilemeyecegi gibi, hakki elde tutarak belgeyi devretmek
de miimkiin degildir. Bu hak ancak senet ibraz edilerek kullanilir ve devredilerek
devredilir.

ii.  Standart ve sekil meblagi, misli nitelikte ve belirli sekil sartlarina haiz kiymetlerdir.

iii.  Cok sayida ihrag¢ edilip, halka arz edilen kitle senetleridir. Bono, polige gibi tek bir
ticari iligki i¢in diizenlenemezler.
iv. Az veya ¢ok devamlilik arzeder, alacak veya ortaklik haklarini temsil ederler.

v.  Periyodik (donemsel) gelir saglarlar.

vi.  Her birinin bir itibari degeri (nominal-iizerinde yazili), bir de piyasada arz ve talebin

olustugu piyasa degeri vardir.
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vii.  Tahviller, ihra¢ eden tiizel kisi tarafindan vade sonunda nominal deger iizerinden
odendikleri i¢in piyasa degerleri genellikle nominal degerin fazla altinda veya
iistiinde olusmaz.

viil.  Menkul kiymetler nama (registered) ve hamiline (bearer) yazili olabilirler. Hamiline
yazilt kiymetler para gibidir, kimin elinde ise onun mali sayilir, sadece teslimle
sahip degistirir. Nama yazili kiymetlerde ise ciro hanesi vardir, buraya ciro islemi
kaydedilir.

ix.  Yatinm amaci ile kullanilir (Anonim, 2008).

Menkul kiymetler olarak hisse senetleri, hisse senedi tiirevleri, gecici ilmiihaberler,
yeni pay alma kuponlari, tahviller, tahvil tiirevleri, tahvil faiz kuponlari, hazine bonolari,
katilma intifa senetleri, kar ve zarar ortaklig1 belgeleri, banka bonolari, banka garantili
bonolar, finansman bonolari, varliga dayali menkul kiymetler, gelir ortakligi senetleri,
gayrimenkul sertifikalari, tertip halinde ¢ikarilan ve 2 yil veya daha uzun siireli ipotekli
borg ve irat senetleri, borsa yatirim fonu katilma belgeleri, igtiiziigiinde kurucu disindaki
arac1 kuruluslarca serbestge alim satimi ongoriilen A tipi yatirim fonu katilma belgelerini

sayabiliriz.

Menkul kiymet cesitleri arasinda sayilan hisse senetleri hakkinda bu tezde genis
teorik bilgiye yer verilmemistir. Bu konu hakkindaki detayli bilgiler TSPAKB (Tiirkiye
Sermaye Piyasasi Araci Kuruluslar Birligi) Sermaye Piyasas1 Mevzuati, Ilgili Mevzuat ve
Etik Kurallar1 2007 ve Bolak (2001) Sermaye piyasast Menkul Kiymetler ve Portfoy
Analizi, Sayilgan (2004) Finasal Piyasalar ve Finansman Teknikleri kaynaklarindan elde
edilebilir.

1.1.4. Menkul Kiymet Borsalar1 Ve islevleri

Menkul kiymet piyasalar1 hisse senedi ve tahvil gibi uzun vadeli yatirim araglarinin
almip satildigi yerdir. 1950’lerden sonra diinya pazarlarinin globallesmesi, iletisim
olanaklarinin artmasi, bilgisayar teknolojilerinin gelismesi ve bir¢ok iilkede finansal
kurumlarin pazara girmelerinin kolaylasmasi tiim diinyada menkul kiymet piyasalarinin

gelisimine katki saglamistir. Menkul kiymet yatirimeilarinin, yatirimlarini en kolay paraya
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dontistlirebildikleri yer menkul kiymet borsalaridir. Menkul kiymet borsalarinda islem
goren kiymetlerin fiyatlar1 degisiklik gosterebilir. Borsada degeri artan menkul kiymetler
isletmelerin de degerini artirmaktadir. Piyasada menkul kiymet borsalarinin 5

fonksiyonunun ekonomik biiylime sagladig1 goriilmektedir. Bunlar;

i.  Likidite fonksiyonu,
ii.  Risk farklilastirmasi,
iii.  Bilgi yonetimi,
iv.  Isletme denetimi,

v.  Tasarruf birikimi fonksiyonlaridir (Miisliimov, 1998: 45).

Tiirkiye’de sermaye piyasasmin kurulusu yakin zamana dayanmaktadir. Zaten
1980°li yillara kadar makroekonomik fiyatlarin 6nemli bir bdliimiiniin devlet eli ile
belirlendigi kapali bir kambiyo rejimi altinda devlet Onciiliigiinde bir biliylime modeli
izlenmekteydi (Kaya, 1998: 54). Liberal ekonomi anlayisinin yayilmaya basladigi dénem
1980-1989 yillarini igine alan i¢ finansal liberalizasyon kararmni i¢inde barindiran Sermaye
Piyasas1 Kanununun ¢ikarilmasi ve 32 sayili karar olarak adlandirilan ve 1989 yilinda
alman dis finansal serbestlesme donemleridir. 1981-1986 yillar1 arasinda sermaye
piyasasinin alt yap1 hazirlik calismalar1 yapilmis ve 2499 sayili Sermaye Piyasasi Kanunu
ile menkul kiymetler borsasima yeni bir diizen olusturulmustur (Nazhgiil, 2006:42). Istanbul
Menkul Kiymetler Borsasi, menkul kiymetlerin giiven ve istikrar i¢inde islem gérmesini
saglamak amaci ile 26 Aralik 1985°te kurulmus, 3 Ocak 1986 tarihinde faaliyete ge¢mistir.
IMKB, kuruldugu giinden bu yana kadar Tiirk sermaye piyasalariin ve Tiirkiye
ekonomisinin gelisimine katkida bulunmaktadir. 91 sayili KHK’ya dayandirilarak kurulan
IMKB 6zerk ve mesleki bir kurum olup, kamu tiizel kisiligini haizdir. IMKB yetkili oldugu
konu ve alanlarda kendi yasal diizenlemelerini yapabilmektedir. IMKB iiyelerinden olusan
Genel Kurul, borsanin en iist karar organidir. IMKB Yé&netim Kurulu, Baskan ve dort
tiyeden olugmaktadir. Baskan tiglii kararname ile atanirken, yonetim ve denetim kurulu

tiyeleri IMKB Genel Kurulu tarafindan se¢ilmektedir. (www.imkb.gov.tr)
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IMKB’nin kurulusunun ardindan sermaye piyasalarinda yapilan yeni diizenlemeler
kisa ve uzun vadeli sermaye akimlarinin gergeklesmesini saglamustir. Ozellikle kisa vadeli
sermaye akimlarinin hacminin glinden giine artmas1 spekiilatif hareketlerin yogun olarak
yasanmas1 sonucunu dogurmustur. Ayn1 zamanda riskten kacinan kiiciik 6lgekli yerli ve
yabanc1 yatirimeilar bu pazardan uzak durmuslar ve IMKB spekiilatif kazang elde etmeyi
hedefleyen oyuncularin inisiyatifinde kalmis ve IMKB’nin beklentilerine uygun davranislar

sergilemesini saglamislardir.

1985 yilindan itibaren stirekli olarak islem hacmi bakimindan ve kote olan sirket
say1s1 bakimindan gelisme gosteren IMKB’de getiri elde etme beklentisi icerisinde olan
yatirimel i¢in risk algilamast ve riskin azaltilmasi 6nemli bir durumdur. Menkul
kiymetlerin getirisini hesaplama istegi finansal piyasalarin kurulumundan itibaren
giiniimiize kadar yatirimcilar ve akademisyenler tarafindan islenmis bir olgudur. Genel
olarak finansal varliklar gercek ekonomiden etkilenir. Diinyadaki varlik piyasalarmin
liberallesmesi ve globallesmesi ile birlikte faiz oranlari, doviz kurlar1 ve diger varlik
piyasalar1 birbirine yakinen baglanmis ve hem sanayi kuruluslar1 hem de finansal kurumlar
icin risk diizeylerini kontrol altina almak ve bunlar1 goriintiillemek i¢in ihtiya¢ duyulan
araclarin sayis1 artmustir. Ticaret noktasindan degerlendirildiginde hisse senetleri
piyasasindaki fiyat hareketlerinin ger¢cek ekonomik veriler 1s1g8inda yapilabiliyor olmast,
buna geleneksel zaman serileri ve diger yumusak hesaplama tekniklerinin imkan tanir hale
gelmesi nedeni ile IMKB’deki endeks ve hisse senetlerine iliskin getiri degerlerinin tahmini
bu yiizden &nemli hal almustir. Ozellikle kalkinma asamalarinda menkul kiymetler
borsalarinin fonksiyonlar1 dikkate alindiginda ekonomik durumun gergek gdstergesi olmasi,
likidite fonksiyonu ve sanayideki yapisal degisikliklere yon verebiliyor olmasi bu
degiskene ait tahmin g¢aligmalarinin piyasayr aydinlatici ve yoniine iliskin bilgi verici

0zelligini ortaya koymaktadir.
1.1.5. IMKB Analiz Yontemleri

Sermaye pazarinda yatirim yapan kisi ve kuruluslar yatirim yaptiklar1 pazar iyi
tanimak ve takip etmek zorundadirlar. Bu zorunlulugu gidermek icin bireysel ve kurumsal

tiim yatirimeilar genel ekonomi, sektorler ve yatirim yaptiklart kuruluglar ile ilgili olarak
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tiim ekonomik ve finansal bilgileri dogru ve hizli bir sekilde temin etmelidirler. Ekonomik
analizde kabul edilen en 6nemli varsayimlardan birisi Etkin Piyasa Hipotezi (EPH)’dir. Bu
varsayima gore piyasada faaliyet gosteren tiim ekonomik aktorler piyasa kosullarindan, mal
ve hizmet fiyatlarindan haberdar olabilmekte ve bilgilere kolayca ulasabilmektedir. Bu
dogrultuda EPH temel olarak iginde bulunulan zamanin herhangi bir aninda finansal
varliklarin var olan biitiin bilgiyi yansitti1 ve yeni bir bilgi girisi halinde de derhal finansal

varlik fiyatlarina yansiyacagi goriisiinii savunmaktadir (Anonim, 2009: 9)

Etkin piyasa kavramimin olusumunda finansal varliklarin fiyat ve getirilerinin
davranis1 temel gosterge olmustur. EPH; fiyat1 belirleyen faktorlerden higbirisinin bireysel
olarak fiyatlar etkileyemeyecegi kadar yiiksek miktarda alic1 ve satici oldugu, islemcilerin
tiim ulasilabilir bilgilere ayn1 anda ve simetrik olarak benzer maliyetlerle ulasabildigi ve

islem maliyetinin de son derece diisiikk oldugunu varsayar (Bolak, 1994: 61).

Ekonomik verilere bir¢ok kisi ve kurulusun ulasabilmesi, ekonominin gelismislik
diizeyi ile yakindan ilgilidir. Gelismis iilkelerde sermaye pazarlarinda bilgi akis1 ¢cok cesitli
diizenli olarak saglanmaktadir. Bu kanallar bazen resmi bazen de 6zel kanallardan olusur.
Buna karsilik gelismemis iilkelerde ise bilgi akis1 diizensiz ve eksik bilgilere dayanir ve
yatirimcilarin dogru karar vermeleri Oniindeki en biiyiik engellerden birini teskil eder

(Anonim, 2009: 10).

Aslinda piyasa tahmini ilging bir konudur. Bu gorevi yerine getirebilecek literatiirde
tartisilmis ve denenmis bir¢ok yontem bulunmaktadir. Genel olarak bu baslik altinda en sik
kullanilan 4 yontem hakkinda bilgiler aktarilacaktir. Bunlar; temel analiz, teknik analiz,

geleneksel zaman serisi ve vektor makineleri 6grenme yontemidir (Dogan, 2006 :17).

1.1.5.1. Temel Analiz

Temel analiz genel olarak fiyat iizerinde arz ve talebin etkilerini degerlendirmede
kullanilir. Tahvil fiyatlarini etkileyen tiim faktorler tahvilin beklenen degerini belirlemede
onemlidir. Eger tahvilin piyasa degeri beklenen degerinin altinda ise tahvil alim yoniinde

karar verilmesi beklenir, tam tersine tahvilin piyasa degeri beklenen degerinin {lizerinde ise
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tahvilin satilmasi beklenir. Bu faktorler genel olarak finansal rasyolar olarak adlandirilirlar
ve bunlara 6rnek olarak Gayri Safi Milli Hasila, Tiiketici Fiyat Indeksi, Sanayi Uretim
Indeksi ve Getiri Oranlar1 verilebilir. Temel analiz piyasa hareketlerinin sonuglarini
inceleyen teknik analizin aksine piyasa hareketlerinin nedenlerini incelemektedir. Faiz
Oranlar1 Paritesi Teorisi ve Satin Alma Giicii Paritesi Teorisi temel analizde fiyat

hareketlerini tahmin etmede kullanilan 6rnek teorilerdir (Dogan, 2006 :16).

Temel analizin kullanilan teoriler bakimindan zayif yonii sadece genellikle uzun
donemli trendleri tahmin edebilme 6zelligine sahip olmasidir. Temel faktorler genellikle
fiyat hareketlerini agiklamada gec¢ kalma egilimindedirler ve genellikle fiyat hareketinden

sonra gecerli neden olarak iliskilendirilir (Dogan, 2006 :16).

Temel analiz bircok ekonomik veriyi bir araya getiren oldukca zahmetli bir analiz
teknigidir. Siradan bir yatirimci ic¢in bu bilgilerin elde edilmesi ve degerlendirilmesi
olduk¢a zahmetlidir. Bu nedenle temel analiz kurumsal kimligi olan sirketler tarafindan
yapilir ve bireysel kullanicilarin hizmetine sunulur. Temel analiz menkul kiymetlerin
seciminde kullanilan en yaygin teknik niteligindedir ve 3 asamadan olusur. Bu asamalar;

» Ekonomi analizi,

» Sektor analizi,

» Sirket analizi,

» Kar analizi seklinde siralanabilir (Anonim, 2009: 10-23).

1.1.5.2 Teknik Analiz

Teknik analiz piyasa fiyat hareketlerinin gelecekteki fiyat trendini 6ngoérebilmek
icin kullanilmasi olarak tanimlanir (Murphy, 1986: 71). Teknik analiz grafikler yardimu ile
bir seansa ait fiyat, hacim, en yiiksek ve en diisiik fiyat gibi teknik verileri kullanarak
gelecekteki hisse senedi hareketlerini tahmin eder. Fiyat grafikleri trendleri
gozlemleyebilmek i¢in kullanilir. Yani teknik analiz i¢in 6nemli olan firmanin ne yaptigi
degil, o firmaya ait hisse senedinin borsadaki performansidir. Teknik analizin odak noktasi

bu acidan arz ve taleptir (Anonim,2009: 13).
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Teknik analizi popiiler kilan 6nemli nedenlerden birisi bir disiplin igerisinde
yapiliyor olmasi ve kar-zarar iligkisi igerisinde degerlendirme yapmak sureti ile ticareti
kontrol altinda tutabilmesidir. Teknik analiz yontemi ile sadece piyasa verilerini kullanarak
hem kisa donemli hem de uzun donemli analiz yapma imkani1 bulunmaktadir (Dogan, 2006

:15).

Teknik analiz daha cok alimdan sonraki birka¢ giin veya birkag¢ hafta icerisinde
kazanmay1 amaglayan spekiilatorler (trader) tarafindan tercih edilir. Bu kisiler disinda uzun
vadeli yatirimcilar (investor) ise teknik analizi, temel analize ek olarak zamanlama igin
kullanirlar. Temel analizi kullananlarin amaci genellikle uzun siireli yatirim sonucu temettii
kazanci elde etmek, teknik analiz yapanlarin ise kisa siirede sermaye kazanci saglamaktir.
Temel analizciler teknik analizcilere gore daha ¢ok veriyle ilgilenirler ve genellikle belli bir

sektorle ilgilenirler (Anonim, 2009: 13).

Temel analizciler ilgilendikleri sirketlerin hisse senetlerinin gercek degerini
(intrinsic value) hesaplayip piyasada olusan fiyatlarla karsilastirirlar ve buna gore alim
satim karar1 verirler. Bir hisse senedinin gercek degeri, sirketin mali tablolarindaki
kalemlerin, sirket yonetiminin, gegmis donemdekine ek olarak 6zellikle gelecekteki kar ve
temettii rakamlarinin ve ¢esitli risklerin incelenip yorumlanmasi sonucu bulunur (Anonim,

2009: 57)

1.1.5.3. istatistiki Tahmin Yontemleri

Son yillarda hizla gelisen zaman serileri analizi daha ziyade gelecegi ongdrmeye
yonelik olarak kullanilmaktadir. Bu teknikler yardimi ile serilerin tahmin dénemi disinda
gelecege yonelik tavirlarmin belirlenmesine caligilir. Geleneksel zaman serisi tarihi veriyi
analiz eder ve bu tarihi verinin dogrusal kombinasyon biciminde gelecekteki yaklasik
degerini hesap etmeye calisir. Temel olarak; burada bir degiskene ait dogrusal olmayan
degerlerinin stirekli olarak gegmis degerleri ile baglantili olarak bir model kurmaya calisir.
Ekonometride temel olarak 2 tiirde zaman serisi tahmin yontemi bulunmaktadir. Bunlar; tek

degiskenli ve ¢ok degiskenli zaman serileridir (Bozkurt, 2007: 7).
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IKiNCi BOLUM

2. TAHMINLEME YONTEMLERI

Birgok tahmin islemi 6znel, tek degiskenli, cok degiskenli, son kullanic1 ve
birlestirme yontemi olmak {izere bes ana grupta toplanabilir. Siibjektif yaklasimlar, karar,
Onsezi, tecriibe ve benzer bilgiler kullanarak, tahmini yapan kisinin ge¢mis verileri goz
Oniine alarak veya almayarak yapacagi tahminlerdir. Tek degiskenli tahminler, zaman serisi
analizi seklinde, verilerin gegmis gézlem degerlerine bagli olarak yapilir. Cok degiskenli
tahminler nedensel iligkileri ortaya koymaya galisir. Birlestirme metodu, degisik tahminleri
birlestirerek yeni ve daha iyi tahminler elde etmeye calisir (Yoldas, 2006: 1-16). Son
yillarda indeks, getiri tahminleri i¢in bir¢ok yontem gelistirilmistir. Basit regresyon, zaman
serisi analizi gibi geleneksel yontemlerin yani sira teknolojiyle uyum igerisinde ¢alisan
esnek bilgi islem teknikleri de gelistirilmistir. Yapay zeka, Bulanik Mantik gibi yontemler
getiri ve indeks hesaplarinda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Endeks tahmini
metotlar1 genel olarak {i¢ grupta toplanabilir. Bunlar istatistiksel metotlar, yapay sinir aglar
ve bulanik mantiktir. Bu {i¢ gurubun melez birlesimi yontemler kullanilarak yapilan tahmin

caligmalar1 az sayida da olsa literatiirde goriilmektedir.

2.1. ZAMAN SERIiSi iLE TAHMINLEME

Zaman serisi, bir degiskene ait zamanin belli diizenli periyotlarinda ortaya ¢ikan
nlimerik verilerin kronolojik dizilimi ile olusan veri setleridir. Zaman serilerine iligkin
veriler stokastiktir. Yani zamanin belli anlarinda rastsal degerler alirlar ve aldiklar1 bu
degerlerin 6nceden kesinlestirilebilmesi miimkiin degildir. Zaman serileri yillik, ii¢ aylik ve
hatta aylik olarak oSlgiilebilecegi gibi giinliik degerler seklinde daha dar periyotlar halinde,
ya da on yillik periyotlar halinde daha genis periyotlar seklinde 6l¢timlenebilir.
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Normal sartlar altinda gergekte nasil bir fonksiyonel yapiya baglh olarak olustugu
tam olarak hi¢bir zaman bilinmez. Bununla beraber ilgili serilere iligskin ¢esitli istatistiksel
test ve analiz araglar1 kullanilarak elde edilen bulgular yardimi ile bu fonksiyonel formlara

dair ipuclar1 saglanabilir.

Zaman serilerinde bir analiz ve tahmin yontemi olan Box-Jenkins teknigi, kesikli,
dogrusal stokastik siireclere dayanir. Otoregresif (Auto Regressive- AR), Hareketli
Ortalamalar (Moving Avarage- MA), Otoregresif- Hareketli Ortalama (Autoregressive
Moving Avarage-ARMA) ve biitlinlesme otoregresif — Hareketli Ortalama (Auto
Regressive Integrated Moving Avarage- ARIMA), Box-Jenkins tahmin modelleridir. AR
(p), MA(q) ve bunlarin bilesimi olan ARMA (p,q) modelleri duragan siireclere
uygulanirken, ARIMA(p,d,q) modelleri duragan olmayan siire¢lere uygulanmaktadir
(Hamzagebi, Kutay, 2004: 227-233).

Box-Jenkins yontemi dort temel agsamadan olusmaktadir. Bunlar;
Model bulma asamasi,
Parametre tahmin asamasi,

Artik analizi asamasi,

YV V V V

Gelecekle ilgili tahmin yapma asamasi olarak isimlendirilir (Gilinay ve digerleri,

2007: 68-77).
2.1.1. Model Kurma Asamasi

Box-Jenkins ile model kurma asamasi cimrilik prensibine dayanir. Bu prensip
verilerin Ozelliklerini yeterli olarak yansitan bir model i¢in miimkiin olan en az
parametrenin kullanilmasi olarak ifade edilir. Box ve Jenkins, tutumlu modellerin asir
parametreli modellerden daha iyi Ongoriiler iirettiklerini ileri siirmiis, ayrica bunun daha
pratik yontem oldugunu savunmuslardir (Seviiktekin, Nargelecekenler, 2005: 164).
Belirleme model kurmanin anahtar1 niteliginde ve ARMA siirecinin p ve q degerlerini

belirleme stirecidir.
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2.1.2. Parametre Tahmin Asamasi

p ve q mertebelerine uygun deneme niteligindeki modeller belirlendikten sonra
model parametrelerinin en iyi yani sapmasiz, tutarli ve etkin tahminlerin hesaplanmasi
gerekmektedir. Istatistikte baslica tahmin ediciler olarak En Kiiciik Kareler Tahmin
Edicileri, En Cok Olabilirlik Tahmin Edicileri, Momentler Tahmin Edicileri ve Bayes
Tahmin Edicileri kullanilmaktadir (Akdi, 2003: 115).

2.1.3. Artik Analizi Asamasi

Modelin elde edilen sonuglari {izerinde Ornek i¢i Ongdrii hatalarinin
otokorelasyonlarini kullanarak belirleme ve parametre tahmin agamalar1 sonucunda segilen
modelin seri i¢in uygun olup olmadigini ortaya koymak amaci ile yapilmaktadir. Eger
modelin artiklar1 standart normal dagilimh rastgele degiskenlerin dizisinden olusan ak
giiriiltii (white noise) siireci ise model iyi bir model olarak nitelendirilir. Burada modelin
performans &lgiitii Akaike Bilgi Olgiitii (Akaike Information Criterion- AIC) ve Bayesci
Bilgi 6l¢iitiidiir (Bayesian Information Criterion-BIC). Olgiit istenilen diizeyde ise ileriye
doniik tahminler yapilir, eger istenilen diizeyde degilse model bulma asamasina geri
doniilerek ayni iglemler tekrarlanir. Performans Olgiitii en iyi olan model i¢in gelecekle

ilgili tahminler yapilir (Demirel, 2009: 32).
2.1.4. Gelecek Tahmini Yapma Asamasi

Box-Jenkins yonteminin son asamasi gelecekle ilgili tahmin yapma asamasidir. Bu
asamada zaman serileri i¢in 6ngorii degerleri elde edilir. ARMA modellerinde 6ngorii elde

etmek icin bir ¢ok yontem literatiirde yer almaktadir.

N gozlemli bir zaman serisi verilsin. X, ile zaman serisinin k dénem sonraki tahmin degeri
gosterilsin.

Xnt1= ¢Xn + ¢Xn_1 + 21+ O+ 63 ............ (2 1)

Burada X, ve X, gozlenmistir. Z, ve Z,; yerine de tahmin edilen artiklar temsil

etmektedir (Giinay ve digerleri, 2007: 68-77).
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2.2.  ARMA MODELLERI

ARMA modelleri sirasiyla AR, MA, ARMA ve ARIMA olmak iizere 4 modelden

olusmaktadir.
2.2.1. AR(p) Modelleri

AR(p) modelinde Y: degeri, serinin p donem ge¢mis degerlerinin agirlikl
toplaminin ve rassal hata teriminin dogrusal fonksiyonudur. AR(p) modeli genel olarak
asagidaki gibi gosterilmektedir.

YED Yert PoYeot. . A P Y+ S +ag....... .. (2.2)

Burada Yy, Y, gecmis gozlem degerleri ve @, ®,,....., ®, gecmis gozlem
degerleri i¢in katsayilari, o sabit bir deger ve a; ‘de hata terimidir (Hamzagebi ve Kutay,
2004: 227-233). Hata burada tahmin edilmek istenen degiskene ait gergek deger (hedef

deger) ile tahmin edilen deger arasindaki farktir.
2.2.2. MA(q) Modelleri

MA(q) modelinde Y degeri, serinin geriye doniik q donem gegmis hata terimlerinin
ve ortalamasinin dogrusal fonksiyonudur. MA (q) modelleri genel olarak asagidaki gibi
gosterilir.

Yt= M + a¢- 613t-1- Hzat-z =eee -6qat-q ................ (23)

Burada ay, aci, ....., a.q hata terimlerini, 01, 0,,........ , 0q hata terimleri ile ilgili katsayilar
ve W siirecin ortalamasi olan bir sabiti gostermektedir (Hamzagebi ve Kutay, 2004: 227-

233).
2.2.3. ARMA(p,q) Modelleri

ARMA (p,q) modelleri en genel duragan stokastik siire¢ modelleri olup, gecmis
gbzlemlerin ve ge¢cmis hata terimlerinin dogrusal bir fonksiyonudur. ARMA (p,q) modelleri

genel olarak asagidaki gibi gosterilir.

Yt= q) lYt-l + q)ZYt-Z + ...t q)th_p +0 + a;+ Hlat_l - Gzat_z ~eee = ant-q .......... (24)
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Yukaridaki esitlikte Y., gecmis gozlem degerleri ve @y, @,,....., ®, gecmis gozlem
degerleri icin katsayilari, o sabit bir deger ve a; , a.; , a.p, hata terimini, , 0,,........ , 04 hata

terimleri ile ilgili katsayilar1 temsil etmektedir (Hamzacebi ve Kutay, 2004: 227-233).
2.2.4 ARIMA(p,d,q) Modelleri

Zaman serisinin duragan oldugu durumlarda, yani siirecin ortalamasinin,
varyansinin ve kovaryansinin zamana bagli olarak degismedigi durumlarda ARMA(p,q)
veya ARMA(p,q)’nun 6zel bir hali olan AR(p) ve MA(q) modellerinde uygun olani
kullanilabilir. Ancak ger¢ekte zaman serilerinin ortalamasinin ve varyansinin zamana bagl
olarak degisimi gozlenmektedir. Bu durum duragan olmayan durum olarak adlandirilir. Bu
tip zaman serileri duragan hale getirildiginde ARMA(p,q) modellerinin kullanim1 uygun
hale gelebilir. Duraganlastirma islemi fark alma islemleri ile yapilabilir ve dogrusal trendi
olan zaman serisinin birinci dereceden farkinin alinmasi zaman serisini duragan hale getirir.
Ancak zaman serisinin egrisel bir trendi varsa ikinci dereceden farkinin alinmasi ile seri
duraganlasabilir. Bu durumda model ARIMA(p,d,q) olarak ifade edilir. Burada d serinin
duraganlastirma parametresidir. (Hamzagebi ve Kutay, 2004: 227-233). Bu c¢alismada
model ARMA(p,q) ile olusturulacaktir. Cilinkii model i¢in duraganlastirma islemi
uygulandiginda 1. dereceden fark dogrusal bir trend olusturmaktadir. Logaritmasi alinmis
olan verilerin zaman serisi olusturarak model belirlenmis ve ARMA (1,1) ile IMKB’ye

iliskin tahmin modeli sinanmuistir.

2.2.5. Box-Jenkins (ARMA (p,q)) Modelleri ile ilgili Literatiir Arastirmas

Cuhadar (2006) calismasinda turizm sektoriinde talep tahmini i¢in Box-Jenkins
ARIMA (p,d,q) yontemini kullanmistir. Ocak 1992- Aralik 2005 doneminde Antalya
iline gelen yabanci turist sayist kullanilarak 2006 ve 2007 yillarina ait turist sayisinin
tahminini gerceklestirmistir. Calismada Box-Jenkins (ARIMA) modelinin 6ngorii

performansinin oldukga iyi oldugu sonucu ortaya ¢ikmistir.



Yildirim ve Cakir (2010) ¢caligmasinda yatirim kararlar agisindan finansal zaman
serilerinde gelecek donem degerinin tahmin edilebilmesi amaci ile kullanilmasinin
yatirrmetya biiyiik kolaylik sagladigi vurgusunu yaparak IMKB 100 endeksinin aylik
ortalama degerlerinden hareketle endeks tahmini yapmiglardir. Bu ¢alismalarinda
duraganlik testleri ve hipotez testleri yaptiktan sonra kullanilan ARMA (p,q) yonteminin

basarili sonug elde ettigi sonucuna ulagmislardir.

Dobre ve Alexandru (2008) calismasinda Romanya’da 1997-2007 yillar1 arasinda
gerceklesen aylik issizlik oranlarini kullanarak 2008 Ocak aymna ait igsizlik rakamini
BOX-Jenkins yoOntemini kullanarak tahmin etmislerdir. Model performansi
degerlendirildiginde oldukga basarili sonu¢ vermis, ARMA modelinin dogrusal serilerde

1yi tahmin verdigi gozlenmistir.

2.3. NEWTON YONTEMIi

22

Lineer olmayan fonksiyonel (cebirsel, diferansiyel, integral vb.) denklemlerin

incelenmesinde en c¢ok kullanilan metotlardan birisi de Newton metodudur. ilk kez bu

metot reel degiskenli ve reel degerli F: R—R fonksiyonu

seklinde denklemler i¢in Newton tarafindan ileri siiriilmiis ve Banach uzaylarinda verilen
operatdrlii denklemler i¢in Leonid Vitaliyevig Kantorovig tarafindan genellestirilmistir

(Musayev, 1988: 41).

F:R—R fonksiyonunda oldugu gibi Newton metodunu skaler denklemler i¢in
inceleyelim. (2.5) denkleminin x~ kokii komsulugunda F kesin artan ve yukar disbiikey
fonksiyon olsun. x kokiine yeteri kadar yakin olan x, baslangi¢ yaklasimi secilerek
Mo(xo, F(x¢)) noktasinda y= F(x) egrisine ¢izilen y= F(xo) + F’(x¢)(x-Xo) teget
denklemlerini yazalim. F’(xo) # 0 oldugunda bu dogru ile x ekseninin kesistigi nokta

Fixd

olur. Sonra M, (x;, F(x;)) noktasinda y= F(x) egrisine ¢izilen teget

Ri=%o T
L&q )
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denklemi ;
y=F(xp) + F (x1)(x-x1)
yazilir ve
Kp=X%y — m
F(x)

F’(x1) # 0 oldugunda bu dogrunun x ekseni ile kesistigi nokta bulunur.

F’(Xn.1) # 0, n=2,3.... oldugunda bu islem benzer sekilde devam ettirildiginde

F::.Xn_ljl
XX —————— n=12......... 2.6
n=-<n-—1 F”:Kn—lj',n > (2.6)

bi¢iminde tanimlanan (x,) © R alt dizisi kurulmus olur. [x¢-x] yeteri kadar kii¢iik
oldugunda (x,) dizisi x* kokiine hizla yaklasmis olur. Skaler denklem igin verilen bu

yonteme Newton tegetler metodu adi verilir (Boz, 2000: 30-38).

2.3.1. Banach Uzaylarinda Lineer Olmayan Operatorlii Denklemler icin Newton

Metodu

Teorem 1: X ve Y Banach Uzaylar1 ve F : X—Y lineer olmayan bir operator

olmak tlzere

Seklindeki denklemi goz oniine alalim. F operatorii r > 0 yarigapli S; (Xo)

yuvarinda F -tiirevlenebilir olmak {izere sonraki yaklagimlarin

n = Xp-1— [F .(Xn—lj]-lFI:Xn—l)rn = 1,2 e (28)

formiilleri (iterasyon prosesi) yardimi ile hesaplanmasi onerilir.
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Sonsuz boyutlu uzaylar halinde [F’(X,.1)]" ters operatorlerin bulunmasi, yeteri
kadar karmasik bir problem oldugundan (2.8) formiilleri yardimu ile bulunan (x;) dizisi

yerine terimleri

Xp = Epq1 — [F l(XDJ]-lFI:Xu—‘LJrn = 1r2 (29)

bi¢ciminde tanimlanan (x,) dizisinin goz Oniine alinmas1 daha uygundur. (2.9) dizisini
bulmak igin [F’(.)]" ters operatérii her adimda degil, yalmz x argiimaninin tek bir x=x,
degerinde bulunur. (2.9) dizisi (2.8) dizisine gore daha yavas hizla yaklasmasina ragmen
hesaplama agisina gore (2.9) algoritmasindan daha faydalidir. Kaynaklarda (2.8) yerine
esas, (2.9) yontemine ise sekli degistirilmis Newton metodu ad1 verilir. Simdi (2.8) ve

(2.9) iterasyon proseslerinin yakinsakligi ile ilgili su teoremleri verelim.

Teorem 2: X ve Y Banach uzaylar1 olmak tizere F : X— Y operatorii asagidaki

kosullar1 saglasin.
1) r>0vexo € X olmak iizere 5,(x,) X yuvarinda F- tiirevlenebilirdir.
2) F’(x) tlirevi S;( Xo ) yuvarinda £ > 0 katsayistyla Lipschitz kosulunu saglar.

3) F’(x):S«(x0) =L(X,Y) operatdriiniin siirekli tersi var ve ¥x € 5.(x,) i¢in;

olacak sekilde bir m > 0 sayis1 vardir.

4) IF(z)ll =n

bu durumda eger

Ve
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ise (2.8) denkleminin ve (2.9) denkleminin Newton iterasyon prosesinin
yaklastig1 bir x* £ S,(x,) ¢6zimil vardir ve terimleri (2.9) bi¢ciminde tanimlanan
(Xn) dizisinin X~ ‘a yaklasma hiz1

zll—q

q
||_5c]1 — XD”SI’HH s

esitsizligi yardimu ile verilir.
Teorem 3: X Banach uzayi olmak iizere, F: X—X operatorii S(Xo) < X yuvarinda

F- tiirevlenebilir ve VX yeS(x¢) i¢in

IF (=) —F" M =Ux—yll oo (2.12)

olacak sekilde ¢ > 0 sayist meveut olsun. Ayrca F’(xo)eL(X ) operatoriiniin [ F '(xo ) ]
tersi mevcut ve

IF' &) =m, F &) FE)l =0,
olacak sekilde m > 0, n > 0 sayilar1 var olsun. Eger 2m{n <I ve

1—+/1—2mfn

rp =
¢ mf

I

r

ise (2.11) denkleminin x* € 5,(x;) tek bir ¢dziimii vardir ve terimleri (2.11) bigiminde

. Sk L .
tanimlanan Newton iterasyon prosesi x ¢0ziimiine

_ || = (1-./1-2mén)
”X“ = J1-2mén}

hizla yaklasir (Boz, 2000: 36-46).
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2.3.2. Lineer Olmayan Cebirsel Denklem Sistemine Newton Metodunun

Uygulanmasi

Newton metodu lineer olmayan cebirsel denklem sisteminin ¢dzliimiiniin

bulunmasinda kullanilabilir. Bunun igin

denklem sistemini goz oniine alalim. m boyutlu X = R™ uzayinda

F(x)= (fi(X1,- - -»Xm)s- « s fn(X 15+« X)), X=(X 15+ - - X1

Bi¢iminde tanimlanan F: X—X operatorii yardimiyla (2.13) sistemi; F(x) = 0

operatdr denklemi seklinde yazilabilir.

xV=(x,,... . xn'”) baslangic yaklasimi olmak iizere;

F "(X(O))(X-X(O)) + F(X(O))ZO
denklemi

af, (="

p-'(x”)):T,i,j =12,...,m. ... (2.14)

oldugundan

biciminde yazilabilir ve bu denklem sisteminin x=(X,Xa,........ Xm) ¢Oziimii birinci
yaklasim olarak kabul edilebilir ve x‘¥' = [x;:i'.} J\;‘] seklinde gosterilir. Benzer

sekilde sonraki yaklasimlar bulunur (Boz, 2000, 46-48), (Ekinci, 2009 30-45).
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2.3.3. Newton Yontemi ile Ilgili Literatiir Arastirmasi

Ekinci (2009) g¢alismasinda lineer olmayan diferansiyel denklemlerin yaklagik
¢Oziimiinii Newton yontemi ile incelemistir. Ekinci ¢alismasinda Newton metondunda
kullanilacak fonksiyonlarin tiirev alma islemleri icin gerekli olan Fresho ve Gato
tiirevleri lizerinde durmus, daha sonra lineer olmayan diferansiyel denklem sistemlerine
ve integral denklemlere uygulamasini gerceklestirmistir. Calismasinda Newton metodu
ile bazi problemlerin ve denklem sistemlerinin ¢dziimiinii anlatmustir. (Ekinci, 2009: 30-
45) Boz (2000) calismasinda lineer olmayan regiiler integral denklemlerin Newton
Metodu ile ¢ozlimlerinin varhigi ve tahmini ¢ozlimlerinin bulunmasi problemlerini
incelemistir. Integral denklemlerin belli tahmini ¢6ziim yontemlerinden, ardisik
yaklasimlar, Fredholm determinantlar, ardisik ¢ekirdekler yontemleri ile bunlara ait

¢Oziim yollarini irdelemistir.

Akyol (2006) calismasindan dogrusal olmayan ekonometrik modellerin genetik
algoritma ve Newton direk sayisal arama yoOntemleri ile tahmini uygulamasini
gerceklestirmistir. Bu caligmada iissel bir fonksiyon icin farkli yontemler kullanilarak
parametre tahminleri yapmig, Newton yontemi ile genetik algoritma ydntemi sonuglari
karsilastirildiginda modelin agiklayiciligi her ikisinde de %97 oraninda bir sonug
vermistir. Bu da dogrusal olmayan modeller i¢cin Newton yonteminin genetik algoritma

yaklasimina ikame edilebilecek bir yontem oldugu sonucunu ortaya ¢ikarmistir.

Genel olarak degerlendirildiginde Newton sayisal arama yontemlerinin lineer ve
lineer olmayan denklem ¢oziimlerinde kullanildigi literatiir arastirmalarinda
gdzlenmistir. Bu ¢alismada Newton yontemi finans alaninda IMKB 100 endeksinin
tahmininde ilk kez kullanilacak olup, diger ydntemler olan YSA ve Istatistiksel modeller
ile sonug¢ karsilastirmasi yapilacaktir. Literatiir arastirmalarindan hareketle dogrusal
olmayan parametre tahminlerinde uygun baslangi¢ degerleri atamasi ile %90’larin

tizerinde 1yi sonuglara ulastig1 gozlenmistir.
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2.4. YAPAY SINIiR AGLARI

2.4.1. Yapay Zeka

Ogrenme ve gevreye uyabilme yeteneginin kosulu zeki olmaktir. Diisiinme yetenegi
ve zekd; beynin ve merkezi sinir sisteminin gorevidir. Beyni hasara ugramis bir¢ok kiside
O0grenme ve ¢evreye uyumda bazi sorunlar olustugu goézlemlenmistir (Trippi ve Turban,

1996: 4).

Insan beyni diinyanin en karmasik makinesi olarak kabul edilebilir. insan beyni
say1sal bir islemi birka¢ dakikada yapabilmesine karsin, idrak etmeye yonelik olaylar1 da
cok kisa bir slirede yapabilir. Bilgisayarlar ¢ok karmasik sayisal islemleri aninda
¢Oziimleyebilmelerine karsin idrak etme ve deneyimlerle kazanilmis olan bilgileri
kullanabilme noktasinda yetersiz kalmaktadirlar. Dolayisiyla insan beynini bilgisayardan
istiin kilan temel Ozellik sinisel algilayicilar vasitasi ile kazanilmis ve goreli olarak
smiflandirilmis bilgileri kullanabilmesidir. Bu durumda akla gelen soru su olmaktadir:
Bilgisayarlar da insan beyni gibi idrak ve algi yetenegi noktasinda gelistirilebilir mi?
Uzman sistemler, bulanik mantik, genetik algoritma ve yapay sinir aglar1 gibi yapay zeka
alt dallan 6zellikle son yillarda genis bir arastirma ve uygulama alan1 bulmaktadir (Elmas,

2003: 47).

Uzman sistemler; ger¢eklesmekte olan bir olay ya da durum hakkinda zeki kararlar
alan veya zeki Oneriler teklif edebilen sistemlerin diizenlenmesi gibi, uzmanlarin
yetenekleri sayesinde bilgi tabanli elemanlarin bilgisayar icinde diizenlenmesidir (Kurt,
1995: 5-7). Uzman bir sistemin bilgisi gercekler ve sezgisel bilgilerden olusur. Gergekler,
genel kabul gérmiis ve so6z konusu alandaki uzmanlarin {izerinde mutabik olduklar bilgi
setinden olusur. Sezgisel bilgi ise, daha ¢ok uygulamay1 yapan kisi 6zelinde olup iyi bir
kararin goreceli olarak az tartigsilan kurallari, akil yiiriitme yetenegi, sorgulama kurallar
gibi s6z konusu alandaki uzmanlardan elde edilen bilgi setinin karakterize eder (Harmon ve

digerleri, 1988: 55).
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Bulanik Mantik, bulaniklig1 agiklayan mantiktir. Genellemek gerekirse; bulanik
mantik tiyelik derecelerini temel almisg, ikili mantigin aksine ¢ok degerli, matematik bir
disiplindir. Bulanik mantik, yanlis veya dogru olma durumlarindan ¢ok, dogru olma
durumunun olasiliklarina dayanir. Bulanik mantikta matematiksel bir modele ihtiyag

duyulmaz (Ross, 1995).

Genel olarak yapay sinir aglar1 insan beyninin sinir aglarini taklit eden bilgisayar
programlaridir. Yapay sinir aglar1 bir anlamda paralel bilgi isleme sistemi olarak
diisiiniilebilir. Yapay sinir aglarina bu bilgiler ilgili olaya ait 6rnekler lizerinde egitilerek
verilir. Boylelikle 6rnekler sayesinde aciga c¢ikan o6zellikler lizerinde ¢esitli genellemeler
yapilarak daha sonra ortaya ¢ikacak ya da o ana kadar hi¢ rastlanmamis olaylara da

¢Oziimler iiretmektedir.
2.4.2. Yapay Sinir Aglarinin Metodolojisi

Yapay sinir aglari; basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklini simiile etmek i¢in
tasarlanan programlardir. Simiile edilen sinir hiicreleri néronlar igerirler ve bu noronlar
cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak ag1 olustururlar. Bu aglar; hafizaya alma ve veriler

arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahiptirler (Kocabas,1999).

Bagka bir tanimlamada ise yapay sinir ag1, deneyime dayali bilgiyi depolama ve bu
bilgiyi kullanima sunmaya yonelik dogal bir egilim i¢inde olan yogun paralel dagitilmis bir
islemcidir. YSA iki agidan insan beynine benzemektedir. Bilgi ag tarafindan bir 6grenme
stireci aracilig1 ile elde edilmektedir ve sinir hiicreleri arasinda sinaptik agirlik olarak

adlandirilan baglar bilgiyi depolamakta kullanilir (Haykin, 1994: 7).

YSA’lar agirliklandirilmis  sekilde birbirlerine  baglanmig  birgok islem
elemanlarindan olusan matematiksel islemlerdir. Bir islem eleman1 aslinda sik sik transfer
fonksiyonu olarak anilan bir denklemdir. Bu islem elemani, diger ndéronlardan sinyalleri
alir, bunlar1 birlestirir, doniistliriir ve sayisal bir sonu¢ ortaya ¢ikartir. Genelde islem
elemanlar1 kabaca gercek noronlara karsilik gelirler ve bir ag i¢inde birbirlerine baglanirlar,

bu yapi ise sinir aglarini olusturmaktadir (Yurtoglu,2005: 5).
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Yapay sinir aglar1 insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilmekte, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme yetenekleri herhangi bir yardim
olmadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Bu
yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile gergeklestirmek oldukca zor veya
miimkiin degildir. O nedenle yapay sinir aglarinin, programlanmasi ¢ok zor veya miimkiin
olmayan olaylar i¢in gelistirilmis adaptif bilgi isleme ile ilgilenen bir bilgisayar bilim dali

oldugu sdylenebilir ( Oztemel, 2006: 41).
2.4.3.Biyolojik Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir hiicresinin yapisinin ve ¢aligma sisteminin anlasilmas1 YSA’nin daha
kolay anlagilmasini saglayacaktir. Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi
alan, yorumlayan ve uygun bir karar lireten beynin bulundugu ii¢ katmanli bir sistem olarak
aciklanmaktadir. Bu katmanlar ¢evreden gelen sinyalleri elektriksel sinyallere doniistiirerek
beyne ileten alic1 sinirler (neural receptors) beynin tirettigi elektriksel sinyalleri ¢ikt1 olarak
uygun tepkilere doniistiiren tepki sinirleri ile alict ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri

besleme yolu ile uygun tepkiler lireten Merkezi Sinir Ag1 olarak siralanir (Sarag, 2004: 26).

Sinir sisteminin bir pargast olan ve ortalama 1.5 kg agirliginda olan insan beyninde
tahminen 100 milyar kadar bir sinir hiicresi ve 60x10'* sinaps bulunmaktadir (Freeman ve
Skapura, 1991:44). Ogrenme, hatirlama, diisiinme, algilama gibi tiim bilissel davranislar1 da
iceren her tiirlii insan davranisinin temelinde noron hiicreleri bulunmaktadir (Kandell,
1991:71). Insan beyni, ¢ok hizli ¢alisabilen miikemmel bir bilgisayar gibi goriilebilir. Bir
grup insan resmi ig¢inden tanidik bir resmi 100-200 mili saniye gibi kisa bir siirede fark
edebilir. Halbuki geleneksel bilgisayarlarin bdyle bir tanima iglemini yapmasi ¢ok daha
uzun zamanlar alabilir. Bugilin insan beyninin kapasitesinin ¢ok kii¢iik bir oraninda
kapasiteye sahip ve galisabilen makine yapilsa olaganiistii bilgi isleme ve kontrol edebilme
mekanizmalar1 gelistirmek ve miikemmel sonuglar elde etmek miimkiin olabilir. Biyolojik
sinir aglarinin performanslar1 kiiglimsenmeyecek kadar yiiksek ve karmasik olaylari
isleyebilecek yetenektedir. Yapay sinir aglari ile bu yetenegin bilgisayara kazandirilmasi

amagclanmaktadir (Oztemel, 2006: 42).
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Bir sinir hiicresi hiicre govdesi (soma), dentritler, aksonlar ve sinapslarden meydana
gelmektedir. Snapslar sinir hiicreleri arasindaki baglantilar olarak goriilebilirler. Bunlar
fiziksel baglantilar olmayip bir hiicreden digerine elektrik sinyallerinin gegmesini saglayan
bosluklardir. Bu sinyaller somaya giderler. Soma bunlar1 isleme tabi tutar, sinir hiicresi
kendi elektrik sinyalini olusturur ve axon araciligi ile dentritlere gonderilir. Dentritler ise bu
sinyalleri snapslara gonderilir. Iki hiicrenin birbirleri ile bilgi alisverisi sinaptik baglantilar
neurotransmitterler yolu ile saglanmaktadir. Sekil 2.1°deki axon uglariin herbirisi baska

bir hiicre ile birlesirler (Oztemel, 2006: 42).
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Sekil 2.1 Biyolojik Sinir hiicresinin yapisi (Anderson ve Mc Neill, 1992,)

2.4.4. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi: Genel Ozellikleri, Elemanlar1 ve Tipik Mimarisi

YSA aynen milyarlarca biyolojik sinir hiicresinin birleserek beyni olusturdugu gibi,
birden fazla yatay sinir hiicresinin birlesiminden olusur. Sinir hiicreleri genellikle birkag
katman halinde dizilerek bir yapay sinir agim meydana getirirler. Ik katman genellikle
girig katmanidir. Cikis katmani ise son katmandir. Aradaki diger katmanlar ise ara katman
yada gizli katman olarak adlandirilir. Bir agda birden fazla gizli katman bulunabilir (Y1ldiz,

2006: 63)
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Cikais Katmam

Caikaislar

Sekil 2.2 Yapay Sinir Agma Genel Bir Ornek (Freeman ve Skapura, 1991, 84)

2.4.4.1. Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarmin karakteristik Ozellikleri uygulanan ag modeline gore

degismektedir. Asagida biitlin modeller i¢in gegerli olan genel karakteristik Ozellikler

verilecektir.

Y

YV V V V V

Yapay sinir aglar1t makine 6grenmesi gerceklestirirler. Olaylar1 6grenerek benzer
olaylar karsisinda benzer kararlar vermeye calisirlar.

Programlar1 ¢aligma stili bilinen programlama yontemlerine benzememektedir.
Geleneksel programlamadan tamamen farkl: bir bilgi isleme yapmaktadir.

Bilginin saklanmasi agin {iizerinde gergeklestirilmekte olup herhangi ayri bir
veritabaninda tutulmamaktadir. Bilginin ¢ikartilmasi ve yorumlanmasi zordur.
Yapay sinir aglar1 Ornekleri kullanarak &grenirler. YSA’da daha oOnceden
gergeklesen ornek olaylar gosterilemezse ag egitilemez. Dolayisiyla bir sonug almak
icin olayla ilgili biitiin 6rneklerin gosterilmesi dnemlidir.

YSA’larin giivenle ¢alisabilmesi i¢in ilk once egitilmeleri ve performanslarinin test
edilmesi gerekir.

YSA’lar goriilmemis 6rnekler hakkinda bilgi tiretebilirler.

Kendi kendini organize etme yetenekleri vardir.

Eksik bilgi ile ¢alisilabilmektedirler.

Hata toleransina sahiptirler ve belirsizi tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler.

Sadece niimerik bilgiler ile ¢alisabilmektedirler.
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» Dereceli bozulma gosterirler. Yani ag yavas yavas ve zarif bozulma gosterir.

(Oztemel, 2006: 44)

2.4.4.2. Yapay Sinir Aglarinin Elemanlar

Yapay sinir aglarinin mimarisi igerisinde giris katmani, agirliklar, gizli katman,
toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve cikti fonksiyonu yer almaktadir. Sirastyla

bu elemanlar gosterilecektir.

Giris katmani: Giris veri gruplarinin aga sunuldugu terminallerdir. Bu tabakadaki
noron sayisi giris veri sayisi kadardir ve herbir giris néronu bir veri alir. Buradaki veri

islenmeden bir sonraki tabaka olan gizli tabakaya geger.

Agirliklar: Agirliklar, bir yapay sinir hiicresine gelen bilgilerin, hiicre Oniindeki
Oonemini ve etkisini gosteren bilesendir. Her bir girisin kendine ait bir agirligi vardir. Bir
agirhigim degerinin biiyiik ya da kiigiik olmasi, o girisin yapay sinir ag1 i¢in énemli ya da

onemsiz oldugunu gostermez. Agirliklar degisken ya da sabit degerler alabilir.

Gizli katman: Agin temel islevini goren tabakadir. Baz1 uygulamalarda agda birden
fazla gizli katman bulunabilir. Gizli tabaka sayis1 ve gizli tabakadaki noron sayis1 probleme
gore degisir. Bu tabaka girdi tabakasindan aldigi agirliklandirilmis veriyi probleme uygun

bir fonksiyonla isleyerek bir sonraki tabakaya iletir.

Toplama Fonksiyonu: Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun
icin degisik fonksiyonlar kullanilmaktadir. En yaygm olami agirlhikli toplami bulmaktir.
Burada her gelen girdi degeri kendi agirhigi ile carpilarak toplanir. Boylece aga gelen net

girdi bulunmus olur. Bu su sekilde formiiliize edilir.
NET=2", GiA e (2.15)
Burada G; girdileri, A agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi (proses

elamani) sayisim1 gostermektedir. Yalniz yapay sinir aglarinda daima bu formiiliin

kullanilmasi sart degildir. Bir problem i¢in en uygun toplama fonksiyonunu belirlemek i¢in
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bulunmus bir formiil yoktur. Bu tamamen tasarimcinin kendi 6ngoriisiine dayanarak verdigi

karar baglhidir (Oztemel, 2006: 46).

Aktivasyon fonksiyonu: Yapay sinir hiicresinin bir baska Onemli bileseni de
aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon, toplama fonksiyonundan gelen bilgileri ¢iktiya

doniistiiriir. Aktivasyon fonksiyonu, esik fonksiyonu olarak da adlandirilir.

Toplama fonksiyonuna benzer bir sekilde, bu fonksiyonda da ¢iktry1 hesaplamanin
degisik metodolojileri vardir ve proses elemanlarinin hepsinin ayni aktivasyon
fonksiyonunu kullanma zorunlulugu yoktur. Ilgilenen problemin ¢esidini ve kullanilan ag
yapisina gore farkli fonksiyonlar tercih edilebilir. Genellikle aktivasyon fonksiyonu olarak;
dogrusal fonksiyon, basamak fonksiyonu, sigmoid fonksiyonu ve hiperbolik tanjant

fonksiyonu kullanilmaktadir.

a- Sigmoid Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonunun esitligi

f(x)=

seklindedir. Fonksiyon ¢iktis1 [0,1] deger araligindadir. Dogrusal bir fonksiyon olmamasi
bir¢ok problem tiiriinde kullanictya avantaj saglamaktadir. Sigmoid fonksiyonunun grafigi

Sekil 2.3’te gosterilmektedir.

b- Dogrusal Fonksiyon: Sekil 2.4’te dogrusal aktivasyon fonksiyonunun grafigi

gosterilmektedir. Fonksiyon esitligi;

seklindedir. f(x)= x denkleminden de anlasilabilecegi gibi, fonksiyonun giris degeri ¢ikis

degerine esittir.

c- Hiperbolik Tanjant: Dogrusal olmayan ve tiirevi alinabilen bir bagka fonksiyon

da tanjant fonksiyonudur. Bu fonksiyon;
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seklinde ifade edilir ve -1 ile +1 arasinda ¢ikis degerleri iireten bir fonksiyondur.

Hiperbolik tanjant fonksiyonunun grafigi Sekil 2.5’te gosterilmektedir.

d-Step Fonksiyonu: Step fonksiyonuna gore, giris degeri esik degerinden biiyiik ise
hiicrenin ¢iktisi 1, esit veya kiiciik ise hiicrenin ¢iktis1 0 degerini alir. Step fonksiyonunun

grafigi Sekil 2.6° da gosterilmektedir.

Cikt1 katmani: Agin en ug¢ katmanidir. Sakli tabakadan aldig1 veriyi agin kullandig:
fonksiyonla isleyerek ¢iktisin1 verir. Cikis tabakasindaki ndron sayisi, aga sunulan her
verinin ¢ikis sayisindaki kadardir. Bu tabakadan elde edilen degerler YSA’ dan var olan

problem i¢in ¢ikan sonug degerleridir ( Ozgen, 2007: 76)
2.4.4.3. Yapay sinir Aglar1 Mimarisi

Sinir aglar tek katmanli ya da ¢ok katmanli olarak siniflandirilirlar. Katman sayist
belirlenirken girdi birimi katman olarak sayilmaz, ¢ilinkii bular iizerinde hi¢bir hesaplama
islemi yapilmaz. Bir ag i¢indeki katman say1s1 ndronlar1 baglayan agirlikli baglanti sayisina
esittir. Tek katmanli ve ¢ok katmanli sinir aglarinin farkli iki 6rnegi sekil 2.7°de ve sekil
2.8’de verilmektedir. Bu ¢esit aglarda girdi sinyalleri girdi biriminden ¢ikt1 birimine dogru

ilerlemektedir (Ocakoglu, 2006: 7).
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Gardi Tek Agirhik Katmani (;71_-}1_1'1 _
Birimlen Birmmler:

Sekil 2.3 Tek katmanli bir yapay sinir ag1

Bu tip aglarda goriildigi gibi girdi birimleri ile ¢iktt birimleri arasinda sadece
agirhiklandirilmis baglar bulunmaktadir. Arada herhangi bir gizli katman yoktur. Sekil
2.8’de gosterilen iki katmanli ag modelinde ise arada gizli katman bulunmakta ve

agirliklandirilmis baglantilar ile giris ve ¢ikti katmanlari birbirlerine baglanmis durumdadir.

Girdi Birimler: Gizli Katman Cikts Birimler:
Birimler

Sekil 2.4 ki katmanli bir yapay sinir ag1
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Yapay sinir aglarinin temel birimi islem elemani ya da diigiim olarak adlandirilan yapay bir
sinirdir. Bir yapay sinir, biyolojik sinirlere gore daha basit olmasina karsin, biyolojik

sinirlerin 4 temel islevini taklit ederler (Elmas, 2003: 27).

x i — Y

leikj ] Wz(tj f{}d
xy — VLY

%, —[ W00 T

Sekil 2.5 Yapay bir diigiim (Elmas,2003)

Burada girisler X, sembolii ile gosterilmektedir. Bu girislerin her biri agirlik w ile ¢arpilir.
Basitge bu iirlinler esik degeri Q ile toplanir ve sonucu olusturmak i¢in etkinlik islevi ile
islem yapilir ve f(x) ¢iktis1 alinir. Bir yapay sinirin 6grenme yetenegi, segilen 6grenme
algoritmasi igerisinde agirliklarin uygun bir sekilde ayarlanmasina baglidir (Elmas, 2003:

28).
2.4.5. Yapay Sinir Aglan Ile ilgili Literatiir Arastirmasi

Dogan (2006) calismasinda gelismekte olan ekonomiler icin hise senetleri
piyasasinin irdelenmesinin ve getirilerinin hesaplanmasinin énemli olduguna isaret ederek
IMKB Ulusal 100 ve Ulusal 30 endekslerini yerel piyasa icin, Brezilya ulusal endeksini de
uluslararasi piyasa i¢in kullanarak YSA araciligi ile hisse senedi piyasasinin modellemesi
ve tahmini yapilmistir. Calismada dogru degisken se¢memenin sadece geleneksel
modellerde degil, YSA gibi hesaplama tekniklerinde de dogru sonu¢ vermedigini
gostermektedir. Brezilya ve Tirkiye piyasalarinin birbirleri ile biiyiik bir bagimliliga sahip
oldugunu, 1980-1990 yillar1 arasinda yasanan mali serbestlesmenin ardindan bunun sasirtict
bir sonu¢ olmadigi, 6zellikle Brezilya’dan Tiirkiye’ye bir ¢ok kanun ithal ettigi sonucuna

ulastlmistir.
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Akay (2009) calismasinda IMKB Ulusal 100 endeksi, mevduat faiz oranlari, para
arzi, altin fiyatlar1 ve dolar kuru degiskenleri ile tahmin edilmeye ¢alisiimistir. Calismada
Subat 1991-Mayis 2009 tarihleri arasindaki degerler aylik olarak alinmistir. Bir tanesi
normal ve diger gecikmeli degerlerin oldugu iki farkli model olusturulmustur. Calisma
sonucunda gecikmeli modelin daha iyi 6grendigi sonucuna varilmistir. Modellerin tahmin
performanslarinin normal dénemde farkli olmadigi, ancak kriz doneminde gecikmeli

modelin daha iyi tahminler yaptig1 gozlenmistir.

Usta (2007) calismasinda YSA teknolojisini incelemekte, dngérii modellemesi
teknigi olarak Tiirkiye ekonomisine ait bir matematiksel degiskene uygulanmakta ve baska
yontemlerle karsilastirmali olarak performans degerlendirmesi yapmistir. Geri yayilma
algoritmasi kullanilarak Uretici Fiyat Endeksi igin bir 6rneklem araciligi ile egitim yapilmig
ve ardindan ilerleyen donemler icin ger¢eklesmesi muhtemel degerler tahmin edilmistir.
Tahmin edilen YSA modelleri kendi i¢lerinde tutarli bir yap1 ve iyi bir 6ngdrii performansi
sergilemistir. Vektor-otoregresif ve Box-Jenkins (ARMA) modelleri yapilan 6ngdri
karsilagtirmalarinda ise YSA metodolojisinin diger yontemlere gore daha iyi bir 6ngorii

performansina sahip oldugu sonucuna varilmistir.

Ozgen (2007) calismasinda Tiirk finansal piyasalarinda rol alan aktdrler ve bu
aktorlerin kullandig1 araglar teorik olarak incelenmistir. Levenberg-Marquardt algoritmasi
kullanilarak finansal piyasalari temsil eden degisken olarak IMKB Ulusal 30 endeksi icin
model olusturulmustur. Modelde aciklayici degisken olarak dolar kuru ve faiz oram
kullanilmigtir. 2000 Ocak- 2006 Eyliil aylar1 arasindaki donemde, veriler duragan hale
getirilmis, dogrusal olmayan bir yapinin oldugu ortaya c¢ikmistir. YSA ile olusturulan
model piyasanin 0zgiirce hareket edebildigi, arz ve talebe ve dolayisiyla fiyata disaridan
herhangi bir etkinin olmadig1 piyasalarda kullanilabilecegi ortaya ¢ikmistir. Sonug olarak
finans piyasalarinin diizensiz gibi goriinen hareketlerinin ¢ok karmasik bir diizene sahip

oldugu ve bu diizenin YSA ile agiklanabilecegi ispatlanmistir

Yildiz (2006) ¢aligmasinda YSA’nin finans alaninda uygulamasini gerceklestirmis,

bu kapsamda doviz kurlariin gelecekteki degerinin ve yoniiniin yliksek dogruluk orani ile
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ongoriilmesine ¢alisilmistir. Merkez Bankasi internet sayfasindan elde edilen USD’nin
degerine etki ettigi diisiiniilen 41 degisik ekonomik parametre ve degiskene dair 4 Ocak
1999 ve 28 Subat 2006 tarihleri arasindaki 1867 giinliik veri kullanilmistir. Sonug olarak
YSA mimarilerinin katman sayilari ve katmandaki hiicre sayilari, egitim yontemleri gibi

parametrelerin agin dogru ¢oziime yaklasmasinda ne kadar etkili oldugu gozlenmistir.

Ocakoglu (2006) calismasinda lojistik regresyon ve yapay sinir aglarinin siniflama
etkinliklerini karsilastirmay1 amaglamis ve bu yontemler bireylerin siniflandirma oranlarina
gore karsilastirilmislardir. 140 klinik hastasindan olusan veri seti analiz edilerek
simiflandirma g¢alismasi yapilmis, ornek veri setini dogru smiflandirma oranlar1 lojistik
regresyon analizi i¢in %81,4 ve YSA icin %85 olarak hesaplanmistir. Bu veri seti igin

dogru smiflandirma oranina sahip oldugu goriilmiistiir.
2.4.6. Yapay Sinir Aglarimin Ustiin Ve Zayif Yonleri

Yapay sinir ag1 kullanilarak olusturulan modeller biyolojik sinir agindan esinlenerek
olusturulduklart i¢in, bu modellerin biyolojik sinir aginin {istiin yonlerine sahip oldugu

sOylenebilir. Bu iistiin yonler asagida siralanmistir.(Basg, 2007: 57)

» Dogrusal Olmama: YSA’nin temel islem elemani olan hiicre dogrusal degildir.
Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA’da dogrusal degildir ve
bu 6zellik biitlin aga yayilmis durumdadir. Dogrusal olmayan davranislar hissedilir,
algilanir ve bilinebilir. Ancak bu problemleri ve davranislari matematiksel olarak
¢ozmek zordur. (Tolon ve Tosunoglu, 2008: 247-259). Bu o&zelligi ile de YSA
dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢oziimiinde etkili bir aragtir (Yiiksek,
2007).

> Ogrenme: YSA nin &rnekler ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte olmasi
ve siirekli yeni olaylar1 grenebilmesi miimkiindiir ( Oztemel 2006). YSA &nceki
deneyimlerden 6grenebilir, bir kez egitildiklerinde yeni bir veri kiimesine hemen
cevap verebilir. Bir 6rnekten hareket ederek diger 6rnekleri agiklayabilir (Tolon ve

Tosunoglu, 2008: 247-259).
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» Genelleme: YSA, ilgilendigi problemi O6grendikten sonra egitim sirasinda
karsilagsmadigi test ornekleri i¢in de arzu edilen tepkiyi iiretebilir (Yiiksek, 2007).
Yapay sinir aglari, tanmimlanmamis veriler hakkinda karar verirken genelleme
yapabildikleri i¢in iyi birer Oriintii tanimlayicist ve giicli siiflandiricilardir
(Yurtoglu, 2005: 10).

» Uyarlanabilirlik: YSA, ilgilendikleri problemdeki degisikliklere gore agirliklarini
ayarlar. Belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki
degisimlere gore tekrar egitilebilir ve degisimler devamli ise ger¢ek zamanda da
egitime devam edebilir. Bu 6zellik ile YSA uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme,
sistem tanimlama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir (Yiiksek, 2007).

> Eksik Bilgi Ile Calisabilme: Yapay Sinir Aglan egitildikten sonar eksik bilgi ile
calisabilir ve sonug fretebilirler. Eksik bilginin var olmast YSA’nin c¢alisma
performansinin diisecegi anlamina gelmez. Performansin diismesi eksik olan
bilginin model igerisindeki dnemine baghdir ve ag bunu egitim sirasinda kendisi
ogrenmektedir (Oztemel, 2006)

» Hata Toleransi: Geleneksel bilgisayar sistemleri sistemde olusacak hatalara karsi
oldukca hassastir. Sistemde meydana gelebilecek en ufak hata sonuca ulagamama
gibi bir durum ortaya ¢ikarabilmektedir. Ancak YSA’ nin bir veya birka¢ ndronunun
zarar gormesi sistemi geleneksel bilgi islem teknolojilerinde oldugu kadar etkilemez
(Tolon ve Tosunoglu, 2008: 247-259). Ciinkii YSA ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli
sekillerde baglanmasi ile olustugundan paralel dagitilmis bir yapiya sahiptir ve agin
sahip oldugu bilgi agdaki biitiin baglantilar {izerine dagilmis durumdadir. (Yiiksek
2007)

» Cok Sayida Degisken Ya da Parametre Kullanma: Yapay sinir aglari, cok sayida
degisken ve parametre ile calisabilmektedir. Bu sayede miikemmele yakin ongorii

dogrulugu ile genel ¢oziimler saglanabilmektedir (Yurtoglu, 2005: 36).

Y SA’nin yukarida sayilan {istiin yonlerinin yani sira zayif yonleri de bulunmaktadir.

Bu zayif yonler asagida verilmektedir.
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Ag yapisinin belirlenmesi: Bir yapay sinir aginin kurulumu oldukga zor bir igslemdir.
Kullanilacak metodoloji ve ag yapisi1 parametreleri genellikle deneme yanilma yolu
ile yapilmaktadir. Buradaki parametreler degistirilerek bir¢ok sonug¢ alinmakta ve en
uygun parametreli model secilmektedir. Fakat bu islem olduk¢a zor ve zahmetlidir
(Oztemel 2006).

Ag Yapisimin Davranmislarinin A¢iklanmasi: Cok degiskenli regresyon modellerinde
oldugu gibi, girdi elemanlariyla ¢ikti elemanlar1 arasindaki baglantiy1 veren bir
denklem elde edilmez. Baglantilar arasi agirliklar ve giris elemanlarinin etkisi
hakkinda bir fakir sahibi olmak miimkiin degildir (Oztemel2006).

Fazla Ornek Sayisina Ihtivac Duymasi: YSA’nin ag yapisinin olusturulabilmesi igin
cok fazla sayida degiskene ve veriye ihtiyag vardir. Aksi halde az sayida degisken
ve veri ile iyi sonug elde edilemez (Oztemel 2006).

Local minimaya takilma problemi: YSA’da 6grenme orani genellikle 0,5 ile 1
arasindadir. Bu yaklasim 6grenme oraninin kiiciik olmasi sonucun bulunmasin
yavaglatir. Biiylik olmasi ise yerel optimuma takilma riskini artirir. Yerel

optimumda ise 6grenme ezberlenmis olur (Sahin, 2002).

2.4.7. Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlarn

Yapay sinir aglarinin uygulamalar1 goézden geg¢irildiginde binlerce uygulamanin

yapildig1 ve basarili sonuglarin elde edildigi goriilebilir. Yapay sinir aglarinin kullanim

alanlar1 asagidaki sekilde siniflandirilmaktadir;

YV V V V

>

Endiistriyel uygulamalar,
Finansal uygulamalar,

Askeri ve savunma uygulamalari,
Saglik uygulamalari,

Diger alandaki uygulamalar1 gergeklestirmek tizere kullanildiklari goriilmektedir

(Oztemel, 2006)

Bu uygulamalar sirasinda ise asagida belirtilen fonksiyonlar1 gerceklestirmek iizere

kullanilmaktadir.
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Finansal Tahmin: Bu amagla kullanilan YSA’lar aga sunulan bilgilerden
yararlanarak karsilik gelen ¢ikti degerini tahmin eder. Borsa analizinde, doviz kuru
tahmininde, sirketlerin basar1 ve basarisizlik tahmininde, kredi kararlarinin
verilmesinde kullanilmaktadir (Mcneils, 2005).

Swniflandirma: Bu amagla kullanilan YSA’lar kendilerine sunulan bilgileri
kategorize etme gdrevini iistlenirler. Ornegin ciimlelerin gramer yapilarmin uygun
olup olmadigmin smiflandirilmasinda kullanilmaktadir (Lawrance ve digerleri,
2000: 126-140).

Veri Filtreleme: Veriler arasinda Onemli ve kullanilabilir olanlar1 segip,
kullanilamaz olanlar1 ayirmada kullanilmaktadir. Ornegin telefon goriismelerinde
arka planda olan giiriiltiinlin ayrilmasinda kullanilmaktadir.

Tanima ve eslestirme: Degisik sekil ve oriintiilerin taninmasi i¢in eksik, karmagsik
ve belirsiz bilgilerin baz1 islemlerden gegirilerek eslestirme ve tanima
fonksiyonlarmni yerine getirmesi saglanabilir. Ornegin kapidaki kameralarm yiiz
tanima sistemleri, ses tanima sistemleri bunlara Ornek olarak gdsterilebilir
(Tuncgkanat ve digerleri, 2003: 28).

Teshis: Bu amagcla kullanilan ag modelleri egitim siirecinden sonra sistemdeki
olumsuzluklarin ortaya konulmasi ve varolan problemlerin teshis edilmesinde
kullanilmaktadir. Tip alaninda bu tiir sistemler yaygin olarak kullanilmaktadir
(Oztemel,2006).

Yorumlama: Ozellikle bilgisayarlarda ag {izerinden gelen bilgilerin yorumlanarak
sisteme bir saldir1 olup olmadiginin tespitinde, istenmeyen elektronik postalarin
(SPAM) ayiklanmasinda kullanilmaktadir (Liao ve Vemuri,2002: 439-448).
Optimizasyon: Birgok ticari ve bilimsel konularda incelenen olayin verilen kisitlar
altinda hedefin maksimize yada minimize edilmesine optimizasyon denir.
Optimizasyon i¢in 6nceki caligmalarda klasik bir¢ok yontem gelistirilmis olmasina
karsilik bunun YSA modellemesi ile yapilmasi en azindan sinirlayic1 matematik

kabullerinin bulunamamasi agisindan yararlidir (Liao ve Vemuri,2002: 439-448).
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2.4.8. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Bu calismada Yapay sinir aglar1 teknigi kullanilarak ileri beslemeli yapay sinir
aglar1 ile tahmin modeli incelenmis ve geri yayilim algoritmasi (trainlm- Levenberg

Marquart) kullanilmistir.

fleri beslemeli aglarda islemci elemanlar genellikle katmanlara ayrilmuslardir.
Isaretler, girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina tek yonlii baglantilarla iletilir. Bir katmandaki
her islemci eleman bir sonraki katmandaki tim elemanlarla baglantilidir ancak ayni
katmandaki elemanlar arasinda herhangi baglanti bulunmamaktadir. Bu nedenle ileri
beslemeli yapay sinir aglarinda, islemci elemanlar arasindaki baglantilar bir dongi
olusturmamakta ve bu aglar girilen verilere hizli bir sekilde ¢ikt1 iiretebilmektedirler (Bas,
2006). ileri beslemeli yapay sinir aglarinda, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenmekte ve
bir katmandaki hiicrenin ¢iktilar1 bir sonraki katmana agirliklar {izerinden girdi olarak
verilmektedir. Girdi katmani, disaridan aldig1 bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan gizli
katmandaki hiicrelere iletmektedir. Bu bilgi, ara katman ve gizli katmanda islenerek ag

¢iktis1 belirlenir (Sarag, 2004: 47).

fleri beslemeli yapay sinir aglar1, 5grenme algoritmasi olarak genellikle geri yayilim
O0grenme algoritmasimi kullanmakta ve bu nedenle bazen geri yayilim aglari olarak da
adlandirilmaktadir. Sekil tanima, sinyal isleme ve simiflandirma gibi problemlerde

genellikle bu topoloji uygulanir (Bas, 2006: 62).

x(t) _h\} f(w.x) _h“: oit)

Sekil 2.15 Ileri beslemeli yapay sinir aginin yapis1 (Cuhadar, 2006, 124)
2.4.9. Geriye Yayilim (Backpropogation) Algoritmasi

Geriye yayilim algoritmasi yada diger adi ile Genellestirilmis Delta Algoritmasi
belki de en ¢ok kullanilan &grenme algoritmasidir. Geri yayilimli 6grenebilen aglan

hiyerarsik yapidadir. Giris, ¢ikis ve en az bir gizli katman olmak {iizere li¢ katmandan
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olusur. Gizli katman ve gizli katmandaki diiglim sayis1 degisebilir. Diiglim sayisinin
artmast agm hatirlama yetenegini artirmakla beraber Ogrenme isleminin siiresini
uzatmaktadir. DUgiim sayisinin azaltilmasi egitim siiresini kisaltmakta fakat hatirlama
yetenegini de azaltmaktadir. Giris katmanindaki her bir diigiim gizli katmandaki her
diigime, gizli katman birden fazla ise bu katmandaki her bir diigiim kendisinden sonra
gelen katmandaki her diiglime ve gizli katman ¢ikisindaki her diigiim ¢ikis katmanindaki
her diiglime baglidir. Bir katmandaki hi¢cbir diigiim kendi katmanindaki diger bir diigiime
bagl degildir. Her katmanin ¢ikis degerleri bir sonraki katmanin giris degeridir. Bu sekilde
giris degerlerinin agin girisinden ¢ikisina dogru ilerlemesine ileri besleme denir (Elmas,

2003).

Bu algoritma ¢ok katl aglarda hesap islerini 6grenmede kullanilabilmektedir. Geri
yayilim aginda hatalar, ileri besleme aktarim islevinin tiirevi tarafindan, ileri besleme
mekanizmasi iginde kullanilan ayni baglantilar araciligiyla, geriye dogru yayilmaktadir.
Ogrenme islemi, bu agda basit ¢ift yonlii hafiza birlestirmeye dayanmaktadir. Geri yayilim
O0grenme yontemi, tiirevi almabilir etkinlik islevlerini ¢ok katmanli herhangi bir aga
uygulayabilir ve sistem hatasini veya maliyet islevini azaltma esasmna dayanan bir
optimizasyon islemidir. Bu yontemde agirlik ayarlamalar1 yapildigi i¢in ‘geri yayilim’ ismi
kullanilmistir (Elmas, 2003). Baslangicta genellikle gelisigiizel olarak verilen agirliklar ag
tarafindan hata minimize edilene kadar dongiiler halinde degistirilir (Anderson ve McNeill,
1992: 13). Bir giris verisi agin ilk katmaninda yer alan diigiimlere uygulandiginda en iist
katman olan c¢ikis katmanma ulasincaya kadar bir veri iizerinde cesitli islemler
gerceklestirilir. Oncelikle ilk katmanda bir girdi vektdrii uygulanir. Daha sonra girdi ve 1.
katman arasindaki agirliklar yardimiyla 1. katmandaki her birimin aldigi toplam girdi
belirlenir. Her birim girdisini lineer olmayan bir fonksiyondan gecirerek bir sonraki
katmana gonderecegi c¢iktiyr belirler. Bir katmandaki tiim birimlerin durumlar
belirleninceye kadar devam eder (Sozen ve Akcayol, 2004: 309-325). Bu islemin
sonucunda elde edilen ¢ikti olmas1 gereken ¢ikt1 ile karsilagtirilir. YSA ¢ikisi ve hedeflenen
cikt1 arasindaki fark, her c¢ikti i¢in bir hata sinyali olarak hesaplanir. Hesaplanan hata
sinyalleri her ¢iktiya karsilik gelecek sekilde ara katmana aktarilir. Boylece ara katmandaki

sinir hiicrelerinin her biri toplam hesaplanan hatanin sadece bir kismini igerir. Bu siire¢ her
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katmandaki sinir hiicreleri toplam hatanin bir kismini igerecek sekilde giris katmanina
kadar tekrarlanir. Elde edilen hata sinyalleri temel alinarak, baglanti1 agirliklar1 her sinir

hiicresinde yeniden diizenlenir (Dagli, 1994: 1-125).

Geriye yayilma algoritmasinda her iterasyon, ileri yayilma ve geri yayilma olmak
lizere iki asamadan olusmaktadir. ileri yayilma asamasinda YSA’nm o andaki durumunda
YSA’ya uygulanan giris sinyallerine kars1 YSA’ nin ¢ikislarinda olusan degerler bulunur.
Geriye yayllma asamasinda ¢ikiglarda olusan hatalardan yola ¢ikilarak modeldeki

agirliklarin yeniden diizenlenmesi yapilmaktadir.

Geriye yayilma algoritmasi gergek cikti ile istenen ¢ikti arasindaki ortalama karesel
hatayr minimum yapmak ic¢in gradyen vektorii kullanir. Tiirevi alinabilir aktivasyon
fonksiyonu ileri beslemeli sinir ag1 i¢in kullanilir. Eger toplam hata fonksiyonu gibi ag
cikiglarmin her biri igin bir hata fonksiyonu tanimlanirsa, hata fonksiyonu agiliklarin
diferansiyel fonksiyonu olmaktadir. Bu nedenle agirliklar ile hatanin tiirev degeri
bulunabilmektedir. Bu tiirevler egim diisiimii veya optimizasyon metodu ile minimum hata
fonksiyonunun agirliklarini bulmak i¢in kullanilir. Hata fonksiyonunun tiirev degeri i¢in
kullanilan algoritma hatay1 ag icerisinde geriye dogru yaydigi icin hatay1 geriye yayma

algoritmasi olarak bilinir (Dagli, 1994: 1-125).

Girigler

Eslk Defarler

Carkisiar

Sekil 2.7 Bir GYA ag1 modeli (FREMAN ve Skapura, 1991)
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2.4.9.1. Geriye Yaylhm Algoritmasimnin Egitim Hizi

Aga uygulanan ilk degerlere ve egitim devir sayisina bagl olarak egitim siireci
yiizlerce veya milyonlarca devir siirebilir. Burada kullanicinin tecriibesi, ag1 uygun
tasarlamas1 ve degiskenleri iyi belirlemesi etkili olmaktadir. Bir GYA aginin yapisi, egitim
stiresi boyunca N parametreli bir ag i¢in N+1 boyutlu bir uzayda, N degiskenli bir yiizey
lizerinde gezen bir noktanin, hatay1 en aza indiren noktay1 aramasini gerektirmektedir (Efe
ve Kaynak, 2000: 19) Agin i¢inde yapilan tiirev iglemlerinin sonucuna gore bazi durumlar
icin egitim iglemi ¢ok uzun siirebilmektedir. Bu durumu engellemek i¢in sisteme 6grenme
katsayisi, L momentum terimi ve her bir hiicre i¢in bir esik degeri (bias) ilave edilir.

(N+ 1) =wy (N) =y 6,00, (1) + udw, (N (2.22)

Wk

Yukarida belirtilen denklemde;

W : Agirlik degert,

oX¢| : Hiicre Numarasi,

k : Katman sayisi,

N : Devir Sayaci,

) : geriye yayilacak hata terimi,
i : momentum,

#(I) : agin buldugu sonugtur.

GYA algoritmasi igerisinde kullanilan momentum katsayisi, agirliklar tizerindeki
degisimleri aktif olan ve bir onceki inislerin birlesimi olarak gerceklestirir. Bir onceki
iterasyondaki degisimin belirli bir oraninin yeni degisim miktarina eklenmesi seklinde de
aciklanabilir. Hesaplamalarda momentum teriminin ilave edilmesinin ag performansi
tizerinde etkili oldugu gozlenmistir. Momentum teriminin kullanilmasinin sagladigi en
onemli avantajlardan birisi, egitime giren veri setlerinden bir grup, digerlerinden farkli
ozellik gosteriyorsa onceki agirliklarin da diizenlemeye katilmasi sebebi ile olusacak hata

degerini indirgemesidir (Yiksek, 2007).
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Ogrenme katsayisi pozitif bir deger almak zorundadir. Eger 2’den biiyiik secilirse
agin kararsizligina neden olur. 1’den biiyiik secildiginde ise agin ¢oziime ulasmasi yerine
sabit bir aralikta salinim yapmasina neden olabilir. Ogrenme katsayis1 icin uygun degerler
(0,1) araligindadir. Bu aralikta secilecek katsaymin biiyiikligi ile 6grenme adim araligi

dogru orantilidir (Tebelkis, 1995: 93).
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UCUNCU BOLUM
3. UYGULAMA MODELLERI VE TAHMINE AiT BULGULAR

3.1. 1IMKB-100 ENDEKSININ ARMA, YAPAY SiNiR AGLARI VE NEWTON
YONTEMLERI iLE TAHMINi

Uygulama 27.07.1995 ile 29.07.2010 tarihleri arasindaki 3779 adet veri ile
gerceklestirilmistir. Uygulamada kullanilan bagimli degisken IMKB 100 indeksinin
giinliik kapamis degerleridir. Veriler TCMB internet sitesinden elde edilmistir.
Uygulamada kullanilan bagimsiz degiskenler ise mevduat faiz orani, altin fiyatlari, USD
kapanis fiyatlar1 ve bankalar arasi para piyasasi islem 6zetlerine ait veriler kullanilmistir.
Biitlin veriler isgiinii frekansinda alinmistir. Mevduat faiz orani degiskenine ait gilinliikk
doniisiim gergeklestirilmigtir. Altin fiyatlar1 1 Ons Altin Londra satis fiyat1 degeri (1
ABD Dolari/ONS) seklindeki zaman serisi kullanilmistir. Doviz ve efektif piyasasi
islemlerinden TL/USD Kapanig zaman serisi kullanilmistir. Bankalararas1 Para piyasasi

islem Ozetlerinde ¢ift tarafli islem hacmi zaman serisi kullanilmastir.

Borsa endekslerindeki gelismelerin yoniinii izleyerek ekonominin yoniinii tahmin
etmenin yami sira borsa endeksi ile etkilesim igerisinde olan verilere ait degerlerin
degisimleri gozlemlenerek bu degiskenlerin endeks ile nasil bir baglanti icerisinde
olduklar1 ortaya konulabilir. Ornegin dis ticaret agiginin olustugu donemlerde USD, TL
karsisinda deger kazanir ve TL’ye olan talep azalir, bu durumda yatirimeinin TL tasarruf
yapma arzusu azalir. Bunun sonucu olarak TL ile islem goren menkul kiymetler
borsasinda USD’de goriilen fiyat degisiminin diizeltmesi i¢in ekonomik aktorler harekete
gecer ve IMKB endeksinde bir diisiis gdzlenir. Birbirleri ile etkilesim igerisinde olan 5
degisken calismada ele alinmistir. Verilerin 15 yila ait isgilinii frekansindaki degerleri igin
duraganlik sinamasi yapilmis ve logaritmasi alinarak veriler duragan hale getirilmistir.

Duraganlastirilmis verilere ait grafikler asagida yer almaktadir.
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Sekil 3.2 Giinliik Faiz Oran1 Duraganlastirilmis Verileri
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Sekil 3.4. Giinliik Bankalar aras1 Cift Tarafli Islem Hacmi Duraganlastirilmis Verisi
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Sekil 3.5 Giinliik Altin Fiyatlar1 Kapanig Degerleri Duraganlastirilmis Verisi

Uygulama agisindan degerlendirme yapildiginda duraganlastirilmig veriler ile
calisilmast halinde zaman serileri tahmin yontemlerinde ARMA(p,q) ile tahmin
yapilabilecegi konusuna deginilmisti. Ayrica Yapay Sinir Aglan ile duraganlagtirma
islemi yapilmadan uygulanan analizler modelin asil veriler ile sonu¢ veremeyecegine
yonlendirmistir. Ayrica literatiir arastirmalari geregi hem geleneksel zaman serileri
analizleri ile yapilan tahminlerde olsun hem de YSA kullanilarak yapilan tahminlerde
zaman serisinin bu denli uzun oldugu (3779 adet giinliik veri) ¢alismalarda verilerin

logaritmasi alinarak duraganlastirma iglemi yapildig1 goriilmiistiir.

Calismada degiskenler; R; faiz orani, USD; Dolar Kapanis Fiyati, IMKB; IMKB
100 indeksi kapanis degerleri, INT; Bankalar aras1 giinliik ¢ift tarafli islem tutari, AU;
giinliik altin fiyatlar1 kapanis fiyatlar1 olarak kisaltilmis ve ¢aligsma igerisinde yer almistir.
3779 adet giinliik veri icin 5 degiskene ait istatistiksel tanimlayict parametreler ile
korelasyonlar1 test edilmistir. Duraganlastirilmis veriler i¢in SPSS 15.0 paket programi

ile yapilmis olan analiz sonuglar1 Tablo 3.1°de gosterilmektedir.



Tablo 3.1 Degisken Korelasyonlar1 Tablosu
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Korelasvonlar
Tammlayic: Istatistikler
Ortalama | St Sapma N
R 1.593034 2700857 3779
UsED - 149769 4507996 3779
imkb 4042622 5893667 37Te
Int 6.035334 1486663 3779
au 8.998408 S55TTT85 3779
Ko I'EIﬂS}‘ﬂlllﬂl‘
| R sD imkb Int au
R Pearson Korelasvon 1 - 747" - 875" - 760" -879"
Anl. (2 taraf) 000 000 000 000
Kareler Toplamive | o7:209 | 343484 | 525791 | -s80.728 | -500.480
Kesit Ciknlar
Kmmns 073 =081 =139 =154 =132
N A7T79 3779 3779 3779 3779
USD  pearson Korelasvon ~747 1 916 gaa 948
Anl. (2 taraf) 000 000 000 000
Kareler Toplamu ve -343.484 | 767.766 | 918581 | 1127555 | 898518
Kesit Ciknlar
Kovarvans =081 203 243 298 238
N 3779 3779 3779 3779 3779
iMkb  Pearson Korelasven - 875 916" 1 832 949
Anl (2 taraf) 000 000 000 000
Kareler Toplami ve
Kesit Cikenlar -525.791 918,581 1311.258 1385614 1178.159
Kovarvans -139 243 347 367 312
N 3779 3779 3779 3779 3779
Int Pearson Korelasvon - 760" 884 832" 1 883
Anl (2 taraf) 000 000 000 000
Kareler Toplama ve
- -580.726 | 1127.555 | 1385614 | 2117.574 | 1392354
Kesit Ciknlar ¢
Kovarvans -154 298 367 561 369
N 3779 3arre 3779 3779 3779
au Pearson Korelasven - 879" 845 9491 ge3™ 1
Anl. (2 taraf) 000 000 000 000
Kareler Toplama ve
-500.480 £98.518 1178.159 1392.354 1175.400
Kesit Cikenilar
Kovarvans =132 238 312 369 311
N 3779 3779 3779 3779 3779

" Korelasvonlar 0.01 diizevinde anlamhidir (2 taraf)
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IMKB bagmmli degisken olmak iizere duraganlastirilmis verilerde korelasyon
degerleri oldukca iyi sonug vermistir. Model IMKB bagimli degisken ve R, USD, INT ve
AU olmak tizere 4 aciklayici degiskenle kurulabilecektir.

Calismada tahmin i¢in kullanilacak yontemler, ARMA(p,q) modeli, Newton
Yontemi ve yapay sinir aglaridir. Biitin modellerde bagimli degisken olarak IMKB
kullanilmistir. ARMA(p,q) modeli i¢in E-Views 5.0, Newton Yontemi i¢in Excel Solver
ve YSA igin ise Matlab R2008a® paket programlari kullanilmistir. Model denklemleri

ve ¢iktilar agagida gosterilecektir.
3.1.1. ARMA Modelleri Ile Tahmin

ARMA (p,q) zaman serileri ile tahmin yontemi i¢in literatiir caligmalar1 taranmis
ve sonuclarin yumusak hesaplama tekniklerinden yana olumlu bir yonde oldugu
kurulan model ve ¢iktilar1 asagida

bulgusuna ulasilmistir. Yapilan analizde

verilmektedir.

Tahmin Komutu:

IMKB RUSD INT AU W
Tahmin Denklemi:
IMKB = W(1)*R + W(2)*USD + W(3)*INT + W(4)*AU + W(5)....... 3.1)

Tablo 3.2 Model Katsay1 ve t istatistigi tablosu
Bagimh Degisken: IMKB

Std.
Degiskenler Katsay1 |Hata t-Istatistigi | Olasihk
R -0.792514 10.024654 | -32.14575 0
USD 0.677033 10.022843 | 29.63817 0
INT -0.09174510.007952| -11.53718 0
AU 0.25617 |0.024307| 10.53893 0
W 3.655265 |0.255693 | 14.29552 0
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Ikame Katsayilar:

IMKB =-0.7925142111*R + 0.6770334081*USD -0.09174463138*INT +

0.2561698825%AU + 3.655264593 ..o 3.2)
Tablo 3.3 ARMA (1,1) tahmin edici sonuglar1 tablosu
Ortalama
Bagimli
R’ 0.92529 Degisken [ 4.042622
S.D.
Diizeltilmis dependent
R? 0.92521 var 0.589367
Akaike
S.E. of Bilgi
regression [ 0.161178 Kriteri -0.81128
Sum
squared Schwarz
resid 97.96468 Kriteri -0.80303

Model E-views 5.0 paket programi ile ¢Oziimlenmis ve elde edilen sonuglar

yukaridaki tabloda verilmektedir. ARMA(1,1) modelinde R2=0.92, MSE=0.1385, AIC=

-0.81 ve Schwarz Criterion=-0.80 olarak ger¢eklesmistir. ARMA(1,1)’e gore kurulan
model dogrultusunda gerceklesen deger imkb, tahmin edilen deger imkbf ve artik deger
grafigi Sekil 3.6’da verilmektedir.

3.1.2. Newton Metodu ile Tahmin

Newton yontemi ile dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serilerine iliskin

tahminler ~yapilabilmektedir. IMKB 100 indeksine iliskin stokastik olarak

nitelendirdigimiz, yani aciklayici degiskenlere ait gdzlenebilen ge¢mis degerlerin var
oldugu zaman serisi lizerinde Newton yontemi ile tahmin edilecektir. Bagimli degiskenin

IMKB oldugu kabulii ile kurulan parabolik ve dogrusal polinom denklemlerine ait ¢oziim

iretme ve kok bulma islemi yapilacaktir. Aciklayic1 degiskenler ile yapilan
modellemeler asagida verilmektedir.

Wo¥ = WoX, + WXy + WoXy + WX, i) (3.3)
WY = Wy, 4 WX, - WX e, (3.4)

WOV =W, = X7+, = X7+ W, =X T % Kl e, (3.5)



imkh (1:3779.1)
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Sekil 3.6 ARMA(1,1)’e gore model sonuglari grafigi

=

Model ¢alismalarinda Yoo bagimli degiskeni gosteren IMKB olmak iizere; bu modelin
aciklayicilarinin belirli bir agirlik katsayisi ile modele igerilmesi sonucunda, her denklem
icin tahmin sonuglar1 elde edilmistir. Tahmin sonuglart Yfoo tahmin degerleri olarak

ifade edilecektir. Yipo- Yfioo = @ seklindeki artik deger hata terimi olarak ile ifade

edilecektir.

Model 1:W,Y fi5 = W, = (R)+W, = (USD)+ Wy = (INT)+ W, = (AU) ............... (1)
Model 2:W, ¥ fipo =W, = (R)AW, = (USD)+ W4 = (AU .o, 3)
Model 3: W, Yfioo- Wi*(INT)* + Wo*(AU)* + W3*(USD)* + Wa*(R)*......oooeeeenn, (5)
Model 4: WyY froo= W i* e R U N ) e (8)

Kurulan modeller Excel Solver® programi ile ¢oziilmiis, denklemlere iligkin
katsayilar ve Yfioo degeri tahmin edilmistir. Model i¢in tahmin g¢alismast yapilirken

zaman sinir1 olabildigince genis tutulmus, iterasyon 1000, duyarhilik degeri 0.000001,
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tolerans %0.01, yakinsama degeri %0.0001 olarak alinmistir. Tahmin edilen sonuglar

Tablo 3.4’te verilmektedir.

Tablo 3.4 Newton Metodu model parametre tahminleri
R’ MSE | W1 w2 W3 w4

MODEL 1 0.958 0.1421 | -0.774 | 0.576 | -0.193 | 0.748
MODEL 2 0.954 0.1505 | -0.928 | 0.419 | 0.649 null
MODEL 3 0.898 0.2212 | 0.015 0.043 0.357 | -0.237
MODEL 4 0.545 0.3275 | 0.000 null null null

Cikan sonuglar degerlendirildiginde Model 1 tahmin i¢in kullanilabilen en iyi

denklem olarak sonug¢ vermistir.

Model 1: Yfio- Wi*(R) + Wo*(USD) + W3*(INT) + W4*(AU)............. (3.11)

Yfi00= (-0.774)*(R) + 0.576*(USD) + (-0.193)*(INT) + 0.748*(AU) ....... (3.12)

Tablo 3.5 Newton Metodu tahmin edici sonuglar1 tablosu

Ortalama
Bagimli
R 0.958 Degisken | 00065441
S.D.
Diizeltilmis dependent
R? 0.946 var 6.53E-02
Akaike
Bilgi
S.E. Of Krlterl
regression | 0.05407 -2.99416892
Sum
squared Schwarz
resid 10.9867 Kriteri | .2.975973055




57

Model Excel Solver ve E-views 5.0 paket programi ile ¢oziimlenmis ve elde
edilen sonuglar Tablo 3.5’te verilmektedir. Newton metodu Model 1’e gére R*=0.95,
MSE= 0.1421, AIC= -2.99 ve Schwarz Criterion -2.97 olarak gergeklesmistir. Newton
metodu Model 1’e gore ¢oziim dogrultusunda; gerceklesen deger (Yi¢o), tahmin edilen

deger (Yfio0) ve artik deger (@) grafigi asagida verilmistir.
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Sekil 3.7 Newton Metodu model sonuglar1 grafigi

3.1.3. Yapay Sinir Aglari ile Tahmin

Gizli néronlar ve dogrusal ¢ikt1 ndronlart iceren iki katmanli ileri beslemeli yapay
sinir aglar1 temin edilen veri ve yeterli sayida ndron igeren gizli tabakalar ile ¢ok
boyutlu goriintiileme problemlerini olduk¢a iyi sekilde uyarlayip, c¢ozebilir. Ag

Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi (trainlm) ile egitilecektir.



Hidden Layer Qutput Layer

Input l l

Sekil 3.8 Iki katmanli ileri beslemeli ag yapisi

Sekil 3.8’de modelin ileri beslemeli yapisi gosterilmektedir. Input (girdi)
bolimiinde 4 adet aciklayici degisken yer almaktadir. Hidden Layer (gizli katman)
boliimiinde ise hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilarak sistemin igerisinde ¢dziimlenen
agirlik  katsayilart  (w;wa,...wy) ve degisken katsayilart (by,b,....b,) belirlenir.
(Coziimlenen model i¢in ise ¢ikt1 katmaninda bu agirlik ve degisken katsayilar1 dogrusal
fonksiyon cergevesinde isleme alinir. Daha sonra ise ¢ikti olarak tahmin sonucu elde
edilir. Gizli katmanda yer alacak olan néron sayist model performansinin
belirlenmesinde dikkate alinmaktadir. Model performansi i¢in 5-10-20 néronlu gizli
katmanlar denenmistir. En iyi model performansi R* degerinin 1’e, MSE’ nin 0’a
yaklastigi, ayrica AIC ve BIC parametrelerinde en kiiciik degerleri aldigi durumda
gergeklesir.

Asagida verilen tablolar yapay sinir aglarinda ileri beslemeli geri yayilim
algoritmasi ile yapilan model ¢dziimleme isleminin sonuglarini yansitmaktadir. Model
ogrenme, gecerlilik stnamasi ve test etme islemleri ile birlikte ¢aligtirllmistir. Buna gore
her bir 6grenme-sinama- test etme islemi icin gizli katmandaki noron sayis1 degistirilmis
ve 0grenme oranlar1 degistirilmistir. Bu bakimdan degerlendirildiginde model sonuglari
agisindan R? ve MSE 6nemli performans gostergeleri olarak kullanilmistir. Kurulan
modellerde 3779 veri farkli oranlarda 6grenme, gecerlilik sinamasi ve test etme igin
kullanilmistir. Asagida farkli 6grenme-sinama ve test etme oranlarinda farkli sayida

noron iceren modellere iligkin performans sonuglar1 verilmektedir.
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Tablo 3.6 Oranlar-néron sayilar1 ve tahmin sonuglar1 tablosu (%70-%15-%15)

ORANLAR
70-15-15

20 noron MSE R’
Ogrenme 0.0082 0.9974
Gecerlilik 0.01 0.9970
Test 0.0092 0.9972

15 néron MSE R’
Ogrenme 0.0126 0.9962
Gecerlilik 0.0139 0.9962
Test 0.0145 0.9952

10 néron MSE R’
Ogrenme 0.0137 0.9958
Gegerlilik 0.0142 0.9958
Test 0.0141 0.9960

5 néron MSE R’
Ogrenme 0.0475 0.9864
Gegerlilik 0.0487 0.9851
Test 0.0529 0.9847

Tablo 3.6 degerlendirildiginde iki katmanli ileri beslemeli ve geri yayilim
algoritmasi ile 4 agiklayic1 degiskenin girdi olarak kullanildigi, gizli katmanda 20
noronun bulundugu 2645 verinin 6grenme igin, 567 verinin gegerlilik sinamasi igin ve
567 verinin ise test i¢in kullanildig1 model en iyi performansi géstermis ve MSE=0.0082

ve R?=0.9974 olarak gergeklesmistir.

Tablo 3.7 degerlendirildiginde iki katmanli ileri beslemeli ve geri yayilim
algoritmasi ile 4 aciklayic1 degiskenin girdi olarak kullanildigi, gizli katmanda 20
néronun bulundugu 2834 verinin 6grenme i¢in, 378 verinin gecerlilik sinamasi igin ve
567 verinin ise test i¢in kullanildigt modelde MSE=0.0082 ve R*=0.9976 olarak
gergeklesmistir.
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Tablo 3.7 Oranlar-ndron sayilar1 ve tahmin sonuglar1 tablosu (%75-%10-%15)

ORANLAR
75-10-15

20 noron MSE R’
Ogrenme 0.0082 0.9976
Gecerlilik 0.0108 0.9968
Test 0.0095 0.9972

15 néron MSE R’
Ogrenme 0.0116 0.9966
Gecerlilik 0.0098 0.9966
Test 0.0123 0.9964

10 néron MSE R’
Ogrenme 0.0162 0.9952
Gegerlilik 0.0172 0.9948
Test 0.0193 0.9944

5 néron MSE R’
Ogrenme 0.0278 0.9920
Gegerlilik 0.0284 0.9916
Test 0.026 0.9922

Tablo 3.8 Oranlar-néron sayilar1 ve tahmin sonuglari tablosu (%70-%20-%10)

EGITIM ORANLARI
70-20-10

20 néron MSE R’
Ogrenme 0.0089 0.9974
Gegerlilik 0.0095 0.9972
Test 0.01 0.9968

15 noron MSE R’
Ogrenme 0.0093 0.9972
Gegerlilik 0.0099 0.9970
Test 0.012 0.9962

10 néron MSE R’
Ogrenme 0.0188 0.9946
Gegerlilik 0.0166 0.9948
Test 0.0179 0.9950

5 néron MSE R’
Ogrenme 0.0275 0.9922
Gegerlilik 0.0297 0.9908
Test 0.0273 0.9916
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Tablo 3.8 degerlendirildiginde iki katmanli ileri beslemeli ve geri yayilim
algoritmas1 ile 4 aciklayici degiskenin girdi olarak kullanildigi, gizli katmanda 20
noronun bulundugu 2645 verinin 6grenme igin, 756 verinin gegerlilik sinamasi icin ve
378 verinin ise test i¢in kullanildigt modelde MSE=0.0089 ve R*=0.9972 olarak
gerceklesmistir.

Tablo 3.9 Oranlar-ndron sayilar1 ve tahmin sonuglari tablosu (%80-%10-%10)
EGITIM ORANLARI

80-10-10

15 néron MSE R
Ogrenme 0.0102 0.9985
Gecerlilik 0.0105 0.9983
Test 0.0114 0.9985

10 néron MSE R
Ogrenme 0.0183 0.9973
Gecerlilik 0.021 0.997
Test 0.0211 0.9969

5 noéron MSE R’
Ogrenme 0.0258 0.9962
Gecerlilik 0.026 0.9964
Test 0.0274 0.9958

Tablo 3.9 degerlendirildiginde iki katmanli ileri beslemeli ve geri yayilim
algoritmasi ile 4 aciklayic1 degiskenin girdi olarak kullanildigi, gizli katmanda 20
néronun bulundugu 3023 verinin 6grenme igin, 378 verinin gegerlilik siamasi icin ve
378 verinin ise test i¢in kullanildigt modelde MSE=0.0081 ve R*=0.9987 olarak
gerceklesmisgtir.

Bu durumda model performanst agisindan en iyi model %80-%10-%10

oranlarinmn kullanildig, gizli katmanda 20 néronun bulundugu ve R*=0.9987 ¢iktig1
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modeldir. Bu modele iliskin ag calisma asamalari, tahmin grafikleri ile artik deger

grafikleri asagida gosterilecektir.

Tablo 3.10 YSA Tahmin Edici Model Sonuglari

O. Bagiml
R? 0.9987 Degisken | 0.000545914

S.D.

Bagimli

Diizeltilmis R> | 0.9972 Deg. 0.01439161
S.E. of Akaike
regression | 0.01404 Bilgi Kriteri | -5.692786
Sum squared Schwarz
resid 0.74352 Kriteri -5.68618

En iyi performans gosteren modele iliskin istatistik tablosu Tablo 3.10’da verilmektedir.

YSA’da en iyi performans gosteren model igin tahmin c¢iktis1 E-Views 5.0 paket

programi ile analiz edilmis ve sonuglar aktarilmaktadir. Model bulgularina gore

R?*=0.9987, AIC=-5.69 ve BIC=-5.68 seklinde gerceklesmistir.

3.1.3.1. YSA Model Egitim Asamalar: ve Bulgular

YSA modeli Matlab 7.6.0 (R2008a) paket programu ile calistirilmustir. Iterasyon

say1s1 maksimum 1000 olarak belirlenmis ve 29 saniyede maksimum iterasyon sayisi

1000 iken 183 iterasyonda sonuca ulasmistir. Sekil 3.9°da devir performansi grafigi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.10 nntraintool fonksiyonu egitim diizenegi sonucu
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Sekil 3.11°de calistinlan modele iliskin egitim, gecerlilik sinamasi ve test
asamalar1 i¢in R’ degerleri grafigi verilmistir. Ogrenme asamasi icin R*= 0.9974,
gecerlilik sinamasi agamasi igin R?=0.9974, test asamasi igin R?*=0.9970 ve modelin
tamaminda R?=0.9987 olarak gerceklesmistir. 183 iterasyon ve 29 saniyede
MSE=0.0086 degerine ulasmis ve en iyi performansi1 gostermistir. Ger¢eklesen IMKB
degerleri (imkb), tahmin edilen IMKB degerleri (imkbp) ve artik deger (residual) grafigi
Sekil 3.12°de verilmektedir.

d |

Al i

1k —imkb(1:3779.1)
—— imkbp(1:3779.2)
— rasidual(1:3779.3)

0 WWMWNWWMMWNWMMWWWWMWM 4

4 | | | I | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Sekil 3.12 YSA tahmin edici model sonuglar grafigi




3.2 MODEL PERFORMANSLARI VE BULGULARIN KARSILASTIRILMASI

Bu calismada ekonomik agidan iyi bir algilayici niteliginde olan IMKB 100
endeksine iliskin éngdrii uygulamasi yapilmigtir. Ongorii modelinde IMKB 100 endeksi
ile yakindan iligkili olan faiz orani, altin fiyatlari, bankalar arasi ¢ift tarafli islem miktar1
ve dolar kapanis degeri degiskenleri analize dahil edilmis ve modelleme caligmalari
yapilmistir. Calismada degiskenlere ait giinliik 3779 adet veri kullanilmistir. Analiz igin
ilk etapta duraganlastirma islemi yapilmistir. Model ¢alismasi geleneksel zaman serileri
ARMA (1,1), Newton niimerik arama yontemleri ve yapay sinir aglar1 geri yayilim
algoritmas1 kullanilarak ¢oziimlenmistir. Kurulan tahmin modellerinden elde edilen
sonugclar ise korelasyon katsayisi, MSE, AIC, Schwarz Kriteri (Bayesian Info Criterion)
degerleri ile kiyaslanmistir. Caligmada en iyi performans1 YSA geri yayilim algoritmasi,
daha sonra Newton yontemi ve en sonda ise en diisiik performanst ARMA (1,1) yontemi

vermistir. Sonuglar Tablo 3.11°de gosterilmektedir.

Tablo 3.11 Model Sonuglar1 Tablosu
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R’ MSE AIC BIC
YSA 0.9987 0.0081 -5.69 -5.68
Newton 0.954 0.1421 -2.99 -2.97
ARMA(1,1) 0.925 0.1385 -0.80 -0.81




DORDUNCU BOLUM

4. SONUC VE ONERILER

Bazi makroekonomik degiskenlerin seyrinin ne oldugu yada ne olacagi bir
ekonomide siirdiiriilebilir kalkinma ve biiyiime hedefleri ile yakindan iliskilidir.
Kiiresellesme olgusunun diinya iilkeleri tarafindan mikro ve makro temellerde
hissedildigi giiniimiizde {ilkelerin ekonomi politikalarin1  birbirlerinden bagimsiz
belirlemeleri miimkiin degildir. Ozellikle ekonomik ve siyasi belirsizliklerin az gelismis
ve Tiirkiye’nin de i¢inde bulundugu gelismekte olan iilkelerde yogun sekilde tiim makro
politikalar1 tehdit etmesi nedeni ile bu tip iilkeler en az zarar ile bundan kurtulmanin
yolunu arayip, uygun politika gelistirmek zorundadirlar. Bu politikalar1 gelistirmenin en
gergekei ve uygulama alani olan yontemi ise makro ve mikro ekonomik degiskenlere
iliskin ongoriilerde bulunmaktir. Issizlik orani, enflasyon orami gibi makroekonomik
gostergeler ile makro hedeflerden bagimsiz olmayan, iilkedeki siyasi ve ekonomik
gelismelere hizli bir sekilde tepki veren IMKB endeksine iliskin detayli analizler ve

tahmin modelleri gelistirilmesi gerekmektedir.

Literatiir incelendiginde IMKB endeksine iliskin ongorii modelleri ¢aligmasimnin
yapildig1 goériilmektedir. Ozellikle IMKB 100 endeksine iliskin geleneksel zaman serileri
kullanilarak tahmin ¢alismasinin yogun bir sekilde yapildig1 goriilmektedir. Ancak iktisat
ve istatistik bilimlerinin i¢ i¢e girmis olmasi, istatistik bilimin yogun olarak iktisat
teorisinde kullanilir hale gelmesi farkli yontemlerin gelismesine 11k tutmustur. Bunun
yani sira bilgisayar ve bilgi teknolojilerinde ulasilan noktada, ekonomi diinyasinda farkli
Oongorii model ve metotlar1 denenmeye baslanmistir. YSA, bulanik mantik ve genetik
algoritma gibi yumusak hesaplama teknikleri geleneksel zaman serilerinden farkli olarak
cok karmasik modelleri ¢ozme imkanina sahiptirler. Bu bakimdan bu yontemlerin yer

aldig1 birgcok model 6ngorii calismalarinda kullanilmaya baslanmaistir.
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Model sonuglarini igeren Tablo 3.11 bilim diinyasinin geldigi noktada artik
geleneksel metotlarin rafa kaldirildigi yerini yeni teknolojilerin yalin halde yada melez
karisimlarina biraktigi bir hal almis durumda oldugunu da gostermektedir. Gerek
bulgulardan elde edilen sonuglar gerekse de literatiir taramast bu konuda yeni

teknolojilerin geleneksel yontemlerin bir hayli 6niinde oldugunu gostermektedir.

Gelismekte olan iilkelerin baslica sorunlarindan birisi olan siyasi ve ekonomik
belirsizliklerin neden oldugu yiiksek risk algilamasinin azaltilmasi igin ileriye yonelik
senaryolar ve projeksiyonlarin yapilmasi gerekmektedir. Ozellikle kaotik durumun
varliginda yapilacak kuvvetli 0Ongoriiler yatinmcinin yiiksek risk algilamasimin
azalmasii saglayacak ve karliligini artirmasini saglayacaktir. Bu bakimdan 6ngorii

modelleri yatirnmcilar i¢in olduk¢a 6nemlidir.

Bu calismada ele alinan 6ngdrii modellemesi matematik, istatistiki, ekonomi ve
bilgisayar teknolojilerinin ihtiva eder nitelikte genis bir islem agina sahiptir. Bu noktada,
elde edilen sonuglara ait performanslar var olan yapida ele alinan degiskenler ile kurulan
modellerin ekonomik degiskene ait Ongorii kapasitesinin ne oldugunu gosterir
niteliktedir. Bu ve buna benzer diger makroekonomik degiskenler i¢in kurulacak ngorii

modellerinde yeni bilgisayar teknolojilerinin melezlenmesi yontemi ile gelistirilmelidir.

Kullanilacak yeni teknolojilerde model performansi kullanilan bilgisayarin hizina
ve kapasitesine, modelde icerilen degiskenlere ait verilere ve kurulan modelin yapisina
bagli olarak degismektedir. Bu bakimdan bundan sonraki asamada kurulacak olan
modeller i¢in agin egitilmesini hizlandiracak, devir sayisin1 ve gegen slireyi azaltacak
yeni teknikler gelistirilmeli ve bu yeni tekniklere imkan taniyan neuro-fuzzy
uygulamalari ile daha ¢ok deneme yapilmalidir. Model performanslarinin basar1 oranlari
kullanilan néron, gizli katman sayist ve 6grenme oranlart ile iliskili oldugu icin farkli

denemeler yapilarak model performanslarinda optimum ¢oziimler tiretilmelidir.
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