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OZET

Calismada, makine 6grenmesi kavramlarindan sakli Markov modelleri ve yapay sinir aglari
finansal zaman serilerinin bir sonraki donem 6ngorisi icin kullanilmistir. Cikan 6ngori
sonuglari parametrik modeller olan ARIMA ve GARCH’tan ¢ikan 6ngori sonuglari ile
karsilastirilmistir. Calisma dort boélimden olusmaktadir. Birinci bolimde finansal zaman
serilerine temel teskil eden rassal siirecler konusu gézden gegirilmistir. ikinci bélimde
finansal zaman serileri analizinde kullanilan Box-Jenkins yontemi ile ARCH/GARCH
modellerinden bahsedilmistir. Uglincii bélimde makine &grenmesi konusuna kisaca
deginilmis, sakli Markov modelleri ve yapay sinir aglari ile ilgili bilgiler verilmistir. Son bélim
olan dordiinct bélimde ise ikinci ve li¢clinct bélimdeki yontemler BIST 100 giinlik kapanis
toplam getiri endeksi verilerine 6ngori amach uygulanmis, ortalama mutlak hata
performans olglti kullanilarak ¢ikan sonuclar karsilastirilmistir. ARCH/GARCH modellerinin
calismadaki diger modellere gore daha iyi 6ngori sonuclari Girettigi gérilmastar.
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(Ph. D. Thesis)

Ozler OZGUR

GAZi UNIVERSITY
INSTITUTE OF SOCIAL SCIENCES
October 2016

ABSTRACT

In this study, some concepts of machine learning namely, hidden Markov models and
artificial neural networks were used for financial time series' next period forecast. Forecast
results were compared with those from parametric ARIMA and GARCH models. The study
consists of four chapters. In the first chapter, the concept of stochastic processes which is
principal for financial time series was reviewed. In the second chapter Box-Jenkins
methodology and ARCH/GARCH models which are used in financial time series analysis
were mentioned. In the third chapter, the concept of machine learning was referred and
information about hidden Markov model and artificial neural networks was provided. In
the fourth and the last chapter, methods which were discussed in the second and the third
chapters were applied to daily closing values of BIST 100 total return index for forecast and
model results were compared with mean absolute error performance criteria. It is
concluded that, ARCH/GARCH models have produced better forecast results compared to
the other models in the study.
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GIRiS

Rassallikla gevrili hayatimizda gelecek bilgisi insanoglu icin belki de en degerli bilgidir.

Gegmis ve su anki bilgilere erisim belli bir kaynak karsiiginda mimkiin iken, gelecek

bilgisine sonsuz kaynakla bile kesin olarak sahip olunamayabilir. insanoglu ¢cogu zaman

gecmisi Olcer ve saklar ¢linkli ancak ge¢misi kullanarak gelecek hakkinda fikir edinebilir.

Gelecekteki degeri kestirme problemi (6ngérme) diger bircok bilim dalinda oldugu gibi,

finansal zaman serileri analizinde de 6nemli bir yer olusturur. Bunun igin zaman serileri

modelleri tanimlanir, diger bir deyisle, verilerin belli bir 6rlintliye gére hareket ettigi bilgisi

bulunmaya cahsilir.

Veri Ozelliklerinin diger makro ekonomik verilerinkinden farkli olmasi ¢ogu finansal

olgunun, klasik ekonometrik modellerden farkli yapidaki modeller ile ele alinmasini

gerektirmistir. Finansal verilerin 6zelliklerinden bazilari sdyle siralanabilir:

Finansal zaman serilerinin veri frekansi ylksektir. Glinlimuzde teknolojinin ilerlemesi ile
finansal varlik degerleri saniyeler icinde degismekte ve bunlar kayit altina
alinabilmektedir. Veri frekansinin ylksek olusu veriyi ele almayi zorlastirirken, veriden
normalde elde edilemeyecek 6riintililerin ortaya ¢cikmasina da yardimci olabilir.
Finansal verilerdeki degisimler bilinmeyen ¢ok sayida faktorden ortaya ¢ikmis olabilir,
bu ylzden yapisal modellerde oldugu gibi bir neden sonug iliskisi ile birkag¢ agiklayici
degisken iceren modeller olusturmak mimkin olmayabilir.

Finansal zaman serilerinin incelenmesini ve gelecek ddénemlere iliskin kestirim
yapilmasini zorlastiran diger bir 6zelligi duragan olmayabilmeleridir. Farkli kiymetler,
duraganlikile ilgili farkli 6zellikler gostermekte hatta farkl pazarlardaki ayni tiir verilerin
duraganlk ozellikleri farkli olabilmektedir.

Finansal zaman serisi verilerinin diger bir 6zelligi normal dagilmamalari, normal
dagilima gore kalin kuyruk o6zelliklerine sahip olmasidir. Kalin kuyruk o6zelligi oynakligin
ylksek oldugunun bir gostergesidir. Bu verilerdeki oynakligin ise kaldirag, kiimelenme
gibi modellemeyi zorlastiran ozellikleri bulunmaktadir.

Finansal zaman serileri asimetrik dalgalanmalar gerceklestirirler.



Finansal zaman serileri analizine yonelik modellerin bu 6zellikleri de kapsamasi beklenir.

Rassal sliregler giin gectik¢e daha fazla hayatimiza girmektedir. Baska bir agidan ise, zaten
hayatimizin iginde olan rassalligin insanoglu tarafindan taklit edilebilirligi giin gectikce

artmaktadir.

Rassal stiregler ve olasilik teorisi, kaginilmaz hatalarin azaltilmasinda, gézlenen sonuglarin
nedenlerinin varligini saptamada ve sans degisimlerindeki temel olasilik yasalarinin kesfi
icin kullaniimaktadir. Rassal siiregler ve olasilik teorisi genellemede ve ongodride temel

aractir (Cinlar, 1975).

Finansal zaman serileri simdiye kadar; klasik yéntem olarak da bilinen Box-Jenkins yontemi
(Box ve Jenkins, 1976), oynaklik modelleri (Engle 1982, Bollerslev 1986), birgok farkli modeli
barindiran parametrik dogrusal olmayan yaklasim, siirekli zaman diflizyon modelleri ve

Ozellikle son yillarda veri glidimli metotlar ile ele alinmaya baslamiglardir.

Bilgisayarlarin erisilebilirliginin kolaylasmasi ve bilgisayar islem giictiniin artmasi bilimsel
problemlerin ¢éziimiinde veri glidimli metotlarin hesap yuki ile ilgili dezavantajlarini
azaltmis, bu da veri glidimli metotlarla yapilan ¢alisma sayisinda gérece artis olmasini
saglamistir. Bu metotlardan bir kismi finansal zaman serilerinin bir sonraki dénem

ongorusitnde kullaniimistir.

Son zamanlarda sakh Markov yontemi ile finansal zaman serilerinin ele alinisi ve gelecege
iliskin ongoriler ile ilgili cahsmalarda belirgin bir artis yagsanmistir. Oysa sakl Markov modeli
ilk olarak bilgisayar bilimi altinda ses tanima problemi ile basarisini kanitlamis bir modeldir
(Rabiner, 1989), biyolojik sira analizi ve biyoinformatikte ise uzun yillardir kullanilmaktadir.
Sakh Markov modellerinde parametre tahminleri Baum-Welch algoritmasi ile
gerceklestirilir (Baum, Petrie, Soules ve Weiss, 1970). Baum-Welch algoritmasindaki ¢6ziim
yontemi, beklenti bliylitme algoritmasi (Dempster, Laird ve Rubin, 1977) olarak bilinen ve
sakl verilerin oldugu kurulumlarda tahmin yapmayl saglayan bir algoritmaya

dayanmaktadir.



Yapay sinir aglari gecmisi 1940’li yillara dayanan ve glinimiize kadar poplilaritesini
yitirmemis bir makine 6grenmesi teknigidir. Yapay sinir aglarinin bu ¢alismada kullanilacak
olan bir tirl ¢ok katmanl algilayicilarin (CKA) hata minimizasyon algoritmasi ise 1985
yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan tanitilmistir. Yapay sinir aglari ile ilgili

sayisiz teorik ve pratik calisma yapilmistir ve hala yapilmaya devam etmektedir.

Bu ¢alismada literatiirde makine 6grenmesi yontemleri olarak adlari gecen veri glidimli
istatistiksel yontemlerden sakli Markov modelleri (SMM) ve yapay sinir aglari (YSA)
yontemleri ile zaman serileri analizinde tartisiimaz en énemli yerlere sahip olan ARIMA ve
ARCH/GARCH modelleri incelenmis ve bu modellerle BIST 100 ginlik getiri endeksi
verilerinin bir sonraki donem 6ngorisi yapilmigtir. Daha sonra tim modellerden ¢ikan

sonuclar karsilastiriimistir.

Modelleme galismasi BIST 100 kapanis getiri endeksi degerlerinin 02.01.1997-16.10.2015
tarihleri arasindaki 4688 adet verisi ile gergeklestirilmistir. Son 200 glinliik veri ongori
performansini karsilastirmak amaciyla test icin kullanilmistir. Performans 0l¢iitl olarak bu

tip calismalarda sikc¢a kullanilan ortalama mutlak hata (MAE) 6l¢tti kullanilmistir.

Tim yontemlerin uygulama adimlari MATLAB programi ile gergeklestirilmistir. Problem
¢Ozlimleri icin MATLAB kitliphanesinden yararlaniimis, islemlerin bazilari gergeklestirmek
icin MATLAB kodlamasi yapilmistir. Uygulamalarin tamami MATLAB 2012a programi

Uzerinde gergeklestirilmistir.






1 RASSAL SUREGLER

Rassal siiregler, icinde olasilik barindiran siregleri modellemek igin kullanilir. Bu konu
olaslilik teorisi temelleri lizerine olusturulmustur ve zaman fikri ile birlikte ele ainmaktadir.
Rassal suregler bilgilerinden yararlanmayan bilim dali yok gibidir. Zaman serileri analizinde
ise bu konu temel teskil eder. Oyle ki her zaman serisi ayni zaman da bir rassal siirectir. Bu
boliimde rassal siirecler tiim yonleri ile degil fakat calismaya temel teskil eden yonleri ile

incelenmistir.

Rassal siire¢ tanimi igin iki yaklagim bulunmaktadir. Bu yaklagimlarin birinde rassal sireg,
belli bir olasilik uzayinda tanimlanmis olan rassal degiskenlerin ¢ogunlukla zaman ile

dizinlenmis toplulugu olarak tanimlanir.
Bu yaklasimin su avantajlari bulunmaktadir:

e indeks kiimesi keyfi olarak secilebilir.

e Fonksiyon analizi bilgileri gerekliligi ortadan kalkmaktadir.
Bu yaklasimin dezavantajlari ise sunlardir:

e X;(w)'nin her bir tigin iyi tanimlanabildigi durumlarda kullanilabilmektedir.

e Ornek patikasinin siirekliligi ve monotonlugu dogrudan belirlenemez.

ikinci yaklasimda genellikle T reel bir aralik olmak Uizere, rassal siirecler fonksiyon degerli
bir rassal degisken (RD) olarak tanimlanabilir: RD: 2 — (C[0,1], L?[0,1] gibi bir fonksiyon
uzayl). Bu yaklasim, diger yaklasimin yukarida bahsedilen dezavantajlarini ortadan

kaldirmaktadir (Dembo, 2008).

ilk yaklasim temel alindiginda, t indeks kiimesinin sayilabilir bir kiime olmasi durumunda bu
sireclere kesikli zaman rassal siirecler, sayllamayan bir kiime olmasi halinde ise siirekli
zaman rassal siirecler denir. Bu yaklasimda olasiliksal 6zellikler sonlu boyutlu dagilimlar ile

ele alinir (Lakatos, Szeidl ve Telek, 2013).



1.1 Bernoulli Siireci ve Bagimsiz Rassal Degiskenlerin Toplami

Bernoulli streci diger rassal slireglere temel teskil eder. Ayrica kavramsal agidan temel

olasilik teoremleri igin gerekli tanimlari barindirir.

1.1.1 Bernoulli siireci

Denemelerin basari ve basarisizlik gibi iki sonuclu oldugu bir deneyde sonsuz sayida,
birbirinden bagimsiz ve 6zdes denemelerin yapildigi bir stire¢ tanimi Bernoulli siirecine

karsihk gelmektedir (Cinlar, 1975). Buna gore;

N ={w:w = (w1, wy,...)}, w;basar1 ve basarisizlik

(1.1)
X;(w = basart) = 1 ve X;(w = basarisizlik) = 0 ve E = {0, 1} -
olmak tzere
0<p<1lqg=1-p (1.2)
ve
P(basart) = p her bir denemedeki basari olasiligt
(1.3)

P(basarisizlik) = q ise basarisizlik olastligt

olarak tanimlanmistir.  Slrecin olasiigi P, yukarndaki bilgilerle tam olarak

belirlenebilmektedir. Soyle ki:

w = {w; = basari,w, = basarisizlik, w; = basarisizlik, w, = basart, ws 1.4)
1.4
= basari}

olayinin gergeklesme olasiligi



p.q9.q9.p.p = pq* (1.5)

olur. Surecte her bir n icin beklenen deger

E[X,] =E[X;]=E[Xj]="=p (1.6)
ve varyans
Var[X,] = E[szl] - E[Xn]z =Dpq (1.7)

olarak elde edilir.
1.1.2 Basari sayisi

Bir Bernoulli stireci {X,;; n € N} ile gosterilsin. Her bir w € £ igin

0, n=0
Np(w) = {Xl(w) + -+ X, (w), n=12,..

(1.8)
seklinde tanimlanan N, (w), Bernoulli siirecinde n denemedeki basari sayisini sayar. Sireg,
{N,;;n € N} (1.9)
olarak gosterilebilir. Bu yeni sireg i¢in
E=N={01,..} (1.10)
olmaktadir. Diger bir deyisle zaman parametresi de durum uzayi da kesiklidir. Stireg icin
E[N,] = E[Xy + -+ Xp] = E[X1] + - + E[X,] = np
(1.11)

Var[X; + -+ X, ] = Var[X;] + -+ + Var[X,] = npq

‘dir ve slirecin dagilimi da her n € N icin,



P(N,=k)=C(n,k)p*q" % k=0,..,n (1.12)
olur.
N, +n — Ny, streci de ayni 6zellikleri gostereceginden her n,m € N igin,

P(Npsn — Ny = k) =C(n, K)p*q" %, k=0,..,n (1.13)
m ‘den bagimsizdir.
Bernoulli siireci i¢cin tanimdan dolayi,

P(Npyn — Npp = k|Ng, ..., Npp) = P(Nypyy — Nyp = k)

(1.14)
=P(N, =k) =C(n,k)p*q" % herk =0, ...,n

m degerinden bagimsiz olur.

Bagimsiz artisli sirec:

nyg =0<n; <n, <--<n tamsayllar olmak Uzere N, — Np,Np, — Ny, s N, =
Nnj_lRD’Ieri birbirinden bagimsizdir. Bu 6zelligi saglayan sireglere bagimsiz artish siire¢

(process of independent increments) denir.

X, lerin ayni dagilimh oldugu bilindiginde N,,,;,, — N,,, RD’si m degerinden bagimsiz olur.

Bu suireclere duragan bagimsiz artish siire¢ denilmektedir.
1.1.3 Basari zamanlari (Coklu basari zamanlari)

{X,;n € N} ve P(basart) = p olarak tanimlanan bir Bernoulli sireci ve w € Q iken
X;(w), X5(w),X5(w),... surecin  gergeklemesi  oldugunda, bu sire¢ igin

T; (w), T, (w), T3(w), ... basarilarin zamanlarini tutan RD’ler olarak tanimlandiklarinda,



0, n=0
Ny (w) = {Xl((l)) + -+ X, (w), n=12,..

(1.15)

olmak lizere slirecte;

e T,(w) <nancak ve ancak N,(w) =k

e Ty(w) =nancak ve ancak N,_;(w) =k —1,X,(w) =1
iliskisi bulunmaktadir. Ayrica herhangi bir k € {1,2, ... } igin
P(Tys1 =Ty, ., ) = P(Teyr = n|Ti) (1.16)

‘dir. Bu da Ty, degerini tahminde T}, degerinden dnceki T degerlerinin bir énemi olmadigi
anlamina gelir. Yani belli bir zamandaki stregteki deger verildiginde o zamana gore ge¢mis

gelecekten bagimsizdir. Bu bilgilerle T, RD’sinin olasilik fonksiyonu

P(Ty4r =T =m) = pg™ " (1.17)
olacaktir ve

E[Tgs1 — Tl =1/p (1.18)
ve

Var(Tier — Ti) = q/p? (1.19)

olacaktir. Yukaridaki bilgilerden goruldigu UGzere Ty,T, — Ty, T3 — T5, ... bagimsiz ayni

dagilima sahip (lID) geometrik RD’lerdir. Bu durumda asagidaki esitlik yazilabilir:

P(Ty=t)=C(t—1Lk—Dp* A -p)t*p=Clt—1,k-1)p*(1 -

- (1.20)
P

Dolayisiyla
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E[T,] = g (1.21)
ve
Var(T,) = ’;—‘j (1.22)

seklinde elde edilir.

1.1.4 Bagimsiz RD’lerin toplami

Y;, Y5, ... serisinin 1ID RD’lerden olustugu varsayildiginda, bu seri igin ve her n € N igin

n=20

0,
In = {Yl(w) + - +Y(w)n=1 (1.23)
gibi bir slireg tanimlandiginda, bu slireg icin
Zn, = ZngZn, — ZnyywrZny — Zn,,_, deerleri  tim  0<n,<n; <n, < <ny

degerleriigcin bagimsiz ve Z,,,,,, — Z,, dagilimi da n degerinden bagimsiz olur.

Ayni sekilde eger Z,, sureci duragan artimlara sahipse ng = 0,ny =1,n, =2,...,n, =k

alndiginda Z, — Zy,Z, — Z,, ... artimlari da 1ID olur.

E[Y,] = ave Var(Y,) = b? olarak verildiginde,

E[Z,] = na

ve (1.24)

Var(Z,) = nb?

olacagi beklenen deger ve varyans ozelliklerinden aciktir.

Fakat bu degerin elde edilmesi icin bile dncelikle beklenen degerin “a” oldugunun ve daha

genel olarak dagihm fonksiyonunun kesfedilmesi gerekir. Z,, ele alindiginda beklenen deger



11

tiim denemeler lzerinden ortalama deger alarak tahmin edilebilir. Varyans da Var(%) =

2
% olacaktir. Varyans esitligi n degeri arttikca tahminin daha iyi olacagini séylemektedir.
Chebyshev esitsizligi ile € >0 degeri igin belli bir limit degerine yaklasacagi

gosterilmektedir:

2
P(Z-a|>e) < (1.25)

ne2

Zayif bliyuk sayilar kanunu (ZBSK), n — oo alindiginda Chebyshev esitsizligi kullanilarak

limP(

n—->oo

Zn _
I a| > s) =0 (1.26)
elde edilecegini soylemektedir.

Gucli biylik sayilar kanunu (GBSK) ise, neredeyse tim w € (2 icin

lim (M) =a (1.27)

n—oo n

olacagini séylemektedir.

Ayni zamanda bu bilgileri kullanarak RD’nin bilinmeyen dagilim fonksiyonu (¢) de tahmin
edilebilir. Y} (w), Yz (w), ..., ¥, (w) goézlemlerinin yapildigi bir deneyde ¢(t)’'nin tahmin

edilmesi igin
Fa(t, ) = 2 571 (oo (Yie(@)) (1.28)

seklinde yazildiginda N sayisinin yeterince biyik oldugu bir calismada lim E, (t, w) degeri
n—oo

@(t) degerine yakinsar.
Bu bilgi ile ve Xy = I(_c ¢1(Yx (@)) olmak lizere Bernoulli siireci igin

p=PX,=1)=P(Y, <t) =(t) (1.29)
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yazilip, boylece

11mF o (t,w) = 11m ”( ) =

= @(t) (1.30)
elde edilebilir. Burada n ve w sabit alindiginda t — F,(t, w) bir basamak fonksiyonu olur.

Bu 6rneklemin yarattigi dagihma deneysel dagilim denilmektedir.

Merkezi limit teoremi ile bagimsiz RD toplamlarinin ortalama na, varyans nb? ile su esitligi

sagladigi séylenebilir:

limP (270 <t) = [ (2m) V2 **2dx -0 <t <o (1.31)

n—oo bnl/z —
Bu teorem, ZBSK ve GBSK ile, b2 sonlu oldugu siirece Y,,’in her bir dagilimi icin gegerli olur.
1.2 Markov Zincirleri

Markov zincirleri (MZ) sakli Markov modelleri kavraminin anlasilmasinda énemli rol oynar.
Sakh Markov modelleri aslinda Markov modellerinin sisteme sakli bilgisi eklenerek

rassalligin bir kat daha artirildigi sistemlerdir.
1.2.1 Genel Bilgiler

Markov sireglerinin teorik alt yapisi son derece saglam temellere dayandirilmistir, ayni
zamanda pratikte de birgok farkli tipteki problem ¢6zliminde kullanilan bir ¢alisma alanidir.

Dolayisiyla glinliik hayatta karsilagilan olgulari modellemede gok fazla kullanilan bir siirectir.

0 6rnek uzayl, P de bunun lzerinde tanimlanmis bir olasilik élgusu ile, X = {X,;; n € N}
rassal sureci, sayilabilir E durum uzayinda tanimlanmis olsun 6yle ki, her birn € Nve w €
0 icin X,,(w) € E ‘dir. Bu yapida X,, = j, slirecin n zamaninda j durumunda olmasi halini

gosterir. P(X,, = j) ise slrecin n zamaninda j durumunda bulunma olasiligidir.



13

Markov suregleri durum uzayi kesikli degerlerden olustugunda Markov zinciri adini alir. Tez
¢alismalarinda sayilabilir bir durum uzayr kiimesi kullanilacagindan buradaki c¢alisma

Markov zincirleri ile sinirli kalmistir.

X ={X,;n € N} rassal sureci P(Xnpy1 =j|Xo, X1, -, Xn) = P(Xpnsq1 =J|X,,) Ozelligini

tasiyorsa bu siirece Markov zinciri denilmektedir. Bu galismada da Markov zincirlerinin
P(Xp41 =jlXn =1 =P(,j),i,j €EE (1.32)

seklinde gosterilen 6zel hali ele alinmigtir. Es. (1.32) zaman homojen bir Markov zincirini

ifade eder.

P(i,j) olasiliklarina gegis olasiliklari denilmektedir. P(i, j) Vi, j € E ile olusturulan matrise
gecis olasiliklari matrisi, kisaca gegis matrisi denilmektedir. Gecis matrisi, stokastik bir

matristir. Gegis matrisi su sekilde gosterilir:

'P(0,0) P(0,1) P(0,2)
P(1,0) P(1,1) P(1,2)
p_|P20) P21 P22 . (1.33)

Gecis matrisi bir Markov zinciri icin Markov matrisi olarak da adlandiriimaktadir. Gegis

matrisi su ozellikleri tasir:
P(i,j)=0 Vi j€EE

(1.34)
YjeeP(L,j)) =1 ViIi€E

Gecis matrisi bunlara ek olarak

SierPGL)=1 Vj€E (1.35)
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Ozelligine sahip oldugunda ise ikili Markov matrisi adini alir. Béyle bir slireg igin {2, tim w =

(wg, w1, w,,...) Vi € Nigin w; € E serilerinin bir kimesi olarak tanimlanmaktadir. Markov

Ozelligi gosteren bir siireg igin i, j, k € E olmak Uzere su esitlikler yazilabilir:

P(Xs =LX;= k|Xs = i) = P(X7 = k|Xs = i,X :j)P(Xe :j|X5 =)

Ayni zamanda yine tanimdan

P(X7 = k|X5 =1,Xe :j) = P(X7 = k|Xs :j)

olmaktadir. Zaman homojenligi varsayimi altinda

P(X; = klXs = j) = P(j, k) ve P(Xg = j|Xs = i) = P(i, )

seklinde ele alinacagindan

P(Xe = j, X7 = k|Xs = 1) = P(i,))P(, k)

(1.36)

(1.37)

(1.38)

(1.39)

olur. Bu esitlik genellestirildiginde, her birn,m € N ve m > 1 igin ve i, ..., i,, € E olmak

Uzere,

P(Xn41 = Uy, o, Xnpm = Iml|Xn = i) = P(ip, i) P(iy, 1) - P(im—1,im)

m, E Gizerinde bir olasilik dagilimi olarak tanimlandiginda

P(X,=i) =n(i) Vi€E

seklinde gosterilir. Bu tanimi da kullanarak genel esitlik,

P(Xo =10, X1 =11, 00, Xn = i) = (o) P(ip, i1) - P(im—1, im)

haline dontismektedir. Bu bilgilerden yararlanarak

(1.40)

(1.41)

(1.42)
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P(Xp41 =1, Xn12 = J, Xpn43 = k|Xy = h) = P(h, )P (i, HP(j, k) (1.43)

yazilabilir. Ayrica

P(Xn+3 = k|Xn = h) = Xieg P(h, 1) Xjeg P(L, P, k) (1.44)

olacaktir. Yukaridaki esitlikte P(i,j)P(j, k) degeri Vj € E igin toplandiginda P matrisinin

karesinin (i, k) girdisini verir. Bu bilgi ile

P(Xn+3 = k|Xn = h) = Lier P(h, 1)P?(i, k) (1.45)

ayni kural tekrar uygulandiginda

P(Xp+3 = k|X,, = h) = P3(h, k) (1.46)

esitlikleri yazilabilir. Bu esitlik genellestirilirse her bir m € N igin,

PXpom = JjlXn =10 =P™(i,j)Vi,jEEvene N(m=0iseP’ =1), (1.47)

olmaktadir. Bir zincirin i durumundan j durumuna m adimda hareket olasihigl gegis

matrisinin m. kuvvetinin (i,j) girdisidir. Matris bilgisi ile aciktir ki,

pm+n = pmpn (1.48)

Bu esitlik acik halde su sekilde ifade edilir:

P™ (0, J) = Xkeg P (L, k)P (K, ) i,j € E (1.49)

1.2.2 Belli bir durumu ziyaret

P(A|Xy =1i), P;(A) ve E[Y|X, = i], E;[Y] ile gosterilmek Uzere belli bir i € E igin P;, 2
uzerinde tanimlanmisg bir olasilik uzayi ve bir X suirecinin w gergeklemesi icin j € E olmak

Uzere her bir w € 2 icin Nj(w), j durumuna toplam ziyaret sayisi olarak tanimlandiginda,
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N;j(w) sonlu bir degere sahipse X sonunda j durumdan ayrilir ve geri dénmez. Bu, su
kosullari saglayan bir n degiskeninin oldugu anlamina gelir: X,,(w) = j ve X;(w) # jm >
n. Eger N;(w) sonsuz bir degere sahipse j durumu stire¢ boyunca ziyaret eder ve yukaridaki
kurulumda m > n degeri saglayan bir n degeri bulunamaz. Ayrica T; (w), T, (w), ... stireci
de n > 1 i¢in X,,(w) =, j durumuna gelislerin sirasini gosterdiginde, eger boyle bir n
degeri yoksa T; (w) = Ty(w) — T,(w) = -+ = o olur. n'e kadar gegen zamanda j degerine
sonlu olan bir m sayida ulasilirsa, bu durumda T; (w), ..., T,, (w) n’e kadar degerler alacak,
geri kalan Tpiq(w) — Tp(w) = Tga (@) — Ty (w) = -+ = 00 olacaktir. F(i,j), i
durumundan baslayan X siirecinin, sure¢ boyunca j durumuna gelme olasiligini gésteren

RD olmak Uzere

Fo(i,) =P(Ty=k)i €E k=123, .. (1.50)

ise,

F.(i,)) = {]Z 4 ; winP@p . (1.51)
= 2 i¢in Ypeg—(} P4, b)Fr—1(b,))
olur. Siire¢ boyunca i durumundan baslayip j durumuna bir kere gelme olasiligi
F(,j) = Pi(Ty <) = Ypq Fie (L)) (1.52)
seklinde tanimlandiginda,
F(i,j) = P(i,j) + Xper—(jy P(LD)F(b,j) i EE (1.53)

yazilabilir. Bu esitlik dogrusal denklem sistemi yaratir. Fakat F (i, j)’i bu denklem sistemini

¢6zmeden bulmanin yollari da vardir.

Jj’e olan ziyaretlerin sayisi N;(w) olmak lzere, Vw icin ancak ve ancak

T, (w) < o, ..., Tp(w) < 0, Ty y1(w) = 0 (1.54)

oldugunda
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Ni(w)=m (1.55)

olacaktir. Asagida gosterilen olaylar birbirinden bagimsizdir

{T1(w) < 00}, {Ty(w) = T1(w) < 00}, ..., {Tin (@) = Tin—1 (@) < 0}, {Tiniq (@) =

(1.56)

Tm(w) = oo}
ve i"den baslamak Gzere olasiliklari da sira ile

FG ), FGi)s s FG. 1= F (L)) (1.57)
olmaktadir. Boylelikle N;, j durumuna toplam ziyaret sayisi oldugunda

P(Nj=m)=FQG, )™ (1-F(,)),m=12,..vei#jicn (1.58)
olup boylelikle

Pi(N; =m) = {1 —Ewy) » =0 (1.59)

F(, )F@G, ™ (1 — F(],])) m=1,2,..

elde edilir. Bu bilgi ile tim m'ler i¢in toplam alindiginda N;’in sonlu degere sahip oldugu

gorlebilir.

F(j,j) = 1ise tum terimler sifir olup, toplam sifir olmaktadir. F(j,j) < 1 ise bir geometrik

dagilima sahip olunacagindan toplam bir olur. Béylece kisaca su yazilabilir:

Ry <oy =f0 FUD <D (1.60

0, FG)=1
Bu tanimlamalara gore;
Baslangi¢ durumu j ve F(j,j) = 1ise, 1 olasilikla N; = oo, bdylece

E;[N;] = oo (1.61)
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olmaktadir.

Baslangic durumu j ve F(j,j) <1 ise N;, p =1—F(j,j) basar olasiligl ile geometrik

dagilima sahip olup bu durumda

Ej[Nj]1=1/p=1/A=F(.))) (1.62)

olmaktadir. Bu ve i # j icin benzer hesaplamalar su bilgileri verir:

R(i,j) = Ei[Nj] (1.63)

Es. (1.63) ile verilen ifadede, i,j girdisi R(i,j) olan R matrisine X silirecinin potansiyel

matris’i denilmektedir. Sonuc olarak

RG.)=1/A=F(F.j) (1.64)
ve

R(i,j) = F(i, )R(j,j) eger i # j ise (1.65)
olmaktadir.

Burada j durumuna sonlu ya da sonsuz siklikta ziyaret edilmesinin F(j,j) degerine bagli
oldugu gorulir. F(j,j) = 1 ise j’e ziyaret sonsuz siklikta olur bu durumda j sonsuz kere
ziyaret edilir boyle bir durum kalici durum olarak adlandirilir; F(j,j) < 1ise sonlu bir sayida
ziyaret olacaktir, daha sonra ziyaret olmayacaktir, béyle bir j durumuna gecici durum

denilmektedir.

Durumlara olan ziyaret sayilarin beklenen degerleri, dogrudan, sonug olarak ¢ikan bilgilerle
hesaplanabilir. Pratikte ise once R(i,j) degerinin hesabi yapilip, sonra R(i,j) bilgisi

kullanilarak, F (i, j) degeri hesabi yapilr.
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Yani1j(k) = 1egerk = jiseve 1j(k) = 0,k # j ise. Budurumda w € Q2 icin 1j(Xn(w)) n
zamaninda X = j oldugunda 1, X # j oldugunda 0 olacaktir. Bu durumda 1;(X,(w)) n

zamaninda j durumuna olan ziyareti gostermektedir. Boylelikle
Ni(w) = Y0 1i(Xn(0)) w € 0 (1.66)

olmaktadir. Monoton yakinsama teoremi (monotone convergence theorem) ile su

yazilabilir:
R(i,)) = Ei[Xn=0 1;(X,)]

= Y=o Ei[1;(Xy)]

(1.67)
= Xn=o PilXn = J]
= Ym=0 P" (L))
Matris notasyonu ile bu esitlik
R=I1+P+P?+-- (1.68)

seklinde yazilabilir. Burada P matrisleri dnceden hesaplandiginda R dogrudan bulunabilir.

Ne var ki R matrisinin su sekilde ifade edilebilen bir 6zelligi vardir:

RP=PR=P+P?+.-=R-1 (1.69)
yani
R—RP =1 (1.70)

olacaktir bu da

RU-P)=(U-P)R=1 (1.71)
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olup, buradan da su esitlik elde edilir:

R = (1 _ P)—l (172)

1.2.3 Durumlarin siniflandirilmasi

J durumu su 6zelligi sagladiginda kalici (recurrent) durumdur: P;(T; < o) = 1, diger tirll

bu durum gegici durumudur: P;(T; = ©) > 0

Eger kalici bir j durumu su 6zelligi gosteriyorsa etkisiz kalici durumdur: E;[T] = oo, diger

turlt pozitif kalici durumdur.

Kahcr bir durum olan j igin,

PAT =né,n = ligin} = 1 (1.73)

ozelligini saglayan n’in en blyilik ortak béleni § oldugunda, § = 1 ise durum aperiyodik,

& = 2 ise durum § periyodu ile periyodiktir.

j durumunun kalici olmasi halinde tanim geregi F(j,j) = 1 olmaktadir. Diger bir deyisle
j’den baslayan sistemin ancak ve ancak j’e tekrar dénme olasiliginin 1 olmasi durumunda j
durumu kalici durumdur. F(j,j) =1 olmasi R(j,j) = o olmasini getireceginden j
durumuna donus sayisinin beklenen degeri oo olacaktir. Sonug olarak j durumu ancak ve
ancak R(j,j) = E;[N;] = oo kosullar saglandiginda kalici olacaktir ki bu da P;(N; = o) =

1 esitligine denktir. Boylelikle ayrica P;(T; < o) = 1 olur.

J durumu gegici ise F(j,j) < 1 olacak boylelikle j durumuna dénmeme ile ilgili pozitif bir
1—F(j,j) olasihgindan bahsedilebilir. Bu durumda R(j,j) = E;[N;] < o olacaktir. j
durumuna dénus sayisinin beklenen degeri sonlu olup, bu da P;(N; < o) = 1 esitligine

denktir. Ayrica P;(T; = o) > 0 olmaktadr.
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j durumu gegici oldugunda R(i,j) = F(i,j)R(J,j) < R(j,j) < o boylelikle R(i,j) < o
olmaktadir. R(i, ) nin bitin n’ler igin P™(i, j) toplami oldugu bilinmektedir. Bu durumda
R(i,j) ancak
n — oo iken P*(i,j) = 0 (1.74)

oldugunda sonlu olabilir.

j durumu kalici oldugunda R(j,j) = o oldugundan P"(j,j)’'in limitte O ya da pozitif

olacagina kolaylikla karar verilemez.

J durumu etkisiz kalici durum ise, j durumuna iki gelis arasinda gegen zamanin beklenen

degeri sonsuz olacak bu durumda
lim P*(j,j) = 0 (1.75)
olacaktir. Bu bilgiler su sekilde 6zetlenebilir:

e j gecici ya da etkisiz kalici bir durum ise

o limP"(i,j)=0 Vi€E
n—-oo
olur.
e j kalicl pozitif aperiyodik bir durum ise
o m()=limP"(,j)>0
n—-oo

o limP"(i,j) = F(i, j)n(j) Vi € E
n—>oco

P™(j,j) > 0ven = 1igin § en biiylk ortak bélen oldugunda, § = 1 ise j aperiyodik, § = 2

oldugunda ise j ¢ ile periyodik olur.

P™(j,j) > 0 oldugunu gostermek igin P™(j, j) degerini bulmak gerekmez. Mesela,
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P2(j,Jj) = XiZx PG, DP (i, k)P (k,j) > 0 (1.76)

oldugunu gostermek igin bulmak icin P(j, i), P(i, k), P(k, j) degerlerinin pozitif oldugunu
bilmek yeterlidir. Yani P™(j,j) > 0 olmasi igin yeter sart iy,...,i,_1 € E olmak Uzere

P(j, i), P(i1,i3),.., P(in_1,j) degerlerinin pozitif olmasinin saglanabiliyor olmasidir.

P™(i,j) > 0 esitsizligini saglayan bir n = 0 degerinin oldugu biliniyorsa j durumu i
durumundan erisilebilir denir ve i — j seklinde gosterilir. Eger i # j ise ancak ve ancak
F(i,j) > 0ise i - j olmaktadir P°(j,j) = 1 > 0 oldugundan bir durumdan kendisine her
zaman erisilebilir. i — j olabilmesiigin P(i,i;) > 0, P(iy,i,) >0, ..., P(i,—1,j) > 0 olan bir

sira iy, iy, ..., ln_1 durumunun sistemde bulunmasi gerekmektedir.

Bir durum kiimesinde kiime igindeki bir durumdan, kiime disindaki herhangi bir duruma

erisilemiyorsa bu kimeye kapali kiime denir.

Kendi basina bir kapal kiime yaratan duruma yutucu durum (absorbing state) denir.
Herhangi bir i yutucu durumu P(i, j) = 0 Vj # i olur yani kendi disinda herhangi farkli bir

durumdan kendine erisilemez. Bir j durumunun yutucu olma é/¢iiti P(j, j) = 1 olmasidir.

Bir kapali kiimenin herhangi bir alt kiimesi kapali kime olusturmuyorsa bu kimeye
indirgenemez (irreducible) denir. Bir MZ’'nin indirgenemez olma &l¢iitii zincir icindeki tim

durumlardan diger tim durumlara erisim olmasidir.

Bir Markov zincirinde tek bir kapali kiime varsa ve bu kiime tim durumlari kapsiyorsa bu

Markov zincirine indirgenemez Markov zinciri denir.

Buna gore,

e j kalici bir durumsa: j = k oldugunda k — j olur ve yine ayni kosul ile F(k,j) =1
olacaktir.

e Kalict durum ancak kalici durumlara erisilebilir. Boylelikle biitiin kalici durumlarin
kiimesi kapalidir. Fakat bu kapali kiime icinde 1’den fazla kapal kiime olabilir.

e Her bir kalici durum j’in dahil oldugu bir indirgenemez kapali C kiimesi bulunmaktadir.
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Kapali € kimesinde bulunan kalici durumlar essiz bir sekilde indirgenemez kapal
kiimelere ayrilabilir: (C = C; U C, U ...). Boyle bir kapali kiimeler elde etme metodunda
geriye kalan gegici durumlar da olacaktir. Béyle bir durumdan gegici durumlardan
kalicilara erisim olur tersi olmaz.

Yukaridaki gibi bir islemde su sekilde bir P = --- matrisi elde edilebilir. Her bir Cy, Cs, ...
kapah kiimesi ayri bir P;, P, alt matrisleri ile ifade edilirse bu Py, P,, ... matrisleri P’nin
kosegenine gelecek bigcimde vyerlestirilebilir. Bu P’lerin her biri kendi basina bir
indirgenemez MZ’'dir. Gegici durumlar ise en alta yerlestirilebilir.

Eger bir MZ indirgenemezse ya tim durumlar gecici, ya tim durumlar etkisiz kalici ya
da tim durumlar pozitif kalici durumdur. Bu sistemde bitin durumlar ya aperiyodiktir
ya da eger durumlardan biri 6 periyodu ile periyodik ise tiim durumlar da ayni periyodla
periyodik olacaktir Eger sistemde herhangi bir j durumu icin P(j,j) > 0 ise bu durumda
tlm sistem aperiyodik olur.

C sonlu sayida durumlu indirgenemez kapah kiime oldugunda, C’deki hi¢ bir durum
etkisiz kalici degildir. Yine boyle bir kurulumda gegici durum bulunmamaktadir.

Durum uzayi E’nin sonlu oldugu bir kurulumda hi¢ bir durum etkisiz kalici degildir ve

bltin durumlar gegici olamaz.

Bir indirgenemez MZ igin su sekilde bir dogrusal denklem sistemi gecerli ise,

v(j) = XiegvVOP(,j), JEE (1.77)

bu durumda ancak ve ancak asagidaki 6zellikteki bir v'nin ¢6ziim olmasi halinde, bu MZ’deki

tum durumlar kalici pozitiftir:

ZjEEV(j) =1 (1.78)

Yukaridaki verilen esitliklerin v i¢in ¢6ziim{ olmasi durumunda v(j) > 0 Vj € E olacaktir

ve baska sonuc¢ olmayacaktir.

X, P gecis matrisi ile indirgenemez bir MZ oldugunda, Q matrisi k € E olmak lzere belli k.

sira ve k. satirin silinmesi ile olusan bir matris oldugunda, Q’nun tiim durumlarin kalici

olmasi icin tek ¢6ziim
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h(i) = Yjer, QU DR(G), 0 < h(D) < 1,i € Ey; (1.79)
esitligi icin

olmasi halinde saglanir.

1.3 Limit Davraniglari

1.3.1 Rve F'nin hesaplanisi

R(i,j): i'"den baslayan siirecin j’e ziyaret sayilarinin beklenen degeri,

F(i,j): i’"den baglayan siirecin j durumunu 1 kere ziyaret etme olasiligi olmak tzere Cizelge

1.1.'deki kurallar gecerli olacaktir:

Cizelge 1.1. R ve F'nin hesaplanisi

Kural F=0iseR=0 F=1iseR = 0<F<lise0O<R<
(0]

i:kalia j: kalic1 (ayn1 siif icinde) FG,j)=1(0= R@,j) =00 (i =
j icin de gecerli) j icin de gecerli)

i: kalic1 j: kalic1 (farkl siniflarda) F(i,))=0 RG,j) =0

i: gecici j:kalia (i'den j'ye erisim varsa) | F(i,j) = 1 R(i,j) = o

i: gecici j:kalia (i'den j'ye erigim yoksa) | F(i,j) = 0 R(@,j) =0

i: kalica j: gecici F(3,j)) =0 RG,j)) =0

i: gecici j: gecici FG,ph=1-1/ R(,j) < o
R(j,j) ve F(i,j) = R(,j)/
R(, 1)

i ve j gecici durumlar ve D tum gecici durumlari gésteren kiime olmak lizere, P ve R
matrislerinden tim kalici durumlarin silinmesi ile elde edilen matrisler Q ve S olarak

tanimlandiginda su esitlikler gecerlidir:

Q(,j)=P(i,j)veS(i,j) =R(i,j)i,j €D (1.81)

Bu sekilde Q ve S elde edildikten sonra kalici durumlar gecici durumlardan daha kiclik

numaralandirilarak P diizenlendiginde; K kalici durumlar arasindaki gegis olasiliklarini, Q
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gecici durumlar arasindaki gecis olasiliklarini gostermek lzere P matrisi ile su sekilde

yazilabilir:

K 0
P=li o
ve

K™ 0
m _
r=[L, onl
Boylelikle

- K™ 0
R=Zm=0pm=[Lm Qm

ve bu gosterir ki

S =Xm-0Q" =1+Q+Q*+ -

ve

buradan

I-Q)S=1IveSI—-0Q)=1

seklinde iki dogrusal denklem sistemi elde edilir.

D kiimesi sonlu ise

S=U-Q)7"

(1.82)

(1.83)

(1.84)

(1.85)

(1.86)

(1.87)

(1.88)

‘dir. Eger D sonlu degilse, S(I — Q) = I birden fazla ¢éziime sahip olacaktir. Bu durumda

da S en kiiclik degerli ¢6ziim olur.



i,j kaliciise ve ayni siniftalar ise F(i,j) = 1, ayni sinifta degillerse F(i,j) = 0.
i kalici j gegiciise F(i,j) =0
i,jgeciciise R(i,j) <ooveF(j,j)=1—1/R(j,j); F(i,j) = R(i,j)/R{.J)

i gegici, j kalci ise, “j ve k” € C ve C indirgenemez kalici durumlarin kapal kiimesi

P W N oe

oldugunda, herhangi bir gegici i durumu igin, F(i,j) = F(i, k) esitligi yazilabilir.

Cy, C5, ... indirgenemez kalici siniflar ve D gegici durumlarin bir kiimesi oldugunda, bu
sistemin matrisini kalici sinif ici durumlar bir arada, gecici durumlar da en biiyilk indeks
degerlerini alacak sekilde dizenlendiginde, ayrica her bir kalici siniftan geri
¢ikilamayacagindan kalict  siniflarin - her biri yutucu durum olarak adlandirarak

indekslendiginde ve

bj(i) = Sec; P(i,k) i €D (1.89)
olarak tanimlandiginda

~ I 0

P = [B Q] (1.90)
seklinde matris elde edilir. Burada
olmaktadir. Buradan da

— I 0

Pl 0] 192
elde edilir ve

B,=(I+Q+-+Q" "B (1.93)

olacaktir. Burada By, (i, j) i’den baslayip C; kalici sinifina n ya da daha 6nceki adimda girme

olasiligi olmaktadir.
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G = limB, = (X0 Q")B =SB (1.94)
Yani G (i, j) her bir i gegici durum icin C; kalici sinifina erigim olasiligidir.
S daha once hesaplandigi gibi hesaplandiginda

G =SB (1.95)
G matrisinin elde edilmesini saglar. Her bir gegici durum i ve kalici sinif ; igin

G(i,j) =F(i,k) Vk € C; (1.96)
olacaktir. Burada eger sadece 1 kalici sinif var ise ve sonlu sayidaki gegici durum igin

F(i,j)=1VjeC (1.97)
olur.
1.3.2 Kahci durumlar ve limit olasiliklan

X sirecinin indirgenemez ve aperiyodik olmasi kosulu ile ancak ve ancak asagidaki dogrusal
denklem sistemlerinin ¢6zUmdi olan bir 7T var ise bitlin durumlar pozitif kalic/' dir. Eger bir

¢OzUm 1 var ise, bu ¢6zim kesin olarak pozitiftir ve i icin baska ¢c6zim bulunmamaktadir.
n(j) = Xieem(DP(L,)),j EE (1.98)
Yjeem(j) =1 (1.99)
Bu kosullari saglayan bir sistem icin
n(j) = Tlli_)rzzoP”(i,j) Vi,jEE (1.100)

olacaktir. Ayrica indirgenemez X MZ'sinin sonlu sayida durumu olmasi halinde etkisiz kalic

ve gecici durumu bulunmamaktadir.
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X indirgenemez aperiyodik MZ’si sonlu sayida duruma sahipse

nP=m (1.101)
ve
ml=1 (1.102)

denklem sistemi essiz ¢oziime sahip olacaktir.  kesin olarak pozitif (strictly positive)

olacaktir. Bu durumda ¢6ziim
n(j) = TllijgoP”(i,j) Vi,j €EE (1.103)
olur.

P = m denklem sistemini saglayan olasilik dagilimi i, X’in degismez dagilimi (invariant
distribution) olarak adlandirilir (bazen de P’nin degismez dagilimi denilmektedir). Eger bir
indirgenemez, aperiyodik MZ, degismez dagilima sahipse bu durumda tim durumlari kalici

pozitiftir, eger degismez dagilma sahip degilse tim durumlari ya gegicidir ya etkisiz kalicidir.

Degismez (invariant) terimi m=nmP=nP?=--=nP"VneN olmasindan

kaynaklanmaktatir. Bunu esitlikle géstermek gerekirse m, X’'in baslangi¢ dagilimi ise yani

PXo=j)=mn()j€EE (1.104)
ise o halde

P(X, =)) =Xiegm()P"(i,j) =n(j)j € E hern € Nicin (1.105)
olmaktadir.

Yukaridaki bilgilerle limit olasiliklari lim P™(j, j) bilgisi kalici pozitif, aperiyodik j durumlari
n-—-oo

icin bulunabilir. Yani j durumunu iceren indirgenmez kapali bir kime oldugu

varsayildiginda, herhangi bir i ve kalici aperiyodik j durumu igin
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oldugu bilinmektedir. O halde F(i,j) hesaplandiginda P™(i,j) limiti tim j’ler igin

hesaplanabiliyor olacaktir.

Bir dnceki ¢c6zimden belli bir X MZ igin, belli bir j durumuna ziyaretler igin gegen zamanin

IID oldugu gorilmektedir.

J aperiyodik pozitif kalici durum ve m(j) de iki geri donis arasi beklenen zaman oldugunda,
n(j) = rllijgoP”(i.j) = 1/m(j) (1.107)

yazilabilir. Diger bir deyisle j durumunda olmanin limit olasihg m(j), j’e ziyaret orani ile
ayni olmaktadir. Yani j durumuna ziyaretin ortalama zamani m(j) = 7.2 ise bu ortalama
7.2 adimda bir j durumuna ziyaret edildigi anlamina gelir bu da 7t (j) degerinin 1/7.2 oldugu

anlamina gelir.

Daha kesin ifade etmek gerekirse j kalici pozitif ve aperiyodik durum oldugunda ve (j) =

1 o , .
e olarak tanimlandiginda, neredeyse tim w € (2 igin

lim 37 _yLEm@) oy (1.108)

n—-oo (n+1)

olmaktadir (Cinlar, 1975).
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2 FiINANSAL ZAMAN SERILERi VE MODELLEMELER

2.1 Regresyon Analizi

n sayida gozlemle elde edilen veri ikilileri su sekilde gosterilsin: (x;,y;),i = 1, ...,n. Burada
X bir skalar ya da vektor iken, Y skalar bir deger olmaktadir (Takezawa, 2006). Bu verilerin

arasindaki iliski,

yi = u(x) + g (2.1)

regresyon modeli ile gosterilebilir. Burada &; sifir ortalamali, iliskisiz, 02 varyansh rassal
degiskenlerdir, pu(x;) ise xy,...,x, tasarim noktalarinda deger alan bilinmeyen bir
fonksiyondur. Bu fonksiyon regresyon fonksiyonu ya da regresyon egrisi olarak adlandirilir.
Regresyon analizi, regresyon modelindeki x(t) fonksiyonu ile ilgili istatistiksel cikarsamalari
yapabilmek igin gerekli olan yontemlere karsilik gelmektedir. Model igin uygun bir
¢ikarsama yonteminin belirlenmesi, u Uzerine yapilacak varsayimlara bagh olacaktir.
Parametrik regresyon modeli, p’'niin sonlu sayida parametre degerleri bilinmeyen fakat
bigimi belli bir fonksiyon oldugunu varsayar. Yani RP’nin bir alt uzayinda tanimh g =
(B1, B2, B3, ...,BP)T € B seklinde bir parametre vektori ile u(.; ) = u(.) seklinde bilinen
bir fonksiyonun bulundugu varsayilir. Boylelikle u hakkinda g¢ikarsama yapmak B hakkinda
¢cikarsama yapmaya denktir (Eubank, 1999).

Parametrik modeller parametreye dogrusal ya da dogrusal olmayan bir usul ile bagldir.
Ornegin u(t) = By + Brexp{—L5tP+} modelinde u(t), B ve B, ile dogrusal iliskili iken, S5
ve [, ile dogrusal olmayan bir iliskiye sahiptir. Dogrusal olmayan iliskilerin dogrusal
modellerle ele alinmasi gesitli sakincalara neden olabilir. Ne var ki katsayilarin is oldugu tip
dogrusal olmayan iliskiler glic doniisiimi (power transformation) ile dogrusal bir sekilde ele
alinabilir (Cook ve Weisberg, 1994). Bununla birlikte dogrusal olmayan modeller ile yapilan
ongorilerde dogrusal modellere gore belirgin bir iyilesme goézlemlenmedigi cesitli

calismalarda belirtilmistir.

Yukaridaki gosterimler disinda saf dogrusal modeller (purely linear models) ise
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u(t) = ?:1 B;x;j(t) (2.2)

seklinde bilinen fonksiyonlardan olusurlar (Eubank, 1999). Saf dogrusal modeller ve

dogrusal modeller ile ilgili ¢ikarsamalar dogrusal regresyon analizi olarak bilinmektedir.

Dogrusal regresyon analizi tahmini igin genellikle EKK yontemi kullanilir. Model, y bagimli

degisken olmak Uzere,

y=XB+¢ (2.3)
esitligi ile ifade edilebilir ve bu durumda parametre tahmin edicileri

B=X"X)"'X"Ty (2.4)

olmaktadir. Burada hata terimi varsayimlari saglanmak uzere B’Iarln BLUE ozelligi tasidig

gosterilebilir (Akdi, 2012).
2.2 Dogrusal Zaman Serisi Modelleri

(Q, F, P) bir olasilik uzayi, T € Z de bir indis kiimesi olmak Uzere bir zaman serisi QxT

carpim uzayindan reel sayilara giden bir fonksiyondur. Diger bir deyisle zaman serisi,

X():QxT - R (2.5)
' (w,t) = X(w,t)

seklinde tanimlanan bir fonksiyondur. X (w, t) yerine bazen X;(w) ve bazen X, gbsterimi

de kullaniimaktadir.

Bu tanima gore bir zaman serisi (ZS) her sabit t icin bir RD, w sabit tutuldugunda ise t'nin
reel degerli bir fonksiyonudur. ikinci durumda elde edilen reel degerli fonksiyona ZS’nin bir
gerceklemesi (realizasyonu) adi verilir. Bu degerler ZS’'nin érneklem patikasi‘ni olusturur. ZS
grafikleri buna karsilik gelmektedir (Akdi, 2012). Bir ZS’nin 5 farkl w icin gerceklemesi Sekil
2.1.de goriilebilir.
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Sekil 2.1. Belli bir zaman serisinin 5 farkli w icin gerceklemesi

Olasiliksal bir {X;} ZS tum t’ler igin; u sabit, {Z,}~WN(0,0?) ve ¥; € R olmak iizere ve

(o]

j=—o |Wj| < o0 sabit sayilar dizisi iken

Xe=p+2Xii oz (2.6)

esitligini sagliyorsa dogrusal kabul edilir. Aslinda ikinci dereceden duragan bir siire¢ ya
dogrusal bir surectir ya da deterministik bileseni ¢ikarilarak dogrusal bir siirece

dondstirilebilir (Brockwell ve Davis, 2002).

Dogrusal zaman serileri, ortalama ve varyans denkleminde ve sadece ortalama
denkleminde dogrusal olmak (izere iki bashk altinda incelenebilir (Tsay, 2010). ARMA
modellerini de iceren dogrusal zaman serileri sinifi, duragan siirecleri ¢calismak icin uygun
bir cerceve sunmaktadir (Brockwell ve Davis, 2002). ARMA modelleri, duragan olmama da
g6z onlne alinirsa ARIMA modelleri, hem ortalama hem varyans denkleminde dogrusal

modeller sinifina girmektedir.
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2.2.1 ARIMA modelleri

Dogrusal zaman serileri modellerinde, yapisal modellerden farkl olarak, bagimli degisken
kendi ge¢mis degerlerinden ya da WN oOzellikteki RD’lerden etkilendigi varsayimi ile
modelleme yapilir. Bu tir disince tarzi ekonomik teori olmadan da modellemeye imkan
verdigi gibi, model 6ngori icin de uygun bir yapiya sahip olacaktir. Dogrusal iligkilerin
yakalanmasi anlaminda korelasyon dogrusal zaman serilerinin en énde gelen aracidir. Bu
korelasyon, otokorelasyon olarak adlandirilir (Tsay, 2010). Dogrusal zaman serilerinde bu
tr bir dogrusal iliskiyi arastiran iki yontem, degiskenin degerini degiskenin ge¢mis donem
degerleriile agiklamaya g¢alismak ile degiskenin degerini bagimsiz ayni dagilima sahip rassal

degiskenlerle aciklamaktir. Bu yontemlerle olusturulan modellerden ilki AR ikincisi MA

modelleridir. Bu iki yontemin birlesimi de ayri bir model olarak ele alinabilir: ARMA.
2.2.1.1 Hareketli ortalama modeli
e.~WN(0,0?2) ve q sonlu bir dogal sayi ve Bq # 0 olmak tUzere MA(q) serisi,
Xe—u=e + Z?=1 Biet—j (2.7)
seklinde verilir ve X;~MA(q) seklinde gosterilir.
EX)=u (2.8)
"dir ¢linkl serinin ortalamasi sifirdir.
Var(X,) = Var(e, + X, Bjec—j) = 0> X B} (2.9)
Yx(h) = Cov(Xy, Xpin) = COV(Z;LO ﬁjet-j,ZLo ﬁi9t+h—i)
(2.10)
= Yo Xizo BiBiCov(e_j, ersn—i)

"dir. Fakat,
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6%, j=i—h

Cov(et—j, erin-i) = {0’ d.d (2.11)
oldugundan
yx(h) = 02 ZI2" BiBin, (2.12)

‘dir. Clinkl j + h’nin alabilecegi en yiksek deger gq’dur. Buradan okovf'un simetrik olmasi

gerektiginden

2va—lInl o o
)/X(h) — {O- 2]’:0 B]ﬁ]+|h| ’ 2 j h < q (213)

buradan da otokorelasyon fonksiyonu (okorf)

Z?;J)hl BjBj+n|
px(h) =4 Z9_,8/°
0, d.d

»0=h=gq (2.14)

seklinde elde edilir. Buradan anlasiimaktadir ki, MA serileri her zaman duragandir (Akdi,
2012).
2.2.1.2 Otoregresif modeller

Otoregresif ZS'de serinin simdiki degeri, gecmis degerlerden ve beyaz giriltiden etkilenir.

Genel olarak e,~WN (0, 6%) olmak lizere ve u serinin beklenen degeri olmak (izere,

Xe—u=X" ai(Xemi — ) + e (2.15)

seklinde verilir ve AR(p) ile gosterilir. AR modellerinde duraganlik, karakteristik denklemin
koklerinden anlasilabilmektedir. Yukarida verilen AR(p) modelinin karakteristik denklemi su
sekildedir:

F(m)=mP =Y amP™" (2.16)
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AR(p) modelinin varyans ve otokovaryanslari Yule-Walker (YW) denklemleri ile elde edilir.

YW denklem sistemi ise su sekilde olusturulur: e,~WN (0, %) olmak iizere AR(p) modeli
Xe =X X +e (2.17)
olacaktir ve bu serinin varyansi,
y(0) = Var(X,) = Cov(X, X;) = Cov(X,, Xb_, aiX,—; + e;)
=YP  a;Cov(Xy, Xe—i) + Cov(X,, e;) (2.18)
= Yioy aiyx (D) + o?
seklinde elde edilir. Ayrica h > 0 i¢in otokovaryanslar,

Yx(R) = Cov(Xy, Xpin) = Cov(Xe, iy @iXe—ivn + €c4n)

(2.19)
=20 @ Cov(Xe, Xe—ihn) = Xy @ ¥x(h — 1)
olarak bulunur. Sonug olarak YW denklemleri
Yx(0) = a;¥x(1) + ayyx(2) + -+ apyx(p) + a?
(2.20)

Yx(h) = a;yx(h— 1) + ayx(h = 2) + -+ a,yx(h —p) + o?
olarak elde edilir .
2.2.1.3 Otoregresif hareketli ortalama modelleri

Zaman serisi modellemelerinde verilerin bazen MA serilerine de AR serilerine de uygun
bicimde uydurulamadigl zamanlar olmaktadir. Boyle durumlarda matematiksel olarak AR
ve MA serilerinin birlesimi olarak dislintlebilecek ARMA serileri kullanilmaktadir. Model

gosterimi su sekildedir:
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dB)X: —u) =0(B)e, (2.21)

Burada p serinin AR kisminin model derecesini q da serinin MA kisminin model derecesini

gostermektedir. Eger serinin ortalamasi sifir ise bir ARMA(p,q) serisi
d(B)X; = 6(B)e; (2.22)

seklinde gosterilebilir. Daha agik olacak sekilde ortalamasi u olan bir ARMA(p,q) serisi ¢, #

0 ve 6, # 0 olmak tzere
Xe—u= Z?:l b;(Xeej — 1) + e+ X1, Oiep; (2.23)
seklinde yazilir.

MA serileri her zaman duragandir. Karakteristik kokleri mutlak degerce 1’den kiiclik ise ayni
zamanda tersinirdir (invertible). Serinin tersinir olabilmesi demek MA serisinin AR serisine
cevrilebiliyor olmasi demektir. Bir AR(p) serisinin duraganligi karakteristik denklem
koklerine baghdir ve bu seriler her zaman tersinirdirler. ARMA serilerinin duragan olmasi
icin AR kisminin duragan olmasi, tersinir olabilmesi icin ise MA kisminin tersinir olmasi

yeterlidir.

X¢~ARMA(p,q) duragan ise bu seri 372 [{;| < oo olmak iizere X; = }i2,1;e._; seklinde

yazilabilir ve dolayisiyla serinin otokovaryans fonksiyonu

yY(h) = a? X0 PiPjsn (2.24)

formunda olur. Bu egsitlikte 1; katsayisinin belirlenmesi gerekmektedir. Bundan sonra diger

parametreler tahmin edilebilir.
2.2.1.4 Biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama modelleri

Dogrusal zaman serisi modellerdeki varsayimlar serinin duraganhgi tizerine kuruldugundan,

duragan olmayan zaman serilerinin duraganlastirilarak ele alinmasi gerekmektedir.



38

Duragan olmayan seri duraganlastirildiktan sonra parametre tahminleri bilindik
yontemlerle yapilir. Duragan olmamayi da hesaba katan bu dogrusal modeller “ARIMA
modelleri” bashgi altinda incelenebilir. Bitiinlesik otoregresif hareketli ortalama gosterimi

fark operatori kullanilarak kolaylikla elde edilebilir.

Fark operatoru:

Herhangi bir t anindaki X; RD’nin t—1 anindaki X;_; degerine donustiren

transformasyon, gerileme operatérii’ diir. Gerileme operatori B su sekilde gosterilebilir:

BXt = Xt—l (2.25)

Ayrica k > 1 icin B¥ operatérii ile BXX, = X,_,‘dir. d pozitif bir tam sayi olmak lzere d.

fark operatérii

veX, = (1 — B)4X, (2.26)

olarak verilir (Akdi, 2012). X; duragan degilse fakat yukarida gosterildigi gibi d kere fark
aldiktan sonra duragan olabiliyorsa bu seriye d. dereceden blitiinlesik zaman serisi denir ve
X~I1(d) ile gosterilebilir. AR(p) ve MA(q) 6zellikte d. dereceden butiinlesik bir zaman serisi
ARIMA(p,d,q) ile gosterilir.

2.2.2 Modelleme

Dogrusal zaman serilerinde modelleme c¢esitli adimlar silsilesi ile yapilir. Modellemede

genel olarak

e Modelin tanimlanmasi
e Tahmin

e Tani koyma

adimlari takip edilir. YOntemin adimlari Sekil 2.2.’de (Pankratz, 1983) 6zetlenmistir.
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Bir va da daha fazla ARIMA

1. Asama: Tanmlama modelini aday model olarak seg .
2. Asama: Tahmin 1.agamada segien modalin/modallerin
parametrelerini tahmin at
3. Asama: Tam koyma Aday modelin/modallarin
uygunlugunu dodrula !
|
Ongori - Evet Model Hayir

yeterli mi?

Sekil 2.2. Box-Jenkins yonteminin adimlari

Bu yontem silsilesini ilk defa kurallagtiran George E. P. Box ve Gwilym M. Jenkins‘dir, bu
nedenle yontem Box-Jenkins yontemi olarak da adlandirilmaktadir (Pankratz, 1983).
Dogrusal zaman serilerinde modellemenin 3 adimi gesitli alt prosediirler igerir, bu adimlar

asagida belirtilen sekilde ele alinabilir.

Modelin tanimlanmasi:

Modelin tanimlanmasi igin kullanilan en 6nemli araglar 6érneklem otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonudur. Model segcimini saglayan bir yontem bilgi kriterleridir.
Regresyon yontemleri de model belirlemesinde ve model seciminde kullaniimaktadir (Akdi,

2012).
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Tahmin:

Zaman serileri analizinde parametre tahmininde ¢ok gesitli yontemler kullaniimaktadir. EKK
uygulamasi kolay oldugundan ve ayrica tahmin edicilerinin (t.e.’lerinin) 6zellikleri nedeniyle

tercih edilmektedir.

AR modelleri bilindik dogrusal regresyon modellerine ¢ok benzemektedir. Bu nedenle
parametrelerin EKK yontemi ile tahmin edilebilecegi distinilebilir. Ne var ki zaman serileri

verileri EKK’nin varsayimlarinin bir ya da birkagini genelde saglamaz.

ZS’lerde 6zellikle modeli olusturan degiskenler arasindaki bagimlilik goz ardi edilemeyecek

kadar fazladir. Bu da RD’lerin bagimsiz olduklari varsayiminin saglanmasina engel olur. Bu

durumda ZS’ler igin bahsedilen birgok 6zellik yerine getirilemez. Mesela zayif biyik sayilar
. P

yasasi geregince X,, = ?:1% — u oldugunu séylenemez. Bu nedenle EKK yontemi zaman

serileri model parametrelerini tahmin etmek igin her ne kadar uygun goziikmese de, bazi
ek kosullarin saglanmasi halinde EKK t.e.’lerin parametreleri bircok yonden oldukga iyi

tahmin ettigi kanitlanmistir.

_ P P
Duragan ZS’lerde n— o igin X, = ?zl%—ut oldugu ve 7(h)—-y(h) oldugu

P
gosterilebilmektedir. Bu da p(h) = p(h) saglanmasi anlamina gelir. Duragan ZS'lerde

t.e.'ler tutarlidir.

X1,X5, X3, ..., X, bagimsiz RD’lerin bir dizisi ve E(X,) = u, ve Var(X,) = o? ise, Liapounov
kosulunun saglanmasi ile MLT’nin gecerli oldugu gosterilebilmektedir. Diger bir deyisle, § >

0ve s2 =Var(S,) = X, 07 olmak lizere n — o icin
52 47 TR E([X — 1] ** 0] - 0 2.27)

ise MLT gecerlidir. Boylelikle n — oo igin
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Sn—E(Sn) P

‘dir. Ayrica

1. X;~IID(0,0%) ve e,~IID(0,0?) ve X; ve e, bagimsiz igin ve
2. X =t

durumlarinda da MLT’nin gegerli oldugu gosterilebilir.
3. Xt = Yt—l

durumunda ise Z; = X;e; RD dizisinde okor sifir olmasina ragmen bagimsiz olmadig
gorilmektedir. Bu durumda MLT uygulanamaz. Bu model icin eger seri duragan ise yani

|B] < 1lise

i. 0>0ven » o icin 51;(2“3) Z?=15|Zt|(2+8) 50

, vi P
i. —-1
Sn

kosullari saglandiginda MLT gegerlidir. Yani

S, 2N (2.29)
dir. Burada

Sp =212 (2.30)
st =Var(S,) = X, Var(Z,) (2.31)
Vn2 =2t=1E(Z¢|21, 25, .., Z4) (2.32)

‘dir. Eger seri duragan degil ise t.e.’nin asimptotik dagilimlari Dickey-Fuller dagilimi

olmaktadir (Akdi, 2012).
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Zaman serilerinin tahmini igin EKK disinda bir¢ok yontem bulunmaktadir. Bunlarin
baslicalari Yule Walker, Burg algoritmasi, inovasyon algoritmasi, Hannan—Rissanen
algoritmasi’dir. Bunlardan ilk ikisi saf AR modelleri igin kullanilirken, diger algoritmalar
ARMA modelleri icin kullanilmaktadir. Parametre tahminleri igin bunlarin disinda

maksimum olabilirlik yontemleri de kullaniimaktadir (Brockwell ve Davis, 2002).

Tani koyma:

Tahminler yapildiktan sonra modelin her agidan sorunsuz oldugunu sinamak amaci ile tani
koyma islemi gergeklestirilir. Bunun icin hata terimleri arasinda iligki arastiran portmanteau
testleri kullanilabilir. Bunun yaninda model i¢in varsayimlarin saglanip saglanmadigi cesitli

testlerle sinanir.

Modelin uyumun iyiligini 6lgmek igin istatistikte baska alanlarda kullanilan ¢ok c¢esitli

yéntemler uygulanabilir. Bunlardan biri R? istatistiginin gdzden gegirilmesi olabilir.

Uygun bir model olduguna kanaat getirilen model kestirim amaci ile kullanilabilir.
Kestirimler gelecek 1 ya da en fazla 2 donem igin glvenilirdir. Bu nedenle kestirimler

yinelemeli bir sekilde yapilarak ilerlenir.

Box-Jenkins yonteminde bu adimlarla islemler gergeklestiriimeden 6nce duraganlk
arastirma ve gerekiyorsa duraganlastirma yéntemleri ile mevsimsel etkilerden arindirma

yontemleri de kullanilir.

Bu modeller detayl bir sekilde incelenmislerdir ve giinimizde de bircok ekonomik ve

finansal problemin analizinde kullanilmaktadirlar.

Dogrusal zaman serileri modelleri, son derece saglam bir alt yapiya sahiptir. Finansal zaman
serileri basta olmak (izere cesitli mihendislik problemlerinin ele alinmasinda kullanilan
araclardir. Ayrica dogrusal zaman serileri diger finansal zaman serileri modelleri icin de

temel olusturmaktadir.
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Finansal zaman serilerinin asimetrik dalgalanma, kalin kuyruk gibi ozelliklerini de ele
alabilmek igin, Box-Jenkins yontemi ile kullanilan dogrusal zaman serileri modelleri, farkl

bazi modellerle birlikte kullanilir. Béylelikle Box-Jenkins yonteminin etkinligi artiriimig olur.

Finansal zaman serilerinin 6zelliklerinden en 6nde geleni bu serilerin oynakhga sahip
olmasidir. Bu 6zellik finansal zaman serilerinde “oynaklik modellemesi” konu baslhgi altinda

incelenecek kadar detayh bir ¢alisma alani olusturmustur.

2.3 Oynakhik Modelleri

Kesit verileri ile yapilan ¢alismalarda goze ¢arpan sabit olmayan varyans durumu zaman
serilerinde de gorilebilmektedir. Calismalarda sikg¢a kullanilan varlik degerlerinin logu fark
alindiginda bir beyaz giriltiiye benzedigi gorilmektedir. Yani {Y;} ile gosterilen finansal

varligin log serisi icin muhtemelen bir ARIMA(0,1,0) modeli elde edilecektir.

AYt = Xt =&, gtNN(O,l) 1D (233)

Bu esitlik normal beyaz glrltli davranisi gosterir ve dolayisiyla rassal ylrtyls hipotezine
uyar. Birinci dereceden yaklasim icin dogru bir secenek olarak goriilse de detayl bir
¢o6zlimleme verinin bazi 6zellikleri igcin bu yaklasimin yeterli olmayacagini géstermektedir

(Chan, 2002).

Gunlmuzde finansal kiymet degerleri her ne kadar anlik olarak hesaplanip kaydedilebilse
de modellemeler hala baslangi¢, en ylksek, en dislik ve kapanis degerleri lizerinden
yapilabilmektedir. Ayrica kapanis degeri ile diger giinlin baslangi¢c degeri arasindaki zaman
farki ve arz talep dinamiklerinin bu zaman araliginda degisebiliyor olmasi da modellemenin
sirekli zaman boyutunda ele alinmasini engelleyebilmektedir. Bu durumda kesikli zaman

uzayl varsayimi altinda kurulan modeller tercih edilmektedir (Tsay, 2010).

Finansal zaman serileri ile ilgili geleneklestirilmis gercekler su sekilde siralanabilir (Enders,

2015):

e Cogu finansal zaman serisi genellikle yukari yonli bir trende sahiptir.
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e Finansal zaman serileri rassal yiiriiyiis tipi bir hareket sergiler, rassal yuriyls ise
duragan degildir.

e Belli bir zamanda meydana gelen sokun etkisi hizli bir sekilde kaybolmayabilir.

e Finansal zaman serileri asimetrik dalgalanmalar gergeklestirirler.

e DoOnem donem daha fazla salinim yapan finansal zaman serilerinin, belli bir dénem
gectikten sonra vyine eski salinim hareketlerine benzer hareketler yaptigi

gozlemlenmektedir.

Bu tilr ozellikleri finansal zaman serilerinin duraganlik 6zelliklerini yitirmesine ya da modelin
bazi parametrelerinin zamana bagl olmasi ile sonuglanabilir. Finansal zaman serilerinin bu
gibi 6zellikleri, bilindik ekonometrik modellerin varsayimlarinin saglanmamasina neden

olur.

Diger taraftan risk ekonomide 6nemli etkilere sahip bir faktérdir. Makroekonomide tahmin
edilebilirlik kaynaklarin daha verimli kullanilmasini saglamaktadir. Yatirim kararlari ile risk
arasinda negatif bir korelasyon oldugu gosterilmistir (Aizenman ve Marion, 1998; Wyk ve
Lal, 2008). Dolayisiyla 6nde gelen tiim makroekonomik degiskenler bu bilgiden dogrudan

etkilenmektedir.

Finansal zaman serilerinde risk olcimlerinden biri oynakliktir, diger bir deyisle kosullu
varyanstir (Lobato, Lobato ve Suarez, 2007). Oynaklik bu yizden finans sektoriinde cok
kullanilan bir aractir. Oynaklik bilgisinin finansta su gibi kullanim alanlari bulunmaktadir

(Tsay, 2010):

e Bir finansal degerin riskini 6lgmek igin kullanilabilir dolayisiyla fiyatini etkiler ve varlik
tahsisinde dnemli rol oynar.
e Oynaklik bilgisi belli bir degiskenin kestiriminde daha etkin bir calisma yapilmasini

saglar.

Engle (1982) genel olarak ARCH siireci ile elde edilecek varyanslarin daha distk olacagini
belirtmistir. Fakat yine de ARCH siireci ile elde edilecek giiven araliklari donemsel olarak

ARMA siirecinin Urettigi gliven araliklarina gére daha bliyik deger alabilmektedirler ¢linkii
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volatilitenin yiksek oldugu donemlerde giiven araliklari da daha genis olacaktir (Ruppert,

2004).

Oynaklik modellerinin en g¢ok bilineni ve deneysel ¢alismalarda en fazla kullanilani
ARCH/GARCH tipi modeller olarak bilinen ARCH, GARCH ve bunlarin tiirevi olan modellerdir
(Chan, 2002). ARCH modeli 1982 yilinda Engle, GARCH modeli ise 1986 yilinda Bollerslev
tarafindan tanimlanmistir. ARCH ve GARCH modelleri finansal zaman serilerinin yukarida
sayllan Ozelliklerinden bir kismini ele alabilmektedir. Bu modellerin tirevleri olan
modellerle finansal zaman serilerinin yukarida bahsedilen diger 0ozellikleri de ele

alinabilmistir (Jondeau, Poon ve Rockinger, 2000).

Finansal zaman serilerinde yapilan ¢alismalar sonucunda uygun model bulunmasina
ragmen, kalinti verilerinin bagimsiz olmadigi gorilebilir. ARCH/GARCH, bu bagimhlik

yapisini modelleyerek zaman serileri ile ilgili daha fazla bilgi edinilmesini saglar.

Bir ARMA kalintilarindan olusturulan veri setindeki verilerin iliskisiz olmasina ragmen, {a?}
grafikleri incelenirse belli 6riintilerin bulundugu gorilebilir. Bu durumda veri karesi okorf,
kokorf ve getiri mutlak deger okorf grafiklerinde de orlintiiler olacaktir. Bu oriintiler
verilerin bagimsiz olmadigi gosterir (Cryer ve Chan, 2008). Tim bu nedenler verinin biraz

daha irdelenmesi igin gerekli motivasyonu olusturmaktadir.

2.3.1 ARCH/GARCH modeli yapisi

ARCH(m) modeli:

ARCH/GARCH modelleri verinin ikinci momenti ile ilgili bir ¢alisma oldugundan, verinin
oncelikle ortalama vyapisinin belirlenmesi gerekir. Bu nedenle ARCH c¢alismalarinda
ortalama denklemi ¢cogu zaman bir ARMA modeli ile ele alinir. Buna gore bir ARCH(m)
modelinde hata terimlerinde bagimhhk yapisi, F;_;, t —1 zamanina kadar olan bilgi

kiimesini gosteren o-cebir olmak Uzere,

Ut = E(re|Fe—q) (2.34)
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ve

of = Var(r|Fi—1) = E[(r — ue)*|Fe—1] (2.35)

olarak tanimlandiginda, 7 bir ARMA modeli yapisina uygun olarak su sekilde ifade edilebilir:

k,p, g negatif olmayan dogal sayi ve x;; agiklayici degiskenler iken,

T‘t = ‘th + at (236)
He =Xy @iVeoi — Diq Bi0r— (2.37)
Ye =Tt — @0 — Zi‘c=1 Bixit (2.38)

ortalama denklemini gostermektedir. ARCH/GARCH modellerinde yukaridaki esitliklere ek

olarak asagidaki ifade de oynaklik yapisini ele almaktadir:

of =Var(r|Fi-y) = Var(a¢|F,_1) (2.39)

ARCH igin a; = o:&; seklinde ifade edilmektedir. Burada &,~N(0,1), 1IDdir, fakat t

dagilimiyla da model uygun sonuglar verir (Jondeau, Poon ve Rockinger, 2000).

Oynaklik modelleri o2 ‘nin degisimi ile ilgilenmektedir. ARCH modeli oynaklik bilgisini
inovasyon teriminin karesinin ge¢mis degerleriyle ortaya koyar. Modelin yapisi su sekilde

ifade edilebilir:

02(0) = ay + ayat_ + aza?_, + -+ agnar_, (2.40)

Bu model igin

E(ay) = E[E(a¢|F;—1)] = E[0:E(:)] = 0 (2.41)

ve
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Var(ay) = E(af) = E[E(a§|Fe-1)] = E(ao + a1a74) (2.42)
esitlikleri gegerli olur. Modelden anlasilacagi gibi yakin zamanli gegmis biyik soklar glincel

sokun da yuksek olmasi beklentisini yaratmaktadir (Chan, 2002). a; duragan bir siireg

oldugundan dolayi,

E(a,) =0 (2.43)
ve

Var(a,) = Var(a,—,) = E(a?_,) (2.44)
‘dir. Boylelikle,

Var(a,) = 1?21 (2.45)

olur. Burada a,’nin varyansi pozitif olacagindan dolayi 6?’nin sonlu olmasi i¢in 0 < a; < 1
olmasi gerekir. ARCH(m) modeli igin ise kisit Y,/ ; a; < 1 olur (Jondeau, Poon ve Rockinger,

2000).

Burada a; serisel olarak iliskisiz olmasina ragmen zaman-bagimsiz degildir, ¢linki 1, =

a? — o olarak tanimlandiginda
al=w+X_aaf; +n, (2.46)

olacaktir. Bu da karesi alinmis inovasyon terimleri ile olusturulan bir AR(p) modeline karsilik
gelmektedir. Boyle bir tanimlamada {n,} iliskisiz ve E;_1[n:] = 0‘dir fakat IID degildir, bu

nedenle de EKK t.e.’leri etkin olmaz, fakat bununla birlikte tutarlidirlar. ARCH modelleri

Xe—Ue(6)

. seklinde ifade edilen standart inovasyonlarin
t

basikhk fazlaligina sahiptirler. & =

kosullu dagilimi normal olsa da a;’nin kosulsuz dagilimi kalin kuyruga sahip olacaktir.

Kuyruk yapisinin davraniglari hakkinda anlamli sonuglar ¢ikarmak igin a;’nin 4. momentinin

sonlu olmasi gereklidir. & normal dagildigi varsayimi altinda,
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E(a{|Fi—1) = 3[E (0 |Fe=1)]?

(2.47)

= 3(af + 2apa,a_; + afal ;)

esitlikleri gecerlidir. Eger m, = E(a¢) olmak lizere a, 4. dereceden duragansa
2a

m, =3} (1+ 1_;1) + 3a2m, (2.48)

olarak bulunur ve sonug olarak,
2
m, = _3ap(tas) (2.49)

T (1-a))(1-3a?)

olur. Bu sonug¢ 2 6nemli anlama sahiptir:

a) a;'nin 4. momenti pozitif olacagindan a; su kosulu da saglar:

1 — 3a? > 0 diger bir gésterimle 0 < a? < 1/3

b) a; 'nin kosulsuz basikhgi asagidaki gibi olacaktir:

E(a}) _3ad(1+ay)  (1—a;)?
Var(apl?  (1-a;)(1-3a?) a3

_ 3(1-a?)
T 1-3a2

>3

Boylece a;’'nin basiklik fazlahg pozitiftir ve a;’nin kuyruk dagilimi normal dagiliminkinden
daha kalindir. Yani Gausgil ARCH(1) modeli, bir Gausgil WN’ye gore daha fazla disa disen

Uretmeye meyillidir.

Ongérii:

ARCH modeli kullanilarak yapilan ongoriler yinelemeli sekildedir. Tahmin edilen

parametreler kullanilarak ve t baslangic tarihi olmak iizere bir adim sonraki 6 ; icin dngorii
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of(D) =@+ @82 + -+ @yt =0+ X1, @87, (2.50)
seklinde gosterilebilir. k adim sonraki 6ngor ise

of(k—i)=a,_; k—i<0 (2.51)
olmak Uzere,

of(k) =@+ & of(k—1)+ -+ &patz(k -p)=0+ Zf=1 &patz(k —1i) (2.52)
‘dir.

GARCH(m,n) modeli:

GARCH modeli, oynaklik bilgisini inovasyon teriminin karesine ek olarak kosullu varyansin

gecmis degerleri de dikkate alir. GARCH(m,n) modelinde 7; ig¢in oynaklik denklemi,
of = ag + X qai; + X7, Biol (2.53)

seklinde ele alinir. Yukaridaki GARCH modelinde a; dogrusal modelin inovasyonlarini

gdstermektedir. inovasyon degiskeni ARCH’inki ile benzer 6zelliklere sahiptir.

Ongoru:

GARCH modellerinde 6ngorii ARCH modellerinde oldugu gibi yinelemeli yontemlerle

yapilr.

Modelin kisitlari:

Modellerde ag > 0, @; = 0, f; = 0 Vi,j > 0 ve ayrica GARCH icin Zﬁﬁx(m’s)(ai +6)<1

kosullari saglanmalidir. Bunlara ek olarak Zle a; + Z?zlﬁj < 1 kosulu da a;’nin kovaryans
duragan olmasini saglar. Bu kosul a;'nin glicli duragan olmasi icin yeterli fakat gerekli

olmayan bir kosuldur. GARCH (1,1) modeli
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of = ag + f10f 4 + a1af_4
(2.54)
0f = ag + ot (1€l + B1) = ap(L + X2y [Tioi(areti + 1))

seklinde yazildiginda, a; slirecinin gigli duragan olmasi igin yukardaki esitligin sonlu bir

limite yakinsamasi gerekir. Bunun igin

E(log(B; + a1et 1)) <0 (2.55)

olmalidir. Buradan,

E(log(By + aref-1)) < log(E(By + azefy)) = log(ay + f1) (2.56)

boylelikle 8, + a; = 1 olsa dahi siire¢ hala gl duragandir.

2.3.2 ARCH/GARCH modelleme

ARCH etkisinin 6nemli olup olmadiginin arastirilmasi:

{a?} ile siirecte kosullu degisen varyans olup olmadig test edilebilir. Kosullu varyans ARCH
etkisine karsilik gelmektedir. ARCH etkisinin olup olmadigini anlamak igin kullanilabilecek
testlerden bir tanesi Ljung-Box istatistigi Q(m)’in a? serisine uygulanmasidir. Test icin bos
hipotez a? serisinin okorfunun ilk m gecikmesi 0’a esittir seklindedir. Burada Ljung-Box

istatistiginin kritik degerlere sahip olmasi ARCH etkisinin varligina isaret eder.

ikinci test bilindik F testinin a? serisine uygulanmasidir. Séyle ki,

a? =ag+aa?, + -+ apat, te,t=m+1,..,T (2.57)

ifadesi yazildiginda, burada e; hata terimi iken m € N ve T de 6rnek sayisidir. Bos hipotez

Hy =a; =+ = a,, = 0 seklindedir. Ayrica,

SSRy = Ltems1(af — @), (2.58)
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SSR; = ZZ=m+1 étz

olarak tanimlanmistir. Boylelikle

SSRo—SSR1
F = SST‘n—Rl (259)

T-2m-1

‘dir. Bu istatistik bos hipotez altinda asimptotik olarak m serbestlik derecesi ile ki-kare
dagilmaktadir. Karar kurali F > yZ (a) ise bos hipotezi reddetmek seklindedir. Burada

X2 (), x2nin Gst 100(1 — a). ylizdelik degeridir.

Varyans modeli sira belirlenmesi:

ARCH etkisinin 6nemli oldugunun tespitinden sonra a? serisinin kokorfu ile ARCH sirasi

belirlenebilir. Bunun igin asagidaki ARCH modeli kullanilmasi gerekir.

of = ay + aat_, + azat_, + -+ apat_, (2.60)

Bu modelde gbzlenen bir veri seti icin a?, o ‘nin sapmasiz bir tahmin edicisidir.
a?,a?_4,..,at_,, ile dogrusal bir iliskiye sahip olacagindan m. dereceden kendinden
bagimli bir 6zellik gésterecegi beklenir. Burada a? genellikle o2 ‘nin etkin bir tahmin edicisi

degildir fakat yine de sira belirlemede bilgilendirici olacaktir.

GARCH yontemi igin sira belirlenmesinde bu yol izlenmez. Parametre sayisinin zaten az
olacagl da gbz 6nline alinarak distk sirali modellerden baslayip model se¢im kriterleri ile

en iyi model bulunabilir.

Tahmin:

ARCH ve GARCH parametre tahminlerinde cesitli yontemler kullanilmaktadir. En fazla
kullanilan yontem olabilirlik temelli tahmin yontemleridir. GARCH(p,q) model

parametrelerinin tahmini su sekilde yapilmaktadir:
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{x1, x5, ..., X7} (2.61)

seklinde bir seri tanimlandiginda,

m = max(p,q) (2.62)

olmak lizere normallik varsayimi ile

f(ay, ...,ar|0) = f(ay, .., am|0) f(ams1|En) - f(ar—1|Fr_2) f (ar|Fr-1)

(2.63)
2 1
Lr(@1Xe t = 1,..,T) = [lizmes exp(= 5,2 (2108) 2f (ay, .., am|6)
elde edilir. Burada
0 = (w,y, ., ap, By, By) (2.64)

olmaktadir. Olabilirlik fonksiyonunda f(a4,...,a,|0) teriminin etkisi az olacagindan

genelde duslrilir. Bu durumda kosullu-olabilirlik fonksiyonu

o B (2.65)
fay, .. arlb,ay, ., am) = lle=mir Gz :
olur. Buradan,

m@2r)  In(o? 2
1,(6) = —%—@—% (2.66)
Lr(0|Xpt=1,..,T)=YT_ 1100 (2.67)

elde edilir. Burada log-olabilirlik fonksiyonu

2 2
Lr@X,t=1,..,T) = {zmﬂ(—”‘(—z”)—w—“—g) (2.68)

‘dir ve In(2m) parametre icermediginden



LT(9|Xt,t = 1, ...,T) = {=m+1

olarak alinabilir. Log olabilirlik fonksiyonunun tiirevi egimi (gradient) verir:

o) _ 1 9o}
30 207 86

Burada

do?
6“0

=1

do?

— .2 i
a/zj_at—f’]_l""’q

e dof
20f 30~ 202 06

2
a
)
20¢f

&2 )
= —
Ot

‘dir. ikinci dereceden tiirevler ile Hessian matrisi tretilir:

921,(0) _ 1 do? 0o} &f (s?
2000~ 207 36 06’ 62  \o?
ve

E [azzt(e)] _ —E[ 1 d0? do?

2000’ 202 90 00’

ve

$e = (L&t—1,-,8t—p O ""O-tz—q)’

seklinde tanimlandiginda,

J1:2 = &0

esitligi yazilabileceginden

dc? 1 9o}
0’ 207 960

(2.69)

(2.70)

(2.71)

(2.72)

(2.73)

(2.74)

(2.75)

53
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E [M] — _E ﬁ] (2.76)

2006’ 207

elde edilir. En gok olabilirlik tahmin edicisinin kovaryans matrisi bilgi matrisinin tersine denk

gelmektedir, bu da negatif Hessian matris beklenen degeridir.

_ o [P@] _ o [&d
1(6)=-E [ aeae'] =E 203] (2.77)
Bu ifade ise
& %3
I(6) = 2?51;?; (2.78)

esitligi ile tahmin edilebilir. Standartlastirilmis inovasyonlarin sonlu 4. momentlerinin
olmasi en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin tutarli olmasini saglar, asimptotik dagilim ise su

sekilde olur:
TY2(6 —0) => N(0,1(8)™") (2.79)

Ayrica X, dissal aciklayici degiskenlerin bir kiimesi ve § ortalama denkleminin bilinmeyen

parametre kiimesi olmak Uzere,

X = X6+ &

& = 0¢Z¢ (2.80)
of =w+ X aigl + X1, Biol;

denklemleriicin tahmin § ve @ icin eszamanli olarak yapilir. Fakat ikinci regresyon modelinin

log-olabilirlik fonksiyonunun dereceden tirevi su sekildedir:

021,(6,8)] _
E[ 0600’ ] =0 (2.81)

Sonug olarak bilgi matrisi blok kdsegensel tiptedir ve parametreler ayri ayri hesaplanabilir.
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Pratikte ise dncelikle inovasyon terimleri tahmin edilip ilk degerler verilir. Kosullu varyans

hesaplanir. Sonrasinda gesitli yontemlerle parametreler tahmin edilebilmektedir.

Model dogrulamasi:

Model dogrulamasi hata terimleri tizerinden yapilir. Standartlastirilmis hata terimleri d, =

U—t serisinin IID olmasi ortalama modelinin sorunsuz olmasi igin bir kosuldur. Ortalama
t

denklemi icin @, ve varyans denklemi icin @2 g6z éniine alinarak aranabilir. Her iki test icin
de Ljung-Box istatistigi kullanilabilir. Burada Ljung-Box istatistiginin kritik degerlere sahip
olmamasi modelin uygunluguna isaret eder. d;‘nin garpiklik ve basiklik, QQ grafikleri

dagilim varsayimlarinin saglanip saglanmadigini incelemek igin kullanilabilir.

Sonug olarak, ARCH/GARCH yontemleri doviz parite, hisse senedi tahminleri gibi yliksek
oynaklik iceren her tirli finansal varliklarin oynaklik modellemesinde gilinimlzde de
kullanilmaktadir. Finansal zaman serileri analizinde ARCH/GARCH tipi modeller, finansal
zaman serilerinde sik¢a gorilen su ozellikleri de hesaba katarak modelleme yapilmasina

olanak saglar:

o Kalin kuyruk 6zelligi
e Oynaklik kiimelenmeleri

e Kaldirag etkileri
2.3.3 ARCH/GARCH modellerinin zayif oldugu noktalar

e Pozitif ve negatif soklarin seri Gizerindeki etkilerinin ayni olacagi (simetri) varsayilr.

e ARCH modellerinin parametrelerle ilgili bazi kisitlari bulunmaktadir. Bu dezavantaj
GARCH modeli ile bir nebze olsun giderilebilmistir.

e Degiskenlikleri neden sonug iliskisine baglamaz, sadece mekanik bir sekilde oynaklik
modellemesi yapar.

e Biiyuk soklara ge¢ cevap vermesinden dolayi soklardan sonraki donemlerde genellikle

oynakhgi oldugundan fazla tahmin eder.
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ARCH-GARCH tlirevi modeller:

ARCH-GARCH modelleri tanimlandiktan bir sire sonra farkh tlrevleri gelistiriimeye
baslanmistir. Her bir tlirev model, ARCH-GARCH modellerinin eksik yanlarini azaltmasi
amaci ile gelistirilmistir. Literatirde genis yer bulan ve pratikte ¢okca kullanilan bu

modellerin bazilari sunlardir:

e |GARCH

e GARCH-M
e GJR-GARCH
e PARCH

e EGARCH

e TGARCH
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3 MAKINE OGRENMESI

Calismaya adini vermis olan problem finansal bir problemdir. Bu bolimdeki ¢ozim

yontemleri ise daha cok bilgisayar bilimi altinda incelenen makine 6grenmesi teknikleridir.

Makine 6grenmesi, performansi ve tahmin dogrulugunu artirmak icin deneyimi kullanan
hesaplama yontemleri olarak tanimlanabilir. Burada deneyim 6greniciye erisilebilir olan
gecmis bilgiye karsilik gelmektedir. Bilgi genellikle analiz icin toplanmis elektronik veri
formundadir. Veri basarili tahminler igin kritik Gneme sahiptir (Mohri, Rostamizadeh ve
Talwalkar, 2012). Cogunlukla istatistik teorisinin ve istatistiksel tekniklerinin kullanildigi
fakat ayni zamanda kontrol teorisi, felsefe, psikoloji ve nérobiyoloji bilgilerinden de
yararlanilarak farkl yapidaki problemleri optimize bir sekilde ¢ozme yollari sunan disiplinler

arasi bir bilim dalidir (Mitchell, 1997).

Makine 6grenmesi veri gidimll (data driven) teknikleri igerir; yani modelleme, kurulan
model Uzerine ¢ok az bir varsayimla etkili bir sekilde yapilabilmektir. Bu ylizden makine
o6grenmesinde problem ¢ézme teknikleri 6ncelikle veri odakh bir st siniflandirmaya tabi

tutulurlar:

o GoOzetimli 6grenme
e GoOzetimsiz 6grenme

e Pekistirmeli 6grenme (daha ¢ok robotik alaninda kullanilir)

Bu yontemler bir problemin ¢6ziimiinde tek baslarina bir aracg olarak kullanilabilecekleri gibi
birlikte kullanilabildiklerinde daha etkili ¢dziimler elde edilir. Aslinda makine 6§renmesinin
glici de buradan gelmektedir: Bilinen bircok istatistiksel teknigi bir arada kullanarak
¢6zmesi zor olan sorunlarin ¢6ziminu elde etmek. Yukarida bahsedilen bu 3 6grenme tipi

birlikte kullanildiklarinda farkli isimlerle adlandirilmaktadirlar.

Kanimizca makine 6grenmesi adi ile genellenen bu istatistiksel tekniklere zamanla yenileri
de eklenecektir. Cesitli mihendislik dallarinda yillardir kullanilan  durum uzay
modellemelerinin de zamanla makine 0grenmesi kitaplarinda bir konu olarak

gorlebilecegini diislinmekteyiz.
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3.1 Sakl Markov Modelleri

3.1.1 Markov modelleri ve sakli Markov modelleri

Sakl Markov modelleri (SMM), bilgisayar bilimi altinda incelenmesine ragmen, bu modeller
farkh bilim dallarinda farkli problemlere uygulanabilmektedir. Bu modeller, bilgisayar bilimi
disinda elektronik mihendisligi, genetik mihendisligi, sistem muhendisligi problemlerinin
¢O6ziimiinde kullanilmaktadir. Bilgisayar miihendisliginde ses, karakter ve 6riintl tanima
problemlerinde, eposta sunucularinda zararh e-postalarin ayiklanmasi, medikal tanilama,
musteri siniflandirma problemlerinde, kredi karti hirsizliklarinin anlik olarak anlasilmasinda,
genetik miihendisli§inde DNA ve protein vyapilarini tanimlama amagli; elektronik
miihendisliginde ise sinyal isleme prosedirinde ve hatta hava tahmini problemlerinin

¢O6ziiminde basarih 6rnekleri bulunmaktadir.

Sakh Markov modelleri, makine 6grenmesi yontemlerinden bir tanesidir. SMM’de durumlar
gozlenemez varsayimi kabul edilmektedir. Fakat modele gére gozlenemez her bir durum
olustugunda gozlenebilir bir gbzlem ortaya cikmaktadir. Bu gozlenebilir gézlemlerin dizi

bilgisi ile gbzlenemez durumlarin istatistiksel 6zellikleri hakkinda g¢ikarimlar yapilabilir.

Sakli Markov modellerinin dayandigi Markov modelleri hem kullanim kolayhgi hem de
uygulamalardaki basarisi ile bilim insanlarinin farkh alanlardan bir¢cok problemin
¢o6ziiminde kullandiklari bir ara¢ olmustur. Markov modelleri gelecekte olacak bir olayin,
sadece o olay yasanmadan oOnceki durum tarafindan belirlendigini anlatan genel bir
kavrama dayanir. Dogasi geregi Markov modelleri sira ya da zaman iceren bir yapiya
sahiptir. Bu manada Markov modelleri ile zaman serileri modelleri arasindaki buyuk
benzerlik dikkat ceker. Aslinda AR modeli Markov gosterimini kullanmaktadir. Buna ragmen

iki model arasinda istatistiksel farklar da bulunmaktadir (Anderson, 1976).

Basit Markov modelin olasiliksal ag diyagrami Sekil 3.1.te goérilmektedir:
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Sekil 3.1. Markov modelleri

Bir Markov modelinde, durum kiimesi § = {S;,S,,.., Sy}, baslangi¢ olasiliklari 1 < i < N
icin ™ = [m;] = [P(q, = S;)] ve durum dizisi, Q@ = {q4,q,--,qr} olmak uzere belli bir
olayin olma olasiligl gegmis donem bilgilerini hesaba katarak su sekilde gosterilir (Alpaydin,

2011):

P(qt+1 = Silq: = Si, 4t—1 = Si ) (3.1)

Olasiliksal ag diyagraminda gérilen 1. derece Markov modeli igin olasilik ise asagidaki gibi

bulunur:

P(qi41 = Sj|‘lt =5 (3.2)

Ayni 6rnek Uzerinden bu dizinin ortaya cikis olasiligi Markov modeli varsayimlari altinda,

PO =QlA,m) = P(qes1 = Sy 91 = Sim)
(3.3)
=P(q+1 = Slet = S)P: = Silqe-1 = Sk) - P(q2 = Silq1 = Sim)P(q1 = Sm)

seklinde gosterilir. Bu gésterimde A bir olaydan digerine gegis olasiliklari, i ise durumlarin
baslangi¢ olasiliklari olarak tanimlanmistir. m ve A bilindiginde T uzunlugunda diziler
Uretilebilir. Elde bircok dizi varken m ve A kolaylikla tahmin edilebilir. O ise gézlem dizisine

denk gelmektedir.

Markov modelleri teoride ve pratikte saglam matematiksel alt yapisi ve basitligi ile ¢cok
kullantlir bir model olarak yerini almistir. Bazi problemlerin ¢6ziiminde ise Markov

modelleri genisletilerek daha farkli sorularin da cevaplari bulunabilir.
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Gozlemler her zaman olaylarin dogrudan kendisi Gizerinden yapilamaz, zira buna neden olan
fiziksel sebepler olabilir. En basitinden, gozlem sirasinda ortaya ¢ikan 6l¢lim hatalari bile
kendi iginde bir strece bagl olarak hareket edebilirler. Bu gozlemlerden olusturulan
degerlerin tamami hem gergek olayin sonug degerini, hem de 6l¢glim hatalarini olusturan
slreci barindiracaktir. Burada gozlenen ya da olclilen degisken altta yatan baska bir siirec
tarafindan belli bir olasilikla belirlenmektedir. Buna iyi bir 6érnek oynaklik modelleri
konusundan verilebilir. Bu modellerde Ustli kapal olarak oynakligin dogrudan
gozlemlenemedigi ve altta yatan baska bir slreg tarafindan belirlendigi varsayilmaktadir.
Hamilton’un (1989) Markov switching yaklasiminda, modeli farkli zamanlarda yéneten
farkli slirecler oldugu ve bu slre¢ gecislerinin dogrudan birinden digerine
gozlemlenemedigi ve “durumlara bagli ve olasiliksal bir bicimde” belirlendigi varsayimi

vardir. SMM altta yatan bu sireci icermektedir.

SMM'’nin farkli bilim dallarinda basarili 6rnekleri bulunmaktadir, 6zellikle konusma ve yazi

tanima, gen ve protein tahmini gibi problemlerin ¢6ziiminde basari ile kullanilmaktadir.

SMM'’de durumlar goézlenemez fakat olusan her durumda belli bir olasilikla bir gbzlem elde
edilecektir (Alpaydin, 2011). Gozlemler simge olarak ifade edilir. SMM’nin olasiliksal ag

modeli Sekil 3.2.”te gosterilmistir:

Sekil 3.2. Sakli Markov modelleri
1. derece SMM’nin elemanlarini Rabiner (1989) su sekilde tanimlamistir:

N, modeldeki durumlarin sayisidir. Durumlar gizli olarak varsayilmalarina ragmen
uygulamalarda fiziksel 6neme sahiptirler. Her bir durum {1,2,.., N} kiimesinin elemanlari

ile adlandirilir ve t zamaninda q; ile gosterilir.
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M her bir durum icin ortaya ¢ikan farkh gézlemlerin sayisidir. Gozlem sembolleri sistemin
fiziksel c¢iktisina denk gelmektedir. Her bir sembol V = {v;,v,,...,vy} kimesinden

adlandirlir.

Durum gecis olasilik dagilimi A = {a;;} olarak adlandirilir. a;; = P(q+1 = j|q; = i) olarak
ele alinir. Genel sakli Markov modellerinde herhangi bir durumdan digerine tek adimda
gecis mumkundur boylelikle tim i, j’ler i¢in a;; > 0 olur. Gézlem sembollerinin olasilik
dagihmi B = {b;(k)} olarak adlandirilir. Burada

bj(k) = Ploy =vklqs =jJ] 1<k<M (3.4)

j=1,2,..,N durumlar igin sembol dagihmlarina karsilik gelmektedir. Baslangic durum

dagihmi T = {m;} ise
m = P(q1 = 1) (8:5)
olarak ele alinir. Kisaca modelin parametre kiimesi

A= (A B, (3.6)

ile gosterilir. Bu parametrelerle gézlem kiimesi O, bir olasilik 6l¢lisi olmaktadir ve P(0|4)

gerceklesme olasiligi su sekilde ifade edilir:
P(0,Q|2) = P(q1)P(011q1) ITic=2 P(@r | qr-1) P (Ox | 1) (3.7)

Buradan anlasiimaktadir ki, Markov modelleri SMM’nin 6zel bir halidir 6yle ki

M=Nveb(0,)={"7~" (3.8)

0 d.d.

SMM’de N ve M diger parametrelerce tanimlandigindan, parametre kiimesini gésteren A,
A = (4, B, ) olarak tanimlanmistir. A bilindiginde T uzunlugunda istenilen sayida dizi

Uretilebilir. Ne var ki SMM de parametre tahminleri Markov modellerindeki kadar kolay
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degildir (Alpaydin, 2011). SMM’nin ¢6zliim yontemi olarak kullanildigi 3 temel problem

vardir.

3.1.1.1 Degerlendirme problemi (problem 1)

Uretim olasiligi:

Uretim olasiligi belli bir gdzlem dizisi verildiginde bu gézlem sirasinin olasiligina karsilik gelir.
Gozlem dizisinin olusma olasiligi P(O0|A) ile gosterilir. Bu olasiligi elde etmek igin su sekilde

bir yol izlenebilir:

P(01Q,2) = [1i=1 P(0:|Q¢, )

(3.9)
= by, (01)b,,(03) ... by, (Or)
Ayrica belli bir durum sirasi olasiligi,
P(Q|A) = mq,a4,4,%,q5 -~ Ugr_1qr (3.10)
seklinde tanimlanmaktadir. O ve Q siralarinin ortak dagihimlari ise,
P(0,Q[1) = P(0]Q, HP(QID) (3.11)
olarak elde edilir. Boylece gdzlem olasiligl,
P(0|1) = %o P(0,Q|1) =
(3.12)

Yo Tq,bq,(01)aq,q,bq,(02)0q,q, - Aqy_,qrbq, (O1)

seklinde elde edilir. Zaman iginde acilan spesifik bir gecis patikasi Sekil 3.3."te kalin
gecislerle verilmistir. Buradan gorilecegi lizere, esitlikte her bir zamanda belli bir gbzlem

icin altta yatan N farklh durum olabilir ve T zaman i¢in
£=1[ §V=1 Z?I=1 Zivz1 .. (T tane) ---Z]iV=1 Z?’=1 ] (3.13)

islem ile istenilen sonuc elde edilir.



63

Sekil 3.3. Trellis semasi (Alpaydin, 2011)

Yukaridaki degerin elde edilebilmesi icin TNT hesaplama gerekmektedir. Bu da 100
elemanli bir siraya sahip goézlem ile 10 farkli durum g6z oniinde bulunduruldugunda
100x101°0 hesaplama demektir. Bu hesaplamanin giiniimiiz kosullarinda bile ok maliyetli
oldugu aciktir. Buna ek olarak pratikte karsilasilabilecek bircok problemde N ve T degerleri
cok daha yiiksek olacaktir. Ornegin bir finansal zaman serisinde T uzunlugu, 1000’ler ile

ifade edilebilir.

Bu kadar yiksek sayida bir hesaplama yapmak problem ¢oziminid imkansiz hale
getirecektir. Bu zorluk ileri algoritmasi ile asilabilmektedir. ileri ve geri algoritmasi birlikte

kullanildiginda ise SMM’de bir¢ok sorunun cevabi verimli bir sekilde bulunabilmektedir.

Uretim olasiliginin cdzimii:

Uretim olasihigl probleminin analitik ¢c6ziim{ yukarida gésterildigi gibi oldukca maliyetlidir.
Gunluk hayattaki problemleri bu yolla ¢c6zmeye calismak ise bazi problemler icin zaman
kisiti ylziinden mimkin degildir. Bunun yerine sayisal yuvarlama hatalari disinda kesin
sonucu bulmak icin dinamik programlama kavramina dayali bir yontem olan ileri
algoritmasi kullanilabilir. ileri algoritmasi yinelemeli bir denklem sistemini kullanarak

normalde TNT zamanda yapilabilecek degerlendirme problem ¢éziimiini N2T gibi kabul
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edilebilir bir hesaplama yiikii ile yapilabilmesini saglar. ileri algoritmasi ile 2o P(0,012)
elde edilip P(0|A) = Yo P(0,Q|A) tumlestirmesi yapilarak degerlendirme problemi
¢6zllmis olur. ileri algoritmasi icin 6ncelikle yineleme yapilacak olan ileri degiskeni

tanimlanir:
ai(i) = P(0,0, ...04,q; = Si|1) (3.14)
Baslangi¢ su sekilde olusturulur:
a; (1) = P(01,q1 = Si|A)
a; (1) = P(011q1 = S, HP(q1 = SilA) (3.15)
a,(i) =m;b;(07), t=11<i<N
Sonrasinda yineleme prosediiri ise su sekilde olusturulur:
r41(J) = P(010; ... Oty1,Qes1 = SjM)
= P(010;... 0411941 = Sj DP(Ge+1 = Sj|A)
= P(010; ...0¢|qt+1 = Sj, VP (O¢41|qe+1 = Sj DP(Qev1 = Si|1)
= P(010;...0,qr+1 = Sj|D)P(Ot41|qe41 = S, )
(3.16)
= P(0t+119t41 = S ) Z?’=1 P(010; ...04,qr = Si, qe41 = Sj|A)
= P(O411qe+1 = Sj; A) X1 P(0103... 0, Grs1 = Sjlqe = Sy, HP(q: = SilA)
= P(0411qr41 = Sj, D) ZiL1 P(0102... 0¢1qr = S;, WP (qev1 = Sjlqr = S, DP(@: = SilA)

= P(Ot411qt41 = Sj;l) Z?I:1 P(0,0;...0¢q; = Si|V)P(qr41 = Sj|‘lt =5,



ae1() = [ e (Daijlbj(01), 1 St <ST-1L,1<j< N
Sonlandirma ise asagidaki gibi ifade edilir:

P(OI2) = X2, P(0,qr = Si|A)

(3.17)
P(OID) = ZiL, ar (D)
ileri algoritmasi gérseli Sekil 3.4.‘te gorilmektedir.
durumlar Oip1
— o}
N
/ : b0
N
77 % © © aulj)
a;
NSt 3.18)
/at(ij
//fjj '
—————— C o
T T
t t+1 Zaman
Sekil 3.4. ileri algoritmasi
Geri algoritmasi igin de benzer yontem izlenir, dncelikle geri degiskeni tanimlanir:
Be()) = P(O¢41 - Orlqe = Si, 1) (3.19)
Baslangic,
pr()=11<i<N (3.20)

Yineleme,



66
Be(D) = P(Oty1 ... Orlqe = Si, 4)
= Z?’=1 P(Ot41...01,Qr1 = Sjlqe = Si, A)
= Z?’=1 P(Ot41.--O07lqes1 = Sj,qe = S, DP(Qev1 = Sjlqe = Si )

(3.21)
= ij=1 P(04119t41 = Si,qe = Sy POy - O1|qrsq = S qe = Sy DP(Ges1 = Sj|‘7t =

S, A)
= Z?’=1 P(O¢4119t41 = Sj;/DP(Ot+2 wO7|qeqq = Sj'A)P(Qt+1 = Sjlqt =S5, 1)
Be(i) = X33 a;jbj(0ps)Brsr (Dt =T =1,T=2,...,11<i <N

seklinde gosterilir.

ideal iiretim olasiligi:

Pratikte en uygun Uretim olasihiginin gerekliligi de s6z konusu olabilmektedir. Bunun igin
yine ileri algoritmasina benzer bir yontem ile ideal Uretim olasiligi da kabul edilebilir
zamanda elde edilecek sekilde bulunabilir. ideal iretim olasiligi su sekilde tanimlanir (Fink,

2008):

P*(0|A) = P(0O,s*|A) = mgxP(O,sI/l) (3.22)

6, (1) degiskeni t zamaninda engoklanmig olasilig tutan degisken olmak Uzere,

65:() = max Plg1qz...q; =,0,0; ...0¢|4] (3.23)
q1,92,--qt-1

Baslangic,

81(8) = m;b;(01) (3.24)

ve yineleme,



6:(j) = 1rn_a)1§[6t_1(i)aijbj(0t)],2 <t<T,1<j<N
<i<

olarak alindiginda aranan olasilik

P*(0|A) = P(0,s*|1) = 1m.a)1% (i)
<i<
olur (Sekil 3.5.).

turumlar Oy

- v . / :J_.i': Cisq)
%
LF]
L

1a1()

o ¥ o

TR

t t+1 zaman

Sekil 3.5. ideal iretim olasiligi

3.1.1.2 Sir ¢gozme (problem 2)

(3.25)

(3.26)
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bulunmasi problemidir. Optimallik kriteri diziye eklenen her bir gbzlem icin tek tek en olasi

durumun secilmesi olabilir. Durumlarin tek tek en uygunlarinin bulunmasi icin gerekli

kurulum su sekilde olabilir (Rabiner ve Juang, 1993):

P(0|q; = S;, A)P(ar=5i11)

(3.27)
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_ P(01 . 0¢lqe = S5, P(O¢4q .. O7|qe = Siy A)P(ae=SilD)
Zﬁyzlp(oiqt=5j|)‘)

P(01..00,q:=Si|I)P(O¢ 41 ... O7|qe = Si, A) _ @)
sN, P(0|qe = Sj, A)P(ac=s;11) T a8,

Ye(@ =

Z%V=1 ye(@ =1

qr = argmaxy (i), 1 <t<T
1<i<N
Bu sekilde olusturulacak bir durum dizisinde A matrisindeki herhangi bir elemanin a;; = 0
olmasi durumunda parametreler ile veri arasinda uyumsuz bir durum olusacaktir. Bunun
icin optimallik kriteri, gozlem dizisi verildiginde durum dizisinin timsel olarak
uygunlugunun aranmasi seklinde ele alinir. Yani P(Q|0, 1) degerini engoklayan @Q dizisinin

bulunmasi amaglanir:

Q" = argglax P(Q10,4) (3.28)

Encgoklanacak ifade su sekilde ele alinabilir:

P(Q,014)

P(Ql0,2) = h 0

(3.29)

Burada problemin yapisi geregi P(0|A) ifadesi zaten sabit olacaktir. Bu nedenle P(Q|0, )
ve P(Q, O|4)’yi engoklayan sira ayni olacaktir. Yani

0" = argmgxp(Q'OM) = argmax P(Q|0, 1) (3.30)
Q

olur. Bu durumda

6:() = max  Plg1qz...qr = ,010;...0¢|4] (3.31)

q1 .92 ,---q9t-1
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0t+1() = max 8:(1)a;jbj(0¢41)
olacaktir. Algoritma asagidaki adimlara sahip olur.
Baslangig:

61(1) = T[ibi(ol), 1 < i S N

(3.32)
P (1) =0
Yineleme:
6:(j) = 1rn_a>§,{6t_1(i)aij}bj(0t),2 <t<T,1<j<N
<i<
(3.33)
V() = argmax,_4(Da;;, 2 <t<T,1<j<N
1<isN
Sonlandirma:
P* = max or(0)
(3.34)
qr = argmax 67 (i)
1<isN
qf = Ye1(qie), t =T-1,T-2,...,1 (3.35)

V¢ (J) her adimda ortaya gikacak durum degerini tutan degiskendir. Durum dizisi bilgisini

barindirir. Bu algoritma Viterbi Algoritmasi olarak bilinir.

3.1.1.3 Ogrenme problemi (problem 3)

Ogrenme problemi ise model parametrelerinin nasil tahmin edilecegi iizerinedir. Bu
problemde belli bir gézlem sirasinin olasiligini maksimum yapacak model parametreleri,
A= (4,B,m), tahmin edilmeye calsiir. Bu problemin analitik bir ¢6zimi

bulunmamaktadir. Ancak 4 = (4, B, ) degerlerini P(0|A) -global olmasa bile- lokal olarak
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tahmin edebilecek yinelemeli bir algoritma gelistirilmistir. Baum ve digerlerinin gelistirdigi

bu algoritma Baum-Welch (BW) yontemi adi ile bilinir (Rabiner ve Juang, 1993).

BW algoritmasi beklenti biiyiitme algoritmasi (BBA) olarak bilinen daha genel bir algoritma

sinifinin SMM igin kullanilan seklidir.

3.1.1.3.1 Beklenti biiyiitme algoritmasi

BBA bir parametre tahmin yaklasimidir. Her ne kadar algoritma olarak adlandirilsa da, bu
yaklagimin birgok farkli algoritmayi iginde barindirabilecek bir ¢dziim sireci ve eniyileme
(optimizasyon) yontemi olarak gorilmesi daha dogru olacaktir zira yéntemin adimlari
uygulamadan uygulamaya farklilasabilmekte izlenecek kesin bir yol bulunmamaktadir. Bu

calismada da literatiire uygun olarak adlandirma “algoritma” seklinde yapiimistir.

BBA, temel olarak yinelemeli bir eniyileme prosedirtdir. Yontem ile ilgili ilk calismalar gen
frekans tahmini problemi ile Ceppellini ve digerleri (1955)'in yayinlarina kadar
uzanmaktadir. Daha genel bir ¢alisma ise Hartley (1958) ile Baum ve digerleri (1970)
tarafindan yapilmistir. Yine de algoritma Dempster ve digerleri (1977) nin ¢alismalari ile
taninmistir (Do ve Batzoglou, 2008). Dempster ve digerleri algoritmanin cgesitli 6zellikleri ile
ilgili kanitlar sunmus ve BBA’nin 6zel bir hali igin oldukga etkili bir ¢6zim ydntemi
onermislerdir. Algoritmaile ilgili diger 6nemli calisma ise J. Wu’nun 1983 tarihli makalesidir.
J. Wu, BBA igin genel yakinsama teorisinin olmadigini géstermis ve BBA’nin daha genel bir
hali icin kanit sunmustur. J. Wu ayrica algoritma ile daha etkin bir galisma yapilmasi ile ilgili
Oneriler sunmustur (Kobayashi, Mark ve Turin, 2012). Yontemin gen biliminde,
ekonometride, bilgisayar bilimi ve elektronik mihendisliginde kullanilan basarili 6rnekleri

bulunmaktadir (Moon, 1996; Vashegi, 2007; McLackhan ve Krishnan, 2008).

BBA'nin bir avantaji ayni tir problemlerin ¢o6ziiminde Newton-Raphson metodunu
uygulamanin zor oldugu, Hessian matrisin zor elde edilebildigi durumlarda
uygulanabilmesidir. Ayrica BBA kotl baslangic degerleri ile bile Newton-Raphson’a gore
daha iyi sonuclar vermektedirler. BBA, Newton-Raphson’a gore daha stabil bir algoritmadir
(Gupta ve Chen, 2010). Bununla birlikte algoritma kuadratik yakinsama yapan Newton-

Raphson algoritmasindan farkli olarak dogrusal yakinsama yapmaktadir. BBA’y1 hizlandiran
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cesitli yontemler 6nerilmistir, bunlardan ikisi Louis’nin 1982 tarihli calismasinda temel aldigi
Aitken hizlandirma yodntemi ve quasi-Newton yontemleri ile birlikte kullanilan EM

yontemlerdir (Tanner, 1996; Jamshidian ve Jennrich, 1997).

BBA diger bir cok yinelemeli algoritma ile benzer sekilde c¢alismaktadir. Fakat bir
algoritmanin BBA olmasi bazi kosullara baglidir. Bir kere BBA, beklenti adimi ile engoklama
adimi olmak lzere iki adimdan meydana gelmektedir. Ayrica model degiskenlerinde Usti
kapali olarak 8 =Y = X bagimhlik yapisi yani Markovyen iliski bulunmaktadir. Bu
bagimhlik yapisi kullanilarak diferansiyel hesap kullanilmadan yineleme yapilabilmektedir .

Bunlara ek olarak her BBA yapisinda gizli ya da eksik veriler bulunmaktadir (Roche, 2012).

BBA eksik verili olan problemlerin ¢d6zimu igin kullanihir. Bu da iki tirli olabilir: Ya modele
giren veriler cesitli nedenlerle eksiktir yani verilerin bir kismi gézlenememistir ya da
problem dyle bir 6zelliktedir ki ¢6ziimi elde edilemedigi halde bazi verilerin eksik oldugu
varsayimi altinda analitik olarak ¢éziilebilir hale gelir. Ornegin karisim modelleri, SMM
problemleri ikinci tir ozelliktedir (Bilmes, 1998). Bu tlr problemler 6rintd tanima

problemleri olarak da bilinmektedir.

BBA calisma yontemi

P(x|@) gibi bir dagihmdan segilmis bir veri kimesi X = {X;,X,,...,X,} seklinde
tanimlandiginda yogunluk fonksiyonu RD’lerin bagimsiz oldugu varsayimi altinda su sekilde

yazilabilir (Bilmes, 1998):
P(x0) =TI, P(x;|0) = L(6]X) (3.36)
Bu ifade olabilirlige karsilik gelmektedir. En ¢ok olabilirlik ise

0 = max L(O|X) (3.37)

ile gosterilir.
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BBA’nin problem tanimi yukarida bahsedilen ikinci tlir problemler igin su sekilde yapilabilir:
iki tane érnek uzay bulunmaktadir. Bunlardan biri tam olmayan veri uzayidir, Y olarak
adlandinlir. Digeri ise tam veri uzayidir, X’ olarak adlandirilir. Gézlenen veri y, Y uzayindan

bir realizasyondur. Matematiksel olarak,

x = y(x) (3.38)
diger bir gosterimle

y =y (3.39)

yazilabilmektedir (Dempster ve digerleri, 1977). Buna gore bir X gozlemlendiginde buna

iliskin bir Y’nin gézlenmekte oldugunu disinilir. Baska bir ifade ile ise,
XY)={X:f(X) =Y} (3.40)

yazilabilir (Collins, 1997). Modelde f(x|¢) ile gosterilen 6rneklem yogunluklari oldugu

varsayilir ve buna karsilik g(y|¢@) yogunluklar tiretilir. f(...] ...) ile ele alinan tam veri,
IO19) = [y, f (xl@)dx (3.41)

ile tam olmayan veriye iliskilidir. Bu fonksiyonel iliski Sekil 3.6. ile 6zetlemistir (Vaseghi,

2007):

Tam veri Tam olmayan veri
_ X _ _ y

0 parametreli Tersine cevrilemeyen S .
sinyal slreci transformasyon . 9
Txie(x16) Ine(y16)

Sekil 3.6. Tam veri, tam olmayan veri transformasyonu
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BBA,

L(®) =logg(Y|O) (3.42)

degerini maksimize eden @‘yi elde etmeyi saglar. Burada logf (X|©) genellikle kolaylikla
tanimlanan analitik olarak ¢o6zllebilir bir maksimuma sahiptir fakat L(@)’in
maksimizasyonun analitik bir ¢6zimu yoktur. L(@) genellikle birden fazla maksimuma

sahiptir (Collins, 1997).

BB yinelemeli bir eniyileme algoritmasi oldugundan, algoritma yinelemeyi

0,- 0.y, (3.43)
gegisini
L(O¢yq) = L(O) (3.44)

iliskisi ile ele alan bir seri parametre kurulumu tanimlar. Belli kosullar altinda esitlik sadece

kritik noktalarda saglanmaktadir.
BBA icin yineleme prosediri su sekilde olusturulmaktadir:
L(8) = InP(X|0) (3.45)

olmak Uzere, nihai olabilirlik degerinin yinelemelerdeki degerlerden daha biiyik olmasi

beklenir, boylelikle
L(8) > L(6,) (3.46)

yazilabilir. Bu matematiksel ifadeler ile

P(X|Z,6n)P(Z]6n)
P(Z|X,0)P(X,01)

L(6) — L(6,) = X7 P(ZIX, 6,)In ) 2 A8l6,) (3.47)

seklinde bir tanimlama yapildiginda esitsizlik
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L(8) = L(6,) +A4(016,) =2 1(0]6,) (3.48)
seklinde yazilabilir. Buradan da

11 = argmax 1(9]6,) (3.49)
olacaktir. 8’ye gore sabit olan terimler atildiginda

On41 = argmax Y.z In(Z, X|0)P(Z|X, 0,) = argmaxEy |y g In(Z,X|6) =
0 6

(3.50)
argmaxQ(06,)
elde edilir. Ayrica bu tanimlamalara gore,
[(6n167) = L(6n) + 4(60n]6,) = L(6r) (3.51)
olacaktir. 6,,,, , 4(0|6,,) degerini maksimize edecek sekilde secildiginden,
A(On+116n) = 4(6,16,) =0 (3.52)

olacak ve boylelikle her bir yinelemede L(8)’nin azalmayan bir yapida olacaktir. Buradan
su sonug cikar: 1(0]6,,) fonksiyonu L(8) fonksiyonu ile yukaridan sinirlidir. BBA 6,,,4/i
1(016,,) fonksiyonunu maksimize edecek sekilde secer ve her maksimizasyon L(8) degerini
artiracaktir. Yani BBA alt sinirin maksimize edilmesi ile maksimizasyonu yakalamaktadir. Bu

nedenle BBA igin bir dolayli maksimizasyon yontemi denebilir (L. Wu, 2010).

BBA’nin yakinsamasini garantileyen bir yakinsama teoremi olmamasina ragmen beklendigi
gibi bir kritik nokta elde edilmektedir. Fakat yakinsama sonunda global degil yerel bir deger

elde edilebilir. Yinelemenin calisma yontemi Sekil 3.7.’de gosterilmistir (Borman, 2009).
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L(911+1 )

E(gﬂflwﬂ)
L(gn) = E(gn‘gﬂ)

L(#)
1(6]65)

L(9) 1(0)6,)

gu 9n+1

Sekil 3.7. BBA'nin galismasi

Elde edilen bu ifadelerden BBA'nin yineleme adimlari tahmin ve engoklama su sekilde olur

(McLachlan ve Krishnan, 2008):

Tahmin (beklenti) adimi:

logLc(¥) = logg.(x; 1) (3.53)
olarak verildiginde

Q™) = Eyw{logL. )|y} (3.54)
degeri hesaplanir.

Encoklama adimi:

Asagidaki ifade ile,
Vi1 = argur)naxQ(IIJ:l/J(")) (3.55)

encoklama yapilmaktadir. Bu anlamda BBA bir tepe tirmanma algoritmasina benzemektedir

(Koller ve Friedman 2009).
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BBA sezgisel olarak su sekilde caligir: Eger tum veri erisilebilir olsaydi logf (X|©’)
fonksiyonunu maksimize etmek icin @’ degeri tahmin edilirdi. Fakat tim veri erisilebilir
olmadiginda, gdzlenmis veri ve @’nin glincel degeri verilmisken logf (X|@’) ‘nin beklenen
degeri maksimize edilmektedir (Ghahramani ve Jordan, 1994). BBA’ya benzer bir algoritma
da Enblylkleme-Enkiiclikleme vya da Enkiglikleme-Enblylikleme algoritmasidir

(Demidenko, 2013).

Dempster ve digerleri (1977), BBA’nin kullaniminda tstel dagilim ailesinin kullanim giiclini
ortaya koymuslardir. Bir parametre kiimesi @ = {0, .., 0, } olarak gosterildiginde, C;(0) =

0, dogal parametreler T yeterli istatistik olmak Uzere tek degiskenli bir tstel dagilim ailesi,

f(x16) = Ilx exp[c(O)T (x;)] (3.56)

olarak ele alindiginda,

[ P(X|0)dX = 1ve d(0) = —log[ {exp[C;(O)T;(X) + S(X)]},dX (3.57)
kullanilarak
d'(0) = —E[T(X)|0] (3.58)

oldugu gosterilebilmektedir. Ayrica

L(X|0) =¥C;(O)T;(0) +d(O) +S(X) (3.59)

olmak tGizere yukaridaki bilgilerle birlestirerek L'(X|®) bulunursa,

L'(X]6) = T(X) + d'(0) = T(X) — E[T(X)|0] (3.60)

elde edilir. Buradan L’(X|®) fonksiyonunu maksimize eden deger

L’'(X|®) = 0 noktasinda T(X) = E[T(X)|0O] (3.61)
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olmaktadir. Bu 6zellik engoklama adiminin kolaylikla yapilmasini saglamaktadir. BBA ¢ok

etkili bir algoritma olmasina ragmen, bazi eksik oldugu yonler de bulunmaktadir. BBA'nin

ozellikleri asagidaki sekilde siranabilir.

Avantajlar:

BBA matematiksel oldugu kadar pratikte de kolay uygulanabilir ve birgok problemin
¢O0ziiminde basarili sonuglar tGreten bir algoritmadir. Ayrica BBA bilgisayar kaynaklarini
cok tiiketmeden calisilabilmektedir. Ozellikle tstel aile dagilimlarinda algoritma siireci
daha da basit olacaktir.

BBA sayisal kararli bir algoritmadir. Her bir yinelemede olabilirligin azalmayacagi
kesindir ve bu matematiksel olarak kanitlanmistir.

Genel kosullarda BBA global ekstremum sonucunu verecektir.

BBA 6zellikle tistel dagilim ailesi ile ¢ok pratik bir algoritma haline gelmektedir.

Dezavantajlar:

BBA bir encoklama yapacaktir fakat yapilan bu encoklama global en bliyik degerin
bulundugunu garanti etmez. Fakat algoritmanin global ekstremum sonucu elde etmesi
icin cesitli yontemler bulunmaktadir.

BBA yavas calisabilen bir algoritmadir, yakinsama icin ¢ok sayida yineleme gerekebilir.
BBA, Newton yontemi ile karsilastirildiginda baslangigta her bir BB yinelemesi 4 Newton
yontemi yinelemesine denk gelirken, kritik degere yaklastikca Newton yonteminden 5
kat daha yavas kalir (Jiang, 2007; Schlattmann, 2009).

BBA’da beklenti adimi bazi problemlerde analitik olarak ¢oziilememektedir bu tir
durumlarda Monte-Carlo yaklasimi kullanilabilmektedir (Demidenko, 2013).

BB algoritmasi c¢ok genel olup, uygulanmasi problemden probleme farkhlik
gostermektedir. Her problem yapisi icin izlenecek belli bir yol bulunmamaktadir.

BBA algoritmasi eksik verili problemlere uygulandiginda eksik verilerin orani arttikca
yakinsama yavaslamaktadir. Ayrica gercek degere yaklastikca yakinsama orani da

azalacaktir (Fahrmeir ve Tutz, 1994) .
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e Algoritma silirecinde standart hatalarin elde edilmesi standart bir prosedir
bulunmamakta ve sadece yaklasik deger bulma prosedirleri 6ne slrilmektedir.
Pratikte algoritmanin ¢alismasi icin ¢ok sayida veri olmasi gerektigi belirtilmistir
(Frihwirth, 2006). Buna ek olarak algoritmanin genel yakinsama teorimi su an

bulunmamaktadir (Kneib ve Tutz, 2010).
3.1.1.3.2 Baum-Welch algoritmasi

Baum-Welch algoritmasi temelde daha genel bir yontem olan BBA’ya dayanir. SMM igin
modeli essiz bir sekilde ifade eden tim parametrelerin tahmin edilmesi amaci ile Baum ve
digerleri (1970) tarafindan gelistirilmistir. Baum-Welch algoritmasinda BB’deki yontem

izlenir:

QA A) = XqologP(0,qI1D)P(0,q|1)

: : , (3.62)
QA A) = Xgqlogmg P(0,q|X) + Yqo(Xi=1logag, ,q,)P(0,q|X) +

Lq0(Ei=11logbq,(0)P(0,q|2)

Yukaridaki esitlikte her bir terim A degiskenine gore maksimize edilebilir. Bu

maksimizasyonda asagidaki esitliklerdeki kisitlarin saglanmasi gerekir:

Yiim=1
iia;=1,1<i<N (3.63)
e1bi(k)=1,1<j<N

Maksimize edilecek her terim Z?’zl w;logy; yapisina sahip olup Z?’zllogyj =1,y,=20

kisitlari ile tek bir global maksimum noktasina sahip olur:

Wj

y] = Y _] = 1J2J"IN (3.64)

N )
k=1Wk

Boylelikle aranilan degerler,
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_(Log =y
6(010 vk) - {O, d.d. (365)
olmak Uzere
_ _ P(0.40=il)
l P(0]2)
~_ YLiP0.4r-1=Lar=j12)
dij = Y1, P(0,qe-1=i|A) (3.66)

1 P(0,q:=i|A)8(0,vk)
Ni=1P(0,qr=il2)

= Py
bj(k) ==
olarak elde edilir. Kolaylik saglayacak yeni ara degisken tanimlanabilir:

$e(1,)) =P(q: = Siy Q41 = Sj|0:/1)

__ P(0]qt=S;,9¢t+1=S;;M)P(qr=S1,qt+1=Sj|A)
P(O[M)

_ P(0|Qt = Si, Qt+1 = Sj')\)P(qt+1 = Sj|Qt = Siﬂ)\)P(Qt=Si|7\)
o P(O[A)

= P(0; ...O¢lq, = Si'A)P(0t+1|qt+1 = Sj'A)P(OHZ wOr[qesr = Sj,l)aijP(qt =

SM)(@) (3.67)

= (m)lj(ol w0, qr = Si:/l)P(Ot+1|qt+1 = Sj:/l)P(OHZ ---0T|Qt+1 = Sj:/l)aij

_ae(Dayjbj(Oes1)Be+1()
- P(O|A)

£.(i,)) = at(Dajjbj(Ot+1)Be+1()
et )) = SN SN (agb; Ocr DBrr1 ()

Ayrica su esitlik de tanimdan gecerli olacaktir:
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ve(D) = Xj218e(0 ) (3.68)
Buradan da,
=1y, (D): S;"den gegislerin beklenen sayisi
Y1t & (6, )): S;'den S;ye gegislerin beklenen sayisi (3.69)
f;: t = 1 aninda S; durumunda beklenen siklik (zamanlarin sayisi)
Boylelikle nihai olarak, i durumunda 1 zamaninda olma frekansi:
T = y1(0) (3.70)

olarak tanimlanmakta A matrisini olusturan elemanlar

- _ Si'den Sj'ye gegislerin beklenen sayist

= Si‘den gecislerin beklenen sayist
(3.71)
7 = Zi=i &)
Yoo 2 n®
B matrisini olusturan elemanlar
B (k) __ Vg gbzlem semboliive j durumlu zamanlarin beklenen sayisi
J - j durumlu zamanlarin beklenen sayist
(3.72)

Ty — =1 ¥e(D1(0r=vk)
b] (k) B T ve ()

olarak elde edilmektedir. Bu degiskenlerle sol taraf glincellemeye denk gelirken, sag tarafta

ise glincel veriler kullanihr.
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3.2 Yapay Sinir Aglari

3.2.1 Yapay sinir aglari genel bilgiler

insanoglu yaptigi icatlarin bircogunda doganin érneklerinden ilham almistir. Yapay sinir

aglari da bu motivasyon ile gelistirilmis bir modeldir.

insan beyni ve bilgisayarlarin ¢dzdiigii problemlere bakildiginda her ikisinin de farkli tir
problemlerde daha verimli ¢alistigl gozlenmektedir. Bilgisayar ¢cok haneli sayilari kolayca
garpip toplayabilirken, insan beyni bu islemler igin olduk¢a yavas kalmakta ve ¢aba sarf
etmektedir. Fakat insanlar icin ¢ok basit bir prosediir olan ses ya da goriinti tanima islemi
bilgisayar icin olduk¢a karmasik bir islemdir. Bilgisayarin insan icin ¢ok basit olan konussal,
gorsel, isitsel islemleri yaparken, performansinin ¢ok kotii oldugu bilinmektedir (Beale ve

Jackson, 1990).

Bu farkhliklarin nedeni beynin ve bilgisayarin ¢alisma yontemlerinden kaynaklanmaktadir.
Bilgisayar programlari seri bir sekilde kendisine verilen gorevleri yerine getirirken, beyin
problemleri paralel bir yapi ile ele almaktadir (Beale ve Jackson, 1990). Bu ylizden konusma,

isitme ve gorsel tanima gibi paralel isleme gerektiren islemlerde beyin daha basarilidir.

Beyin ayrica tecriibe ettiklerinden 6grenebilmekte ve daha sonra bu bilgiyi kullanabilme
yetenegine sahiptir. Bunlarin da o6tesinde beyin aldigi kararlarda sezi ve hislerini

kullanabilmektedir (Carter, 2009).

Beyni olusturan yapi taslarina, néronlara bakildiginda, canhnin verdigi karmasik kararlari
verecek ozellikli bir yapisi olmadigi gériilmektedir. Ayrica ndronlarin herhangi bir elektronik
aygita gore ¢ok yavas calistigl bilinmektedir, dyle ki néronlar gliniimuzde kullanilan bir

silikon kapisina gére 10° kat daha yavas ¢alismaktadirlar (Haykin, 1999).

Beynin isleme ve karar verme glicliniin, beynin yapitaslari olan néronlarin dagitik ve paralel
calismasindan geldigine inanilmaktadir. Noronlarin kendine diger noronlardan gelen
sinyalleri birlestirerek-birlikte kullanarak isledigi, isledikten sonra da kendi ile baglantih

diger noronlara gonderdigi bilinmektedir. Sinyal gonderen ndérona bagli diger néronlar da
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ayni prosedur ile bilgiyi islemekte ve iletmektedir. Beyin néronlarin bu sekilde baglantici ve
dagitik bir yapi icinde calismasi ile karar vermekte ve yine bu sekilde 6grenmekte ve
ogrendiklerini hatirlamaktadir. Boyle bir yapida her ndron kendine gelen sinyalleri tek
basina yani bagimsiz olarak islemekte ve sinyalin gonderilip gonderilmemesine sadece ilgili
noronda karar verilmektedir. Bu bagimsizlik, néronlarin sistem icinde es zamanli olarak

¢alismasina olanak saglamaktadir (Gurney, 1997).

Beyin hicrelerinin paralel ve dagitik olarak bu kadar verimli ve gigli bir karar alma ve
0grenme sistemi olusturmasi, bir modelleme aracinin gelistirilmesi icin esin kaynagi
olmustur. Bu ¢alisma alaninin olusmaya basladigi 1940’li yillarda bile devrelerle kolaylikla
taklit edilebilen noéronlar ve bu devrelerin uygun sekilde kurulmasi ile olusturulan
sistemlerin karar vermesi ve hatta 6grenmesi fikri bilim insanlarina ¢ok cekici gelmistir.
Boylelikle yapay sinir aglari matematiksel bir ¢6ziim araci olarak ortaya atilmistir (Anderson

ve McNeil, 1992).

3.2.1.1 Biyolojik sinir agi

Beynin biyolojik yapisinin incelenmesi ile ilgili calismalara binlerce yil 6nce baslamistir.
Beynin 6grenme becerileri ile ilgili kayda deger ¢alismalarin ise 19. yy. sonlarinda yapilmaya

baslandigi bilinmektedir. Genel olarak 6zetlemek gerekirse (Carter, 2009):

M.O. 1700’lerde Misirlilar beynin seklini gésteren belgeler birakmislardir.

e M.O. 450’lerde Eski Yunanlilar sezgisel islemleri beyin ile iliskilendirmislerdir.

e 1543 yilinda Andreas Vesalius beynin modern ve detayl gizimlerini yayimlanmistir.

e 1664 yilinda Thomas Willis ilk beyin atlasini yayimlamistir.

e 1791 yilinda Luigi Galvani kurbaga bacaginda yaptigi ¢alismalarda sinirsel aktivitenin
elektriksel oldugunu bulmustur.

e 1849 yilinda Hermann von Helmholtz sinirsel iletimin hizini bulmustur.

e 1889 yilinda Ramon Cajal néronlarin bagimsiz ve beynin temel birimi oldugunu ileri

sirmustir bu calismasi ile de Nobel 6duili kazanmustir.

e 1906 yilinda Ramon Cajal néronlarin nasil iletistigini tarif etmistir.
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Beynin isleme ve dgrenme ydnteminin anlasiimasini kolaylastiran ispanyol sinir-bilimci
Ramon Cajal’in 1800’li yillarin sonlarindaki ¢alismalardir. Ramon Cajal bu ¢alismalari 3 cilt
halinde yayinlamis (1889-1904) ve 1906 yilinda Nobel 6duli almistir. Bu ¢alismalar beynin
yap! taslarinin néron birimleri oldugu, néronlarin yapilari ve birbiri ile olan iletisimini

anlatan ilk galismalar olmalari nedeniyle 6nemlidirler (Barquin, 2001).

Bir insanin 6grenmesi ve tecriibelerine gore karar alip bunlari uygulamasi kisacasi gevresi
ile iletisim kurmasi beyni de kapsayan sinir sisteminin bitlinlin uyum iginde galismasi ile

olur. Gozleri gormeyen, kulaklari duymayan bir kopek 6grenemeyecektir de (Beale, 1991).

Sinir sistemi ise 3 kademeli yapinin birlesimi ile olusmustur (Sekil 3.8.): alicilar, sinir agi,
tepki sinirleri. Alicilar gevreden aldiklari uyarilari elektriksel sinyallere donustrip, sinirler
tizerinden, sinir aginin merkez organi beyne iletir (Haykin, 1999). Ornek vermek gerekirse,
burundaki alicilar havadaki koku molekdilleri ile reaksiyona gecgerek Urettikleri koku bilgisini
sinirler Gzerinden beyne génderir. Gorme, duyma, koklama, dokunma alicilari da benzer
yontemlerle galisir. Tepki sinirleri ise sinir aginin Urettigi elektrik sinyallerini gorulebilir
cevaplara donustirirler. Bu sekilde sinir sistemi ile ¢evreden ve viicudun iginden gelen
etkiler alici sinirlerle algilayip sinir aginda karar verip eger gerekiyorsa tepki sinirleri ile

cevap vererek etkilesime gecer (Rogers, 2011).

) Tanki
Etki — Alciar Sinir PRkl I

_ A Sinirleri

== Tapki

Sekil 3.8. Sinir sistemi

Sinir agl, merkez organ beyin ile beynin iletisimini saglayan omurilik ve sinirlerden olusur.
YSA ise biyolojik sinir agi alt sistemi icinde merkez karar verme organi 3 kisimdan olusan
beynin serebral korteks bolimine benzemektedir. Beyin karar verme, yeni deneyimlerle
ogrenme ve bu oOgrendiklerini hatirlama gorevlerini serebral korteks kisminda

gerceklesmektedir (Beale, 1991).
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Beynin en temel birimleri, beyin hiicreleri — néronlardir. Beyinde 10'° kadar néron
bulunmaktadir ve her bir néron genel olarak 102 ile 10* arasinda baglantiya sahiptir fakat
bir néron diger néronlarla 2x10° kadar baglanti kuruldugu goriilebilmektedir (Anderson ve
McNeil, 1992). Beyin hiicreleri tek bir karar verme islemini silikon kapilarina gére 101 kat

daha verimli yapmaktadir.

Noronlar, genel olarak ele alindiginda, 3 kisimdan meydana gelir (Gurney, 1997):

e Govde: Sinir hiicresi govdesi
e Dendritler: Govdeye gelen sinyal alci lifler. Bir hiicrede ¢ok sayida dendrit
bulunmaktadir.

e Akson: Govdeden gikan sinyal iletici lif. Her hiicrede bir adet akson bulunmaktadir

Bu kisimlar arasindaki bilgi gegisi elektrik sinyalleri ile olur.

Bir sinir hiicresi tizerinden gegen bir sinyalin bir sonraki sinir hiicresine iletimi ise sinaps adi
verilen bosluklarda olur (Sekil 3.9., teco.edu/~albrecht/neuro/html/node7.html).
Sinapslardan yapilan bu bilgi aktarimi hem elektriksel hem kimyasal niteliktedir (Rogers,

2011).

Dendiritler Hicre Gévdesi

Sekil 3.9. Sinir hiicresi

Bir beyin hiicresi, bagh bulundugu diger hiicrelerden gelen sinyalleri kendi dendriti
Uzerinden alir, bu sinyalleri birlestirerek eger belli bir esik degeri asiyorsa, yine elektriksel

bir sinyal olarak kendine bagh diger hiicrelere aksonu lizerinden génderir. Eger esik degeri
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asmiyorsa diger hiicrelere sinyal gondermez. Bu nedenle néronlarin ya hep ya hig karakteri

oldugu soylenir (Gurney, 1997).

Beyin degisikliklere son derece uyumlu (adaptive) bir organdir. Bu nedenle beyin igin
noroplastiklik tanimi kullanilir. Beyin ¢alisma sistemindeki bu esneklik, beynin hem
cevresine kolaylikla uyum saglamasini, hem de beyin zedelenmelerinde zedelenen boélgenin
yaptigi islerin saglikh bolgelere kaydirilabilmesini saglar (Rogers, 2011). Ayrica beyinde
cesitli nedenlerden 6len hiicrelerin gorevlerini de diger hicreler tGstlenmektedir. Bu gorev
degisikligi yapilana kadar gecen zamanda beynin islevlerinde performans kaybi olsa da

duraksama olmaz.

3.2.1.2 Yapay sinir aglari tarihge ve tanim

Beynin 6grenmesi ve bununla ilgili néronlarin islevinin matematiksel bir model olarak
ortaya konmasi ise McCulloch ve Pitts’in 1943 yilindaki g¢alismasi ile olmustur (Haykin,
1999). Bu galismada basit bir sinir agi teorik olarak elektronik devrelerle modellenmistir.
ilerleyen yillarda John Von Neumann basit bir néronu vakumlu tiiplerle taklit edilebilecegini
bir 6neri olarak ortaya atmistir ve bununla ilgili calismalar yapmistir (Anderson ve McNeil,

1992).

Daha sonra Rosenblatt ve noéro-biyolojist Cornell, 1958 vyilinda algilayici modelini

gelistirmislerdir. Algilayici tek katmanli bir YSAdir.

1960 yilinda Bernard Widrow ve Marcian Ted Hoff Adaline ve Madaline modellerini

tanittilar. Adaline modelinin algilayicidan farki 6grenme yontemindedir.

Yapay sinir aglarinin strekli olarak gelistigi ve beklentilerin arttig bu yillarda, bu modelleme
sisteminin Ustiine fazlasiyla agir bir gérev bindirilmistir. Bu alanda calisan bilim adamlari
YSA ile bilgisayarlarin insan gibi ylirliyen, konusan, géren, yazan, kendini yeniden lireten ve
varhiginin bilincinde olan makineler olacagini éne siirmekteydi (Olazaran, 1996). Ozellikle o
zamanki teknolojinin de vyetersizligi nedeniyle bu beklentiler karsilanamamistir. Bu
beklentinin gercek olma olasiligi ise bir kisim bilim insanlarinda da tedirginlik yaratmistir

(Anderson ve McNeil, 1992).



86

Ozellikle algilayict modeli ¢ok biiyiik imitler vadetmesine ragmen modelin cogu veri setini
dogru bir sekilde siniflayamadigi gérilmdistir. Su var ki, algilayici modeli ancak dogrusal

ayrilabilir verileri etkin bir bicimde siniflayabilir.

1970 yilinda YSA’larin, o zamanki modeller géz 6niine alindiginda, dogrusal modelleme
yapamadigi Marvin Minsky ve Seymour Papert’in Algilayicilar adli kitabinda gésterilmistir.
YSA’'nin dogrusal modelleme yapamayacaginin kanitlanmasi YSA calismalarina ayrilan
kaynaklarin azalmasina ve bu alandaki calismalarin neredeyse durma noktasina gelmesine
neden olmustur. Bundan sonra konu Uzerine az sayida bilim insani ¢alismalara devam
etmistir. Kisith kaynak ve az sayida bilim insanin katkilari ile yapilan ¢alismalarin sonuglari
ancak bir on yil sonra meyvelerini vermeye baslamistir. YSA’daki ilk 6nemli ¢alismalarin

1980’li yillarda ¢iktigi gorilr.

1982 yilinda John Hopfield’in yayimladigi makale bu alana olan ilginin yeniden artmasini
saglamistir. Hopfield bu ¢alismasi icin yaklasiminin beyni basitce modellemekten ziyade
¢alisan yararh makinalar yapmak oldugunu vurgulamistir (Anderson ve McNeil, 1992). Bu
¢alismadan sonra bu alanda yapilacaklar i¢in yeniden kaynak saglanmasi ve YSA’nin yine

eskisi gibi popliler olmasi YSA'nin yeniden dogmasi olarak nitelendirilir.

1970 yilindan sonraki calismalar su sekilde siralanabilir (Oztemel, 2012):

e 1969-1972 dogrusal iliskilendiricilerin gelistirilmesi

e 1972 korelasyon matris belleginin gelistiriimesi

e 1974 Geriye yayihm modelinin gelistiriimesi (Cok katmanli algilayicinin ilk galigmalarinin
yapilmasi)

e 1978-1982 6gretmensiz 6grenmenin gelistirilmesi

e 1982 Hopfield aglarinin gelistirilmesi

e 1984 Boltzmann makinesinin gelistirilmesi

e 1985 Cok katmanli algilayicilarin delta 6grenme kurali ile 6grenmesi

e 1988 RBF modelinin gelistirilmesi

e 1988 PNN modelinin gelistirilmesi

e 1991 GRNN modelinin gelistirilmesi
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1991’den gliniimiize YSA popllaritesi kaybetmemis, akademide aktif bir calisma alani ve

endustride de bir¢ok alanda kullanilan bir modelleme araci olmustur.

Tim bu anlatilanlar isiginda YSA'nin basit bir tanimi su sekilde yapilabilir: Yapay sinir aglari,
yapisi ve galisma prensipleri biyolojik sinir aglarinin yapisina ve g¢alisma prensiplerine gore

temellendirilmis ¢cok yonli bir modelleme aracidir.

3.2.1.3 Biyolojik ve yapay sinir aglarinin karsilagtirilmasi

Yapay sinir aglari ¢6zliime ihtiya¢ duyulan sorunun cevabini biyolojik sinir aglarinin isleyisini
taklit ederek bulmaktadir. Oyle ki, yapay sinir aglarinda da néron tanimlanmis ve YSA da
noronlarin birbiri ile varsayimsal baglar ile olusturulmaktadir. Biyolojik sinir hiicresindeki
elemanlar yapay sinir aglarinda matematiksel fonksiyon ve terimlere karsilik gelmektedir.

Kabaca bir karsilastirma su sekilde olabilir:

Girdiler: BSA’da diger hiicrenin aksonlarindan gelen sinyallerine karsilik gelmektedir. Bir
yapay sinir hicresine gelen bilgilere karsilik gelmektedir. Yapay sinir hicresinde dis

diinyadan oldugu kadar kendinden de bilgi gelebilir (Oztemel, 2012).

Agirliklar: Sinapslara karsilik gelmektedir. YSA'daki agirliklar ise bir ndrona gelen reel
degerlerin garpim islemi ile giincellendigi terimlerdir. Agin 6grendigi bilgi agirliklarinda
saklanmaktadir. Agirliklarin blyuk-kiicik ya da pozitif-negatif olmasi problem hakkinda

yorumlanabilir bir bilgi vermez.

Birlestirme: BSA’da dendritlere karsilik gelmektedir. Hiicreye gelen girdiyi cesitli

matematiksel fonksiyonlar ile birlestirir.

Aktivasyon fonksiyonu: BSA’da hiicre govdesine karsilik gelir. Birlestirilmis girdi bu

fonksiyona gonderilir.

Ciktilar: BSA’da aksonlara karsilik gelir. Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan degerdir. Bu deger
noronun cikti degeri olmaktadir. Yeniden olusumlu aglarda hiicre kendi ¢ikti degerini tekrar

kullanmak Gzere girdi olarak alabilir.
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Esik degeri: Esik degeri matematiksel islemlerde gerekli bir elemandir. Esik degeri transfer
fonksiyonun g¢iktisini daha uygun ¢éziimler vermesi i¢in sisteme dahil edilir. Zorunlu bir

eleman degildir. Esik degeri girdisi her zaman birdir ilgili agirligin ise degisimine izin verilir.

Bir néron birden ¢ok néron ile baglantili olabilir, bu 6zellige sahip bir néron yapisi Sekil

3.10.da verilmigtir:

Aktivasyon
Fonksivonu

.TI .__. . — -
' A llti
Girdiler P s K0 ]_" (;}_*

Birlegtirme
Islemcisi

Sinaptil
Agirhklar

Sekil 3.10. Néronun yapisi

3.2.1.4 Modelin katmanlari

BSA’da katman kavrami bulunmamasina ragmen, YSA modelleri katmanlar ile bu katmanlar
icinde birbirine bagli néronlar olarak ele alinmaktadir. YSA’da islevleri bakimindan farkl 3

katman tanimlanmistir.

3.2.1.4.1 Giris katmani

Giris katmani her modelde sadece bir tane bulunmaktadir. Bu katmanda bilgi degismeden
bir sonraki katmandaki néronlara gonderilir. Giris katmanindaki néron sayisi modeldeki

girdi sayisina karsilik gelir.
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3.2.1.4.2 Gizli katman

Gizli katman bazi YSA modellerinde bulunmamaktadir, bazi modellerde ise problemin
yapisina gore 1’den fazla secilebilmektedir. Dogrusal olmayan modelleme yapmak icin bu
katmandan en az 1 tane olmasi gerekmektedir. 4 katmanli bir YSA’nin karmasiklik diizeyi ne
olursa olsun tim problemleri ¢6zebildigi, katman sayisinin 4’ten fazla olmasinin ise modele
herhangi avantaj getirmedigi gdsterilmistir. ilk beklentinin aksine katman sayisi arttik¢a
hem modeldeki hesaplamalar zorlasacak, hem model ezberlemeye daha meyilli olacaktir
(Anderson ve McNeil, 1992). Bu katmanda bir oOnceki katmandan gelen veriler
agirliklandirilarak birlestirilip aktivasyon fonksiyonundan gegirilir ve bir sonraki katmana

gonderilir.

3.2.1.4.3 Cikti katmani

Gikti katmani her modelde sadece bir tane bulunmaktadir. Burada da ara katmandan gelen

veri agirliklandirilarak kullanilir ve aktivasyon fonksiyonu ciktilari diglimlerin ¢iktisi olur.

YSA’da tim katmanlarda probleme gore farklilasmak lzere bir ya da daha fazla sayida

diugim bulunmaktadir (Sekil 3.11.).
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Girdi

sinyali <
(Etki)

Cikti
sinyali
(Tepki)

Girdi ilk gizli ikinci gizli Giktr katmani
katmani katman katman

Sekil 3.11. Modelin katmanlari

3.2.1.5 YSA modelinin karar amagh kullanimi

Veriler ya da veri seti modele girdi katmanindan girer, sonug ise cikti seti olarak cikti
katmanindan elde edilir. Gizli ve c¢ikti katmanda genellikle bir diglime birden fazla
digimden bilgi gelmektedir. Bu katmanlardaki her bir digim bu degerleri birlestirici
islemden gegirir bu islemi yaparken eger varsa esik de bu birlesime katilir. Birlestirme islemi
icin yaygin olarak toplam fonksiyonu kullanilsa da teoride toplama fonksiyonu yerine
carpma fonksiyonu, isaret fonksiyonu, maks/min fonksiyonlari ve hatta ve/veya
operatorleri de kullanilabilir (Anderson ve McNeil, 1992). Diger diuglimlerden gelen ve
birlestirilen bilgi aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Aktivasyon fonksiyonu sonraki
hiicreye gdnderilecek bilginin nihai olarak islendigi elemandir. Aktivasyon fonksiyonundan
cikan bilgi digimin ciktisidir. Bu da ya modelin ciktisidir ya bir sonraki katmandaki
diugimlere giden girdi degeridir. Yeniden olusumlu aglarda bir diigliimden ¢ikan ¢ikti degeri,
yine ayni digume girdi olarak gelebilir. Dogrusal olmayan modelleme yapabilmek igin

aktivasyon fonksiyonu da dogrusal olmayan bir fonksiyon olarak secilmelidir.

Aktivasyon fonksiyonlari ¢6zimi yapilacak probleme gore farkliik gosterebilmektedir.
Sigmoid en fazla kullanilan aktivasyon fonksiyonu olmak tizere hiperbolik tanjant, lineer,

isaret ve sinis fonksiyonlarinin da kullanildigi bilinmektedir (Anderson ve McNeil, 1992). Sik
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kullanilan aktivasyon fonksiyonlari Sekil 3.12.de verilmigtir

(http://sebastianraschka.com/Articles/2015_singlelayer_neurons.html).

lifz=0
:‘: g(z)=‘[ 1 d.d.

Adim

l1ifzz0
—’: 8(z)=1 0 d.d.
l{ Dogrusal glz)= z

_L Lojistik glz)= 1/(1+exp(-z))
(sigmoid)

F Hiperbolik  g(z) = exp(2z) - 1
Tanjant exp(2z) + 1

Sekil 3.12. Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

3.2.1.6 Modelin 6grenmesi

Modelin 6grenmesi agirliklarin degistirilmesiile olur. Zaman iginde farkl problem ¢éziimleri
icin farkli YSA modelleri gelistirilmis bu YSA modelleri igin de farkli 6grenme algoritmalari

kullanilir olmustur. Ogrenme yéntemlerinden bazilar su sekildedir (Oztemel, 2012):

e Hebb kurah

e Delta kurali

e Hopfield kural

e Kohonen 6grenme kurali

e Genellestirilmis delta kurah
3.2.2 Baz YSA modelleri

Cesitli problemler icin farkli YSA modelleri zaman icinde gelistirilmistir. ilk YSA modelleri
daha basit bir yapiya sahipken ilerleyen zamanlarda modellerin daha karmasiklastigi ve
ogrenme algoritmalarinin da buna paralel olarak degistigi gortilmektedir. Literatiirde ¢ok
saylda YSA modeli bulunmaktadir. En temel YSA modelleri asagidaki alt basliklarda

verilmistir.



92

3.2.2.1 Algilayici

Algilayict (Sekil 3.13.), Rosenblatt ve digerleri tarafindan gelistirilmis ve 1958’de

tanitilimigtir.
Esik
b,
ne " I Aktivasyon
- . ot Fl:n_nkmﬁunu
Girdiler I-.- z 'L—t"' l—" q_l!itl

Birlegtirme
Islemcisi

Sinaptik
g1k lar

Sekil 3.13. Algilayici - néronun yapisi

Algilayicida birden ¢ok girdi olabilmekte fakat yalniz bir gikti olmaktadir. Algilayicinin

aktivasyon fonksiyonu birim adim fonksiyonudur.

Cok sayida girdi olabilecegi diistintildiigiinde agirliklar, girdi ve hedef cikti degerleri sirasiile

su sekilde tanimlanabilir:

wT = [wg, wi, Wy, oo, Wi, X7 = [x0, X1, X3, oo, X ] VE £ (3.73)

Agin diger elemanlari asagidaki gibidir:

Aktivasyon fonksiyonu: Birim adim fonksiyonu (baf)

Girdi toplami: net = w'x
(3.74)

Noron ciktisi: 0o = baf (net)
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Hata: e = t;—o;

Guncelleme kurali ise

wyeni — Weskl + Aw

byeni — beski + Ab
(3.75)

Aw = ne;x;

Ab = ne;

seklindedir. Tim verilerin dogrusal ayrilabilir oldugu varsayimi altinda algoritma su

sekildedir (Hamzagebi, 2011):

1. Baglantilar igin rastgele baslangic degerleri ata, 0 <n < 1 olmak Uzere 1 degerini
belirle
2. Girdi kiimesinden bir girdi vektori sec
3. Noronun cgiktisini hesapla
4. Hedef gikti ile néron giktisi arasindaki farki kullanarak algilayict 6grenme kuralina gore
agirlik ve esik degerlerini glincelle:
a. wYeni = yweski 4 Aw
b. pYeni — peski + Ap
5. Verilerin tamami dogru sinifa etiketleninceye kadar 2 adimina git, tamami dogru

siniflandiriimissa dur.

Basit algilayicilar ilk 6g8retmenli 6grenme algoritmasi olmasi agisindan énemlidir. Basit
algilayicilarin diger bir onemli 6zelligi ise daha gelismis YSA algoritmalarina temel

olusturmasidir.

3.2.2.2 Adaline

Adaline (Sekil 3.14.) yani, Adaptive Linear Neuron ya da sonraki kullanimiile Adaptive Linear

Element, Bernard Widrow ve Ted Hoff tarafindan 1960 yilinda ortaya atiimistir (Gurney,
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1997). Adaline tek katmanl bir agdir. Endustride ilk kullanilan yapay sinir agi olmasindan

dolayi 6nemlidir (Anderson ve McNeil, 1992).

F

! Ezik
'b.t A
) ot
@ Aktivasyon
Forksivonu
b

Y

Y ikt
Girdiler | Z .3'—"'1 > t;.

Birlestirme
Islemcisi

Sinaptik
Agirhklar

Sekil 3.14. Adaline - néronun yapisi

Adaline’da birden cok girdi olabilmekte fakat tek cikti olmaktadir (Fausett, 1993). Adaline
algoritmasi, delta kurali olarak da bilinir. Agirliklar, girdi sirasi ve hedef ¢ikti degerleri basit

algilayicidaki gibi tanimlanmustir:

wT = [wg, wi, Wy, oo, Wi |, X7 = [X0, X1, X3, oor) X ], € (3.76)
Agin diger elemanlari su sekildedir:

Aktivasyon fonksiyonu: birim fonksiyonu

T

Girdi toplami: net = w' x

(3.77)
Noron giktisi: 0; = net

Hata: e =t; —o;

Glncelleme kurali ise
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Wyeni — Weski + Aw
byeni — beski + Ab
(3.78)
Aw = ne;x;

Ab = ne;

seklindedir. Bu modelin basit algilayicidan farki 6grenme sirasinda agirliklarin aktivasyon

fonksiyonuna gitmeden, agirliklandiriimis toplama goére ayarlanmasidir (Hamzagebi, 2011).

Delta kurali (en klcuk kareler kurali):

1. Baglantilar igin rastgele baslangi¢c degerleri ata, 0 <17 < 1 olmak Uzere 1 degerini
belirle
2. Girdi kimesinden bir girdi vektori seg
3. Noronun giktisini hesapla
4. Hedef cikti ile néron ciktisi arasindaki farki kullanarak algilayict 6grenme kuralina gore
agirlik ve esik degerlerini glincelle:
a. wYeni = yweski 4 A
b. pYeni — peski + Ap
5. Bitln girdi cikti eslestirmeleri bastan belirlenmis olan en kiiclik ortalama kareler
degerinden cok ise adim 2’ye git, az ise noron giktilarini birlestiriciden ¢ikan degerler ile

iki kutuplu adim fonksiyonu (ikaf) kullanarak bul.

3.2.2.3 Cok katmanl algilayici

Cok katmanli algilayici modeli 1982 yilinda gelistirilmis, 1986 yilinda da Rumelhart, Hinton,
Williams tarafindan geriye yayilm algoritmasi (genellestirilmis delta kurali) Ginlenmistir.
Tarihsel olarak bakildiginda ayni algoritma Parker ve LeCun tarafindan bagimsiz olarak 1985

yilinda ve 1974 yilinda Werbos’un doktora tezinde 6ne slrilmustir.
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Cok katmanl algilayici dogrusal olmayan modelleme yapabilmektedir bu ylizden ¢ok tercih
edilen bir model olmustur. Ayrica CKA evrensel bir t.e. olarak degerlendirilmektedir.

CKA’nin su karakteristikleri gbze carpmaktadir (Haykin, 1999):

e Modeldeki her bir néron dogrusal olmayan ve tlrevlenebilir bir aktivasyon
fonksiyonuna sahiptir. Bu fonksiyon genelde lojistik fonksiyonu olarak segcilir(Sekil
3.15.).

e Ag bir ya da daha fazla gizli katman icerir. Agin karmasik ve dogrusal olmayan
modelleme yapmasi bu katman ile olur.

e Agdaki ¢6zim sinaptik baglantilarin sayilarinin ya da agirliklarinin degisimi ile

gercgeklesir.

Alctivasyaon
Forksiyonu

B J 10 . ~y ....ut _ _]_’- Cikt
Girdiler > g A | Ve

Birlestirme
Islemcisi

Sinaptik
Agirliklar

Sekil 3.15. CKA - néronun yapisi

CKA tam bagli bir katmanl bir agdir. Cok katmanh algilayicilarda en az 1 tane gizli katman
olmaktadir (Sekil 3.16.). Dogrusal olmadan modelleme yapma yetenegi gizli katmandaki

dogrusal olmayan noronlar sayesinde yakalanabilmektedir (Samarasinghe, 2006).
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Girdiler
Ciktilar

Sekil 3.16. Tam bagli, ileri yonli, tek gizli katmanli YSA

CKA'nin calismasi bundan 6nce anlatilan aglarda oldugu gibidir. Model ciktisi girdilerin

islenmesi yoniinde olur. Modelin 6grenmesi ise tam ters yondeki veri akisi ile olmaktadir

(Sekil 3.17.).

= Fonksiyon Yond

==== Hatz ¥Onl

Sekil 3.17. Girdilerin islenmesi ile veri akigi yonu

Girdi katmanindaki néronlar veri lzerine bir isleme yapmadan verileri dogrudan gizli
katmana gonderirler. Gizli katmandaki noronlara gelen bu degerler birlestirici
fonksiyondan, sonrasinda da aktivasyon fonksiyonundan gecerler. Ayni sekilde gizli

katmandaki noronlarca islenen bilgiler cikti katmanina gonderilir. Egitim islemi yani geri

yayilma ise tam ters yonde olur.
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CKA 6grenmesi icin kullanilan pek ¢ok metot vardir: Geri yayihm algoritmasi (GYA), rassal
arama, genetik algoritmalar, tavlama benzetimi baska sezgisel optimizasyon metotlar
bulunmaktadir (Hamzacgebi, 2011). Fakat bunlarin arasinda en populer 6grenme yéntemi

GYA’dir (Sekil 3.18). GYA kullanim kolayhg ile 6n plana ¢ikmaktadir.

Geri yayilim algoritmasi:

jndronu k néronu
A A

+1

di{n)

|

vl(n) o) wlmh -1 _
> o —0 e,{n)

Sekil 3.18. Geri yayillim algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi herhangi bir sayida katmanda kullanilabiliyor olmasina ragmen
algoritmanin nasil calistigini gostermek icin girdi katmani ile birlikte 3 katmanli bir ag ile
¢alismak yeterli olur (Sekil 3.18). Ayrica ag icin aktivasyon fonksiyonlarinin sigmoid olarak

secilmesi yaygin bir yaklasimdir.

Geri yayilim algoritmasini ele alabilmek icin 6ncelikle bazi ek tanimlamalar yapmakta yarar

vardir:
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W;j, x;j sirast ile i digiminden j dugumune olan agirliklari ve girdileri ve m de toplam girdi

sayisini gostermek (izere,
net; = whx = Y% w;x;;,
0j = S(net;) (3.79)
tj = hedef ¢ikti degeri

olarak tanimlansin. Bir CKA modelinde ¢ikti katmanindaki bir j néronun n. yinelemedeki

hata degeri icin
ej(n) = t;(n) — o;(n) (3.80)

yazilabilir. C c¢ikti katmanindaki tim noronlar olmak lizere hata fonksiyonunu su sekilde

tanimlansin:

2
E(n) = ZjeceJT(n) (3.81)
GYA’da da amag ¢ikti hatasini minimize etmektedir. Toplam hata ise 1 ya da 1’den fazla
ornek icin hesaplanabilir. Batch 6grenme adi altinda tim 6rnekler sisteme gosterildikten
sonra da hesaplanabilir. Hata minimizasyonu genellikle egim inis (gradient descent) metodu
ile yapilir. Egim inis metodu her seferinde wj'in Awij(n) kadar diizelmesini saglar. Hatanin

azalmasi wjj Gizerinden olacagindan her bir digim igin

9E(n)
dw;j(n)

(3.82)

degerinin bulunmasi gerekmektedir. Bu deger egim inig algoritmasindaki Aw;j(n) degerinin
oransal olarak elde edilmesini saglar. Genel bir sekilde yazmak gerekirse delta kural su

sekilde ifade edilir:
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O = 0i (1 — ox ) (tx — 0x)
(3.83)

6] = 0](1 - Oj)Za)jk5k

Yukaridaki satirlarda verilen bilgileri ve tirevin zincir kuralini kullanarak diferansiyel

denklem su sekilde yazilabilir:

0E(n) _ 0E(n) dej(n) 0oj(n) onet;(n) 3.84
dwgj(n) - dej(n) doj(n) onetj(n) dw;j(n) ( ' )

Burada
JE(n) __ _
e, ej(n) = t;(n) — 0;(n)
ae]-(n) _
doj(n)
(3.85)
doj(n) o
s = (1 = 0;(m)
onetj(n)
awij(n) - xij(n)
olmaktadir. Bu durumda
dE(n)
5 = ~ () = 0, (m)o; () (1 = 0;(m) ) iy (m) (3.86)

seklinde bir ifade elde edilir.
Hata azaltma delta kuralina gére yapilmaktadir. Buna gore hata azaltma su degere esittir:
Aw;j(n) = n6;(n)x;;j(n) (3.87)

Burada 71 degeri de geriye yayillim algoritmasindaki 6grenme oranina denk gelmektedir.

8;(n) yerel egim olarak adlandirilir ve su sekilde tanimlanmigtir:
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0E(n)
dnetj(n)

6;i(n) = — = ej(n)oj(n)(1 — 0;(n)) (3.88)
Yerel egim sinaptik agirhklardaki degisimin yoniini isaret eder. Son esitlikten gorildugi gibi
bir j gikti néronu icin bu deger ilgili nérondaki hata degeri e;(n) ile o néronun aktivasyon

fonksiyonunun tiirevine karsilik gelmektedir. Burada iki farkl durum s6z konusu olacaktir.

Eger j néronu ¢ikti katmaninda olan bir néron ise durum daha basittir ¢linkii bu durumda
geri yayllma noronun sadece kendi lizerinden olacaktir. Bu durumda yukaridaki esitlikler

gecerli olur.

Eger j néronu gizli katmanda ise j néronunun hata degeri, bu néronun dogrudan baglantili
bulundugu diger tim noéronlarin yinelemeli olarak belirlenmesi ile bulunabilir. Bunun icin

su sekilde bir yol izlenebilir:

dE(n) 00j(n)

0(n) =~ doj(n) dnet;(n) (3.89)
IE(n) . . G .
90,m) icin su sekilde bir yol izlenebilir:

ex(n)

E(n) = Xkec = (3.90)
olmak Uzere,

0E(n) _ deg(n)

d0,(n) Ykec ex(n) 90,;(n) (3.91)
elde edilir.

0E(n) _ dey(n) dnety(n)

doj(m) Ziec (M) anety(n) 00;(n) (3.92)

ex(n) = ti(n) — o (1) (3.93)

oldugunu bilinmektedir. Boylelikle
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;ZI;—S(Z) = —0(M)(1 — 0, (n)) (3.94)
ayrica k noéronu igin, m toplam girdi sayisi olmak tizere
net,(n) = Xilo wji (Mxj () (3.95)

0j(n)’e gore turev alindiginda

onetp(n) _

doj(n) wjk(n) (3.96)
olur.
0,0 = ~ S €m0 () (1= 0,(0))0je(n) = = T G (m)wey () (3.97)

Son olarak §;(n) icin geri yayilma formali

8j(n) = 0;(M)(1 — 0j(n)) Xkec O (MIWji () (3.98)

Bu sonuclari kullanmak Gzere agirliktaki degisim su sekilde yapilmaktadir:

Adw;j(n) =ndj(n)o;(n) (3.99)

Zaman serileri analizinde daha c¢ok ileri beslemeli geri yayilmali ¢cok katmanli algilayicilar

kullanildigi bilinmektedir.

Bu ¢calismada detaylandirilmayan diger yapay sinir aglari soyle siralanabilir:

e Vektor kuantizasyon modelleri

e Kendi kendini organize eden model
e Adaptif rezonans teorisi modelleri
e Hopfield aglari

e Counter propogation agi
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e Neocognitron agi
e Boltzman makinesi
e Olasiliksal aglar

e Elman agi

e Radyal tabanli aglar

3.2.3 YSA Tirleri

YSA tipine, 6grenme yontemine, mimarisine gore siniflandirilabilir.

3.2.3.1 Tipine gore YSA tiirleri

3.2.3.1.1 ileri ve Geri beslemeli aglar

Verilerin girdi birimlerinden cikti birimlerine dogru sadece ileri dogru gonderildigi aglar ileri

beslemeli aglardir. Veri akisinin geriye dogru da gidebildigi aglar geri beslemeli aglardir.

3.2.3.2 Ogrenme yontemlerine gore YSA tiirleri

3.2.3.2.1 Ogretmenli 6grenme

Sisteme girdilerle birlikte bunlara karsilik gelen ciktilar da verilebiliyorsa bu 6gretmenli
ogrenmedir. Sistemin ana stratejisi tanimlanan hata fonksiyonunun en az degeri veriyor

olmasidir.

3.2.3.2.2 Ogretmensiz 6grenme

Sisteme sadece girdiler verilir. Sistemin bu sekilde sonug¢ vermesi beklenir. Bazi tip
problemlerde mesela kiimeleme analizinde ya da boyut kiiciltme analizinde bu tir bir

strateji izlenir. Bu tir 6grenmede amacg girdideki dizenlilikleri bulmaktir (Alpaydin, 2011).
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3.2.3.2.3 Destekleyici 6grenme

Destekleyici 6grenmede sisteme girdiler verilir giktilar verilmez fakat Uretilen sonuglara
gore aga olumlu ya da olumsuz sinyaller gonderilerek ag agirliklarinin diizenlenmesi
saglanir. Ogrenme ydntemlerini siniflandiran iyi bir gérsel Sekil 3.19.te gériilmektedir

(Rojas, 1996):

dogrulamal dgrenme

ghzetimli dgrenme <
pekistirmeli dgrenme

ghzetimsiz d@renme

dfrenme

Sekil 3.19. Ogrenme ydntemleri

3.2.3.3 Mimarisine (topolojisine) gore aglar

YSA’lar verinin islendigi katman sayilarina gore eger bir adet katmana sahip ise tek katmanli,

cok katmanl, yeniden olusumlu aglar olmak Uzere (ice ayrilabilir (Haykin, 1999).

3.2.4 YSA Kullanim Ozellikleri

3.2.4.1 Ozellikleri ve avantajlan

YSA ¢esitli 6zelliklerine bu baslik altinda deginilmistir.

3.2.4.1.1 Dogrusal olmayan modelleme yapma yetenegi

Dogrusal olmayan modelleme yapma yetenegi YSA’'nin en gicli 06zelliklerinden bir
tanesidir. YSA, bir benzesim yapmak gerekirse, parametrik ve dogrusal olmayan regresyon
modellerine karsilik gelmektedir. Oyle ki en az bir gizli katmanli bir YSA teorik olarak her
dereceden ve boyuttan fonksiyon parametrelerini, istenilen dogruluk diizeyinde tahmin

edebilir. Bu ylizden YSA kestiricileri icin evrensel tahmin ediciler denilmektedir. Bu 6zelligi
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ile cok degiskenli yontemlerden cok degiskenli dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon

modellerinin genisletilmis yontemleri olarak diistinllebilir (Samarasinghe, 2006).

Gercek hayatta karsilasilan ¢ok sayida problemin dogrusal olmadigi géz 6nline alindiginda

bu YSA icin son derece 6nemli bir ozelliktir.

3.2.4.1.2 Paralel ¢calisma

YSA’nin sadece yazilimda degil donanimsal olarak da modellenebildigi bilinmektedir. Her
bir néron ise oldukca basit islemlerle ¢alismaktadir. Bu sekilde hem donanim hem yazilim

maliyeti dlsik Griinler Gretmek mimkin olmaktadir.

3.2.4.1.3 Azvarsayim ile kullanilma

YSA’nin diger bir dnemli 6zelligi modelleme igin az sayida varsayimin yeterli olmasidir. Bu
ozellik de hem modellemeyi kolaylastirmis hem de YSA’yi en tercih edilir modellerden biri

haline getirmistir.

Bu kadar 6zelligi bir arada sunan YSA modellerinin bircok alanda kullaniliyor olmasi bu
nedenle ¢ok olagandir. YSA 6riintlii tamamlama, siniflandirma, optimizasyon, veri
sikistirma, fonksiyon yakinlastirma , iliskilendirme, 6ngori ve kontrol problemlerinde
basari ile kullanilmaktadir (Fyfe, 2000). YSA endustride kullanilmaya uzun zaman 6nce
baslamistir.
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Cizelge 3.1. YSA ile tahmin ve 6ngdéri hizmeti veren bir sirketin internet sitesinden alinmistir
(http://www.alyuda.com/products/forecaster/neural-network-applications.htm,
10.12.2015). Tabloda goériinen ana basliklar altinda sayisiz uygulama hem akademide hem

endustride hayat bulmustur ve hala bulmaktadir.



Cizelge 3.1. YSA ile endistride yapilan 6ngori ¢alismalari
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Finans Borsa 6ngorisi Tip ° Tibbi tani
Kredi aragtirmasi . Algilama ve tibbi olaylarin
Kredi derecelendirme degerlendirilmesi
iflas 6ngorist . Hastanin hastanede  kalma  siresi
Milkiyet degerleme éngorileri
Sahtecilik tespit . Tedavi maliyet 6ngoriisi
Fiyat ngoruleri
Ekonomik éngoriler
Satis ve Satis Ongorisi Yoéneylem . Perakende stok optimizasyonu
Pazarlama Hedefli pazarlama Aragtirmasi . Planlama optimizasyonu
Hizmet kullanimi 6ngoriisu . Yonetsel karar verme
Perakende kar marji 6ngorisu . Nakit akigi ongorisi
Endustriyel Sureg kontroll insan . Calisan segme ve ise alim
Kalite kontrol Kaynaklari e  Calisan tutma
Sicaklik ve basing ongordleri Yénetimi . Personel planlama
. Personel profili ¢ikarma
Bilim Oriinti tanima Enerji . Elektrik yik 6ngorisu
Tarif ve kimyasal formilasyon . Eneriji talep 6ngorisi
optimizasyonu . Kisa ve uzun vadeli yliik 6ngorisu
Kimyasal bilesik tanima . Yakit endeks fiyatlari dngoérisi
Fiziksel sistem modelleme . Gug kontrol sistemleri
Ekosistem degerlendirme . Baraj su seviyesi izleme
Polimer kimlik tanima
Gen tanima Veri . Tahmin
Botanik siniflandirma Madenciligi | e  Siniflandirma
Sinyal isleme: sinir filtreleme . Degisim ve sapma tespiti
Biyolojik sistemler analizi . Bilgi kesfi
Yer seviyesi ozon 6ngorileri . Tepki modelleme
Koku analizi ve tanima . Zaman serileri analizi
Egitim Sinir aglari 6gretim Diger . Spor bahisleri
Sinir ag1 arastirma . At ve kopek yarisi segimleri
Koleji bagvuru eleme . Kantitatif hava 6ngorusi
Ogrenci performans tahmin . Bilgisayar oyunlari gelistirme
. Optimizasyon problemleri
. Arag yonlendirme
. Tarimsal Gretim tahminleri

3.2.4.1.4 Kademeli bozulma

Kademeli bozulma (graceful degregation) hatalara ve eksik verilere karsi dayanikli olma

demektir. Kademeli bozulma 6zelligi ile sistemin bir kismi calismasini tamamen durdursa

bile sistem ciktilarinda ¢ok blylk bozulmalar gériilmemekte ya da sistem kendini kisa siire

icinde daha iyi ciktilar ¢ikacak sekilde uyarlayabilmektedir. YSA’da néronlarin bir ya da bir

kacinin sistemden ¢ikarilmasi dahi sonuglari kétilestirse de tamamen anlamsiz sonuglarin

elde edilmesine neden olmamaktadir.
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3.2.4.1.5 YSA modelleri ile ilgili dikkat edilmesi gereken hususlar

YSA kullaniminda dikkat edilecek unsurlardan biri verilerin kullanilmadan &6nce bir
normalizasyon isleminden gegirilmesi gerekliligidir. Bu islem genellikle modelin daha hizli
¢alismasini ve anlamli sonuglarin elde edilmesini saglayacaktir. YSA bir ¢ok farkl problemin
¢6zimiinde kullanilip anlamli sonuglarin elde edilmesi saglanabilir, yine de eger bir problem
icin gelistirilmis bir ¢6zim yontemi varsa, ¢alismada bu yontemin kullanilmasi YSA’nin ise
¢6ziml olmayan sorunlarin ¢éziimiinde kullanilmasi daha iyi bir strateji olarak tercih
edilebilir. Ayrica makine 6grenmesi yontemlerinin genel bir 6zelligi olmakla birlikte, YSA'nin

da asiri 6grenebilecegi gozden kagirilmamahdir.

3.2.4.2 Dezavantajlari

Bitlin bu avantajlarin yaninda YSA'nin bazi dezavantajlari da bulunmaktadir. Bunlara bu

baslik altinda deginilmistir.

3.2.4.2.1 Ag kurulmasinda kurallarin net olmamasi

YSA’larin en bliylk sorunlarindan biri ag yapisinin belirlenmesi igin belli bazi ilkeler disinda

kesin kurallarin bulunmamasidir. Ornegin,

e Gizli katmanin kag tane olmasi gerektigi ve tiim diger katmanlardaki dGgiim sayilari igin
genel kurallar bulunmamaktadir.

e Girdi ve c¢ikti katmanlarindaki digimler problemin yapisina gore belli sayilar
alabilmesine ragmen kesin bir kural yoktur.

e Gizli katman ve bu katmandaki néron sayilari ise sadece deneme yanilma yontemi ile
belirlenebilmektedir. Bunlara ragmen digim sayilarinin belirlenmesinde genetik

algoritma gibi tekniklerden yararlanildigi bilinmektedir.

YSA’'da, agin egitiminin ne zaman bitecegine de kesin bir kuralla karar verilemez. Beklenen
sonucun dnemine ya da kritikligine gore agin 6grenirken belli bir hata diizeyine inmesi ya

da belli bir iterasyon sayisi egitimi sonlandirabilir.
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3.2.4.2.2 Kara kutu ozelligi

Agin en blylk dezavantajlarindan biri agin parametrelerinin yorumlanamamasidir. Ag
bitlinsel olarak calismakta ve sonug tGretmektedir. Tek bir néron g6z 6niline alindiginda bu
noronla ilgili parametrelerin hi¢ biri ¢6zim icgin bir sey ifade etmeyecektir. Bir bakima
problem ¢6ziimiinde paralel calismanin verdigi avantaj modeli yorumlamada dezavantaja

donismektedir.

3.2.4.2.3 Ezberleme

Veri glidimli 6grenmelerde genel bir sorun olarak modelin ezberleyebildigi bilinmektedir.
Ezberlemek 6grenme verileri ile ¢ok iyi performans gosteren bir agin test verilerine
geldiginde performansinin ¢ok fazla diismesinden anlasilabilir. Clinkii 6grenme verileri
modeli fazla egitmis ve sadece 6grenme verilerine uygun bir model ortaya ¢ikmistir. Oysa
ayni kiimenin diger bir kismi test verileri igcin model ¢ok da anlamh olmayabilmektedir.
Ezberleme olmamasi i¢in verinin sahip oldugu karaktere gore tecriibeli bir gézle modelin

gizli katman sayisinin uygun sekilde ayarlanmasi gerekmektedir.

3.2.4.2.4 Coziime geg¢ yakinsama

Yapay sinir aglari temel 6grenme algoritmalari ¢6ziime ge¢ yakinsayabilmektedir. Bu
durumda cok sayida iterasyon icin hem zaman hem kaynak harcanmasi gerekmektedir. Ne
var ki, glinimizde kullanilan yeni algoritmalar az sayida iterasyon sayisi ve kisa zaman

icinde ¢6ziim Uretebilmektedir.

3.2.4.2.5 Global degere degil yerel degere yakinsayabilme

Yapay sinir aglarinin diger bir dezavantaji hatanin global minimuma erisememe ihtimalidir.
YSA’lar bazi ¢alismalarda yerel minimuma takilip sonucu bu yerel minimum degeri olarak
verirler. Global ¢6ziime ulasma sansi onsel bilgilerin ve cesitli ek bazi parametrelerin

kullaniimasi ile artirilabilmektedir.
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3.2.5 YSAile zaman serileri ongoriisii

ZSA icin en fazla kullanilan YSA model tiri ¢ok katmanli algilayicilardir. CKA, ZSA igin
kullanildiginda dogrusal olmayan ve R™ —R™ seklinde tanimlanan bir fonksiyonu

yaklastirir.

Zaman serileri analizi YSA ile farkli sekillerde ele alinabilir (Oztemel, 2012). Ornegin, zaman
serisinin ginlik oldugunda ve aylik ortalama degerleri tahmin etmeye calisilacaginda,
bunun igin 30 glinllk verileri sisteme girilir. Boyle bir sistemde ¢ikti ise aylik veriler olur.
Fakat bu sistemde gilinlik tahminleri elde etmek miimkiin olmaz. ZSA'nin YSA ile diger bir
sekilde ele alinisi soyle olabilir: Otoregresif modellerde oldugu gibi bugtinkii verinin daha
onceki glinlerdeki verilere gore belirlenecegi varsayimi altinda YSA'nin girdileri gecmis
degerler ciktisi ise su anki deger olabilir. Béyle bir durumda glinliik bir ya da birkag¢ giin

sonrasl igin veri dngorileri yapilabilir.
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4 MODELLERLE ONGORU

4.1 Finans ve Oynak Bir Finansal Degisken: Hisse Senedi

Finans, makroekonomi bilim dalinin 6nemli bir alt dahdir. Finans en genel anlamda elinde
varlik bulunduran kisi ya da kurumlarin, bu varliklari belirsizlikleri de gz oninde
bulundurarak nasil degerlendirecegi ile ilgilenir. Bu ¢ok genis bir kavram oldugundan ve
piyasa aktorline gore bu strateji farkliik gostereceginden, finans 3 ana baslik altinda
incelenir: Kisisel finans (kisisel yatirim), sirket finansi (finansal yonetim), halk finansi
(maliye-para politikasi). Ozellikle hisse senetleri degerlerinin kestirimleri finansal

calismalarin oldukca aktif bir alanini olusturmaktadir.

Hisse senetlerinin ikincil satislari borsalarda olur. Tiirkiye’de bugiinkii anlamda borsa IMKB
adi ile 1986 yilinda kurulmustur. Kriz dénemlerinin olumsuzluklarindan diger sektorlere
gore daha ¢ok etkilenmistir. Bu nedenle diinya ekonomilerindeki orneklerine goére
islemlerin hacminin ekonomiye olan orani daha kiglk kalmistir. Son donemde adi degisen
IMKB, yeni adi ile Borsa istanbul (BIST), gesitli tip araglarin miibadele islemlerinin tek cat
altinda toplanmasini saglayacaktir. Bu da ileride hedeflenen daha kurumsal bir pazarin ilk

adimi olarak gorilmektedir.

Finans sektortinde kullanilan bir¢ok finansal ara¢ bulunmaktadir. Bir tlkede finans sektori
ne kadar gelismisse kullanilan finansal arag sayisi da o kadar cesitlenmektedir. Finansal
aracglardan hisse getiri oranlari, faiz oranlari, bonolar, opsiyonlar, forward sézlesme ve
future s6zlesmelerin hem kanuni imtiyaz ve ytkimlilikleri, hem de degerleme yontemleri
birbirinden farkhdir. Bunlar isletme mihendisligi ve finans mihendisligi bilim dallari altinda

incelenen bilgilerdir.

Tezde yapilmasi amaclanan, finansal degiskenlerin ele alindigi modellerin parametrelerini
tahmin etmek ve bu modeller ile gelecege iliskin kestirimler yapmaktir. Calismadaki
modellerin tamaminda verilerin tam rassal olmadigi ve cari verinin daha 6nceki verilerden

etkilendigi varsayimi bulunmaktadir.
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Finans sektord ile ilgili en fazla ¢alisma yapilan degiskenlerden biri hisse senetlerinin ikincil
degerleridir. Bu ¢alismada hisse senetleri hakkinda toplu bilgi veren hisse senedi endeksi

verileri kullanilmistir.

Uygulamada 02.01.1997-16.10.2015 tarihleri arasi giinlik BIST 100 getiri endeksi kapanis
verileri kullanilmistir. Calismada bu veri seti B100gek olarak adlandiriimis. Veri seti 4688

adet gézlemden olusmaktadir. Veriler TCMB sayfasindan temin edilmistir.

Uygulama c¢alismasinda makine 6grenmesi modellemelerinde sikca kullanilan performans
Olcltlerinden biri olan ortalama mutlak hata (MAE) model 6ngorilerini karsilastirmak
amaci ile kullanilmistir. Makine 6grenmesi ¢alismalarinda da ¢ogu zaman goéruldigu gibi,
veri seti ikiye ayrilmis, modelleme ilk veri seti ile gerceklestirilirken diger veri seti ongori
icin modellemeye katilmadan bekletilmistir. Daha sonra ilk veri seti ile belirlenen modelleri
kullanarak ikinci veri seti ile 6ngoriler yapilmistir. Uygulama R2012a versiyonlu MATLAB
programi ile gerceklestirilmistir. Uygulamanin bazi kisimlari hazir kiitiiphaneler ile bazi

kisimlari ise MATLAB dili ile kodlayarak yapiimistir.

4.2 Veri Ozellikleri

B100gek veri seti tatil glnleri hari¢ olarak olusturulmustur. Boylelikle 02.01.1997-
16.10.2015 tarihlerini kapsayan aralikta Uretilmis 4688 go6zlem ile calisma yapilmistir.
Verilerin grafigi Sekil 4.1.”de verilerin log islemcisinden gegirildikten sonraki grafigi Sekil
4.2.'de gorilmektedir. 10 tabanina gore logaritma islemcisinden gecirilmis veri LB100gek

olarak adlandirilmistir.
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ekil 4.1. B100gek

Sekil 4.1. ve Sekil 4.2.”deki veri grafiklerinden endeks degerinin 1998’ten 2000 yilina kadar
ve 2008 yili sonundan 2010 yili basina kadar ¢ok hizl arttigi gérilmektedir. Bayuk distsler

ise 1998’in hemen basinda ve 2007 yillarinda olmustur.

Sekillerde, ozellikle ilk yillarda oynakhgin yilksek oldugu goéze c¢arpmaktadir. Grafikten
BIST’te, o zamanki adi ile IMKB’de bilgisayarla islem yapilmaya basladigi bu yillarda farkli
dinamiklerin etkili oldugu sonucu cikarilabilir. Bu oynaklik bilgisi o yillarda daha kiglk ve
miibadele sekli farklilasan bir pazarin satici ve alicilarinin tecriibe edininceye ve pazardaki
Urlinlerin fiyatlari dengeye ulasincaya kadar gecen bir donemin etkisi olabilir. Sekil 4.1. ve
Sekil 4.2.de seri boyunca volatilite kimelenmeleri de dikkat ¢cekmektedir. Sezgisel olarak
serideki ylkselmelerin distsler kadar etkili oldugu gortlmektedir, nitekim Cizelge 4.1.'de

goruldugi Gzere dagilimda simetri goze carpmaktadir.

Cizelge 4.1. Artis ve disuslere gore dagilimlar

Artiglar Sert Yiiksek Artma inis Yiiksek Sert inis
artma artma inis
Sert degisim aralig

% 2 746 682 1058 943 614 644

% 3 407 1021 1058 943 924 334
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Buna ragmen cok gli¢li olmamakla birlikte kaldirag etkilerinin varligi gbze ¢arpmaktadir.

5.5 3 3 3 3 3 3 3

3.5 b

r r r r r r r

2.5
1995 1998 2001 2004 2006 2009 2012 2015 2017

Sekil 4.2. LB100gek

Ayrica grafiklerden, orijinal serinin duragan olmadigi ile ilgili dnsel bir bilgi elde edilir fakat
bunu yine de istatistiksel olarak gostermek gerekir. Duraganlk dogrusal zaman serileri
modellemelerinde 6ngori icin olduk¢ca 6nemli bir kriterdir ve duragan serilerle ¢alisilmak

istenir.

Duragan olmama cesitli nedenlerden kaynaklanmis olabilir. Borsa giinlik endeks verileri
icin dikkat edilmesi gereken serinin otokorelasyon vyapisidir. Bu nedenle duraganlik
Augmented Dickey Fuller testi (ADF testi) ile birim kdk arastirarak gerceklestirilmistir. ADF
testi, Dickey Fuller testinin (DF testi) genellestirilmis bir halidir. Dickey ve Fuller’in (1979)
onerdigi DF testi EKK t.e.’sinin dagilimina dayal kullanimi standartlagsmis bir birim kok

testidir (Akdi, 2012).

DF testi 3 farkli model tipi icin gerceklestirilebilir:

L Model I: Yt = th—l + €
e Modelll: Yy =ag+ pYi_1+e;

e Modellll: Y; =ag+ at +pYi_q + e
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Bu modeller igin sifir hipotezi p = 1, diger bir deyisle birim kdék vardir seklindedir.
Regresyondakine benzer bir hipotez, esitliklerin iki tarafindan Y;_; ifadesinin gikarilmasi ile

elde edilir. Bu durumda sifir hipotezi § = 0 olmak Uzere yine 3 tip model elde edilir:

o MOdEI I VYt == 6Yt_1 + e
o MOdEI I: VYt = Qy + 6Yt_1 + e
e Model lll: VY, =ag+ a it +6Y;_1 +e;

ADF testinin genel halinin kurulumu ise

VYt == ao + alt + th—l + 61VYt_1 + 62VYt_2 + + 5p_1VYt_p+1 + et (41)

seklindedir. Burada sifir hipotezi y = 0 ve alternatif hipotez y < 0 olmaktadir. Yukarida
gosterilen tim modellerde birim kdék olma durumunda t.e.’ler asimptotik olarak normal
dagilmayacagindan t istatistiklerinin kritik degerleri standart t dagiliminin kritik
degerlerinden farkh olacaktir. Bu nedenle testler Dickey-Fuller dagilimi kritik degerleri

kullanilarak gergeklestirilir.

B100gek verisine ADF testi uygulandiginda seride birim kdk oldugu dolayisiyla serinin
duragan olmadig gosterilmis olur. B100gek serinin ADF testi bilgileri Cizelge 4.2.'de

gordlebilir.

Cizelge 4.2. ADF testi sonugclari

Veri Seti Sabitsiz ve Trendsiz Sabitli ve Trendsiz Sabitli ve Trendli

t-degeri 1,0274 -0,4177 -3,1444
B100gek kritik deger -1,9416 -2,8632 -3,4136

p degeri 0,9205 0,9035 0,0964

t-degeri -29,1224 -29,3836 -29,4990
GB100gek kritik deger -1,9416 -2,8632 -3,4136

p degeri 0,0010 0,0010 0,0010
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Veriye istatistiksel agidan istenen bir ka¢ Ozellik kazandiran bir dontsim getiri

doénlsimidir. Bu nedenle bu ¢alismada

_ Pe—Pr4

R
t
Pr_q

(4.2)

sekilde tanimlanan, tek periyod basit ylzde getirinin istenilen 6zelliklere sahip olacagi
beklenmektedir. Tek periyod basit ylzde getiri verisi kisaca getiri verisi, 6l¢ekten
bagimsizdir ve istatistiksel 6zellikleri galismalara daha uygundur. Getiri verisinin ADF testi
ile duraganligi arastirildiginda serinin net bir sekilde duragan oldugu gorilir, bu ¢alismanin

bilgileri Cizelge 4.2.”de gorulebilir.

Getiri verisinin ¢alismaya uygun Ozellikleri g6z 6niinde bulundurularak ¢alismalar getiri
verisi ile yapiimistir. Getiri verisinin zaman icindeki hareketi Sekil 4.3.te verilmistir. Getiri
verilerinde seri boyunca olusan volatilite kiimeleri Sekil 4.1. ve Sekil 4.2.deki bilgileri

destekler nitelikte ve daha net bir bicimde goriilebilmektedir.
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Sekil 4.3. GB100gek verisi

Ortalamasi sifira yakin olan getiri verisinin dagihmi hakkindaki bulgular Sekil 4.4. ve Sekil
4.5.'te gorulebilir. Cizelge 4.3.”den serinin normal dagilmadig bilgisi istatistiksel olarak elde

edilmektedir.
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Sekil 4.4. GB100gek histogram ve normal dagilim

Dagilimdaki simetriklik dikkat cekmektedir. Diger yiiksek frekansli ¢cogu finansal veride
oldugu gibi kalin kuyruk 6zelligi de gorilmektedir. QQ cizgesinden de her iki kuyrukta da
disa diisenler oldugu goze carpar. Veri ile ilgili olusturulan betimleyici istatistik ve serisel

iliski bilgileri ise Cizelge 4.3."te verilmistir.
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QQ Plot of Sample Data versus Standard Normal
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Sekil 4.5. GB100gek QQ-Cizgesi
Cizelge 4.3. B100gek ile ilgili genel bilgiler

B100gek 02.01.1997-16.10.2015
Veri Adedi: 4688
Min. -18,10935
Maks. 19,45100
Medyan 0,12289
Ortalama 0,13263
Var 6,18163
St. Dev 2,48629
Carpiklik 0,19287
Basiklik 8,77823
GB100gek Kolmogorov-Simirnov Test
istatistik degeri 0,15813
Kritik deger 0,01980
p —degeri 0,0000
GB100gek Ljung-Box Q Testi
istatistik degeri 15,6496
Kritik deger 11,0705
p — degeri 0,0079

Daha once belirtildigi gibi

modeller

ortalama mutlak hata

karsilastirilmistir. Bu 6l¢itiin matematiksel ifadesi su sekildedir:

MAE = (w)

n

(MAE)

Olgutl

(4.3)

ile
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4.3 ARMA modelleri

ARMA ve ARCH/GARCH modelleri dogrusal zaman serilerini ¢ézimlemek amaciyla
kullanilirlar. Her iki model ile de gilinlimize kadar sayisiz calisma yapilmistir ve hala
yapilmaktadir. Yogun bir matematiksel alt yapiya sahip ARMA modelleri kullanim kolayhgi
ve zaman serilerini modelleme giicii nedeniyle ¢alismalarda sik¢a kullaniimaktadir.
ARCH/GARCH modelleri ise birlikte kullanildiklarinda ARMA modellerine ek bazi yetenekler

kazandirmakta ve modellerin etkinligini artirmaktadir.

Dogrusal zaman serileri modelleri ekonometrik yontemlerin 6nde gelen araglarindan biridir
fakat bu modellerin sadece ekonometri alaninda kullanildigini disiinmemek gerekir. Bu
modeller miihendislik dallarinda yaygin bir bigcimde kullanilmaktadirlar. Bir teknoloji sirketi,

sahibi oldugu sinyal isleme yazilim aracinin internet sayfasinda soyle demektedir:

Model bazli yéntemler zaman serilerinin beyaz glriltl tarafindan tetiklenen dogrusal modellerin
tepkileri oldugunu varsayarlar. .... Dogrusal sistem H(z), genellikle AR, MA ya da ARMA modelleri ile
betimlenebilir. Zaman serileri icin bu tiir bir model Uretebilmek amaci ile 6ncelikle model
parametreleri tahmin edilir sonrasinda zaman serisinin gig¢ tayf yogunlugu (PSD) hesaplanir
(http://zone.ni.com/reference/en-XX/help/372656C-1/lvasptconcepts/tsa_model-based/,
10.12.2015).

Literatirde ARMA ve ARCH/GARCH modelleri kullanilarak yapilan bir ¢cok Tirkge galisma
bulunabilir. Son zamanlarda ARMA ve ARCH/GARCH modelleri kullanilarak gerceklestirilen
calismalardan biri isletmeleri etkileyen i¢ ve dis faktorleri modelleyen bir calismadir (Can,
2009). Calismada sirketin net satislari ve ham petrol fiyatlari modellenmistir. Ekonometri
alaninda Turkiye’de ARCH modeli kullanilarak yapilan ilk galismalardan biri Gokge (1998)’in
calismasidir. Gokce, GARCH modelleri ile doviz piyasasi ve menkul kiymetler piyasasi
verilerini ele almis, bu yolla volatilite ile getiriler arasindaki pozitif bir iliski oldugunu

belirtmistir.

Berument, Kose ve Sahin (2010) ise GARCH modellerinin bir tiirevi olan E-GARCH modelini

kullanarak kisa ve uzun dénem oynaklik dngoriileri ile kaldirag etkilerini incelemislerdir.
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ARMA modellerinin temelleri 1926 vyilinda atilmaya baslamistir. Ginlmuize kadar
gecerliligini stirdiren ve yeni tahmin yontemleri ile desteklenen bu modeller cesitli
varsayimlara dayanir ve bu varsayimlar saglandigi olclide istatistiksel acidan istenilen
sonuglari verirler. Varsayimlar saglanmazsa da ¢esitli diizeltme yontemleri ya da ek bazi
kurallari arastirip dogrulamak suretiyle yine bu yontemler kullanilabilir. Fakat her durumda

belli bir prosedir izlenmeli ve varsayimlarin saglanip saglanmadigi arastirilmalidir.

ARMA modelleri duraganlik varsayimi altinda galigir. 1. fark verileri ya da benzer 6zellikler
gosteren getiri verileri ARMA modelleri igin sikga kullanilan veri tirleridir. Bu tezde de
calismalar bir onceki alt bolimde duragan oldugu gosterilmis olan getiri verileri ile

yapilmistir. Box-Jenkins yonteminin ilk adimi model belirlemedir.

Model belirleme:

Model belirlemek igin gesitli araglardan yararlanilir. Bu ¢alismada serinin korelasyon
yapisina bakildiktan sonra regresyon analizi bilgileri ve bilgi kriterlerinden yararlaniimistir.
Modelleme igin modellemeye iliskin orijinal veriden elde edilmis getiri verisi MGB100gek

kullanilmistir (Sekil 4.6.).
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Sekil 4.6. MGB100gek

B100gek verisi i¢in korelograma bakildiginda 6rneklem otokorelasyon degerlerinin ¢ok

yavas bir sekilde azaldigi gorilir (Sekil 4.7.).

Sample Autocorrelation Function
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Sekil 4.7. MB100gek korelogram

Bu beklenen bir durumdur c¢linkii veri 6zelliklerinde serinin zaten duragan olmadigi

gorulmustir.
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Kismi korelograma bakildiginda ise 1. gecikme igin sifirdan farkli bir deger elde edilmekte
diger gecikmeler igin ise sifir ya da sifira ¢cok yakin degerler gbze ¢arpmaktadir, kismi

korelogramdan AR(1) modeline isaret edildigi sezgisel olarak sdylenebilir (Sekil 4.8.).

Sample Partial Autocorrelation Function

1.2

0.8

0.6

0.4

0.2

Sample Partial Autocorrelations

L &l

-0.2
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Lag

Sekil 4.8. MB100gek kismi korelogram

Getiri verilerinin korelogram incelendiginde 6. gecikmeye kadar sifirdan farkh degerler goze

carpmaktadir (Sekil 4.9.).
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Sekil 4.9. MGB100gek korelogrami

Getiri verilerinin kismi korelograminda da 6. gecikmeye kadar sifirdan farkli degerler
bulunmaktadir (Sekil 4.10.). Getiri verisinin okorf ve kokorf’u gesitli gecikmeler igin sifirdan
farkh degerlere sahip olsa da bunlarin ¢ok kuvvetli olmadigi sdylenebilir. Bu asamada ¢esitli
aday modeller elde edilmis sonrasinda bu modellerin parametreleri tahmin edilmistir. Daha
sonra her bir aday modelin AIC ve BIC degerleri elde edilmistir, ilgili bilgiler Cizelge 4.4.'te

gorulmektedir.
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Sekil 4.10. MGB100gek kismi korelogrami
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Akaike ve Schwarz bilgi kriterinin her ikisi de ARMA(1,2,5;1,2) modeli icin en distk degerleri
almiglardir fakat kriterlere iliskin olarak modeller arasinda belirgin derecede bir farka
rastlanmamigtir. Daha ©nceki galismalar dikkate alindiginda ve bu g¢alisma sirasinda
verilerden elde edilen bilgiler dogrultusunda uygun model AR(1) olarak segilmistir. Model

parametreleri tahminine iliskin bilgiler Cizelge 4.5.”te verilmistir.

Cizelge 4.4. Getiri verisi icin karsilastirilan modellerin AIC ve BIC degerleri

Model AIC BIC

AR(1) 21040 21047
ARMA(1,2,5;1) 21012 21038
ARMA(1,5;1,2) 21012 21038
ARMA(1,2,5;1,2) 21004 21036
ARMA(1,2,5,6;1,2) 21005 21043

En uygun secilen model parametreleri Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.5. Model parametre tahmin bilgileri

Parametreler Deger t - istatistigi Standart hata
AR(1) 0,011414 1,31122 0,00870548
Sabit 0,137970 3,65093 0,03779040

Model kalintilari ile ilgili bilgiler galismanin ekler béliminde gorilebilir.

En uygun modelle test verileri ile gerceklestirilen 6ngori icin grafigi ise Sekil 4.11.'te

verilmigtir.
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Sekil 4.11. ARMA 6ngdrisi

4.4 Oynaklik modelleri

ARMA modellerinin varsayimlarindan bir tanesi hata terimlerinin 11D 6zellik gdstermesidir.
Oysa hata karelerinin serisel iliskisi ¢esitli veri setlerinde zaman zaman bu 6zelligin
saglanmadigina isaret eder. Bu durumda veri setinin ek bir calisma ile ikinci dereceden
moment iliskilerinin ele alinmasi dogru bir yaklasim gibi distinilebilir. Ustelik béyle bir
¢alisma veri setinden kaynakli dogabilecek risklerden etkileneceklerin de ilgi alanina

girmektedir. Bu durumda zaman ile degisebilen bu riski takip etmek ve hatta 6ngérmek

onemli bir avantaj saglar.

Uygun model igcin MGB100gekhk verisinin korelogramina (Sekil 4.12.) ve kismi
korelogramina (Sekil 4.13.) bakildiginda yukarida bahsedilen iliski gbze carpar. Bu iliski

verinin biraz daha incelenmesi igin gerekli motivasyonu olusturmaktadir.



126

Sample Autocorrelation Function

0.8

0.6

0.4

Sample Autocorrelation

0.2

-0.2
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Lag

Sekil 4.12. MGB100gekhk korelogrami

Uygun modelin kalinti karelerinde serisel bir iliskinin istatistiksel olarak gosterilmesi gerekir.
ARCH etkisinin varligini gosterebilmek icin 6nde gelen testlerden biri ARCH-LM testi ve bir

digeri Ljung-Box testidir.
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Sekil 4.13. MGB100gekhk kismi korelogrami

Bu iki test bilgileri uygun model kalintilari lizerinden uygulandiginda iki testin de bos
hipotezi reddettigi goriilmektedir (Cizelge 4.6.). Buna gore seride ARCH etkisi

bulunmaktadir.

Cizelge 4.6. ARCH etkisi ile ilgili bilgiler

MGB100gekhk Ljung-Box Q Testi bilgileri (5 gecikme icin)

istatistik degeri 784
Kritik deger 11,0705
p — degeri 0
MGB100gekh ARCH-LM testi

istatistik degeri 674,3230
Kritik deger 96,2167
p — degeri 0

Bu bilgiler ARCH/GARCH degiskenlerini modele katabilecegimize isaret eder. Modele
ARCH/GARCH terimlerini birlikte kattigimiz i¢in regresyon bilgileri kullanilarak deneme
yanilma prosediri ile calismaya devam edilmistir. Uygun modelin elde edilmesi icin bilgi
kriterlerinden de yararlaniimistir. Buna gore en uygun model secim karari GARCH(1,1)

yoniinde olmustur. Bilgiler Cizelge 4.7‘de gorilmektedir.
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Cizelge 4.7. Getiri verisi

icin karsilastirilan modellerin AIC ve BIC degerleri

Model AIC BIC

ARCH(1) 20556 20569
GARCH(1;1) 19519 19538
GARCH(1;2) 19640 19660
GARCH(2;1) 19706 19725
GARCH(2;2) 19737 19756

Buna gore ortalama denklemi parametre tahmin bilgileri Cizelge 4.8. ve oynaklik denklemi

parametre tahmin bilgileri Cizelge 4.9.”da verilmistir.

Cizelge 4.8. Ortalama denklemi parametre tahmin bilgileri

Parametreler Tahmin degeri t - istatistigi Standart hata
AR(1) 0,0272857 1,73772 0,015702
Sabit 0,1518490 5,68038 0,026732

Cizelge 4.9. Oynaklik denklemi parametre tahmin bilgileri

Parametreler Tahmin degeri t - istatistigi Standart hata
ARCH(1) 0,1001780 17,7406 0,00564681
GARCH(1) 0,8957000 178,288 0,00502389
Sabit 0,0550021 6,79887 0,00808989

Oynaklik modeli tanimlandiktan sonra kosullu varyansin zaman

edilmistir (Sekil 4.14.).

icindeki degisimi elde
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Sekil 4.14. Kosullu varyans

Modelden elde edilen standartlastirilmis kalintilar ile model dogrulama prosediiri
gergeklestirilmistir. Standartlastiriimis kalintilarin karelerinin korelogramlarina dayanarak

daha rassal kalinti terimleri elde edildigi sdylenebilir (Sekil 4.15. ve Sekil 4.16.).
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Sekil 4.15. GARCH standartlastiriimis kalinti kareler korelogram
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Sekil 4.16. GARCH standartlastiriimis kalinti kareler kismi korelogram

Yine standartlastiriimis kalintilarinin normal dagilima yakinlastigi da Sekil 4.17. ve Sekil

4.18.den goriilebilmektedir.
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Sekil 4.17. GARCH standartlastirilmis model kalintilari histogram
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Sekil 4.18. GARCH model kalintilari QQ ¢izgesi

Ljung-Box (LB) testlerine gore yizde 1'lik anlamlilik seviyesinde hata terimlerinin iliskisiz

oldugu bos hipotezi reddetmek icin yeterli bir kanit gértilememistir (Cizelge 4.10.).
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Cizelge 4.10. Standartlastinimig kalintilar igin LB testi bilgileri

Gecikmeler Test istatistigi Kritik deger p-degeri
LB(5) 11,4723 11,0705 0,0428
LB(10) 19,5210 18,3070 0,0341

Son olarak model ile ilgili 6ngori grafigi Sekil 4.19.”de verilmistir.
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Sekil 4.19. ARCH/GARCH 6ngorisi

4.5 SMM Yontemi
Makine 6grenmesi tekniklerinin genel bir 6zelligi veri glidiimli olmalaridir. Veri gidimla
yontemler ise genellikle daha az varsayim altinda uygun sonuclar bulunmasini saglarlar.

SMM’de bu tekniklerden biridir.

SMM 1960'lerden bu yana konusma tanima problemi icin en ¢ok kullanilan yéntemdir
(Bilmes, 2006). Zaman serilerin dogrudan SMM ile modellenmedigi fakat gézlemlenmeyen
bir slire¢ varsayiminin oldugu diger bir modelleme Hamilton tarafindan 1989 vyilinda

kullantimistir. Hamilton’un kullandigi yontemde, altta rejimin rassal olarak farkhlastigi

varsayimi va rdir.
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SMM son vyillarda ¢ok gesitli alanlarda ve farkh tlr problemin ¢6zimu igin kullaniimaya
baslamistir. Ozellikle finansal zaman serisinin modellenmesi ve 6ngérii amagh ¢alismalarin
sayisl artmistir. Arumugam ve Siva (2013) SMM yontemi ile finansal verileri kiimeleme
sureti ile bir 6ngori g¢alismasi yapmisladir. Saidane ve Lavergne (2006) finansal zaman
serileri icin SMM ile bir modelleme 6nerisinde bulunmuslardir. Hassan ve Nath (2005) ve
Hassan ve digerleri (2007) g¢alismalarinda SMM ile finansal zaman serisi 6ngorisiinde
bulunmus basarili sonuglar elde ettiklerini belirtmislerdir. Lajos (2010) doktora tezinde
sonsal olasiliklari kullanarak finansal zaman serileri igin 6ngéri yapmistir. Jabbour ve
Maldonado (2007) diinyanin 6nde gelen borsa endeksleri icin 6ngoriyl yine sonsal
olasiliklari kullanarak gerceklestirmistir. Ongériileri YSA kullanilarak elde edilenler ile
karsilastirmis, sakli Markov uzmanlarinin YSA'ya gore ¢ok daha iyi 6ngoriide bulunduklarini

belirtmislerdir.

Her ne kadar SMM’nin az varsayimla galistigi séylense de modelin kurulumundaki sartlarin
saglanmasi gerekmektedir. Bu nedenle calismada ilk once finansal zaman serilerine
ozellestirilerek kullanilacak olan bu yéntemin verilerinin nasil dizenlenecegine karar
verilmesi gerekmektedir. Veriler sirekli uzaydadir. Oysa standart SMM kesikli uzayda
tanimlanmis bir modeldir. Bunun icin makine 6grenmesinde sik¢a kullanilan bir yéntem

kesiklilestirilme islemi (vector quantization) verilere uygulanarak veriler kesiklilestirilmistir.

Kesiklilestirme isleminde gruplarda olusacak veri sayisinin homojenligi ile kesiklilestirmenin
yorumlamaya katacag etki arasinda édiinlesim yapilmistir. Ornegin bircok kisi icin %3’liik
bir artis/azahs bilgisi %2’lik bir artis/azalis bilgisinden daha 6nemlidir. Bu nedenle sert
degisim tanimi %3 olarak yapilmigtir. %1’lige kadar olan degisiklikler ise BIST 100 endeks
degerleri icin olagan degisiklikler olarak distinilebileceginden, bu sinir da tim tanimlarda

bulunmaktadir (Cizelge 4.11.).
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Cizelge 4.11. Sert degisim %3 tanimi ile kesiklilestirme tablosu

Hadise Karsilik gelen deger Gergek deger
Sert inig G1 -00<(G<-3
Yiksek inig G2 -3<G=-1

inis G3 -1<G<0
Artma G4 0<Gs1
Yiksek artma G5 1<G<3

Sert artma G6 3<G<eo

SMM’de model tanimlamasi problemin yapisina ve veriye uygun olarak durum ve gozlem
tiplerinin belirlenmesidir. Belirlenen bu durum ve gozlem tipleri problemin gerektirdigi

cevaplari verebiliyor ve yorumlamanin uygun bir sekilde yapilmasini sagliyor olmalidir.

SMM c¢ok degiskenli bir yontem olarak kullanilabilir. Bu galismada ise tiim yontemlerde girdi
bilgisi ayni veri ile saglanacagindan parametre olarak sadece endeks degeri kullanilmistir.
Kesiklilestirilmis veri kiimesinde her bir eleman bir gozleme karsilik gelmek tzere 6 farkl
simge kullanilmasi uygun bulunmustur (Bkz. Cizelge 4.1.). Durum sayisi ise model se¢imi
sirasinda 2, 4, 6 ve 10 olarak denenmistir. Durum sayisi arttikca daha detayh bilgilere
ulasilirken ¢6zim siiresi uzamakta, buna ek olarak ¢6zimiin global degil de yerel bir

degerde olusma egilimi de artmaktadir.

Parametrelerin tahmini BW algoritmasi kullanilarak yapilmistir. Finansal zaman serisi
uygulamasinda BW algoritmasi ile saniyeler icinde ¢6ziim bulunabilmektedir. Ne var ki BW
global maksimumu garanti etmemektedir. Bu ylzden baslangic degerleri elde edilecek
sonuclar icin hayati dnem tasimaktadir. Durum sayisi arttik¢a global maksimumu tahmin
edebilmek icin iyi baslangic degerleri daha da 6nem kazanmaktadir. Baslangi¢c degerlerini
secmek icin sezgisel yontem kullaniimistir. Boylelikle baslangi¢c degerleri tahminin 6nem

kazandigi 4, 6 ve 10 farkh durum secimlerinde basarili sonuclar elde edilmistir.

Calismalara gozlemler ile olusturulan gecis matrisi ve baslangic matrisi elde edilere

baslanmistir. Modellemede yararlanilan gecis matrisi Cizelge 4.12.’deki gibidir:



Cizelge 4.12. Gegis matrisi

0,1520 0,2097 0,1003 0,1459 0,2097 0,1824
0,0937 0,1975 0,1907 0,2043 0,2235 0,0903
0,0495 0,2005 0,2230 0,2410 0,2207 0,0653
0,0551 0,2134 0,2074 0,2555 0,2124 0,0561
0,0601 0,1784 0,2171 0,2396 0,2232 0,0815
0,0941 0,1881 0,1683 0,1609 0,2178 0,1708

Baslangig vektorl ise Markov modeli gergevesinde Cizelge 4.13.”deki gibi alinmistir.

Gizelge 4.13. Baslangig olasiliklari vektori

0,0733

0,1975

0,1979

0,2225

0,2187

0,0901

Durum matrisi ve gdzlem matrisi:
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Daha onceki galismalardan ve ekonomik sartlarin dénem uzunluklarini géz Onlinde

bulundurarak baslangi¢ degerleri farkl durumlar icin Cizelge 4.14. deki gibi alinmistir.

Cizelge 4.14. Durum matrisi
0,7 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06
0,06 0,7 0,06 0,06 0,06 0,06
0,06 0,06 0,7 0,06 0,06 0,06
0,06 0,06 0,06 0,7 0,06 0,06
0,06 0,06 0,06 0,06 0,7 0,06
0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,7

Arastirmanin model secimi asamasinda ¢esitli modelleri deneyebilmek igin farkh durum

sayilar ile denemeler yapilmistir. SMM’nin baslangic durum matrislerine 6zellikle 4

durumdan itibaren asiri sekilde duyarl olmasindan dolayi sonuglar global maksimum degil

lokal maksimumda bulundugu goérilmistir. Gozlem matrisinin olusturulmasinda bu

nedenle yukarida bahsi gecen sezgisel yontem kullanilarak ilerlenmistir. G6zlem matrisi

Cizelge 4.15.'da gosterilmistir.
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Cizelge 4.15. Gozlem matrisi

0,107083 0,226436 0,155004 0,152945 0,237144 0,121387
0,107083 0,226436 0,155004 0,152945 0,237144 0,121387
0,107083 0,226436 0,155004 0,152945 0,237144 0,121387
0,01089 0,174622 0,25835 0,307596 0,228872 0,019671
0,01089 0,174622 0,25835 0,307596 0,228872 0,019671
0,01089 0,174622 0,25835 0,307596 0,228872 0,019671

Model parametreleri tahmin edildikten sonra farkli modeller arasinda se¢im olanagi dogar.
Modeller arasinda en uygun olani ekonometride ¢ok kullanilan Akaike ve Schwarz bilgi
kriterleri kullanilarak secilmistir (Cizelge 4.16.). Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri olabilirlik,
parametre ve gozlem sayilarini da dikkate alarak modelin veriye ne kadar uygun oldugu

konusunda bilgi vermektedir.

Cizelge 4.16. Model segimi bilgi kriterleri

Model AIC BIC

2 Durumlu SMM 13039,72 13068,80
4 Durumlu SMM 13023,26 13123,58
6 Durumlu SMM 12998,26 13223,98
10 Durumlu SMM 13077,18 13704,18

AIC temel alinirsa 6 durumlu SMM’nin en uygun model oldugu goérilir. Bu ylizden
calismalara bu model ile devam edilmistir. En uygun model durum parametre tahmin
bilgileri Cizelge 4.17’de verilmistir. Parametre tahminleri gézonline alindiginda piyasa
durumunun sik degismedigi ve gincel durumda kalma egiliminin yliksek oldugu

soylenebilir. Ayrica ayi piyasasl, boga piyasasindan daha kalici olarak goérilmektedir.



Cizelge 4.17. Tahmin edilen durum matrisi
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0,983942 0,008029 0,008029 8,21E-22 8,21E-22 8,21E-22
0,006754 0,89606 0,076805 0,006794 0,006794 0,006794
0,006754 0,076805 0,89606 0,006794 0,006794 0,006794
2,01E-17 0,006889 0,006889 0,841896 0,072163 0,072163
2,01E-17 0,006889 0,006889 0,072163 0,841896 0,072163
2,01E-17 0,006889 0,006889 0,072163 0,072163 0,841896

En uygun model gézlem matrisi tahmin bilgileri Cizelge 4.18.’de verilmistir:

Cizelge 4.18. Tahmin edilen gézlem matrisi
0,194601 0,205685 0,102692 0,107852 0,147876 0,241293
0,107088 0,226436 0,154999 0,152944 0,237141 0,121392
0,107088 0,226436 0,154999 0,152944 0,237141 0,121392
0,01089 0,174623 0,25835 0,307594 0,228873 0,019671
0,01089 0,174623 0,25835 0,307594 0,228873 0,019671
0,01089 0,174623 0,25835 0,307594 0,228873 0,019671

Ongérii icin BB’den tahmin edilen parametre degerleri kullanilarak gdzlem olabilirlikleri

Uzerinden benzer indeksler bulunmus bu indeksler tGzerinden agirliklandirma yontemi ile

gelecek gozlemler tahmin edilmistir (Sekil 4.20.).
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Sekil 4.20. SMM 6ng6risu

4.6 YSA Modelleri

YSA modelleri bir ¢ok probleme uygulanabilen bu nedenle de sik¢a kullanilan
modellerdendir. ilk ortaya atildigi 1940’ yillardan bu yana hala aktif bir calisma alani olarak
dikkat cekmektedir. YSA’nin uygulamasinin bulunmadigi alan yok gibidir. Bu genis yelpaze

icinde yiksek frekansi ile dikkat ceken borsa endeks verileri de bulunmaktadir.

YSA modellerinin bazilari istatistiksel yontemlerle yakindan iliskilidir. YSA aslinda bilinen
istatistiksel yontemlerin ayni matematiksel altyapi fakat farkli bir model olarak ele alinisi
olarak gorilebilir (Cheng ve Titterington, 1994). Yine de kurulum ve kullanim kolayhgi YSA
modellerini populer hale getirmektedir. Bu baglamda hisse senetleri endeksleri tahmini de
bir cok calismada ele alinmistir. Faraway ve Chatfield (1998) havayolu verileri icin yaptiklari
calismada YSA ile elde ettikleri 6ngorileri Box-lenkins ve Holt-Winters’inkilerle
karsilastirmislardir. Ayrica kara kutu ozelliginin ortaya cikardigi zorlugu asabilecek bir
yontem de onermislerdir. Calisma, onlarin deyisleriyle bir istatistik¢i gozi ile YSA
uygulamasinin nasil olabilecegini anlatan bir rehberdir. Kaastra ve Boyd (1996)
makalelerinde YSA'nin finansal zaman serilerine nasil uygulanabilecegini aciklayan detayli
bir calisma sunmuslardir. Nygren (2004) tezinde birden fazla farkh hisse senedinin veri seti

ile calismis kendinden 6nceki calismalara benzer sonuglar elde edildiginden bahsetmistir.
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YSA'da tek degisken ve bu degiskenin gecmis degerleri kullanmaktan ziyade birden fazla ve
nedensel bagl olan verilerin kullanilmasi gerekliligi cesitli baska kaynaklarda da
onerilmektedir (Rojas, 1996). Khashei ve Bijari (2010), zaman serilerinin 6ngorisinde
YSA’nin tek basina kullanilmasinin her veri seti icin yeterince iyi sonu¢ vermedigini, YSA'nin
ARIMA modelinin ciktilarini kullanabilen hibrit bir modelin 6ngoéride daha iyi sonuclar

verebilecegini gbsteren bir ¢alisma yapmislardir.

YSA bir makine 6grenmesi yontemi olarak diger makine 6grenmesi yontemlerine benzer
ozellikler gosterir. YSA veri Uzerinde ¢ok az varsayimla g¢alisir. Fakat YSA uygulamalarda
kullanilirken 6nerilen 6nemli bir 6n ¢alisma veri normalizasyonudur. Veri normalizasyonu
zaman zaman diger makine 6grenmesi tekniklerinde de kullanilan bir 6n tekniktir ve bir ya
da birden fazla yontemle yapilabilir. Veri normalizasyonu 6zellikle girdiler arasindaki farkin
yuksek oldugu uygulamalarda onerilir. Normalizasyon farkli modeller icin ¢iktilarin daha az
varyasyona sahip olmasini sagladigi gibi ayni zamanda genelde uygulamanin ¢6ziim bulma
zamanini da kisaltir. YSA icin kullanilan veri normalizasyonu yontemleri su sekilde

siralanabilir (Priddy ve Keller 2005):

istatistiksel ya da z-skoru normalizasyonu

e Min-maks. normalizasyonu

e Sigmoid ya da esiksiz-en biyiik normalizasyon
e Enerji normalizasyon

e Temel bilesenler normalizasyonu

Yukaridaki maddeler disinda eksik yada disa disen veriler icin genel bir prosedir

belirlenmesi ve uygulanmasi da veri normalizasyonuna orneklerdir.

Uygulamada kullanilan veri getiri verileridir. Getiri verileri genel olarak uygun veri
ozelliklerine sahip olmasi ile bilinir yine de modelleme yapmadan 6nce min-maks
normalizasyonu ile rassal olmayan verilerin uygulamadan ¢ikarilmasini saglayan iki yontem
ile veri normalize edilmistir. Uygulamada orijinal verilerle calisildiginda ayni mimari YSA

yapilari icin ayni sonuglarin alindig1 goriilmus fakat orijinal verilerle yapilan ¢alismalarin
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sonuclanma siiresinin normalize edilmis getiri verilere gére 10 kat mertebesinde arttig

dikkat ¢ekmistir.

Zaman serilerinin modellenmesinde en ¢ok tercih edilen YSA tipleri ileri beslemeli — geri
yayilimli (FFBP) modellerdir. Bu tip YSA’lar 6grenme kurali olarak delta kuralini temel alirlar.
Geri yayllimh modeller diger YSA modelleri ile karsilastirildiginda nispeten anlagiimasi ve

kullanmasi kolay bir YSA taridur.

Bu calismada FFBP literatlrdeki bircok calismada oldugu gibi otoregresif yapiyi ele alacak
sekilde modellenmistir. Daha agik olmak gerekirse modelin bir AR yapisini modellemesi

beklenmistir.

FFBP’nin mimari yapisi diger ¢calismalardan bilgi edinilerek ve YSA’daki genel prosediir olan
deneme yanilma sireci ile olusturulmustur. Bu amagla 1. ve 2. katmanda toplam 60 nérona
kadar gesitli sekillerdeki mimari ile galismalar yapilmistir. Yapilan bu denemelerde 6ngorii
performansinda pek bir farklilik oldugu gézlemlenmemistir. Bu nedenle her bir katmanda
30 néron ve aktivasyon fonksiyonlarinin tamami sigmoid alinarak mimari olusturulmustur.
Uygulamada gecikme sayilarinin da BIST 100 getiri verileri igin sonuglara ¢ok fazla etkisi
olmadigl saptanmistir. Bu nedenle Ockham'in usturasi prensibine bagl kalinarak basit
yapidaki bir YSA kullanilmasina karar verilmistir. Boylelikle ¢alismanin dogrusal zaman
serileri béliimiinde uygunlugu gosterilen otoregresif yapi YSA’da da kullanilmistir. Ongorii

grafigi Sekil 4.21.te verilmistir.
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Bu bolimde 4 adet model ile zaman serileri ele alinmis modelleme yapildiktan sonra

ongoriler gerceklestirilmistir. Modellerin 6ngorii performanslarinin MAE performans

Olgcutiline gore karsilastirma bilgileri Cizelge 4.19.‘te verilmistir.

Cizelge 4.19. Modellerin performans karsilagtirmalari

Model MAE

ARMA 1,0339
GARCH 1,0184
SMM 1,0408
YSA 1,0493
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5 SONUCLAR

Yiksek frekanslari ve kendine 6zgu 6zellikleri ile finansal zaman serileri, modellenmesi ve
o6ngorisl zor olan verilerdendir. Bu calismada finansal zaman serileri birden fazla modelle
ele alinmigtir. 2. bélimde klasik parametrik modeller, 3. bélimde bu parametrik modellere
gore daha az varsayimla kullanilan veri glidiimlii makine 6grenmesi yontemleri incelenmis
4. boélimde ise modeller ile dngorii yapiimistir. Daha sonra bu 6ngoriler bu tiir calismalarda

sikga kullanilan ortalama mutlak hata 6lgttiine gore karsilastiriimistir.

Ortalama mutlak hata olgitlyle ¢ikan sonuclara gore tim modeller benzer bir 6ngori
performansi géstermislerdir, yine de modeller icinde 6ngori performansi en yiksek olan
modelin GARCH oldugu soylenebilir. Cikan sonuglardan genelleme yapmak ¢ok gergekgi
olmayabilir. Ornegin finansal zaman serilerinin tamami icin en iyi 6ngérii yapan model
GARCH en koétusit de yapay sinir aglari genellemesi yanlis bir cikarim olacaktir. Hatta BIST
100 endeks verisi igin en iyi 6ngori yonteminin GARCH oldugunu sdylemek igin bile bu
calisma yeterli degildir. Endeks verisi farkli donemlerde farkli karakterler sergilemektedir.
Calismadan c¢ikan sonug, BIST 100’(in 2014 sonundan ¢alismanin yapildigi tarih olan 2015
Ekim’e kadar olan déneminde calismaya dahil edilen modeller arasinda iyi bir 6ngori

modelinin GARCH oldugudur.

Calismada kullanilan modellerin kurulumu ve o6ngoérilerle ilgili ortaya ¢ikan sonuglar
neticesinde bir kag¢ izlenim edinilmistir. Modeller ile ilgili teori, uygulama ile
deneyimlenmistir. Buna gore calismada kullanilan klasik parametrik modellerde teori ve
teoriye iliskin varsayimlar daha 6n plandadir ve modelleme yaparken teori cesitli araclar ve
testlerle sinanmaktadir. Testlerden ¢ikan bilgiler aday modellerin ortaya ¢ikmasina ve
model secimine yon vermektedir. Diger bir deyisle modelin varsayimlari modellemede
kullaniimaktadir. Bu modellerde yontemi kullanan arastirmaci modeli olusturan teori ve
varsayimlara da asina olmak durumundadir. Makine 6grenmesi yontemlerinde ise model
ile ilgili istatistiksel teori kullanici icin parametrik yontemlerdekinde oldugu kadar 6n planda
degildir. Model verilerinin yonlendirdigi dogrultuda, eger veri iyi ise iyi ya da anlamsiz ise
kotl, bir sonug cikaracaktir. Bu sonuclar YSA’da oldugu gibi ilgilenilen problemin teorisi ile

dogrudan baglantili olmayan degiskenler ile; bazen de SMM’de oldugu gibi, verinin slireci



144

disinda model iginde tanimlanan ve yorumu zenginlestiren ek degiskenlerle ile elde edilir.
Diger bazi makine 6grenmesi yontemleri ile ise dogrudan 6ngorli yapmanin mimkiin
olmadigi bilinmektedir. Makine 6grenmesi ydntemlerinin varsayimlarinin az olusu

modellerin daha basit bir teorik alt yapiya sahip oldugu anlamina gelmemektedir.

Makinelerin 6grenmesi hayali ile motivasyon kazanan yapay sinir aglari modelleri ayni
zamanda yapay zeka ve yapay 6grenmenin iskeletine sahiptir. Bu nedenle YSA modelleri
icin soylenen bir cok ozellik aslinda diger makine 6grenmesi yontemleri icin de gecerli
olacaktir. YSA ile ilgili olarak kaynaklarda sik¢a rastlanan, probleme 6zgi bir yontemin var
olmasi halinde bu yontemin kullanilmasi uyarisi bu ¢alismada da dogrulanmistir. Hem AR
hem GARCH yontemleri YSA’ya gore daha hizli sonuglar liretmis bunun yaninda bir sonraki
dénem veriyi GARCH modelleri MAE 6l¢litl goz ontine alindiginda daha iyi 6ngérmistar.
Ortalama ve oynaklik parametrelerinin bilgisayar olmadan dahi tahmin edilebiliyor olmasi
ve bu parametrelerin yorumlamaya elverisli olmasi da klasik parametrik yéntemlerin diger

avantajlaridir.

Makine 6grenmesi esnek modeller icerir. Bu ¢alismada bu esneklik, konusma tanima ve
biyometri bilim dalinin probleminde sik¢a kullanilan bir modelin finansal zaman serileri
icinde kullanilmasini saglamistir; finansal bir veri seti, kesiklilestirme disinda 6n calisma
yapmadan ele alinabilmistir. Uygun modelin elde edilebilmesi icin bilgi kriterlerinden
yararlanilmistir.  Cikan sonuglar finansal zaman serileri 06ngorilerinde SMM’nin
kullanilabilecegine isaret etmektedir. Fakat bir genelleme yapabilmek icin farkl veri

setlerinin SMM ile ele alinip sonuclarin gézden gecirilmesi daha dogru olur.

Makine 6grenmesi yontemleri verinin belli varsayimlari saglayip saglamadigina bakmaksizin
veriyi belli bir modele uydurulabilecektir. Makine 6grenmesi yontemlerinde modelin
ezberlemesi disinda model secimi ile bir sikinti yasanmasi beklenmez ¢linkii bu modeller
zaten “verinin konusmasini” saglayacaktir. Bu yontemlerde karsilasilabilen modelin
ezberlemesi probleminin ise belli 6nlemlerle o6nine gecilebilir. Klasik parametrik
yontemlerde modeli dogru secmek ise kritik Gneme sahiptir diger tiirli model varsayimlari
saglanmayacak bu da parametre tahminleri ile ilgili sikintilara yol acacaktir. Fakat klasik

parametrik yontemlerde model dogru secildiginde bu modelin makine 06grenmesi
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yontemlerine gore daha az varyansa sahip uydurulmus veriler Gretmesi beklenir ¢linki
model eger 6nceden tanimlanabilmisse bu bilgi bastan modellemeye dahil edilmis olur.
Klasik yontemlerde, sezgisel de olsa uygun model secimi icin birden fazla yontem bir
modelleme adimi olarak belirlenmistir. Bununla birlikte birinci moment gbz 6niine
alindiginda ve bilhassa dogrusal ozellik gostermeyen verilerle calisildiginda makine

o6grenmesi yontemleri modelleme agisindan daha basarili olabilirler.

Yine makine 6grenmesi yontemleri model ezberlemesi ile de iliskili fakat daha kritik olmak
Uzere, modellemenin yapilabilmesi icin yiiksek sayida ve siireci iyi yansitan veriye ihtiyag
duyarlar. Diger tirli ¢alisilan alandaki teori ile ¢elisen sonuglar elde etmek dahi miimkin

olacaktir.

Cikan sonuglarin benzer oldugu gbéz 6niline alindiginda finansal zaman serilerini ele alan
klasik parametrik modeller ile burada incelenen makine 6grenmesi yontemlerinin iyi birer
rakip olabilecegini séylemek bir agidan dogru ise de farkh bir agidan eksik bir yaklasimdir.
Aslinda bu modeller farkli veriler igin farkh performanslar sergileyebilecek ve birbirlerinin
yorum giiciinii artiracak tiimsel modellemenin bir parcasi olarak da gorilebilir. Ornegin
veriyi dogrudan ele alabilen makine 6grenmesi yontemleri klasik yontemlerin model
uygunlugu hakkinda fikir vermek amaci ile kullanilabilir. Ya da SMM ve YSA'nin 6nemli bir

eksikligi varyans analizi ilgili ¢ikarimlar ARMA ve ARCH/GARCH yontemleri ile elde edilebilir.
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EK-4. Uygulamada kullanilan hazir MATLAB kodlari

function [guessTR,guessE,logliks] = hmmtrain(seqs,guessTR,guessE,varargin)
tol = 1le-6;

trtol = tol;

etol = tol;

maxiter = 500;

pseudoEcounts = false;

pseudoTRcounts = false;

verbose = true;

[numStates, checkTr] = size(guessTR);

if checkTr ~= numStates
error(message('stats:hmmtrain:BadTransitions'));

end

[checkE, numEmissions] = size(guessE);

if checkE ~= numStates
error(message('stats:hmmtrain:InputSizeMismatch'));
end

if (numStates ==0 | | numEmissions == 0)

guessTR = [];

guessE =[];

return

end

baumwelch = true;

if nargin >3

if rem(nargin,2)==0
error(message('stats:hmmtrain:WrongNumberArgs', mfilename));
end

okargs
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{'symbols','tolerance’','pseudoemissions','pseudotransitions’,'maxiterations','verbose’,'alg

orithm','trtol','etol'};

dflts = {[1{] [I[] maxiter verbose " [] [}
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[symbols,tol,pseudoE,pseudoTR,maxiter,verbose,alg,trtol,etol] = ...
internal.stats.parseArgs(okargs, dflts, varargin{:});

if ~isempty(symbols)

numSymbolNames = numel(symbols);

if ~isvector(symbols) | | numSymbolNames ~= numEmissions
error(message('stats:hmmtrain:BadSymbols', numEmissions));
end

% deal with a single sequence first

if ~iscell(seqs) | | ischar(seqs{1})

[~, segs] =ismember(seqgs,symbols);

if any(seqs(:)==0)
error(message('stats:hmmtrain:MissingSymbol'));

end

else % now deal with a cell array of sequences

numsSeqs = numel(seqs);

newSeqs = cell(numSegs,1);

for count = 1:numSeqs

[~, newSeqgs{count}] = ismember(seqs{count},symbols);

if any(newSeqgs{count}(:)==0)
error(message('stats:hmmtrain:MissingSymbol'));

end

end

seqs = newSegs;

end

end

if ~isempty(pseudoE)

[rows, cols] = size(pseudoE);

if rows < numStates
error(message('stats:hmmtrain:BadPseudoEmissionsRows'));
end

if cols < numEmissions

error(message('stats:hmmtrain:BadPseudoEmissionsCols'));



end

numStates = rows;

numEmissions = cols;

pseudoEcounts = true;

end

if ~isempty(pseudoTR)

[rows, cols] = size(pseudoTR);

if rows ~= cols
error(message('stats:hmmtrain:BadPseudoTransitions'));
end

if rows < numStates
error(message('stats:hmmtrain:BadPseudoEmissionsSize'));
end

numsStates = rows;

pseudoTRcounts = true;

end

if ischar(verbose)

verbose = any(strcmpi(vervose,{'on’,'true’,'yes'}));

end

if ~isempty(alg)

alg = internal.stats.getParamVal(alg,{'baumwelch’,'viterbi'},'Algorithm');

baumwelch = strcmpi(alg,'baumwelch’');
end

end

if isempty(tol)

tol = 1le-6;

end

if isempty(trtol)

trtol = tol;

end

if isempty(etol)

etol = tol;
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end

if isnumeric(seqs)
[numSegs, seqlLength] = size(seqs);
cellflag = false;

elseif iscell(seqs)
numsSeqs = numel(seqs);
cellflag = true;

else
error(message('stats:hmmtrain:BadSequence'));
end

% initialize the counters
TR = zeros(size(guessTR));
if “~pseudoTRcounts
pseudoTR =TR;

end

E = zeros(numStates,numEmissions);
if “pseudoEcounts
pseudoE = E;

end

converged = false;

loglik = 1;

logliks = zeros(1,maxiter);
for iteration = 1:maxiter
oldLL = loglik;

loglik = 0;

oldGuessE = guessE;
oldGuessTR = guessTR;
for count = 1:numSeqs

if cellflag

seq = seqs{count};
seglength = length(seq);

else
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seq = seqs(count,:);

end

if baumwelch % Baum-Welch training

% get the scaled forward and backward probabilities
[~,logPseq,fs,bs,scale] = hmmdecode(seq,guessTR,guessE); %%function [pStates,pSeq, fs,
bs, s] = hmmdecode(seq,tr,e,varargin){...}

loglik = loglik + logPseq;

logf = log(fs);

logb = log(bs);

logGE = log(guessE);

logGTR = log(guessTR);

% f and b start at 0 so offset seq by one

seq = [0 seq];

for k = 1:numStates

for | = 1:numStates

fori=1:seqlLength

TR(k,1) = TR(k,1) + exp( logf(k,i) + logGTR(k,!) + logGE(l,seq(i+1)) + logb(l,i+1))./scale(i+1);
end

end

end

for k = 1:numStates

for i = 1:numEmissions

pos = find(seq == i);

E(k,i) = E(k,i) + sum(exp(logf(k,pos)+logb(k,pos)));

end

end

else % Viterbi training

[estimatedStates,logPseq] = hmmuviterbi(seq,guessTR,guessE);
loglik = loglik + logPseq;

% w = warning('off');

[iterTR, iterE] =

hmmestimate(seq,estimatedStates,'pseudoe’,pseudoE,'pseudoTR',pseudoTR);
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%warning(w);

% deal with any possible NaN values
iterTR(isnan(iterTR)) = 0;

iterE(isnan(iterE)) = O;

TR =TR +iterTR;

E = E + iterE;

end

end

totalEmissions = sum(E,2);

totalTransitions = sum(TR,2);

% avoid divide by zero warnings

guessE = E./(repmat(totalEmissions,1,numEmissions));
guessTR =TR./(repmat(totalTransitions,1,numStates));
% if any rows have zero transitions then assume that there are no
% transitions out of the state.

if any(totalTransitions == 0)

noTransitionRows = find(totalTransitions == 0);
guessTR(noTransitionRows,:) = 0;
guessTR(sub2ind(size(guessTR),noTransitionRows,noTransitionRows)) = 1;
end

% clean up any remaining Nans
guessTR(isnan(guessTR)) = 0;

guessE(isnan(guessE)) = 0;

if verbose

if iteration ==
fprintf('%s\n',getString(message('stats:hmmtrain:RelativeChanges')));
fprintf(' Iteration Log LikTransition Emmission\n');
else

fprintf(' %6d %12g %12g %12g\n', iteration, ...
(abs(loglik-oldLL)./(1+abs(oldLL))), ...

norm(guessTR - oldGuessTR,inf)./numStates, ...

norm(guessE - oldGuessE,inf)./numEmissions);



end

end

logliks(iteration) = loglik;

if (abs(loglik-oldLL)/(1+abs(oldLL))) < tol

if norm(guessTR - oldGuessTR,inf)/numStates < trtol
if norm(guessE - oldGuessE,inf)/numEmissions < etol
if verbose
fprintf('%s\n',getString(message('stats:hmmtrain:ConvergedAfterlterations',iteration)))
end

converged = true;

break

end

end

end

E = pseudok;

TR = pseudoTR;

end

if ~converged
warning(message('stats:hmmtrain:NoConvergence', num2str( tol ), maxiter));
end

logliks(logliks ==0) = [];

function [tr,E] = hmmestimate(seq,states,varargin)
pseudoEcounts = false;

pseudoTRcounts = false;

tr=J;

E=1[;

seqlen = length(seq);

if length(states) ~= seqlen
error(message('stats:hmmestimate:InputSizeMismatch'));
end

uniqueSymbols = unique(seq);

uniqueStates = unique(states);
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if isempty(uniqueSymbols)
warning(message('stats:hmmestimate:EmptySequence'));
return

end

if isempty(uniqueStates)
warning(message('stats:hmmestimate:EmptyState'));
return

end

if isnumeric(seq)

numSymbols = max(uniqueSymbols);

numStates = max(uniqueStates);

else

numSymbols = length(uniqueSymbols);

numStates = length(uniqueStates);

end

if nargin > 2

okargs = {'symbols','statenames’,'pseudoemissions','pseudotransitions'};
[symbols,statenames,pseudoE,pseudoTR,setflag] = ...
internal.stats.parseArgs(okargs, {[] [] [] [1}, varargin{:});
if setflag.symbols

numSymbols = numel(symbols);

if length(symbols) ~= numSymbols
error(message('stats:hmmestimate:BadSymbols'));
end

[~, seq] =ismember(seq,symbols);

if any(seq ==0)
error(message('stats:hmmestimate:SymbolNotInSymbolNames'));
end

end

if setflag.statenames

numsStates = numel(statenames);

if length(statenames) ~= numStates
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error(message('stats:hmmestimate:BadStateNames'));

end

[~, states] =ismember(states,statenames);

if any(states == 0)
error(message('stats:hmmestimate:StateNotInStateNames'));
end

end

if setflag.pseudoemissions

[rows, cols] = size(pseudoE);

if rows < numStates
error(message('stats:hmmestimate:StatesPseudoMismatch'));
end

if cols < numSymbols
error(message('stats:hmmestimate:SeqPseudoMismatch'));
end

numStates = rows;

numSymbols = cols;

pseudoEcounts = true;

end

if setflag.pseudotransitions

[rows, cols] = size(pseudoTR);

if rows ~= cols
error(message('stats:hmmestimate:BadTransitions'));

end

if rows < numStates
error(message('stats:hmmestimate:StatesPseudoMismatch'));
end

numStates = rows;

pseudoTRcounts = true;

end

end

tr = zeros(numStates);
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E = zeros(numStates, numSymbols);

% count up the transitions from the state path

for count = 1:seqlLen-1

tr(states(count),states(count+1)) = tr(states(count),states(count+1)) + 1;
end

% and count up the emissions for each state

for count = 1:seqlLen

E(states(count),seq(count)) = E(states(count),seq(count)) + 1;
end

% add pseudo counts if necessart

if pseudoEcounts

E = E + pseudoE;

end

if pseudoTRcounts

tr = tr + pseudoTR;

end

trRowSum = sum(tr,2);

ERowSum = sum(E,2);

% if we don't have any values then report zeros instead of NaNs.
trRowSum(trRowSum == 0) = -inf;

ERowSum(ERowSum == 0) = -inf;

% normalize to give frequency estimate.

tr = tr./repmat(trRowSum,1,numStates);

E = E./repmat(ERowSum,1,numSymbols);
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