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OZET

TURKIYE’DE VADELI iISLEM VE OPSiYON PiYASASI’NIN ETKINLIiGi
VE SOZLESMELERIN KARSILASTIRMALI FiYAT ONGORUMLEMESI

Finansal piyasalarda olusan belirsizligin ve riskin giderilmesi amaciyla
gelistirilmis olan tiirev piyasalarda, piyasaya duyulan giiven, piyasa islevselliginin en
onemli belirleyicisidir. Piyasalarin giivenilirligi ise, dogru bilginin piyasaya dahil
olan tiim unsurlara ayn1 anda ulagmasini takiben alinan dogru kararlar ile yakindan
ilgilidir. Bu durum ancak piyasalarin etkin olarak islemesi durumunda
gerceklesebilmektedir. Eger piyasa etkin degilse, piyasadaki mevcut tiim bilgilerin
finansal varliklarin fiyatlarina tam ve dogru olarak yansimamasi nedeniyle ge¢mis
donem fiyat hareketlerinden yararlanarak gelecek doneme iliskin Ongdriimleme
yapmak miimkiin olmaktadir. Etkin olmayan piyasalarda islem goren finansal
varliklarin  gelecekte alacaklari degerlerin Ongoriimlenmesi ise karar alma
birimlerinin ilgilendigi konularin basinda gelmektedir. Ciinkii risk yonetimi ve
gelecege doniik fiyat olusumu gibi iki temel fonksiyonu bulunan tiirev piyasalarda
islem goren sozlesmelerin gelecekte olusacak fiyatlarimin dolayisiyla oynakliginin
ongoriimlenmesi hem {lilke ekonomisi hem de piyasa yatirimcilart agisindan ¢ok

onemlidir.

Bu calismada oncelikle, Tiirkiye’de faaliyet gosteren Vadeli Islem ve
Opsiyon Piyasasi’nin etkinligi; Genisletilmis (Augmented) Dickey-Fuller (ADF),
Phillips-Perron (PP) ve Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) dogrusal birim
kok testleri ve Kapetanios, Shin ve Snell (KSS) dogrusal olmayan birim kok testi
uygulanarak smanmigtir. Uygulanan tiim birim koK testleri sonucunda serilerin birim
kok icermedigine yani rassal ylirliylis sergilemedigine karar verilmis, boylece
piyasanin etkin olmadigi sonucuna ulasilmistir. Ardindan, zayif formda etkin
olmadig1 belirlenen Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi’nda islem géren TL/Dolar ve
Bist-30 sozlesmelerinin giin sonu uzlagma fiyatinin 6ngérimlenmesinde en yiiksek
performansi gosteren yontemin belirlenmesi amaglanmistir. Bu amagla, Borsa
Istanbul A.S’den temin edilen ve 04.02.2005 — 31.12.2015 tarihleri arasin1 kapsayan

verilere, tek degiskenli zaman serisi yontemi olan Box-Jenkins (ARMA — Otoregresif



Hareketli Ortalama), otoregresif kosullu degisen varyans modelleri (ARCH,
GARCH, EGARCH...) ve son olarak finansal verilere iliskin uygulamalar1 her gegen
glin artan yapay sinir aglari yontemi uygulanmistir. Zaman serileri analizi
yontemlerinin  Uirettigi Ongorii  sonuglari; farkli mimariler, katman sayilar,
katmanlardaki hiicre sayilari, aktivasyon fonksiyonlar1 ve o6grenme yontemleri
denenerek elde edilen ve en yiiksek performansi gosteren yapay sinir agi modeli

sonuclar ile karsilagtirilmistir.

Bu calismadan elde edilen bulgulara gore, TL/Dolar sézlesme serisi igin
RBF-1-B-L yapay sinir ag1 modeli, ARMA(4,4) ve ARCH(1) modeline kiyasla daha
yiiksek ongorii performansi gostermistir. Bist-30 s6zlesme serisi i¢in ise TDNN-1-B-
L yapay sinir ag1 modeli, ARMA(4,5) ve ARCH(1) modeline kiyasla daha ytiksek
Oongorii performansi gosteren model olmustur. Ayrica ¢alismada uygulanan Brock,
Dechert ve Scheinkman (BDS) dogrusallik testi ile dogrusal olmayan bir yapi
sergiledigi tespit edilen s6zlesme serilerinin gelecek donem 6ngoriimleme isleminde,
hem dogrusal hem de dogrusal olmayan seriler ile calisabilme 6zelligi olan yapay

sinir aglar1t modellerinin giiclii alternatif bir yontem oldugu sonucuna ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Tirev Piyasalar, Etkin Piyasalar Hipotezi, Birim K&k
Testi, ARIMA Modelleri, ARCH/GARCH Modelleri, Yapay Sinir Aglar



ABSTRACT

EFFECTIVENESS OF TURKISH DERIVATIVES MARKET AND
FORECASTING COMPARATIVE PRICES FOR THE CONTRACTS

In derivative markets developed for eliminating uncertainty and risk arising
from financial markets, confidence in the market is the most important determinant
of market functioning as in others. Market credibility is closely related to the right
decisions that are made, after the right information is received by all components of
the market. This can only be achieved by effectively processing markets. If the
market is not effective, it is possible to make forecasts for the future period using
past period price movements since all the information available on the market has not
been fully and accurately reflected in the prices of financial assets. Forecasting the
future values of financial assets traded in ineffective markets is at the top of the
issues that decision-making units are interested in. Because forecasting the future
prices of contracts that are traded on derivative markets that have two basic functions
such as risk management and future price formation is very important for both the

country's economy and market investors.

In this study, firstly, the effectiveness of the Turkish Derivatives Market was
tested by applying the Augmented Dickey-Fuller (ADF), Phillips-Perron (PP) and
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) linear unit root tests and Kapetanios,
Shin ve Snell (KSS) nonlinear unit root test. As a result of all unit root tests, it was
concluded that the series did not have unit roots, that is, they did not show random
walk, so that the market was not effective. Then, the method that shows the highest
performance is tried to be determined when forecasting the end of day settlement
price of the TL/Dollar and Bist-30 contracts which is traded in the Derivatives
Market . For this purpose, Box-Jenkins (ARMA - Autoregressive Moving Average),
autoregressive conditionally heteroscedasticity models (ARCH, GARCH, EGARCH,
...), and finally, artificial neural networks method has been applied to the data which
is provided from Borsa Istanbul Inc. and covering the dates between 04.02.2005 and
31.12.2015. The forecasting results produced by the time series analysis methods are

compared with the results of the artificial neural network model which has the best



performance by employing different architectures, layer numbers, cell numbers in

layers, activation functions and learning methods.

According to the results of analysis, RBF-1-BL artificial neural network
model performed better than ARMA (4,4) and ARCH (1) model for TL/Dollar
contract series. For the Bist-30 contract series, TDNN-1-B-L artificial neural
network model has higher predictive performance than ARMA (4.5) and ARCH (1)
models. Brock, Dechert ve Scheinkman (BDS) linearity tests conducted in this study
have shown that the contract series are non-linear. Thus, artificial neural network
models, which are capable of working with both linear and nonlinear series, are

powerful alternative methods in the forecasting of the future period.

Keywords: Derivatives Markets, Efficient Market Hypothesis, Unit Root Test,
ARIMA Models, ARCH/GARCH Models, Artificial Neural Networks
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GIRIS

Iktisadi unsurlarin basinda gelen karar alma birimlerinin, gelecege doniik
olarak aldiklar1 tiim kararlarin igerisinde belirsizlik ve risk faktorii bulunmaktadir.
Temeli 18.yy’a (Adam Smith — Uluslarin Zenginligi) kadar giden belirsizligin
incelenmesi, Ozellikle son yillarda modern iktisat teorisinin ilgilendigi konularin
basinda gelmektedir. Karar alma birimleri, atacagr tiim adimlarin Oncesinde
belirsizligin ve dolayisiyla oynakligin en diisiik seviyede olmasini istemektedir. Risk
yonetimi de benzer sekilde son yillarda 6nem kazanan bir konu olmasina ragmen
baslangict 18. yy’a kadar gitmektedir. Gerek uzun gerekse kisa vadeli yatirim
kararlar1 s6z konusu oldugunda, yatirima iliskin iktisadi degiskenlerin gelecege
doniik 6ngoriilerinin en az hata ile gerceklestirilmesi, yatirimdan elde edilecek fayda

acisindan hayati 6nem arz etmektedir.

Belirsizligin giderilmesi ve risk yonetimi konusunda 6nemli bir yere sahip
olan tiirev piyasalarda, herhangi bir varligin bugiin belirlenen fiyat ve miktar
lizerinden alim satimi yapilmakta ancak teslimat ileri bir tarihte ger¢eklesmektedir.
Gegmisi ¢ok eskiye dayanan tiirev piyasalar ve bu piyasalarda islem goren tiirev
tiriinlerin modern finans anlaminda gelisimi 1971 yilinda BrettonWoods sabit kur
sisteminin ¢Okerek yerine dalgali kur sisteminin kullanilmaya baglanmasi ile
gerceklestirilmistir. Bu tarihten itibaren doviz kurlarinda ve faiz oranlarinda
meydana gelen oynakliklardan en az diizeyde etkilenmek i¢in forward sézlesmeleri
(alivre islem sozlesmeleri), futures s6zlesmeleri (vadeli islem sozlesmeleri), opsiyon
sozlesmeleri ve swap sozlesmeleri (takas sozlesmeleri) gibi cesitli tlirev {irtinler

kullanilmaya baslanmistir.

Risk yonetimi ve gelecege doniik fiyat olusumu gibi iki temel fonksiyonu
bulunan tiirev piyasalarin, dis ticaret yapan firmalarin kur riskini minimum seviyeye
indirmesi, piyasa yatirimcilarinin portfoylerinde c¢esitlilik olusturarak riskin
dagitilmasin1 saglamasit gibi olumlu yanlarinin yani1 sira, kaldiragh islem
yapilabilmesi nedeniyle oynakligin yiiksek oldugu dénemlerde olusan zararlarin ¢ok
biiylik olmas1 gibi olumsuz yanlar1 da mevcuttur. Tiirkiye’de 4 Subat 2005 yilinda
Vadeli Islem ve Opsiyon Borsas1 (VOB) catis1 altinda islem gérmeye baslayan tiirev

tiriinler, 3 Mayis 2013 tarihinden itibaren Borsa Istanbul biinyesinde faaliyet gosteren
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Vadeli islem ve Opsiyon Piyasasi (VIOP) ile birleserek tek platformda islem

gormeye baglamistir.

Tim finansal piyasalarda oldugu gibi, tiirev piyasalar acisindan da
giivenilirlik  kavrami iglevselligi onemli Olc¢lide etkilemektedir. Piyasalarin
giivenirligi de, piyasaya dahil olan tiim unsurlarin dogru bilgiye ayni anda
ulasabilmeleri ve bunun sonucunda dogru kararlar alabilmelerine baglidir ve bu
durum ancak piyasalarin etkin olarak islemesi ile gerceklesebilmektedir. Piyasa
etkinligi kavrami, bilgi (enformasyon) etkinligi, kaynak dagilimi etkinligi ve faaliyet
etkinligi olmak tizere tige ayrilmaktadir. Bir finansal varliga ait yeni bir bilginin, bu
finansal varligin fiyatina es zamanli ve dogru olarak yansimasi yani cari fiyatlarin
tim bilgiyi igermesi durumunda piyasadan asir1 bir kazang elde etmek miimkiin
olmamaktadir. Giivenilirliginin temel Sl¢iisii dogru bilgi olan piyasalardaki etkinlik
kavrami, islem goren fiyatlarin mevcut tiim bilgiyi biinyesinde barindirmasi
sebebiyle fiyat hareketlerinden faydalanarak normalin {izerinde bir getiri

saglanamayacagi varsayimina dayanmaktadir.

Piyasa etkinligi kavramlarindan bilgi (fiyatlama) etkinligi kavrami ile ilgili
olan Etkin Piyasalar Hipotezi (EPH), Fama (1965) tarafindan gelistirilmis ve o
tarihten glinlimiize kadar gegen siirede iktisadi anlamda ilgi ¢eken konular arasindaki
yerini korumustur. Hipotezin temelinde yatan, piyasada bulunan tim bilgilerin
finansal varliklarin fiyatlarina tam ve dogru olarak yansimis olmasi sebebiyle,
herhangi bir yontem kullanilarak piyasanin normal getirisinden daha fazla bir getiri
saglanamiyor olmasidir. Ciinkii i¢inde bulunulan an itibariyle finansal varliklarin
fiyatlar1 piyasada mevcut bulunan tiim bilgiyi i¢inde barindirdig i¢in finansal bir
varligin fiyatinda meydana gelecek degisme yalnizca piyasaya yeni bir bilgi ulagmasi

ile mumkiin olmaktadir.

Fama (1970), bilgi etkinligi olarak da tamimlanabilen ve temel hipotezi,
fiyatlarin piyasaya gelen yeni bilgiler dogrultusunda ve rassal olarak belirlenmesi
tizerine kurulu olan piyasa etkinlik tiirlerini bilgi girisinin ¢esidine gore, Zayif
Formda, Yar1 Giiclii Formda ve Giiglii Formda Piyasa etkinligi olmak {izere ii¢ gruba
ayirmaktadir. Zayif formda piyasa etkinliginde, gelecek donem fiyatlarinin gegmis
donem fiyatlar1 kullanilarak Ongoriilemeyecegi, yar1 giicli formda piyasa

etkinliginde, kamuya agiklanan tiim bilgilerin finansal varlik fiyatlarina ¢ok hizli bir

20



sekilde yansidigi, giiclii formda piyasa etkinliginde ise finansal varlik fiyatlarinin

kamu ile heniiz paylasilmamis 6zel bilgileri de igerdigi varsayilmaktadir.

Etkin piyasalar hipotezi genel olarak rassal yiiriiyiis kavrami ile
iliskilendirilmektedir. Bu durumun en 6nemli nedeni, etkin piyasalar hipotezi geregi
rassal olarak olusan bir bilginin finansal piyasalardaki fiyatlara yansimasinin da ayni
sekilde rassal oldugu varsayimidir. Bu varsayimin arkasinda, birbiri ardindan gelen
fiyat degisimlerinin veya getirilerin birbirinden bagimsiz olmasi ve bu fiyat degisimi
veya getirilerin benzer dagilim gostermesi seklinde rassal yliriiylis hipotezinin
temelini olusturan iki varsayim bulunmaktadir. Cilinkii rassal yliriiyiis hipotezine gore
bugiinkii fiyatlar, diin olusan fiyatlar ile rassal bir etkinin toplamindan olugmaktadir.
Rassal Yiiriiyiis hipotezinin varli§ini sinamak i¢in birim kok testleri kullanilmakta ve
herhangi bir finansal degiskene ait serinin birim kok igcermesi durumunda o

degiskenin rassal yiiriiyiis sergiledigi sonucuna ulasilmaktadir.

Rassal yiiriiyiis hipotezini ve dolayisiyla piyasalarin zayif formda etkinligini
sinayabilmek igin kullanilan birim kok testlerinde, rassal yiiriiyiis bos hipotezi
duraganlik alternatifine karsi test edilmekte ve birim kokiin varligi durumunda,
piyasanin zayif formda etkin oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Eger seride birim kok
yoksa yani seri I(0) duragan ise gecmis donem fiyatlar kullanilarak gelecek
donemdeki fiyatlar1 ongérebilmenin miimkiin olabilecegi ihtimali kabul edilmekte ve
piyasanin zayif formda etkin olmadigi sonucuna ulasilmaktadir. Bu sebepten
calismanin ana konusunu teskil eden Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi’nda islem
goren sozlesmelerin gelecek donem fiyat ongoriimlemesini gerceklestirmeden Once
piyasanin zayif formda etkinligi test edilecektir. Bunun igin, Brock, Dechert ve
Scheinkman (BDS) dogrusallik testi ile dogrusal olmayan bir yapi gostedigi
belirlenen serilere, oncelikle Genisletilmis (Augmented) Dickey-Fuller (ADF),
Phillips-Perron (PP) ve Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) birim kok
testleri ve ardindan Kapetanios, Shin ve Snell (KSS) dogrusal olmayan birim kok

testi uygulanacaktir.

Zayif formda etkin olmayan piyasalarda yer alan ekonomik ve finansal
degiskenlerin gelecek donem degerlerinin Ongoriimlenebilmesi igin gelistirilen
modeller ve bu modellerin gelecek donem 6ngorii performanslarinin kiyaslandigi

caligmalara ekonomi ve finans literatiiriinde sik¢a karsilagilmaktadir. Ancak
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ekonomik ve finansal zaman serileri kullanilarak olusturulacak 6ngorii modelleri, bu
alanda ¢ok sayida bagimli ve bagimsiz degiskenin mevcut olmasi sebebiyle oldukca
karmasik ve zor bir siire¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu calismada, serilerin
ongoriimlenmesi islemi igin uygulanacak ilk yontem Box-Jenkins (1976) modelidir.
Bu model, galisilan serilerin duragan olup olmamasinin veya mevsimsel unsur igerip
icermemesinin analiz ve Ongorii i¢in herhangi bir sorun teskil etmiyor olmasi ve
kullanim kolaylig1 sebebiyle diger dngdrii modellerine kiyasla daha yaygin olarak
kullanilmaktadir. Finansal zaman serilerinin oynakliginin 6ngoriimlenmesinde sikga
kullanilan ve Engle (1982) tarafindan, Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(ARCH) modeli olarak ortaya atilan daha sonra Bollerslev (1986) tarafindan
gelistirilen, genellestirilmis ARCH (GARCH) modeli serilerin 6ngoriimlenmesi
isleminde kullanilan ikinci yontemdir. Bu ¢alismada son olarak kullanilan yontem,
gelisen bilgisayar teknolojisi ile birlikte 6nemi ve zaman serisi analizi yontemlerine
alternatif olarak kullanimi her gegen giin artan yapay sinir aglart yontemidir. Bu
yontemin 6ngorii isleminde kullanilan zaman serisi analizi yontemlerine nazaran ilk
bakista goze carpan iistlinliigli hem dogrusal hem de dogrusal olmayan serilerle
analiz yapilabiliyor olmasindan kaynaklanmaktadir. Ekonomik ve finansal
degiskenlerin biiyiik bir boliimiiniin dogrusal olmayan bir yap1 sergiledigi ve zaman
serisi analizi yontemlerinin 6nemli bir kisminin ise serilerin dogrusal oldugunu
varsayarak analiz yaptig1 g6z oniinde bulundurulursa, yapay sinir aglar1 yonteminin

Uistiinliigii daha net olarak anlagilmaktadir.

Bu calismanin literatiire katkis1, Tiirkiye’de faaliyet gosteren Vadeli islem ve
Opsiyon Piyasasi’nin zayif formda etkinliginin hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan birim kok testleri ile simanmasi ve sdzlesme verilerinin Ongorisi
gerceklestirilirken yapay sinir aglar1 ve zaman serileri modellerinin karsilastirilarak
en iyi yontemin belirlenmesidir. Tiirkiye ekonomisi igin Vadeli Islem ve Opsiyon
Piyasasi’nda islem goren sozlesmelerin giin sonu uzlasma fiyatlar1 i¢in ili¢ ayri
yontemin 6ngdrii performanslarini karsilastirarak 6ngorii isleminde en i1yi yontemi
ortaya ¢ikaran bu c¢alisma, literatiirde bulunan ve finansal degiskenlerin gelecek
donem degerini dngéren diger c¢alismalardan farklilasmaktadir. Vadeli doviz kuru
fiyatinin gelecek donem degerini 6ngoren bir calisma olan Akdag (2010)’da yalnizca
Box-Jenkins ve yapay sinir aglar1 yonteminin 6ngorii performansi karsilastirilmistir.

Yontem agisindan benzerlik gosteren Kadilar (2009) ise ¢alismasinda, Box-Jenkins,
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ARCH ve yapay sinir aglar1 yontemlerinin 6ngorii performanslarini karsilagtirmis
ancak degisken olarak spot doviz kurunu kullanmigtir. Bu ¢alisma ile zaman serisi
analizi yontemlerine karsi yapay sinir aglar1 yonteminin 6ngorii performansi
basarisinin, zayif formda etkin olmadigi belirlenen Vadeli Islem ve Opsiyon
Piyasasi’nda iglem goren TL/Dolar ve Bist-30 endeks sézlesmelerinde de gergeklesip

gerceklesmedigi belirlenerek literatiire katki saglanmaya galisilmistir.

Bu calisma baslica dort boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde, spot ve
tiirev piyasanin ayrimi temelinde tlirev iriinlerin tanimi, tarihgesi ve ortaya ¢ikis
nedenleri tizerinde durulmus ve Tiirkiye’de vadeli islemler piyasasinin gelisimi
incelenmistir. Daha sonra, tiirev liriinlerin kullanim amaglari, tasidigi riskler ve tiirev
piyasalarda fiyat olusumu ele alinmig son olarak da tiirev {irlin cesitlerine yer

verilmistir.

Ikinci boliimde, tiirev piyasalardaki etkinligi belirleyebilmek icin dncelikle
etkinlik kavrami, etkin piyasalar hipotezi ve piyasa etkinligi tiirleri agiklanmistir.
Ardindan piyasa etkinligini test etmede kullanilan modeller tanitilmis ve zayif
formda etkinlik {izerine yapilmis ¢alismalar incelenmistir. Son olarak, Vadeli Islem
ve Opsiyon Piyasasi’nda islem goren sozlesmeler kullanilarak piyasanin zayif

formda etkinligi test edilmistir.

Uciincii boliimde, zaman serilerine iliskin tanim ve &zellikleri ile ¢calismada
kullanilan ~ zaman serisi yOntemlerinden otoregresif hareketli ortalama
(ARMA/ARIMA) modelleri ve Box-Jenkins yaklagimi, daha sonra kosullu degisen
varyans modelleri (ARCH/GARCH) ele alinmig ve ardindan yapay sinir aglari

ayrintili olarak agiklanmistir.

Dordiincii boliimde 6ncelikle yapay sinir aglar1 ve zaman serisi yontemlerinin
birlikte kullanildigi ve gelecek donem Ongorii islemi gergeklestirilen ¢alismalara
iliskin literatiir degerlendirmesine yer verilmistir. Daha sonra Borsa Istanbul A.S’den
elde edilen 2005-2015 donemini kapsayan giinlik TL/Dolar ve Bist-30 s6zlesme
serilerine sirasiyla, Box-Jenkins, Kosullu degisen varyans ve yapay sinir aglari
yontemleri uygulanmis ve 6ngorii performanslart karsilastirilmistir. Son olarak en
yilksek performans: gosteren yontem ile Orneklem dist Ongdri islemi
gerceklestirilmis ve literatiirde yer alan benzer c¢alismalar ile karsilastirilarak

yorumlamalarda bulunulmustur.
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BIiRINCi BOLUM

TUREYV PIiYASALAR ve TEMEL KAVRAMLAR

1.1  Spot ve Tiirev Piyasa Ayrimi

Spot ve tiirev piyasa ayriminda en belirleyici unsur, alim satima konu olan
iriine iligkin olarak, yiikiimliiliikleri yerine getirme siireleri olmaktadir. Spot
piyasalarda, belirli bir miktardaki varlik (mal veya kiymet) ve bu varligin bedeli olan
para, alim satimin yapildig: giin el degistirirken, tlirev piyasalarda ise herhangi bir
varligin bugiin belirlenen fiyat ve miktar lizerinden alim satimi yapilmakta ancak
teslimat ileri bir tarihte gergeklesmektedir. Kisacasi, tiirev araglar, varliklarin

sahipliginin el degistirmeksizin ticaretine imkan vermektedir (Viop SSS, 2014:8).

Spot piyasalarda islemlerin alici ve satici arasinda gergeklesmesine karsin,
tiirev piyasalarda ise alic1 ve saticinin muhatabi takas kurumudur. Bu sayede spot
piyasada olusan taraflarin yiikiimliiliiklerini yerine getirmeme riski ortadan kalkmis
olur. Ciinkii tiirev piyasalarda alic1 ve saticinin birbirini tanima zorunlulugu yoktur

ve taraflar yalnizca takas kurumuna karsi sorumlu olmaktadir (Kaya, 2010: 4).

1.2 Tiirev Uriinlerin Tarihcesi ve Ortaya Cikis Nedenleri

Ik diizenli vadeli islem borsasmm Chicago’da 1848 yilinda kuruldugu
bilinmesine ragmen ilk vadeli islemin ¢ok daha eski zamanlarda yapildig
diisiiniilmektedir. M.O 5. yiizyilda Anadolu’da yasamus olan bilge Thales astroloji ve
matematik bilgisi sayesinde gelecek yilin zeytin rekoltesini Ongdérmiis ve bu
ongoriisti dogrultusunda Milet ve cevresindeki zeytin sikma atdlyeleriyle kullanim
haklarin1 igeren bazi anlagsmalar imzalamistir. Thales’in Ongoriisii gergeklesip de
zeytin rekoltesi yiikselince kullanim hakk: kendisinde olan zeytin sikma atélyelerini
baskalarina yiiksek fiyatlarla kiraya vererek cok biiyiik getiriler elde etmistir
(Vobjektif, 2005:52). Thales’in hi¢bir yatirnm yapmadan sadece zeytin sikma
atOlyelerinin riskini lizerine alarak gerceklestirdigi bu islem zeytin hasadinin

opsiyonlu satisidir (Apak ve Uyar, 2011: 9).

Giliniimiizdeki modern anlamiyla vadeli islem sézlesmelerinin ise ilk olarak
1697 yilinda Japonya’nin Osaka Dojima piring piyasasinda gerceklestigi
diistiniilmektedir. O dénem Japonya’da uygulanan feodal sistemde piring tiretimleri

teminat gosterilerek para yerine gecen sertifikalar ¢ikartilmistir. Piring fiyatlarindaki
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oynamalar ile birlikte sertifikalarin da degerinin degismesi, ilk spekiilatorlerin ve ilk
vadeli islem piyasasinin dogmasina sebep olmustur. Ancak zaman icerisinde bu
sertifikalarin nakit piyasasindaki piring fiyatlar ile iliskisi kopmus ve asir1 spekiilatif
hale gelmistir ve Japon hiikiimetince yasaklanmistir. Bahsedilen asir1 spekiilasyon,
bu sertifikalarin fiziki pirin¢ teslimatina izin vermemesinden kaynaklanmaktadir.
Daha sonra Japon hiikiimeti fiziki teslimatin gerceklesebildigi ancak daha sert
diizenlemelerin oldugu sekilde vadeli islemlerin yapilmasina tekrar izin vermistir

(IMKB, 1995: 402).

1848 yilma gelindiginde ise Chicago kentindeki tiiccarlar bir araya gelerek
Chicago Ticaret Odasi’n1 (Chicago Board of Trade - CBOT) kurmuslardir. Buna
sebep olan geligsmeler ise su sekildedir. O donemde Chicago kenti, ¢esitli ulasim
imkanlarina sahip olmasi sebebiyle ¢evrede yetistirilen tarim {iriinlerinin bolgede
depolanip ticaretinin yapildig1 bir bolge olmustur. Ancak tarimsal {iriinlerin arz ve
talebindeki dalgalanmalar sebebiyle fiyatlar belli donemlerde ¢ok diisiikk belli
donemlerde ise ¢ok yiiksek olmak iizere ¢esitli dalgalanmalar gdstermistir. Bundan
dolay1 ticaret yapanlar bu duruma iliskin olarak ¢6ziimii gelecege dontik sdzlesmeler
yapmakta bulmugslardir. Gelecege yonelik ilk kayitli sozlesme, 13 Mart 1851 yilinda
3000 kile musir iizerine Haziran ayi Chicago teslimi olarak yapilmistir. Ancak,
karsilikli  giivenin esas alindigi sozlesmelerde, fiyat degisiminin aleyhine
gerceklestigi tarafin yiikiimliiliigiinii yerine getirmemesi gibi sorunlar gergeklesince,
sozlesmelerin standartlastirilmasi ve borsa tarafindan belirlenen bir takas kurumunun
garantorliigiinde yapilmasi kararlastirilmistir. Boylece bilinen diizenli ilk vadeli

islem borsas1 ¢alismaya baslamistir (VIOP SSS, 2014: 9).

Modern anlamda tiirev sozlesmelerinin gelisimi ise 1971 yilinda Bretton
Woods sabit kur sisteminin yikilarak yerini dalgali kur sistemine birakmasi ile
baslamistir. Cilinkii bu sistem sonrasinda para birimleri dolar karsisinda
dalgalanmaya baglamis ve doviz ve faiz oranlarinda meydana gelen
dalgalanmalardan korunmak ihtiyaci dogmustur. Bu amagla 1972 yilinda Chicago
Ticaret Borsasi (CME) tarafindan yedi farkli yabanci para birimini kapsayacak
bicimde diizenlenmis bir vadeli islem piyasast kurulmustur. Ardindan 1975 yilinda
faiz oranina dayali ilk vadeli islem sozlesmeleri, Chicago Ticaret Odast (CBOT)
blinyesinde islem gormiistiir. Hisse senetleri endeksine dayali ilk vadeli islemleri ise

1982 tarihinde Kansas Ticaret Odas1 (KCBT) tarafindan diizenlenmis bunu S&P 500
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endeksi iizerine vadeli islemlere baslayan Chicago Ticaret Borsasi izlemistir (IMKB,
2001: 467). Diinyada islem goren baslica vadeli islem borsalar1 ve dayanak varliklar

Tablo 1’de goriilmektedir.

Tablo 1: Bashca Vadeli islem Borsalari

Borsa Merkezi Dayanak Varhk

Chicago Board of Trade (CBOT) Chicago, USA Tahil, Enerji

Chicago Mercantile Exchange (CME) Chicago, USA Ciftlik Hayvanlar

New York Mercantile Exchange New York, USA Bitki, metal, enerji,
degerli metaller

London Metal Exchange (LME) London, UK Metal

NYSE Euronext (Euronext) Paris, France Tahul, Bitki

Tokyo Commodity Exchange (TOCOM) Tokyo, Japan Bitki, metal, eneriji,

degerli metaller

Tokyo Grain Exchange (TGE) Tokyo, Japan Tahul, Bitki

Kaynak: http://www.theoptionsguide.com/futures-exchanges.aspx (erisim tarihi: 06.09.2015)

Tiirkiye’de ise tiirev piyasalarmin gelisiminin 23.07.1995 tarih 22352 sayili
Resmi Gazete’de yayimlanan “Vadeli Islem ve Opsiyon Borsalarimmn Kurulus ve
Calisma Esaslar1t Hakkindaki Genel Yonetmelik” ile basladigi goriilmektedir. Bu
yonetmeligin ardindan, 18.10.1996 tarih ve 22791 sayili Resmi Gazete’de ¢ikarilan
“Istanbul, Altin Borsas1 Vadeli Islemler ve Opsiyon Piyasas1 Yonetmeligi” ile altin
ve dovize dayali vadeli islem ve opsiyon sdzlesmelerinin alim satimina iligkin temel
ilkeler diizenlenmistir. Son olarak 29.01.1997 tarih ve 22892 sayili Resmi Gazete’de
cikarilan “IMKB Vadeli Islem Piyasas1 Islem ve Uyeligine iliskin Y6netmelik” ve
“IMKB Vadeli Islem Piyasasi Takas Merkezi Uyeligi ve Islemlerine iliskin
Yonetmelik™ ile hisse senedi, faiz getirili menkul kiymetler, endeks ve diger finansal

gostergeler lizerine vadeli islemlerin yapilmasinin yolu agilmistir (Chambers, 2007).

Bu gelismelerin ardindan Tiirkiye’deki ilk Vadeli Islem ve Opsiyon
Borsasi’nin (VOB) kurulusu ve faaliyete gecisine iliskin siire¢ asagidaki sekilde
islemistir (Kaya, 2010: 77):

. 23 Subat 2001 tarih ve 24327 sayili Resmi Gazete’de “Vadeli Islem
ve Opsiyon Borsalari’'nin  Kurulus ve Calisma  Esaslart  Hakkinda

Yonetmelik” yayimlanmustir.
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. 19 Ekim 2001°de alman Bakanlar Kurulu Karar1 ile VOB
kurulmustur.

. 04 Temmuz 2002°’de VOB, ticaret siciline tescil ettirilmis ve 9
Temmuz 2002 tarihli Ticaret Sicil Gazetesinde yayinlanmuistir.

. 05 Mart 2004’te Vadeli Islem ve Opsiyon Borsasinin faaliyetine SPK
tarafindan izin verilmistir.

. 27 Mart 2004’te VOB’a ait Borsa Yonetmeligi Resmi Gazete’de
yayimlanmustir.

. 30 Kasim 2004’te VOB’da islem goren sozlesmeler SPK tarafindan
onaylanmistir.

o 26 Ocak 2005’te VOB tyelik ve islem esaslart ile vadeli islem
sozlesmelerine iliskin genelgeler yiirtirliige girmistir.

o 04 Subat 2005’te VOB resmen faaliyete gegmis ve VOB’da islemler

baslamuistir.

Tablo 2: Vadeli islem ve Opsiyon Borsasi Hissedarlar

Hissedarimn Adi Pa-y g an Pay Oram (%)
(Milyar TL)
Tiirkiye Odalar ve Borsalar Birligi (TOBB) 1,500 25
Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) 1,080 18
[zmir Ticaret Borsasi 1,020 17
Yap1 ve Kredi Bankas1 A.S 360 6
Akbank T.A.S 360 6
Vakif Yatirirm Menkul Degerler A.S 360 6
Tiirkiye Garanti Bankasi A.S 360 6
Is Yatirim Menkul Degerler A.S 360 6
Tiirkiye Sermaye Piyasast Araci kuruluslart Birligi 360 6
IMKB Takas ve Saklama Bankas1 A.S 180 3
Tiirkiye Sinai Kalkinma Bankas1 A.S 60 1

Kaynak: Ozdemir, 2011:28

Sermaye Piyasas1 Kurulu karari ile kurulmus olan Vadeli islem ve Opsiyon
Borsas1 A.S (VOBAS) kuruldugu dénem i¢in kamu tiizel kisiligi olmayan ilk ve tek
borsa statiisiindedir. Kurulus itibariyle sermayesi 6 Trilyon TL, 6denmis sermayesi 9
Milyon TL olan ve 11 ayr1 kurumun ortak oldugu VOB’un hissedarlarina ait paylar

Tablo 2’de goriilmektedir.
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Borsa Istanbul biinyesinde faaliyet gosteren Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi
(VIOP) 21 Aralik 2012 tarihinde kurulmustur. 5 Nisan 2013 tarihinden sonra endeks
opsiyon sOzlesmeleri islem gormeye baglamistir. 3 Mayis 2013 tarihinde VOB un
%100 hissedar1 olmasi nedeniyle VOB-VIOP birlesmistir. Bu tarihten sonra tiim
vadeli islem ve opsiyon sdzlesmeleri VIOP biinyesinde tek platformda islem

gormektedir.

Tiirkiye’de tiirev triinlerin kullanimi her gecen giin daha fazla artmaktadir.
Tablo 3’de Eyliil 2014 itibariyle tiirev triinlerin islem miktarlar1 ve islem hacimleri
gorilmektedir. Tiirkiye’de en fazla islem hisse endeks vadeli islem s6zlesmelerinde
(futures) ardindan da doviz vadeli islem so6zlesmelerinde gergeklesmektedir. Opsiyon
piyasalari, vadeli islem sozlesmelerine kiyasla daha az yaygin olmakla birlikte en

fazla islem hisse endeksleri iizerine, en az islem ise doviz lizerine yapilmaktadir.

Tablo 3: Borsa istanbul’da islem Géren Tiirev Uriinler

Vadeli islem Pazarlar Islem Miktar: Islem Hacmi Acik Pozisyon Sayisi
Degisimi
Pay Vadeli Islem Pazarlar1 12 8,682 4
Endeks Vadeli Islem
122,552 1,232,946,140 8,694
Pazarlart
Déviz Vadeli Islem
58,748 129,270,098 8,872
Pazarlart
Kiymetli Madenler Vadeli
. 7,411 3,624,457 4,417
Islem Pazarlari
Endeks Opsiyon Pazarlari Islem Miktar Islem Hacmi Agik Pozisyon Sayisi
Degisimi
Alim (Call) Opsiyonlari 34 360,400 2,172
Satim (Put) Opsiyonlari 236 2,224,800 3,295
Endeks Opsiyon Pazarlart
270 2,585,200 5,467
Toplami
Doviz Opsiyon Pazarlari Islem Miktari Islem Hacmi Acik Pozisyon Sayist
Degigimi
Alim (Call) Opsiyonlari 5 10,900 23
Satim (Put) Opsiyonlari 0 0 2,505
Do6viz Opsiyon Pazarlar
5 10,900 2,582
Toplami

Kaynak: Tiirev araglar risk yonetimi, 2015, 14
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1.3  Tiirev Piyasalarin Olumlu ve Olumsuz Yanlari
Tiirev piyasalarin  olumlu ve olumsuz yanlari asagidaki sekilde

siralanmaktadir (TSPAKB, 2002:8 ) :

. Tiirev piyasalar, 6zellikle ithalat ve ihracat islemi yapan firmalarin
kargilagmalari muhtemel olan kur riskini en az seviyeye indirmektedir.

J Yeterli sermayeye sahip olmadig: i¢in para ve sermaye piyasalarinda
yatirim yapamayan kiiciik yatirimcilar, tiirev piyasalardaki kaldirag etkisi sayesinde
kiiciik paralarla biiylik yatirimlar yapabilmektedir.

J Tiirev iiriin sozlesmeleri yatirimeilarin - portfoylerinde meydana
getirdikleri cesitlilik sayesinde riskin dagitilmasini gerceklestirmektedir.

. Tiirev piyasalarda yapilan islemler spot piyasalarin likiditesini
artirdiklar1 i¢in paranin piyasalardaki dolagim hizi artmis olmakta ve bilgilerin
fiyatlara etkisi hizlanmaktadir.

) Tiirev urin sozlesmelerine iliskin 0deme vade tarihine kadar
yapilmadigindan, bu tutar 6deme yapilana kadar farkli alanlarda degerlendirilme
imkanina sahip olmaktadir.

J Tiirev piyasalarda kaldiragl islem yapilabilmesi nedeniyle fiyatlarin
dalgalanma yasadig1 donemlerde yatirimcilarin zararlart biiyiik olabilmektedir.

. Tirev lriin s6zlesmeleri ¢ok biiyiik hacimlerde islem gordiiklerinden
sozlesmeye konu olan varliklarin spot piyasalardaki fiyatlarin1i da olumsuz
etkileyebilmektedir.

. Bazi sozlesme tiirlerinde taraflardan birisi riskten korunurken diger

taraf zarar edebilmektedir.

1.4  Tiirev Uriinlerin Kullanim Amaci

Tiirev piyasalarin iki temel fonksiyonundan ilki risk yonetimi, ikincisi ise
gelecege doniik fiyat olusumudur. Tarimsal tiriinlerin fiyatlarinda gelecekte meydana
gelebilecek dalgalanmalar karsisinda zarar gérmemek ihtiyacindan dogmus olan
tiirev piyasalarin ilk temel fonksiyonu gelecekte aleyhte meydana gelebilecek fiyat
degisimleri karsisinda korunmaktir. ikincisi ise, tiirev piyasalarda yapilan islemler

sayesinde gelecekte olusacak olan fiyatlarm belirlenmesidir (VIOP SSS, 2014: 10).

Tiirev piyasalarda riskten korunmak isteyen yatirimcilar ile riski listlenmek

isteyen yatirnmcilarin bir araya gelmesi suretiyle, bir dayanak varliga iliskin
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gelecekte olusacak olan fiyat tizerinden, bugiinden alim satim yapilmaktadir. Bu alim

satim iglemi ii¢ ayr1 amag ile yapilmaktadir:

1- Riskten korunmak (Hedging) amach
2- Spekiilatif amaclh
3- Arbitraj amagl

14.1 Riskten Korunma (Hedging) Amach

Yatirimeilarin riskten korunmak icin islem yapmasinin amaci, yatirim yapilan
iriine iliskin gelecekte olusacak olan fiyati sabitlemektir. Bu islem, spot piyasada
yapilmis olan alim (satim) isleminden dolay1 olusabilecek fiyat riski sebebiyle, tiirev
piyasalarda satim (alim) islemi yapilarak, olasi fiyat hareketlerinden korunmak
seklinde gerceklestirilmektedir. Uzun pozisyonlu, kisa pozisyonlu ve c¢apraz

korunma seklinde olmak iizere ii¢ farkli tiirii bulunmaktadir (VIOP SSS, 2014).
1) Uzun Pozisyonlu Korunma

Gelecekte yasanma ihtimali olan fiyat artislar1 yatirimcinin aleyhine bir
durum teskil ediyorsa bu durumda yatirimcinin tiirev piyasalarda uzun pozisyon
almas1 gerekmektedir. Ornegin ithalatci bir firmanin bugiin yapilan ve bir yil sonra
O6denmek iizere 100,000 dolarlik bir ithalat anlagmasi olsun. Eger firma, Vadeli islem
ve opsiyon piyasasinda bugiiniin dolar kurundan 100,000 dolarlik sozlesme satin
alarak uzun pozisyona gegerse, bir y1l sonra, anlagsmasi geregi 6demeyi yapacagi giin
doviz kuru artsa da azalsa da, tiirev liriin s6zlesmesini yaptig1 glinkii kurdan Tiirk
Liras1 degerini 6deyip 100,000 dolar1 alacaktir. Bu para ile de ithalati yaptig1 firmaya

O0demesini dolar iizerinden kayipsiz sekilde yapabilecektir.
i) Kisa Pozisyonlu Korunma

Kisa pozisyon alarak korunma ise, isleme konu olan iirlinlin gelecekte
fiyatinin diismesi ihtimaline karsilik satis yapilmasi olarak ger¢eklesmektedir.
Gergeklestirmis oldugu ihracatin bedelini {i¢ ay sonra tahsil edecek olan bir firma bu
duruma 6rnek olarak gosterilebilir. Ihracatc1 firmanim karsilasmak istemedigi durum,
doviz kurunun deger kaybetmesidir. Ciinkii satisini yaptigi malin maliyeti Tiirk

Liras1 cinsindendir. Firma Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi’nda islem goren ve vade
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tarihi li¢ ay sonra olan sozlesmeyi ihracat bedeli kadar satarsa {i¢ ay sonra yine
bugiinkii karsiligi olan Tiirk Lirasi cinsinden 6deme yapmis olacak ve ihracat

O0demesi fiyatini sabitlemis olacaktir.
iii) Capraz Korunma

Fiyat riskine maruz kalinan {iriin iizerine diizenlenmis bir tiirev iiriin
sOzlesmesinin olmamasit durumunda c¢apraz koruma yapilarak riski azaltmak
miimkiin olabilmektedir. igerisinde farkli tiirde hisse senedi bulunan bir portfdy igin
hisse senedi endeksine dayali sozlesmelerde pozisyon alinmasi ornek olarak
verilebilir. Yani elde tutulan iiriiniin riskinden korunmak icin tiirev piyasada bu
tiriine fiyat korelasyonu bakimindan en yakin sozlesme segilerek pozisyon

alinmaktadir.

1.4.2 Spekiilatif (Yatirom) Amach

Piyasalarda fiyatlarin yoniinii tahmin ederek pozisyon alan yatirimcilara
spekiilator denir ve bu yatirimcilar fiyatlarin yoniinii dogru tahmin ettikleri
diisiincesiyle risk tasimay: kabul etmektedir (Umit, 1999: 3). Risk tasima islemini de
su sekilde gerceklestirmektedirler: Spekiilatorler eger bir malin tiirev piyasalarda
islem goren fiyatinin, gelecekte olusacak olan spot fiyattan daha diisikk oldugunu
diigiiniiyorlarsa tiirev piyasalarda alis yapacak, ancak tiirev piyasalardaki fiyatinin
gelecekte olusacak olan spot fiyattan daha yiiksek oldugunu diisiiniiyorlarsa da satis
yapacaklardir. Spekiilatorler aldiklar1 bu risk sayesinde hem piyasalara likidite
saglamis olacak hem de piyasa istikrarinin olugsmasima da katkida bulunmus
olacaktir. Ciinkii spekiilatorlerin piyasaya girmesi ile katilimcilarin sayisi sadece
korunma amagli islem yapanlarla sinirli kalmamig olmaktadir. Likiditenin artmasinin
bir diger yarari da korunma amagli islem yapmak isteyenler i¢in piyasada siirekli
olarak islem yapacak birilerinin bulunmus olmasidir. Kisacasi spekiilatorler arz ve

talep dengesinin kurulmasinda yani fiyatin olusmasinda biiyiik paya sahiptir.

1.4.3 Arbitraj Amach

En temel haliyle arbitraj, ayni {liriiniin bir piyasadan diisiik fiyata alinip diger
bir piyasada daha yiiksek fiyata satilmasi iglemidir. Daha agik sekilde ifade edilirse,
alim satim1 yapilan herhangi bir ekonomik {irliniin, ayn1 anda farkli piyasalarda

olusan fiyat farkliliklarindan kar elde etmek igin, iiriiniin fiyatinin ucuz oldugu
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piyasadan almip pahali oldugu piyasada satilmasidir. Arbitraj imkam iki sekilde
ortaya c¢ikmaktadir. Ilki, tammimnda da belirtildigi iizere aym iiriiniin farkl
piyasalarda ayni anda olusan fiyat farkliliklari, ikincisi ise spot ile vadeli fiyat
arasindaki tasima maliyeti modeline gore olmasi gereken fiyat ile mevcut fiyat
arasinda farklilik durumudur (VOB, 2006). ikinci durumda alim satim iglemleri

fiyatlar dengeye gelinceye kadar stirmektedir.

1.5  Tiirev Uriinlerin Tasidig1 Riskler

Tiirev tirtinlerin temel kullanim amaci riskten korunmak olmasina ragmen,
tiirev iirtinler de kendi iclerinde bir takim risk unsurlar1 barindirmaktadir. Bu riskler,
kredi riski, likidite riski, piyasa riski, operasyon riski ve diizenleme riski olmak tizere

bese ayrilmaktadir (Durmuskaya, 2011:8).
i) Kredi Riski

Kredi riski, taraflardan herhangi birinin finansal yiikiimliliiglinii kismen veya

tamamen yerine getirememesi riskidir.
i) Likidite Riski

Likidite riski, taraflardan herhangi birinin pozisyonunu likidite edememesi

veya ters islem yaparak ortadan kaldiramamasi riskidir.
iii) Piyasa Riski

Piyasa riski, piyasadaki arz ve talep kosullar1 sebebiyle tiirev aracin dayanak

varhiginda yasanan fiyat hareketleri sonrasinda maruz kalinabilecek olan zarar

riskidir.
iv) Operasyon Riski

Operasyon riski, genellikle organizasyonun akis siireci igerisinde gorev alan
kisilere veya sistemin gesitli teknik kisimlarinda olusan hatalara dayali olan riskler
biitliinii oldugu gibi, i¢ kontrollerdeki sorunlar sonucu goézden kacan hata ve
usulsiizliiklerden de kaynaklanabilmektedir. Tiim bunlara ek olarak, dogal afetler,
teror gibi durumlardan dolayr olusan riskler de operasyon riski kapsaminda

degerlendirilmektedir.
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V) Diizenleme (Yasal) Risk

Diizenleme riski, iyl hazirlanmamis standart olmayan sozlesmeler nedeniyle
veya s0zlesmenin mevcut bulunan mevzuatin hiikkiimlerine aykiri olmasi nedeniyle
herhangi bir kamu kurumunun veya piyasay1 diizenleyici otoritenin aldig1 karar

nedeniyle sdzlesmenin uygulanamamasi sonucu karsilasilmast muhtemel risktir.

1.6 Tiirev Piyasalarda Fiyat Olusumu

Tiirev piyasalarda fiyat olusumunun agiklanmasinda, spot ve vadeli fiyatlar
arasindaki iliskiye dayanan, iki farkli model kullanilmaktadir. Arbitraj imkaninin
olusmamasi i¢in tiirev piyasalarda fiyatlar, bu iki modele gore hesaplanan teorik
vadeli fiyatlara esit olmasi beklenmektedir. Bu modellerden ilki, Tagima Maliyeti

Modeli, ikincisi ise Beklentiler Modeli’dir (VIOP SSS, 2014: 33).

1.6.1 Tasima Maliyeti Modeli

Tasima maliyetine modelinde, islem goren s6zlesmeye dayanak olan varligin
spot fiyat1 ile teslim giinline kadar olan siirede olusacak olan tasima maliyeti
kullanilarak vadeli fiyat belirlenmektedir. Bu tanimdan anlasilacag: {izere, tasima
maliyetinin temelini faiz orani teskil etmektedir. Ciinkii herhangi bir varlig1 elde
tutmanin, diger bir anlamda tagimanin, alternatif maliyeti o varliga yatirilan paranin
faiz getirisidir. Ancak bu noktada emtiaya dayali s6zlesmeler ile finansal sdzlesmeler
arasinda tagima maliyeti bakimindan bazi farklar dogmaktadir. Clinkii emtiaya dayali
sozlesmelerde tasima maliyeti, ilgili sozlesmenin finansman maliyeti, depolama,
sigortalama gibi maliyetlerden olusurken, finansal sdzlesmelerde yalnizca finansman

maliyeti bulunmaktadir (Korkmaz, Ceylan, 2006: 380).

Bu durumda, finansal vadeli islem s6zlesmeleri i¢in, alim ve satimin oldugu
giin, dayanak varliga iligkin spot piyasa fiyat1 ve o giinkii faiz orani kullanilarak
sozlesmeye iligkin teorik fiyat hesaplanabilmektedir. Gergeklesen vadeli fiyat ile
teorik olarak hesaplanan vadeli fiyat arasinda bir fark olusursa, bu durumda arbitraj
imkan1 dogmakta ve arbitrajcilar bu farkin kapanmasini saglamaktadir. Piyasada
belirsizligin olmadig1 durumlarda baz, yani vadeli fiyat ile spot fiyat arasinda olusan
fark, tasima maliyetine esit olmakta ve bu durumda kar sifir olmaktadir (Chambers,
2007: 25).
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Teorik olarak vadeli fiyat, spot fiyat ile tagima maliyetinin toplamindan

olusmaktadir. Bu durum, vadeli fiyatin 2 spot fiyatin P#, tasima maliyetinin ise C

ile gosterildigi denklem (1.1) ile agiklanmaktadir.

Pl =P +C (1.1)
Pl = P§ + (r — d)P? (1.2)
Pl =Ps(1+r—d) (1.3)

Denklem (1.2)’de r, faiz oranini, d ise ilgili varligi elde tutma siiresi boyunca
saglanan briit getiriyi (temettii vb.) ifade etmektedir. Denklem (1.3)’den anlasilacagi
tizere vadeli fiyat biliylik oranda tasima maliyetine, tasima maliyeti de faiz oranina

bagli olarak degismektedir.

1.6.2 Beklentiler Modeli

Beklentiler modelinde, islem goren sozlesmeye dayanak olan varligin spot
fiyatinin teslim giiniine kadar ne Ol¢iide degisecegine bagh olarak vadeli fiyat
belirlenmektedir. Beklentiler modeline gore, vadeli islem sbzlesmesinin cari alim

fiyati, teslim giiniinde olugmasi beklenen spot fiyata esit olmaktadir (VOB, 2006).

Beklentiler hipotezi, yatirimcilari riske karsi duyarsiz varsaydiklari i¢in vadeli
fiyatlar beklenen spot fiyatlardan farkli olmamakta, vadeli fiyatin bugiinkii degeri
teslim giiniindeki beklenen spot fiyata esit olmaktadir. Bu durum denklem (1.4)’de
gosterilmektedir (Chambers, 2007:31):

Pl = EP) (1.4)

Denklem (1.4)’de Ptf vadeli s6zlesmenin bugiinkii degerini, E(P;) ise teslim
giiniindeki beklenen spot fiyati temsil etmekte ve beklentiler hipotezine gdre bu
esitligin olusmasi gerekmektedir. Yani bir vadeli s6zlesmeyi satin alan yatirimei bu
szlesmeyl vade sonuna kadar elinde tutarsa kari sifir olmaktadir. Ancak tiirev
piyasalarda islem goéren sozlesmelerin vadeli fiyatlar1 genellikle spot fiyatlara gore
daha yiiksektir ve bu piyasalara da normal piyasalar denilmektedir. Ekonomik kriz,
mevsimsel etkiler gibi durumlarda bu durum tersine dénebilmekte yani spot fiyatlar
vadeli fiyatlardan daha yiliksek olabilmektedir, bu piyasalara da donmiis (ters)

piyasalar denilmektedir.
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1.7 Tiirev Uriin Cesitleri
Sekil 1°den de goriilmekte oldugu iizere, tlirev iirlin ¢esitleri dort ayr1 baglik

altinda incelenmektedir:

o Forward Sozlesmeleri (Alivre Islem Sozlesmeleri)
. Futures Sozlesmeleri (Vadeli Islem Sézlesmeleri)
. Opsiyon Sozlesmeleri

. Swap Sozlesmeleri (Takas Sozlesmeleri)

Sekil 1: Tiirev Uriin Cesitleri

Tasidiklar: Temel
Ozellikler
Agisindan Tiirev
Uriinler
1
1 1 1 1
Vadeli Islem .
Forward Sézlesmeleri Opsiyon Swap
Déviz Forward Déviz Vadeli Islem Hisse Senedi .
o . — . . ; — Faiz Swap1
Sozlesmeleri Sozlesmeleri Opsiyonlar1

Faiz Forward
Sozlesmeleri

Faiz Vadeli Islem
Sozlesmeleri

Déviz Opsiyonlart

=1 Doviz Swapi

|| Ticari Mal Forward

So6zlesmeleri

_ Endeks Vadeli
Islem Sozlesmeleri

Faiz Opsiyonlar1

— Mal Swap1

Finansal Varlik
Swap1

Emtia Vadeli Islem
So6zlesmeleri

1.7.1 Forward Sozlesmeleri (Alivre Islem Sézlesmeleri)

Alict veya saticinin miktar, kalite, vade ve teslim yeri gibi sartlar1 kendi
aralarinda belirledigi, belli bir iiriinii belli bir tarihte, belli bir fiyattan teslim almasin
veya teslim etmesini ongéren sozlesmelere forward (alivre) s6zlesme denmektedir
(VIOP SSS, 2014: 11). Forward sdzlesmelerde alim yonlii (uzun) ve satim yonlii

(kisa) pozisyon olmak iizere iki ¢esit pozisyon alinabilmektedir. Forward piyasalarin
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temelde iki islevi bulunmaktadir. ilki gelecekteki déviz kuru, faiz orami ve ticari
mallarim fiyat degisimlerinden kaynaklanan risklerin ortadan kaldirilmasi, ikincisi ise

spekiilasyon amagh yatirim yapilabilmesidir (Kocaman, 2004: 125).

1.8.1.1 Forward Sézlesmelerin Ozellikleri

Forward s6zlesmelerin 6zellikleri asagidaki sekilde siralanmaktadir:

- Forward sozlesmeler tezgahiistii piyasalarda bankalar ile bankalar
arasinda veya bankalar ile miisterileri arasinda yapilan iglemlerdir.

- Forward sozlesmelerinin baslangicindan bitisine kadar gecen siire
icerisinde taraflar arasinda herhangi bir nakit ylikiimliliigii ve nakit akis1 olmaz.

- Forward sozlesmeler gelecege doniik fiyatlar icin bilgi vermezler.
Ciinkii iki taraf arasinda yapilan sézlesmeler disariya kapali olarak yapilmaktadir.

- Forward sozlesmeler iigiincii kisilere devredilemedikleri igin ikincil
piyasalar1 yoktur.

- Forward sozlesmelerin  ayrintilarim1  taraflar  serbest olarak

belirleyebildiklerinden standart sdzlesmeler degildir (Durmuskaya, 2011: 14).

1.8.1.2 Forward Sozlesme Tiirleri
Forward sozlesme tiirleri, sozlesmelere konu olan finansal varliklara gore
cesitlilik gostermektedir. Ancak kullanim ve islem hacmi bakimindan sézlesmeler en

¢ok doviz, faiz ve ticari mallar lizerine diizenlenmektedir.
i) Forward Déviz Sozlesmeleri

Forward doviz sozlesmesi, iki taraf arasinda, bugiinkii kur diizeyini sabit
tutmak kaydiyla yapilan, alim veya satim yiikiimliiliigli getiren sézlesmelerdir. Daha
acik ifadeyle, belirli bir miktardaki dovizi, gelecekte belirlenen bir tarihte, belirlenen
kurdan satma veya alma mecburiyeti getiren anlagsmalardir. Bu tanimda dikkat
edilmesi gereken en onemli nokta, doviz kurlarmin gelecege yonelik belirsizligini
ortadan kaldiran ve taraflarin bu belirsizlikten korunmalarina imkan veren kurun

diizeyinin sabitlenmesidir (Ceylan, 2008: 113).
i) Forward Faiz Sozlesmeleri

Forward faiz soézlesmeleri ile forward doviz sozlesmeleri arasinda isleyis
olarak biiyiik bir farklilik bulunmamaktadir. Taraflar arasinda 6nceden belirlenmis
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bir faiz oran iizerinden ve taraflar arasinda faiz orani, anaparasi ve vadesi dnceden
belirlenen sozlesme tiiriidiir. Vade sonunda taraflarin belirledikleri faiz orani ile spot
piyasada gerceklesmis olan faiz orani arasindaki fark kadar taraflar birbirine 6deme

yaptiklarindan dolayr anaparanin el degistirmesine gerek olmamaktadir (Aydin,
2010:92).

iii)  Forward Ticari Mal Sozlesmeleri

Diger iki s6zlesme tiiriine benzer sekilde, taraflarca belirlenen bir malin yine
taraflarca belirlenen bir tarihte ve fiyatta alinmasini ya da satilmasini1 zorunlu kilan
anlagsmalardir. Forward ticari mal sdzlesmesinin kullanilmasindaki amag, gelecekte
olusabilecek fiyat degisiklikleri karsisinda alict ve saticilarin kendilerini muhtemel

zararlardan korumasidir.

1.8.2 Futures Sozlesmeleri (Vadeli islem Sozlesmeleri)

Alim satim1 gerceklestirilen mal veya finansal aracin niteligi, miktari, siiresi
ve teslim yeri standart olarak belirlenmis, ileri bir tarihte fiyat, miktar ve niteligi
belirlenmis olan mali veya finansal araci (ekonomik veya finansal gdsterge, sermaye
piyasast araci, mali, kiymetli madeni veya dovizi) alma veya satma ylikiimliiliigiiniin
yerine getirilme islemidir. Ozet tammui ile vadeli islem sozlesmeleri
standartlastirilmis forward sozlesmelerdir. Borsa takas kurumunun garantisi altinda
olan vadeli islem sozlesmeleri, vadeli islem borsalarinda islem goérmektedir ve
sozlesmelerdeki tek degisken alim satima konu olan fiyat olmaktadir (VIOP SSS,
2014).

Vadeli islem sozlesmelerindeki islem hacminin yiiksek olmasina sebep olan
sozlesmelerdeki miktar ve vadelerin standart olusu ve sodzlesmelerin organize
borsalarda islem gormelerinden kaynaklanmaktadir. Bu durum ayni zamanda vadeli
islem piyasalarinda likiditenin yiiksek, fiyat dalgalanmalarinin ise diisiik olmasina

sebep olmaktadir (Durmuskaya, 2011:17).

1.8.2.1 Vadeli islem Soézlesmeleri ile Ilgili Bazi Temel Kavramlar
Asagidaki alt baghklarda vadeli islem sozlesmelerine iliskin bazi temel

kavramlara iliskin tanimlamalar verilmektedir.
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i) Agik Pozisyon

Vadeli islem piyasalarinda herhangi bir s6zlesmeyi almis olan yani uzun
pozisyonda olan taraf da, satmis olan yani kisa pozisyonda olan taraf da agik
pozisyondadir. Uzun ve kisa pozisyon sayisinin ayri ayri olarak toplanmasi sonucu

acik pozisyon sayisina ulagilmaktadir.

i) Uzlasma Fiyati

Genellikle giin icinde gergeklesen islemlerin ortalama fiyat1 olarak belirlenen
uzlagma fiyat1 her sézlesme icin ayri olarak belirlenen ve gilinliik kar, zarar ve

teminatlarin hesaplanmasinda kullanilan fiyattir.

iii) Baslangi¢c Teminati

Vadeli islem piyasalarinda sozlesme alacak veya satacak olan yatirimcilar,
sozlesmelerin belirli bir oranimmi nakit olarak araci kuruma yatirmak zorundadir.
Asgari seviyesi borsa tarafindan belirlenen bu teminata, islemlerin basinda
alinmasindan dolay1 baslangi¢c teminati1 adi1 verilmektedir. Baslangi¢c teminati, borsa
tarafindan yatirimcilarin vade sonunda karlarin realize ederlerken 6deme sorunu ile

kargilagsmamalar1 i¢in alinmaktadir.

iv) Siirdiirme Teminati

Orani yine borsa tarafindan belirlenen ve vadeli islem sézlesmelerinde olusan
zarar sebebiyle teminatin diisebilecegi alt sinira siirdiirme teminati denir. Ciinkii bazi
durumlarda giin icerisinde olusan fiyat hareketleri sebebiyle baslangic teminati
yetersiz kalabilmektedir. Bu durumda yatinmcidan bakiyenin tekrar baslangic
teminati diizeyine ylikseltilmesi istenmektedir. Bu duruma da teminat tamamlama

cagris1 (margin call) ad1 verilmektedir.

V) Tasima Maliyeti

Bir vadeli islem sdzlesmesinin fiyati, spot fiyat: ile tagima maliyetinin

toplamindan, tagima maliyeti ise nakit kullanmanin alternatif maliyeti, yani
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finansman maliyeti, depolama maliyeti ve sigorta giderlerinin toplamindan
olusmaktadir. Tasima maliyetini belirleyen esas unsur faiz oranidir. Cilinki

s0zlesmeyi satin almanin alternatif maliyeti faiz getirisidir (Durmuskaya, 2011:22).
vi) Baz Riski

Vadeli islem s6zlesmelerinin spot fiyati ile vadeli fiyat1 arasindaki farka baz
denilmektedir. Fiyat1 degistiren unsurlar sonucu spot fiyat ile vadeli fiyat arasindaki

farkin artmas1 veya azalmasi riskine baz riski denilmektedir (VIOP SSS, 2014: 33).

1.8.2.2 Vadeli islem Sozlesmelerinin Ozellikleri
Standart nitelikteki vadeli islem sozlesmeleri asagida yer alan alt basliklarda

siralanan 6zelliklere sahiptirler.
1) Organize Borsalar

Vadeli islem s6zlesmelerini forward s6zlesmelerinden ayiran en 6nemli unsur
Tablo 4’de de goriildiigii gibi, organize borsalarda islem gérmeleridir. Bu sebepten
sOzlesmelerin vadelerinden Once el degistirebilecekleri ikincil piyasalart mevcuttur.
Organize edilmis vadeli islem borsalarinda islemler, borsaya kayitli brokerlar
tarafindan ve sadece borsaya kote edilmis olan sézlesmeler icin her iilkenin sermaye
piyasast otoritesi veya borsanin kendisi tarafindan yapmis oldugu diizenlemeler

cercevesinde gerceklestirilmektedir (VIOP SSS, 2014).
i) Takas Merkezi

Vadeli islem piyasalarinin organize borsalar olmasi ile iligkili olan bir diger
ozelligi de takas sistemine sahip olmalaridir. Takas merkezinin kurulus amaci, hem
alic1 hem de satic1 agisindan taraflarin taahhiitlerini yerine getirmeme riskini ortadan
kaldirmaktir. Bu sayede, alic1 ve satict birbirlerini tanimasalar dahi bir vadeli islem
sozlesmesi etrafinda bir araya gelebilmektedirler (Hunt ve Kennedy, 2000). Takas
merkezi s6zlesmelerden dogabilecek riskleri ortadan kaldirmak igin, her iki taraftan
da sozlesme tutarmin belirli bir ylizdesini baslangi¢c teminati olarak almaktadir.
Ayrica her giinlin sonunda olusan sdzlesme fiyatlarina gore, gerekli durumlarda alici

ve saticilara teminat dengeleme ¢agrist yapmaktadir (Chambers, 2007:12).
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iii)  Standart Sozlesmeler

Tablo 4’den de goriilmekte oldugu tizere, vadeli islem piyasalarini1 forward
piyasalardan ayiran bir diger 6nemli 06zellik, vadeli islem so6zlesmelerinde
sOzlesmeye konu olan malin veya finansal varligin fiyati, miktar1 ve teslim tarihi alict
ve satici tarafindan kendi aralarinda belirlenememektedir ve bundan dolay:r sadece

standart kontratlar kullanilabilmektedir (IMKB, 2010:9).
iv) Devir Hakki ve Teslimat

Herhangi bir vadeli islem sozlesmesine sahip olan yatirimcilar istedikleri
zaman sozlesmelerini ti¢lincii kisilere devredebilmektedir. Bu islemi de satin aldigi
sOzlesmeyi satarak, yani ters islem yapip pozisyonunu kapatarak yapmaktadirlar.
Cogu mal ya da finansal varliga ait sozlesmelerde vade bitiminde fiziki teslimat
yapilmamakta bunun yerine nakit 6deme yapilarak s6zlesme sona erdirilmektedir.
Vadeli islem piyasalarinda yapilan bu uygulamanin temel amaci borsalarin islem
hacimlerini artirmak ve yatirimcilara kolaylik saglayarak piyasalara olan ilginin

artmasini saglamaktir (IMKB, 2010:11).

Tablo 4: Futures ve Forward Sozlesmeleri Arasindaki Farklar

Forward So6zlesmeleri Futures Sozlesmeleri

Iki taraf arasinda gerceklestirilen 6zel Organize borsalarda islem gérmektedirler.
sozlesmeler olduklari i¢in organize borsalarda
islem gormemektedirler.

Satici1 belirlenen mali veya finansal {irlinii teslim | Tiim islemler taraflarin birbirini tanimasin
edemeyebilecegi gibi alict da teslimati kabul gerektirmeyecek sekilde takas kurumunun
etmeyebilir bu sebepten temerriit vardir. garantorliigii tarafindan gergeklestirilir.

Taraflarn ihtiyaglarina gore diizenlendikleri igin | Sozlesmelerin tiim 6zellikleri standarttir.
standart degildirler.

Piyasaya katilanlar yapilan diger forward Piyasaya katilanlar yapilan diger tim

sozlesmelerinden habersiz olduklari i¢in islemler | sdzlesmeleri anlik olarak izleyebilmektedirler. Bu

seffaf degildir. sebepten tiim iglemler seffaftir.

Miisteriler arasinda, islem 6nceligi, teminat oran1 | Islemler verilen emirlerdeki fiyat ve zaman

vb.gibi bazi farkliliklar olusturulabilmektedir. onceligine gore gerceklestigi icin misteriler
arasinda herhangi bir farklilik olusturulamaz.

So6zlesmelerin vadesi dolmadan 6nce el So6zlesmeler vadesi dolana kadar siirekli el

degistirmesi olduk¢a zordur. degistirebilirler.

Sozlesmelerden dogacak olan kar ve zarar vade Sozlesmelerden dogan kar veya zarar giinliik

bitiminde ortaya ¢ikar. olarak hesaplanarak yansitilir.

Giinliik olarak olusabilecek fiyat hareketlerinde Genellikle, olusan giinliik fiyat hareketlerinde

sinir yoktur. sinir vardir.

Teminat yatirilma zorunlulugu yoktur. Risk Teminat yatirilmasi zorunludur. Kaldirag etkisi

limitleri kullanilmaktadir. mevcuttur.

Kaynak: VIOP sss syf:12
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1.8.2.3 Vadeli islem Soézlesmelerinin Tiirleri

Vadeli islem sozlesmeleri dayanak varliklarina gore cesitli tiirlere
ayrilmaktadir. Temel olarak bu ayrim finansal vadeli islem sozlesmeleri ve emtia
vadeli islem sozlesmeleri olmak iizere iki sekilde yapilmaktadir. Ayrica finansal
vadeli islem sozlesmeleri kendi iginde doviz, faiz ve endeks olmak iizere lige

ayrilmaktadir.
a) Finansal Vadeli islem Sézlesmeleri

Ikinci diinya savasimnin sona ermesinden sonra 1971 yilinda imzalanan Bretton
Woods anlagmasi ile {lilkelerin para birimlerinin altin ve dolayli olarak dolar
karsisinda sabit olan degeri kaldirilarak sabit kur sistemi terk edilmistir. Baslangicta
dayanak varlik olarak sadece tarimsal irilinlerin kullanildigi vadeli islem
sO6zlesmelerinde bu durum sonucunda ortaya ¢ikan kur ve faiz riski sebebiyle finansal

iiriinler de dayanak varlik olarak kullanilmaya baslanmistir (Bener, 2010: 189).
- Déviz Vadeli Islem Sozlesmeleri

Uluslararasi piyasalarda, sabit kur sisteminin terk edilip bunun yerine dalgali
kur sisteminin kullanilmast sonucu doviz kurlarinda yasanan diisiis ve yiikselis
sonucu ortaya ¢ikan riskler gelecege yonelik bir belirsizlik ortami olusturdugu i¢in
doviz vadeli islem sdzlesmeleri ortaya ¢ikmustir (Ozer, 2008:23). En temel tanimu ile
doviz vadeli islem s6zlesmeleri, dnceden belirlenmis miktardaki dovizi yine dnceden
belirlenmis kur lizerinden alma ya da satma yiikiimliiligi getiren sozlesmelerdir.
Vadeli islem sozlesmeleri icerisinde islem hacmi en yiiksek s6zlesme, doviz vadeli
islem sozlesmeleridir. Bunun sebepleri arasinda, kur riskinden etkilenmek istemeyen
ithalat¢ilarin ve ihracatcilarin bu sézlesmelere gosterdigi ilgi ilk sirada gelmektedir.
Bedeli ileri bir tarihte 6denmek iizere yapilmis olan ithalat anlagsmasi i¢in doviz
vadeli islem s6zlesmesi alarak ve bedeli ileri bir tarihte tahsil edilmek iizere yapilmisg
olan bir ihracat anlasmasi i¢in doviz vadeli islem s6zlesmesi satarak dis ticaret islemi
yapan sirketler kur riskinden korunmaktadir. Bu islemlerin nasil yapildigina iliskin

bilgi uzun ve kisa pozisyonlu korunma konu basliklar1 altinda verilmistir.
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- Faiz Vadeli islem Sozlesmeleri

Mevduat hesab1 ya da faiz getirisine sahip menkul kiymetlere dayali olarak,
taraflar tarafindan 6nceden belirlenmis bir tarih ve faiz orani iizerinden alinip satilan
vadeli islem so6zlesmelerine faiz vadeli islem sozlesmesi denilmektedir (Gozgor,
2008:70). Faiz getirili menkul kiymetlerin alim satiminda karsilasilmasi muhtemel
risklerden ilki kredi riskidir. Yani borglu tarafin faiz ve anapara Odemelerini
yapamamasidir. Ikinci risk ise faiz riskidir ki bu da getirisi sabit olan bir menkul
kiymetin faiz oraninin degigmesi riskidir (Ersan, 1998:50). Faize dayali vadeli islem
sOzlesmelerinin temel amaci bahsedilen iki riskten korunmaktir. Korunma isleminin
yant sira yatirimcilar, gelecekte olugmasi muhtemel fiyat hareketlerinden

faydalanarak kar saglamak amaciyla faiz vadeli islem sézlesmesi alip satmaktadir.
- Endeks Vadeli Islem Sozlesmeleri

Endeks vadeli islem sozlesmelerinde 6nceden belirlenmis olan gelecekteki bir
tarih icin sozlesmeye dayanak olan endeksin degerinin bugiinden belirlenmesi
durumu s6z konusudur. Vade tarihi geldiginde endeksin spot piyasada gerceklesen
degeri ile vadeli islem sozlesmesinde belirlenmis olan degeri arasindaki fark
sOzlesme sahibine kar veya zarar olarak yansimaktadir. Endeks vadeli iglem
sozlesmelerinin  kullanim amaci, hisse senedi yatirimcilarinin  kendilerini
ekonomideki ve hisse senedi fiyatlarindaki sistematik olmayan risklerden korumak
istemeleridir.  Bu sozlesmeler yardimiyla hisse senetlerinde olusabilecek

dalgalanmalar1 kontrol edebilme imkanina sahip olmaktadirlar (Comlekgi, 201: 65).
b) Emtia Vadeli Islem Sézlesmeleri

Finansal vadeli islem s6zlesmelerinin de dogmasina sebep olan emtia vadeli
islem sozlesmeleri tarimsal tirlinler, enerji, kiymetli madenler ve metaller olmak
tizere dort farkli grupta islem gormektedir (Ayrigay, 2003:19). Tarimsal iiriinlere
dayali vadeli islem sozlesmeleri hasat zamaninda iiriiniin bol olmasi veya az
olmasma bagli olarak fiyatlarda meydana gelen degiskenlik ve olusan zarar
durumlar sebebiyle tiiretilmistir. Pamuk, bugday, un, soya fasulyesi, misir, piring,

kakao, kahve gibi tarimsal iiriinlerin iizerine diizenlenen vadeli islem sozlesmeleri
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ileri bir tarihte satin alinmak istenen tarimsal {irliniin fiyatinin bugiinden

sabitlenmesine yaramaktadir.

Enerji vadeli islem sozlesmeleri ise petrol, elektrik, dogalgaz gibi enerji
maddelerinin fiyatlarinda meydana gelen dalgalanmalardan olumsuz y&nde
etkilenmemek i¢in bugiinkii fiyatlar1 gelecekteki bir tarih icin sabitlemek amaci ile
kullanilmaktadir. Kiymetli maden vadeli islem sézlesmeleri altin, glimiis, platin gibi
madenlerin ileri bir tarih i¢in belirli bir fiyattan alinip satilmasina imkan veren vadeli
islem sozlesmeleridir. Metal vadeli islem s6zlesmeleri digerlerine benzer sekilde
genellikle sanayide kullanilan demir, ¢elik, bakir, ¢inko, aliminyum gibi metallerin
diger vadeli islem sozlesmelerinde oldugu gibi arz ve talep uyusmazlig
donemlerinde gergeklesen fiyat dalgalanmalarindan etkilenmemek igin gelecekte

belirli bir tarih ve fiyattan alim satimin1 6ngdren sézlesmelerdir.

1.8.3 Opsiyon Sozlesmeleri

Opsiyon sozlesmeleri, alicisina (opsiyon sahibine ya da elinde bulundurana)
opsiyona konu mal veyaiiriin i¢in dnceden belirlenmis bir vadede ve islem fiyatinda
(strike price) herhangi bir yiikiimliilige bagh kalmaksizin alim-satim hakki veren,
saticisini ise alim-satim isleminde dogan yiikiimliiliiklerini yerine getirmeye zorunlu

kilan s6zlesmelerdir (Bryan ve Rafferty, 2006: 44).

1.8.3.1 Opsiyon ile Tlgili Temel Kavramlar
Opsiyon sozlesmelerinde bilinmesi gereken kavramlar asagida listelenmistir.

. Opsiyon Kullanim Primi: Opsiyon alicisinin, saticinin iistlenmis
oldugu risk karsiliginda, alim-satim hakki elde edebilmek i¢in opsiyon saticisina
O6demekle yiikiimlii oldugu tutardir. Her opsiyon s6zlesmesi i¢in farkli bir prim vardir
ve fiyatlar gilinliik olarak dalgalanmaktadir (Ceylan ve Korkmaz, 2008).

. Opsiyon Kullanim Tarihi: Kullanim tarihi, s6zlesmede Onceden
anlagilan bir tarih {izerinde opsiyonun isleme konulabilecegi, yani opsiyonun
gecerlilik tarihine denilmektedir (Chambers,1998:67).

. Opsiyon Kullanim Fiyati: Alim-satima konu olan malin opsiyon
sozlesmesinde yer alan kalict fiyatidir. Piyasada farkli kullanim fiyatlarinda
opsiyonlar olmasina karsin, her opsiyon sdzlesmesinin iglem fiyat: sabittir ve vade

stiresinde degismemektedir.
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1.8.3.2 Opsiyon Sozlesme Cesitleri
Opsiyon sozlesme cesitleri, kazanilan hakka gore, konularina gore ve son

olarak kullanim zamanina gore opsiyonlar olmak {izere iice ayrilmaktadir.

a) Kazamlan Hakka Gore Opsiyonlar

Opsiyon sézlesmeleri, sahibine sagladigi haklar itibariyle alim (call) opsiyonu

ve satim (sell) opsiyonu olarak iki grupta incelenmektedir (Comlekgei, 2011: 69).
- Alim (Call) Opsiyonlar1

Alictya opsiyon kullanim tarihi ya da Oncesinde, opsiyona konu varligi
sozlesmede yer alan kullanim fiyati izerinden satin alma imkan1 tantyan sdzlesme

tipine alim opsiyonu denmektedir (Chorafas, 2008: 40).

- Satim (Put) Opsiyonlari

Alictya opsiyon kullanim tarihi ya da Oncesinde, opsiyona konu varligi
satictya, satict lehine dogan prim yilikiimliiliiglinii 6demek kaydiyla, satma imkant

taniyan sozlesme tipine satim opsiyonu denmektedir (Chorafas, 2008: 40).

b) Konularma Gére Opsiyonlar

Opsiyon sozlesmeleri, dayanak varligin konusu ile ilgili olarak, hisse senedi
opsiyonlari, endeks opsiyonlari, doviz opsiyonlart ve faiz opsiyonlar1 olarak

siiflandirilmaktadir.
- Hisse Senedi Opsiyonlari

Opsiyon piyasasinin ilk driinlerinden olan hisse senedi opsiyonunda,
s0zlesmeye konu dayanak varlik hisse senedi olmaktadir. Bu opsiyon tiirii, sahibine
belirli bir hisse senedini vade sonunda veya vade siiresi i¢inde 6nceden belirlenmis
olan bir fiyattan alma veya satma hakki tanimaktadir (Parlakkaya, 2005: 152, Ersan,
1998:112). Hisse senedi yatirimcilar: tarafindan kar elde etmenin yani sira, hisse

yatirimlarinda dogmasi muhtemel zarardan korunma amagli da kullanilabilmektedir.
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- Endeks Opsiyonlari

Borsa opsiyonu ya da hisse senedi endeks opsiyonu olarak da bilinen endeks
opsiyonu, opsiyona konu olan dayanak varligin belirli bir hisse senedi portfGyiiniin

ya da borsa endeksinin oldugu opsiyon sézlesmeleridir (Chambers (2007: 89).

- Doviz Opsiyonlari

Doviz opsiyonu, opsiyon sdzlesmesine konu olan dayanak varligin herhangi
bir yabanci para oldugu opsiyon sézlesmesi tiiriidiir. Bu opsiyon tiirii, yatirimcisina
belli bir miktar yabanci para sézlesmesini, dnceden belirlenmis bir kur ve vadede
kullanma hakki vermektedir (Maurice, 1996: 84). Ddoviz opsiyonlart organize
olmamis piyasalardaki islemler de dikkate alindiginda en biiyiik islem hacmine sahip
tirev aragtir. Spekiilatorler ve doviz kurlarindaki dalgalanmalardan dogmasi
muhtemel kayiplar1 6nlemek ac¢isindan riski kontrol etmek isteyen yatirimcilar
tarafindan kullanilan doviz opsiyonlarinda, Amerikan Dolar1 karsisinda, Yen, Pound
ve Euro yaygin olarak kullanilmaktadir (Tiitlinciibasi, 2006: 44, Parlakkaya, 2005:
147).

- Faiz Opsiyonlar1

Faiz opsiyonu, degisken faize dayali islemlerin yayginlagsmasi ile birlikte
yatirime1 ve spekiilatorlerin faizlerdeki dalgalanma neticesinde lehte ve aleyhte
dogabilecek sonuglar1 kontrol altinda tutabilmeleri amaciyla faizin opsiyon

s0zlesmelerine dayanak varlik olarak kullanildig1 s6zlesme tiiriidiir.

c) Kullanim Zamanina Gore Opsiyonlar

Opsiyon piyasalarinda islem goren sdzlesmeler, sahibinin s6zlesmeden dogan
haklarini kullanabilecegi zaman dilimi agisindan, Avrupa tipi opsiyon sozlesmesi ve
Amerikan tipi opsiyon sozlesmesi olmak iizere iki farkl tip ile ifade edilmektedir.
Avrupa tipi opsiyonlar, opsiyon sahibi tarafindan sadece vade sonunda
kullanilabilmektedir. Amerikan tipi opsiyonlar ise opsiyon sahibi tarafindan

opsiyonun yazim tarihi ile vadesi arasinda dilendigi tarihte kullanilabilmektedir.
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1.8.3.3 Opsiyon Fiyatim Etkileyen Faktorler

Bir opsiyon igin yatirim karar1 alinmadan once, alici acgisindan en 6nemli
faktor bu islemden elde edecegi getiridir. Dolayisiyla opsiyon satin alinmasi
durumunda oncelikle s6z konusu dayanak varligin getirisi, fiyat1 etkileyen faktorler
gdz Oniinde bulundurularak optimum seviyede tutulmaktadir. Bu noktada;
yatirimcinin gz oniinde bulundurmasi gereken ve fiyati etkileyen faktorler hakkinda

bilgi sahibi olmas1 gerekmektedir.
)} Spot Piyasa Fiyati

Opsiyonlarin primi, dayanak varligin fiyatina bagh olarak degismektedir. Bir
opsiyon sozlesmesinin alim veya satim isleminde en dnemli faktor s6zlesmeye konu
varli@in spot fiyatidir. Spot fiyat: ile alim opsiyonunun degeri arasinda pozitif, satim

opsiyonunun degeri arasinda negatif iligki vardir.
i) Vadeye Kalan Siire

Opsiyonun fiyatinda etkili bir diger faktér olan vadeye kalan siire uzadik¢a
fiyattaki oynaklik riski artmakta ve opsiyonun fiyatinin artmasina sebep olmaktadir.
Vade uzadikga belirsizlik ve risk artacagindan opsiyon saticist risk primini

fiyatlayacaktir.
iii)  Risksiz Faiz Oram

Bugiinkii deger hipotezi geregi risksiz faiz oranlarinin artmasi opsiyonun
islem fiyatin1 azaltmaktadir. Bu sebepten, islem fiyati ve opsiyona konu varligin
fiyat1 arasindaki fark artacagindan, faiz ile satim opsiyonunun primi arasinda ters,

alim opsiyonunun primi arasinda dogru orant1 vardir (VIOP SSS, 2014:52).
iv) Oynaklik (Volatilite)

Volatilitenin artmasi sonucu, dayanak varligin saticisinin da riski artmaktadir.
Riski artan saticinin, zarar etme ihtimali arttigindan dolayr opsiyon degeri de artar.
Kisacasi, volatilite arttikca opsiyon degeri artmakta, volatilite azaldik¢a opsiyon

degeri azalmaktadir (VIOP SSS, 2014:52).
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1.8.3.4 Opsiyon Primlerinin Duyarlihgim Olcen Gostergeler (Greekler)

Opsiyon fiyatinin belirleyicilerinin fiyatlar tizerindeki etkisi, opsiyon
kullanicilar1 agisindan 6nemli bir yer tutmaktadir. Opsiyon fiyatlarindaki s6z konusu
faktorlerin duyarliliklart finansta greekler yardimiyla 6l¢iilmektedir. (Haug, 2007:
21).

1) Delta (A)

Opsiyon fiyatina etki eden diger faktorler sabit iken dayanak varligin
fiyatindaki degisimin opsiyon primindeki degisime oranina delta adi verilmektedir.
Alim opsiyonlarinda daima pozitif, satista ise negatif olmak tizere -1 ile 1 arasinda

deger almaktadir (Tekbacak, 2010: 17).

_ v

A= 35

(1.5)

i) Gamma (I')

Deltanin, sdzlesmeye konu dayanak varligin fiyatindaki kiigiik bir degismeye

olan duyarliligina gamma ad1 verilmektedir (Haug, 2007: 38).

94 _ 0%
=" %% (1.6)
iii)  Lambda (0

Lambda, deltada oldugu gibi dayanak varligin fiyati ile opsiyon primindeki
iliskiyi Olgmektedir. Deltadan ayrildigi nokta ise, lambda mutlak degil yiizde
degisimlerin birbirine oranidir. Kisacas1 lambda, opsiyon piyasast i¢in esneklik

olarak da adlandirilabilmektedir.

S
x—anV 1.7

iv) Theta (O)

Theta, opsiyon fiyatin1 etkileyen diger faktorler sabitken, opsiyonun vade

sonu yaklastikca opsiyon fiyatinda meydana getirdigi negatif etkiyi gostermektedir
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(Hull, 2002: 309-311). Hem alim hem de satim pozisyonu i¢in, vade siiresi ve
opsiyon primi arasindaki negatif iliski dolayisiyla daima negatif deger almaktadir
(Ayaz, 2011:79).

14 (1.8)

T
V) Vega (V)

Vega, dayanak varhigin volatilitesindeki degisime karsi opsiyonun
duyarliligin1 6lgmektedir. Farkli bir ifadeyle vega, standart sapmadaki degisimin
opsiyon primindeki etkisini ifade eder (Kurtay, 1997: 59).Vega degerinin biiyiik
olmasi1 opsiyon priminin kii¢iik degisimlere karsi hassas, degerin kiiciik olmasi ise

kat1 oldugu anlamina gelmektedir (Hull, 2002: 316).

Lo (1.9)

Vi) Rho (p)

Rho, opsiyonun faiz oranindaki degisime karsi duyarliligini Slgmektedir.
Risksiz faiz oraninda meydana gelen kiiciik bir degisim sonrasinda opsiyon priminde

meydana gelen degisimi ifade etmektedir (Haug, 2007: 68-69).

av

1.8.3.5 Opsiyon Sozlesmeleri ile Vadeli islem Soézlesmeleri Arasidaki
Farklar

Vadeli islem sozlesmeleri ve opsiyon sozlesmeleri genel hatlar ile birbirine
benzemekle beraber; opsiyon sozlesmesi, vadeli islem so6zlesmelerinin aksine
sahibine yiikiimliiliik de yiiklemesi yoniiyle ayristirmaktadir. Bununla birlikte, vadeli
islem sozlesmeleri organize olmayan piyasalarda islem gormez iken opsiyon
sOzlesmeleri tezgahiistii piyasalara da konu olmaktadir. Son olarak, opsiyon
sozlesmelerinde vadeye kadar nakit akis1 ve 6n 6deme, yalnizca satici i¢in var iken

vadeli islem sdzlesmelerinde hem alic1 hem de satici igin vardir (IMKB, 2008: 451).
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1.8.4 Swap Sozlesmeleri (Takas Sozlesmeleri)

Ingilizce kokenli degistirme ve takas anlamina gelen swap, 1980°1i yillardan
itibaren finans piyasalarinda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir (Kuhn, 1989).
Swap ilk olarak 1920’li yillarda Avusturya Merkez Bankasi tarafindan kullanilmistir.
1960°li yillardan sonra Ingiltere’de uygulanmaya baslanilan yabanci para swapi ise

organize olmayan piyasa tiirleri icerisinde en ¢ok tercih edilen s6zlesme tiirtidiir.

Swap, tacirlerin ileriki bir donemdefarkli kosullar i¢ceren 6demelerin takasi
icin taraflar arasinda yapilan bir sdzlesme tiirtidiir (Brealey vd.,1997:705). Baska bir
ifadeyle swap islemi, tacirlere faiz ve dovizin getirdigi riskleri azaltma firsatini,
belirli bir vadede 6demelerin takasi yoluyla veren sozlesme tiiriidiir (Yetim, 1991:

125).

1.8.4.1 Swap Sozlesme Tiirleri
Finans piyasasinda ¢ok fazla swap tiirii olmasina karsin, swapler baslica dort
ana baslik altinda toplanmaktadir. Bunlardan en yaygin olarak kullanilan tiirler faiz

ve doviz swapidir.
)} Faiz Swapi

15 yila kadar vadesi uzanan faiz swapi, sabit faiz ve degisken faizin
birbirlerine c¢evrilmesi yoluyla, faiz O6demelerin degisimini esas alan, borcun
niteligindeki degisim islemidir (Ceylan vd.,2008:101). Faiz swapi, faizin muhtemel
risklerinden kurtulmak ve faizin olas1 getirileri sonras1 borg stogunu bi¢imlendirmek

adina tercih edilen sozlesme tiriidiir (Akgiin, 1996: 39).
i) Doviz Swapi

Doviz swapt ya da para swapi, farkli para birimlerinin, dnceden belirli bir
vadede, sozlesme tarihinde belirlenmis kur {izerinden baslangigtaki iglemin tersi
vaadiyle yapilan sozlesme tiiriidiir. Doviz swapinin kullanim amaci, kurdaki
oynakliklarin getirdigi riskten arinmak ve uzun vadeli doviz cinsinden bor¢lanma
imkan1 saglamak ve doviz bor¢lanma sonucu maliyetleri minimize edebilmektir

(Chambers, 2007: 132).
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iii)  Mal Swap1

Mal ya da emtia swap1 olarak da bilinen bu sézlesme, taraflarin bir miktar
mal iizerine belirli bir vadede sabit ve degisken fiyatlarin degisimine yonelik bir
anlagsmadir. Mal swapina konu olan emtialardan bazilari; altin, petrol, bakir, bugday
ve misirdir. Mal swapy, iiretici ve tiiketicileri mal piyasasindaki volatilitenin getirdigi

risklere kars1 kisa siireli korunma imkani saglamaktadir.

1.8.4.2 Swap Sozlesmelerinin Faydalari ve Zararlan

Swap sozlesmeleri, tezgah {istii piyasalarda islem goren tiirev iiriinlerden en
cok tercih edilen s6zlesme tiiriidiir. Swap islemleri, isletmelerin déviz, faiz ve emtia
fiyatlarindaki degisimin getirdigi risklere karsin, uzun dénemli risklerden kurtulma,
bilango dis1 finansman elde etme ve doviz bor¢lanmalarinda maliyet avantaji elde
etme konusunda avantaj saglamaktadir. Buna karsin, swap islemlerinde tercih edilen
vadede, hacimde ve para biriminde sodzlesmeye taraf alici ya da saticinin
bulunamamasi bir handikap olarak nitelendirilmektedir (Cidamli 1996: 156-157).
Bagka bir ifadeyle swap sozlesmeleri, vergi konusunda ve iktisadi yapinin getirdigi
diizenlemelerden kaginmak ve diisiik maliyetli yabanci kaynak saglamak agisindan
avantajlt olmakla birlikte spekiilasyonlara da acik bir sozlesme tiiriidir

(Chambers2007: 141-142).
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IKINCi BOLUM

TUREYV PIYASALARDA ETKINLIK ve ETKINLIK HIiPOTEZi

2.1 Piyasa Etkinligi Kavramm ve Etkin Piyasalar Hipotezi

Bir varligin alici ve saticilar arasinda degisiminin yapildigi ortam olan
piyasalar, vadeleri bir y1l ve daha kisa siireli menkul kiymetlerin islem gordiigii para
piyasalar1 ve vadeli bir yi1ldan uzun olan menkul kiymetlerin islem gordiigli sermaye

piyasalari olarak ikiye ayrilmaktadir (Ceylan ve Korkmaz, 2004: 9-15).

Ilk olarak Fama (1965) tarafindan ele alinan piyasa etkinligi kavraminda,
sermaye piyasalarinin var olus amaci, ekonomide bulunan sermaye birikiminin
bireyler arasinda dagilimini saglamak seklinde tanimlanmaktadir. Bundan dolay1
piyasada islem goren fiyatlar kaynak dagilimina veri teskil etmektedir (Fama, 1970:
383).

Piyasa etkinligi kavrami kendi icerisinde bilgi (enformasyon) etkinligi,
kaynak dagilimi etkinligi ve faaliyet etkinligi olmak iizere iige ayrilmaktadir
(Balaban, 1995: 43). Eger bir finansal varlia ait yeni bir bilgi bu finansal varligin
fiyatina es zamanli ve dogru olarak yansiyorsa, baska bir degisle finansal varliga ait
tiim bilgi cari fiyatta bulunuyorsa bu durumda, piyasadan ek bir kazang elde etmek
miimkiin degildir. Piyasada bilgi etkinligi, diger bir adiyla fiyatlama etkinliginin
saglanamadig1 durumlarda, fiyatlarin manipiilasyona agik hale gelmesi sebebiyle
haksiz kazan¢ durumlar1 da olusabilmektedir. Kaynak dagilimi etkinligi, esit risk
seviyesindeki yatirimlara piyasanin ayni getiriyi saglamasi lizerine kurulmaktadir.
Kaynaklarin optimum verimliligi tizerine kurulan bu etkinlik tiiriinde kit kaynaklarin
en verimli olacak sekilde yatirnm ve tiiketime yonlendirilmesi amaglanmaktadir.
Faaliyet etkinliginde ise temel amag, piyasalarda islem goren finansal varliklarin
alim ve satimlarimin miimkiin olan en diisiik maliyetle gerceklestirilmesi ve bu

sayede piyasa etkinliginin artirilmasidir.

Cok sayidaki rasyonel yatirimcinin, kar maksimizasyonu hedefi ¢ercevesinde
birbiriyle rekabet igerisinde oldugu ve fiyatlara etki etmesi muhtemel cari bilgilerin
maliyetsiz olarak tiim yatirimecilar tarafindan 6grenilebildigi piyasalar etkin olarak

tanimlanmaktadir. Ancak herhangi bir piyasaya iliskin saglanan etkinlik durumu o
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piyasasiin kusursuz bir piyasa oldugu anlamima da gelmemektedir. Kusursuz bir

sermaye piyasasina ait 6zellikler agagida siralanmaktadir (Rees, 1990: 256).

- Piyasada vergi, hiikiimet kisitlamasi vb. gibi herhangi bir islem maliyeti
yoktur.

- Piyasadaki varliklara iliskin tiim bilgilere tiim yatirimcilar ayni anda ve
maliyetsiz olarak ulasabilmektedir.

- Higbir yatinnmeinin piyasay1 etkileyecek olciide biiyiik paya sahip degildir
ve rasyonel davranarak karlarin1 maksimize etmeyi amaclayan ¢ok sayida
alic1 ve satic1 bulunmaktadir.

- Son olarak, piyasadaki tiim varliklar bdliinebilir ve pazarlanabilir

niteliktedir.

Yukarida siralanan 6zellikler nedeniyle, bir piyasanin etkinliginin miimkiin
olan en lst seviyeye ulasabilmesi i¢in fiyatlarin rekabete dayali olarak olustugu,
bilgiye ulasim maliyetinin son derece diisik ve hizli oldugu, ayrica islem

maliyetlerinin minimum seviyelerde olmasi1 gerekmektedir (Bildik, 2000:2).

Piyasa etkinligi kavramlarindan bilgi (fiyatlama) etkinligi kavram ile ilgili
olan Etkin Piyasalar Hipotezi (EPH), Fama (1965) tarafindan gelistirilmistir.
Hipotezin temelinde yatan, piyasada bulunan bilgilerin finansal varliklarin fiyatlarina
tam ve dogru olarak yansimis olmasindan dolay: piyasa katilimcilariin herhangi bir
model sayesinde piyasanin sagladigi normal getiriden daha yiiksek bir getiri
saglayamayacaklaridir. Baska bir ifadeyle, finansal bir varligin fiyatinda meydana
gelecek fiyat degisikligi yalnizca piyasaya yeni bir bilgi ulasmasiyla miimkiin
olmaktadir. Ciinkii i¢inde bulunulan an itibariyle finansal varliklarin fiyatlar
piyasada mevcut olan tiim bilgiyi i¢cinde bulundurmaktadir. Ya da piyasada yeni bir
bilgi olusmus olsa bile bu bilgi ¢ok hizli bir sekilde piyasaya ulasmakta ve finansal
varliklarin fiyatlarina etki etmekte bu sayede asir1 karlar olusmamaktadir (Fama,

1965:39).

Fama (1970), piyasanin yeni bilgilere hizli uyumu seklinde yaptigi etkin
piyasa tanimin1 daha sonra finansal varlik fiyatlarinin etkin bir piyasada mevcut tiim
bilgileri yansitmasi seklinde gelistirmistir. Etkin piyasalar hipotezi, Rasyonel
Beklentiler Hipotezi ile iliskilendirilmek suretiyle {i¢ farkli varsayima
dayandirilmaktadir (Shleifer, 2000):
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Yatinmcilar piyasada alim satim islemleri gerceklestirirken rasyonel
davranmaktadir ve bu iglemleri fayda maksimizasyonu g¢ercevesinde
gergeklestirmektedir.

Allm satim islemleri sirasinda rasyonel olmayan yatirimcilarin
davraniglar1 birbirini dislayacagi i¢in bu durum fiyatlarin etkilenmemesine
sebep olmaktadir.

Yatirimceilar ayn1 yonde rasyonel davranislar gosterseler bile bu durumda
olusan yanlis fiyatlamalar, benzer sekilde rasyonel davranan arbitrajcilar

tarafindan diizeltilmektedir.

2.2 Piyasa Etkinlik Tiirleri

Etkin piyasa hipotezi, bilgi setinin finansal varlik fiyatlarina yansima hizi ve

siddetiyle ilgilenmektedir ve piyasa etkinligine iliskin incelemeler yapilirken bu bilgi

setleri alt kiimelere boliinmektedir. Etkin piyasalar hipotezinin bilgi alt kiimeleri

asagida siralanmaktadir (Kiyilar, 1997: 16):

Finansal varliklara iliskin gecmis donem fiyat bilgileri,

Piyasada bulunan halka agik tiim bilgiler (sermaye artirimi, kar payt, hisse
senedi boliinmeleri, faiz oranindaki degisiklikler, ekonomi politikasindaki
degisiklikler... v.b)

Finansal piyasalarda islem goren sirketlerin 6zel bilgileri ve borsalardaki

tiim bilgiler.

Finansal piyasalarda tam etkinlik i¢in gereken ozelliklerin timii gegerli

olmasa da, farkli etkinlik seviyelerinde piyasalarda faaliyetlerine devam etmektedir.

Fama (1970), bilgi etkinligi tiirleri olarak da tanimlanabilen piyasa etkinlik tiirlerini

bilgi girisinin ¢esidine gore, Zayif Formda, Yar1 Gli¢lii Formda ve Giiglii Formda

Piyasa Etkinligi olmak iizere ii¢ farkli gruba ayirmaktadir. Bu ii¢ farkli durumun

belirlenmesi i¢in uygulanan testlerin arka planinda, asagida siralanan {i¢ kosulun test

edilmesi gerekmektedir (Adali, 2006: 14):

Zayif formda etkinligin test edilmesinde kullanilan finansal varlik
fiyatlarinin rassal olarak degismesi durumu,

Yan giiclii formda etkinligin test edilmesinde kullanilan, finansal varlik
fiyatlarinin piyasaya gelen yeni bilgilere hemen ve dogru olarak tepki

vermesi durumu,
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- Gigli formda etkinligin test edilmesinde kullanilan, piyasa kurallar1 ve
alim satim yOntemlerinin agir1 kazang saglamayr engellemesi ve
profesyonel yatirimcilarin asir1 kazang saglamasinin miimkiin olmamasi

durumu.

Bu kosullarin temel hipotezi, etkinlik tiirii ne olursa olsun fiyatlarin piyasaya
gelen yeni bilgilere gore ve rassal olarak belirlenmekte oldugudur. Ozetle, zayif
formda piyasa etkinligi gelecekte olusacak finansal varlik fiyatlarinin ge¢misteki
fiyatlardan yola ¢ikilarak ongoriilemeyecegini, yar1 giiclii formda piyasa etkinligi,
kamu ile paylasilan bilgilerin finansal varlik fiyatlarina yansimasinin ¢ok hizl
oldugunu, giiclii formda piyasa etkinligi ise finansal varlik fiyatlarina kamu ile heniiz

paylasilmamis 6zel bilgilerin de yansidigini varsaymaktadir.

2.2.1 Zayif Formada Piyasa Etkinligi

Zayif formda etkin bir piyasada finansal varliklara ait tim ge¢mis donem
bilgilerinin fiyatlara yansimis oldugu kabul edilmektedir (Fama, 1970: 384). Bundan
dolay1 gecmis donem fiyat hareketleri kullanilarak gelecek donem fiyatlarinin
Ongoriisii  gerceklestirilememektedir. Boylece piyasada asiri getiriler elde etme
durumu da ortadan kalkmakta, tiim piyasa yatirimecilart ortalama karlar elde
etmektedir. Zayif formda etkin olmayan piyasalarda ise, anlatilanlarin aksine ge¢mis
donem fiyat serileri kullanilarak olusturulan gesitli modeller ile teknik ve temel
analiz yontemleri sayesinde, normalin T{izerinde getiriler elde etmek miimkiin

olmaktadir.

Zayif formda etkin piyasa hipotezinin test edilmesi rassal yiiriiyiis hipotezi
temelinde gercgeklestirilmektedir. Cilinkii zayif formda etkin bir piyasada, finansal
varliklarin fiyat degisimlerinin biitiiniliyle rassal ve birbirinden bagimsiz olmasi
varsayimi gegerlidir. Daha agik bir ifadeyle, bir piyasanin zayif formda etkin olup
olmadigiin belirlenebilmesi i¢in o piyasada rassal yiirliyiis hipotezinin test edilmesi
gerekmektedir. Eger piyasanin rassal yiirliylis sergiledigi tespit edilirse, bu durum
piyasanin zayif formda etkin bir piyasa oldugunu yani ge¢gmis donem fiyat bilgileri
kullanilarak  gelecek donem fiyatlarim1  Ongérmenin  miimkiin  olmadigim

gostermektedir (Fama, 1965).

Zayif formda piyasa etkinligi, serisel korelasyon testi, dizi sayilar (run) testi,

filtre kurallar1 ve birim kok testleri gibi testler kullanilarak arastirilmaktadir. Serisel
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korelasyon testinde bagimli ve bagimsiz degisken ayrimina gidilerek, degiskenler
arasinda herhangi bir iliski olup olmadigi incelenmektedir. Kurulan regresyon
modelinde degiskenler arasindaki serisel korelasyonun sifir veya sifira yakin bir
deger almas1 durumunda piyasanin zayif formda etkin olduguna karar verilmektedir.
Dizi sayilar (run) testinde, finansal varliklara ait serilerde yer alan verilerin isaretleri
kullanilmaktadir. Bu sayede, bagimlilik belirlenirken asir1 degerli fiyat
degisimlerinin dezavantajlar1 ortadan kaldirilmaktadir. Fiyat artiglarinin pozitif ve
azaliglarinin negatif isaret olarak kaydedildigi yontemde, finansal varlik serisinde kag
adet pozitif, negatif ve nétr donemin gergeklestigi belirlenerek fiyat hareketlerinin
rassallig1 ortaya c¢ikarilmaktadir. Filtre kurali testinde ise, yatirimer tercihi dahilinde
bir finansal varligin degeri % x artmasi durumunda satin alinmakta ve ulastig1 en
yiiksek seviyeden de ayni oranda diisiince satilmaktadir. Bu islem tekrar edilerek
piyasadan ortalamanin iizerinde bir getiri elde edilebiliyorsa piyasanin zayif formda
etkin olmadigi sonucuna ulasilmaktadir. Son olarak, birim kok testleri kullanilarak,
rassal yiirliylis sifir 6nsavi duraganlik alternatifine karsi test edilmekte ve birim
kokiin varligi durumunda, zayif formda etkin oldugu sonucuna ulagilmaktadir. Eger
finansal varliklara ait serilerde birim kok yoksa yani I(0) duragan ise, ge¢mis fiyatlar
kullanilarak gelecekteki fiyatlari tahmin edebilmenin miimkiin olabilecegi ihtimali

reddedilememekte ve zayif formda etkinligin bulunmadigi sonucuna ulasilmaktadir.

2.2.2 Yan Giiclii Formda Piyasa Etkinligi

Yan giiclii formda piyasa etkinligi hipotezi, finansal varliga iliskin ge¢cmis
donem fiyat hareketlerinin yaninda, muhasebe raporlarina ait bilgiler, sirketlerin
hisse yapilar1 ile ilgili bilgiler, kar payr dagitimi bilgileri, ekonomiye iliskin
aciklanan bilgiler, politik haberler gibi kamuya aciklanmis kullanilabilir tiim
bilgilerin fiyatlara hizla ve tamamen yansidigin1 varsaymaktadir. Kisacasi yar giiglii
formda etkin piyasalar, kamu ile paylasilmig tiim bilgilerin kullanilabilir diger tiim

bilgiler ile uyum halinde oldugu piyasalardir (Fama, 1970).

Zayif formda etkin piyasayr da kapsayan yan giiclii formda etkin piyasa
hipotezinde, bahsi gecen bilgilerin kamu ile paylasilmadan 6nce 6grenilmesi ve bu
bilgilerin kullanilmas1 durumunda piyasa getirisinin iizerinde bir getiri
saglanabilmektedir. Ancak yeni bir bilgi piyasaya ulastig1 anda piyasanin buna tepki
vermesi gerekmektedir ve bu tepkinin seffaflig1 piyasay1 o dl¢iide yar1 giiglii formda

etkin yapmaktadir.
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Yar giicli formda piyasa etkinligini test etmek icin kamu ile paylasilan
bilgiler ile finansal varliklara iligkin getiriler incelenmekte eger siirekli olarak asiri
getiriler elde eden yatirimcilar s6z konusu ise bu piyasanin yar1 giiclii formda etkin
bir piyasa olmadigina karar verilmektedir. Daha ayrintili olarak agiklanacak olursa,
yart giiclii formda piyasa etkinliginin testinde kamu ile paylasilan tim bilgilere
piyasanin verdigi tepkiler Olclilmektedir. Bu amagla kullanilan en yaygin yontem
olay galismasi yontemidir. Herhangi bir bilginin finansal varligin fiyatinda meydana
getirdigi degisim Olclilerek bu bilgi 6ncesinde ve sonrasinda finansal varliga iliskin
performans ortalamalar1 karsilagtirilmakta ve sonuglar dogrultusunda piyasanin
etkinlik durumuna karar verilmektedir. Eger herhangi bir finansal varlik ile ilgili
olarak yapilan sirket agiklamasi varligin fiyatin1 etkilemiyorsa o piyasanin yar1 giiclii
formda etkin oldugu, ayn1 zamanda da zayif formda etkin oldugu kabul edilmektedir.
Ciinkii bir piyasanin yar1 giiglii formda etkinliginin sinanabilmesi i¢in piyasanin
oncelikle zayif formda etkin olmasi gerekmektedir. Yar1 giliglii formda piyasa
etkinliginin 6l¢iilmesinde kullanilan diger testler ise, hisse senedi boliinmeleri testi,

yillik kazang¢ duyurulari testi ve aract kurum onerileri testidir (Karan, 2004: 277).

2.2.3 Giiclii Formda Piyasa Etkinligi

Giiglii formda piyasa etkinligi hipotezinde de, piyasada islem gdren finansal
varlik fiyatlarina diger formlarda oldugu gibi kamu ile paylasilmis tiim bilgilerin ve
ayrica kamu ile heniiz paylasilmamis, sirketlere ait olan 6zel bilgilerin de yansimis
oldugu varsayilmaktadir (Fama, 1970: 409). Giiclii formda etkinlik, zayif formda ve
yar1 gii¢lii formda etkinlik hipotezini kapsayarak finansal varlik fiyatlarinin kamu ile
paylasilan yeni bilgileri kisa siirede ve eksiksiz yansitmasi varsayimina ek olarak,
tim bilgilerin sifir maliyetle herkese ayni anda ulasabildigi varsayimini da kabul
etmektedir. Bundan dolayi, gii¢lii formda etkin piyasa durumunda piyasada yer alan
tiim yatirimcilar, ayni bilgilere ayn1 anda ve maliyetsiz olarak ulasabildiginden 6zel
bilgi diye bir durum s6z konusu olmamakta ve manipiilasyon vb. uygulamalar ile
asir1 kar elde edilememektedir. Ciinkii piyasada islem goren finansal varlik fiyatlar
tiim geg¢mis ve gelecek donem bilgilerini igermektedir. Bir piyasanin giiclii formda

etkin olabilmesi i¢in dort kosulun gergeklesmesi gerekmektedir (Eken, 2002: 6):

- Finansal varlik fiyatlari rassal olarak degismelidir,
- Finansal varlik fiyatlar1 olusan yeni bilgilere ¢ok hizli ve eksik olarak

tepki gostermelidir,
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- Ongorii modelleri, temel ve teknik analiz gibi alim satimda kullanilan
yontemler normalin {izerinde getiri elde etmede basarisiz olmalidir,

- Biitiin profesyonel yatirimcilar fazladan kazang elde etmemelidir.

Henliz genel kabul gérmiis bir yontem olmamasina ragmen, bir piyasanin
giiclii formda etkin olup olmadigini test ederken yar1 giiglii form etkinliginde oldugu
gibi, finansal varlik getirilerinin anormal artis veya azalis durumlart kontrol
edilmektedir. Eger asir1 kar durumu s6z konusu ise bu durum igeriden 6grenenlerin
ticaretine (insider trading) isaret etmektedir. Yani finansal varlik fiyatinin artmasina
veya azalmasina sebep olacak bazi bilgiler, sirketler ile direkt veya dolayl iliski
icinde olan kisiler tarafindan kamu ile paylasilmadan 6nce 6grenilmekte ve bu durum
lehte kullanilmaktadir. Bu durumda piyasanin giiclii formda etkin olmadig1 ortaya
cikmaktadir (Caglarirmak, 2002: 127). Son olarak, gii¢lii formda etkin bir piyasanin
hem zayif hem de yar1 giiclii formda da etkin bir piyasa olmasi gerekmektedir.
Ciinkii bir piyasanin giiglii formda etkin olabilmesi i¢in finansal varlik fiyatlarinin bu

varlik ile ilgili tiim bilgileri igeriyor olmas1 gerekmektedir.

2.3 Piyasa Etkinligini Test Etmek I¢cin Kullanilan Modeller
Piyasa etkinliginin belirlenmesinde beklenen getiriler ve adil oyun modeli,
submartingale ve rassal yiirliyis modeli olmak {izere U¢ farkli model

kullanilmaktadir.

2.3.1 Beklenen Getiriler ve Adil Oyun Modeli

Spot Piyasada, denge fiyatinin beklenen getiriye gore belirlendigine dair bir
varsayim vardir. Beklenen getiri modelleri olarak da bilinen ‘fair game’ modelleri
0ziinde piyasada tiim bilgilere sahip olan yatirimcilarin beklentilerinin cari fiyatlara
yansimasint ifade eden modellerdir. S6z konusu bilgiler, beklentiler odakli bu
modelde beklentilerin fiyatlanmasi ve varliklarin degerlemesinde temel analiz
noktast olmaktadir. Buna ek olarak, bu modelin dogal bir sonucu olarak bilgilerin
fiyatlanmis oldugu varsayimi ile yatirimcilarin ortalamadan fazla bir kazang
saglamasi ihtimalini ortadan kaldirmaktadir (Fama,1970:384). J’nin finansal
varliklari ve t’nin zamani temsil ettigi modelde, E, beklenen getiriyi, P; ;4, j finansal
varligiin (t+1) donemindeki fiyatim1 @, t doneminde fiyatlanacak bilgilerin tiimiinii,

Tjt+1, ) finansal varhgmm (t+1) donemindeki getirisini, p;, j finansal varligmin t
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donemindeki fiyatin1 ifade etmekte ve denklem (2.1)’deki gibi tanimlanmaktadir
(Fama,1970:384).

E(Pits1|®e) = [1+ E(75,041|P0)1P; e (2.1)

(2.1) denkleminde P; ;1 Ve 7j 41, t zamanindaki rassal degisken olarak kabul
gormektedir. Bagka bir ifadeyle model; j’inci finansal varligin @, bilgi kiimesini de
kapsayan t+1’deki fiyati, t’deki fiyatin (Pj;), @, bilgi kiimesini kapsayan bir

donemlik beklenen getirisinin t donemdeki fiyata etkisi ile ifade edilmektedir.

Beklenen getiri teorilerinden hangisinin uygulandigi 6nem arz etmeksizin,
denge fiyatinin belirlenmesinde @, bilgi setinin tam olarak fiyatlara yansimasi, ‘Fair
Game’ modeli varsayimlarindandir. Yani @&, bilgi kiimesi tamamen P;, ’de
fiyatlanmistir ve bilgi kiimesini kullanan sade bir yatirimcinin ortalama {istli bir

kazang elde etmesi olas1 degildir.

2.3.2 Submartingale Modeli

Herhangi bir piyasanin etkinliinin sinanmasi ve hipotezinin test edilmesi
piyasalarin dogasi geregi kagimilmaz bir durumdur. Bu nedenle test edilme imkani
saglayan bir hipoteze ihtiya¢ duyulmaktadir (Fama,1970:383). S6z konusu hipotezin
olusturulabilmesi i¢in finansal varlik fiyatlarinin belirlenmesini igeren modellerin
varolmasi ve uygulanacak olan testlerin varliklarin nasil fiyatlandigina dair bilgiler
veren bir model ile desteklenmesi gerekmektedir. Bu sayede piyasadaki tiim
bilgilerin finansal varlik fiyatlarina tam anlamiyla yansiyip yansimadigi da test
edilebilmektedir. Fama (1965)’te, “Fair Game” (Beklenen Getiri) Modelini 6nererek
s0z konusu ihtiyact gidermeye calismistir. Beklenen Getiri Modeli’nin 6zel iki
durumu; Submartingale ve Random Walk (Rassal Yiiriiyiis) modelleri bu baglamda

teorik olarak dnem arz etmektedir.
Fama (1970) yilindaki ¢alismasinda, t zamanindaki @, bilgi kiimesi i¢in modeli;
E(Pj,t+1|(pt) = Pir veya E(Tj¢41|®P) 2 0 (2.2)

Denklem (2.2)’deki gibi tanimlamaktadir. Bu modelde j terimi, finansal varliga ait
fiyat dizisi (P;¢,q) iken, bilgi dizisi olan (@, ) ile ilintili olarak bir submartingale
izlemektedir. Baska bir deyisle (@;) bilgi dizisi temelinde belirlen gelecek déonemin

fiyatina ait deger, cari donem fiyatindan biiyiik ya da cari donem fiyatina esit
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olmaktadir. Diger bir durum ise yukaridaki denklemlerin sifira esit olmasi seklinde
karsimiza ¢ikmakta ve bu haliyle de fiyatlamanin martingale’i takip ettigi ifade
edilmektedir. Martingale’i izleme durumu ise bilgi kiimesinin fiyata herhangi bir etki
yaratmadigl ve fiyatlamanin rassal yiirliylis 6zelligi gostererek olustugu anlamina

gelmektedir (Fama, 1970:386).

2.3.3 Rassal Yiiriiyiis Modeli

Etkin piyasalar hipotezinin rassal yiiriiylis kavramu ile iliskilendirilmesinin en
onemli nedeni, etkin piyasalar hipotezinde yeni bir bilginin olugsmasindaki rassallik,
bu bilginin finansal piyasalardaki fiyatlara yansimasinda da aymi sekilde rassal
oldugu varsaymmidir. Etkin piyasalar hipotezi ¢ergevesinde finansal piyasalardaki
fiyatlarin mevcut bilgileri tam olarak yansitmasi varsayiminin arkasinda, rassal
yiiriiyiis hipotezinin temelini olusturan iki ayr1 varsayim daha yer almaktadir. ki,
birbiri ardina gelen fiyat degisimlerinin veya getirilerin birbirinden bagimsiz olmasi,
ikincisi de bu fiyat degisimi veya getirirlerin benzer dagilim gdstermesidir (Fama,

1970, 386).

Etkin piyasalar hipotezine gore finansal piyasalarda fiyatlarin ilerleyisi, rassal
yiriiyiis gostermekte yani bir sonraki fiyat hareketinin, tiim bilgiler fiyatlara
yansidigi icin bir 6nceki fiyat hareketinden tamamen bagimsiz olmas1 gerekmektedir.
Cilinkii rassal yiirliylis hipotezine gore bugiinkii fiyatlara, diinkii fiyatlar ile rassal bir
etkinin toplami ile ulagilmaktadir. Rassal Yiirtiylis hipotezinin varligini sinamak i¢in
birim kok testleri kullanilmaktadir. Bu durumda herhangi bir finansal degiskene ait
seri birim kok iceriyorsa, yani seri duragan degilse o degiskenin rassal yliriiyiis

sergiledigi sonucuna ulasilmaktadir. Rassal yiiriiyiis stireci asagidaki denklemler ile

acgiklanmaktadir:
Yt = Ye-1 T U (2.3)
Eo) = EWe-1) (2.4)
E(us) = 0,E(us,us) =0vet #s (2.5)

Denklemler incelendiginde, finansal piyasalardaki fiyatlarin herhangi bir
zaman diliminde artma veya azalma olasiliginin Onceki fiyat degisimlerinden

bagimsiz oldugu goriilmektedir. Bu durumda piyasa i¢in zayif formda etkinlik s6z
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konusu olmakta, tiim bilgiler piyasadaki yatirimcilar tarafindan bilinmekte ve fiyatlar
rassal olarak belirlenmektedir. Son olarak, rassal yiiriiyiis hipotezi altinda ge¢mis
donem fiyat bilgileri kullanilarak fiyatlarin gelecek donemde izleyecegi seyir

hakkinda 6ngdriilerde bulunmak ve asir1 getiri saglamak miimkiin olmamaktadir.

2.4 Literatiirdeki Zayif Formda Etkinlik Calismalari

Piyasa etkinlik tiirlerinden olan yar1 giiglii formda, piyasa etkinligi test
edilirken kullanilan olay agiklamasi yontemi ele alinmaktadir. Bu yontem, finansal
varliklarin fiyatin1 degistirebilecegi diisiiniilen bir bilginin kamuya agiklanmasinin
oncesinde ve sonrasinda olusan getiri performans ortalamalar1 karsilastirilarak
normal dis1 bir getirinin s6z konusu olup olmadigini arastirmaktadir. Ancak bu
yontemdeki finansal varliklarin  fiyatin1  degistirebilecegi  diislintilen  bilgi
degiskeninin siddetinin ve biiyiikliigiiniin dl¢iilmesi ve bu degiskeni iceren bir model
kurularak gelecege iliskin ongoriimlemede bulunulmast mimkiin degildir. Giicli
formda piyasa etkinligini test ederken, herhangi bir sirketin yeni yatirim
kararlarindan veya herhangi bir iilkenin uygulamaya koyacagi yeni ekonomi
politikasina kadar olan genis bir 6lgekte yer alabilen ve kamuya heniiz agiklanmamis
olan bir bilgi degiskeni mevcuttur. Bu bilginin dolayli olarak figiincii kisiler
tarafindan elde edilip normalin {izerinde bir getiri elde etmek i¢in kullanilip
kullanilmadig1 arastirilmaktadir. Bundan dolay:r giiglii formda piyasa etkinligini test
etmek icin de literatiirde var olan ve heniiz kabul gormiis bir yontem

bulunmamaktadir.

Piyasanin yar1 giicli form ve gii¢lii formda test edilmesine iliskin olarak
bahsedilen giicliikklerden dolay1 bu ¢aligmada, veri temini kolaylig1 ve test edilmesi
bakimindan literatiirde kabul gormiis yontemler bulunan zayif formda piyasa
etkinligi smnanmakta ve bu amagla da c¢esitli birim kok testlerinden
yararlanilmaktadir. Bu nedenle caligmanin bu bdliimiindeki literatlir arastirmast,
zay1if formda etkinligi birim kok testleri ile sinayan caligmalara odaklanarak

gergeklestirilmistir.

Birim kok testleri kullanilarak Tiirkiye icin zayif formda piyasa etkinliginin
analiz edildigi calismalardan, Buguk ve Brorsen (2003), 1992 ve 1999 dénemini
kapsayan haftalik veriler ile Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda rassal yiirilyiis

hipotezini test ederek zayif formda etkinlik sinamasini birim kdk, GPH integrasyon,
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LOMAC varyans analizi testlerini kullanarak gergeklestirmistir. Birim kok testi
sonuglarina gore rassal yiirilyiis hipotezi desteklenmekte ve sonug olarak IMKB’nin

zayif formda etkin olmadigi ifade edilmektedir.

Zengin ve Kurt (2004), 1987 ve 2002 dénemlerine ait Istanbul Menkul
Kiymetler Borsasi verileriyle gerceklestirdikleri zayif formda etkinlik ¢alismasinda,
kullandiklari ADF ve Perron birim kok testi sonuglarina gore IMKB’nin zayif

formda etkin oldugu sonucuna ulagmaktadir.

Tas ve Dursunoglu (2005), IMKB 30 endeksi igerisinde islem gérmekte olan
sirketlerin hisselerinin giinliik fiyatlarin1 kullanarak elde ettikleri getiri serileri ile
1995 ile 2004 yillar1 arasin1 kapsayan verilerle rassal yiiriiylis hipotezini test
etmislerdir. Getiri serilerine uyguladiklart ADF birim kok ve dizilim (run) testleri
sonucunda serilerin rassal yiiriiyiis gostermedikleri yani IMKB 30 endeksinin zayif

formda etkin olmadig1 sonucuna ulagmaktadirlar.

Celik (2007), Tirkiye’nin aralarinda bulundugu gelismekte olan hisse
senetleri piyasasi i¢in, 1998 ve 2007 tarihlerini kapsayan 471 adet haftalik gézlem
verisini kullanarak aralarinda birim kok testlerinin de oldugu zayif formda etkinlik
smamalart gerceklestirmistir. Uygulanan ADF, PP ve KPSS birim kok testi
sonuclarina gore Rusya hisse senetleri piyasast haricindeki tiim borsalarin rassal
yiirliylis  hipotezi kabul edilmis yani zayif formda etkin olduklar1 sonucuna

ulasilmustir.

Pmar 2009, istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nin zayif formda etkinligini
siadig1 calismasinda, IMKB 100 endeksinin 1988 ve 2008 dénemine ait haftalik
verilerini kullanarak, ADF, PP ve KPSS dogrusal birim kok testleri, pargali dogrusal
birim kok testleri Zivot-Andrews, Lumsdain-Papell ve dogrusal olmayan birim kok
testi olan Caner-Hansen testi ile etkin piyasalar hipotezi sinanmustir. Test sonuglarina

gdre IMKB nin zay1f formda etkin bir piyasa oldugu sonucuna ulasilmistir.

Ozcan ve Yilanci (2009), Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nin rassal
yiirliyiis hipotezini dogrulayip dogrulamadigini KSS ve BDS testleri ile analiz
etmistir. Dogrusal olmayan birim kok testi olan KSS testi sonucuna gore birim kokiin
varlig1 tespit edilmekte ve rassal yiiriiylis durumuna iliskin kanit elde edilmektedir.

Ancak BDS testi sonuglarina gore, rassal modelin kalintilarinin bagimsiz olarak
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dagilmadig ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum rassal yiiriiyilis hipotezinin reddedilmesi

ve IMKB nin zay1f formda etkin olmadiginin kabul edilmesi anlamina gelmektedir.

Durmuskaya (2011), Izmir Vadeli Islem ve Opsyion Borsasi’nda islem géren
IMKB 30, IMKB 100, Dolar ve Euro vadeli islem (future) sézlesmelerinin zayif
formda etkinligini test etmek amaciyla 2005 ve 2009 donemine ait verilerine ADF
birim kok, otokorelasyon, kosu (run) ve normallik testlerini uygulamistir. Analiz
sonuglarma gore, sdzlesme serilerinin rassal yiiriiyiis gostermedigi ve Izmir Vadeli

Islem ve Opsiyon Borsas1’nin zayif formda etkin olmadig1 ortaya ¢ikmistr.

Worthington ve Higgs (2003a), Avrupa’daki borsalarin zayif formda etkin
olup olmadigini test etmistir. Borsa endeksi verilerine ADF, PP ve KPSS birim kok
testleri ile Coklu Varyans Analizi (MVR) testi uygulanmistir. Caligmanin
sonuclarina iligkin olarak gelismis tilkeler degerlendirildiginde; yalnizca Almanya,
Irlanda, Portekiz, isveg, ingiltere’nin ve gelismekte olan iilkeler degerlendirildiginde
ise Macaristan’in rassal yliriiyiis hipotezini gerceklestirdigi ve bu iilkelerin zayif

formda etkin oldugu ortaya ¢ikarilmistir.

Worthington ve Higgs (2003b), Latin Amerika tilkeleri i¢in gerceklestirdikleri
diger c¢alismalarinda, Arjantin, Brezilya, Sili, Kolombiya, Meksika, Peru ve
Venezuela gibi {ilkelerde zayif formda etkinligi test etmislerdir. Calismada
kullanilan, birim kok, otokorelasyon ve ¢oklu varyans analizi testleri sonuglari rassal
yiirliylis hipotezini desteklememekte yani piyasalarin zayif formda etkin olmadigi

sonucuna ulagilmaktadir.

Chang, Lima ve Tabak (2004), gelismekte olan iilkelere ait borsalarda rassal
yiiriiylis hipotezi cercevesinde zayif formda etkinlik sinamalar1 gergeklestirmistir.
Coklu varyans analizi ve bootstrap yontemleri kullanilarak elde edilen sonuglara gore
gelismekte olan iilkelerde rassal yiiriiylis hipotezi reddedilmektedir. Bu durum

borsalarin zayif formda etkin olmadig1 sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir.

Marashdeh ve Wilson (2005), 1994 ve 2004 yillar1 arasin1 kapsayan donem
i¢in gerceklestirdikleri zayif formda etkinlik ¢alismasinda, Israil, Misir, Urdiin ve
Fas’a ait borsa verilerini kullanmistir. Analiz sonuglari, orta dogunun gelismekte
olan bu dort iilkesinin de rassal yiirliyilis hipotezini destekler nitelikte oldugunu ve

tilkelerin piyasalarinda zayif formda etkinligin gecerli oldugunu gostermektedir.
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Demireli, Akkaya ve Ibas (2010), Standart and Poors (S&P500) Endeksi’nin
1991 ile 2010 donemine ait haftalik getirilerine iliskin olarak zayif formda etkinlik
sinamasi gerceklestirmistir. ADF ve PP birim kok testleri ve ARMA modeli
cercevesinde yapilan analize gore, borsa endeksinin rassal yliriiylis hipotezini
gerceklestirdigi ve bundan dolay1 piyasanin zayif formda etkin bir piyasa oldugu

sonucuna ulasilmistir.

Erdem (2011), zayif formda piyasa etkinligini sinadig1 ¢calismasinda gelismis
ve gelismekte olan menkul kiymet pazarlarina ait verileri kullanarak ADF, PP ve
KPSS birim kok testleri uygulamistir. 2000 ile 2011 donemleri arasina iliskin yapilan
analizlerde, ¢alismaya konu olan iilkelerden yalnizca ABD, Japonya ve Ingiltere’de
faaliyet gosteren piyasalara ait verilerde birim kok oldugu yani bu iilkelerin

piyasalarinin zayif formda etkin piyasalar olduklari sonucuna ulagmistir.

Calomfir (2015), Biikres menkul kiymetler borsasina ait 1997 ile 2015 yillart
arasin1 kapsayan veriler kullanilarak gerceklestirmis oldugu calismasinda, rassal
yiirliylis hipotezini ADF birim kok testi ile incelemistir. Analiz sonucuna gore,
Biikres borsasina ait endeks serisinin birim kokiiniin olmadigina yani serinin rassal
yiriiyiis gostermedigine ve dolayisiyla Romanya borsasimin zayif formda etkin bir

piyasa olmadigi sonucuna ulagilmistir.

Shaikh (2016), Pakistan Karaci Menkul Kiymetler Borsasi i¢in 2003 ile 2012
donemleri arasim1 kapsayan piyasa etkinligi ¢alismasinda, borsa endeksine iliskin
olarak getiri serilerini kullanmistir. Yapilan analizlerde, ADF ve PP birim kok testleri
uygulanarak getiri serilerinin birim kok igermedigi ve ge¢mis donem fiyatlarin
kullanilarak gelecek donem fiyatlarin1 6ngérmenin miimkiin oldugu ve piyasanin

zay1f formda etkin olmadig1 goriilmiistiir.

Stakic vd (2016), Belgrad Menkul Kiymetler Borsasi’nin 2006 ve 2013 yillari
arasindaki verilerinden elde edilen getiri serilerine ADF ve PP birim kok testleri
uygulanarak, piyasanin zayif formda etkinligi incelemistir. Birim kok testleri
sonucunda, getiri serilerinin birim kok igermedigi ortaya ¢ikmakta ve bundan dolay1

piyasanin zayif formda etkin olmadigina karar verilmektedir.

Eger finansal varliklara ait serilerde birim kok yoksa yani I(0) duragan ise,

gecmis fiyatlar kullanilarak gelecekteki fiyatlar1 tahmin edebilmenin miimkiin
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olabilecegi ihtimali reddedilememekte ve zayif formda etkinligin bulunmadigi

sonucuna ulagilmaktadir.

2.5 Getiri Serilerinin Zayif Formda Etkinliginin Test Edilmesi

Bu boliimde oncelikle ¢alismada kullanilan verilerden bahsedilmis ardindan
zayilf formda etkinligin sinanmasi i¢in getiri serilerine sirasiyla dogrusal serilere
uygulanan birim kok testlerinden, Genisletilmis (Augmented) Dickey-Fuller (ADF),
Phillips-Perron (PP) ve Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) birim kok
testleri uygulanmistir. Daha sonra getiri serilerinin dogrusallig1 sinanmis ve dogrusal
yap1 sergilemedigi belirlenen serilere dogrusal olmayan birim kok testi olan

Kapetanios, Shin ve Snell (KSS) uygulanmistir.

2.5.1 Veri Seti ve Degiskenler

Calismada kullanilan veriler Borsa Istanbul A.S’den elde edilmistir. Veriler 4
Subat 2005 ile 31 Aralik 2015 tarihleri arasin1 kapsamaktadir. Analizde kullanilan
TL/Dolar sdzlesme serisi ile BIST-30 sézlesme serisi, her giin itibariyle en yakin
vadeye sahip vadeli islem sozlesmesinin giin sonu uzlagsma fiyati verisinden

olusmaktadir.

Uygulamada serilerin logaritmik birinci farklar1 alinarak elde edilen getiri
serileriyle ¢aligilmistir. Getirilerin hesaplanmasinda kullanilan formiil Denklem (2.6)

ve (2.7)’de gosterilmektedir;
re = In(d;/d¢-1) (2.6)
e = lndt - lndt_l (27)

denklemlerde yer alan ry, ilgili sozlesme serisinin t donemindeki getirisini, d,
t donemindeki s6zlesmenin giin sonu uzlagma fiyatini, di.q ise t-1 donemindeki giin
sonu uzlagsma fiyatin1 gostermektedir. Calismanin analiz kisminda kullanilan getiri
serileri olan, Rusd, VIOP — TL/Dolar sbzlesmesini, Rbist30, VIOP — BIST30

sozlesmesini ifade etmektedir.

2.5.3 Dogrusallik Sinamasi
Herhangi bir finansal zaman serisine iliskin modeller gelistirilmeden 6nce
serinin dogrusal bir yap1 sergileyip sergilemediginin incelenmesi gerekmektedir.

Literatiirde zaman serilerinin dogrusalligini test eden cesitli testler bulunsa da, seriler
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icin dogrusal olmamaya sebebiyet veren seylerin farkli olmasindan dolay1 testler
arasinda birbirlerine karsi belirli bir stiinlik s6z konusu degildir (Guhathakurta,
2011).Bu ¢alismada, serilerin dogrusalligi Brock, Dechert ve Scheinkman - BDS
(1987) testi ile stnanmustir.

BDS testi, zaman serilerinde meydana gelen otokorelasyon ve dogrusal
olmama durumunun ortaya ¢ikarilmasinda kullanilan parametrik olmayan bir
yontemdir. Bu yontem, modelin hatalarinin birbirinden bagimsizligint ve hatalara
iliskin dagilimin ayni olup olmadigini incelemektedir. Ydntemin bos hipotezi
modelin hatalarinin birbirinden bagimsiz ve dagilimlarinin ayni olmasi durumudur

(Brock vd., 1987). BDS test istatistigi asagidaki sekildedir:

_ C(N,m,e)—C(N,1,6)™
W(N,m,¢) = VN 7 S (2.8)

Denklem (2.8)’e gore, C(N,m,e), X; serisinin herhangi iki ge¢mis degeri
arasindaki mesafenin ¢’dan kiiciik olmasi olasiliginin hesaplanmasidir. Eger bu iki
deger bagimsiz ise, bu durumda birlesik olaymn olasilig1 iki olaym olasiliginin
carpimina esit olmaktadir. Bu iki deger ayni dagilima sahip ise, carpim isareti
altindaki m olasiliklarinin tamami ayni olmaktadir. BDS test istatistigi, C(N,m,e) =
C(N,m,e)" bagimsiz ve es dagilimlilik bos hipotezini test etmektedir (Ertokatli, 2013:
55).

Getiri serilerine uygulanan BDS testine iligkin sonuglar Tablo 5°de

sunulmaktadir.

Tablo 5: BDS Testi Sonuglari

Boyut BDS Standart Hata | z-istatistigi Olasihik
istatistigi
2 0.0214 0.0017 12.1029 0.0000
3 0.0395 0.0028 14.0281 0.0000
Rusd 4 0.0530 0.0033 15.7551 0.0000
5 0.0598 0.0035 17.0427 0.0000
6 0.0619 0.0033 18.2748 0.0000
2 0.0119 0.0016 7.1266 0.0000
3 0.0280 0.0026 10.5254 0.0000
Rbist30 4 0.0406 0.0031 12.8214 0.0000
5 0.0475 0.0032 14.4335 0.0000
6 0.0500 0.0031 15.7664 0.0000
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BDS testinin bos hipotezi olan serinin bagimsiz ve 6zdes dagilima sahip
olmast durumunun reddedilmesi halinde seride dogrusal bagimliligin oldugu, serinin
duragan olmadigi ve son olarak seride dogrusal olmayan bagimlilik oldugu
anlamlarindan herhangi birisi olusabilmektedir. En genel haliyle dogrusal olmayan
yapinin sorgulandigi bu testte Tablo 5 incelendiginde getiri serilerinin tiim boyutlar
icin olasilik degerlerinin sifir olmasi sebebiyle dogrusal olmayan bir yapinin var

oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

2.5.2 Duraganhk (Birim Ko6k) Sinamasi

Herhangi bir zaman serisine ait gegmis degerler kullanilmak suretiyle serinin
sabit parametreli modeline ulasabilmek igin bu zaman serisi modelinden elde edilen
stokastik siirecin niteliginin zaman boyunca degismiyor olmasi gerekmektedir.
Ancak bu sartla serinin duragan oldugu sonucuna ulasilabilmektedir. Yukarida
bahsedilen stokastik siirecin niteliginin degismemesinden kasit, stokastik siirecin
olasilik yogunluk fonksiyonunun zaman i¢inde degismemesidir. Yani bir zaman
serisinin ilk iki momentinin, ortalamasinin ve varyansinin, zaman boyunca
degismemesi ve serinin tim kendi gecikmeli degerleri ile olan kovaryansinin
yalnizca gecikmeye bagli olmasi ve zamana bagli olmamasidir. Daha basit bir
ifadeyle, duragan bir serinin ortalamasi zamanla degismedigi i¢in, bu serideki sirali
iki gozleminin farki, zamandan degil de, sadece zamanin uzakligindan
kaynaklanmaktadir. Ayrica duragan olmayan serilerde soklarin etkileri kalicidir yani
zaman igerisinde soklarin etkileri kaybolmamaktadir ve seri belli bir ortalama degere

dogru yakinsamayacaktir.

Duraganliga iliskin bilinmesi gereken iki 6nemli kavram trend duraganlik ve
fark duraganliktir. Bir zaman serisi, sahip oldugu deterministik trendin etkisiyle
ortalamasimin degigsmesinden dolayr seri duragan dist bir yapi sergiliyorsa, serinin
trendden ayrigtirilmasi yoluyla duraganlik saglanabilmektedir. Bu durumda seriye
trend duragan denilmektedir. Fark duraganlikta ise seri stokastik bir trende sahiptir
ve rassal yiirliylis siireci izlemektedir. Yani seri sabit bir ortalama etrafinda
dagilmamaktadir ve varyansi sabit degildir. Fark alma islemi uygulanarak seri
stokastiktrendden ayristirilabilir ve bu seriye de fark duragan seri adi verilmektedir.
Uzun donemli ongoriiler agisindan trend duragan siiregler daha giivenilirken, fark
duragan stiregler giivenilir degildir. Ciinkii serinin farkinin alinmasi seri tizerindeki

bilginin 6nemli bir kisminin kaybolmasina neden olur (Gujarati, 2005: 713).
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Ug cesit duraganhk tipi vardir, ilki zayif duraganlik veya diger adi ile
kovaryans duraganliktir.

e E(yy) = p biitiin t’ler igin sabit (2.9)
e E(y;— p)° = o biitiin t’ler i¢in sabit (2.10)
o E[(Yi— ) ( yrk — )] biitiin t’ler i¢in sabit ve k#0 (2.11)

Yani ortalamanin ve varyansin zaman i¢inde degismemesi kovaryansin
gecikmeye bagli olup zamana bagli olmamasidir. Yani ortalama, varyans ve de

kovaryans zamana bagh degildir (Seviiktekin, Nargelecekenler, 2005: 336).

Bir zaman serisine ait ortalama varyans ve kovaryans sabit iken serinin
gozlem degerleri kiimesinin birlesik olasilik dagilimi da degismiyorsa yani zamanin
ileriye veya geriye kaydirilmasi sonucu olasilik dagilimi degismiyorsa 6zetle serinin
farkli boliimleri arasinda bir degisiklik yok ise bu seriye gii¢lii duragan veya tam
duragan denilmektedir. Eger tam duragan bir serinin birlesik olasilik dagilim1 normal

ise bu duruma da kesin duragan denilmektedir (Kutlar, 2005: 252).

Duraganligin belirlenmesinin ilk yolu serinin zaman serisi grafigini ¢izmek
ve bu sayede serinin trend etkisinin ve serinin ortalama ve varyansta sergiledigi
egilimleri gozlemlemektir. Ardindan serinin otokorelasyonu incelenmektedir. Ciinkii
seride otokorelasyon olmasi durumu duragan olmama durumuna isaret etmektedir.
Orneklem otokorelasyon katsayilarina ait degerlerin % 95 giivenilirlikle, n 6rneklem
biiyiikliigiinii gostermek iizere, +/- 1.96*(1/+/n ) araliginda bulunmasi halinde
otokorelasyon katsayisinin sifir ve serinin duragan olduguna karar verilmektedir
(Gujarati, 2005: 717). Ayrica, secilen gecikme siirecinde hesaplanan otokorelasyon
sifira ne kadar yakinsa serinin duragan olma ihtimali o kadar fazladir (Seviiktekin ve

Nargelegekeneler, 2005: 336).
Duraganlig1 belirlemenin ikinci yolu ise birim kok sinamasidir.
Y; = pY;_1 + u; modelinde, (2.12)

U ortalamasi sifir, o° varyansi degismeyen, otokorelasyonu olmayan, stokastik
“beyaz giriilti” (White noise) hata terimidir. Sayet (2.12) denklemindeki Yi;’in

katsayist 1’e esitse birim kok sorunu vardir ve seri duragan degildir. p=1 bulunursa
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bu seri rassal yiiriiyiis serisi olarak bilinir. Denklem (2.12) genellikle Denklem

(2.14)’de goriildigii gibi yazilir;
AY, = (p— DYy + e (2.13)
=6Y—1 + 1 (2.14)

Bu modelde o’nin sifira esit olup olmadigi smanir. Burada belirtilmesi
gercken Onemli bir nokta, u; hata teriminde otokorelasyon varsa bu durumda hata
teriminin otokorelasyonsuz olmasini saglayacak kadar terimi modele dahil etmek

gerekmektedir (Gujarati, 2005: 720).

Duraganlik kavrami ile ilgili olarak daha Once belirtilenlere ek olarak,
duraganliga iliskin iki 6zel durum vardir. Bunlardan ilki beyaz giiriiltli stirecidir ve

Denklem (2.15)’de gosterilmektedir;
Vv=Y1+u (2.15)

Denklem (2.15)’de yer alan u; klasik varsayimlara uyan, yani ortalamasi sifir,
o® varyansi sabit, otokorelasyonu olmayan, gozlem degerleri arasinda iliski olmayan,
bagimsiz, Kov(U;, Ut+x)=0, ve benzer dagilima sahip olasilikli hata terimidir. Bu
terime beyaz giiriiltii denilmektedir. En temel duragan zaman serisi Sekil 2°de
goriilen beyaz giiriiltii siirecidir ve bu serinin kovaryans terimi sifirdir. Ciinkii
duragan serilerin hareketlerinin belli bir sistematigi varken ve modellenebilirken,

beyaz giiriiltii serisi rassal hareketlere sahip olarak modellenemez (Kadilar, 2005:
24).
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Sekil 2: Beyaz Giiriiltii Siireci

Yo =pYeoq + 1t (2.16)

Eger, denklem (2.16)’daki gibi bir regresyon hesaplanir ve p=1 bulunursa, bu
durumda zaman serisinin birim kokii oldugu sonucu ortaya ¢ikmakta ve bu durumda
seriye rassal yiriiylis (random walk) adi verilmektedir. Sekil 3°de goriilmekte olan
rassal yiirliylis siireci sabit bir ortalama etrafinda dagilmamaktadir ve serinin

varyansi da sabit degildir. Yani ortalamasi ve varyansi zamanla degismektedir.

Sekil 3: Rassal Yiiriiyiis Siireci

Rassal Yiiriivii
2.5 9
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Bu c¢aligmada getiri serilerinin zayif formda etkinliginin sinanabilmesi i¢in
oncelikle serinin birim kok igerip igermediginin arastirilmas: gerekmektedir.
Serilerin duraganliginin test edilmesi amaciyla Genisletilmis (Augmented) Dickey-
Fuller (ADF), Phillips-Perron (PP), Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)
dogrusal birim kok testlerive Kapetanios, Shin ve Snell (KSS) dogrusal olmayan
birim kok testi uygulanacaktir. ADF, PP ve KSS testleri serinin birim kok igerdigini
savunan bos hipotezi test ederken, KPSS testi ise serinin duragan oldugunu savunan

bos hipotezi test etmektedir.
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ADF, PP ve KSS testlerinin hipotezleri asagidaki gibidir;

Ho: Seri birim kok igerir

Ha: Seri birim kok icermez

[kritik deger| < |test istatistigi| ise Ho reddedilir

KPSS testinin hipotezi ise asagidaki gibidir;

Ho: Seri duragandir

Hi: Seri duragan degildir

[kritik deger| < |test istatistigi| ise Ho reddedilir

Tablo 6: Birim Kok Testi Sonuglari

ADF Birim Kok Testi

ADEF test istatistigi Sabitli (olasilik) Sabitli, Trendli (olasilik) Sabitsiz (olasilik)
Rusd -51.44 (0.0001) -51.46 (0.0000) -51.40 (0.0001)
Rbist30 -51.04 (0.0001) -51.03 (0.0000) -51.02 (0.0001)
%] kritik deger -3.43 -3.96 -2.56

%S5 kritik deger -2.86 -3.41 -1.94

%10 kritik deger -2.56 -3.12 -1.61

PP Birim Kok Testi
PP test istatistigi Sabitli (olasilik) Sabitli, Trendli (olasilik) Sabitsiz (olasilik)
Rusd -51.44 (0.0001) -51.46 (0.0000) -51.40 (0.0000)
Rbist30 -51.03 (0.0001) -51.02 (0.0000) -51.02 (0.0000)
%1 kritik deger -3.43 -3.96 -2.56
%5 kritik deger -2.86 -3.41 -1.94
%10 kritik deger -2.56 -3.12 -1.61
KPSS Birim Kok Testi

KPSS test istatistigi Sabitli Sabitli, Trendli
Rusd 0.18 0.02

Rbist30 0.04 0.03
%] kritik deger 0.73 0.21
%S5 kritik deger 0.46 0.14
%10 kritik deger 0.34 0.11

KSS Birim Kok Testi

Rusd -8.244

Rbist30 -4.085
%1 kritik deger -3.48
%> kritik deger -2.93
%10 kritik deger -2.66
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Tablo 6’daki birim kok testleri sonuglarina gore, getiri serileri diizeyde
duragandir yani birim kok icermemektedir. Bu sonuglara dayanarak Tiirkiye’de
faaliyet gosteren Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi’nin zayif formda etkin bir piyasa
olmadig1 sonucuna ulasilmakta ve gecmis donemlerde olusan fiyatlar kullanilarak
gelecek donemlerde olusacak olan fiyatlar1 Ongdriimleme ihtimali s6z konusu
olmaktadir. Bu sebepten dolayi, tek degiskenli zaman serisi yontemi olan Box-
Jenkins (ARMA - Otoregresif Hareketli Ortalama), otoregresif kosullu degisen
varyans modelleri (ARCH, GARCH, EGARCH...) ve yapay sinir aglar1 yontemi
getiri serilerinin gelecek donem degerini ongdriimlemek i¢in kullanilacak ve bu
yontemler arasindan Ongoriimleme performans:t en yiiksek olan yontem

belirlenecektir.
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UCUNCU BOLUM

YAPAY SiNiR AGLARI ve ZAMAN SERILERI ANALIiZi
3.1 Zaman Serilerinin Tanim ve Ozellikleri

Bir degiskenin, belirli bir zaman déneminde farkli nedenlerden dolay1 farkli
degerler almasi sonucu olusan ve kronolojik siraya konmus gozlem degerleri
kiimesine zaman serisi denir. Zaman serisi verilerinin ¢ogunlukla birbirlerinden
bagimsiz olmamalarindan dolayi, zaman agisindan yakin olan gozlemler uzak
olanlara kiyasla daha ¢ok birbirine benzemektedir. Yani veriler arasindaki iliski
zaman ile ters orantilidir ve uzak zaman araliklarinda olgiilen veriler arasindaki

korelasyon daha azdir (Kutlar,2000).

3.1.1 Zaman Serilerinin Bilesenleri

Zaman serisi analizi serinin icerisinde var olan bilesenlerin ayristirilmasi ile
baslamaktadir. Gozlem degerlerinde ekonomik, sosyal vb. nedenlerden dolay1r zaman
igerisinde artma veya azalma yoniinde bazi degisimler gerceklesebilir. Bu degisimler,

yon ve siddetinin farkliligindan dolayz,

. Trend

o Mevsimsel degigsmeler

o Konjonktiirel degismeler

J Diizensiz-Arizi (rassal) hareketler

olmak {lizere dort farkli sekilde siralanmaktadir ve genel olarak zaman serisi

bilesenleri adin1 almaktadir (Yiizer,2006: 297).

Niifus artis1, teknolojik gelisme, sermaye stokundaki biiyiime, tiiketim
aligkanliklarinda degismeler gibi etkiler nedeniyle seri uzun donemde artis veya
azalis egilimi gosterebilir. Genellikle her zaman serisini etkileyen bazi faktorler
vardir ve bu faktorlerin etkisiyle seriler bir takim sapmalar gosterse de uzun
donemde ana egilimi sabit bir durum gostermektedir. Serinin uzun donemde
gosterdigi bu genel egilime uzun dénem egilimi veya trend adi verilmektedir. Ayrica
trend yon ve siddet acgisindan hep aymi degildir. Trenddeki artis veya azalis bazen

hizl1 bazen de yavas olabilir yani trend dogrusal olabilecegi gibi egrisel de olabilir
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(Serper,2000: 329). Arastirmalarda en ¢ok kullanilan trend kaliplar1 asagidaki gibidir
(Ataseven,2007: 51);

Dogrusal: y=a+fx

Parabol : y = a+ Bx + 0x?
Kiibik : y=a+ Bx+ 0x? + 6x3
. 1
Hiperbol : y= oy
Ustel : y = of* (dogrusal forma déniistiiriildiigiinde; logy = logo +

XlogP veya Iny = Ina + XInp)

Lojistik egri: —=k +a*

Mevsimsel degismeler genellikle dogal ve sosyo-ekonomik nedenler ile
ortaya cikmaktadir. Birbirini izleyen periyotlarin (yil, alt1 ay, ili¢ ay gibi...) ayni
zaman donemlerinde zaman serisinin gozlem degerinde artis veya azalig seklinde

gozlemlenen diizenli degismeler olarak agiklanir (Yiizer,2006: 229).

Uzun donemde bir zaman serisinin gézlem degerlerinin trend dogrusu veya
egrisi etrafinda gostermis oldugu dalgalanmalara konjonktiirel dalgalanmalar denir.
Konjonktiirel dalgalanmalarin, bolluk, durgunluk, depresyon ve yiikselme devreleri
gibi kisimlart vardir. Yatirim, iiretim, satis ve gelir degisimleri gibi ¢esitli ekonomik
unsurlar sebebiyle ekonomide meydana gelen gelisme ile diisme donemlerinin
birbirini takip ettigi dalgalanmalardir. Bu dalgalanmalar periyodik degildir yani
dalga uzunluklar1 birbirine esit degildir fakat dalgalanmalar devridir, 5-10 yilda bir
tekrarlanmaktadir (Atlas,2000).

Diizensiz (rassal) hareketlerin sebepleri arasinda ise deprem, sel gibi dogal
olaylar ile siyasi karmasa, savas, grev gibi sosyo-ekonomik nedenler
gosterilebilmektedir. Zaman serileri analizinde kullanilan istatistiksel yontemler ile
ancak konjonktiirel dalgalanmalar ile diizensiz hareketlerin karistk bir halde
belirlenmesine imkan vardir. Bu hareketler sistematik olmadigir i¢in 6nceden
belirlenebilmeleri miimkiin degildir. Uzun dénem analize bu beklenmedik olaylar
sonucu meydana gelen ani artis veya azaliglar dahil edilmemektedir (Orhunbilge,
1999: 7).
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3.1.2 li¢Bagmhhk

Bir zaman serisinde gozlem degerlerinin birbirine bagimli olmasma ig
bagimlilik adi verilmektedir. Bu sayede zaman serisinin bugilinkii ve ge¢cmis donem
degerleri kullanilarak gelecekte alacagi degerleri tahmin etme ihtimali olugsmaktadir.
I¢ bagimlilik 6zelligi, zaman serisi analizini bagimsiz gdzlem degerlerinden meydana

gelen analizlerden ayiran en 6nemli 6zelliktir.

3.1.3 Stokastik Siire¢c Olma Ozelligi

Bir zaman serisinin gelecek donemde alacagi degerleri tam olarak tahmin
edebilmek i¢in kullanilacak matematiksel modelde, bu olaylar1 agiklayacak biitiin
degiskenlerin yer almasi gerekmektedir. Ancak bu durum pratikte miimkiin degildir.
Ozetle zaman serileri sadece zamanin deterministik bir fonksiyonu degildir yani bu
olaylar sadece zaman degiskeni tarafindan tam olarak agiklanamamaktadir.
Ekonometride kullanilan zaman serileri stokastik (olasilikli) degiskenler ile stokastik
bir siirece bagli olarak tanimlanmaktadir (Gujarati, 2005: 713). Zaman serisi
analizlerinin temel amaci da bu stokastik siirecin Ozelliklerini bulmak ve bu
Ozelliklerden yararlanarak bir model kurmaktir. Bir stokastik siireci belirlemenin
yolu, her iki momentin de zamanin fonksiyonu oldugu, degiskenin birinci ve ikinci
momentleri ile bir model olusturmaktir. Buna ek olarak stokastik siireci belirlemenin
bir diger yolu, ty, to, ....t, gibi bir seri i¢in Yy, Y, ..., Yim birlesik olasilik dagilimini
tanimlamaktir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2005: 43).

Stokastik siirecin dagilimini belirleyen parametrelerin g, azbyk oldugu

durumda;
Ortalama: u; = E(Y;) (3.2)
Varyans: o = Var(Y,) (3.2)

Y ileYy; arasindaki otokovaryans ise

Vi = Cov(¥y Yey) = E [(¥e = EG) (Y E(Yemi) )| (33)

seklinde gosterilir. Parametrelerin belirlenme asamasindan sonra rassal degisimi
ifade eden soklar modele eklenir ve bu soklarin asagida belirtilen 6zelliklerde olmasi

gerekmektedir (Yildiz, 2009: 7):
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. Soklarin ortalamasinin sifir olmasi,

J Soklarin sabit varyansa sahip olmasi,
J Soklarin bagimsiz olmasi, yani kovaryanslarinin sifir olmasi,
J Soklarin normal dagilmasi.

3.1.4 Zaman Serisi Analizinde Kullanilan Araclar
Zaman serisi analizinde, otokovaryans fonksiyonu, otokorelasyon fonksiyonu
(ACF), kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) kullanilmaktadir.

1) Kovaryans ve Korelasyon

Iki veya daha fazla degisken arasindaki iligkinin biiyiikliigiinii, derecesini ve
yoniinii  6lgmeye c¢alisan yontemler, geleneksel ekonometri ve istatistik igin
kovaryans ve korelasyon katsayilart iken, zaman serileri analizlerinde bu amagcla

otokovaryans ve otokorelasyon kullanilmaktadir.

X ve Y gibi iki rassal degiskenin kovaryansi, degiskenlerin her ikisinin
beklenen degerlerinden (ortalamalarindan) sapmalarinin c¢arpimlarinin  beklenen

degeri olarak tanimlanmaktadir.

Cov(X,Y) =E[(X —E))(Y —EM))] (3.4)

= 2 20 Py | (e — ECO) (v — E)| (3.5)

Kovaryans X ve Y arasindaki dogrusal iliskinin bir Olgiisiidiir. Her iki
degisken ayn1 anda ortalamasinin altinda veya ayni anda ortalamasinin iistiinde yer
aldig1 takdirde kovaryans pozitif olmaktadir. Sayet Cov(X,Y)=0 ise bu durum X’in
ortalamadan sapmasi ile Y’nin ortalamadan sapmasi1 arasinda bir iliski yoktur
anlamma gelmektedir yani bu iki degisken bagimsizdir. Ancak kovaryans ve
korelasyon 6l¢iileri dogrusal bagimlilig1 dl¢tiigii i¢in bazen kovaryans sifir ¢iksa bile

degiskenler arasinda dogrusal olmayan bir iliski olabilmektedir.

Korelasyon katsayis1 ise X’teki bir standart sapma degisim ile Y’deki bir

standart sapma degisimin iliskisinin bir 6l¢iistidiir.

Cov(XY)  _ Cov(XY)

Var(X),/Var(Y) ox%Y

p(X,Y)= (3.6)
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Yukaridaki denklemden de goriildiigli {izere korelasyon katsayisi
Cov(X,Y)’'nin X ve Y’nin standart sapmalarinin g¢arpimlarina boliimiine esittir.
Korelasyon katsayist -1 ile +1 arasinda bir deger almaktadir ve bu yoniyle
kovaryanstan farklidir. Pozitif korelasyon degiskenlerin ayni yonde, negatif

korelasyon ters yonde hareket ettiklerini anlatmaktadir (Brooks, 2008:428).

i) Otokovaryans Fonksiyonu

Bir zaman serisinin Y; ile Yy gibi belirli bir k kadar zaman araliginda
birbirinden ayr1 iki degeri arasindaki iliskiye otokovaryans, bu iliskinin derecesini
Olgen katsayiya da otokovaryans katsayisi denir. Bu katsayilar1 da k gecikmesine
baglayan fonksiyona otokovaryans fonksiyonu adi verilmektedir. Duragan stokastik

bir siire¢ i¢in k-gecikmede otokovaryanslar asagidaki denklem ile hesaplanir.

_ It (Y-

Cov(Y,Y_y) = - (3.7)
= E[(Y; — ) Ye—g — )] (3.8)
= Cg (39)

iii) Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF)

Farkli oOlgli birimleriyle ifade edilmis olabilecegi veya terimleri farkli
bliytikliiklerde olan serilerin  karsilastirllmasinda  yaniltict  olabilece8i i¢in
otokovaryans fonksiyonu yetersiz kalmaktadir. Bu yetersizligi gidermenin yolu

otokovaryans katsayilarinin standartlastiriimasi yani 02y degerine bdliinmesidir.

—_ E[(Ve-wek—w]  _ Cov(¥eYeg) _
= = =pYY 3.10
Pk = BBV ?] | oveovere L 0K (310
Standartlastirilmis otokovaryans fonksiyonuna otokorelasyon fonksiyonu adi
verilmektedir. Otokorelasyon fonksiyonu Y; serisindeki yakin komsu veri noktalari
arasinda ne kadar iligkili ve ne kadar bagimli olduklarini belirlemektedir (Enders,

2015:60).
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iv) Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (PACF)

Otokorelasyon fonksiyonu, bir zaman serisinde iki nokta arasindaki iligkiyi
arastirmakta oldukca kullanigli bir 6l¢ii olmasina karsin bazi durumlarda bu noktalar
arasinda kalan gdzlemlerin etkisinin arindirilmasi zaman serisi hakkinda daha fazla
bilgi elde edilmesine imkan tanimaktadir. Ciinkii zaman serilerinde Y; ile Yk
arasindaki korelasyonun 6nemli bir boliimii, bu degiskenlerin arasindaki Yi.1, Yi.,
...,Yrk+1 gecikmelerinden kaynaklanmaktadir. Bu sebepten kismi otokorelasyon
fonksiyonu, Y; ile Yy arasindaki iliskiyi bu iki dénem arasinda kalan diger tim
gecikmeleri sabit tutarak veya dislayarak ortaya koymaktadir (Akgiil,2003: 23).
Kismi otokorelasyon fonksiyonu asagidaki denklem ile hesaplanmaktadir.

_ Pk—Z}:f(pk—l,j)(pk—j)

Pk = S 1) ()

k =2,3,..ise (3.11)

Pij = Pr-1,j = PrkPr-1k—jf = 1,2, k=1 (3.12)

Yukaridaki denklemde, pi, k donem gecikmeli otokorelasyon katsayisini, Py,
k donem gecikmeli iki zaman serisi arasindaki kismi otokorelasyon katsayisini

gostermektedir (Enders, 2015:65).

3.1.5 Finansal Zaman Serilerinin Ozellikleri ve Oynakhk Kavram

Finansal zaman serilerinde oynaklik kiimelenmeleri, asir1 basiklik (kalin
kuyruk), kaldirag etkileri ve uzun bellek gibi 6zellikler goriilmektedir (Mazibas,
2010: 3). Asagida bunlara iliskin aciklamalar yer almaktadir.

J Oynaklik Kiimelenmesi (Volatility Clustering): En basit haliyle
serilerdeki bliyiik degisimleri biiylik degisimlerin, kiiciik degisimleri ise kiigiik
degisimlerin takip etme egilimidir. Bu durumun bagka bir agiklamasi fiyat
degisimlerinin birbirinden etkilendigi yani bagimsiz olmadigidir. Finansal serilerde
istatistiksel olarak bagimlilik gézlemlenmektedir (Brooks, 2008:380).

o Asirt Basiklik (Leptokurtosis)/ Kalin Kuyruk (Thick-tail):Finansal
getiri serilerinin kuyruk yapist normal dagilima gore daha kalindir. Bundan
dolayigetiri serileri daha dar ve sivri bir tepeye sahip olmaktadir. Basiklik degeri

hesaplanarak bu durum tespit edilebilir. Basiklik (kurtosis),

EX-w*

o4

Kurt(X) = (3.13)
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seklinde hesaplanmaktadir. Denklem (3.13)’de yer alan, x, X rassal degiskeninin
ortalamasini ve o, standart sapmasin1 gostermektedir. Normal dagilimda basiklik
3’tiir.Ancak finansal getiri serilerinde basiklik 3’ten biiyilk olmaktadir. Baska bir
deyisle finansal getiri serilerinin dagilimi normal dagilima gore ortalamada daha

sivridir.

. Kaldirag Etkisi (LeverageEffect): Finansal varlik fiyatlarinda olusan
bliyiik miktardaki fiyat diisiisleri, ayn1 oranda gercgeklesen fiyat yiikselislerinden daha
bliylik oynakliga neden olmaktadir. Daha genel bir ifadeyle, fiyatlarda meydana
gelen azalig yonli soklar, oynakligi aynt miktardaki artis yonlii soklardan daha fazla
arttirmaktadir. Bu durum, piyasalara gelen kotii haberlerin oynakligi, iyi haberlerden
daha cok arttirdigi anlamina gelmektedir.

J Uzun Bellek (Long Memory): Finansal zaman serisi verilerinde
birbirlerinden uzakta olan gozlemlerin istatistiksel olarak anlamli korelasyonlara

sahip olmasi1 durumudur.

Oynaklik kavrami, finansal varliklara iliskin toplam risk olarak
tanimlanmaktadir. Ayn1 zamanda, getirilere ait olasilik dagiliminin varyansi olarak
da ifade edilebilmektedir. Daha teknik bir ifade ile herhangi bir finansal serinin, belli
bir ortalama degerine gore, ¢ok fazla artis ve azalislar gostermesidir (Giines ve
Saltoglu, 1998: 14). Volatilitenin tanimlanabilmesi ve ongoriimlenebilmesi igin
oncelikle finansal zaman serilerinde karsilagilan degisen varyansin varliginin

saptanmasi ve modellenmesi gerekmektedir.

3.2  Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA/ARIMA) Modelleri
Otoregresif hareketli ortalama modelleri temelde dogrusal duragan modeller

ve dogrusal duragan olmayan modeller olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.

3.2.1 Dogrusal Duragan Modeller

Dogrusal duragan stokastik modeller, otoregresif (AR), hareketli ortalama
(MA) ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA) olarak isimlendirilirler. Tek
degiskenli bir zaman serisinin kendi ge¢mis degerleri ve kalintilara gére kurulan

modelleri genel olarak,

Y, = f(Yt—L Yoo, s €p, €01, €0, ) (3-14)
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degiskenleriyle ele alinmaktadir.

3.2.1.1 Otoregresif Modeller (AR)
Bir zaman serisi kendi gecikmeli degerlerinin bir fonksiyonu olarak

tanimlaniyorsa buna otoregresif siire¢ ad1 verilmektedir.
Yt = 5 + ¢1Yt—1 + ett = 1,2,3, ,T (315)

Denklem (3.15) gecikmis bagimliligi yansitan birinci derece otoregresif
zaman serisi modeli Ornegini temsil etmektedir. Bu modelde o6 bir kesme
parametresi, @;, -1 ile +1 arasinda deger alabilen parametre ve e; ise sifir
ortalamasabit bir varyansta (o.”) korelasyon igermeyen bir hata terimidir. Y; yalnizca
bir dnceki donem degerine (Yi.1) ve bir rassal kalintiya bagli oldugu i¢in bu model

yapist AR(1) zaman serisi modeli veya AR(1) siireci olarak tanimlanmaktadir.

Denklem (3.15)’e gore |@1/<l olmasi durumunda serinin duraganlig
saglanmaktadir. Ancak |@i1/>1 olmasi durumunda Y; siirekli olarak biiyiime

egiliminde olmakta ve patlayan bir seri 6zelligi géstermektedir (Asteriou, Hall, 2006:

232).

Ancak modelin tanimlanmasinda ka¢ adet ge¢gmis gézlem degerinin modelde
yer alacagi baslangigta tam olarak bilinmemektedir ve siirecin otoregresif oldugunun
tahmin edilmesinden sonra denklem (3.15)’deki birinci derece otoregresif siiregten
daha karmasik olabilmektedir. Ornegin Yy, yalnizca Yi.1’e degil ayn1 zamanda Yy, Y¢.
3,...Yt.p ye bagl olabilir. Ozetle p’inci dereceden bir otoregresif siirecin istatistiksel

modeli olan AR(p) denklem (3.16)’daki gibi tanimlanmaktadir:

Yt = 5 + ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 + -4+ ¢th_p + et (316)

Burada sabit terimi ifade eden o, stokastik siire¢ Y{nin ortalamasini
e, ortalamasi sifir ve sabit varyansh (o) korelasyonsuz rassal degiskenler olarak

varsayllmaktadir (Seviiktekin, Nargelecekenler, 2005: 336).

3.2.1.2 Hareketli Ortalama Modelleri (MA)
Bir serinin t donemindeki degerinin, hata teriminin (€;) cari donem degeri ve
hata terimine ait gecikmeli degerleri tarafindan belirlendigi siirece hareketli ortalama
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stireci (MA-Moving Average Process) adi verilmektedir ve denklem (3.17)’deki gibi
gosterilmektedir (Goktas, 2005: 83):

Yt =u + e + Blet_l + Hzet_z + -4+ qut—q (317)

Burada korelasyonsuz rassal hata terimi e; ortalamasi sifir ve sabit bir

varyansa sahiptir, 6, (i=1,2,...,q) bilinmeyen parametrelerdir.

3.2.1.3 Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli (ARMA)

Zaman serisinin yapisinin tanimlanabilmesi icin AR ve MA modelinin
kullanildigr bazi durumlarda gerekli parametre sayis1 artmakta ve bu durum
modellerin derecesinin yiikselmesine yol agmaktadir. Dolayisiyla tahmin edilmesi
gereken parametre sayisi da artmakta ve bir takim tahmin giicliiklerinin ortaya
¢ikmasina sebep olmaktadir. Bu giicliigiin {istesinden gelebilmek igin otoregresif
hareketli ortalamalar modelinin (ARMA) kullanilmasi 6nerilmektedir (Tsay,2010:
64).

Duragan rassal siireclerin sadece otoregresif veya sadece hareketli ortalama
ile modellenememesi durumunda bu siire¢ ayn1 anda dikkate alinmaktadir. Boylece
zaman serisi modeli p ve Q’uncu derecedenAR ve MA bilesenleri ile birlikte
ARMA(p,q) olarak tamimlanmaktadir. ARMA(p,q) modeli denklem (3.18)’deki
gosterilmektedir.

Yt =6+ d)lyt—l + -+ ¢pyt—p + (=2 + Qlet_l + -+ qut_q (318)

Burada kesme terimi ¢, Y{’ nin ortalamasini ilgilendirmekte iken, hatalarin ey,
E(e;)=0 ve varyansin Var(ey= o’ birbiri ile korelasyonu olmayan rassal degiskenler
oldugu varsayilmaktadir. Bu siirecin duragan olmasi durumunda ortalamanin biitiin
donemlerde sabit olmasi gerekmektedir. Denklem (3.19)’unbeklenen degeri
asagidaki sekildedir;

EY) =0+ ¢+ -+ Pp,+0+6,0+--+6,0 (3.19)

Denklem (3.19)’da gerekli diizenlemeler yapildiktan sonra ortalama, denklem
(3.20) elde edilmektedir.

=—° (3.20)

= T oi——ap
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Yukaridaki esitlik ayn1 zamanda denklem (3.21)’deki duraganlhigin gerekli
kosulu olmaktadir (Seviiktekin, Nargelecekenler, 2005: 336).

3.2.2 Dogrusal Duragan Olmayan Modeller

Pratikte pek ¢cok zaman serisinin duragan olmamasindan dolayr AR, MA, ve
ARMA gibi serinin duragan oldugu varsayimina dayali modeller ¢ogu zaman
kullanilamamaktadir. Daha net bir ifadeyle duragan bir zaman serisinin ortalama,
varyans ve kovaryansi zaman i¢inde sabit olmasi gerekirken gercek hayattan elde
edilen ekonomik zaman serilerinin biiyiik bir kism1 ise duragan degildir. Bundan
dolay1 otokorelasyon fonksiyonu veya birim kok testleriyle belirlenen duragan
olmama durumu fark alma islemiyle giderilmektedir. Duraganlastirilma islemi
gerceklestikten sonra uygun olan model bir AR(p) modeli ise ARIMA(p,d,0) yerine
ARI(p,d) ve MA(q) ise ARIMA(0,d,g) vyerine IMA(d,q) seklinde de
gosterilebilmektedir (Franses, 1998: 38).

ARIMA(p,d,q) modelinde d, zaman serisinin duraganlastirilmasi i¢in alinmasi
gereken fark sayisini gostermektedir. Bu modele ayn1 zamanda d. dereceden entegre
bir ARIMA(p,d,q) denir. Ornegin duragan olmayan bir Y; serisinin bir kere farki
alindiginda denklem (3.22) bulunmaktadir.

AY, =Y, - Y, =Y, (3.22)

Burada Y ’serisi duragan hale gelmis ise, entegre siirecin derecesi d=1 olarak
tanimlanmakta ve 1(1) ile gosterilmektedir. Ancak fark alma isleminden sonra Y;
serisi hala duragan olmuyorsa Y; serisinin bir kere daha farki alinmaktadir ve bu
durumda Yentegre siirecin derecesi d=2 olarak tanmimlanmakta ve 1(2) seklinde

gosterilmektedir (Seviiktekin, Nargelecekenler, 2005).

A%Y, = A(Y,) =Y, — Y4 (3.23)
=Y —Yio) — (Yio1 — Yi2) (3.24)
=Y, =2V, + Y, = A%V, =Y, (3.25)
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3.2.3 Box-Jenkins Yaklasimi

Zaman serilerinin analizinde kullanilan yontemlerden en ¢ok bilineni Box-
Jenkins (1976) yontemidir. Bu yontemin diger adi ARIMA modelleridir. Calisilan
serinin duragan olup olmamasi veya mevsimsel unsur igerip igermemesi analiz ve
ongori icin engel teskil etmiyor olmast yontemin bu denli yaygin kullanim sebepleri
arasinda yer almaktadir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2005). Box-Jenkins
modelinde esas olarak asagidaki siire¢ izlenmektedir (Madalla, 1992: 543):

Sekil 4: Box-Jenkins Metodolojisi

Serinin Duragan Hale
Gietinlmesi

l

Modelin Belidenmesi
i > {Model Identification)

l

Model Parametrelerinin
Hesaplanmasi
{Parameter Estimation)

" l

Model Uygunluk Kontroli
(Model Diagnostik)

7\

" | Olumsuz Olumlu ‘

o 1

Tahminleme

Kaynak: Madalla, 1992: 543

Sekil 4’dende goriildiigii gibi Box-Jenkins yontemi aslinda belirleme,
parametre tahmini ve modelin uygunluk kontrolii (tanimlayici testler) olmak {izere ii¢
asamadan meydana gelmektedir. Ancak bu asamalara, 6ngoriide eklendiginde agama

say1s1 dort olmaktadir. Sonraki bdliimde bu agamalar ayrintili olarak anlatilacaktir.

Box-Jenkins yontemi, calisilan zaman serisinin Ozellikleri goz Oniinde

bulundurularak belirlenen farkli modeller arasindan uygun olanini segerek bu seriye
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iliskin gelecek degerleri 6ngdérme siirecinden olugmaktadir.

modellerinde degisken, hem kendinin hem de hata teriminin gecikmeli degerleri

tarafindan acgiklanmaktadir (Goktas, 2005).

Bu yaklasima temel olan nokta cimrilik (tutumluluk) ilkesidir ve yaklasim

dort asamadan olusmaktadir(Enders, 2015: 76).Bu yaklasimin asamalar1 Tablo7’de

goriilmektedir:

- Model belirleme,

- Modelin tahmini,

- Modelin uygunluk testi,

- Gelecege yonelik 6ngorti.

Tablo7: Box-Jenkins Yaklasimi

Veri Hazirlama:

. Varyans sabitlestirmek i¢in verilere doniistiirme islemi
Modelin Belirlenmesi p

. Duragan seriyi bulmak i¢in verilerin fark: alinir.

Model Seg¢imi:

. Modelleri belirlemek i¢in ACF ve PACF hesaplanir.

Tahmin:

. Modellerdeki parametrelerin tahminleri yapilir.

. Uygun kriterler kullanilarak optimal model segilir.

Tahmin ve Test

Ayirt edici (Tan1) Kontrol:

. Artiklarin (hatalarin) ACF/PACF’leri kontrol edilir.
. Artiklarin normallik testleri yapilir.

. Artiklar beyaz giirtiltii miidiir?

. Model yeterli midir?

Uygulama

Kesitirim (Onraporlama):

. Kestirim ve kontrol amaciyla model kullanilir.

Kaynak: Seviktekin ve Nargelecekenler, 2005:165

)] Modelin Belirlenmesi

Analizi yapilacak zaman serisine uygun olan modeli belirlemek i¢in asagidaki

lic asama izlenmektedir:
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1. Olagan dis1 gozlemleri belirleyebilmek icin serilerin zaman yolu
grafigi ¢izilmekte ve varsayim sabitligi saglanana dek doniistiirme islemi
uygulanmaktadir.

2. Otokorelasyon fonksiyonlar1 ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari
hesaplanmakta ve eger otokorelasyonlar hizli bir sekilde diisiip ortadan kalkmiyorsa
serinin duragan disiligina kanaat getirilmektedir. Bu durumda duraganhigin
saglanabilmesi i¢in seriye fark alma islemi uygulanmaktadir.

3. Duraganlik saglandiktan sonra modelin derecesine karar verebilmek
icin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir. AR
modelinin derecesi anlamli kismi otokorelasyon, MA modelinin derecesi ise anlamli
otokorelasyon katsayilarinin sayisi ile belirlenmektedir. Eger siireg, AR(p) ise
otokorelasyon katsayilar1 {istel olarak sifira yaklasirken, kismi otokorelasyon
katsayilar1 p gecikmeden sonra sifir olmaktadir. Otokorelasyon katsayilart iistel
azalmanin yaninda siniis dalgas1 seklinde veya sarkag hareketine benzer bir yapida da

olabilmektedir.

MA(q) ise otokorelasyon katsayilari q gecikmeden sonra sifir olmakta, buna
karsilik kismi otokorelasyon katsayilari iistel olarak sifira yaklagmaktadir. Kismi

otokorelasyon katsayilar1 siniisoidal dalgalanma seklinde de olabilmektedir.

ARMA(p,q) modellerinde ise hem otokorelasyon katsayilar1 hem de kismi
otokorelasyon katsayilar1 iistel olarak sifira yaklagsmaktadir. Ayrica siniisoidal
dalgalanmalar seklinde de olabilmektedir. Tablo 8’de otokorelasyon ve kismi

otokorelasyon katsayilarinin davraniglarina iligkin bilgi yer almaktadir.

Tablo 8: ACF ve PACF’nin Davramslar:

MODEL ACF PACF
MA(Qq) Q gecikme sonrasi sifir1 keser veya Ustel olarak veya siniis
sifira yaklagir. dalgalar1 seklinde azalir.
AR(p) Ustel olarak veya siniis dalgalar p gecikme sonras sifirt keser
seklinde azalir. veya sifira yaklagir.
ARMA(p,q) Ustel olarak veya siniis dalgalari Ustel olarak veya siniis
seklinde azalir. p gecikme sonrasi dalgalar1 seklinde azalir. q
sifir1 keser veya sifira yaklasir. gecikme sonrasi sifir1 keser
veya sifira yaklasir.

Kaynak: Akgiil, 2003
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i) Modelin Tahminlenmesi

Uygun p,g ve d degerleri tespit edildikten sonra, parametrelerin tahmini
yapilabilir. Bu islem i¢in en kiigiik kareler, maksimum benzerlik veya dogrusal
olmayan optimizasyon yontemi kullanilabilmektedir. Sayet saf bir AR siireci
belirlenmigse bu durumda parametre tahmini icin en kiicik kareler yontemi
kullanilmaktadir. Eger bir MA siireci belirlenmigse maksimum benzerlik veya en
kiiciik  kareler yontemi, her ikisi aym1 anda yer aliyorsa dogrusal

olmayanoptimizasyon yontemi kullanilmaktadir (Gujarati, 2005: 744).
iii)  Modelin Uygunlugunun Arastirilmasi

Ucgiincii asamada ise, parametreler tahmin edildikten sonra modelin verilere
uygunlugu arastirilmaktadir. Oncelikle modelden elde edilen tahmin serisinin
otokorelasyon fonksiyonu ile gozlem serisinin otokorelasyon fonksiyonu
karsilagtirilmakta ve benzerlik gostermeleri halinde modelin uygunlugu hakkinda bir

fikir edinilmis olmaktadir.

Modelin uygun olabilmesi i¢in daha sonra saglanacak olan kosul, hata
terimleri arasinda otokorelasyon olmamasidir. Hata terimleri, sifir ortalamaya ve
sabit varyansa sahip olmali ve her gecikme igin otokorelasyon degerleri anlamsiz
dolayisiyla birbirinden bagimsiz olmalidir yani beyaz giirtiltii 6zelligi géstermelidir.
Bunun i¢in modelin hata terimlerinden elde edilen otokorelasyon katsayilarinin
giiven sinirlarini asip agsmadig1 kontrol edilmektedir. Hata terimlerinin otokorelasyon
katsayilar1 gliven smirlarim1 asmiyor ise, katsayilar %S5 anlamlilik diizeyinde
istatistiki olarak anlamli degildir ve belirlenen model uygun bir modeldir. Modelin
uygunlugunun arastirilmasinda kullanilan baska bir yontem de hata terimlerinden
elde edilen otokorelasyon katsayilarinin anlamliligini tek tek degil de birlikte test
edilmesini saglayan Box-Pierce ve bu testin yeniden diizenlenmis sekli olan Ljung-
Box testleridir. Tahmin edilen parametrelerden bazilarinin istatistiki olarak anlamsiz

olmasi durumunda ise bu parametrelerin modelden dislanmasi gerekmektedir.

Modelin uygunlugunun arastirilmasinda hipotez testlerinden baska bilgi
temelli se¢im kriterleri de kullanilmaktadir. Akaiki Bilgi Kriteri (AIC),
SchwartzBayesian Bilgi Kriteri (SBIC) ve Hannan-Quinn bilgi Kriteri (HQIC) en

cok kullanilan bilgi kriterlerinden bazilaridir. Bilgi kriterleri kendi aralarinda
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karsilastirildiginda, SBIC degeri AIC degerinden her zaman kiigiik iken HQIC degeri
SBIC ve AIC degerleri arasindadir. Model karsilastirilmasinda ise her zaman

minimum bilgi kriter degerine sahip olan model se¢ilmelidir (Brooks, 2008: 232).
iv)  Ongorii

Uygun olan ARIMA modeli secildikten sonra son asama olan Ongorii
islemine gecilmektedir. Bu yaklasimin kullanildigi zaman serileri analizindeki en
Oonemli nokta, serinin gelecekte alacagi degerlere en yakin Ongoriiler elde
edebilmektir. Bundan dolay1 gézlem ve ongorii degerleri arasindaki ortalama hata

karenin en diisiik diizeyde olmas1 gerekmektedir.

3.3  Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Hata terimlerinin varyansinin zaman i¢inde degismedigi varsayimi klasik
dogrusal regresyon modelinin temelini olusturan birka¢ unsurdan bir tanesidir.
Ancak literatiirde yer alan bazi ¢alismalara bakildiginda, 6zellikle yatay Kesit veri
iceren ve hisse senedi, doviz kuru gibi finansal veriler kullanilan ¢aligsmalarda hata
teriminin varyansinin sabit olmayabilecegi gozlenmektedir. Bu durumda ise En
Kiiciik Kareler (EKK) tahmin edicileri sapmasizlik ve tutarlilik 6zelliklerini
korumakta ancak tahmin edilen parametreler etkinlik Ozelligini kaybetmektedir.
Onciiliigiinii Engle (1982)’m yapmis oldugu ¢aligmalar sayesinde yeni modeller de

gelistirilmistir (Yavuz, 2014:434).

3.3.1 Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Simetrik kosullu degisen varyans modellerinde, piyasa tizerindeki etkisinin
olumlu veya olumsuz oldugu disliniilen haberlerin volatiliteye etkisi ayni
olmaktadir. Otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) modeli, genellestirilmis
otoregresifkosullu degisen varyans (GARCH) modeli, ARCH-M ve GARCH-M

modelleri tizerindeki simetrik etkilerini agiklayan modellerdir.

3.3.1.1 Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) Modelleri

Engle (1982) tarafindan gelistirilen model sayesinde, hata terimlerinin sabit
varyansa sahip oldugu yoniindeki ortak goriisiin gecerli olmadigr kanitlanmuistir.
Buradaki temel mantik, bir sonraki doneme ait varyans tahmininin énceki donemler
ile iliskili olmasidir. Engel (1982), kosullu degisen varyansi basit bir AR(1)

modelinden yola ¢ikarak tanimlamistir.
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Ye =bo+b1yi1 + & (3.26)
€ = Zthi/zzt, iid,E(z;) =0,Var(z,) =1 (3.27)
hy = ag + a €2, (3.28)

Denklem (3.26)’da y:.1, bagimli degiskeni agiklayan gecikme degerini, & hata
terimini, z; ortalamasi 0, varyansi 1 olan tesadiifi hata siirecini ve by ile by bilinmeyen

parametreleri temsil etmektedir.
&' nin kosulsuz ortalamasi ve varyansi;

E(g) =0 (3.29)

Xo
(1-aq)

var(g;) = (3.30)

seklinde, &’nin kosullu ortalamasi ve kosullu varyansi ise .1 ile gosterilmekte olan
ve bir donem Onceki bilgisine bagli olan z; Ve &‘nin bagimsiz rassal siirecler olmalar

varsayimina dayanilarak denklem (3.31) ve (3.32)’deki gibi gosterilmektedir.

E(elYr—1) = E(eler—1, €82, ..) = E(Zt)E[(aO + a1€§—1)1/2] =0 (3.31)
E(ef|i—1) = E(€fler—1, €¢—p, -.) = @ + Q1874 (3.32)

e‘nin kosullu varyansinin bir donem gecikmeli degerinin dogrusal bir
fonksiyonu olmasindan dolayi, ¢%.1’nin biiyiik bir deger almasi durumunda kosullu
varyans da biiyiik bir deger alacaktir ve ayn1 sekilde bu durumun tam tersi de gecerli
olabilecektir. Bu sayede finansal verilerin modellenmesinde goriilen degisen varyans

ve oynaklik kiimelenmesi bu model igerisinde yer almaktadir.

Denklem (3.28)ile gosterilen basit ARCH(1) modelinde, & igin denklem
(3.26)’dan hareketle, varyans denklemi, hy’yi zamanla degisen bir yapida gostererek
aciklamaktadir. Bu denklemde yer alan oo ve oy Sabit parametreleri, kosullu
varyansin negatif degerler almamasi1 ve modelin istikrarinin saglanmasi amaciyla
a0>0 ve 0<o3<1 kosullar ile sinirlandirilmis birer parametredir. Ayrica ARCH(p)
modeli i¢in, sabit terim hari¢ diger a degerlerinin her biri ya da toplam1 1’den kiiciik
olmalidir. Modelde duraganligin saglanmasi varyansin sonsuz bir degere sahip

olmamasi acisindan énemlidir.
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Zaman serisi verilerinde karsilasilan degisen varyans ve bagimlilig
modelleyen ARCH modelinin bazi1 zayifliklar1 da vardir. Bu zayifliklar asagidaki gibi
siralanabilmektedir (Tsay,2010: 119):

1- Model, volatilite iizerinde pozitif ve negatif soklarin ayn1 etkiye sahip
olduklarini ve volatilitenin 6nceki soklarin karelerine baglh oldugunu varsaymaktadir.
Ancak gergek hayatta finansal bir varligin fiyatinin pozitif ve negatif soklara farkl
tepkiler verdigi bilinmektedir.

2- ARCH modeli olduk¢a simirlayict bir modeldir. Kosullu varyansin
negatif olmamasi gibi bazi 6zelliklerini saglayabilmek i¢in ap>0 ve 0<a3<1 gibi
kisitlamalar gerektirmektedir.

3- ARCH modeli, finansal serilerdeki degisiminin kaynagini anlamak
icin farkli bir bakis acis1 saglamamaktadir. Yalnizca kosullu varyansin davranigini
aciklamaya yarar bu duruma sebep olan seyi gostermemektedir.

4- ARCH modeli biiyiik izole soklara yavas cevap verdigi i¢involatiliteyi

gec tahmin etmektedir.

3.3.1.2 Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH)
Modelleri

ARCH modeli volatilite siirecini agiklarken gecikme sayisinin fazla oldugu
durumlarda ¢ok fazla parametreye ihtiyag¢ duyar ve bu durum tahmincilerin
etkinligini diisiirmektedir. Ayrica gecikmelerin uzun oldugu durumlarda kosullu
varyans denklemindeki parametrelerin negatif olmama kisit1 da saglanamamaktadir.
Bundan dolay1 Bollerslev (1986: 308), ARCH modelinin genisletilmis hali olan,
icerisinde daha fazla ge¢mis bilgi barindiran ve gecikme yapisi1 daha esnek olan bir
model gelistirmistir. Bu modele genellestirilmis ARCH veya GARCH modeli
denilmektedir. Bu model ARCH modelinin bir alternatifi degildir sadece ARCH
modelinin eksikliklerini gidermeyi amaglamaktadir. GARCH (p,q) modeli asagidaki

sekilde formiile edilir.

Yele—i~N(0, he) (3.33)
hy = ag + Z?zl oiEg + Z]g:l tht—j = ap + a(L)ef + f(L)h; (3.34)
& = Yt — XB (3.39)
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Yy serisi, yi.i bilgi kiimesine kosullu ortalamasi 0 ve kosullu varyansi h; olan
normal bir dagilimi temsil etmektedir. Burada, p>0, ¢>0, 0o>0, ;>0 (i=1,2,...,p) ve
pi=0 (j=1,2,...,q) kosullar1 saglamalidir. GARCH(p,q) modelinde g=0 durumunda
standart ARCH(p) modeli elde edilmektedir. Eger p=q=0 olursa siire¢ &, saf hata
terimine esit olmaktadir. Finans literatiirinde en sik kullanilan model olan

GARCH(1,1) modeli denklem (3.36)’da gosterildigi gibidir;
he = ag + ay&f_4 + Brhe_y (3.36)

Bu modelde denklemin kararliligi i¢in 00>0 ve «a1,51>0 Kkosullar
saglanmalidir. GARCH(1,1) modelinin duragan olabilmesi i¢in o3+f; toplam
degerinin 1’den kii¢iik olmasi1 sart1 aranmaktadir. a1+f1 toplamimin 1’e yakin deger
almas1 ise getiri volatilitesinin yiiksek oldugu ve siireklilik arz ettigi anlamina

gelmektedir.

GARCH modeli de ARCH modelindeki zayifliklara sahiptir (Sartoglu,2005:
54);

1- GARCH modelinde soklarin pozitif ya da negatif olmasinin bir 6nemi
yoktur. Ciinkli model sadece soklarin biiyiikliiklerini dikkate almaktadir. Bu sebepten
mutlak deger olarak aymi biiyiiklige sahip soklar volatiliteye ayni sekilde etki
etmektedir.

2- GARCH modelinin igerdigi kisit miktarinin fazla olmasindan dolay:
modelin mertebesi arttikga kisitlar daha da karmasik hale gelmektedir.

GARCH modeli de ARCH modeli gibi finansal zaman serilerindeki varyansin

degisim nedenini aragtirmayan bir modeldir.

3.3.1.3 Ortalamada Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH-M)
Modeli

Engle, Lilien ve Robins, 1987 yilinda yapmis olduklar faizlerin vade yapisi
ile ilgili calismada ARCH modelini gelistirerek, bir serinin ortalamasinin kendi
kosullu varyansina bagli oldugunu ileri stirmiisler ve ortalama modeline kosullu
varyanst ya da standart sapmayr dahil ederek ARCH-M modelini ortaya
cikarmiglardir (Enders, 2015: 143). Bir ARCH-M modelinin genel bi¢imi asagidaki
sekildedir:

89



Velthe—i~N(xef + mhy, he) (337)
he = ao + P, €7 (3.38)

€ =Yt — X¢f (3.39)

3.3.1.4 Ortalamada Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans (GARCH-M) Modeli

ARCH-M modelinin Bollerslev(1987), tarafindan genisletilmesi sonucu
GARCH-M modeli olusturulmustur. Bu modelde de, kosullu varyans ya da kosullu
standart sapma, ortalama denklemi igerisine agiklayict bir degisken olarak

eklenmekte ve agsagidaki sekilde gosterilmektedir:

et - \/h—tzt (340)
Y, = X.b + J/h; + e, (3.41)
ht = C(O + alsg_l + ﬁlht—l (342)

Denklem (3.41)’de yer alan /1 parametresi, risk primini ifade etmektedir.
Pozitif olmas1 durumunda getirinin kendi gegmis volatilitesi ile pozitif iliski i¢cinde

oldugu anlamina gelmektedir.

3.3.1.5 Biitiinlesik Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(IGARCH) Modeli

Birim kok iceren GARCH modellerine IGARCH modelleri denir ve ARIMA
modellerinde oldugu gibi soklarin karesi IGARCH modellerinde de kalict etkilere
sahiptir (Tsay, 2010: 140).

hy =ay + a; Ziq=1 €. + Bi Z?:l he_; (3.43)

Denklem (3.43)’de yer alan GARCH(p,q) stirecinde, model GARCH(1,1)
olarak ele alindiginda sayet a;+f1=1 kisit1 mevcut ise modelde IGARCH siireci var
demektir. Yani bu durum varyansta birim kokiin oldugu anlamina gelmekte ve
biitiinlesik GARCH olarak adlandirilmaktadir.

3.3.2 Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri
Simetrik kosullu degisen varyans modelleri soklarin volatilite iizerindeki

etkisinin simetrik oldugunu varsaymaktadir. Ornegin getirilerde meydana gelen
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artiglar ve azalislar, iyi ve kotii haberler olarak diisiiniiliirse kotli bir haberin
yaratacagl negatif yondeki volatilite, iyi bir haberin yaratacagi pozitif yondeki
volatiliteden daha fazla olabilmektedir. Yani olumsuz haberlerin volatiliteyi olumlu
haberlerden daha fazla artirmasi beklenmektedir. Black (1976) tarafindan ortaya
konan bu etkiye kaldirag etkisi denir ve bu durum asimetrik kosullu degisen varyans

modelleriyle incelenmektedir.

3.3.2.1 Ustel Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(EGARCH) Modeli

Varyansin etkisinin simetrik oldugu kabul edilen ARCH ve GARCH
modellerinde, pozitif veya negatif olduguna bakilmaksizin biyiikligii mutlak
degerce esit olan soklarin volatilite iizerinde aymi etkiye sahip oldugu
varsayllmaktadir. Ayrica bu modeller volatilitenin sadece biiylikliigiinii ele
almaktadir. Oysa finansal piyasalarin algilama sekillerine gére olumlu ve olumsuz
bir haberin volatilite tizerindeki etkisi farkli olmakta, azalis yoniindeki dalgalanmalar
artis yoniindeki dalgalanmalardan daha fazla volatiliteye sebep olmaktadir (Nelson,
1991:347). Bu sebeple, asimetrik iliskinin varliginin yaninda kaldirag etkisi olarak
bilinen etkinin de belirlenmesine imkan taniyan EGARCH modeli gelistirilmistir.
EGARCH modelinde kosullu varyans;

In(h) = ao + Ziqzl 08 (Z¢—i) + Z]p=1 lent—j (3.44)

(3.44) denklemi ile tanimlanmakta ve bu denklemde yer alan g(z;) asimetrik tepki

fonksiyonu olarak ifade edilmekte ve asagidaki sekilde gosterilmektedir:
9(z) = 0z, + y[lze| — Elz] (3.49)

g(z))tepki fonksiyonunda yer alan 0, hata teriminin isaretinin kosullu varyans
tizerindeki etkisini gosterirken, y 1ise, sokun biiylkligiiniin kosullu varyans
tizerindeki etkisini gostermektedir. Sayet #<0 ise asimetri etkisi vardir, 6=0 ise
asimetri etkisi yoktur.6<0 olmasi durumu kaldirag etkisini ortaya koymaktadir. Bu
durum kotii haberlerin oynakligi, iyi haberlerden daha cok etkiledigi seklinde

yorumlanmaktadir. Biiytikliik etkisini gosteren y’nin y>0 olmasi beklenmektedir.

EGARCH modelinin diger kosullu degisen varyans modellerine gore iistiin
olmasmin en 6nemli nedeni, kosullu varyansin modelde logaritmik olarak ifade
ediliyor olmasidir. Boylece denklemin parametreleri negatif olsa bile kosullu varyans
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pozitif bir deger almakta ve parametrelere konulan negatif olmama kosuluna gerek
kalmamaktadir. Kosullu varyansin pozitif olabilmesi i¢in parametreler iizerine ek

kisitlamalar koymaya gerek yoktur(Brooks,2008: 406).

Ayrica Nelson (1991), EGARCH modelinin standartlagtirilmis hata
terimlerinin normal dagilima degil Genellestirilmis Hata Dagilimi’na (Generalized

Error Distribution — GED) uydugunu varsaymaktadir.

3.3.2.2Esik Degerli Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (TARCH)
Modeli

Volatiliteyi agiklamada asimetrik etkiyi dikkate alan bir diger modelde esik
degerli ARCH (TARCH) modelidir (Zakoian, 1994: 931). TARCH(1,1) modeli
asagidaki sekilde gosterilmektedir;

hy = ag + ai€f_1 + P10 1 + v1€2-1Dpq (3.46)

Denklem (3.46)’da & i¢in bir esik deger temel alinarak kosullu varyans
modeline esigi ifade eden bir kukla degisken eklenmistir. Kukla degisken,

_(1,e-1.<0
De1= {o, gy >0

Seklinde  tanimlanmaktadir. TARCH modelinde esik  etkisinin = varligi

yiparametresinin istatistiksel agidan anlaml1 olup olmamasina baglidir.

3.3.2.3 Glosten-Jagannathan-Runkle Genellestirilmis Otoregresif Kosullu
Degisen Varyans (GJRGARCH)
Asimetrik bir model olan GJR modeli, Glosten, Jagannathan ve Runkle

(1993) tarafindan gelistirilmistir. Denklem (3.47)’deki gibi gosterilmektedir;
he = w + X, et + ¥ Dp_jef; + X5 Bihe (3.47)

Bu modelde, kosullu varyansin negatif olmamasi igcin EGARCH modelinin
aksinebazi parametrelere kisitlamalar konulmasi durumu s6z konusudur. Modelin

kisitlart asagidaki sekildedir:
&< 0ise D=1 ve

= 0 ise D=0
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Bu modelde asimetri parametresi y, &.<O olmasi durumunda anlaml
olmaktadir. Ayrica y>(0 durumunda ise, ge¢cmiste gerceklesen negatif soklarin pozitif

soklara kiyasla varyans tlizerindeki etkisi daha fazladir.

3.3.2.4 Asimetrik Etkili Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (APARCH)
Modeli

Kosullu varyans iizerindeki asimetriklik etkisini hesaba katan bir diger model
ise, Ding, Granger ve Engle (1993) tarafindan gelistirilen asimetrik iislii ARCH
(Asymmetry Power ARCH-APARCH) modelidir. Bir APARCH(p,q) modeli
asagidaki sekilde ifade edilir;

B = ag + I2, ai(leesi] — i) + I, By (3.48)

Denklem (3.48)’de w>0, T<p, i=1,2,...,T igin |6;|<I ve tim T<i i¢in ;=0
kosullarinin gergeklesmesi gerekmektedir. Ayrica denklemde ¢ kaldirag, o ise
kuvvet parametresidir. Bu model kaldirag etkisini modellemek icin degistirilebilir.
Ustel doniisiimcii  w’nin  esnekligi, asimetriyi saglayan & degiskeni ile

birlestirilmektedir.

3.4  Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tliretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek amaci ile gelistirilen

bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2012: 29).

Bir bagka deyisle yapay sinir aglari, insan beyninden esinlenerek gelistirilen,
insan beynini taklit eden, cesitli agirliklara sahip baglantilar ile birbirine bagl ve her
birinin kendine ait belleginin oldugu islem elemanlarindan olusan sistemlerdir

(Elmas, 2003).

3.4.1 Yapay Sinir Aglarmm Ozellikleri

Yapay sinir aglarmin tiimiinde gecerli olan 6zellikler asagida verilmistir.

- Yapay sinir aglarinin 6grenme yontemi makine dgrenmesidir.
- Yapay sinir aglarinin programlarinin ¢aligmas: mevcut programlama
teknikleri ile benzerlik gostermektedir.

- Bilgi saklanabilmektedir.
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- Yapay sinir aglar1 benzer ornekleri kullanma seklinde 6grenmelerini
gerceklestirirler.

- Yapay sinir aglarindan giivenilir sonuglar beklenebilmesi i¢in
oncelikle egitiminin gergeklestirilmesi ardindan performans testlerinin yapilmasi
gerekmektedir.

- Daha  once  karsilasmadiklari  Ornekler  hakkinda  bilgi
tiretebilmektedirler.

- Algilamaya doniik durumlarda kullanilabilmektedirler.

- Sekilleri (Oriintii) iliskilendirebilmekte ve bunlari
siiflandirabilmektedirler.

- Oriintiileri tamamlayabilmektedirler.

- Kendiliginden organize olabilmekte ve 6grenebilmektedirler.

- Bazi bilgilerin eksik olmasi durumunda bile ¢alisabilmektedirler.

- Hatalara iliskin toleransa sahiptirler.

- Belirsizlikler iceren veya tamamina sahip olunamayan bilgileri
isleyebilmektedirler.

- Dereceli bozulma gosterirler.

- Bellekleri dagitiktir.

- Yalnizca niimerik bilgileri analiz edebilmektedirler (Oztemel, 2012:

33).

3.4.2 Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

Yapay sinir aglari, insan beynine ait biyolojik sinir aglarindan esinlenerek
gelistirilen, birbirlerine belirli agirliklar ile bagli 6grenme algoritmalarindan ve
transfer fonksiyonlarindan olusmaktadir. Daha acik bir ifadeyle yapay sinir aglarinin
yapist, girisi yapilan verilerden ¢iktilar iiretebilen, basit bir matematiksel fonksiyonu

ifade eden bir kara kutu olarak tanimlanmaktadir.
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Sekil 5: Yapay Sinir Aglar Islem Siireci

= lIslemci elemanlar

Baglantlar

Veri Girisleri

Ara Katman

Kaynak: Oztemel, 2012:30

Yapay sinir aglari islem siireci yukaridaki Sekil 5°de gosterilmistir. Sistemin
ilk adim1 olan veri girislerinin ardindan islemci elemanlar (ndronlar) ve baglanti

elemanlar1 (aksonlar), islemi ¢ikisa dogru devam ettirmektedir.

3.4.3 Yapay Sinir Hiicresi
Yapay sinir hiicresi, biyolojik sinir hiicresinin gosterdigi davranislar temel
almarak gelistirilen matematiksel kalibt ¢alistiran bir algoritma seklinde

tanimlanabilir. Sekil 6°da bir yapay sinir hiicresi goriilmektedir.

Sekil 6: Yapay Sinir Hiicresi

H— & Aktivasyon
_ q Fonksiyonu :> ikt

f(NET)

(urdiler  Agrhklar

Kaynak: Oztemel, 2012

95



I. Girdiler: Girdi sayis1 ¢oziilen probleme gore degismek kosuluyla,
disaridan veya bagka bir sinir hiicresinden gelen bilgilerdir (X1, Xy, ..., Xp).

ii. Agirliklar: Agirliklar bir yapay sinir hiicresine iletilen bilginin 6nem
derecesini ve hiicreye olan etkisini gostermektedir. Sekil 6’dan da goriildigi gibi
agirlik Wh, girdi X; ile gosterilmekte ve agirlik degerleri sinir hiicresine gelen
girdinin, hiicre ¢iktisina olan etkisine gore belirlenmektedir.

iii. Toplama Fonksiyonu: Bu fonksiyonun gorevi, hiicreye gelen net
girdiyi hesaplayarak en ¢ok kullanilan agirlikli toplami bulmaktir. Bunu da farkli
fonksiyonlar kullanarak hesaplamaktadir.Hiicreye gelen girdi degerlerinin kendisine
ait olan agirhg ile carpilmasi sonucu agm net girdisi bulunmaktadir (Oztemel,

2012:49). Toplama fonksiyonu denklem (3.49)’da gosterilmektedir.

Bu fonksiyona gore, oncelikle her agirlik kendi giris degeri ile ¢arpilmaktadir.
Ardindan esik degeri (6)) ile toplanarak etkinlik islevine gonderilmektedir. Burada
esik deger (6;) agin ezberlemesine engel olmak i¢in kullanilmaktadir. Hangi toplama
fonksiyonunun kullanilacagina deneme-yanilma yontemi ile karar verilmektedir.

Toplama fonksiyonuna iliskin 6rnekler Tablo 9’da goriillmektedir.

Tablo 9: Toplama Fonksiyonu Ornekleri

Net Giris Ac¢iklama
Carpim Agirlik degerlerinin girdiler ile carpilmasi sonucu bulunan
NET Girdi =[] G;A; degerlerin tekrar birbirleri ile c¢arpilmasi sonucu net girdi

degerleri hesaplanmaktadir.

Maksimum N sayida girdi agirliklar ile carpildiktan sonra elde edilen en

Net Girdi= Max(G;jA)), i=1....N | biiylik deger, yapay sinir hiicresinin net girdisini olusturmaktadir.

Minimum N sayida girdi agirliklar ile garpildiktan sonra elde edilen en

Net Girdi=Min (G;A)), i=1...N kiiglik deger, yapay sinir hiicresinin net girdisini olusturmaktadir.

Cogunluk N sayida girdi agirliklar ile carpilipelde edilenpozitif ve negatif
Net Girdi=}; sgn(G;A;) degerlerin sayis1 bulunduktan sonra biiyiik olan say1 hiicrenin net
girdisini olusturmaktadir.

Kiimiilatif Toplam Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler agirliklandirilarak toplanir ve

Net Girdi=Net(eski)+Y.(G;A;) onceki bilgilere eklenerek hiicrenin net girdisine ulagilir.

Kaynak: Oztemel, 2012:50
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v, Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonu: Tablo 10°de 6rnekleri goriilmekte
olan aktivasyon fonksiyonu, hiicreye ulasan net girdiyi isleme tabi tutarak bu
girdiden elde edilecek ¢iktiy1 olusturmaktadir.Bunun i¢in farkli formiiller kullanilir.
Toplama fonksiyonunda oldugu gibi, aktivasyon fonksiyonunda da deneme-yanilma

yontemi kullanilir. Ciinkii uygun fonksiyonu gosteren bir formiil yoktur.

Tablo 10: Aktivasyon Fonksiyonu Ornekleri

Aktivasyon Fonksiyonu

Aciklama

Sigmoid fonksiyonu

F(NET) = —

+ e-NET

Toplama fonksiyonu ile belirlenen,islem elemanina gelen

NET, girdi degerini ifade etmektedir.

Lineer fonksiyon
F(NET) = NET

Hiicreye gelen girdilerin tamamu hiicrenin ¢iktist olarak

islem gormektedir.

Step Fonksiyonu

1 eger NET > esik deger
F(NET)=

0 eger NET <esik deger

Bir esik deger belirlenir ve NET girdi degerinin bu
degerin altinda veya iistiinde olmasi durumlarina baglh

olarak hiicre ¢iktisi 1 veya 0 degerini almaktadir.

Siniis Fonksiyonu

F(NET) = Sin(NET)

Yapay sinir agma Ogretilmesi istenen durumlarin
dagilimmin  sinlis fonksiyonuna uymast halinde

kullanilmaktadir.

Esik Deger Fonksiyonu

0 eger NET<esik deger
F(NET)= NET eger 0<NET<I

1 eger NET =esik deger

Esik degerler olan 0 veya 1’den biiylik veya kiigiik
olmasi durumlarina gore degerler almaktadir. Yalnizca 0
ve 1 arasinda degerler alabilmektebunlarin disinda

degerler alamamaktadir.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Gelen NET girdi degerinin tanjant fonksiyonu ile

F(NET)=(eNET + e~NET) /(eNET — ¢-NET) islemden gegirilmesi sonucu hesaplanmaktadir.

Kaynak: Oztemel, 2012:30

V. Hiicre Ciktisi: Yapay sinir hiicresinin trettigi degere hiicre ¢iktisi adi
verilmektedir. Uretilen ¢ikt1 sonug olarak kullanilabilecegi gibi baska bir hiicreye de
gonderilebilmektedir. Ayrica hiicre, kendisinin elde ettigi ¢ikti degerini yine

kendisine girdi olarak iletebilmektedir.

3.4.4 Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi
Yapay sinir aglarini, baglanti yapilarina, 6grenme sekillerine ve katman

sayilarina gore olmak tizere li¢ sinifa incelemek miimkiindiir.
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3.4.4.1 Baglant1 Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglar1 (Mimari)
Yapay sinir aglari, baglanti yapilarina gore, ileri beslemeli aglar
(feedforwardnetworks) ve geri beslemeli aglar (recurrentnetworks) olmak {iizere iki

ayr1 baslik altinda incelenmektedir.
i) fleri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli aglarda katmanlar halinde bulunan islem elemanlar1 tiim
katmanlardaki islem elemanlar1 ile baglanti kurarlar ancak sadece kendi aralarinda
yani aym katman icerisinde baglant1 kurmazlar. ileri beslemeli aglarda sinyallerin
iletimi girdi katmanindan ¢iktt katmanma dogru olarak yalnizca tek yonde
gerceklesmektedir. Ayrica gizli katmandaki ndronlarin  dogrusal olmayan
davraniglari, ileri beslemeli aglarda dogrusal olmayan bir yap1 gostermesine neden
olmaktadir = (Efe ve Kaynak, 2000:13). Cok Katmanli  Algilayici
(MultilayerPerceptrons) ve Dogrusal Vektoér Parcalama Modeli (Learning Vector
Quantization) ileri beslemeli ag &rneklerindendir (Sagiroglu vd., 2003:41). Ileri

beslemeli aga iliskin yap1 Sekil 7°de gosterilmektedir.

Sekil 7: ileri Beslemeli Ag Yapisi

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

> .
(= :
. / W=1 « : .
S— < N ~
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ii) Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli aglarin, ileri beslemeli aglardan temel farki Sekil 8’de de
gorildiigli gibi, hiicrelerin iirettigi ¢iktilarinin girdi katmanina goénderilerek yeniden
girdi olarak kullanilabilmesidir (Zhang, 2003:5). Bu duruma geri besleme
denmektedir ve katman i¢inde bulunan hiicreler arasinda olabildigi gibi, katmanlar

arasinda bulunan hiicreler arasinda da olabilmektedir.

Sekil 8: Geri Beslemeli Ag Yapisi

Girdiler

$ g } Ciktilar

_‘ Z-I z-l z-l | I.-I |

Z': Gecikme Operatiirii

Kaynak: Haykin, 2005: 45

3.4.4.2 Ogrenme Sekillerine Gore Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarinin en belirleyici 6zelliklerinin basinda, sinir hiicreleri
arasindaki baglant1 agirliklarin1 ayarlayarak gerceklestirdigi Ogrenme yetenegi
gelmektedir. Ogrenme kurallarin1 kullanarak hiicreler arasinda bulunan agirliklari
O0grenen yapay sinir aglarmin performansi, agirliklarin degistirilmesi sayesinde
artirlabilmektedir. Ogrenme sekilleri basit olarak, damgmanli (&gretmenli) ve

danigmansiz (68retmensiz) olmak tizere iki gruba ayrilmaktadir.
i) Damsmanh Ogrenme

Sekil 9’da isleyis siireci goriilmekte olan danigmanli 6grenmede, danigmanin
girdi ve ¢iktilar1 (hedef deger) verdigi sistemin (agin) temel gorevi, olayin girdileri

ve ¢iktilar1 arasindaki iligkiyi 0grenebilmek igin girdileri danigmanin belirledigi
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c¢iktilara uygun sekilde haritalamaktir (Oztemel, 2012:25). Kisaca sistemin gérevi,
verilen hedef degerlere gore hedef ciktiy1 iiretebilmektir. Bu 6grenme sisteminin
danmismanli 6grenme sistemi adin1 almasinin sebebi ise, sistemin ¢iktilarinin, bir
danmismanin kontroliindeymis gibi, hedef degerlerle kiyaslaniyor olmasi ve kabul
edilebilir degerler arasinda olup olmadiginin kontrol edilmesidir. Bundan dolay1
hatalarin minimum olmasit i¢in islem boyunca agirliklar siirekli olarak
giincellenmektedir. Danigsmanli 6§renmede hatalarin hesaplanmasi i¢in genellikle
MAE (Ortalama Mutlak Hata) ve RMSE (Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii)

performans kriterleri kullanilir.

Sekil 9: Damismanh Ogrenmenin Isleyisi

Gergek Degier

l l Kabul Edilebilir Hata:
Cikty Uygun
Girdi Cikiy YSA Ciktis fle "

YSA Afwrhklan ile
Cikitry Hesapla

Gergek Degeri

Kargalagtir Kabul Edilemez Hata:
Ciketn Uygun Degil

9

Agtrhiklan Degigtir

Kaynak: Yildiz, 2009: 49

ii)  Damsmansiz Ogrenme

Daha ¢ok siniflandirma tiirii problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan danigsmansiz
O6grenme yonteminde, 6grenme islemine yardim eden bir danigman bulunmadigi igin,
aga sadece girdi degerleri sunulur ve parametreler arasindaki iliskileri kendi
kendisine 6grenmesi saglanir (Oztemel, 2012:25). Burada sistemin iiretmis oldugu
ciktilart  karsilagtirarak  kontrol  islemini  gerceklestirecek  bir  danisman

bulunmamaktadir. Sekil 10°da bu siirecin isleyisi goriilmektedir.
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Sekil 10: Damismansiz Ogrenmenin Isleyisi

Gririg

I Gergek Cikas

"“i. w(Ed

= |

Kaynak: Sagiroglu vd.,2003:81

3.4.5 Yapay Sinir Aglarimin Avantajlari ve Dezavantajlar:
Yapay sinir aglarinin avantajlar1 asagidaki sekilde siralanabilmektedir

(Oztemel,2012; Yurtoglu,2005; Duman,2006):

- Herhangi bir matematiksel modele ihtiya¢ duymazlar ve ayn1 zamanda
dogrusal olan veya olmayan yapilar1 da kapsarlar. Evrensel fonksiyon yakinsayici
yontem olarak tanimlanmaktadirlar.

- Ogrenme yetenekleri vardir ve farkli 6grenme algoritmalariyla
ogrenebilirler. Ozellikle, herhangi bir &n tanimlama olmadan, girdi ile cikts
arasindaki 1iligkiyi O6grenebilme ve bu iligskiyi hafizasinda tutma yetenegine
sahiptirler.

- Ayrica bahsedilen 6grenme yetenekleri sayesinde bilinen ornekleri
kullanarak daha once karsilasmadig1 durumlarda bile genelleme yapabilmektedirler.

- Yapay sinir aglar1 uygulamalar1 diger sistemlere gore pratik ve
ekonomiktir. Probleme uygun orneklerin bulunmasi, agin olusturulmasi, 6grenmesi
cok kisa zamanda yapilabilmektedir.

- Smirsiz sayida degisken ve parametre ile calisabilecegi gibi bir
problemi ¢6zebilmek igin baglangigta herhangi bir tanimlamaya ihtiyag duymadan
matematiksel olarak ifade edilemeyecek kadar karmasik olan problemleri bile

¢Ozebilirler.

Yapay sinir aglarmin yukarida belirtilen avantajlarinin  yaninda bazi

dezavantajlar da bulunmaktadir (Oztemel, 2012:34):
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- Coziimii aranan probleme iliskin olarak en uygun agm tespiti
cogunlukla deneme yanilma yontemine gore belirlenmektedir. Bu sebepten, yapay
sinir aglar1 belirlenen agin en iyi ¢6ziim yolu oldugunu garanti edememektedir.

- Yapay sinir aglarina iliskin bagka bir sorun da aglardaki 6grenme
katsayisi, katman sayisi, katmanlardaki islem eleman1 sayisinin belirlenmesine iliskin
bir kural olmayisidir. Bahsedilen parametrelerin  belirlenmesi tamamen
aragtirmacinin deneyimine baghdir.

- Agm egitiminin bitirilmesi i¢in gereken zamanin se¢ilmesine dair de
herhangi bir genel gecer kural yoktur. Bundan dolay1 optimum (en iyi) 6grenmenin
gerceklestigi zamani tespit etmek miimkiin olmamaktadir. Yalnizca agin olusturdugu
hatanin belirlenen bir degerin altina inmesi durumunda egitim bitirilmektedir.

- En 6nemli dezavantaj ise, agin davranislarinin agiklanamamasidir. Bir
yapay sinir agindan, girdi vektorlerinin ¢ikt1 vektorlerine doniisiimleri hakkinda bilgi

elde etmek miimkiin degildir.

3.4.6 Yapay Sinir Aglar1 Metodolojisi ile Ongérii Modeli Gelistirmenin
Adimlar:

Yapay sinir aglari ile yapilacak olan 6ngorii isleminde kullanilacak olan agin
tasarimi i¢in izlenecek olan adimlar 8 ana baslik altinda toplanmaktadir (Kaastra,

Boyd, 1994).

Degisken se¢imi

Verilerin toplanmasi

Verilerin hazirlanmasi ve bir 6n islemden gecirilmesi
Egitim, test ve dogrulama verilerinin ayristirilmasi
Yapay sinir aginin tasarlanmasi

Girdi katmaninda bulunan noéron sayisini belirleme

o2 gk~ e

Gizli katman ve ndron sayisini belirleme

Cikt1 katmaninda bulunan ndron sayisin belirleme
Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonunu Belirleme
Hesaplama Kriteri

Yapay sinir agiin egitilmesi

© N o a2 ©

Uygulama
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- Degisken Se¢imi

Basarili bir ag tasarlamak igin problemin en iyi sekilde analiz edilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in Oncelikle 6ngorii isleminde kullanilacak olan girdi
degiskenin hangi degiskenler ile iliski icerisinde oldugunun tespit edilmesi
gerekmektedir. Burada girdi degiskenin se¢imi teknik veya temel veriler olmak iizere
iki farkli sekilde olabilir. Teknik girdiler, yani bagimsiz degiskenler, bagiml
degiskenin gecikmeli degerleri olabilecegi gibi gecikmeli degerlerden hesaplanan
veriler de olabilmektedir. Temel veriler ise bagimli degiskenler iizerinde etkisi
oldugu diisiiniilen farkli bagimsiz degiskenlerdir (Hu, 2002:137). Ongérii igin
kullanilacak girdi degiskenlerinin dogru se¢ilmesi, agin daha hizli 6grenmesini, daha
iyi genellestirme yapabilmesini ve Ongdrii performansinin daha iyi diizeylere

cikmasini saglamaktadir.
- Verilerin Toplanmasi

Bu agamada arastirmacinin dikkat etmesi gereken en 6nemli husus ¢alismada
kullanilacak olan verilere iliskin erisim kolayligidir. Teknik wverilerin, Tiirkiye
[statistik Kurumu, Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi, vb. gibi kurumlara ait resmi
internet sayfalarindan saglanabiliyor olmasma ragmen temel degiskenlere ait
verilerin temin edilmesi ise teknik veriler kadar kolay olmamaktadir. Bundan dolay1

verilerin dogrulugu ve eksiksizligi konusunda ¢ok hassas davranilmalidir.
- Verilerin Hazirlanmasi ve Bir On islemden Gegirilmesi

Girdi ve ¢ikti degiskenlerine ait verilerin aga uygulanmasindan 6nce agin
kullanirmima uygun bir sekilde hazirlanmast ve ©n islemlerden gecirilmesi
gerekmektedir. Ciinkii yapay sinir aglarmin veri isleme yetene8inin en uygun
seviyeye ulagmasi i¢in verilerin aga sunum formati son derece yiiksek 6nem arz
etmektedir. Yapay sinir aglarinda kullanilacak olan veriler, aktivasyon fonksiyonu ile
iligkili olarak, (0,1) ya da (0,-1) araliginda 6l¢eklenerek kullanilmaktadir. Bunun igin
verilere normalizasyon islemi uygulanmaktadir. Normalizasyon islemi sayesinde
verilen kii¢iik bir aralikta degerlendirilmekte ve bu sayede yapay sinir ag1 modelinin

performansi artmaktadir. Normalizasyon isleminin yapilmamasi durumunda, girdi ya
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da cikt1 degerleri, cok biiyiik olabilmekte ve ozellikle kullanilan katman sayisinin

fazla olmas1 durumunda 6nemli sorunlar olusabilmektedir (YYao ve Tan, 2002: 192).

- Egitim, Test ve Dogrulama Verilerinin Ayristirilmasi

Yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilacak olan analizlerde veri seti genellikle

ic kisma ayrilmaktadir. Bunlar:

1. Egitim veri seti
2. Test veri seti
3. Dogrulama veri seti

Egitim veri seti, veriler arasindaki iliskilerin dogru olarak ortaya
cikarilabilmesi i¢in, test veri seti ise yapay sinir agiin 6grendigi iliskileri ilk defa
karsilastig1 veri seti ile kontrol edebilmesi amaci ile ayrilmaktadir. Dogrulama veri
setinin ayrilma amaci ise asiri uyum sorunu ile karsilasmamak ve egitimin durma
noktasini belirlemektir. Veri setinin ayrilmasina iligkin teorik olarak bir kural yoktur.
Bu ayrim asamasinda, analiz edilen problemin 6zelligi, veri tiirii ve boyutu gibi ¢ok

sayida faktor géz oniinde bulundurulmaktadir (Zhang, Patuwo ve Hu, 1998:50).

- Yapay Sinir Aginin Tasarlanmasi

Herhangi bir probleme iliskin, katmanlar arasindaki baglantilarin tiiri,
kullanilacak katman ve ndron sayisi, aktivasyon fonksiyon sayist gibi ozelliklere
bagli olarak ¢ok sayida yapay sinir ag1 tasarlanabilmektedir. Kullanilacak yapay sinir
aginin basarilt sonuglar iiretmesi biiylik Olclide agin tasarlanmasi asamasinda

bahsedilen 6zelliklerin se¢imine bagli olmaktadir.
a. Girdi Katmaninda Bulunan N6ron Sayisin1 Belirleme

Verinin herhangi bir isleme tabi tutulmadan bir sonraki katman olan gizli
katmana gectigi bu asamada girdi néron sayisini, girdi vektoriindeki degiskenlerin
sayist belirlemektedir. Bu deger yapay sinir ag1 analizinde kullanilacak bagimsiz
degisken sayis1 kadar olmaktadir. Tek degiskenin kullanildigi zaman serilerinde,
girdi sayisinin Box-Jenkins yontemindeki AR(p)’nin gecikme sayis1 kadar olmasi
gerekmektedir (Tang ve Fishwick, 1993:376). Ancak MA siiregleri diisiiniildiigiinde,

AR terimlerinin olmayis1 ve buna ek olarak Box-Jenkins modellerinin dogrusal
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modeller olmasindan dolayr bu yaklagimin dogru olmadigi da diisiiniilmektedir
(Zhang ve digerleri., 1998:45).Ongérii problemlerinin ¢dziimiinde genellikle aylik

veriler i¢in 12 girdi (gecikme) ve tli¢ aylik veriler i¢in ise 4 girdi kullanilmaktadir.
b. Gizli Katman ve Noron Sayisini Belirleme

Yapay sinir aglar1 teorisinde ¢ok 6nemli yer tutan gizli katman sayisinin ne
olmas1 gerektigine karar verme islemi girdi noron sayisini belirleme islemi kadar
kolay degildir. Clinkii gizli katmanlar; yapay sinir aglarinin 6grenme, 6grenilenleri
hafizada tutma ve Ogrenilenlere iliskin genelleme yapabilme 6zelliklerini
gelistirirken, bir yandan da ezberleme sorununun ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir
(Celik, 2008:104). Gizli katman sayisinin belirlenmesi problemin tiirline, veri
sayisina ve agin tasarimina bagli olarak degisiklik gostermektedir. Cok sayida gizli
katman kullanilmasi agin ezberlemesine neden olacagi igin arastirmaci katman
sayisint deneme-yanilma yontemiyle belirlemektedir. Ancak ¢alismalarda genellikle
bir adet gizli katman kullanilmaktadir (Zhang ve digerleri, 1998:44). Benzer sekilde
noron sayist i¢cinde teorik anlamda kesin bir kural yoktur. Yapilan denemeler
sonucunda agin {irettigi hata oraninin yiikselmeye basladigi noktaya kadar gizli
ndron sayist artirilir ve hata oraninin ytikseldigi noktada gizli katman i¢in uygun gizli
noron sayist belirlenmis olmaktadir. Burada da amag, az sayida néron kullanarak
agi 6grenmesini zorlastirmayan ve ¢ok sayida noron kullanarak ezberleme sorunu

olusturmayan optimum noron sayisini segmektir.
C. Cikt1 Katmaninda Bulunan No6ron Sayisini Belirleme

Cikt1 katmanindaki noron sayisi da analizi yapilan problemin tiirline goére
degiskenlik gostermektedir. Ornegin, éngdriisii yapilan zaman serilerinde ¢ikt: néron

sayis1, Ongorii yapilan donem sayisina esit olmaktadir.
d. Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonunu Belirleme

Her katmanda farkli veya ayni olarak belirlenebilen aktivasyon fonksiyonu,
bir ndronun girdisi ve ciktist arasindaki iliskiyi belirleme goérevini yerine
getirmektedir. Bir bagka degisle, c¢ikti degerlerini hesaplayan matematiksel bir
denklemdir. Dogrusal olmadiklar1 i¢in uygulamalarda genellikle sigmoid ve
hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Ancak dogrusal

problemlerin ¢6ziimiinde de lineer fonksiyon kullanilmaktadir. Aktivasyon
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fonksiyonu belirlerken dikkat edilmesi gereken en 6nemli nokta, sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun ¢ikti noéron degerlerinin [0,1], hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonunun ¢ikt1 néron degerlerinin ise [-1,1] aralifinda yer alacagidir (Zhang ve

digerleri, 1998:47).

- Hesaplama Kriteri

Kurulan yapay sinir ag1 modelinin 6ngdrii sonuglarinin degerlendirilebilmesi
icin asagida yer alan kriterler dogrultusunda degerlendirilmesi gerekmektedir. En
uygun modelin elde edilebilmesi i¢in segilen kriterler dikkate alinarak agin
gelistirilmesi  gerekmektedir. Bu amagla en ¢ok kullanilan kriterler asagida

siralanmaktadir (Celik, 2008:110):

a. Ortalama Hata Kriteri (MeanError)

b. Ortalama Mutlak Hata Kriteri (MeanAbsoluteError)

C. Ortalama Karesel Hata Kriteri (MeanSquaredError)

d. Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii (RootMeanSquaredError)

e. Ortalama Yiizde Hata Kriteri (MeanPercentageError)

f. Ortalama Mutlak Yiizde Hata Kriteri (MeanAbsolutePercentageError)
g. Theill — U Kriteri

h. Belirlilik Katsayis1 (R?)

- Yapay Sinir Aginin Egitilmesi

Yapay sinir aglariin egitimindeki asil amag¢ baglanti agirliklarinin en uygun
sekilde belirlenmesi ve bu sayede sistemin hatasinin minimum diizeye indirilmesidir.
Egitim ile anlatilmak istenen yapay sinir aginin baglanti agirliklarinin her defasinda
yenilenerek optimum seviyeye ulasilmasidir. Oncelikle egitim devir (epoch) sayis,
o0grenme katsayist ve momentum degeri belirlenmektedir. Agin egitimini
tamamlamasi i¢in bir devir sayis1 belirlenmektedir ya da hatanin minimum oldugu
seviyede ag arastirmaci tarafindan da durdurulabilmektedir. Cilinkii agin hatay:
minimize etmesi durumunda ¢alismaya devam etmesine gerek kalmamaktadir

(Y1ldiz, 2006:107).
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- Uygulama

Tiim agamalardan gecen yapay sinir ag1 i¢in son olarak uygulama asamasina
gecilmektedir. Buna ilave olarak eger aga yeni veriler eklenerek egitilmesine devam

edilirse bu durum agin basarisini artirmaktadir.

3.4.7 Cahsmada Kullanilan Aglar
Bu boéliimde bu calismanin analiz kisminda kullanilan yapay sinir aglarina

iliskin agiklamalar yer almaktadir (NeuroSolution 7).

3.4.7.1 Cok Katmanh Algilayicilar

Cok katmanl algilayicilar (Multilayer perceptrons - MLPs), genellikle statik
geri yayilim ile egitilen ileri beslemeli aglardan olugmaktadir. Bu aglar, statik oriintii
simiflandirma gerektiren sayisiz uygulamalardan olusmaktadir. En biiyiik avantajlart
kullanim kolaylig1 ve kendi kendilerine herhangi bir girdi ve ¢iktinin haritasin
olusturabilmeleridir. En 6nemli dezavantajlar1 ise ¢ok yavas ¢alismalar1 ve ¢ok fazla
egitim verisine ihtiya¢ duymalaridir. Cogunlukla ag agirliklarindan {i¢ kat daha fazla

egitim drneklemine ihtiya¢ duymaktadirlar.

3.4.7.2 Genellestirilmis fleri Beslemeli Aglar

Genellestirilmis ileri beslemeli aglar (Generalized feed forward networks —
GFF), baglantilar1 bir veya daha fazla katman {izerinden atlayabilen, ¢cok katmanli
algilayicilarin (MLP) genellestirilmis haline denilmektedir. Teorik olarak, herhangi
bir cok katmanl algilayici, genellestirilmis ileri beslemeli agin ¢6zdiigii bir problemi
¢Ozebilmektedir. Ancak uygulamada ise genellestirilmis ileri beslemeli aglar ¢cogu
problemin ¢dziimiinde daha verimli sonuglar iiretmektedir. Ikili sarmal problemi
bunun klasik bir 6rnegidir. Standart bir ¢ok katmanli algilayici, ayni sayida islem
elemani igeren genellestirilmis ileri beslemeli aga kiyasla yiizlerce kat daha fazla

egitim dongiisiine ihtiya¢ duymaktadir.

3.4.7.3 Modiiler Sinir Ag1

Modiiler ileri beslemeli aglar, cok katmanl algilayici (MLP) sinifinin 6zel bir
tiriidiir. Bu aglar girdilerini birkag paralel ¢ok katmanl algilayici kullanarak ve daha
sonra sonuglart yeniden birlestirerek islemektedir. Bu durum, topoloji i¢inde her alt
bolim i¢in uzmanlagmaya sebep olacak olan bazi yapilarin olusturulmasini

saglamaktadir. Cok katmanli algilayicinin aksine, modiiler aglarin katmanlar
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arasinda tam bir birlestirici yoktur. Bu nedenle, ayn1 biiyiikliikteki aglar i¢in daha az
sayida agirhiga ihtiya¢ duyulmaktadir. Boylece egitim igin gegen siire ve ihtiyag
duyulan orneklem sayisi azalmaktadir. Herhangi bir c¢ok katmanli algilayiciyi
modiillere ayirmanin bir ¢ok yolu vardir. Verilere dayali en iyi modiiler sinir agi
topoloji tasariminin nasil olmasi gerektigi net bir sekilde belli degildir. Higbir
modiiler sinir aginin, c¢alistigi egitim verileri {izerinde uzmanlasmasinin garantisi

yoktur.

3.4.7.4 Temel Bilesenler Analizi Aglar

Temel bilesenler analizi aglar1 (Principal component analysis Networks —
PCAs) danismanli ve danigmansiz 6grenmeyi ayni topolojide birlestirebilmektedir.
Temel bilesenler analizi, girdiden bir dizi iliskisiz 6zellik ve temel bilesen bulabilen
danigmansiz dogrusal bir yontemdir. Herhangi bir ¢ok katmanli algilayict (MLP) ise

bu bilesenlerden dogrusal olmayan siniflandirma yapabilen danigmanli bir agdir.

3.4.7.5 RBF/GRNN/PNN Aglari

Radyal tabanli fonksiyon (Radial basis funsciton — RBF) aglari, genellikle
islem elemanlar1 tek gizli katman igeren dogrusal olmayan melez (hibrid) aglardir.
Bu katman, ¢ok katmanli algilayicilar tarafindan kullanilan standart sigmoidal (s
bicimli, ¢ift kivrimli) fonksiyonlar yerine gauss fonksiyonlar kullanmaktadir. Gauss
merkezleri ve genislikleri danismansiz 6grenme kurallari tarafindan belirlenmekte ve
¢ikti katmanina danigmanli 6grenme uygulanmaktadir. Bu aglar, ¢cok katmanh
algilayicilardan ¢ok daha hizli 6grenmeye egilimlidir. Eger genellestirilmis regresyon
ag1 (Generalized regression neural network — GRNN) veya olasilikli ag (probabilistic
neural network — PNN) kullanilirsa, agin tim agirliklart analitik olarak
hesaplanmaktadir. Bu durumda, kiime merkezlerinin sayist tanim geregi 6rneklemin
sayisina esit olmakta ve hepsi ayni varyansa (¢apraz dogrulama kiimesi belirtilmisse
optimize edilebilen) ayarlanmaktadir. Bu tipteki radyal tabanli fonksiyon aglari

genellikle kiiciik drneklemlerde (<1000) en iyi sekilde ¢aligmaktadir.

3.4.7.6 Zaman Gecikmeli Geri BeslemeliAglar:

Zaman gecikmeli geri beslemeliaglar (Time lagged recurrent networks —
TLRNs) ¢ok katmanli agin kisa donem hafiza yapilariyla genisletilmis halidir.
Gergek hayattaki ¢cogu veri kendi zaman yapisindaki bilgiyi icermektedir. Birgok

sinir aginda statik siniflandiricilar vardir vezaman gecikmeli geri beslemeli aglar
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dogrusal olmayan zaman serileri tahmini, sistem tanimlamasi ve gecici Ornek

siiflandirilmasi yapildigi aglardir.

3.4.7.7 Geri Beslemeli Aglar

Tam geri beslemeli aglar (Recurrent network) gizli katmana geri beslemede
bulunurken, kismi geri beslemeli aglar ise tam yinelemeli ag ile baslamakta ve
yinelemeyi atlayarak geri beslemeli baglanti eklemektedir. Geri beslemeli aglar
sonsuz hafiza derinligine sahip olabilmekte ve bdylece girdi uzaymin yani sira zaman
icinde de iligki bulabilmektedirler. Gergek hayattaki bir¢ok veri kendi zaman
yapisindaki bilgileri igermektedir. Geri beslemeli aglarda zaman gecikmeli geri
beslemeliaglar gibi dogrusal olmayan zaman serileri tahmini, sistem tanimlamasi ve

gecici ornek siniflandirilmasinin yapildig: aglardir.
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DORDUNCU BOLUM

MODELLERININ ONGORUMLEME PERFORMANSLARININ
DEGERLENDIRILMESI

4.1 Ongoériimleme Performanslarina iliskin Literatiir Degerlendirmesi

Zaman  serilerinin  gelecek  donem  Ongdriimleme  islemlerinin
gerceklestirilmesine iliskin literatiir incelendiginde, uygulanan yontemlerin ayr1 ayri
ve bir arada kullanildig1 ¢ok sayida ¢alisma igerisinden oOzellikle finansal verilerin
analiz edildigi ¢alismalar belirgin bigimde gdze garpmaktadir. Ilgili literatiir asagida

sunulmustur.

Ongoriimleme  yontemi  olarak yalnizca ARIMA modelini  kullanan
calismalardan olan Subasi (2005), tiiketici fiyat endeksi verilerini kullanarak Tiirkiye
icin enflasyon Ongériisii yaptigi calismasinda ARIMA (0,1,1)(0,0,1) ve ARIMA
(1,0,1)(0,0,1) modellerini hata kareler ortalamasinin karekokii (RMSE) Kkriterini
kullanarak karsilagtirmis ve ARIMA(1,0,1)(0,0,1) modelinin daha yiiksek
performans gosterdigi sonucuna ulagsmistir. Ayrica bu modeli kullanarak son 12 ay

icin 6rneklem dis1 6ngdrii yapmustir.

Erdogan (2006), Tiirkiye’nin 12 aylik ithalat verilerini kullanarak gelecek
donem Ongoriisii yaptig1 ¢aligmasinda, en uygun modelin ARIMA(2,1,0) olduguna
karar vermistir. Ayrica veri setinin son 9 ayi i¢in Orneklem dis1 Ongdriisiinii

gerceklestirerek %35 hata payiyla 6ngorii sonuglarina ulagsmistir.

Ozkan (2006), Tiirkiye'nin toplam dis borglar, gayri safi milli hasila ve
thracat verilerini kullanarak Tiirkiye’nin dis borglarinin  stirdiirtilebilirligini
incelemistir. Bu calismada kurulan 25 farkli ARIMA modeli icerisinden en uygun
model olan ARIMA(2,1,2) modeli tespit edilmis ve bu model kullanilarak gelecek

bes yila ait dis bor¢lar verisi dngoriilmiistiir.

Cortiik (2007), ongorii yontemi olarak yalnizca kosullu degisen varyans
modellerini kullandig1 ¢aligmasinda, giinliik USD/YTL doviz kuru verileri ile doviz

kurunun oynakligini modellemistir. Farkli kosullu degisen varyans modelleri
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icerisinden, s6z konusu doviz kuru oynakligint en iyi agiklayan modelin

EGARCH(1,2) oldugu sonucuna ulagmastir.

Adlig (2009), IMKB-100 endeks verileri, EURO/YTL déviz kuru verisi ve
altin fiyatlar1 (Ytl/Kg) gibi ti¢ farkli finansal zaman serisi verisi kullanarak oynaklik
tahmini gerceklestirmistir. Bunun i¢in farkli kosullu degisen varyans modellerini
kullanmis ve tiim seriler i¢in oynaklik tahminini gergeklestiren en uygun modelin

GARCH(1,1) oldugu sonucuna ulasmaistir.

Colak (2013), IMKB-100 borsa endeks verilerini kullanarak ii¢ farkli déneme
ayirdig1 orneklemi {izerinde oynakligi en iyi modelleyen kosullu degisen varyans
modelini farkli istatistiksel dagilimlart g6z Onilinde bulundurarak belirlemeye
calismistir. Analize konu olan veri donemi ve kullanilan istatistiksel dagilimin
degismesi durumunda, oynakligi modelleyen en uygun kosullu degisen varyans

o

modelinin de degistigi sonucuna ulagmaistir.

Avcr (2007), ¢alismasinda yalnizca ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modellerini
kullanarak IMKB-100 endeksinin getirilerinin  ngoriilmesini  amaglamustir.
Calismada ulasilan sonuglar, yapay sinir aglarinin 6ngorii basarisinin zamana bagl
oldugunu ayrica veri frekansinin ve girdi se¢iminin de 6ngdrii performansi tizerinde
etkili oldugunu ortaya c¢ikarmistir. Verinin frekans: giinliikten seanslhiga dogru

azaldik¢a 6ngorii performansinin arttigini belirtmistir.

Akcan ve Kartal (2011), IMKB’de faaliyet gosteren ve sigorta sektdrii
endeksini olusturan yedi farkli sirkete ait hisse senedi fiyatlarii yapay sinir aglar
modelleri ile 6ngérmeye calismistir. Elde ettikleri sonuglara gore, iki aya kadar
yapilan tiim Ongoriilerin basarili oldugu, fakat bir aya kadar yapilan 6ngoriilen en

yiiksek performansi gosterdigi sonucu ortaya ¢cikmaktadir.

Qi ve Zhang (2008), zaman serilerinin gelecek donem Ongoriisiiniin hangi
yapay sinir agr modeli ile en etkili sekilde elde edilecegini incelemektedir. Bunun
icin analizde, ABD {i¢ aylik gayri safi milli hasila verisine dort farkl strateji ile (ham
veri, zaman endeksli ham veri, trendden arindirma ve fark alma) cesitli trend
modellerini (dogrusal, dogrusal olmayan, deterministik, stokastik ve kirilmali trend)

uygulamiglardir. Caligmada, bu dort farkli stratejinin hangisinin daha iyi olduguna
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iligskin kesin bir ayrim yapilamadig1 ancak drneklem dis1 6ngoriide dogrusal trendden

arindirilmis verinin 6ngorii performansinin daha ytiksek oldugu belirtilmistir.

Zahedi ve Rounaghi (2015), Tahran hisse senetleri piyasasindaki hisselerin
gelecek donem degerlerini 6ngérmeyi amagladiklar1 ¢alismalarinda hisselere iliskin
olarak 20 farkli muhasebe degiskeni kullanmislardir. Ongérii isleminde kullanilan
¢cok katmanli yapay sinir aglarinin ve temel bilesenler analizi yOnteminin basit
regresyon modellerine oranla daha yiiksek performans sergiledigi sonucuna

ulagmuslardir.

Birden ¢ok Ongérii yontemini kullanarak performans karsilastirmalarinin
yapildig1 calismalari ilkinde, Yesil (2014), BIST-100 endeks verilerinden hareketle
hisse senedi getirilerinin Ongdriilerini ARIMA ve kosullu degisen varyans
modellerini kullanarak karsilastirmistir. Analizde elde edilen en uygun modeller olan
ARIMA (1,1,0) ile EGARCH(1,1) modellerinin karsilastirilmas: ile endeks getiri
ongoriisiinde kosullu degisen varyans modellerinin daha yiliksek performans

gosterdigi sonucuna ulagilmistir.

Egrioglu ve Aladag (2005), yapay sinir aglari ve ARIMA modelinin melez
yaklasimi ile Ankara ilinin hava kirliligi degerlerini 6ngordiikleri caligmalarinda
yapay sinir aglari ile kurulan modelin diger modellere nazaran daha {istiin oldugu

sonucuna ulagilmistir.

Ataseven (2007), PETKIM de satis1 yapilan dért iiriiniin aylik olarak satis
miktarlarmin 6ngoriilmesi amaciyla, trendin bilesenlerine ayrilmasi, ARIMA ve
yapay sinir aglar1 yontemlerini kullanarak 6ngorii performansi en yiiksek olan modeli
tespit etmistir. Analiz sonuglarina gére satis miktarinin ongoriimlenmesinde yapay

sinir aglarinin daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir.

Usta (2007) galismasinda Tiirkiye ekonomisi igin Uretici Fiyat Endeksini ele
almig ve gelecek donem 6ngorii islemini Vektor otoregresif model, Box-Jenkins ve
Yapay sinir aglar1 yontemini kullanarak gerceklestirmistir. Yapay sinir aglari igin
geri yayillma algoritmasi kullanilarak belli bir 6rneklem i¢in egitimi gergeklestirilen
daha sonra Uretici Fiyat Endeksinin ileriki donemler i¢in dngdriisii yapilan ¢alismada
yapay sinir aglari yonteminin diger yontemlere oranla daha iyi bir Ongorii

performansina sahip oldugu sonucuna ulagilmistir.
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Ozdemir (2008), IMKB-100 endeksi verilerini kullanarak yapmis oldugu
caligmasinda yapay sinir aglart kullanilarak yapilan 6ngériiniin ARIMA modeli ile

yapilan 6ngoriiden daha iyi performansa sahip oldugu sonucuna ulasilmistir.

Yildiz (2009), aylik olarak yabanci portfoy yatirimlarin gelecek degerini
Oongordiigii ¢alismasinda yapay sinir aglarinin hem ARIMA hem de VAR ydntemine

karsilik daha {istiin bir performans gosterdigini 6lgmiistiir.

Kaynar ve Tastan (2009), doviz kurunun (USD/TL) 6ngoriisiiniin ARIMA ve
yapay sinir aglar1 yontemleri kullanilarak gergeklestirdikleri ¢calismada, aylik doviz
kuru verileri icin ARIMA daha yiiksek performansa sahip iken, giinliikk doviz kuru
icin ise yapay sinir aglar1 yontemi daha yiiksek performansa sahiptir. Ayrica analiz
sonuclarindan, daha 6nce yapilmis calismalara benzer olarak egitimde kullanilan veri

sayisi arttik¢a yapay sinir aglarinin daha iyi sonuglar verdigi goriillmektedir.

Polat (2009), aylik ihracat ve ithalat verilerini kullanarak gergeklestirdigi
calismasinda, ARIMA ve yapay sinir aglarinin 6rneklem i¢i ve drneklem dis1 dngorii
performanslar1 degerlendirilmistir. Orneklem i¢i performansta ithalat ve ihracat
zaman serilerinin 6ngdriisiinde yapay sinir aglari daha basarili sonuglar elde ederken,
orneklem dis1 ongoriide ise ARIMA modellerinin daha basarili oldugu sonucuna

ulastlmistir.

Insel ve digerleri (2010), Tiirkiye ekonomisine ait makroekonomik
degiskenlerden, nominal dolar doviz kuru endeksi degisim orani, enflasyon orani,
nominal faiz orani ve reel GSMH verilerini kullanarak ARMA ve yapay sinir aglari
yontemlerine iliskin 6ngoérii  performanslarini  karsilastirmayr amacglamislaridir.
Uygulanan yontemlerin analiz sonuglarina gore yalnizca reel GSMH 6ngoriisii i¢in
ARMA modelinin daha yiiksek performans gosterdigi sonucuna ulasilirken diger tiim

degiskenlerde yapay sinir aglar1 yontemi daha basarili sonuglar elde etmistir.

Uslu (2011), caligmasinda ARIMA ve yapay sinir aglart yontemlerini
kullanarak, gelecek yil elektrik tiiketimi Ongodriisiinde bulunmustur. Yapay sinir
aglari ARIMA modeline gore 0Ongorii isleminde daha {istim bir performans

gostermistir.

Bozdag (2011), Antalya havalimanindan giris yapan aylik yolcu sayisi

ongormede mevsimsel ARIMA ve yapay sinir aglarimi karsilastirdigi ¢aligmasinda
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mevsimsel ARIMA’nin oldukga iyi sonuglar vermesine ragmen, gercek degerlere en

yakin sonuglart yapay sinir ag1 yonteminin verdigi sonucuna ulasilmistir.

Moral1 (2011), giinliik veriler kullanarak IMKB-100 endeksinin gelecek
degerini ARMA, Newton Niimerik Arama modelleri ve yapay sinir aglar
yontemlerini karsilastirarak en yiiksek performans gosteren yontem ile ongdrmeye
calismistir. Analiz sonuglarina gore, kullanilan performans Ol¢iim kriterleri goz
Ontine alindiginda en iyi performansit yapay sinir aglarin, en kotii performans: da

ARMA yonteminin gosterdigi goriilmiistiir.

Aygoren ve digerleri (2012), BIST-100 endeksinin gelecek donem degerini,
geleneksel zaman serisi yontemleri, niimerik arama modelleri ve yapay sinir aglar
kullanarak 6ngérmeye calismislardir. Modellerinde kullandiklari degiskenler altin
fiyatlari, faiz orani, bankalar arasi piyasada TL/Dolar giin sonu kapanig fiyatlarindan
olugsmaktadir. Model sonuglarina gore, geleneksel zaman serisi yontemlerini temsilen
ARMA’ya ve niimerik arama modellerine nazaran yapay sinir aglarinin daha yiiksek

performans gosterdigi goriilmiistiir.

Aydin ve Cavdar (2015), altin fiyatlari, déviz kuru (USD/TL) ve BIST-100
endeksinin ayr1 ayr1 gelecek deger Ongoriisii yaptiklari calismalarinda, VAR ve
yapay sinir aglarimin Ongdrii performanslarint karsilastirmiglardir. Yapay sinir

aglarinin tiim degiskenler i¢in daha iistiin oldugu sonucuna ulagmislardir.

Olson ve Mossman (2003), calismalarinda Kanada’da faaliyet gdsteren 2352
sirkete ait mali tablolart kullanarak elde ettikleri 61 adet muhasebe rasyosunu veri
olarak kullanmiglardir. Caligmada amagc, bu rasyolar ve makroekonomik gdstergeler
ile en kiiciik kareler, lojistik regresyon ve yapay sinir ag1 yontemlerini kullanarak
hisse senedi getirilerini tahmin etmektir. Analiz sonucunda, hisse senedi getirilerinin
ongoriisiinde, yapay sinir aglarin kullanilan diger yontemlere kiyasla daha ytiksek

oranda bagar1 sagladig1 gortilmistiir.

Kihoro ve digerleri (2004)’da aylik havayolu yolcu sayisi, turist sayisi ve
hava sicakligi gibi degiskenler ayri ayr1 degerlendirilerek yapay sinir aglarinin
ARIMA’ya gore daha yiiksek 0Ongorii performanst gerceklestirdigi sonucuna

ulagmislardir.
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Panda ve Narasimhan (2007), haftalik veriler kullanarak Indianrupee/US
dolar doviz kuru Ongériisii yaptiklart ¢aligmalarinda hem o6rneklem ig¢i hem de
orneklem dis1 6ngoriide yapay sinir aglarinin dogrusal otoregresif ve rassal yiiriiyiis

modeline gore daha iistiin olduklar1 sonucuna ulagsmislardir.

Zou ve digerleri (2007); Cin ekonomisi i¢in bugday fiyatlarinin gelecek
donem Ongoriisiinii  gergeklestirmek amaci ile ARIMA veyapay sinir aglar
yontemlerini kullandiklar1 ¢aligmalarinda bu iki yontemin 6ngorii performanslarini
karsilagtirmislardir. Elde edilen sonucglarda, bugday fiyatlarinin gelecek donem

Ongoriisiinde yapay sinir aglarinin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Adebiyi ve digerleri (2014) New York borsasi i¢in giinliik veriler kullanarak
yapay sinir aglart ve ARIMA modellerinin 6ngorii performanslarini karsilagtirdiklar
calismalarinda iki modelin de hisse senetleri fiyatlarinin 6ngoriilmesinde oldukga
etkili oldugu ancak yapay sinir aglari temelli 6ngorii yonteminin ARIMA’ya gore

daha iistiin performans gosterdigi sonucuna ulagsmislardir.

Godarzi ve digerleri (2014), 1974-2004 donemleri arasindaki veriler ile yapay
sinir aglarmin bir ¢esidi olan NARX modelini (Nonlinear Auto Regressive Model
With Exogenous) ve ARIMA kullanarak petrol fiyat1 dngoriisiinii gerceklestirdikleri
caligmalarinda NARX modelin diger yonteme kiyasla daha dogru sonuglar tirettigi

sonucuna ulagmiglardir.

Lasheras ve digerleri (2015), bakir fiyatlarin1 ongdrdiikleri c¢alismalarinda
gecmis c¢aligmalara benzer sekilde yapay sinir aglarmmm  ARIMA ile
karsilagtirdiklarinda daha yiiksek performansli 6ngorii sonuglar1 elde ettigi

gorilmektedir.

Ongorii amaciyla kosullu degisen varyans modellerinin de kullanildig
calismada Arabaci (2007), cesitli donemlere ait dort ayr1 zaman serisi kullanarak dort
ayr1 yontem karsisinda yapay sinir aglarmin basarisini incelemistir. ik olarak, ii¢
aylik verilerle ele aldig1 6zel nihai tiiketim serisi igin periyodik otoregresif model ile
yapay sinir aglarinin performansini karsilastirmis ve kullandig1 kriterlere gore yapay
sinir aglarinin 6ngorii performansinin daha iyi oldugu sonucuna ulasmistir. Giinliik
veriler kullanarak IMKB-100 endeksinin haftalik getirisini modelledigi ikinci

calismasinda, GARCH modelinin volatilite modellemesinde yapay sinir aglarindan
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daha iyi oldugunu hesaplamistir. Ug aylik sanayi iiretim endeksi serisi icin ARMA ve
yapay sinir aglarini kullandig1 analizde, yapay sinir aglarinin 6ngdrii yontemi olarak
dogrusal bir model olan ARMA’dan daha iyi sonu¢ verdigi tespit edilmistir. Son
olarak, aylik verilerle elde edilen kapasite kullanim orani serisi i¢in dogrusal
olmayan bir model olan TAR ve STAR ile yapay sinir aglart karsilastirilmis ve
calismada farkli kriterlere gore farkli modeller daha iyi veya daha kotii sonuglar

irettikleri icin hangi modelin daha iyi olduguna dair kesin bir sonuca ulasilmamustir.

Kadilar ve digerleri (2009), haftalik doviz kuru TL/USD verilerine, yapay
sinir aglarina alternatif olarak kullanilan ARIMA ve ARCH yontemleri sonucunda
hem orneklem i¢i hem de Orneklem digi Ongorii islemi gergeklestirmislerdir.
Ortalama karesel hata, ortalama mutlak yilizde hata ve ortalama mutlak hata
kriterlerine gére yapay sinir aglar1 yonteminin doviz kuru Ongoériisiinde diger
yontemlerden daha {istiin oldugu sonucuna ulagmislardir. Ayrica analizde, ongdrii
problemlerinde aktivasyon fonksiyonunun se¢iminin 6ngorii performansin1 dogrudan
etkiledigi ve TL/Dolar i¢in en iyi 6ngoriiniin lojistik fonksiyon kullanarak bulundugu

bilgisi de elde edilmistir.

Analizinde Vadeli islem ve Opsiyon Piyasasi verilerini kullanarak yapay sinir
aglar1 yontemini kullanan Akdag (2010), Vadeli Islem Borsasi’nda en yakin vadeye
sahip TL/Dolar vadeli islem sdzlesmesinin giin sonu uzlagma fiyat1 6ngoriisiinii
gerceklestirmistir. Bunun i¢cin ARIMA ve yapay sinir aglar1 yontemlerinin dngorii
performanslarin1 ortalama mutlak hata, ortalama mutlak yilizde hata, hata kareleri
toplam1 ve hata kareleri ortalamasi kriterlerine gore karsilagtirmistir. ARIMA
(5,13,14) modeli ile elde edilen 6ngérii sonuglarinin, yapay sinir aglar ile elde edilen

sonuclardan daha diisiik performans sergiledigi ortaya ¢ikmistir.

Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi verilerini kullanarak yapay sinir aglari
yontemi ile gelecek donem 6ngoriisii yapan Dumlu (2011)’da IMKB ve déviz kuru

s0zlesme serileri kullanilmistir.

Literatiirde zaman serileri analizi ve yapay sinir aglarinin kullanildigi diger

caligmalar ayrintil1 bir sekilde Tablo 11°de sunulmustur.
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Tablo 11: Literatiirde Yapay Sinir Ag1 Kullanilan Calismalar

Yazarlar Veri Kullanilan Cikt1 Girdi Egitim- Ag Yapisi Transfer Ogrenme Yontemi Karsilastirma
Yontemler Dogrulama- (Aktivasyon) (Algoritmasr) Olciitii
Test (%) Fonksiyonu
Polat (2009) Aylik Box-Jenkins ve Ithalat ve Gecikmeli 70-15-15 Cok Katmanli Hiperbolik Hizli Yayihm SSR-RMSE-
YSA Ihracat Degerleri Algilayict Tanjant Levenberg-Marquardt MAE
degerleri Ileri Beslemeli
(milyon
dolar)
Avci (2007) Giinliik YSA Bist-100 Gecikmeli 70-20-10 Cok Katmanli Hiperbolik Geri Yayilim SSE-MAE-
Endeks Degerleri Algilayict Tanjant MSE-RMSE-
Ileri Beslemeli Dogrusal MAPE
Kihoro, Otieno, Aylik Box-Jenkins ve Yolcu Sayis1 | Gecikmeli Son 12 deger — Cok Katmanl Hiperbolik Levenberg-Marquardt MED-MAD-
Wafula (2004) YSA Turist Sayis1 | Degerleri Ondan onceki 12 | Algilayict Tanjant PMC
Hava deger fleri Beslemeli Dogrusal
Sicakligt
Qi ve Zhang Uc aylik YSA GSMH Gecikmeli 10-10-80 Cok Katmanl Lojistik Levenberg-Marquardt RMSE-MAE
(2008) Degerleri Algilayict Ozdes
ileri Beslemeli
Egrioglu ve Aylik Box-Jenkins ve Hava kirliligi | Gecikmeli | ----- Cok Katmanl Lojistik Geri Yayilim MSE-RMSE
Aladag (2005) YSA Verisi Degerleri Algilayict
Ileri Beslemeli
Zahedi ve Giinliik YSA Hisse senedi 20 farkli 85-15 Cok Katmanli Dogrusal Levenberg-Marquardt
Rounaghi (2015) fiyatt muhasebe Algilayic olmayan
degiskeni Ileri Beslemeli
Shazly ve Shazly | Ug aylik YSA Déviz kuru 5 farkli 90-10 Cok Katmanli Sigmoid Geri Yayilim MAE-TAE
(1999) degisken Algilayic
Ileri Beslemeli
Lasheras (2015) Giinlik ARIMA ve YSA | Bakir fiyati 85-15 Cok Katmanli Hiperbolik Levenberg-Marquardt RMSE
Algilayict Tanjant
Ileri Beslemeli
Adebiyivd Giinliik ARIMA ve YSA | Hisse senedi Gecikmeli -- Cok Katmanl Hiperbolik Geri Yayilim? MSE
(2014) fiyatt degerleri Algilayici Tanjant Gradientdescentwith

fleri Beslemeli

momentum weightandbias
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Tablo 11: Literatiirde Yapay Sinir Ag1 Kullanilan Cahismalar (Devami)

Yazarlar Veri Kullanilan Cikt1 Girdi Egitim- Ag Yapisi Transfer Ogrenme Yontemi Karsilastirma
Yontemler Dogrulama- (Aktivasyon) (Algoritmasi) Olgiitii
Test (%) Fonksiyonu
Panda ve Haftalik YSA ve dogrusal | Doviz kuru Gecikmeli 70-30 Cok Katmanli Sigmoid (gizli Geri Yayilim RMSE-MAE-
Narasimhan AR ve Rassal degerleri Algilayict katman) MAPE-MAD
(2007) yurliyiis modeli Ileri Beslemeli Dogrusal (giktt
katmani)
Kadilar, Simsek | Haftalik YSA, ARIMA Déviz kuru Gecikmeli 90-10 Cok Katmanli Lojistik Geri Yayilim RMSE-MAPE-
ve Aladag (2009) ve ARCH degerleri Algilayici Dogrusal MAE
Tleri Beslemeli
Aydin ve Cavdar | Aylk VAR ve YSA Bist100 Gecikmeli 80-20 Cok Katmanl Sigmoid Esnek (resilient) Yayihm ---
(2015) USDTL Atin | degerleri Algilayict
fiyat ileri Beslemeli
Kaynar ve Tagtan | Giinliik ve Box-Jenkins ve Déviz Kuru Gecikmeli 80-20 Cok Katmanli Sigmoid (gizli Geri Yayilim MSE-MAPE
(2009) Aylik YSA degerleri Algilayict katman)
[leri Beslemeli Dogrusal (¢1kt1
katmani)
Akcan ve Kartal | Giinlik YSA Hisse senedi 12 farkl 70-30 Cok Katmanli Dogrusal Geri Yayilim MAE-MAPE
(2011) fiyatt degisken Algilayic olmayan
Ileri Beslemeli hiperbolik tanjant
(gizli katman)
dogrusal
hiperbolik tanjant
(¢1kt1 katmani)
Uslu (2011) Yillik ARIMA ve YSA | Elektrik Gecikmeli 90-10 k-katli Cok Katmanli Hiperbolik Levenberg-Marquardt MSE-MAE-
titketim degerleri capraz Algilayic tanjant (gizli RMSE-MAPE
dogrulama ileri Beslemeli katman) dogrusal
(piirelin) (¢1kt1
katmani)
Morali (2011) Giinliik ARIMA, Imkb 100 4 farkl 80-10-10 (ve Cok Katmanl Hiperbolik Levenberg-Marquardt R?- MSE
Newton Metodu | endeks degisken tiirevleri) Algilayic tanjant (gizli
ve YSA Ileri Beslemeli katman) dogrusal
(¢1kt1 katmani)
Celik (2008) Giinliik Coklu regresyon, | Doviz kuru 3 farkli 70-30 Cok Katmanl Hiperbolik Genellestirilmis Delta -
ARCH ve YSA degisken Algilayici tanjant Kurali

fleri Beslemeli
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Tablo 11: Literatiirde Yapay Sinir Ag1 Kullanilan Calismalar (Devami)

Yazarlar Veri Kullanilan Cikt1 Girdi Egitim- Ag Yapisi Transfer Ogrenme Yontemi Karsilastirma
Yontemler Dogrulama- (Aktivasyon) (Algoritmasi) Olgiitii
Test (%) Fonksiyonu
Yildiz (2009) Aylik VAR, ARIMA Yabanci Gecikmeli 80-30 Cok Katmanli Sigmoid Geri Yayilim ---
ve YSA portfoy Algilayici
yatirimlari Ileri Beslemeli
Ataseven (2007) | Aylk Trend, ARIMA Uriin satis Gecikmeli 80-10-10 Cok Katmanli Sigmoid (gizli Geri Yayilim Levenberg- MSE-RMSE-
ve YSA miktari Algilayict katman) dogrusal | Marquardt MAE-SSE-
Ileri Beslemeli (¢1kit katmani) MAPE
Arabaci (2007) a | Ug aylik PEAR ve YSA Nihai tiiketim | Gecikmeli Cok Katmanl Hiperbolik Levenberg-Marquardt MAE-MAPE-
Algilayict tanjant MSE-RMSE
Ileri Beslemeli
Arabaci (2007) b | Haftalik ARCH ve YSA Imkb-100 Gecikmeli 70-20-10 Cok Katmanl Hiperbolik Geri Yaylim MAE-MAPE-
Algilayict tanjant RMSE
Ileri Beslemeli
Arabaci (2007) ¢ | Ug aylik ARMA ve YSA | Sanayi tiretim | Gecikmeli Cok Katmanl Hiperbolik Newton Rapson MAE-MAPE-
endeksi Algilayic tanjant RMSE
Ileri Beslemeli
Arabac1 (2007)d | Aylik TAR, LSTAR, Kapasite Gecikmeli 70-20-10 Cok Katmanli Lojistik Levenberg-Marquardt MAE-MAPE-
ESTAR ve YSA | kullanim Algilayict RMSE
orani Ileri Beslemeli
Akdag (2010) Giinlik ARIMA ve YSA | TL/Dolar giin | Gecikmeli 75.3-12.3-12.3 Cok Katmanli Sigmoid (Gizli Eslenik Gradyen MAE-MAPE-
sonu uzlagsma Algilayic katman) (ConjugateGradientDescen | MSE-SSE
fiyat: Ileri Beslemeli Hiperbolik t)
Tanjant (¢ikt1
katmani)
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4.2 Getiri Serilerinin Tamimlayic Istatistikleri

Ikinci béliimde uygulanan birim kok testleri ile duragan olduklari tespit
edilen getiri serilerine iliskin oynaklik Sekil 11’de goriilmektedir. Getiri serilerinin
EK 1’de yer alan histogramlar ile birlikte tanimlayici istatistiklerine iliskin bilgiler
Tablo 12°de goriilmektedir. Ortalama degerleri oldukga diisiik olan getiri serilerinin
basiklik degerlerinin normal dagilim icin kritik deger olan 3’den oldukga biiyiik
oldugu goriilmektedir. Getiri serilerinin sifirdan farkli olan carpiklik degerleri
Jarque-Bera istatistigi biiylimekte vebu durum da normal dagilim hipotezinin

reddedilmesi anlamina gelmektedir.

Sekil 11: Getiri Serilerindeki Oynakhk

RUSD
.04

.03

T
250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500

RBIST30
.06

-.06 L

250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500

Kaynak: Caligmanin verileri kullanilarak tarafimca diizenlenmistir.
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Sonuglar1 Tablo 12‘de yer alan Jarque-Bera testine gore, getiri serilerinin
normal dagilmasi iizerine kurulu olan bos hipotez tiim getiri serileri i¢in %l
anlamlilik diizeyinde reddedilmektedir. Carpiklik degerinin negatif olmasi serinin
soldan garpik dagilima sahip oldugu anlamina geldigi i¢in, Tablo 12°deki degerlere
gore, Rusd serisi saga carpik, Rbist30 serisi ise sola ¢arpiktir. Basiklik degeri ise
normal dagilimda 3 degerini alirken getiri serilerinde 3’den oldukca biiyiikk oldugu
i¢in, seriler normal dagilima gore daha sivri bir tepeye (leptokurtik) ve daha kalin

kuyruk (thick-tail) yapisina sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 12: Getiri Serilerinin Tammlayic istatistikleri

Rusd Rbist30
Ortalama 0.000126 0.000167
Medyan -0.000146 0.000195
Maksimum 0.035784 0.041940
Minimum -0.027607 -0.043563
Standart Sapma 0.003810 0.008066
Carpikhik 0.806074 -0.165997
Basikhik 11.09327 6.109282
Jarque-Bera 7706.663 1106.527
Olasihk 0.0000 0.0000

4.3  Box-Jenkins Yontemi ile Ongoriimleme

En uygun otoregresif hareketli ortalama modelinin bulunabilmesi i¢in Box-
Jenkins metodolojisi izlenerek model parametrelerinin anlamliligi, belirlilik
katsayisi, bilgi kriterleri, hata karelerinin toplam1 (SSE) ve modelin F istatistigi gibi
degerler dikkate alinmis ve uygulanan modellerin korelogramlarindan otokorelasyon
ve kismi korelasyon katsayilar1 incelenmistir. Oncelikle getiri serileri diizey
degerlerinde duragan oldugu i¢in, ARIMA modelinde serinin duragan olabilmesi i¢in

“I”

ka¢ defa farkinin alinmasi yani biitiinlesme derecesini gdsteren kisim olan “I”; sifir
degerini alir ve model ARIMA(p,0,q) yani ARMA(p,q) olur. AR(p), MA(q) ve
ARMA(p,q) modellerine ait p ve q terimlerinin belirlenebilmesi i¢in p,q=1,2,3,4,5
modelleri tahmin edilmistir. Oncelikle farkli p ve gkombinasyonlari ile kurulan
modellerde katsayilarin istatistiksel olarak anlamliligi %1 anlamlilik diizeyinde test
edilmistir. Sonraki asamada katsayilar1 istatistiksel anlamli olan ARMA(p,q)

modellerinin istatistiksel olarak anlamliliginin kontrolii F testi yardimiyla yapilmistir.
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Son olarak, diger iki kosulun saglanmasi sartiyla en diisiik Akaike Bilgi Kriteri (AIC)
degerine sahip olan model uygun model olarak secilmistir. Ek 2’de yer alan sonuglar
incelendiginde, Rusd icin ARMA(4,4), Rbist30 i¢in ise ARMA(4,5) uygun model

olarak sec¢ilmistir.

Bu asamadan sonra uygun modellerin hata terimleri arasinda otokorelasyon
olup olmadigmin kontrol edilmesi gerekmektedir. Bu amagla sonuglart ek 3’de
verilen korelogram testi yapilmigtir. ARMA(4,4) ve ARMA(4,5) modellerinin
hatalar1 i¢in hesaplanan otokorelasyon, kismi otokorelasyon ve Q istatistigi olasilik
degerlerinin yer aldig1 korelogram olusturulmustur. Burada otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon degerleri genellikle sifira yakindir ve Q istatistiginin olasilik degerleri
a=0.01"den biiyliktiir. Ayrica otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilarinin
biiylik cogunlugunun giiven araliginin i¢inde kaldigir goriilmektedir. Bu sonuglara

gore modellerin hata terimleri arasinda otokorelasyon yoktur.

Uygun modellere iliskin yapilan incelemeler sonucunda modellerin yeterli
olduguna karar verilmistir. Daha sonra modellere iliskin ongoriiler yapilmis ve her
model i¢in ortalama mutlak hata (mean absolute error — MAE), ortalama mutlak
yiizde hata (mean absolute percent error — MAPE), hata kareler ortalamasinin
karekokii (root mean squared error — RMSE), theil esitsizlik katsayisi (theil
inequality coefficient — TIC) belirlenerek Tablo 13 olusturulmustur. Ayrica ongori

islemine iliskin grafiklerde ek 4’de verilmistir.

Tablo 13: Modelin Ongérii Dogruluklarina iliskin Veriler

Rusd — ARMA(4,4) Rbist30 - ARMA(4,5)
RMSE 0.003786 0.008001
MAE 0.002615 0.005795
MAPE 110.0826 112.2808
TIC 0.886945 0.875445

44  Kosullu Degisen Varyans Yontemi ile Ongoriimleme

Getiri serilerini kosullu varyans modelleri ile modelleyebilmek ve bu
modellerle 6ngdrii yapabilmek i¢in Oncelikle bulunan ortalama modellerinin hata
terimlerinin karesinde ARCH etkisinin olup olmadig1 arastirilmalidir. Bu nedenle

serilere Oonce ARCH-LM testi uygulanmis ardindan hata terimlerinin
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korelogramlarindan ARCH etkisinin varligi aragtirilmistir. ARCH-LM testine iliskin

sonuglar Tablo14’de sunulmustur.
ARCH-LM testinin hipotezi asagidaki gibidir;
Ho: ARCH etkisi yoktur (degisen varyans vardir)
Hi: ARCH etkisi vardir (degisen varyans yoktur)
[kritik deger| < |test istatistigi| ise Horeddedilir.

Tablo 14: Getiri Serisine Uygulanan ARCH-LM Testi Sonuclar

Rusd ARMA(4,4) Rbist30 ARMA(4,5)
F-Istatistigi 13.2028 49.5573
Olasiik F 0.0000 0.0000
Gozlem sayisi*R’ 537.1757 48.7030
Olasihik Ki-Kare(1) 0.0000 0.0000

Tablo 14 incelendiginde Rusd ve Rbist30 getiri serilerinin olasilik degerleri
%1°den kii¢iik oldugu i¢in bu serilerde ARCH etkisinin olmadiginmi ifade eden sifir
hipotezi reddedilir. Yani ARCH etkisinin varligi tespit edilmis olup bu etkinin

giderilmesi gerektigi sonucuna ulagilmstir.

ARCH etkisinin belirlenmesine iliskin ikinci asamada, modelin hata
terimlerinin karelerine ait korelogramlarinda anlamli otokorelasyon katsayisi
bulunup bulunmadig: incelenmistir. Hata terimlerinin kareleri arasinda otokorelasyon
bulunursa bu durum, kosullu degisen varyansin (ARCH etkisinin) varligina isaret
etmektedir (bkz. Ek 3). Korelogramlar incelendiginde Rusd ve Rbist30 getiri
serileriyle kurulan modelin hata terimlerinin karelerine ait korelogramlarda
otokorelasyon olduguna iliskin kanit bulunmustur. Bu durum ARCH-LM testinin
sonuglarin1 dogrular niteliktedir. Yani Rusd ve Rbist30 getiri serileri ile kurulan
modellerde ARCH etkisi vardir. Modellerin hata terimlerinin karelerine ait
korelogramlar ek 5°te verilmistir. Calismanin bundan sonraki asamasinda varligi

tespit edilen ARCH etkisini giderecek en uygun model belirlenecektir.

Calismada kullanilan tim ARCH(p) modelleri Tablol5 ve Tablo 16’da

verilmistir. Ek 6’da ise bu modellere iliskin tahmin sonuglari ayrintili bir sekilde
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sunulmustur. Tim modellere iligkin tahmin edilen parametreler %5 anlamlilik

diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Ayrica, tim ARCH(p) modellerinde

parametrelere konulan ap>0 ve a; >0 kosullar1 saglanmustir.

Tablo 15: Rusd icin ARCH Modellerine Ait Varyans Denklemleri

Da";ltf‘ml Model Denklem [ARCH(L) - h, = ao + az¢%1]
ARCH(1) h, = 9.53E — 06 + 0.313¢2_,
ARCH(2) h; = (8.67E — 06) + 0.253e%_, + 0.127¢7_,
Normal
g h, = (7.29E — 06) + 0.218552¢2_, + 0.079072¢7_,
Dagilim ARCH(3) + 019474562,
h; = (6.80E — 06) + 0.187577¢2_, + 0.062729¢7_,
ARCH(4) + 0.178417&%_; + 0.095643£%_,
ARCH(1) h, = (LOSE — 05) + 0.349043¢2_,
ARCH(2) h, = (8.71E — 06) + 0.280039¢Z_, + 0.191441¢Z_,
Student-t h, = (6.98E — 06) + 0.244962¢2_, + 0.127755¢2_,
Dagilimi ARCH(3) + 0.225652¢%_,
h, = (6.19E — 06) + 0.183314¢2_, + 0.090517¢2_,
Y + 0.184583£%_; + 0.113930£2_,
ARCH(1) h, = (9.54E — 06) + 0.305230¢2_,
ARCH(2) h; = (8.19E — 06) + 0.257072¢2_, + 0.161583¢Z_,
GED h, = (6.74E — 06) + 0.217721€2_, + 0.106990¢7_,
Dagilimi " ) +0.211108¢?_,
A he = (6.19E — 06) + 0.183314¢2_, + 0.090517¢2_,

+ 0.184583¢%_5 + 0.113930%_,

Tablo 16: Rbist30 icin ARCH Modellerine Ait Varyans Denklemleri

g:‘;hml Model Denklem [ARCH(L) - h, = 0o + a6%.1]
ARCH(L) hy = (5.42F — 05) + 0.158084€2_,
ARCH(2) h, = (4.41F — 05) + 0.132937¢2_, + 0.183404¢2,
Normal he = (341F — 05) + 0.08640082_, + 0.152524¢2_,
Dagilim ARCH(3) 4 025660562,
hy = (3.04E — 05) + 0.07574382_, + 0.097791¢2,
ARCH() +0.200983€2_, + 0.150915¢2,
ARCH(L) hy = (5.72E — 05) + 0.164103€2_,
ARCH(2) hy = (4.43E — 05) + 0.139495¢2_ + 0.213978¢2_,
Student-t he = (3.50E — 05) + 0.095502¢2_, + 0.175464¢2_,
Daggilim ARCH(3) +0.222588¢2_,
hy = (3.09E — 05) + 0.07653682_, + 0.128120¢2,
ARCH() 4 0.188288¢2 , + 0.146631¢2
ARCH(L) hy = (5.39E — 05) + 0.156313€2_,
ARCH(2) h, = (4.37F — 05) + 0.130182¢2_, + 0.189485¢2_,
GED h = (3.44E — 05) + 0.089982¢2_, + 0.147176¢2_,
Dagilimi ARCH(3) + 0.240842¢%_,
ARCH() hy = (3.05E — 05) + 0.071391¢2_, + 0.112398¢2,

+0.192450€2 , + 0.149823¢2_,
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Bu calismada kullanilan ve gecikmeli kosullu varyansin modele girmesine
izin verildigi tiim GARCH(p,q) modellerine ait denklemler Tablo17 ve Tablo 18’de
goriilmektedir. Ek 6’da ise bu modellere iliskin tahmin sonuglar1 ayrintili bir sekilde
verilmistir. Tim modellere iliskin tahmin edilen parametreler %5 anlamlilik
diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Ayrica model parametreleri sifirdan biiyiik
ve tiim kosullu degisen varyans denklemlerinde Y7_; a;+X7_; f;< 1 duraganhk
kosulu saglanmaktadir. Modellerde o parametresinin biiyiikligii oynakligin soklara
(piyasa hareketleri) kars1 anlik tepkisini ifade ederken, f parametresinin biiytikliigi
oynakligin oynaklik direncine karsi tepkisini ifade etmektedir. Ayn1 zamanda, bir

donem Onceki oynakligin cari donem oynakligi tizerindeki etkisi de £ parametresi

tarafindan temsil edilmektedir.

Tablo 17: Rusd icin GARCH Modellerine Ait Varyans Denklemleri

Hata
Dagalim Model Denklem [GARCH(1,1) - h, = ag + o1e%.1 + B1hes]
GARCH(1,1) h, = (2.37E — 07) + 0.080700€?_, — 0.905442h,_,
h, = (1.14E — 07) + 0.149842¢%_, — 0.106503¢2_,
Normal GARCH(2.1) +0.948777h;_4
< h, = (2.85E — 07) + 0.104915¢%_, + 0.230991h,_,
Dagilim GARCH(1,2) +0.645772h,_,
h; = (1.55E — 07) + 0.150367¢?_; — 0.092522¢2_,
GARCH(2.2) + 0.678237h,_, — 0.253068h;_,
GARCH(1,1) h, = (1.11E — 07) + 0.075732¢%_, — 0.922627h,_,
— _ z 2
GARCH(2,1) hy = (8.65E — 08) + 0.129940¢7_, — 0.066418¢;_,
Student-t + 0.935229h,_,
y h; = (1.41E — 07) + 0.084091¢2_; + 0.359945h,_,
Dagilim1 GARCH(1,2) +0.537980h,_,
h, = (1.29E — 07) + 0.127129¢%_, — 0.036674¢2_,
GARCH(2.2) + 0.568932h,_, — 0.338556h;_,
GARCH(1,1) h, = (1.58E — 07) + 0.073612¢g?_, — 0.917649h,_,
= _ z 2
GARCH(2,1) hy = (1.12E — 07) + 0.128543¢7_; — 0.072751¢;_,
GED + 0.937542h,_,
9 h; = (2.23E — 07) + 0.106405¢?_, + 0.318314h,_,
Dagilimi GARCH(1,2) +0.562181h,_,
h, = (1.83E — 07) + 0.128856¢7_; — 0.042227¢2_,
GARCH(2.2) + 0.530078h;_; — 0.372519h;_,
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Tablo 18: Rbist30 icin GARCH Modellerine Ait Varyans Denklemleri

Hata
Dagalim: Model Denklem [GARCH(1,1) - h, = ag + 04641 + B1hes]
GARCH(L,1) h, = (1.68E — 06) + 0.086139¢2_, + 0.888366h,_,
h, = (1.91E — 06) + 0.072791€2_, + 0.016688¢7_,
Normal GARCH(2.1) +0.881405h,_,
< h, = (1.53E — 06) + 0.075695¢2_, + 1.047918h,_
D 1 t t—-1 t—1
agilim GARCH(1,2) ~ 0.146824h,_,
h, = (1.69E — 06) + 0.073372&2_, + 0.009863¢2_,
GARCH(2.2) +0.967240h,_, + 0.076139h,_,
GARCH(1,1) h, = (151E — 06) + 0.076706€2_, + 0.900491h,_,
— _ 2 2
GARCH(.1) h, = (1.76E — 06) + 0.056959¢2_, + 0.027573¢2_,
Student-t + 0.888896ht_21
- h, = (1.37E — 06) + 0.067211€2_, + 1.072904h,_,
Dagilimi GARCH(1,2) ~ 0.160796h,_,
h, = (2.65E — 06) + 0.058838¢2_, + 0.079401¢2_,
GARCH(2.2) + 0.035821h,_, + 0.785916h,_,
GARCH(L,1) h, = (1.60E — 06) + 0.079231€2_, + 0.895592h,_,
= _ z 2
GARCH(2,1) h; = (1.81E — 06) + 0.064619¢;_; — 0.021350¢;_,
GED +0.885777h;_4
< h, = (1.46E — 06) + 0.070062&?_,1.066727h,_
D 1 t t—-1 t—-1
agilimi GARCH(1,2) ~ 0.1595971h,
h, = (1.77E — 06) + 0.064802¢?_, + 0.019356¢2_,
GARCH(2,2) + 0.908528h,_, — 0.020361h,_,

Calismada tahminlenen tim GARCH modellerinde, GARCH gecikmeli
parametresi 5, GARCH hata parametresi ¢’dan daha biiyiiktiir. Buradan oynaklikta
kalicilik ve diren¢ oldugu soklara karsi anlik tepkinin goreceli olarak sinirl kaldig
sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Yani oynaklik direncinin etkisi, oynakligin piyasadaki
fiyat degisimlerine kars1 anlik tepkisinden daha yiiksektir. Diger taraftan a ve f
parametrelerinin toplamimin 1’e ¢ok yakin olmasi, ilgili serideki oynaklik
yapilarindaki direnci gostermesi agisindan Onemlidir. Bu c¢ergevede kosullu
varyansin cari donem bilgisi sonraki donem Ongoriilerinde 6nemli olmaya devam

etmektedir.

GARCH(p,q) modeli kosulsuz varyansi gecikmeli hata terimlerinin
isaretlerinden bagimsiz olarak sadece biiyiikliiklerinin bir fonksiyonu olarak
tanimlamaktadir. Bu nedenle oynaklik yapisindaki asimetriyi yakalamakta basarisiz
kalmaktadir. Bu c¢ercevede, oynaklik yapisindaki asimetriyi dikkate alan

EGARCH, TARCH ve APARCH modelleri getiri serilerine uygulanmistir.

Tablo 19 ve Tablo20’de sonuglar1 goriillmekte olan getiri serilerine iliskin
pozitif varyanslilig1 saglayan ve oynaklik tizerindeki iyi ve kotli haberlerin etkisinin

asimetrik oldugunu gosteren EGARCH(1,1)’e ait varyans denklemindeki tiim
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parametreler istatistiksel olarak %5 diizeyinde anlamlidir. Varyansin logaritmik
olarak ifade edilmesiyle denklemdeki parametrelerin pozitif olma kosulu terk

edilmistir. Kosullu varyans, gecikmeli hata teriminin karesine degil, standardize

edilmig hata teriminin (g,_;/h;/% ) hem biiyiikliigiine hem de isaretine baghidir. Bu
terimin isaretini gosteren kismin katsayist ti¢ dagilim i¢in ayr1 ayri olarak sifirdan
farkli bir deger alarak asimetri etkisinin var oldugunu gostermektedir. Biiytiklik
katsayis1, Rusd i¢in, 0.135211, 0.148722 ve 0.154748, Rbist30 icin ise 0.181733,
0.204091 ve 0.182907’ dir. log(GARCH) teriminin katsayisinin yine ii¢ dagilim icin
ayr1 ayr1 olarak oncelikle Rusd i¢in,0.981363, 0.986046 ve 0.980323 ardindan
RDbist30 icin 0.962819, 0.933050 ve 0.960298 ile biiyiik bir deger olmast oynakligin
kaliciliginin yiiksek oldugunu gdstermektedir. Standardize edilmis hata teriminin (y)
pozitif olmasi, ortaya ¢ikan pozitif bir sokun (iyi bir haberin) oynakligi, negatif bir
soktan (kotii bir haberden) daha fazla artirdigini géstermektedir.

Tablo 19: Rusd i¢cin EGARCH Modeline Ait Varyans Denklemi

Hata Denklem [EGARCH(L,1) - log(h) = a0 + as| ~771+ v, 57z +
) Model 1 e
Dagilim Bulog(hi.1)]
€t-1 €t-1
Normadl log(hy) = —0.312725 + 0.135211| —— | + 0.030341
EGARCH(L,1) hi hi_y
Dagilim
+0.981363log (h,_,)
log(hy) = —0.270474 + 0.148722| === | + 0.043779 ==
Student-t 09\ e) = —1. : T : 1
EGARCH(1,1) h:_, h?_,
Dagilimi
+0.986046log (h,_,)
€¢-1 €t—1
GED log(h,) = —0.340436 + 0.154748| —— | + 0.034171 —
EGARCH(L,1) i, hi_y
Dagilimi
+0.980323log (h,_)
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Tablo 20: Rbist30 icin EGARCH Modeline Ait Varyans Denklemi

Hata Model Denklem [EGARCH(1,1) - log(hy) = o + a4 ;;—;;|+ y;;_-/; +
- t—1 t—1
Dagilimi Bulog(h.)]

Normal log(hy) = —0.504335 + 0181733 |==1| — 0.067983 =2
g EGARCH(L,1) ¢ 1 I
Dagilim h?_, h?_,

+0.962819l0g (h,_,)

Student-t log(h,) = —0.811327 + 0.204091 1) 0.106109 2
N EGARCH(L,1) ¢ 1 I
Dagilimi h?_, h?_,

+0.933050l0g (h,_,)

GED log(hy) = —0.529723 + 0.182907 |==1| — 0.075822 2=
. EGARCH(1,1) I 1
Dagilimi h?_, h?_,

+0.960298log (h,_,)

TGARCH(1,1) modelinde asimetri parametresinin (y) anlamli ve negatif
olmasi serilerde soklarin etkisinin simetrik olmadiginin gostergesidir. Rusd getiri
serisi i¢in Tablo 21°e gore, GED dagilimi haric TGARCH modellerinde asimetri
parametresi negatif ve istatistiksel olarak anlamlidir. Model sonuglar1 Tablo 22°de
goriilmekte olan Rbist30 getiri serisi i¢in ise, asimetri parametresi hem anlamsiz hem
de pozitif olmasi sebebiyle serideki soklarin etkisi simetrik degildir. Meydana gelen
pozitif bir sok durumunda (&1 > 0) kukla degisken l.1, 0 degerini aldig1 igin, Rusd
getiri serisi i¢in, hata teriminin karesine ait parametre ti¢ dagilim i¢in ayr1 ayr1 olarak
0.081733, 0.078067 ve 0.077855 degerini almaktadir. Negatif bir ok durumunda (et
1< 0) ise, kukla degisken li.1, 1 degerini aldig1 i¢in hata teriminin karesine ait
parametre degeri 0.046554, 0.049199 ve 0.058109 olarak bulunmaktadir. Bu
durumda pozitif bir sokun oynaklik lizerindeki etkisinin her {i¢ dagilim i¢in de daha

biiyiik oldugu sonucuna ulagilmaktadir.
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Tablo 21

: Rusd icin TGARCH Modeline Ait Varyans Denklemi

Hata Model Denklem [TGARCH(1,1) - hy= ap + ay€%1 + 71871l 1+ Brhia]
Dagilimi _ . .
gggll;lanlﬂ TGARCH(L,1) hy = (2.11E — 07_|)_ :)—(;)2%%10723;32_1 —0.035179¢;_41, 4
| roanony | - O ) s e 08RG
— 2
]C);Eg?hml TGARCH(1,1) hy = (1.64E — 074)_ -(;—;)2%7076%5}15:5_1 —0.019746¢;_,1,_4
Tablo 22: Rbist30 icin TGARCH Modeline Ait Varyans Denklemi
Hata Model Denklem [TGARCH(1,1) - hy= ag + 016°1 + Y1811t + Brhea]
Dagilim — _ .
IN)ZngﬁL TGARCH(1,1) hy = (2.13E — 074)_ -(I)—é)7064285295h6:,i_1 +0.083861¢;_,I,_
— 2
]S)t:gl(i}lnntﬂ—lt TGARCH(L,1) hy = (2.12E — 064)_ -(I)-gg()zs;%f);‘isf_l +0.096829¢;_,1, 4
— 2 2
gfg[l)hml TGARCH(1,1) h; = (2.15E — 06_})_ -(;—{;)7(:;;15353112_1 +0.091922¢;_,1, 4

APARCH(1,1) modelinde tiim katsayilarher iki getiri serisi i¢in de
istatistiksel olarak %5 anlamlilik diizeyinde anlamlidir. Tablo 23 ve Tablo 24’de
goriilmekte olan sonuglara gore,Rusd getiri serisi igin,standart sapma kuvvet
parametresi degeri li¢ dagihim i¢in yaklasik olarak 1.46, 0.92 ve 1.17, Rbist30 getiri
serisi icin ise 1.23, 1.51 ve 1.39°dur. Asimetri parametresi sifirdan farkli bir deger
aldig1 i¢in serilerin kosullu varyansindaki asimetriklik etkisi de kanitlanmaktadir.
Fakat parametre degeri Rusd getiri serisinde negatif oldugu icin kaldirag etkisi

bulunmamaktadir. Yani olumlu ve olumsuz haberlerin oynaklik iizerindeki etkisi

birbirinden farklidir fakat olumsuz haberlerin etkisi daha fazla degildir.
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Tablo 23: Rusd i¢cin APARCH Modeline Ait Varyans Denklemi

gztgalhml Model Denklem [APARCH(L,1) - h%? = o + ay (|t - y100)° + Bh/2
hi 45957/ = 4B4E-06 + (0.069133 (Jes| - (-0.245283) e
1)1.465957_'_ 0l925335h§:1—165957/2
h1.465957/2 = (4.54E — 06)
Normal t
Dagihm | APARCH(L.1) + ((0.069133(|£t_1|
— (—0.0245283)g,_,))" """’
+0.925335h,*7°%7/%)
_ 0.920482/2 - _ _ _
Student-t | AparcH w.1) h% o 8.00E0 5)250482/2(0.082506 (led] - (-0.388364) &
Dagilimi 0 +0.924816h,;
1.179696/2 — _ _ _
GED APARCH(L1) ht1 - 2.24E1 ?g 694;/2(0.082714 (leed] - (-0.216163) .
Dagilimi e +0.918487h, ",

Tablo 24: Rbist30 icin APARCH Modeline Ait Varyans Denklemi

Hata Model Denklem [APARCH(L,1) - h%/2 = ag + ay(Jewa] - y1ee0)® + B1h %/
Dagilimi
Normal hy231%%5/% = 0,000226 + (0.096695 (Jer.| - (0.401478) 1) %1%+
Dagil APARCH(1,1) 1.231665/2

agrim 0.886453 h,”;
Student-t hy®*?77%/% = 1.25E-05+ (0.084397 (jewa| - (0.318758) &.0)"*27%+
Dagilimi APARCH(1,1) 1.512779/2

& 0.886272 h,~,

GED APARCH(L1) h}395684/2 = 5 0BE-05 + (0.091870 (Jer.y] - (0.386173) £.5) 3%+
Dagilim1 ' 0.885062 h;._sfssszx/z

Tablo 25°de goriilmekte olan ARCH-LM test sonuglarina gore, Rusd getiri
serist i¢cin yalmzca ARCH(1), ARCH(2), ARCH(3), ARCH(4), GARCH(2,1) ve
GARCH(2,2) modellerinin hata terimlerinin karelerine uygulanan ARCH-LM testi

sonucu ARCH etkisinin giderildigi goriilmektedir.Tablo 26’da goriilmekte olan

ARCH-LM test sonuglarina gore ise, Rbist30 getiri serisi i¢in tiim modellerde ARCH

etkisinin giderildigi goriilmektedir.
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Tablo 25: Rusd i¢cin ARCH-LM Test Sonuclar:

Normal Dagilim

Student-T

GED Dagilim

F-Ist Olasilik

F-Ist Olasilik

F-Ist Olasilik

ARCH(1) 0.031562 | 0.8590 | 0.262969 | 0.6081 | 0.166716 | 0.6830
ARCH(2) 0.000529 | 0.9816 | 0.348563 | 0.5549 | 0.196328 | 0.6577
ARCH(3) 0.277133 | 0.5986 | 1.047436 | 0.3061 | 0.763910 | 0.3821
ARCH(4) 0.003116 | 0.9555 | 0.335118 | 0.5627 | 0.163443 | 0.6860
GARCH(1,1) 13.80163 | 0.0002 | 11.58108 | 0.0007 | 12.74708 | 0.0004
GARCH(2,1) 2.672631 | 0.1021 | 1.645377 | 0.1996 | 2.023706 | 0.1549
GARCH(1,2) 8.396355 | 0.0038 | 10.26766 | 0.0013 | 4.093257 | 0.0432
GARCH(2,2) 2.446895 | 0.1179 | 2.454232 | 0.1173 | 1.809173 | 0.1787

EGARCH(1,1)

26.56520 | 0.0000

8.473274 | 0.0036

11.06033 | 0.0009

TGARCH(L,1)

13.64040 | 0.0002

10.00611 | 0.0016

10.06762 | 0.0015

APARCH(1,1)

16.94697 | 0.0000

8.334833 | 0.0039

9.950844 | 0.0016

Tablo 26: Rbist30 icin ARCH-LM Test Sonuglari

Normal Dagilim

Student-T

GED Dagihm

F-Ist Olasilik

F-Ist Olasilik

F-Ist Olasilik

ARCH(1) 0.464710 | 0.4955 | 0.886432 | 0.3465 | 0.645923 | 0.4216
ARCH(2) 1.303579 | 0.2537 | 1.784588 | 0.1817 | 1.409632 | 0.2352
ARCH(3) 0.892723 | 0.3448 | 0.518719 | 0.4715 | 0.518055 | 0.4717
ARCH(4) 0.028655 | 0.8656 | 0.005355 | 0.9417 | 0.038511 | 0.8444
GARCH(1,1) 0.027351 | 0.8687 | 0.002175 | 0.9628 | 0.020344 | 0.8866
GARCH(2,1) 0.081686 | 0.7750 | 0.797517 | 0.3719 | 0.295002 | 0.5871
GARCH(1,2) 0.016881 | 0.8966 | 0.190441 | 0.6626 | 0.122606 | 0.7263
GARCH(2,2) 0.048667 | 0.8254 | 0.238972 | 0.6250 | 0.296578 | 0.5861

EGARCH(1,1)

1.577038 | 0.2093

1.508910 | 0.2194

1.462872 | 0.2266

TGARCH(L,1)

1.220932 | 0.2693

1.791256 | 0.1809

1512433 | 0.2189

APARCH(1,1)

1.035389 | 0.3090

1.596582 | 0.2065

1.199049 | 0.2736

441

Kosullu  Degisen

Varyans Modellerinin  Karsilastirmalh

Performans Degerlendirmesi

Bu c¢aligsmada 3 ayr1 dagilim i¢in hesaplanan 11 ayr1 kosullu degisen varyans

modelinin 6ngori islemi gergeklestirilmistir ve en iyi ongdrii performansi gosteren

modellere iligskin sonuglar Tablo 27 ve Tablo 28’de sunulmustur. Tiim modellere

iliskin sonuglar ek 7 ve ek 8’de yer almaktadir.
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Tablo 27: Rusd icin En Iyi Ongérii Performansi Gosteren Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Siralama | Model Dagihim RMSE MAE MAPE TIC
1 ARCH(1) Normal 0.003795 0.002622 110.0102 0.892563
2 ARCH(1) Student-t | 0.003806 0.002601 102.7311 | 0.925485
3 GARCH(1,2) | GED 0.003811 0.002599 101.1398 | 0.932783

Tablo 28: Rbist30 i¢in En iyi Ongorii Performansi Gosteren Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Siralama | Model Dagilim RMSE MAE MAPE TIC

1 ARCH(1) Normal 0.008027 0.005823 112.2579 0.882351
2 ARCH(4) GED 0.008032 0.005796 109.9203 0.891834
3 ARCH(1) Student-t | 0.008041 0.005799 107.0116 0.905711

Tablo 27 ve Tablo 28’den de goriildiigii gibi, RMSE kriterine gére yapilan
siralamada, normal dagilim ARCH(1) modeli her iki getiri serisi i¢in de en yiiksek

performansi gosteren modeldir.

45  Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ile Ongoriimleme

Calismada kullanilan, TL/Dolar ve Bist30 endeksi veri setinden elde edilen
getiri serilerinin (-1,1) araliginda yer almasi ve duragan olmasi sebebiyle serilere
herhangi bir normalizasyon islemi uygulanmamistir. Ayrica 2746 adet verinin son

30’u 6rneklem dis1 6ngorii yapabilmek amaciyla ayrilmistir.

45.1 En Yiiksek Performans1 Gosteren Veri Setlerinin Belirlenmesi

Yapay sinir aglart analizini uygulayabilmek i¢in veri seti egitim, gecerlilik ve
test kisimlarina ayrilmig ve farkli girdi katman ndron sayilarina goére model
performanslar1 6l¢iilmiistiir. Bunun i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan {i¢ farkli veri

ayirma ylizdesi denenmistir.
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)] Veri Setinin %70 Egitim, %15 Gegerlilik ve %15 Test Olarak

Kisimlara Ayrilmasi ile Analiz Sonucu

Ik olarak, %70 egitim, %15 gecerlilik ve %15 test olmak iizere iic kisima
ayrilan veri seti, 1,2,3,4,5 ve 10 girdi katmani ndron sayilari ile bu galismanin ikinci
boliimii’nde ele alinan yapay sinir aglart modelleri kullanilarak analiz edilmistir. Bu
islemlerin amaci, 6ngdrii amaci ile kullanilacak olan en iyi yapay sinir agina iliskin
veri setini ve bu veri seti kullanilarak olusturulan agdaki en diisiik RMSE degerine
sahip girdi katmani ndron sayisini belirleyebilmektir. Analiz sonuglarina gore en iyi
performans: gosteren 3 agin degerleri Tablo 29 ve Tablo 30’da, tiim modellerin

sonuglarina iliskin Tablo ise Ek 9’da yer almaktadir.

Tablo 29°da goriilmekte oldugu tizere Rusd getiri serisi i¢in girdi katmaninda
2 adet noron kullanilan, 1 adet gizli katmana sahip, egitim tiirii Batch olan ve
O0grenme algoritmasinin Levenberg Marquardt olan RBF modeli en diisiik RMSE
degerine sahip olan model olmustur. Bu modeli, girdi katmaninda 3 néron ve 1 néron

kullanilan model izlemistir.

Tablo 29: Rusd i¢in %70-%15-%15 En iyi 3 Modele Ait Sonuclar

Girdi Egitim Gecerlilik Test

Model Adr Katmanindaki
RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

Noron Sayisi

RBF-1-B-L 2 0.00407 | 0.00279 | 0.01202 | 0.00279 | 0.00313 | 0.00231
RBF-1-B-L 3 0.00407 | 0.00280 | 0.01201 | 0.00279 | 0.00314 | 0.00234
RBF-1-B-L 1 0.00408 | 0.00279 | 0.01201 | 0.00280 | 0.00314 | 0.00234

Rbist30 getiri serisi i¢in ise, girdi katmaninda 5 adet néron kullanilan, 2 adet
gizli katmana sahip, egitim tiirii Batch olan ve 6grenme algoritmasi ise RDROP olan
MLPR modeli en diisik RMSE degerine sahip model olmustur. Bu modelin

sonuglar1 Tablo 30°da yer almaktadir.
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Tablo 30: Rbist30 i¢in %70-%15-%15 En Iyi 3 Modele Ait Sonuclar

Girdi Egitim Gecerlilik Test
Katmanind
Model Ad1
aki Noron RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
Sayisi
MLPR-2-B-R 5 0.00844 | 0.00618 | 0.00775 | 0.00562 | 0.00548 | 0.00416
TLRN-1-O-M 3 0.00845 | 0.00620 | 0.00794 | 0.00573 | 0.00548 | 0.00415
TDNN-1-B-L 2 0.00833 | 0.00612 | 0.00776 | 0.00554 | 0.00551 | 0.00417

i) Veri Setinin %70 Egitim, %20 Gegerlilik ve %10 Test Olarak

Kisimlara Ayrilmasi ile Analiz Sonucu

%70 egitim, %20 gecerlilik ve %10 test olmak iizere li¢ kisma ayrilan veri
seti, 1,2,3,4,5 ve 10 girdi katmani ndron sayilar1 kullanilarak analiz edilmistir. Analiz
sonuglarma gore en diisiik RMSE degerine sahip 3 agin degerleri Tablo 31°de, tim
modellerin sonuglarma iliskin Tablo ise ek 10’da goriilmektedir. Bu sonuglara gore,
girdi katmaninda 2 adet noron kullanilan, 1 adet gizli katmana sahip, egitim tiirii
Batch olan ve 6grenme algoritmast RDROP olan RBF modeli en diisik RMSE

degerine sahip olan modeldir.

Tablo 31: Rusd i¢in %70-%20-%10 En iyi 3 Modele Ait Sonuclar

Girdi Egitim Gecgerlilik Test
Katmanin
Model Ads daki RMSE | MAE | RMSE | MAE | RMSE | MAE
Noron
Sayisi
BELB.R ) 0.00407 | 0.00279 | 0.01052 | 0.00259 | 0.00323 | 0.00247
—— ) 0.00408 | 0.00280 | 0.01049 | 0.00259 | 0.00326 | 0.00249
MLPRPC.LBL . 0.00408 | 0.00285 | 0.01090 | 0.00290 | 0.00327 | 0.00253

Tablo 32’de goriilmekte olan sonuglara gore ise, Rbist30 getiri serisi i¢in girdi
katmaninda 5 adet néron kullanilan, 1 adet gizli katmana sahip, egitim tiirii Batch
olan ve 6grenme algoritmasi ise Levenberg Marquardtolan TDNN modeli en diisiik

RMSE degerine sahip modeldir.
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Tablo 32: Rbist30 i¢in %70-%20-%10 En Iyi 3 Modele Ait Sonuclar

Girdi Egitim Gecerlilik Test
Katmanin
Model Adr daki RMSE | MAE | RMSE | MAE | RMSE | MAE
Noron
Sayisi
TDNN-1-B-L 5 0.00825 | 0.00609 | 0.00725 | 0.00523 | 0.00561 | 0.00425
TDNN-1-B-L 3 0.00840 | 0.00615 | 0.00725 | 0.00516 | 0.00562 | 0.00423
RBE-1-B-R 5 0.00849 | 0.00615 | 0.00725 | 0.00516 | 0.00563 | 0.00425
iii)  Veri Setinin %80 Egitim, %10 Gegerlilik ve %10 Test Olarak

Kisimlara Ayrilmasi ile Analiz Sonucu

Son olarak, %80 egitim, %10 gegerlilik ve %10 test olmak iizere li¢ kisma

ayrilan veri seti, 1,2,3,4,5 ve 10 girdi katmani noron sayilar1 kullanilarak analiz

edilmistir. Analiz sonuglarina gore en iyi sonuglari veren 3 agin degerleri Tablo

33’de, tiim modellerin sonuglarina iliskin Tablo ise Ek 11°de verilmistir. Bu

sonuglara gore, girdi katmaninda 2 adet noron kullanilan, 1 adet gizli katmana sahip,

egitim tlirli Batch olan ve O0grenme algoritmasi Levenberg Marquardt olan RBF

modeli en diisik RMSE degerine sahip olan modeldir.

Tablo 33: Rusd i¢in %80-%10-%10 En iyi 3 Modele Ait Sonuclar

Girdi Egitim Gegerlilik Test
Model Adx Katmanindaki
RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
Noron Sayisi
RBF-1-B-L 2 0.00393 | 0.00266 | 0.01459 | 0.00344 | 0.00325 | 0.00248
GFFC-1-0-M 5 0.00398 | 0.00272 | 0.01468 | 0.00371 | 0.00326 | 0.00251
GFFC-1-B-L 4 0.00395 | 0.00269 | 0.01466 | 0.00362 | 0.00327 | 0.00252

Tablo 34’de goriilmekte olan sonuglara gore ise, Rbist30 getiri serisi i¢in girdi

katmaninda 3 adet néron kullanilan, 1 adet gizli katmana sahip, egitim tiirii Batch

olan ve o6grenme algoritmasi ise RDROPolan TDNN modeli en diisik RMSE

degerine sahip model olmustur.
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Tablo 34: Rbist30 i¢in %80-%610-%10 En Iyi 3 Modele Ait Sonuclar

Girdi Egitim Gecerlilik Test

Model Ada Katmanindaki
RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
Noron Sayisi

TDNN-1-B-R 3 0.00825 | 0.00602 | 0.00683 | 0.00514 | 0.00560 | 0.00420
GFFR-1-B-R 10 0.00845 | 0.00611 | 0.00700 | 0.00531 | 0.00563 | 0.00424
TLRN-1-O-M 3 0.00835 | 0.00606 | 0.00700 | 0.00527 | 0.00563 | 0.00425

Veri setinin ti¢ farkli yiizde kullanilarak kisimlara ayrilmasi ile elde edilen
dokuz farkli model birlikte degerlendirildiginde Rusd getiri serisi i¢in, %70 egitim,
%15 gegerlilik ve %15 test verisinden olusan ve sirastyla, girdi katmaninda 2,3 ve 1
adet noron bulunan RBF modelleri en diisiik RMSE degerlerine sahip olan ilk ii¢
model olmustur. Rbist30 getiri serisi i¢in ise yine %70 egitim, %15 gegerlilik ve %15
test verisinden olusan, girdi katmaninda sirastyla 5,3 ve 2 adet néron bulunan MLPR,
TLRN ve TDNN modelleri en diisik RMSE degerlerine sahip olan ilk ii¢ model
olmustur. Sonuglar1 Tablo 35’de goriilmekte olan bu modeller, getiri serilerinin
Ongoriisiinde en yiiksek performansi gosteren modellerin tespiti i¢in yapilacak olan

analize dahil olacaktir. Tiim modellere iliskin sonuglar ek 12°de yer almaktadir.

Tablo 35: En Yiiksek Performansi Gosteren Veri Setleri

Girdi Egitim Gegerlilik Test
Model Adr Katmanindaki
RMSE RMSE RMSE
Noron Sayisi
y RBF-1-B-L 2 0.00407 0.01202 0.00313
Rus
RBF-1-B-L 3 0.00407 0.01201 0.00314
%70-15-15
RBF-1-B-L 1 0.00408 0.01201 0.00314
] MLPR-2-B-R 5 0.00844 0.00775 0.00548
Rbist30
TLRN-1-O-M 3 0.00845 0.00794 0.00548
%70-15-15
TDNN-1-B-L 2 0.00833 0.00776 0.00551

45.2 En Yiiksek Performansi1 Gosteren Modellerin Belirlenmesi

Her iki getiri serisi igin, en diisilk RMSE degerlerine sahip ii¢ yapay sinir agi
modeli belirlendikten sonra, aglarin gizli katmani ve c¢ikti katmani igin farkh
aktivasyon fonksiyonlari, egitim tiirli ve 6grenme algoritmalar1 denenerek modellerin

analizine devam edilmistir. Ttiim modellerin analiz sonuglar1 ek 10’da yer almaktadir.
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Boliim 2°de yer alan yapay sinir aglarinin tasarlanmasi alt basliginda anlatildig: tizere

tiim modeller i¢in gizli katmanda bulunan ndron sayis1 18 olarak belirlenmistir.

)} Rusd Getiri Serisi I¢in En Yiiksek Performans Gosteren Modelin

Belirlenmesi

Rusd getiri serisi i¢in en diisik RMSE degerine sahip olan modeller arasinda
ilk sirada yer alan %70 egitim, %15 gecerlilik ve %15 test olarak kisimlara ayrilan
ve girdi katmaninda 2 adet noron kullanilan RBF modeli oldugu daha o6nce
belirtilmisti. Bu asamadan sonra, bu modelin gizli katmani ve ¢ikti katmani i¢in
farkli aktivasyon fonksiyonlarinin denendigi 64 farkli yapay sinir aginin igerisinden
en diisik RMSE degerine sahip olan model tespit edilmistir. Bu modele iliskin
sonuglar Tablo 36’da yer almaktadir.

Tablo 36: Rusd icin En iyi Performans Gosteren RBF Modeli (Girdi Katmanindaki Néron
Sayisi:2)

Agin Tiird RBF-1-B-L
Veri Sayisi (Egitim-Test-Dogrulama) %70 (1932) - %15 (407) - %15 (407)
Agdaki Toplam Katman Sayisi 3
Girdi Katmanindaki Noron Sayisi 2
Gizli Katmandaki Noron Sayisi 18
Cikt1 Katmanindaki Noron Sayisi 1
Gizli Katmandaki Aktivasyon Fonksiyonu Linear Sigmoid Axon
Cikt1 Katmanindaki Aktivasyon Fonksiyonu Linear Tanh Axon
Ogrenme Algoritmasi Levenberg Marquardt
Egitim Tird Batch
Dongii (epoch) Sayist 1000

Egitim 0.004094
RMSE Dogrulama 0.012020

Test 0.003138

Egitim 0.002832
MAE Dogrulama 0.002841

Test 0.002346

Tablo 37°de ise %70 egitim, %15 gegerlilik ve %15 test veri seti i¢in girdi
katmaninda 3 adet noron bulunan ve en iyi ikinci modelin gizli katman ve c¢ikti
katmani icin farkli aktivasyon fonksiyonlarinin denendigi 64 yapay sinir aginin
icerisinden en diisik RMSE degerine sahip olan modele iliskin sonuglar

goriilmektedir.
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Tablo 37: Rusd i¢in En iyi Performans Gosteren RBF Modeli (Girdi Katmanindaki Noron
Sayisi:3)

Agn Tiird RBF-1-B-L
Veri Sayis1 (Egitim-Test-Dogrulama) %70 (1932) - %15 (407) - %15 (407)
Agdaki Toplam Katman Sayis1 3
Girdi Katmanindaki Noron Sayisi 3
Gizli Katmandaki Noéron Sayisi 18
Cikt1 Katmanindaki Noron Sayisi 1
Gizli Katmandaki Aktivasyon Fonksiyonu Soft Max Axon
Cikt1 Katmanindaki Aktivasyon Fonksiyonu Axon
Ogrenme Algoritmasi Levenberg Marquardt
Egitim Tiirii Batch
Dongii (epoch) Sayist 1000
Egitim 0.004089
RMSE Dogrulama 0.012013
Test 0.003143
Egitim 0.002837
MAE Dogrulama 0.002823
Test 0.002358

Son olarak, %70 egitim, %15 gegerlilik ve %15 test veri seti i¢in, girdi
katmaninda 1 adet noéron bulunan en iyi ii¢lincii modele iliskin olarak gizli katman ve
¢ikt1 katmaninda farkli aktivasyon fonksiyonlarinin denendigi 64 yapay sinir aginin
icerisinden en diisiik RMSE degerine sahip olan modele iligskin sonuglar Tablo 38’de

goriilmektedir.
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Tablo 38: Rusd i¢in En iyi Performans Gosteren RBF Modeli (Girdi Katmanindaki Noron

Sayisi:1)

Agn Tiri

RBF-1-B-L

Veri Sayis1 (Egitim-Test-Dogrulama)

%70 (1932) - %15 (407) - %15 (407)

Agdaki Toplam Katman Sayis1

3

Girdi Katmanindaki Noron Sayisi 1
Gizli Katmandaki Noéron Sayisi 18
Cikt1 Katmanindaki Noron Sayisi 1

Gizli Katmandaki Aktivasyon Fonksiyonu

Linear Sigmoid Axon

Cikt1 Katmanindaki Aktivasyon Fonksiyonu

AXxon

Ogrenme Algoritmasi

Levenberg Marquardt

Egitim Tiirii Batch
Dongii (epoch) Sayist 1000
Egitim 0.004065
RMSE Dogrulama 0.012011
Test 0.003146
Egitim 0.002794
MAE Dogrulama 0.002798
Test 0.002345

Tablo 36-37-38’de sonuglar1 goriilmekte olan %70 egitim, %15 gecerlilik ve
%15 test veri seti icinen diisiik RMSE degerlerine sahip olan ve girdi katmaninda 2,
3 ve 1 adet néron bulunan modellerin gizli ve ¢ikti katmaninda farkli aktivasyon
fonksiyonlar1 denenerek en diisik RMSE degerine sahip model belirlenmistir. Bu
durumda, Tablo36’de yer alan ve girdi katmaninda 2 adet norona sahip RBF-1-B-L
modeli en yiiksek performansi gdésteren model olmus ve analizin sonunda yapilan

Rusd getiri serisinin 6rneklem dis1 6ngorii isleminde kullanilmistir.

i) Rbist30 Getiri Serisi I¢in En Yiiksek Performans Gdsteren Modelin

Belirlenmesi

Rbist30 getiri serisi i¢in ise, %70 egitim, %15 gecerlilik ve %15 test olarak
kisimlara ayrilan ve en diisik RMSE degerine sahip olan 3 model incelenmistir.
Bunun i¢in 6ncelikle girdi katmaninda 5 adet néron bulunan MLPR modelinin girdi
ve cikti katmani icin farkli aktivasyon fonksiyonlari denenmis ve olusturulan 64
farkli yapay sinir aginin igerisinden en yliksek performansi gosteren MLPR-2-B-R

modeline ulasilmistir. Model sonuglart Tablo 39°da goriilmektedir.
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Tablo 39: Rbist30 i¢in En iyi Performans Gésteren MLPR Modeli

Agn Tiri

MLPR-2-B-R

Veri Sayis1 (Egitim-Test-Dogrulama)

%70 (1932) - %15 (407) - %15 (407)

Agdaki Toplam Katman Sayis1

3

Girdi Katmanindaki Noron Sayisi 5

Gizli Katmandaki N6ron Sayisi 18

Cikt1 Katmanindaki Noron Sayisi 1

Gizli Katmandaki Aktivasyon Fonksiyonu Tanh Axon

Cikt1 Katmanindaki Aktivasyon Fonksiyonu Linear Axon

Ogrenme Algoritmasi Rdrop

Egitim Tiirii Batch

Dongii (epoch) Sayist 1000
Egitim 0.008211

RMSE Dogrulama 0.007859
Test 0.005524
Egitim 0.006022

MAE Dogrulama 0.005671
Test 0.004209

Tablo 40°da ise yine veri seti, %70 egitim, %15 gegerlilik ve %15 test olarak
kisimlara ayrilan ve girdi katmaninda 3 adet ndéron bulunan gizli katman ve ¢ikt1
katmani icin farkli aktivasyon fonksiyonlarinin denendigi 64 yapay sinir aginin

icerisinden en iyi performansi gosteren TLRN-1-O-M modeline iliskin sonuglar

goriilmektedir.
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Tablo 40: Rbist30 i¢in En iyi Performans Gosteren TLRN Modeli

Agn Tiri

TLRN-1-O-M

Veri Sayis1 (Egitim-Test-Dogrulama)

%70 (1932) - %15 (407) - %15 (407)

Agdaki Toplam Katman Sayis1

3

Girdi Katmanindaki Noron Sayisi 3

Gizli Katmandaki Noéron Sayisi 18

Cikt1 Katmanindaki Noron Sayisi 1

Gizli Katmandaki Aktivasyon Fonksiyonu Tanh Axon

Cikt1 Katmanindaki Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid Axon

Ogrenme Algoritmasi Momentum

Egitim Tirt On-Line

Dongii (epoch) Sayist 1000
Egitim 0.008514

RMSE Dogrulama 0.007799
Test 0.005505
Egitim 0.006205

MAE Dogrulama 0.005603
Test 0.004180

Son olarak, Tablo 41°de veri seti, %70 egitim, %15 gecerlilik ve %15 test
olarak kisimlara ayrilan ve girdi katmaninda 5 adet ndron bulunan ve gizli katman ve
¢ikt1 katmani i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlarinin denendigi 64 yapay sinir aginin

icerisinden en iyi performansi gosteren MLPR-2-B-R modeline iligkin sonuglar

goriilmektedir.
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Tablo 41: Rbist30 i¢in En iyi Performans Gosteren TDNN Modeli

Agn Tiird TDNN-1-B-L
Veri Sayis1 (Egitim-Test-Dogrulama) %70 (1932) - %15 (407) - %15 (407)
Agdaki Toplam Katman Sayis1 3
Girdi Katmanindaki Noron Sayisi 2
Gizli Katmandaki Noéron Sayisi 18
Cikt1 Katmanindaki Noron Sayisi 1
Gizli Katmandaki Aktivasyon Fonksiyonu Linear Tanh Axon
Cikt1 Katmanindaki Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid Axon
Ogrenme Algoritmasi Levenberg Marquardt
Egitim Tiirii Batch
Dongii (epoch) Sayist 1000

Egitim 0.008564
RMSE Dogrulama 0.007799

Test 0.005505

Egitim 0.006245
MAE Dogrulama 0.005621

Test 0.004189

Tablo 39-40-41’de yer alan ii¢ modele iliskin sonuglar birlikte
degerlendirildiginde, sonuglar1 Tablo 41’de goriillen ve girdi katmaninda 2 adet
norona sahip TDNN-1-B-L modeli en diisiik RMSE degerine sahip olan dolayisiyla
en yiiksek performansi gosteren model olmus ve analizin sonunda yapilan Rbist30

getiri serisinin 6rneklem dis1 ongorii isleminde kullanilmistir.

46 Zaman Serisi ve Yapay Sinir Aglann  Modellerinin
Performanslarinin Karsilastirmasi ve Orneklem Dis1 (")ngiiriimleme

Bu calismada kullanilan tiim modellere iliskin bir performans
karsilastirmasina gidilmis bunun i¢in tiim modellerin hata kareler ortalamasinin
karekokii (RMSE) kullanilarak siralama yapilmistir. Tablo42’de  sonuglari
goriilmekte olan bu siralama sonucunda, Rusd getiri serisi igin, yapay sinir aglarina
iliskin RBF-1-B-L. modeli ¢alismada kullanilan tiim modeller igerisinde en yiiksek
performansi gostermistir. Bu modeli ARMA(4,4) modeli ile ARCH(1) modeli

izlemistir.
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Tablo 42: Rusd i¢in Calismada Kullanilan Modellerin Performans Karsilastirmasi

Siralama | Model RMSE MAE
1 RBF-1-B-L 0.003138 0.002346
2 ARMA(4,4) 0.003786 0.002615
3 ARCH(1) 0.003795 0.002622

Benzer sckilde Rbist30 getiri serisi i¢in yapilan siralamada ise yapay sinir
aglarina iliskin TDNN-1-B-L modeli ¢alismada kullanilan tim modeller igerisinde en

yiiksek performansi gostermistir. Analiz sonuglar1 Tablo 43’de goriilmektedir.

Tablo 43: Rbist30 i¢cin Calismada Kullanilan Modellerin Performans Karsilastirmasi

Siralama | Model RMSE MAE
1 TDNN-1-B-L | 0.005505 0.004189
2 ARMA(4.5) 0.008001 0.005795
3 ARCH(1) 0.008027 0.005796

Tablo 44°de, Rusd getiri serisi i¢in, 20.11.2015 ve 31.12.2015 donemleri igin,
gercek degerler ile RBF-1-B-L, ARMA(4,4) ve ARCH(1) modellerine ait 6rneklem
dis1 O6ngorii sonuglart yer almaktadir. Ayrica Sekil 12’de Rusd getiri serisi i¢in
calismada kullanilan modellerin 6rneklem dist O6ngdrii  sonuglarinin  grafigi

gorilmektedir.
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Tablo 44: Rusd I¢in Calismada Kullanilan Modellerin Orneklem Dis1 Ongérii Sonuclar:

Orneklem Periyodu Gerf ek Ongbrii Degeri
Degier | RBF-1-B-L | ARMA(4,4) | ARCH(L)
20.11.2015 2.9028 2.9287 2.9284 2.9267
23.11.2015 2.9250 2.9122 2.9080 2.9082
24.11.2015 2.9545 2.9290 2.9247 2.9270
25.11.2015 2.9610 2.9553 2.9544 2.9593
26.11.2015 3.0023 2.9639 2.9580 2.9625
27.11.2015 2.9995 3.0005 2.9996 2.9998
30.11.2015 2.9791 3.0031 3.0001 2.9998
01.12.2015 2.9390 2.9818 2.9799 2.9758
02.12.2015 2.9358 2.9535 2.9443 2.9384
03.12.2015 2.9357 2.9455 2.9389 2.9320
04.12.2015 2.9281 2.9336 2.9393 2.9352
07.12.2015 2.9588 2.9269 2.9286 2.9274
08.12.2015 2.9571 2.9597 2.9566 2.9592
09.12.2015 2.9570 2.9618 2.9556 2.9604
10.12.2015 2.9580 2.9547 2.9540 2.9584
11.12.2015 3.0047 2.9553 2.9595 2.9630
14.12.2015 3.0289 3.0015 3.0065 3.0067
15.12.2015 2.9942 3.0290 3.0333 3.0338
16.12.2015 2.9955 3.0017 2.9985 2.9958
17.12.2015 2.9633 3.0046 2.9970 2.9955
18.12.2015 2.9470 2.9702 2.9644 2.9657
21.12.2015 2.9446 2.9578 2.9440 2.9439
22.12.2015 2.9687 2.9463 2.9431 2.9440
23.12.2015 2.9560 2.9670 2.9669 2.9663
24.12.2015 2.9487 2.9601 2.9567 2.9553
25.12.2015 2.9427 2.9502 2.9521 2.9495
28.12.2015 2.9378 2.9426 2.9457 2.9430
29.12.2015 2.9348 2.9372 2.9424 2.9414
30.12.2015 2.9474 2.9335 2.9357 2.9345
31.12.2015 2.9367 2.9444 2.9476 2.9512

Kaynak: Caligmanin verileri ve 6ngérii sonuglar kullanilarak tarafimca diizenlenmistir.
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Sekil 12: Rusd I¢in Calismada Kullanilan Modellerin Orneklem Ongérii Sonuclarinin Grafigi
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Kaynak: Calismanin verileri ve 6ngorii sonuglari kullanilarak tarafimca diizenlenmistir.

Benzer sekilde, Tablo 45°de Rbist30 getiri serisine iligkin gergek degerler ile
TDNN-1-B-L, ARMA(4,5) ve ARCH(1) modellerine ait drneklem dis1 Ongorii
sonuglar1 yer almaktadir. Sekil13’de ise Rbist30 getiri serisi i¢in ¢alismada kullanilan

modellerin 6rneklem dig1 6ngorii sonuglarinin grafigi gortilmektedir.
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Tablo 45: Rbist30 i¢in Calismada Kullanilan Modellerin Orneklem Dis1 Ongorii Sonuclar:

Ongorii Degeri
Orneklem Periyodu Gergek TDNN-1-
Deger B.L ARMA(4,5) | ARCH(1)
20.11.2015 100725 100385 100420 100513
23.11.2015 99525 101249 100659 100710
24.11.2015 94400 99257 99515 99466
25.11.2015 95500 94636 94384 94462
26.11.2015 92900 94969 95535 95493
27.11.2015 93600 92805 92921 92945
30.11.2015 93600 93216 93694 93620
01.12.2015 94675 93508 93597 93691
02.12.2015 94450 94913 94847 94827
03.12.2015 93225 94245 94515 94643
04.12.2015 91525 93147 93367 93363
07.12.2015 91125 91366 91581 91674
08.12.2015 90300 90996 91165 91191
09.12.2015 92150 90190 90318 90351
10.12.2015 89450 92497 92096 92200
11.12.2015 86900 89295 89464 89424
14.12.2015 85350 86718 86821 86878
15.12.2015 88925 85091 85389 85365
16.12.2015 89625 89322 88884 88914
17.12.2015 90775 89529 89708 89653
18.12.2015 89200 90961 90812 90874
21.12.2015 90125 89226 89304 89285
22.12.2015 89900 90055 90223 90237
23.12.2015 90725 89711 89982 90055
24.12.2015 90750 90641 90828 90834
25.12.2015 90900 90639 90770 90837
28.12.2015 91025 91291 90976 90995
29.12.2015 90550 91296 90973 91053
30.12.2015 89550 90631 90589 90546
31.12.2015 87450 89487 89476 89567

Kaynak: Calismanin verileri ve 6ngorii sonuglari kullanilarak tarafimca diizenlenmistir.
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Sekil 13: Rbist30 i¢in Calismada Kullanilan Modellerin Orneklem Dis1 Ongorii Sonuclarinin
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Kaynak: Calismanin verileri ve 6ngorii sonuglar kullanilarak tarafimca diizenlenmistir.
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SONUC

Baslangici gelismis iilkelere dayanan tiirev iiriinler, 6zellikle ekonomiye ve
piyasa yatirimcilarina yonelik olumlu etkileri sebebiyle, gelismekte olan iilkelerde de
kullanimi1 hizla artan finansal bir ara¢ olmaktadir. Temel amac1 finansal piyasalar ve
ekonomideki riskin yOnetimi olan tiirev piyasalardaki islemlerin etkin olarak
uygulanmasi, karar alma birimleri tarafindan kabul géormekte ve bu alandaki 6nemli
bir eksikligi tamamlamaktadir. Islem hacmi g6z éniinde bulunduruldugunda Tiirkiye
ve Diinya finans sistemi iizerindeki 6nemi her gecen giin artmaktadir. Doviz kurlar
Ozelinde bakildiginda, dalgali doviz kuru rejimi uygulayan iilkelerin dis ticaretinin
hem iilke hem de firmalar agisindan finansmaninda, Kurlarda meydana gelen
oynakliklar sebebiyle ciddi anlamda riskler bulunmaktadir. Tiirev ({irlinlerin
kullaniminin {ilke ekonomilerindeki finansal derinlige yaptigi katkilarin yaninda,
diger finansal ve ekonomik degiskenlerdeki oynaklik riskinin azaltilmasi yoniinde de

cok dnemli faydalar1 bulunmaktadir.

Modern anlamda gelisimi 1971 yilinda BrettonWoods sabit kur sisteminin
yikilmasi ile baslayan ancak ge¢misi M.O 5 yy.’a kadar giden tiirev iiriinler,
baslangicta tarim iirlinlerine dayali olarak uygulanmaya baslanmistir. Bu sistem
sonrasinda, doviz ve faiz oranlarinda meydana gelen oynakliktan korunmak icin
1972 yilinda Chicago Ticaret Borsasi (CME) tarafindan yedi farkli yabanci para
birimini kapsayacak bicimde diizenlenmis bir vadeli islem piyasas1 kurulmustur.
Gilinlimiizde riskten korunma, spekiilasyon ve arbitraj seklinde ii¢ farkli amag icin
kullanilan tiirev piyasalar, forward sézlesmeleri (alivre islem s6zlesmeleri), futures
sozlesmeleri (vadeli islem sozlesmeleri), opsiyon sozlesmeleri ve swap sozlesmeleri

(takas sozlesmeleri) olmak tlizere dorde ayrilmaktadir.

Tiirkiye’de tiirev piyasalarin gelisiminin 23.07.1995 tarih 22352 sayili Resmi
Gazete’de yayimlanan “Vadeli Islem ve Opsiyon Borsalarinin Kurulus ve Calisma
Esaslar1 Hakkindaki Genel Yonetmelik” ile basladigi gortilmektedir. 10 yil kadar
siiren biirokratik siirecin ardindan, 4 Subat 2005 tarihinde Tiirkiye’deki ilk Vadeli
Islem ve Opsiyon Borsasi (VOB) Izmir’de kurulmus ve faaliyete baslamistir. 21
Aralik 2012 tarihinde kurulmus olan ve Borsa Istanbul biinyesinde faaliyet gdsteren
Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi’nin (VIOP) 3 May1s 2013 tarihinde VOB’un %100
hissedar1 olmasi1 sebebiyle bu tarihten itibaren Tiirkiye’deki tiim vadeli islem ve

opsiyon sdzlesmeleri VIOP biinyesinde tek platformda islem gdrmektedir. Eyliil
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2014 tarihi itibariyle bakildiginda, Tirkiye’deki tiirev iirlinlerin islem miktarlar1 ve
islem hacimleri bakimindan en fazla islemin hisse endeks vadeli islem
sozlesmelerinde (futures), ardindan da doviz vadeli islem sozlesmelerinde

gergeklestigi goriilmektedir.

Diger tiim piyasalarda oldugu gibi tiirev piyasalarin da 1yi isleyebilmesi i¢in
piyasa etkinliginin ger¢eklesmis olmasi gerekmektedir. Ciinkii piyasalarin etkin
olmasi durumunda, bu piyasada islem goren fiyatlar mevcut tiim bilgiyi icerdikleri
icin fiyat hareketlerinden yararlanilarak normalin {izerinde bir getiri saglanmasi
miimkiin olmamaktadir. Piyasadaki fiyatlarin rassal olarak belirlenmesi iizerine
kurulu olan etkin piyasalar hipotezi, Fama (1970) tarafindan, Zayif formda, Yari
giiclii formda ve Giiglii formda etkinlik olmak {izere li¢ gruba ayrilmaktadir. Zayif
formda piyasa etkinliginde, gecmis donemlerde olusan fiyatlar kullanilarak gelecek
donemdeki fiyatlarin Ongoriilemedigi varsayilirken, piyasa fiyatlarinin kamuya
aciklanan tiim bilgilere ¢ok hizli bir sekilde uyarlandig1 piyasalara da yar1 giicli
formda piyasalar adi verilmektedir. Son olarak giicli formda piyasa etkinliginin
varsayimi ise kamu ile heniiz paylasilmamis 6zel bilgilerin de finansal varlik

fiyatlarina yansima seklindedir.

Etkin piyasalar hipotezi, piyasada olusan rassal bir bilgi sebebiyle piyasadaki
fiyatlarin da rassal olarak belirlenmesi varsayimina dayali olarak rassal yiirliyiis
kavramu ile iligkilendirilmektedir. Bugiiniin fiyatlarini, diinlin fiyatlar: ile rassal bir
etkinin toplaminin olusturdugunu varsayan ve birbiri ardindan gelen fiyat
degisimlerinin veya getirilerin birbirinden bagimsiz olmasi ve bu fiyat degisimi veya
getirilerin benzer dagilim gostermesi seklinde iki temele dayanan rassal yiiriiyiis
hipotezini sinamak i¢in birim kok testleri kullanilmaktadir. Bu noktadan hareketle,
herhangi bir finansal degiskene ait serinin birim kok igcermesi durumunda o
degiskenin rassal yiirliyiis sergiledigi ve bu durum piyasa genelinde diisiiniildiigiinde
ise piyasanin zayif formda etkin oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Bundan dolay1
calismanin ana amacini teskil eden Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi’nda islem
goren sozlesmelerin gelecek donem fiyat dngdriimlemesini gergeklestirmeden once
piyasanin zayif formda etkinligi birim kok testleri yardimiyla sinanmistir. Bunun i¢in
Brock, Dechert ve Scheinkman (BDS) dogrusallik testi ile dogrusal olmayan bir yap1
gostedigi belirlenen serilere, oncelikle Genisletilmis (Augmented) Dickey-Fuller
(ADF), Phillips-Perron (PP) ve Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) birim
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kok testleri ve ardindan Kapetanios, Shin ve Snell (KSS) dogrusal olmayan birim
kok testi uygulanmig ve serilerin diizey degerlerinde duragan yani I(0) oldugu
sonucuna ulasilmistir. Bu sonuglara gore Tiirkiye’de faaliyet gdsteren Vadeli Islem
ve Opsiyon Piyasasi zayif formda etkin olmayan bir piyasa olarak karsimiza
cikmakta ve geg¢mis donem fiyatlar kullanilarak gelecek donem fiyat Ongdriisii

yapilabilme ihtimali dogmaktadir.

Zayif formda etkin olmadig belirlenen Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi’nda
islem goren TL/Dolar ve Bist-30 s6zlesme serilerinin, her giin itibariyle en yakin
vadeye sahip s6zlesmesinin giin sonu uzlasma fiyatinin 6ngériilmesi amaciyla, Borsa
Istanbul A.S’den elde edilen ve 4 Subat 2005 ile 31 Aralik 2015 tarihleri arasini
kapsayan verilere otoregresif hareketli ortalama (ARMA), otoregresif kosullu
degisen varyans (ARCH) ve yapay sinir aglar1 yontemleri uygulanmistir. Analizde
serilerin logaritmik birinci farklar1 alinarak elde edilen getiri serileriyle calisilmistir.
Bundan dolay1 yapay sinir ag1 modelleri olusturulurken verilere normalizasyon
islemi uygulanmamstir. Bu ¢alismada elde edilen serilerin tanimlayici istatistiklerine
bakildiginda serilerin normal dagilmadiklar1 belirlenmistir. ikinci boliimde yer alan
BDS dogrusallik testi sonuclarina gore, serilerin dogrusal olmayan bir yap1 gosterdigi
anlasilmistir. Bu durum, serilerin dogrusal oldugunu varsayarak analizleri buna gore
gerceklestiren Box-Jenkins yaklagimina gére hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
seriler ile calisabilme yeteneg§ine sahip olan yapay sinir aglari yonteminin daha

basarili1 6ngorii performansi sonuglari tiretmesi ihtimalini artirmaktadir.

Otoregresif hareketli ortalama ydntemi i¢in en uygun modelin bulunarak Box-
Jenkins yaklagimu ile serilere iligkin gelecek donem 6ngorii tiretebilmek igin, AR(p),
MA(q) ve ARMA(p,q) (p,g=1,2,3,4,5) modelleri tahmin edilmistir. Oncelikle farkl1 p
ve ( kombinasyonlar1 ile kurulan modellerde katsayilarin istatistiksel olarak
anlamliligt %1 Onem diizeyinde test edilmis, ardindan belirlilik katsayisi, bilgi
Kriterleri, hata karelerinin toplam1 (SSE) ve modelin F istatistigi gibi degerler dikkate
aliarak en diisiik Akaike Bilgi Kriteri (AIC) degerine sahip olan TL/Dolar s6zlesme
serisi icin ARMA(4,4), Bist-30 endeks sozlesme serisi icin ise ARMA(4,5) modeli

uygun model olarak se¢ilmistir.

Ongoriisii yapilacak olan sdzlesme serilerini kosullu degisen varyans yontemi

ile modelleyebilmek i¢in Oncelikle bulunan ortalama modellerinin hata terimlerinin
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karesinde ARCH etkisinin olup olmadig1 arastirilmis bunun igin serilere ARCH-LM
testi uygulanmig ardindan hata terimlerinin korelogramlarindan ARCH etkisinin
varlig1 arastirilmis ve iki seri iginde bu etki tespit edilmistir. Bu etkiyi gidermek icin
serilere, normal dagilim, student-t dagilimi ve GED dagilimi gibi ii¢ farkli dagilim
icin 11 ayr1t ARCH, GARCH, EGARCH, TGARCH ve APARCH kosullu degisen
varyans modeli uygulanmisg ve en uygun model belirlenmistir. Belirlenen kriterler
dogrultusunda, TL/Dolar s6ézlesme serisi i¢in en iyi ongorii performansi gosteren
kosullu degisen varyans modelinin normal dagilim i¢in ARCH(1) modeli oldugu, bu
modeli student-t dagilimi i¢cin ARCH(1) ve GED dagilimi igin GARCH(1,2)
modelinin izledigi, Bist-30 endeks sozlesme serisi igin ise, normal dagilim igin
ARCH(1) modelinin en iyi model oldugu, GED dagilim1 i¢cin ARCH(4) ve student-t

dagilimi icin ARCH(1) modelinin izledigi sonucuna ulasilmistir.

Bu c¢alismada kullanilan son yontem olan yapay sinir aglart ile 6ngorii
isleminin ilk adimi veri setini egitim, gegerlilik ve test olmak iizere kisimlara
ayirmaktir. Bunun i¢in %70 egitim, %15 gecerlilik ve %15 test, %70 egitim, %20
gecerlilik ve %10 test ve son olarak %80 egitim, %10 gecerlilik ve %10 test olmak
tizere literatiirde en ¢ok kullanilan {i¢ farkli veri ayirma yiizdesi kullanilmistir. Her
veri ayirma yiizdesi grubu i¢in 1,2,3,4,5 ve 10 girdi katmani1 néron sayilar1 ile bu
calismanin ikinci boliimiinde ele alinan yapay sinir aglari modelleri kullanilarak
analiz gergeklestirilmistir. Bu islemler sayesinde, ongorii amaci ile kullanilacak olan
en 1yi yapay sinir agina iligkin veri seti ve bu veri seti kullanilarak olusturulan agdaki
en diisik RMSE degerine sahip girdi katmani ndron sayis1 belirlenmistir. Her iki seri
i¢in, en diisiik RMSE degerlerine sahip ii¢ yapay sinir ag1 modeli belirlendikten sonra
en ylksek performansi gosteren modellerin belirlenebilmesi i¢in aglarin gizli
katmani ve ¢ikt1 katmani i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlari, egitim tiirli ve 6grenme
algoritmalar1 denenerek modellerin analizine devam edilmistir. TL/Dolar s6zlesme
serisi i¢in girdi katmaninda iki adet nérona sahip, gizli katmanindaki aktivasyon
fonksiyonu Linear Sigmoid Axon, ¢ikt1 katmanindaki aktivasyon fonksiyonu Linear
Tanh Axon ve dgrenme algoritmasi Levenberg Marquardt olan RBF-1-B-L modeli
en yiiksek performansi gosteren model olmustur. Bist-30 endeksi s6zlesme serisi igin
ise, girdi katmaninda iki adet nérona sahip, gizli katmaninda Linear Sigmoid Axon,
ciktt katmaninda Sigmoid Axon aktivasyon fonksiyonu kullanilan ve 6grenme

algoritmast Levenberg Marquardt olan TDNN-1-B-L modeli en disiik RMSE
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degerine sahip olan dolayisiyla en yiliksek performansi gosteren model olmustur.

Ayrica bu modeller serilerin 6rneklem dig1 dngorii isleminde de kullanilmstir.

Son olarak, bu ¢alismada kullanilan tim modellere iliskin bir performans
karsilastirmasima gidilmis, bunun i¢in tim modellerin hata kareler ortalamasinin
karekokii kriteri (RMSE) kullanilarak siralama yapilmistir. Bu siralamanin sonucuna
gore, TL/Dolar sozlesme serisi i¢in, RBF-1-B-L yapay sinir ag1 modeli ¢alismada
kullanilan tiim modeller icerisinde en yiiksek performansi gdsteren model olmus, bu
modeli ARMA(4,4) modeli ile ARCH(1) modeli izlemistir. Bist-30 endeks so6zlesme
seri i¢in yapilan siralamada TDNN-1-B-L yapay sinir ag1 modeli ¢alismada
kullanilan tiim modeller igerisinde en yiiksek performansi gosteren model olmus, bu

modeli ARMA(4,5) modeli ile ARCH(1) modeli izlemistir.

Genellikle dogrusal olmayan yapi sergileyen finansal verilere ait gelecek
donem Ongorii isleminde, zaman serisi analizi yontemlerine kiyasla yapay sinir aglar
modelleri daha yiiksek basari gostermektedir (Sterbaand ve Hilovska, 2010). Bu
caligmanin sonuglari, zaman serisi analizi yontemlerinin yapay sinir agi modellerine
kiyasla daha yiiksek performans sergiledigi ender ¢alismalarin (Lee vd., 2007, Merh
ve Pardasani, 2010) aksine, gelecek donem ongorii isleminde yapay sinir aglarinin
daha {istiin oldugu sonucuna ulagan ¢alismalar ile (Moral1,2011, Adebiyi vd.,2014,
Kadilar  vd.,2009, Panda ve Narasimhan,2007, Akdag,2010) benzerlik
gostermektedir. Tiirkiye’de faaliyet gdsteren Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi’nin
zayif formda etkin olmadigini kanitlayip sézlesme serilerini ti¢ farkli yontem ile
ongoriimleyerek literatiire katki saglayan bu calismanin sonuglarina gore, tiirev
piyasalara iliskin finansal verilerin gelecek donem deger ongoriisii yapilirken yapay

sinir aglar1 yontemi, zaman serileri yontemlerine gore giiclii alternatif bir yontemdir.

Bu sonuglardan hareketle, finansal varlik fiyatlarmin rassal olarak hareket
etmedigi yani zayif formda etkin olmadig1 kanitlanan piyasalarda gelecege iliskin
risk ve belirsizligi ortadan kaldirmak i¢in finansal varliklarin fiyatlarina iliskin
ongoriimlemelerde bulunmak isteyen karar alma birimlerinin ARIMA ve ARCH
modellerindense, dogrusal olmayan yapilar1 da modelleyebilen yapay sinir aglari

modellerini kullanmasinin daha uygun oldugu goériilmektedir.
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EK 1:Serilerin Histogramlari ve Tammlayic1 istatistikleri

EKLER

900 —
Series: RUSD
800 — Sample 1 2716
200 Observations 2716
600 | Mean 0.000126
Median -0.000146
500 Maximum 0.035784
Minimum -0.027607
400 + Std. Dev. 0.003810
300 | Skewness 0.806074
Kurtosis 11.09327
200 |
Jarque-Bera 7706.663
100 4 Probability ~ 0.000000
04— . 1 T u 7 T
-0.03 -0.02 -0.01 0.00 0.01 0.02 0.03
500
Series: RBIST30
- Sample 1 2716
400 M Observations 2716
- Mean 0.000167
300 | Median 0.000195
Maximum 0.041940
] Minimum -0.043563
200 | Std. Dev. 0.008066
Skewness -0.165997
Kurtosis 6.109282
1007 Jarque-Bera 1106.527
Probability ~ 0.000000
0 t——=F 1 T T T T [ T T T 1T
-0.0375 -0.0250 -0.0125 0.0000 0.0125 0.0250 0.0375

167




EK 2:Getiri Serilerinin ARMA (p,q) ile Modellenmesi

Rusd AR(1) AR(2) AR(3) AR(4) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) ARMA(1,1) ARMA(1,2) ARMA(1,3) ARMA(1,4)
o 0.00012 | 0.00012 0.00012 0.00012 | 0.00012 | 0.00012 0.00012 0.00012 0.000128 0.00012 0.00013 0.00012
olasihik 0.0899 0.0947 0.0911 0.1009 0.0897 0.0945 0.0910 0.1023 0.0888 0.0897 0.0772 0.1027
@, 0.01282 | 0.01264 0.01280 0.01314 | 0.01266 0.54349 0.51180 0.74914 -0.56895
olasihik 0.5044 0.5104 0.5151 0.4940 0.5267 0.01848 0.2596 0.0106 0.0226
2 0.01448 0.01461 0.01418

olasiik 0.4510 0.4468 0.4603

®3 -0.01117 -0.01153

olasihk 0.5607 0.5483

D4 0.02899

olasihk 0.1313

O, 0.01264 0.01310 0.01569 -0.53119 -0.49949 -0.73680 0.58483
olasihk 0.5108 0.4955 0.4141 0.1993 0.2715 0.0121 0.0192
o, 0.01397 0.01293 0.01317 0.00148 0.00402 0.02322
olasihk 0.4671 0.5010 0.4931 0.9431 0.8677 0.3059
O; -0.01016 | -0.00941 -0.01592 -0.00219
olasihik 0.5972 0.6244 0.4082 0.9223
O, 0.03080 0.03583
olasihk 0.01090 0.1074
F-istatisti3i (prob) 0.5043 0.6023 0.7167 0.4583 0.5207 0.6147 0.7409 0.4390 0.4914 0.7004 0.6937 1.4568
Akaike Bilgi Kriteri -8.3011 | -8.3006 -8.3000 -8.3001 | -8.3011| -8.3006 -8.2999 -8.3001 -8.3007 -8.3000 -8.2995 -8.3007
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EK 2: Getiri Serilerinin ARMA (p,q) ile Modellenmesi (Devani)

Rusd ARMA(2,1) |ARMA(22) | ARMA(223) |ARMA(24) |ARMA(3,1) | ARMA(32) | ARMA(33) |ARMA(34) |ARMA(4,1) | ARMA(42) | ARMA(43) | ARMA(44)
c 0.00012 0.00013 0.00013 0.00012 0.00013 0.00013 0.00013 0.00013 0.00012 0.00012 0.00013 0.00012
olastlik 0.0896 0.0859 0.0775 0.0939 0.0768 0.0773 0.0851 0.0830 0.1019 0.0941 0.0829 0.0922
@, 051507 -0.15736 0.05370 -1.74787 0.75981 0.08974 -0.88477 -0.88452 -0.52188 -1.73809 -0.87568 -0.24448
olastlik 0.2613 0.5661 0.8657 0.0000 0.0089 0.7783 0.0035 0.0075 0.0682 0.0000 0.0085 0.0000
2 0.82169 0.61672 -0.97775 0.00538 0.62024 0.53082 053201 0.02078 -0.94819 0.53949 0.66202
olastlik 0.0025 0.0390 0.0000 0.8255 0.0354 0.3153 0.3573 0.3448 0.0000 0.3488 0.0000
3 -0.01741 -0.03288 0.84286 0.84343 -0.00395 0.03137 0.83805 -0.25743
olastlik 0.3654 0.1189 0.0043 0.0091 0.8580 0.4163 0.0082 0.0000
4 0.03317 0.01221 -0.00783 -0.96443
olastlik 0.1405 0.5269 0.6924 0.0000
o, -0.50286 0.15718 -0.03971 1.76631 -0.74788 -0.07655 0.89639 0.90238 053627 1.75643 0.89381 0.24800
olastlik 0.2728 0.5726 0.9005 0.0000 0.0099 0.8101 0.0034 0.0065 0.0608 0.0000 0.0071 0.0000
0, -0.81103 -0.59652 1.02083 -0.60001 -0.51876 -0.51583 0.99134 -0.52321 -0.65929
olastlik 0.0032 0.0490 0.0000 0.0451 0.3342 0.3781 0.0000 0.3693 0.0000
s -0.03353 0.03115 -0.85163 -0.85870 -0.85372 0.25855
olasilik 0.1107 0.4272 0.0050 0.0105 0.0094 0.0000
0. 0.01203 -0.007571 0.98861
olastlik 0.5385 0.7057 0.0000
F-istatistigi 0.70056 0.19437 0.43176 0.00542 0.68265 0.44084 0.00504 0.00927 0.25198 0.00539 0.00923 0.0000
Akaike Bilgi Kriteri -8.3000 -8.3010 -8.29983 -8.30407 -8.29961 -8.29980 -8.30414 -8.30346 -8.30047 -8.30407 -8.30346 -8.30831
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EK 2:Getiri Serilerinin ARMA (p,q) ile Modellenmesi (Devami)

rnist30 AR(1) AR(2) AR(3) AR(4) AR(5) MA(1) MA(2) MA(3) MA(4) MA(5) ARMA(1,1) | ARMA(L,2) | ARMA(1,3)

o 0.000166 | 0.00016 | 0.00016 | 0.00016 | 0.000166 | 0.00016 | 0.000166 | 0.000166 | 0.000166 | 0.000166 0.000166 0.000166 0.000166
olasilik 0.2942 | 0.3021| 0.3047 0.3106 0.2975| 0.2936 0.3011 0.3044 0.3135 0.3004 0.3037 0.3056 0.3070
@ 0.02069 | 0.02036 | 0.02027 | 0.02021 | 0.02053 0.40137 0.25129 0.16156
olasilik 0.2815| 0.2893| 0.2914 0.2930 0.2854 0.5231 0.7829 0.9083
2 0.01595 | 0.01584 | 0.01565| 0.01577

olasilik 0.4065 | 0.4098 0.4155 0.4118

D3 0.00536 | 0.005019 | 0.005426

olasilik 0.7843 0.7940 0.7777

4 0.011892 | 0.01241

olasilik 0.5362 0.5183

@5 -0.02627

olasilik 0.1716

SH 0.02008 | 0.02021| 0.02011| 0.02091| 0.01930 -0.37829 -0.23107 -0.14139
olasilik 0.2960 0.2929 0.2954 0.2765 0.3154 0.5515 0.8000 0.9197
O, 0.01560 | 0.01601| 0.01719| 0.01535 0.01184 0.01299
olasilik 0.4168 0.4047 0.3713 0.4246 0.6865 0.7037
O3 0.006634 | 0.00821| 0.00709 0.005719
olasilik 0.7300 0.6692 0.7123 0.8543
O, 0.01549 |  0.01499

olasilik 0.4203 0.4354

Os -0.02198

olasilik 0.2530

F-istatistigi (prob) 0.2815| 0.3967 | 0.5888 0.6796 0.5243 | 0.2884 0.4054 0.5896 0.6379 0.5628 0.4398 0.5941 0.7433
Akaike Bilgi Kriteri -6.8004 | -6.8000 | -67993 -6.7987 -6.7986 | -6.8004 -6.7999 -6.7992 -6.7987 -6.7985 -6.7999 -6.7992 -6.7985
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EK 2:Getiri Serilerinin ARMA (p,q) ile Modellenmesi (Devami)

Rbist30 ARMA(1,4) | ARMA(L5) | ARMA(2,1) [ARMA(2,2) | ARMA(2,3) |ARMA(2,4) | ARMA(2,5) |[ARMA(,1) | ARMA(3,2) |ARMA(3) | ARMA(3,4) |ARMA(3,5)

o 0.000166 0.000167 0.000166 0.000167 0.000167 0.000167 0.000167 0.000166 0.000167 0.000167 0.000166 0.000167
olasilik 0.3078 0.2698 0.3053 0.3016 0.3018 0.3078 0.2801 0.3061 0.3018 0.2661 0.3089 0.2729
@ -0.66262 0.60621 0.21835 -0.44803 -0.45277 -0.67207 1.77334 0.12640 -0.45236 0.93837 0.001334 0.96498
olasilik 0.1474 0.0466 0.8168 0.4727 0.8216 0.4822 0.0000 0.9336 0.8418 0.0168 0.9967 0.0189
2 0.01245 0.27017 0.26720 -0.00905 -0.9840 0.01368 0.26765 0.49239 -0.24946 0.44803
olasilik 0.6743 0.6210 0.8463 0.9910 0.0000 0.7060 0.8578 0.4787 0.3702 0.5387
3 0.00443 0.00023 -0.82063 -0.60638 -0.79584
olasilik 0.8886 0.9974 0.0337 0.0352 0.0493
D4

olasilik

@5

olasilik

SH 0.6832 -0.5879 -0.19809 0.46862 0.47332 0.69263 -1.76185 -0.10615 0.47292 -0.93450 0.01833 -0.95235
olasilik 0.1354 0.0536 0.8335 0.4560 0.8137 0.4688 0.0000 0.9442 0.8347 0.0187 0.9542 0.0207
O, 0.03020 0.00410 -0.24274 -0.23960 0.03942 0.97401 -0.2400 -0.49075 0.26498 -0.44994
olasilik 0.2288 0.8579 0.6596 0.8662 0.9617 -0.00254 0.8763 0.4839 0.3377 0.5343
O3 0.01876 -0.00131 0.000291 0.01907 0.9530 0.80398 0.62266 0.76675
olasilik 0.4416 0.9538 0.9963 0.6207 -0.01254 0.0375 0.0303 0.0588
O, 0.02044 0.01124 0.02054 0.7483 0.04269 0.00994
olasilik 0.3019 0.6162 0.3496 0.01378 0.0400 0.7459
Os -0.0417 0.4797 0.00272
olasilik 0.0338 0.9009
F-istatistigi (prob) 0.6734 0.3241 0.5937 0.6625 0.7914 0.7869 0.0004 0.74761 0.79144 0.0002 0.4059 0.0009
Akaike Bilgi Kriteri -6.7982 -6.7989 -6.7992 -6.7987 -6.7980 -6.7975 -6.8053 -6.7985 -6.7849 -6.8059 -6.7983 -6.8045
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EK 2:Getiri Serilerinin ARMA (p,q) ile Modellenmesi (Devami)

Rbist30 ARMA®4,1) [ ARMA(4,2) | ARMA(4,3) | ARMA(4,4) | ARMA(4,5) |ARMAG,1) | ARMA(5,2) | ARMA(G,3) | ARMA(5,4) | ARMA(5,5)
o 0.000167 0.000167 0.000166 0.000161 0.000165 0.000167 0.000167 0.000167 0.000167 0.000167
olasilik 0.3070 0.3066 0.3101 0.3113 0.2745 0.2678 0.2814 0.2735 0.2734 0.2871
@ -0.64038 -0.70586 0.04634 0.36902 -0.14642 0.60828 1.78079 0.97813 -0.16409 -0.16371
olasilik 0.1806 0.5136 0.8871 0.5720 0.0000 0.0339 0.0000 0.0236 0.0000 0.5712
2 0.02891 -0.03142 -0.24418 0.09864 1.4231 0.00396 -0.98311 0.44123 1.50762 0.06821
olasilik 0.2443 0.9712 0.3961 0.8098 0.0000 0.8647 0.0000 0.5659 0.0000 0.7162
D3 0.01539 0.01778 -0.60146 -0.74949 -0.12874 -0.00364 -0.00290 -0.80826 -0.21847 0.23877
olasilik 0.5228 0.6642 0.0422 0.0271 0.0000 0.8739 0.9469 0.0542 0.0000 0.0793
4 0.01799 0.01888 0.04221 -0.13654 -0.97831 0.00974 -0.01196 0.00962 -0.96096 -0.44000
olasilik 0.3692 0.3874 0.0408 0.8158 0.0000 0.6656 0.7621 0.7616 0.0000 0.0144
@5 -0.04217 0.01421 0.00359 0.01816 -0.76748
olasilik 0.0353 0.4715 0.8736 0.3688 0.0050
SH 0.66092 0.72641 -0.02658 -0.35158 0.16366 -0.58881 -1.76843 -0.96537 0.17976 0.17419
olasilik 0.1669 0.5015 0.9351 0.5889 0.0000 0.0000 0.0254 0.0000 0.5519
O, 0.06171 0.25983 -0.09328 -1.42176 0.97223 -0.44272 -1.49565 -0.06194
olasilik 0.9449 0.3635 0.8203 0.0000 0.0000 0.5616 0.0000 0.7385
O3 0.61755 0.74238 0.09709 0.77863 0.18023 -0.23939
olasilik 0.0371 0.0283 0.0016 0.0636 0.0000 0.0763
O, 0.16359 0.96992 0.94199 0.45787
olasilik 0.7808 0.0000 0.0000 0.106
Os 0.00593 0.76585
olasilik 0.7616 0.0060
F-istatistigi (olasilik) 0.69238 0.8003 0.4051 0.0953 0.0000 0.29518 0.0004 0.0009 0.0000 0.0821
Akaike Bilgi Kriteri -6.7982 -6.7975 -6.7983 -6.7998 -6.8086 -6.7990 -6.8053 -6.8045 -6.8068 -6.7995
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EK 3: Rusd Getiri Serisinin ARMA (4,4) Modeline Ait Hatalarin Korelogramm

Autocorrelation Pattial Correlation AC FAZ  Q-Stat  Prob

0010 0010 02763
0.00g 0.008 044508
-0.010 -0.010 0.7095
0013 0013 1.18366
-0.039 -0.038 5.2694
-0.003 -0.003 5.2959
0006 0.007 54017
-0.003 -0.004 54330
-0.016 -0.015 61283 0.013
0000 -0.001 61283 0.047
11 0021 0020 7.2827 0.063
12 -0.003 -0.004 7.31584 0120
13 0033 0033 10371 0.065
14 0.062 0.061 20955 0.002
15 -0.011 -0.013 21.270 0.003
16 -0.035 -0.033 24551 0.002
17 0014 0015 25084 0.003
18 0022 0023 26390 0.003
19 -0.008 -0.005 26599 0.005
20 -0.005 -0.005 26.669 0.009
21 -0.022 -0.025 27.962 0.009
22 -0.016 -0.014 28.664 0012
23 -0.015 -0.010 29.266 0.014
24 0021 0019 30454 0.016
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EK 4: Rbist30 Getiri Serisinin ARMA(4,5) Modeline Ait Hatalarin Korelogramnm

Autocarrelation Fartial Correlation A PAC 2-Stat Prob

0.000 0.000  1.E-05
006 0016 07254
0.0og 0.008 09017
0029 0029 31639
-0.001 -0.001 31656
-0.010 -0.011 34185
-0.009 -0.009 36301
-0.009 -0.009 3.8296
9 0018 0018 47213
10 0015 0016 53568 0.021
11 -0.015 -0.015 59452 0.051
12 -0.027 -0.027 78759 0.049
12 0013 0012 83235 0.080
14 0011 0011 86365 0124
15 0007 0009 873841 0186
16 -0.011 -0.009 91012 0.245
17 0.006 0.005 91938 0.326
18 0025 0.024 10961 0278
19 0.038 0038 15208 0124
20 -0.02F -0.027 17.249 0101
21 0,000 -0.000 17.245 0.140
22 0038 0037 211454 0.070
23 -0.001 -0.004 21157 0.098
24 -0.018 -0.019 22082 0105
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EK 5: ARMA(4,4) ve ARMA(4,5) Modellerine iliskin Ongorii Sonuclar

.015

ooty i " Forecast: RUSDF
o N.%‘.J«‘ﬁ WMM««WM, "JWWWMW»WWWMfMWWWWW%WWM\WN Actual: RUSD
T Forecast sample: 6 2716
Included observations: 2711

.005 | Root Mean Squared Error 0.003786
Mean Absolute Error 0.002615

000 WWWWWWWWWWWWWWWW Mean Abs. Percent Error 110.0826
Theil Inequality Coefficient  0.886945

Bias Proportion 0.000000

-005 + Variance Proportion 0.792529

Covariance Proportion 0.207471

-.010 | ‘ ‘
wﬂ‘u‘tﬁ‘.‘.“ i y e A e

015 L

RN LN R AR R R R R s
250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500

.04

J M Forecast: RBIST30F
03[l ”W“\““ et - Actual: RBIST30
Forecast sample: 1 2716
024 Adjusted sample: 5 2716
o1 Included observations: 2712
Root Mean Squared Error  0.008001

.00 WWWWMMWWWWWMWWWWMW Mean Absolute Error 0.005795
Mean Abs. Percent Error  112.2808

~01 Theil Inequality Coefficient 0.875445

02 Bias Proportion 0.000000

o Variance Proportion 0.768174
Covariance Proportion  0.231826

-03 TMWWWMWMWWMI o on s P

04 L N — S —

250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500

| — RBIST30F —— +2 SE.
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EK 6: Rusd Getiri Serisinin ARMA (4,4) Modeline Ait Hatalarin Karelerinin Korelogram

Autocarrelation Fattial Correlation AC FAZ  @-Stat Prohb

0359 0359 35039 0.000
0113 -0.018 38506 0.000
0108 0084 41659 0.000
0170 0122 48481 0.000
0121 0020 534.62 0.000
0101 00458 56229 0.000
0082 0019 530.80 0.000
0147 0103 63972 0.000
9 0120 0.020 67299 0.000
10 0.084 0015 69314 0.000
11 0.053 -0.004 70578 0.000
12 0112 0069 74006 0.000
13 0107 0021 Y7114 0.000
14 0118 0057 808495 0.000
15 0.062 -0.020 81932 0.000
16 0092 0046 34227 0.000
17 0.038 0011 86344 0.000
18 0.094 0.02F 88743 0.000
19 0076 0018 90325 0.000
20 0073 0012 92016 0.000
21 0.040 -0.029 92453 0.000
22 0114 0082 96012 0.000
23 0.0453 -0.030 96652 0.000
24 0043 0011 97163 0.000
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EK 7:Rbist30 Getiri Serisinin ARMA(4,5) Modeline Ait Hatalarin Karelerinin Korelogrami

Autocarrelation Partial Correlation A PAC Q-5tat Prob

0134 0134 43769 0.000
0183 0168 14015 0.000
0207 0172 25695 0.000
0204 0147 370,09 0.000
0129 0046 41541 0.000
0100 0.004 44234 0.000
0077 -0.015 45865 0.000
0219 0160 585951 0.000
0143 0082 64518 0.000
0133 0.055 69354 0.000
0106 0001 72406 0.000
0150 0.038 78518 0.000
0146 0.054 84325 0.000
0130 0.045 28512 0.000
0057 -0.029 898.09 0.000
0132 0.027 94542 0.000
0137 0.046 996544 0.000
0081 -0.031 10067 0.000
0077 0.001 10230 0.000
0132 0.054 10706 0.000
0122 0.042 11116 0.000
0103 0016 11409 0.000
0086 0.008 11611 0.000
0.070 -0.030 11746 0.000
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EK 8:Rusd Serisi icin Kosullu Degisen Varyans Model Sonuclari

ARCH(1) ARCH(2) ARCH(3)
Parametre Normal Student-t GeneralizedError Normal Student-t GeneralizedError Normal Student-t GeneralizedError
(GED) (GED) (GED)
Ortalama Denklemi
C 9.56E-05 -0.000110* -0.000121* 5.92E-05 -0.000109* -0.000129 7.22E-05 -0.000113* -0.000124*
AR(1) 0.016763 0.353265* 0.569586 0.302895* 0.663032* 0.565662 0.608960 0.133700* 0.597821
AR(2) 1.125359* | -0.262420* 0.139494 0.463350* | -0.526334* 0.114861 0.123830 | -0.455760* 0.087746
AR(3) 0.024904 0.827540* -0.077185 -0.421772* 1.012010* -0.100592 -0.154134 0.448736* -0.108895
AR(4) -0.952415* -0.470441* 0.013721 0.382582* -0.478482* 0.046367 0.101560 0.459493* 0.111191
MA(1) 0.012661 | -0.329420* -0.548509 | -0.287249* | -0.648565* -0.556843 -0.587273 | -0.127606* -0.587213
MA(_2) -1.116638* 0.259808* -0.148137 | -0.422601* 0.518019* -0.114205 -0.103176 0.449740* -0.090897
MA(3) -0.055941 | -0.839442* 0.053797 0.408923* | -1.020044* 0.075818 0.110293 | -0.446629* 0.081370
MA(4) 0.945860* 0.454433* -0.008569 | -0.411771* 0.464640* -0.050422 -0.097393 | -0.472713* -0.110328
Varyans Denklemi

C 9.53E-06* 1.05E-05* 9.54E-06* 8.67E-06* 8.71E-06* 8.19E-06 | 7.29E-06* 6.98E-06* 6.74E-06*
ARCH-a1 0.313527* 0.349043* 0.305230* 0.253318* 0.280039* 0.257072 | 0.218552* 0.244962* 0.217721*
ARCH-02 0.127927* 0.191441* 0.161583 | 0.079072* 0.127755* 0.106990*
ARCH-03 0.194745* 0.225652* 0.211108*
ARCH-04
T-DIST.DOF 3.707323* 3.824741* 4.027318*
GED Parametresi 1.090233* 1.103705* 1.132945*
LogL. 11468.88 11634.31 11618.59 11471.04 11650.12 11633.55 11511.92 11677.60 11661.95
AlC -8.452880 -8.574188 -8.562587 -8.453739 -8.585111 -8.572889 -8.483158 -8.604645 -8.593105
SIC -8.428920 -8.548049 -8.536449 -8.427601 -8.556795 -8.544572 -8.454842 -8.574151 -8.562610

*%5 anlamlihik diizeyinde istatistiksel olarak anlamhidir.
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EK 8:Rusd Serisi icin Kosullu Degisen Varyans Model Sonuclar: (Devami)

ARCH(4) GARCH(L,1) GARCH(2,1)
Parametre Normal Student-t GeneralizedError Normal Student-t GeneralizedError Normal Student-t GeneralizedError
(GED) (GED) (GED)
Ortalama Denklemi
C 6.27E-05 -0.000140* -0.000133* 8.51E-05 -0.000100* -0.000114* 9.95E-05 -0.000100* -0.000107*
AR(1) 1.199954* 1.532539* 0.562861 1.197050* -0.491194* 0.456736 -1.315611 -0.609357* -0.664658*
AR(2) -0.547880* -0.922213* 0.106275 -0.854157* 0.944571* 0.217907 -0.282232 0.901416* 0.806551*
AR(3) -0.298612* 0.888156* -0.110935 1.154787* 0.465406* -0.093567 0.332287 0.657331* 0.539611*
AR(4) 0.629074* -0.649618* 0.067056 -0.953157* -0.462026* 0.003395 -0.050128 | -0.301644* -0.312447
MA(2) -1.191820* -1.525482* -0.552131 -1.193176* 0.498982* -0.447870 1.341292 0.621427* 0.676109*
MA(_2) 0.555138* 0.913724* -0.111178 0.842832* -0.942188* -0.223878 0.312172 | -0.896880* -0.805867*
MA(3) 0.279657* -0.909039* 0.086747 -1.159855* -0.492014* 0.068366 -0.328769 | -0.680166* -0.568172*
MA(4) -0.630540* 0.670125* -0.074865 0.958990* 0.439245* -0.006633 0.047135 0.282846* 0.282834
Varyans Denklemi
C 6.80E-06* 6.32E-06* 6.19E-06* 2.37E-07* 1.11E-07* 1.58E-07* 1.14E-07* 8.65E-08* 1.12E-07*
ARCH-a1 0.187577* 0.201152* 0.183314* 0.080700* 0.075732* 0.073612* 0.149842* 0.129940* 0.128543*
ARCH-02 0.062729* 0.108871* 0.090517* -0.106503* | -0.066418* -0.072751*
ARCH-03 0.178417* 0.200093* 0.184583*
ARCH-04 0.095643* 0.140537* 0.113930*
GARCH-B1 0.905442* 0.922627* 0.917649* 0.948777* 0.937542*
GARCH-B2
T-DIST.DOF 3.975003* 4.507996* 4.556528*
GED Parametresi 1.137144* 1.185884 1.179573*
LogL. 11523.46 3.975003 11671.05 11758.60 11731.15
AIC -8.490934 -8.614433 -8.599080 -8.550178 -8.662141 -8.639230 -8.556813 -8.633908 -8.644150
SIC -8.460439 -8.581760 -8.566407 -8.524040 -8.633825 -8.610914 -8.528497 -8.653377 -8.613655
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EK 8:Rusd Serisi icin Kosullu Degisen Varyans Model Sonuclar: (Devami)

GARCH(1,2) GARCH(2,2)
Parametre Normal Student-t GeneralizedError Normal Student-t GeneralizedError
(GED) (GED)
Ortalama Denklemi
C 0.000109 -4.00E-05 -0.000110 0.000110 -9.90E-05* -0.000124*
AR(1) -1.242741 -0.001473 -0.689151 -1.462956 -0.240712 -0.599809*
AR(2) 0.131418 0.361029* 0.741165 -0.148905 0.599151* 0.798235*
AR(3) 0.434749 0.520581* 0.550345 0.477319 0.665504* 0.445983*
AR(4) -0.089596 0.106377* -0.316449 0.044620 -0.381918 -0.419559*
MA(1) 1.267295 0.016036 0.705750 1.485477 0.250301 0.610326*
MA(_2) -0.099377 -0.352140* -0.738542 0.186334 -0.602865* -0.793727*
MA(3) -0.455869 -0.539381* -0.587974 -0.482126 -0.680488* -0.475057*
MA(4) 0.063716 -0.112471* 0.287006 -0.062068 0.367259 0.395636*
Varyans Denklemi

C 2.85E-07* 1.41E-07* 2.23E-07 1.55E-07* 1.29€E-07* 1.83E-07
ARCH-a1 0.104915* 0.084091* 0.106405 0.150367* 0.127129* 0.128856
ARCH-02 -0.092522* -0.036674* -0.042227
ARCH-03

ARCH-04

GARCH-B1 0.230991* 0.359945* 0.318314 0.678237* 0.568932 0.530078
GARCH-B2 0.645772* 0.537980* 0.562181 0.253068* 0.338556 0.372519
T-DIST.DOF 13.79531* 4.548658*

GED Parametresi 1.189338 1.186629
LogL. 11606.60 11704.48 11733.90 11611.65 11754.95 11733.35
AIC -8.553009 -8.624479 -8.646180 -8.555997 -8.660971 -8.645040
SIC -8.524693 -8.593985 -8.615685 -8.525503 -8.628298 -8.612367
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EK 8: usd Serisi I¢in Kosullu Degisen Varyans Model Sonuclari (Devami)

EGARCH(L 1)

TGARCH(L,1)

APARCH(L,1)

Parametre Normal Student-t GeneralizedError Normal Student-t GeneralizedError Normal Student-t GeneralizedError
(GED) (GED) (GED)
Ortalama Denklemi
C 0.000127* -9.46E-05 -0.000115* 0.000126* -9.11E-05 -0.000109 0.000134* -8.87E-05 -0.000119*
AR(1) -0.850991* 0.648845* 0.169004* 0.939616 -0.306931 0.557788 -0.679966 1.297676* -0.865104*
AR(2) 0.116004* -0.363018* -0.416345* 0.352712 1.144060* 0.129673 -0.481157 -0.019856 0.639735*
AR(3) 0.071855* -0.364070* 0.844986* -0.501016 0.299657 -0.094669 0.269237 -0.208834 0.770445*
AR(4) -0.453661* -0.203200* 0.062484* -0.196433 -0.445064 0.023212 -0.211949 -0.112645 -0.096627
MA(1) 0.871924* -0.637087* -0.151778* -0.922323 0.308242 -0.548660 0.705359 -1.283780 0.882708*
MA(2) -0.103252* 0.369156* 0.400999* -0.359580 -1.139023* -0.137079 0.503261 0.006928 -0.626837*
MA(@3) -0.082916* 0.354371* -0.846123* 0.471429 -0.310575 0.072185 -0.264254 0.184680 -0.799318*
MA(4) 0.450644* 0.221557* -0.087130* 0.217861 0.429562 -0.024789 0.199786 0.138778 0.067532
Varyans Denklemi

C -0.312725* -0.270474* -0.340436* 2.11E-07* 1.00E-07* 1.64E-07 4.54E-06 8.00E-05 2.24E-05
al 0.135211* 0.148722* 0.154748* 0.081733* 0.078067* 0.077855 0.069133* 0.082506* 0.082714*
vl 0.030341* 0.043779* 0.034171* -0.035179* -0.028868* -0.019746 | -0.245283* -0.388364* -0.216163*
B1 0.981363* 0.986046* 0.980323* 0.920002* 0.931190* 0.920065 0.925335* 0.924816* 0.918487*
3 1.465957* 0.920482* 1.179696*
T-DIST.DOF 4.629945* 4.525577 4.559117*

GED Parametresi 1.193967* 1.185874 1.173945
LogL. 11599.67 11761.95 11730.37 11600.07 11753.62 11724.40 11599.17 11763.26 11735.20
AlC -8.547897 -8.666876 -8.643582 -8.548188 -8.660733 -8.639174 -8.546784 -8.667106 -8.646404
SIC -8.519580 -8.636381 -8.613087 -8.519871 -8.630238 -8.608680 -8.516289 -8.634433 -8.613731

*%5 anlamlihik diizeyinde istatistiksel olarak anlamhdir.
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EK 9: Rbist30 Serisi i¢cin Kosullu Degisen Varyans Model Sonuclar1

ARCH(1) ARCH(2) ARCH(3)
Parametre Normal Student-t GeneralizedError Normal Student-t GeneralizedError Normal Student-t GeneralizedError
(GED) (GED) (GED)
Ortalama Denklemi
C 0.000269 | 0.000305* 0.000242 0.000550* 0.000349* 0.000317* 0.000495* 0.000400* 0.000347*
AR(1) 0.565563* 2.927561* -0.040258 -0.131909* 1.809284* 1.673047* | -0.775843* -0.367745* -0.081951
AR(2) 0.163320* | -3.730779* -0.257227* -0.122118* -1.176190 -0.739767* 0.389167* | -0.363400* -0.259485*
AR(3) 0.569112* | 2.311395* 0.071741 0.874439* -0.064558 -0.537958* | -0.769365* | -0.986660* 0.085003
AR(4) -0.977711* | -0.597289* -0.808133* 0.091820 0.233876 0.446895* | -0.993282* -0.035787 -0.836814*
MA(1) -0.550470* | -2.933748* 0.034560 0.161471* | -1.806828* -1.677580* 0.793332* 0.371392* 0.084514
MA(2) -0.165709* | 3.756659* 0.278015* 0.151159* 1.188263 0.767326* | -0.376486* 0.381779* 0.277921*
MA(@3) -0.583938* | -2.362174* -0.061190 -0.872305* 0.017541 0.486282* 0.763295* 0.996531* -0.070433
MA(4) 0.966555* | 0.641554* 0.839776* -0.093924 -0.177887 -0.403232* 1.012466* 0.046444* 0.864207*
MA(5) -0.001638 -0.020849 -0.008194 -0.037325 | -0.037273* -0.028106* 0.021867 0.009902 0.006588
Varyans Denklemi

C 5.42E-05* 5.72E-05* 5.39E-05* 4.41E-05* 4.43E-05* 4.37E-05* 3.41E-05* 3.50E-05* 3.44E-05*
ARCH-al 0.158084* | 0.164103* 0.156313* 0.132937* 0.139495* 0.130182* 0.086400* 0.095502* 0.089982*
ARCH-02 0.183404* 0.213978* 0.189485* 0.152524* 0.175464* 0.147176*
ARCH-a3 0.256605* 0.222588* 0.240842*
ARCH-04

T-DIST.DOF 4.183016* 4.669854* 5.318556*

GED Parametresi 1.168947* 1.212502* 1.284592*
LogL. 9281.952 9415.873 9398.740 9326.926 9448.899 9436.610 9389.967 9476.862 9467.940
AlC -6.836248 -6.934272 -6.921638 -6.868677 -6.957890 -6.948828 -6.914430 -6.977774 -6.971194
SIC -6.810117 -6.905964 -6.893330 -6.840369 -6.927405 -6.918342 -6.883945 -6.945111 -6.938532

*%35 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.
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EK 9: Rbist30 Serisi I¢cin Kosullu Degisen Varyans Model Sonuclar1 (Devami)

ARCH(4) GARCH(1,1) GARCH(2,1)
Parametre Normal Student-t GeneralizedError Normal Student-t GeneralizedError Normal Student-t GeneralizedError
(GED) (GED) (GED)
Ortalama Denklemi
C 0.000586* 0.000472* 0.000439* 0.000474* 0.000398* 0.000416* 0.000499* 0.000403* 0.000376*
AR(1) 0.459872* 0.284000 0.440541* -0.750404* -0.729314 -0.611110 -0.596108 -0.720523 -0.858890
AR(2) 0.999907* 1.095613* 0.304235* 0.386234* -0.185338 0.594961 -0.213083 -0.183639 -0.391408
AR(3) -0.673397* -0.486714 0.462501* -0.753448* -0.511235 0.506338 -0.802910* -0.518239 -0.642945
AR(4) -0.348613* -0.522756 -0.935882* -0.954395* -0.248580 0.132854 -0.348293 -0.254506 -0.297992
MA(1) -0.437509* -0.277278 -0.434677* 0.783626* 0.744354 0.625041 0.630775 0.735245 0.874706
MA(2) -0.993853* -1.085330* -0.300244* -0.357419* 0.219348 -0.569205 0.266186 0.217069 0.428250
MA(3) 0.631662* 0.457405 -0.482701* 0.746177* 0.525877 -0.524004 0.830567* 0.532951 0.661701
MA(4) 0.338206* 0.502623 0.931049* 0.991462* 0.269907 -0.173445 0.384106 0.275888 0.322578
MA(5) 0.030667* 0.019220 -0.011335 0.046449* 0.029380 -0.005562 0.044974* 0.029591 0.035081
Varyans Denklemi
Cc 3.04E-05* 3.09E-05* 3.05E-05* 1.68E-06* 1.51E-06* 1.60E-06* 1.91E-06* 1.76E-06* 1.81E-06*
ARCH-al 0.075743* 0.076536* 0.071391* 0.086139* 0.076706* 0.079231* 0.072791* 0.056959* 0.064619*
ARCH-02 0.097791* 0.128120* 0.112398* 0.016688 0.027573 0.021350
ARCH-03 0.200983* 0.188288* 0.192450*
ARCH-04 0.150915* 0.146631* 0.149823*
GARCH-B1 0.888366* 0.900491* 0.895592* 0.881405* 0.888896* 0.885777*
GARCH-p2
T-DIST.DOF 5.696988* 6.611039* 6.592605*
GED Parametresi 1.319745* 1.382434* 1.381804*
LogL. 9424.343 9499.136 9494.957 9467.656 9519.633 9512.997 9459.927 9520.102 9514.091
AIC -6.939044 -6.993463 -6.990381 -6.972460 -7.010054 -7.005160 -6.966023 -7.009663 -7.005229
SIC -6.906381 -6.958623 -6.955541 -6.944153 -6.979568 -6.974675 -6.935538 -6.977000 -6.972567
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EK 9: Rbist30 Serisi I¢cin Kosullu Degisen Varyans Model Sonuclar1 (Devami)

GARCH(1,2) GARCH(2,2)
Parametre Normal Student-t GeneralizedError Normal Student-t GeneralizedError
(GED) (GED)
Ortalama Denklemi
C 0.000479* 0.000400* 0.000374* 0.000480* 0.000414* 0.000375*
AR(1) -0.750080* -0.727115 -0.840351 -0.750035* -1.101168* -0.841844
AR(2) 0.386697* -0.185696 -0.327928 0.386833* -1.085474* -0.336334
AR(3) -0.754179* -0.513497 -0.566259 -0.754416* -1.077423* -0.578129
AR(4) -0.954085* -0.251447 -0.270145 -0.954028* -0.941790* -0.275060
MA(1) 0.783782* 0.742163 0.856230 0.783811* 1.113183* 0.857659
MA(2) -0.358109* 0.219727 0.365042 -0.358408* 1.107965* 0.373177
MA(3) 0.746791* 0.528430 0.584885 0.747022* 1.092915* 0.596567
MA(4) 0.991565* 0.272925 0.293687 0.991584* 0.962580* 0.298691
MA(5) 0.046349* 0.029529 0.034341 0.046208* 0.016587 0.034482
Varyans Denklemi

Cc 1.53E-06* 1.37E-06* 1.46E-06* 1.69E-06 2.65E-06* 1.77E-06
ARCH-al 0.075695* 0.067211* 0.070062* 0.073372* 0.058838* 0.064802*
ARCH-02 0.009863 0.079401* 0.019356
ARCH-03
ARCH-04
GARCH-B1 1.047918* 1.072904* 1.066727* 0.967240 0.035821 0.908528
GARCH-p2 -0.146824 -0.160796* -0.159597 -0.076139 0.785916* -0.020361
T-DIST.DOF 6.605637* 6.496059*
GED Parametresi 1.382322 1.382055*
LogL. 9467.895 9519.890 9514.031 9467.916 9523.108 9514.094
AIC -6.971899 -7.009506 -7.005185 -6.971177 -7.011141 -7.004494
SIC -6.941414 -6.976843 -6.972522 -6.938514 -6.976301 -6.969654
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EK 9:Rbist30 Serisi icin Kosullu Degisen Varyans Model Sonuclar: (Devami)

EGARCH(L 1)

TGARCH(L,1)

APARCH(L 1)

Parametre Normal Student-t GeneralizedError Normal Student-t GeneralizedError Normal Student-t GeneralizedError
(GED) (GED) (GED)
Ortalama Denklemi
C 0.000392* 0.000272* 0.000316* 0.000351* 0.000297* 0.000268* 0.000389* 0.000320* 0.000281
AR(1) -1.120006* 1.157255* -0.340995 -0.317272 -1.193013* -0.835985 -0.222018 -0.609244 -0.792460
AR(2) -1.025604* 0.136712* 0.261395* 0.260392* -1.005235* -0.293565 0.230069* -0.097390 -0.233062
AR(3) -1.255286* -1.103019* -0.792711* -0.805433* -1.322552* -0.509681 -0.809615* -0.698058 -0.470750
AR(4) -0.491463* 0.482734* -0.591310* -0.560837* -0.630504* -0.252913 -0.475682* -0.280061 -0.244350
MA(1) 1.160941* -1.134847* 0.361273 0.353881 1.210279* 0.856323 0.265235 0.635966 0.813167
MA(2) 1.104158* -0.132382* -0.226362* -0.223593* 1.047626* 0.334976 -0.184177* 0.144967 0.276990
MA(3) 1.319149* 1.079192* 0.789859* 0.798915* 1.361521* 0.531721 0.802918* 0.718051 0.492856
MA(4) 0.565774* -0.464387* 0.606594* 0.592368* 0.674145* 0.278500 0.510569* 0.312042 0.271256
MA(5) 0.061520* -0.000127 0.046270* 0.056267* 0.035713 0.036730 0.066053* 0.042129* 0.039587*
Varyans Denklemi

Cc -0.504335* -0.811327* -0.529723* 2.13E-06* 2.12E-06* 2.15E-06* 0.000226 1.25E-05 5.06E-05
al 0.181733* 0.204091* 0.182907* 0.048256* 0.036396* 0.041341* 0.096695* 0.084397* 0.091870*
vl -0.067983* -0.106109* -0.075822* 0.083861* 0.096829* 0.091922* 0.401478* 0.318758* 0.386173*
Bl 0.962819* 0.933050* 0.960298* 0.876259* 0.882439* 0.878855* 0.886453* 0.886272* 0.885062*
) 1.231665* 1.512779* 1.424960*
T-DIST.DOF 6.452957* 6.587788* 18.46587*

GED

Parametresi 1.406803* 1.392195* 1.395684*
LogL. 9475.928 9529.964 9525.711 9478.662 9535.405 9525.364 9481.045 9512.589 9526.267
AlIC -6.977823 -7.016935 -7.013799 -6.979839 -7.020948 -7.013543 -6.980859 -7.003384 -7.013471
SIC -6.947337 -6.984272 -6.981136 -6.949354 -6.988285 -6.980880 -6.948196 -6.968544 -6.978631

*%35 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.
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EK 10: Rusd i¢cin Normal Dagilima Gére Ongorii Performansi

Model RMSE MAE MAPE TIC
ARCH(1) 0.003795 0.002622 110.0102 0.892563
GARCH(2.1) 0.003799 0.002613 103.7832 0.924174
EGARCH(1.1) 0.003799 0.002617 106.1735 0.91882
GARCH(1.2) 0.003802 0.00262 103.4306 0.920226
GARCH(2.2) 0.003802 0.00262 103.0366 0.921508
ARCH(4) 0.003806 0.002617 102.1267 0.941749
GARCH(1.1) 0.003808 0.002622 104.07 0.919991
ARCH(2) 0.003809 0.002623 102.5257 0.939764
ARCH(3) 0.003809 0.002616 100.2623 0.094826
TGARCH(1.1) 0.003809 0.002624 104.822 0.934761
APARCH(1.1) 0.003809 0.002619 101.6738 0.942717

EK 11: Rusd i¢in Student-t Dagihmina Gére Ongorii Performansi

Model RMSE MAE MAPE TIC
ARCH(1) 0.003806 0.002601 102.7311 0.925485
ARCH(2) 0.003811 0.002603 102.3651 0.937056
GARCH(2.1) 0.003811 0.0026 100.1716 0.939353
APARCH(1.1) 0.003812 0.002606 99.22791 0.956989
GARCH(1.1) 0.003813 0.002599 100.255 0.935775
GARCH(1.2) 0.003813 0.002611 98.47579 0.09724
ARCH(3) 0.003814 0.002605 100.453 0.953414
GARCH(2.2) 0.003814 0.002601 98.84675 0.094983
EGARCH(1.1) 0.003814 0.002605 98.65923 0.959763
TGARCH(1.1) 0.003814 0.002604 99.07964 0.957599
ARCH(4) 0.003819 0.002602 101.4962 0.092836
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EK 12:Rusd icin GED Dagihmina Gore Ongorii Performansi

Model RMSE MAE MAPE TIC
GARCH(1.2) 0.003811 0.002599 101.1398 0.932783
GARCH(2.2) 0.003813 0.002598 101.765 0.92453
APARCH(1.1) 0.003813 0.002599 100.9585 0.92889
EGARCH(1.1) 0.003815 0.002605 100.7931 0.948106
ARCH(1) 0.003817 0.002605 99.30509 0.955436
GARCH(1.1) 0.003818 0.002605 99.89437 0.953384
TGARCH(1.1) 0.003818 0.002605 99.70433 0.954711
ARCH(2) 0.003819 0.002605 99.757 0.952182
ARCH(3) 0.003819 0.002605 99.93614 0.951113
GARCH(2.1) 0.003819 0.002599 100.0343 0.942208
ARCH(4) 0.003821 0.002605 100.4317 0.947654

EK 13:Rbist30 icin Normal Dagiima Goére Ongorii Performansi

Model RMSE MAE MAPE TIC
ARCH(1) 0.008027 0.005823 112.2579 0.882351
ARCH(2) 0.00803 0.005824 112.4953 0.883779
ARCH(3) 0.008041 0.005822 111.5436 0.897498
ARCH(4) 0.008046 0.005827 114.6397 0.882846
GARCH(1,1) 0.008063 0.005836 108.3833 0.915173
GARCH(2,1) 0.008063 0.005836 108.5376 0.91464
APARCH(1,1) 0.008063 0.005838 107.2363 0.91569
TGARCH(1,1) 0.008071 0.005846 107.2359 0.916984
GARCH(1,2) 0.008073 0.005849 109.4991 0.910945
GARCH(2,2) 0.008073 0.005849 109.5196 0.910893
EGARCH(1,1) 0.008077 0.005849 105.4851 0.926817
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EK 14:Rbist30 icin Student-t Dagilimina Gore Ongorii Performansi

Model RMSE MAE MAPE TIC
ARCH(1) 0.008041 0.005799 107.0116 0.905711
ARCH(2) 0.008043 0.005799 108.8764 0.907338
APARCH(1,1) 0.008048 0.005811 106.7911 0.907693
GARCH(2,1) 0.008054 0.005816 106.048 0.925921
EGARCH(1,1) 0.008058 0.005823 104.2293 0.933836
GARCH(1,1) 0.008059 0.005822 105.454 0.929945
GARCH(1,2) 0.008059 0.005822 105.5028 0.929686
GARCH(2,2) 0.00806 0.005822 105.5692 0.929318
ARCH(3) 0.008062 0.005804 106.363 0.913994
ARCH(4) 0.008078 0.00584 105.7233 0.932666
TGARCH(1,1) 0.008082 0.005833 108.6424 0.90705

EK 15:Rbist30 icin GED Dagihmina Gére Ongorii Performansi

Model RMSE MAE MAPE TIC
ARCH(4) 0.008032 0.005796 109.9203 0.891834
GARCH(1,2) 0.008041 0.005801 108.3312 0.910859
TGARCH(1,1) 0.008047 0.005811 104.8247 0.921901
EGARCH(1,1) 0.008049 0.005806 107.5018 0.913988
ARCH(1) 0.008054 0.005797 105.3116 0.903912
GARCH(1,1) 0.008059 0.005819 105.359 0.927399
GARCH(2,1) 0.008059 0.005819 105.5089 0.9267
GARCH(2,2) 0.008059 0.005819 105.5128 0.926665
APARCH(1,1) 0.00806 0.005825 106.5053 0.912698
ARCH(2) 0.008061 0.005804 104.9472 0.915003
ARCH(3) 0.008063 0.005803 105.795 0.909505
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EK 16:Rusd Getiri Serisi i¢in %70-%15-%15 Modele Ait Sonuglar

Girdi Egitim Gegerlilik Test
Model Adi Katmanindaki
Néron Sayist RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) 2 0.004077 0.002798 0.012024 0.002795 0.003133 0.002313
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) 3 0.004079 0.002805 0.01201 0.002791 0.003147 0.002342
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) 1 0.00408 0.002795 0.012017 0.002806 0.003149 0.002345
MLPR-1-B-L (Regression MLP) 1 0.004065 0.002818 0.012356 0.00299 0.003152 0.002357
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) 4 0.004078 0.002797 0.012006 0.00279 0.003156 0.002337
MLPR-1-B-L (Regression MLP) 2 0.004095 0.002833 0.012013 0.002833 0.00316 0.002365
GFFR-1-B-R (Reg Gen Feedforward) 2 0.004092 0.002815 0.012037 0.002848 0.00316 0.002348
MLPCPC-1-B-L (Class MLP with PCA) 4 0.004088 0.002827 0.012016 0.002814 0.003161 0.002361
LogR-0-B-R (LogisticRegression) 4 0.004093 0.002808 0.012047 0.002866 0.003162 0.002351
MLPCPC-1-B-R (Class MLP with PCA) 5 0.004091 0.002815 0.012011 0.0028 0.003163 0.002353
GFFC-1-O-M (Class Gen Feedforward) 1 0.004095 0.002813 0.012032 0.002845 0.003163 0.002352
MLPC-1-O-M (Classification MLP) 5 0.004091 0.002813 0.012004 0.002806 0.003163 0.002356
MLPR-2-B-L (Regression MLP) 3 0.004087 0.002808 0.012012 0.002797 0.003164 0.002349
MLPRPC-1-B-R (Reg MLP with PCA) 3 0.004084 0.002804 0.012014 0.00281 0.003164 0.002348
MLPC-2-O-M (Classification MLP) 5 0.004091 0.002817 0.012012 0.002801 0.003166 0.002355
MLPC-2-O-M (Classification MLP) 10 0.00409 0.002814 0.012014 0.002798 0.003167 0.002353
MLPCPC-1-B-L (Class MLP with PCA) 10 0.004085 0.002823 0.012018 0.002821 0.003168 0.00236
MLPC-1-B-R (Classification MLP) 10 0.004088 0.002806 0.012022 0.00281 0.003169 0.002349
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EK 17:Rbist30 Getiri Serisi i¢in %70-%15-%15 Modele Ait Sonuglar

Girdi Egitim Gegerlilik Test
Model Ads Kafnanndad RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
Noron Sayisi

MLPR-2-B-R (Regression MLP) 5 0.008445 | 0.006182 | 0.007754 | 0.005627 | 0.005486 | 0.004165
L';SV'\;}BO'M (HllyF"Lag Regagrent 3 0.008452 | 0.006202 | 0.007947 |  0.00573 | 0.005489 | 0.004158
TDNN-1-B-L (Time-Delay Network) 2 0.008338 | 0.006121 | 0.007762 | 0.005547 | 0.005513 | 0.004179
MLPCPC-1-B-L (Class MLP with PCA) 4 0.008504 | 0.006192 | 0.007818 | 0.005657 | 0.005516 | 0.004201
RBF-1-B-R (Radial Basis Function) 4 0.008533 | 0.006226 | 0.007868 | 0.005648 | 0.005517 | 0.004209
MLPR-2-B-R (Regression MLP) 10 0.008375 | 0.006141 | 0.007732 | 0.005561 | 0.005517 | 0.004165
RBF-1-B-R (Radial Basis Function) 10 0.008508 | 0.006204 | 0.007924 |  0.00572 | 0.005517 | 0.004193
GFFR-1-B-R (Reg Gen Feedforward) 4 0.008482 | 0.006198 | 0.007845 | 0.005642 | 0.005519 | 0.004193
MLPR-1-B-R (Regression MLP) 5 0.008361 | 0.006171 | 0.007693 | 0.005558 | 0.005522 | 0.004197
GFFR-1-B-L (Reg Gen Feedforward) 5 0.008349 | 0.006152 | 0.007799 | 0.005602 | 0.005523 | 0.004199
MLPC-1-B-R (Classification MLP) 10 0.008556 | 0.006228 | 0.007854 | 0.005652 | 0.005523 | 0.004193
LinR-0-B-R (Linear Regression) 3 0.008549 | 0.006223 | 0.007868 |  0.00565 | 0.005531 | 0.004195
MLPR-1-B-L (Regression MLP) 1 0.008545 | 0.006218 | 0.007869 | 0.005662 | 0.005533 | 0.004203
MLPRPC-1-B-L (Reg MLP with PCA) 3 0.008541 | 0.006213 | 0.007839 |  0.00565 | 0.005533 | 0.004204
GFFC-1-O-M (Class Gen Feedforward) 2 0.008548 | 0.006224 | 0.007873 | 0.005659 | 0.005537 | 0.004209
MLPRPC-1-B-L (Reg MLP with PCA) 1 0.008544 | 0.006221 | 0.007876 | 0.005669 | 0.005537 | 0.004211
MLPRPC-1-B-R (Reg MLP with PCA) 1 0.008547 | 0.006225 |  0.00788 | 0.005671 | 0.005537 | 0.004211
MLPC-1-B-R (Classification MLP) 2 0.008555 | 0.006222 | 0.007851 | 0.005638 | 0.005537 | 0.004206
MLPR-2-B-R (Regression MLP) 5 0.008445 | 0.006182 | 0.007754 | 0.005627 | 0.005486 | 0.004165
TLRN-1-O-M (Time-Lag Recurrent
Network) 3 0.008452 | 0.006202 | 0.007947 |  0.00573 | 0.005489 | 0.004158

TDNN-1-B-L (Time-Delay Network) 2 0.008338 | 0.006121 | 0.007762 | 0.005547 | 0.005513 | 0.004179
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EK 18:Rusd Getiri Serisi i¢in %70-%20-%10 Modele Ait Sonuglar

Girdi Egitim Gegerlilik Test
plodelig I;e::in;i?: RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
RBF-1-B-R (RadialBasisFunction) 2 0.004073 | 0.002798 |  0.01052 | 0.002593 | _ 0.00323 | 0.002477
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) 2 0.004082 | 0.002801 | 0.010492 | 0.002594 | 0.003269 | 0.002496
MLPRPC-1-B-L (Reg MLP with PCA) 4 0.004081 | 0.002853 | 0.010905 | 0.002901 | 0.003274 | 0.002537
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) 1 0.004081 | 0.002798 | 0.010497 | 0.002609 | 0.003276 | 0.002514
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) 4 0.004074 | 0.002798 | 0.010495 | 0.002588 | 0.003279 | _ 0.00251
RBF-1-B-R (RadialBasisFunction) 3 0.004078 | 0.002806 | 0.010482 0.0026 | 0.003283 | 0.002531
MLPRPC-1-B-R (Reg MLP with PCA) 3 0.004093 | 0.002826 | 0.010498 | 0.002606 | 0.003286 | 0.002534
TDNN-1-B-R (Time-Delay Network) 3 0.004007 | 0.002795 | 0.010578 | 0.002741 | 0.003286 | 0.002512
RBF-1-O-M (RadialBasisFunction) 2 0.004115 | 0.002794 | 0.010535 | 0.002625 |  0.00329 0.0025
RBF-1-O-M (RadialBasisFunction) 4 0.004145 | 0.002827 | 0.010455 | 0.002623 |  0.00329 | 0.002475
RBF-1-B-R (RadialBasisFunction) 1 0.004077 | 0.002794 | 0.010477 | 0.002592 | 0.003297 | 0.002535
MLPCPC-1-B-R (Class MLP with PCA) 5 0.004091 | 0.002816 | 0.010498 | 0.002594 | 0.003299 | 0.002536
MLPR-2-B-R (Regression MLP) 1 0.004088 | 0.002806 | 0.010498 | 0.002593 0.0033 | 0.002533
MLPC-1-O-M (Classification MLP) 5 0.004093 | 0.002811 | 0.010489 | 0.002592 | 0.003302 | 0.002532
RBF-1-B-R (RadialBasisFunction) 5 0.004069 | 0.002798 | 0.010498 | 0.002593 | 0.003303 | 0.002528
MLPC-2-O-M (Classification MLP) 10 0.004091 | 0.002817 | 0.010495 | 0.002594 | 0.003305 | 0.002539
MLPC-2-B-R (Classification MLP) 10 0.004092 | 0.002809 | 0.010499 | 0.002589 | 0.003305 | 0.002536
MLPCPC-1-O-M (Class MLP with PCA) 10 0.004094 | 0.002822 | 0.010494 | 0.002598 | 0.003307 | 0.002544
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EK 19:Rbist30 Getiri Serisi I¢in %70-%20-%10 Modele Ait Sonuglar

Girdi Egitim Gegerlilik Test
Model Ady Kafmanmdak
i Noron RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
Sayisi

TDNN-1-B-L (Time-Delay Network) 5 0.008254 0.006099 0.007255 0.005235 0.005613 0.004257
TDNN-1-B-L (Time-Delay Network) 3 0.008408 0.006159 0.007258 0.005162 0.005622 0.004235
RBF-1-B-R (Radial Basis Function) 5 0.008496 0.006213 0.007309 0.005257 0.005638 0.004253
MLPRPC-1-B-L (Reg MLP with PCA) 10 0.008465 0.006211 0.007319 0.005278 0.005638 0.004261
TDNN-1-B-R (Time-Delay Network) 4 0.008346 0.00614 0.007247 0.005199 0.005638 0.004231
GFFR-1-B-R (Reg Gen Feedforward) 10 0.008332 0.00615 0.007316 0.005203 0.005644 0.004262
GFFC-1-B-L (Class Gen Feedforward) 10 0.008472 0.006194 0.007329 0.005237 0.005646 0.004247
TLRN-1-B-R (Time-Lag Recurrent Network) 3 0.008397 0.006149 0.007281 0.005256 0.005651 0.004253
MLPR-2-B-L (Regression MLP) 5 0.008428 0.006189 0.007225 0.005266 0.005653 0.00424
TDNN-1-B-R (Time-Delay Network) 3 0.008463 0.006181 0.007296 0.005261 0.005659 0.004249
MLPRPC-1-B-L (Reg MLP with PCA) 1 0.00855 0.006226 0.007298 0.005269 0.005671 0.00426
TLRN-1-B-R (Time-Lag Recurrent Network) 1 0.008549 0.006224 0.007299 0.005262 0.005671 0.004258
GFFR-1-B-R (Reg Gen Feedforward) 4 0.008494 0.006204 0.007311 0.005254 0.005672 0.004297
MLPR-2-O-M (Regression MLP) 4 0.008479 0.006203 0.007274 0.00525 0.005673 0.004275
RBF-1-B-L (Radial Basis Function) 1 0.008536 0.006225 0.007323 0.005277 0.005678 0.004297
TDNN-1-B-L (Time-Delay Network) 2 0.008364 0.006146 0.00718 0.005171 0.005684 0.004297
GFFC-1-B-R (Class Gen Feedforward) 2 0.008549 0.006226 0.007298 0.005259 0.005684 0.004276
LinR-0-B-L (Linear Regression) 2 0.008545 0.006224 0.007311 0.00527 0.005685 0.004283
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EK 20:Rusd Getiri Serisi i¢in %80-%10-%10 Modele Ait Sonuglar

Girdi Egitim Gegerlilik Test
Model Adi Katmanindaki
Néron Sayist RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) 2 0.003933 0.002666 0.014599 0.003448 0.003258 0.002488
GFFC-1-O-M (Class Gen Feedforward) 5 0.003985 0.00272 0.014689 0.003719 0.003269 0.002513
GFFC-1-B-L (Class Gen Feedforward) 4 0.003959 0.00269 0.014669 0.003628 0.003277 0.002527
TDNN-1-B-L (Time-Delay Network) 4 0.003974 0.002747 0.014576 0.003659 0.00328 0.002514
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) 3 0.003937 0.00268 0.014585 0.003444 0.003281 0.002518
RBF-1-O-M (RadialBasisFunction) 2 0.003996 0.002789 0.014639 0.003546 0.003281 0.002522
MLPRPC-1-B-R (Reg MLP with PCA) 3 0.003957 0.002689 0.014586 0.003498 0.003283 0.002529
GFFC-1-O-M (Class Gen Feedforward) 2 0.003952 0.00269 0.014634 0.003566 0.003287 0.002526
MLPRPC-1-B-L (Reg MLP with PCA) 5 0.003918 0.002661 0.01634 0.00442 0.003291 0.002532
RBF-1-O-M (RadialBasisFunction) 4 0.004 0.002814 0.014594 0.003558 0.003295 0.002557
MLPC-2-B-L (Classification MLP) 3 0.003947 0.002701 0.01458 0.003448 0.003298 0.002545
MLPC-1-B-R (Classification MLP) 5 0.003944 0.002677 0.014594 0.003478 0.003301 0.002539
MLPC-1-B-R (Classification MLP) 10 0.00395 0.002676 0.014574 0.003516 0.003303 0.002537
MLPC-2-B-R (Classification MLP) 10 0.003945 0.002683 0.014582 0.003459 0.003304 0.00254
MLPC-2-O-M (Classification MLP) 10 0.003944 0.00268 0.014585 0.003469 0.003306 0.002541
MLPR-2-B-R (Regression MLP) 1 0.003945 0.002688 0.014467 0.003378 0.003346 0.002571
TDNN-1-B-R (Time-Delay Network) 1 0.003985 0.002738 0.014528 0.003604 0.003352 0.002573
GFFR-1-B-L (Reg Gen Feedforward) 1 0.003938 0.002684 0.014548 0.003493 0.003355 0.002576
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EK 21:Rbist30 Getiri Serisi i¢in %80-%10-%10 Modele Ait Sonuglar

Girdi Egitim Gegerlilik Test
Model Adi Katmanindaki
Néron Sayis: RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

TDNN-1-B-R (Time-Delay Network) 3 0.008257 0.006022 0.006839 0.005145 0.005609 0.004208
GFFR-1-B-R (Reg Gen Feedforward) 10 0.008452 0.006117 0.007009 0.005319 0.00563 0.004246
TLRN-1-O-M (Time-Lag Recurrent Network) 3 0.008351 0.006065 0.007 0.005278 0.005632 0.004258
TDNN-1-B-L (Time-Delay Network) 4 0.008164 0.005995 0.007059 0.005259 0.005634 0.004244
TLRN-1-O-M (Time-Lag Recurrent Network) 2 0.008375 0.006071 0.006956 0.005191 0.00564 0.004254
GFFR-1-B-L (Reg Gen Feedforward) 5 0.008287 0.006041 0.006918 0.005183 0.005648 0.00426
RBF-1-O-M (Radial Basis Function) 5 0.008402 0.0061 0.006987 0.005218 0.005649 0.004276
TDNN-1-B-L (Time-Delay Network) 10 0.008281 0.00602 0.007016 0.005253 0.005651 0.004251
MLPR-2-B-L (Regression MLP) 5 0.008317 0.006047 0.006927 0.005171 0.005655 0.00427
TLRN-1-B-R (Time-Lag Recurrent Network) 4 0.008428 0.006103 0.006936 0.005249 0.005656 0.00424
MLPR-2-B-R (Regression MLP) 4 0.008303 0.00605 0.00688 0.005167 0.005658 0.004261
RBF-1-B-R (Radial Basis Function) 10 0.008459 0.006116 0.006914 0.005227 0.005659 0.004266
RBF-1-O-M (Radial Basis Function) 1 0.008434 0.006113 0.006986 0.005254 0.005661 0.004294
RBF-1-O-M (Radial Basis Function) 3 0.008418 0.006098 0.006984 0.005229 0.005662 0.004269
MLPCPC-1-B-L (Class MLP with PCA) 2 0.008435 0.006111 0.006986 0.00523 0.005671 0.004268
MLPR-1-B-L (Regression MLP) 1 0.008436 0.006107 0.006975 0.00522 0.005672 0.004266
MLPRPC-1-B-L (Reg MLP with PCA) 1 0.008432 0.006107 0.006987 0.005232 0.005676 0.004269
TDNN-1-O-M (Time-Delay Network) 2 0.008436 0.006099 0.006977 0.00521 0.00568 0.004278
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EK 22:Rusd Getiri Serisi I¢cin En Iyi Performans1 Gosteren 3 Model

Veri Girdi Egitim Gegerlilik Test
Model S8 Katmamindaki | pyyop MAE RMSE MAE RMSE MAE
Noron Sayisi
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) %70-15-15 2 0.004094 0.035093 0.002832 0.01202 0.168053 0.002841
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) %70-15-15 3 0.004089 0.035368 0.002837 0.012013 0.167893 0.002823
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) %70-15-15 il 0.004065 0.035689 0.002794 0.012011 0.167504 0.002798
RBF-1-B-R (RadialBasisFunction) %70-20-10 2 0.004073 0.002798 0.01052 0.002593 0.00323 0.002477
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) %280-10-10 2 0.003933 0.002666 0.014599 0.003448 0.003258 0.002488
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) %70-20-10 2 0.004082 0.002801 0.010492 0.002594 0.003269 0.002496
GFFC-1-O-M (Class Gen Feedforward) %380-10-10 5 0.003985 0.00272 0.014689 0.003719 0.003269 0.002513
MLPRPC-1-B-L (Reg MLP with PCA) %70-20-10 4 0.004081 0.002853 0.010905 0.002901 0.003274 0.002537
GFFC-1-B-L (Class Gen Feedforward) %380-10-10 4 0.003959 0.00269 0.014669 0.003628 0.003277 0.002527
EK 23:Rbist30 Getiri Serisi I¢in En Iyi Performansi Gosteren 3 Model
Veri Girdi Egitim Gegerlilik Test
Model Adi Katmanindaki RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
Noron Sayist

MLPR-2-B-R (Regression MLP) %70-15-15 5 0.008445 0.006182 0.007754 0.005627 0.005486 0.004165
TLRN-1-O-M (Time-Lag Recurrent Network) %70-15-15 3 0.008452 0.006202 0.007947 0.00573 0.005489 0.004158
TDNN-1-B-L (Time-Delay Network) %70-15-15 2 0.008338 0.006121 0.007762 0.005547 0.005513 0.004179
TDNN-1-B-R (Time-Delay Network) %380-10-10 3 0.008257 0.006022 0.006839 0.005145 0.005609 0.004208
TDNN-1-B-L (Time-Delay Network) %70-20-10 5 0.008254 0.006099 0.007255 0.005235 0.005613 0.004257
TDNN-1-B-L (Time-Delay Network) %70-20-10 3 0.008408 0.006159 0.007258 0.005162 0.005622 0.004235
GFFR-1-B-R (Reg Gen Feedforward) %380-10-10 10 0.008452 0.006117 0.007009 0.005319 0.00563 0.004246
TLRN-1-O-M (Time-Lag Recurrent Network) %380-10-10 3 0.008351 0.006065 0.007 0.005278 0.005632 0.004258
RBF-1-B-R (Radial Basis Function) %70-20-10 5 0.008496 0.006213 0.007309 0.005257 0.005638 0.004253
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