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ABSTRACT

Purpose- The aim of this study is to obtain better estimation results by hybridizing models that reveal linear and nonlinear relationships
used in the intended financial time series.

Methodology- ARIMA and Artificial Neural Networks (ANN) models were used in estimating NASDAQ stock market index values between
03.01.2012 and 30.06.2017 comparison of hybrid model results with different ways of error determination in literature.

Findings- ARIMA residues have been tested different models where only residues are used with basic indications, only residues and basic.
The calculation of residues was done separately with the addition and multiplication function. These residues were modeled with ANN, and
the obtained results are collected and established hybrid model with ARIMA forecasts. When the results obtained at the end of the
operations are compared, it is seen that the product function of some of the addition functions gives better results in some models.
Conclusion- The hybridization of the ANN and NASDAQ index estimates with the ARIMA method resulted in processing for both addition
and multiplication functions. Residues calculated with the addition model showed better results in ANN hybrid. What variables are used to
calculate residuals is that the hybrid model gives better estimation results than single models.

Keywords: ARIMA, artificial neural network, hybrid models, time series analysis, forecasting
JEL Codes: C13, C15, E27

MODEL MELEZLEME iLE FINANSAL ZAMAN SERIiSi ANALIZzi

OzZET

Amag-Bu calismanin amaci finansal zaman serilerinde kullanilan dogrusal ve dogrusal olmayan iliskileri ortaya c¢ikartan modelleri
melezleyerek daha iyi tahmin sonuglari elde etmektir.

Yoéntem- Calismada 03.01.2012 ile 30.06.2017 tarihleri arasindaki NASDAQ borsa endeks degerlerinin tahmin edilmesinde ARIMA ve Yapay
Sinir Aglan (YSA) modelleri kullaniimis ayni zamanda literatiirdeki farkli hata belirleme yollari ile melez model sonuglarinin karsilagtirmasi
yapilmistir.

Bulgular- ARIMA artiklari sadece temel gostergeler, sadece artiklar ve temel gostergelerle birlikte artiklarin kullanildigi farkli modellerde
denenmistir. Artiklarin hesaplanmasi toplama ve ¢arpma fonksiyonu ile ayri ayri yapilmistir. Bu artiklar YSA ile modellenmistir ve elde edilen
sonuglar ARIMA tahminleri ile toplanarak melez model kurulmustur. islemler sonunda elde edilen sonuglar karsilastirildiginda bazi
modellerde toplam fonksiyonunun bazilarinda garpim fonksiyonunun daha iyi sonug verdigi gérulmustr.

Sonug- YSA ile NASDAQ endeks tahmininin ARIMA yéntemi ile melezlenmesi sonucunda hem toplama hem ¢arpma fonksiyonu igin islemler
yapilmistir. Toplama modeli ile hesaplanan artiklarin YSA melezinde daha iyi sonug verdigi gorulmustir. Hangi degiskenler kullanilarak
artiklar hesaplanirsa hesaplansin melez modelin tekil modellerden daha iyi tahmin sonucu verdigi ortaya gikmistir.

Anahtar Kelimeler: ARIMA, yapay sinir aglari, melez modeller, zaman serisi analizi, 6ngori
JEL Kodlari: C13, C15, E27

1.GiRiS

ileri bir ddnem veya zamanda finansal serilerin gelecek degerlerinin 6ngériilmesi ya da en azindan kiigiik bir hata payiyla
tahmin edilmesi istenilen bir durumdur. Her birey yapacagi bir eylemden 6nce bu eylemin kendisine olan getirisinin ya da
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kaybinin ne olacagini bilmek ister. Zaman serileri analizleri bu nedenle her alan igin tercih edilen bir analiz teknigi olmustur.
Zaman serilerinin analiz edilmesi bu analiz sonuglarinin anlasilir hale getirilip 6ngoriide kullaniimasi igcin modellenmesi
onemli bir arastirma alanidir. Ancak zaman serisi tahmininde bir uygulamada iyi sonug¢ veren bir model baska
uygulamalarda da ayni basarida sonuglar vermeyebilir. Bu sebeple 6ngoriu yapilmadan once verinin durumu tespit
edilmelidir. Ayni zamanda verinin degisken sayilari, dogrusal olup olmadigi vb. konularda da bilgi sahibi olunmalidir. Aksi
takdirde serinin analizinden istenilen basarili sonug elde edilemeyebilir.

Pek ¢ok alanda oldugu gibi finans alaninda da ileriyi gérebilmek énemli bir arastirma konusudur. Ozellikle finans alaninda
tam ve kesin tahminler yapmak mimkin degildir. Clink( finansal veriler gok farkli degiskenlerden ve gevre sartlarindan
etkilenir. Finansal piyasalarda dalgalanmalar mevcuttur ve bu sebeple ne zaman ne olacaginin belirlenmesi pek miimkiin
gorilmemektedir. Finansal piyasalara yatirim yapanlar ise ge¢mis durumlara bakarak karar vermeye ¢alismaktadir. Ancak
aciktir ki oynakligin bu denli cok oldugu bir piyasada kaybetme olasiligi da s6z konusudur. Yatirimcilar muhtemel getirileri ile
olasi kayiplarini daha 6nceden bilmek ve buna gore yatirim kararlari almak istemektedirler. Bu amaca ulasabilmek igin ¢ok
cesitli yontemler gelistirilmistir. Her yontem farkli sartlar altinda degisik ve birbirinden daha iyi sonuglar verebilmektedir.
Ongoérii ve siniflandirmada kullanilan geleneksel modellerin yerine son zamanlarda daha modern ydntemler ge¢mistir.
Bilgisayar teknolojisinin hizla gelismesi ile bu 6ngéri ve siniflandirmayi kendi baslarina yapan yontemler gelistirilmistir. Bu
yéntemler uygulama agisindan diger yontemlere gore ¢ok daha avantajhidir.

Bu arastirmanin uygulanmasinda oncelikle model melezlemeye basvurulmasinin nedeni birden fazla modelin birbirlerini
tamamlayarak tekil olarak elde edecekleri faydanin tzerine gikilmasini saglamaktir. Bu amagla once tekil olarak ele alinan
modeller denenmis ve bunlarin sonuglarina gére daha iyi sonug vermelerini saglamak icin modeller arasinda melezlemeler
yapilmistir. Bu melezlemelerle modellerin her birinin avantajli ve dezavantajli olduklari noktalar belirlenerek; bunlarin
1siginda birbirlerinin eksiklerini tamamlayarak daha iyi tahmin yapan melezlenmis modeller ortaya konulmaya ¢aligiimistir.

2. bolimde literatiir taramasi ile hem ARIMA hem YSA hem de Melez modeller igin bilgi ve bazi ¢calismalara yer verilmistir. 3.
Bolimde analiz igin kullanilacak veri ve uygulanacak yontem hakkinda bilgi verilmistir. 4. bélimde uygulama sonuglarinda
elde edilmis olan bulgulara yer verilmistir. Bu bolimde kurulan farkli modeller icin ARIMA, YSA ve melez model giktilari
sunulmustur. Sonraki béliimde ise uygulama sonuglari verilmistir.

2. LITERATUR

Ongorii de finansal verilerin kullanildig arastirmalara literatiirde siklikla rastlanmaktadir. Ozellikle kambiyo borsalari, iflas
tahminleri, hisse senedi fiyati belirlenmesi gibi alanlarda yapilan birgok ¢alisma bulunmaktadir. Hisse senedi fiyatlari onemli
bir ekonomik aktivite olarak tlkelerin ekonomik gelismelerinde ¢ok 6nemli bir gérev arz etmektedir. Hisse senetlerinin
fiyatlarindaki artis sirketleri karliliklarini artirmakta ve hisse senedi fiyati artan sirketlere yapilan yatirm kararlarini
etkilemektedir. Hisse senetlerindeki fiyat disusleri yatirimcilari bu sirketlerden uzaklagtirmakta bu ise sirketin piyasa
fiyatinin ve karliliginin diismesine sebep olmaktadir.

Pai, P. F., & Lin, C. S. (2004) Zaman serisi tahmini olarak hisse senedi fiyatlarinin segildigi caismada ARIMA modeli ile DVM
modelleri hibridlenmistir. Sonugta elde edilen Hibrid modelin sonuglari iki yaklasimla elde edilen sonuglar ile karsilastiriimis
ve Hibrid modelin tahmin 6ngorusinin daha basarili oldugu ortaya ¢ikarilmistir. Fernandez ve Gdomez (2007) ise
calismalarinda Hong-Kong, Almanya, ingiltere, Amerika, Japonya borsalarini kullanmiglardir. Holpfield yapay sinir ag1 modeli
ile tavlama benzetimi algoritmasi, genetik algoritma ve tabu algoritmasini karsilastirmis ve portféy seciminde yapay sinir
aglarinin daha etkin sonug verdigini gostermislerdir. Yudong ve Lenan (2009) 1998 ile 2008 yillari arasindaki Standard’s and
Poor’s 500 hisse senetleri igin etkili bir tahmin modeli kurmak Uzerine bir galisma yapmislardir. Verilen tarihler arasindaki
gunlik degerler dikkate alinmis. Sutheebanjard P. ve Premchaiswadi W. (2010) Tayland hisse senedi fiyatlarinin
hareketlerini tahmin etmek igin bir ¢alisma yapmislardir. Calismada Tayland in hisse senedi piyasasina odaklaniimis ve
piyasa tahmini igin geri yayihmh yapay sinir agi kullaniimistir. Aghababaeyan, Siddiqui ve digerleri (2011) Tahran Borsa
Endeksi (TSE) tizerinde ileri beslemeli ve geri yayilimli bir YSA modeli kurarak Tahran Borsa Endeksi’nin yonuni %81 olasilikla
tahmin etmislerdir. Glresen, E., Kayakutlu, G., & Daim, T. U. (2011) hisse senedi fiyat tahmin igin bir ¢alisma yapmistir.
Model ¢ok katmanh algilayici yapisi, dinamik yapay sinir aglari ve GARCH modeli ile hibritlenmis yapay sinir aglar ile
kurulmustur. NASDAQ 100 endeksine uygulama yapilmistir. Yakut E., ElImas B. &Yavuz S. (2014) yaptiklari ¢alismada ileri
beslemeli yapay sinir aglari ve destek vektor makineleri yontemiyle BIST100 endeksi icin etkin bir 6ngorii modeli kurmaya
¢alismiglardir. Bu amagla endeks degerlerinin 1-2 ve 3 gilin 6ncesine ait degerleri, Dolar kuru, gecelik faiz orani, Japonya-
Brezilya-ingiltere-Fransa-Almanya borsalari igin 2005-2012 tarihleri arasindaki borsa endeks degerleri kullaniimis ve BIST
100 degerleri tahmin edilmistir.

Literatlre bakildiginda zaman serilerinin analizinde kullanilmak lzere oldukga fazla modelin gelistiriimeye devam ettigini
gorebiliriz. Clinkl bilisim teknolojileri her gegen gilin gelismekte ve daha karmasik algoritmalara ¢oziim iretilebilmektedir.
Dolayisiyla yeni algoritma, yontem ve modellerin ortaya c¢ikmasi yeni melez modellerinde arastiriimasi ihtiyacini
beraberinde getirmektedir. Zaman serisinden kastedilen belirli zaman araliklarinda 6l¢lilmis degerlerdir. Borsalarda islem

DOI: 10.17261/Pressacademia.2017.700 332



Journal of Economics, Finance and Accounting —JEFA (2017), Vol.4(3),p.331-341 Ince, Sonmez, Cakir

goren hisse senetlerinin fiyatlarinin tahmin edilmesi, issizlik oranini tahmin edilmesi, enerji tiilketiminin ya da Uretiminin
tahmin edilmesi gibi belirli periyodlarla Olglilen degiskenlerin gdzlemleri zaman serisi olusturur. Zaman serilerinin
tahmininde girdi olarak hangi degiskenlerin alinacagi modelin basarisi agisindan ¢ok énemlidir. Analiz konumuz olan borsa
endeks degerlerinin tahmini igin kullanilabilecek birgok degisken vardir. Bu degiskenler hacim, fiyat veya gilinliik fiyat
degisimi gibi direk gostergeler olabilecegi gibi bunlardan tiiretilebilen hareketli ortalamalar, egim c¢izgisi gostergeleri vb.
teknik gostergeler veya igcsel piyasa degeri, ekonomik ¢evre vb. ekonomik gostergeler de olabilir (Lawrence, 1997). Lawrence
1997'deki ¢alismasinda Johannesberg Menkul Kiymetler Borsasinin performansini modellemeye ¢alistigi arastirmasinda
belirlenebilecek gosterge sayisinin 63 adet oldugundan bahsetmistir. Ancak uygulamasi sonunda bu gostergelerin bazilarinin
kullanilmasinin gerekli olmadigi kanaatine ulagmistir. Lawrence tarafindan belirlenen gostergeler asagidaki gibidir:

1. Temel Gostergeler (3 adet): Hacim, Verim, Fiyat / Kazang

2. Teknik Gostergeler (17 adet) - Hareketli ortalamalar, Hacim egilimleri vb.

3. JSE endeksleri (20 adet) - Cesitli sektorler igin pazar endeksleri: Altin, Metal vb.
4. Uluslararasi Endeksler (9 adet) - DJIA, NASDAQ, S&P vb.

5. Altin fiyati / Doviz kurlari (3 adet)

6. Faiz Oranlari (4 adet)

7. Ekonomik istatistikler (7 adet) - ihracat, ithalat vs.

2.1.ARIMA Siireci

Zaman serileri igin veriler farkl formlara ve rassal siireglere sahip olabilir. Modelleme yapilirken bir zaman serisi Otoregresif
(AR), Hareketli Ortalama (MA) ve Bitinlesik model olarak 3 sinifa ayrilabilir. Bu G siniflandirmada da veriler bir 6nceki
noktalara dogrudan baghdir (Gershenfeld, 1999). Bu (¢ yontemin farkli kombinasyonlari ile Otoregresif ve Hareketli
Ortalama (ARMA), Otoregresif Bltlinlesik Hareketli Ortalama (ARIMA), Kesirli Birlestirilmis Otoregresif Hareketli Ortalama
(ARFIMA) modelleri olusturulmustur.

AR modelleri Yule (1927) tarafindan gelistirilmistir. AR modelleri; bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki gézlem
degerini, calisiimakta olan serinin 6nceki belli sayida gegmis donem gézlem degerine ve hata terimine bagli olarak agiklar.
Bu modeller, iglerinde bulunan ge¢gmis donem goézlem degeri sayisina gore isimlendirilirler. Genel olarak, “ p. dereceden”
model AR(p) ile gosterilir ve asagidaki sekildedir:

Wy =m + Q)lwt_l + szt—2+.... + @th_p + U (1)

Denklemde w, herhangi bir zaman, u; hata, w;_; herhangi bir zamandan bir 6nceki zaman, w;_, herhangi bir zamandan p
onceki zamani gosterir. Denklemdeki @ katsayilari ise modelin parametrelerini gosterir.

MA (Moving Averages) Modelleri ise ilk defa Slutsky (1937) tarafindan ortaya atilmistir ve bu modeller bir zaman serisinin
herhangi bir donemdeki gozlem degerini ayni donemdeki hata terimi ve ondan 6nceki belirli sayida donemin hata terimine
bagh olarak agiklayan modellerdir. Ornegin bir zaman serisinin simdiki degeri sabit terim ile iki ddnemlik hatalarin hareketli
ortalamalarinin toplamina egsittir. Genel olarak, “q.dereceden” model MA(q) ile gosterilir ve asagidaki sekilde yazilir:

we=p+u — 01U —Our o—  — Ogupg (2)

Zaman serileri cogu zaman AR veya MA siiregleri ile gosterilemeyebilir. Bu durumda AR+MA=ARMA olarak tanimlanan AR ve
MA modeli ile stireg gosterilir. Bu model Wold (1954) tarafindan gelistirilmistir. Ayni zamanda bu tanimlanan 3 siireg serinin
duragan oldugu varsayimina dayanir. Genel olarak ARMA(p,q) seklinde ifade edilen sireg iki modelin toplamindan olusur ve
asagidaki sekilde gosterilir:

we=m+ Qwe_ g+ + DpWep + U — U1~ — GqUsg (3)

AR(p), MA(q) ve ARMA(p,q) stireglerindeki temel varsayim serinin duragan oldugu seklindeydi ancak bazi durumlarda serinin
duragan olmadigl zamanlar olabilir. Bir zaman serisinin duragan olmasi zaman icinde serideki degisimlerin ve ortalamanin
ayni olmasidir. Zaman araliklarindaki degisim zamana bagh degildir. Bu birlikte degisimler degiskenler arasindaki
gecikmelere baghdir (Gujarati,1995). Eger slre¢ zamana gore degisiyorsa dizi duragan degildir denir. Duragan serileri
modellerle ifade etmek miimkindir. Ancak duragan olmayan serileri basit matematiksel modellerle ifade etmek miumkiin
degildir. Zaman serilerinin duraganligini etkileyen nedenlere ragmen genelde serilerin homojen oldugu gorilir (Box ve
Jenkins, 1976). Bu duragan olmayan seriyi duragan hale getirebilmek igin uygun derecede fark(d) alma islemi yapilir. Bu
durumda ARIMA(p,q,d) stireci kullanilmalidir. Yontem AR ve MA fonksiyonlarina fark alma isleminin eklenmesi ile asagidaki
gibi gosterilir (Box ve Jenkins, 1976);
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Zy =01Ze g+ D2Zs 5+ +DpZs_p+ 8 +a; —01a; 4 — 00,5 — = 0gar 4 (4)

Bu denklemde Z;,Z;_4, ..., Z;—p, farki alinmig gozlem degerlerini, @,,@,, ..., @, gdzlem degerlerinin katsayilarini, & sabit
degerini, a;, a;_1, B P hatayi ve 04, 0,, ...,Gq hata terimlerinin katsayilarini gostermektedir.

2.2.Yapay Sinir Aglan

YSA birbirlerinden ayri olarak tasarlanmig birden fazla yapay sinir hiicresinin (néron) birbirleriyle paralel baglanmasi sonucu
olusan bir yapidir (Rojas R. 2013). Bir YSA hicresinde girdiler (X1, X, X3 ...), agirliklar (Wy, W5, W5 ...), birlestirme fonksiyonu,
aktivasyon Fonksiyonu ve gikti (Y) olmak Gzere 5 bolim vardir. Girdiler rasgele olan veya basta belirlenmis agirlik degerleri
ile carpilarak birlestirme fonksiyonu asamasina gelirler. Burada hangi birlestirme metodunun kullanilacagi belirlenmistir. En
¢ok kullanilan birlestirme metodlari toplama ve garpim olarak belirlenen metodlardir. Birlestirme fonksiyonu olarak toplama
isleminin kullaniimasi asagidaki denklemle gosterilebilir:

NET — Z": X W,
T (5)

Bu formiilde 1. girdiden n. girdiye kadar olan girdilerin her birinin kendilerine verilmis rasgele agirlik degerleri ile garpiimasi
ve toplanmasi_anlatilmaktadir. X degerleri her bir girdiyi W degerleri ise her bir girdinin kendi agirliklaridir. Birlestirme
fonksiyonu olarak toplama isleminin kullaniimasi asagidaki denklemle gosterilebilir:

NET = X, W,
U (6)

Bu formilde ise 1. girdiden n. girdiye kadar olan girdilerin her birinin kendilerine rasgele verilmis agirhk degerleri ile
garpilmasi ve sonra elde edilen degerlerin birbirleri ile_carpilmasi ile NET girdi elde edilmis olur. Hangi yoéntem kullanilirsa
kullanilsin birlestirme fonksiyonundan sonra elde edilen (NET) degeri aktivasyon fonksiyonuna alinir. Burada da en gok
kullanilan fonksiyonlar Sigmoid ve Hiberbolik Tanjant (tansig) fonksiyonlaridir.

Sigmoid fonksiyonu asagidaki gibi gosterilebilir.

1
1+e~Net

F(Net) = (7)

YSA’da kullanilacak bir aktivasyon fonksiyonu Hiperbolik Tanjant fonksiyonudur. Bu fonksiyonu kullanabilmek igin girdi
degerleri 6nce [-1,1] araliginda normalize edilir ve ¢ikti degerleri de [-1,1] araliginda elde edilir. Ciktisinin [-1,1] araliginda
degerler olmasinin arzu edildigi uygulamalar igin bu fonksiyon ¢ok kullanishdir (Hamzagebi,2011).

eNet —Net

—e
eNet o—Net (8)

F(Net) =
Genel olarak bir Yapay Sinir agi hiicresinin yapisi asagidaki gibidir.

Sekil 1. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Xy ‘&
X é}( Met =%, X, = W, >::> Flx)=Y =V
w/
X3
En son asamada agin Urettigi ¢ikti elde edilir. Elde edilen giktinin gergek ¢iktiya uygun olup olmadiginin belirlenmesinde bazi

hata hesaplama yontemlerine bakilabilir. Bunun igin en g¢ok tercih edilenler ise Ortalama Hata Kareler (Mean Square Error-
MSE), Ortalama Hata Karelerinin Karekoki (Root Mean Square Error-RMSE) vb. degerlerdir.

Ortalama Hata Kareleri (Mean Square Error-MSE); agin her bir ¢iktisi ile her bir gercek ¢iktinin farklarinin karelerinin
toplaminin ortalamasi alinarak bulunur

1
MSE = — tea (Ve — Fp)? (9)

Ortalama Hata Kareleri Karakoki (Root Mean Square Error-RMSE); agin her bir giktisi ile her bir gergek ¢iktinin farklarinin
karelerinin toplaminin ortalamasinin karakokd alinarak bulunur

RMSE = /% n_ (Y, — F)? (10)
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2.3. Melez Modeller

Melez yéntemler finansal zaman serisi tahmin isinde biyik basarilar saglamis durumdadir. istatistik ve makine
6grenmesinde bu metodlar; kurucu 6grenme algoritmalarindan elde edilenden daha iyi tahmin performansi elde etmek igin
¢oklu 6grenme algoritmalari kullanirlar (Opitz d at all., 1999; Rokach L., 2010). Egitilebilir ve tahmin amaciyla kullanilabilir
olduklarindan bu metodlar birer denetimli 6grenme algoritmalaridir.

Deneysel olarak melezleme, modeller arasinda énemli bir gesitlilik oldugunda daha iyi sonuglar elde etme egilimindedir
(Kuncheva L. at all, 2003). Bu modellerin amaci, modellerin birlesimiyle ortaya gikacak cesitliligi tesvik etmek ve daha iyi
sonuglar elde edilmesini saglamaktir (Adeva J. at all., 2005).

Melezleme genel sistem performansini artirmak igin birlikte ¢alisan 6grenme algoritmalarinin uygulandigi 6rneklerin
kiimesidir. Birlestirmeler genellikle ¢oklu iki sinifli cok sayida problemin g¢ok sinifli bir probleme dénisimi igin kullanilir
(Adeva J. at all, 2005). Melezlenmis tahmin modelleri tahmin etme gorevinin en basarili modelleri olarak taninirlar. Melez
modeller hakkindaki daha 6nceden yapilmis ¢alismalar bu basarinin nedenini gruplar arasindaki gesitlilik oldugunu
gbstermistir. Cesitlilik olusturmak igin degisik yontemler mevcuttur (Oliveira M., & Torgo L. 2014). Melez modellerle elde
edilen sonuglar ile modellerin tekil halde kullaniimalari sonucu elde edilen sonuglar karsilastirildiginda birbirinden iliskisiz
bile olsalar melezleme yapmanin genel varyans ve ya hatayi disirebildigi gérilmustir (Khashei, M., ve digerleri, 2008).

Ortaya atilan her bir modelde bir hata vardir. Gergek deger ile model sonucu elde edilen tahmin degeri arasindaki fark hata
olarak adlandirilir ve bu hatanin belirlenmesinde birkag farkli ydntem kullanilabilir. Bunlardan biri toplam bir digeri garpim
modelidir. Bu metodlar asagidaki gosterilebilir;

Toplama metoduna gore gergek veriler (1) hata terimleri (g, ) ile tahmin edilen dogrusal verilerin (7;) toplamina esittir.
=1 +& (11)
Buna gore hata terimlerini belirlemek igin;

& =1 —T (12)
islemini yapmak gerekmektedir. Carpma metodunda ise gercek veriler () hata terimleri (&, ) ile tahmin edilen dogrusal
verilerin (7;) carpimina esittir.

=T x g (13)
Buna gore hata terimlerini belirlemek igin;

g =1 (14)

s
islemleri yapilmaldir. Melez modellerin dogrusal kisimlarindaki hata bu metodlardan biriyle veya her ikisiyle belirlendikten

sonra bu hata degerleri dogrusal olmayan kismi gosterecektir. Daha sonra yapilan melezleme islemi ile bu dogrusal olmayan
yap! agiklanmaya galisihir.

Ye=L¢+ N (15)

Burada y; gozlem degerlerini t zamani L, ve N, ise dogrusal ve dogrusal olmayan bilegenleri gdstermektedir. Gozlem
degerleri dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlerin toplamindan olusur.

ARIMA-YSA melez galismalarinda 6ncelikle ARIMA ile dogrusal olan bilesen t zamaninda tahmin edilir ve bu L; olarak alinir.
ARIMA islemi bittikten sonra elde edilen artiklar sadece dogrusal olmayan bir bilesen igerir ve bu asamadan sonra baska
yéntemlerle isleme devam edilmesi gerekir. YSA asamasina gelindiginde P sayida girdi kullanilarak artiklar igin bir YSA
tasarlanmigstir.

e = f (er—1,€t—2, - €—p) T & (16)

Bu gosterimde f dogrusal olmayan bir fonksiyonu géstermektedir. Artiklar arasinda dogrusal olmayan fonksiyon
belirlendiginde &, bu fonksiyon sonunda ortaya gikan artig1 gostermektedir. Eger dogrusal olmayan bilesende YSA ile tahmin
edilirse o zaman model;

ye =L+ N, (17)
sekline donlisiir ve bu melez tahmin modelini verir.

Zhang (2003)’de gelistirdigi melez modelinde; ne ARIMA ne de YSA'nin tim gercek zaman serilerine uygun olmadigini ¢linku
bu serilerde gozlemler arasinda dogrusal ve dogrusal olmayan korelasyon yapilari bulundugunu ve bu nedenle bir zaman
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serisinin hem dogrusal hem dogrusal olmayan bilesenlerinin tahmini igin bir melez model kullanilmasi gerektigini
gostermistir. Model asagidaki gibi gosterilebilir.

Sekil 2: Zhang Melez Modeli

— ARIMA

Zhang (2003) kurdugu melez modelinde sadece toplama metodu ile elde edilen hatalar igin melez model tasarlamistir.
(Wang vd., 2013) calismalarinda zaman serisinin analizi igin iki farkli model diistinmusglerdir. Hatanin tespit edilmesi igin hem
toplama hem de ¢arpma metodunu kullanmiglardir.

Sekil 3: Wang Melez Modelleri

yr—l ,f,
Yo 1: E— ARIMA
— ARIMA
Yo j‘l
N B oF-
‘. ® |
¥ N‘,! x N,
ANN ANN

Khashei ve Bijari (2010) yaptiklari ¢alismada Zhang’in melez modeline benzer bir model 6nermiglerdir. Ancak dogrusal olan
kisim ARIMA ile islendikten sonra elde edilen hatalar tek basina YSA ile islenmemis; hem gergek degerler hem hata degerleri
gelistirilen ¢ok katmanl YSA’ya girdi degerleri olarak verilmistir. Calisma sonucunda elde edilen degerlerin Zhang’in
2003’teki modelinden daha iyi oldugunu iddia etmistir.

Khashei ve Bijari (2011) bir ARIMA-YSA melez modeli daha 6nermistir. Bir 6nceki calismalarindan farkl olarak YSA girdileri
gercek gozlem degerleri, ARIMA’'nin tahmini degerleri ve hata degerlerinden olusmaktadir. Elde edilen tahmin degeri
Uzerinde herhangi bir islem yapmadan tahmin degerlerini verir (Khashei, Bijari, 2011).

Sekil 4: Khashei ve Bijari (2011) Melez Modeli

Yea L
—_ ARIMA

et

3. VERi VE YONTEM

Veri olarak Ocak 2012’den Haziran 2017 sonuna kadar olan gunlik NASDAQ borsasi endeks degerleri 6ngorii amagh
kullanilmistir. Veriler diger degiskenlerde dahil edilerek isleme alinmadan 6nce tarihsel olarak dizenlenmis her bir
degiskenin ayni tarihi gosteren degerleri bulunmugtur. Ayni tarihte 6lcim degeri olmayan glnler islemden gikartilmistir.
Verilerin Gzerinde baska herhangi bir hesaplama veya dénustiirme islemi yapilmamistir. Modellerde farkli inputlar ve 2 farklh
output kullanilmistir. Melez model igin eldeki mevcut veriler ilk asamada ARIMA modeli ile analiz edilmis ve artik miktarlari
belirlenmistir. Elde edilen artiklar Yapay Sinir Aginda farkh inputlar kullanilarak tahmin edilmistir. Kullanilan YSA kodlari
Matlab Function kullanilarak yazilmis ve egitim asamasi ile en iyi model bulunmustur. Modeller kurulurken en iyi oldugu
dislnilen sonuglar Uretilene kadar yinelemeler yapilmistir. Farkh gizli néron sayilari, farkli aktivasyon ve 6grenme
fonksiyonlari kullanilarak ag stirekli egitilmistir. Hangi fonksiyonun kullanilacagi deneme yanilma yolu ile belirlenmistir ve
iclerinden tahmin igin en iyi olan segilmistir. Egitim sonunda MSE degerleri ile agin performansina bakilmistir. Levenberg-
Marquardt en iyi 6grenme fonksiyonu olarak bulunmus aktivasyon fonksiyonu olarak ‘tansig’ kullaniimistir. Uygulama
verilerinin %70’i egitim, %30’u dogrulama olarak alinmistir. Verilerin bu gruplara segiminde rasgelelik kullaniimistir.
NASDAQ Borsasi degeri icin 6 farkli model kurulmustur. Bu modeller agagidaki gibidir:

1) Saf ARIMA
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2) Temel gostergeler ile NASDAQ borsa degerinin tahmini igin YSA

3) Temel gostergeler ile kalinti tahmini igin YSA

4)  Kalinti degerleri ile kalinti tahmini igin YSA

5) Temel gostergeler ve kalinti degerleri ile kalinti tahmini igin YSA

6) Temel gostergeler ve kalinti degerleri ile NASDAQ borsa degerinin tahmini igin YSA

1. ve 2. modeller igin denklem (9) kullanilarak MSE degerleri hesaplandiktan sonra kalintilarin tahminlerinin yapildigi 3., 4.
ve 5. modeller kurulmustur. ARIMA’dan elde edilen tahmin degerleri ile YSA kurulan artik veri tahminlerinin kullaniimasi ile
melez modeller olusturulmustur. Kalintilar ilk olarak toplama ve sonrasinda garpma metoduyla elde edilmistir. Sonuglar
karsilastinlmistir.

4. BULGULAR

1. Model : NASDAQ borsasi verileri kullanilarak 03.01.2012 ile 30.06.2017 tarihleri arasi gunlik kapanis verilerine gére
uygun ARIMA modeli kurulmustur. Duraganlik sarti modelin olusturulmasinda énemli bir kuraldir. Seri incelendiginde zaman
icinde otokorelasyonu ve ortalamasi sabit olmadigi goértlmustir. Seri duragan olmadigi icin oncelikle 1 gunltuk farklan
alinarak trend bileseni kaldirilarak seri duragan hale getirilmistir. C6ziimleme Eviews 9 programinda yapilmistir. Sonugta
ARMA(3,3) borsa degeri igin uygun sonug vermistir.

ARMA(3,3) icin hesaplanan F istatistigi (Prob(F-Statistic))=0,0273 olarak bulunmustur. Bu degerin 0,05’den klgtik olmasi
modelin bir biitiin olarak anlamli oldugunu géstermektedir. Elde edilen model;

Nasdag=Nasdaq,-Nasdag;.;

Nasdag=2,493+0,278Nasdaq;.;-0,308Nasdaq;,.,+0,902Nasdaq;.5-0,272U,.,+0,280U,.,-0,933U, 3

seklinde gosterilebilir.

Elde edilen tahmin degerleri gergek degerlerle karsilastiriimis ve denklem (12) ve denklem (14) kullanilarak hem toplama
yéntemi hem de ¢arpma yontemi ile artiklar belirlenmistir. Bu artik degerleri diger asamalarda YSA igin farkli modellerde
input ve output olarak kullanilacaktir. Tahmin degerleri ise melez modelimizin dogrusal kismini olusturacaktir. ARIMA
tahminine gére MSE degeri toplam fonksiyonu ile hesaplaninca 62883,8; carpim fonksiyonu ile hesaplaninca ise 59843,6
olarak bulunmustur.

2. Model Uygulama verilerinin %70’i egitim %30’u dogrulama olarak alinmistir. Verilerin bu gruplara segiminde rasgelelik
kullanilmistir. NASDAQ borsasi icin ARIMA’da kullanilan ayni tarih arahigi kullanilmistir. Burada ilk olarak kurulacak ag igin
NASDAQ endeks degerleri YSA'nin output degeri olacaktir. Input degerleri ise 1 glin gecikmeli temel gostergelerdir. Boylece
1 bagimh 10 bagimsiz degiskenli bir YSA tasarlanmistir. En iyi YSA sonucu 10 gizli néron %70 egitim oraninda asagidaki gibi
bulunmustur.

3.Sekil 5: NASDAQ Borsasi icin Endeks Tahmini

7000

6500

6000

Deger

5500
5000 v, 0

4500

4000 L L L | L L L |
] 50 100 150 200 250 300 350 400 450

NASDAQ ENDEKS

MSE : 47463.7
+++ : Gergek NASDAQ Degerleri
----- : Tahmini NASDAQ Degerleri

4. Model: ARIMA sonucunda elde edilen tahmin degerleri ve gergek degerler kullanilarak artiklar toplam ve carpim
metodlari ile ayri sekilde belirlenmistir. Elde edilen artik degerleri temel gostergeler kullanilarak tahmin edilmistir. Yine her
iki durumda da artik degerleri YSA’nin output degeri olacaktir. Input degerleri ise 1 ve 2 giin gecikmeli temel degerlerden
olugmaktadir. Burada artiklarin tahmin edilmesinde sadece temel gostergeler kullaniimistir. Boylece 1 bagimli 8 bagimsiz
degiskenli bir YSA tasarlanmistir. Sonuglar asagidaki gibi bulunmustur.
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Sekil 6: Toplam Fonksiyonu igin Kalinti Tahmini Sekil 7: Carpma Fonksiyonu i¢in Kalinti Tahmini

150 *
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MSE : 2307,8 MSE : 3389,4
+++ : Gergek Kalinti Degerleri +++ : Gergek Kalinti Degerleri
ooo : Tahmini Kalhnti Degerleri - : Tahmini Kalinti Degerleri

5. Model: Kurulan bu modelde hesaplanan artik degerleri YSA’nin output degeri olacaktir. Input degerleri bu artik
degerlerinin 1, 2, 3, 4, 5 ve 6 gunlik gecikmeli degerleridir. Burada artiklarin tahmin edilmesinde sadece artiklarin gecikmeli
degerleri kullaniimistir. Boylece 1 bagimli 6 bagimsiz degiskenli bir YSA tasarlanmistir. Sonuglar agsagidaki gibi bulunmustur.

Sekil 8. Toplama Fonksiyonu igin Kalinti Tahmini Sekil 9. Carpma Fonksiyonu Sonucu i¢in Kalinti Tahmini
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6. Model: Bu modelde ARIMA ile elde edilen artik degerleri YSA'nin output degeri olacaktir. Input degerleri ise temel
gostergeler ve 1-2 giin gecikmeli artik degerleridir. Yani ARIMA’dan elde edilen artik degerleri YSA’ya hem input hem output
olarak verilmistir. Boylece 1 bagimli 10 bagimsiz degiskenli bir YSA tasarlanmigtir.

Sekil 10: Toplama Fonksiyonu igin Kalinti Tahmini Sekil 11. Carpma Fonksiyonu icin Kalinti Tahmini
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7. Model: NASDAQ endeks degerleri YSA'nin output degeri olacaktir. Input degerleri ise temel gostergeler ve 1-2 giin
gecikmeli kalinti degerleridir. Boylece 1 bagimli 12 bagimsiz degiskenli bir YSA tasarlanmistir. Bu ag ile NASDAQ borsa
endeks degeri hem temel gostergeler hem de ARIMA artiklari ile tahmin edilmeye ¢alisiimistir.

Sekil 12: Toplama Fonksiyonu Artiklari icin NASDAQ Sekil 13. Carpma Fonksiyonu Artiklari icin NASDAQ
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6 farkli model kurulma islemleri tamamlandiktan sonra elde edilen sonuglari asagidaki gibidir. Tim hesaplanan degerler
%30 dogrulama kisminda yer alan 414 ginlik degerler igindir.

Tablo 1: Modellerin Toplama ve Carpma Fonksiyonlari igin MSE Degerleri

N 1M Il 2.M | .M I {4 M | .M | .M |
MSE DECERLERI ode odel | 3. Mode odel | 5. Model | 6. Mode

Toplama M. 82883,8 | 47643.7 | 2307.8 2757.6 3382.2 57560.1

Carpma M. 79843,6 | 47643.7 | 3389.4 2172.3 2008.4 52313.8

1, 2 ve 6. modellerde NASDAQ borsa endeksi tahmin edilmeye 3, 4 ve 5. modellerde endeks igin hesaplanan hata terimleri
tahmin edilmeye calisiimistir. Melezleme modellerinde modelin dogrusal olmayan kismini 3, 4 ve 5. modellerden elde edilen
artik tahmin degerleri olusturacakken; modelin dogrusal olan kismini 1.model olan ARIMA’dan elde edilen tahmin sonuglari
olusturacaktir. 2. ve 6. modeller karsilastirma yapmak igin hesaplanmistir. Denklem (17) kullanilarak yapilan melezleme
sonuglari agsagidaki gibi elde edilmistir.

3. modelden elde edilen artik tahmin degerlerine ARIMA ile tahmin edilen degerler eklenince ortaya ¢ikan melez modelde
MSE degerleri asagidaki gibi bulunmustur:

Tablo 2: ARIMA tahminleri ile 3.Model YSA Melezleme Sonuglari

MSE DEGERLERI | 2. Model

Toplama M. 43954.1

Garpma M. 44212.3

4. modelden elde edilen artik tahmin degerlerine ARIMA ile tahmin edilen degerleri eklenince ortaya ¢ikan melez modelde
MSE degerleri asagidaki gibi bulunmustur:

Tablo 3: ARIMA tahminleri ile 4.Model YSA Melezleme Sonuglari

MSE DEGERLERi | 6. Model

Toplama M. 45128,4

Garpma M. 45237.2

5. modelden elde edilen artik tahmin degerlerine ARIMA ile tahmin edilen degerleri eklenince ortaya ¢ikan melez modelde
MSE degerleri asagidaki gibi bulunmustur:

Tablo 4: ARIMA tahminleri ile 5.Model YSA Melezleme Sonuglari

MSE DEGERLERI | 6. Model

Toplama M. 51487,1

Carpma M. 46337.2
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5. SONUC

Bu arastirmada modellerin birbirleri ile karsilastirmasi yapildiginda temel gostergelerin kullanildigi NASDAQ endeks
tahmininin ARIMA yontemi ile melezlenmesi sonucunda hem toplama hem garpma fonksiyonu igin islemler yapilmistir.
Toplama modeli ile hesaplanan artiklarin YSA melezinde daha iyi sonug verdigi gérilmustir. Hangi degiskenler kullanilarak
artiklar hesaplanirsa hesaplansin melez modelin daha iyi tahmin sonucu verdigi agikca gorllecektir. Saf ARIMA degerlerinde
hesaplanan MSE, artiklarin hesaplandigi her YSA ile melezde daha iyi sonuglar vermistir. Dahasi kurulan melez model sadece
YSA'nin kullanildigi 2. ve 6. model sonuglarindan da daha iyi sonuglar vermistir. Melezlemede toplama ve g¢arpma
fonksiyonlari igin net bir karar verilememistir. Bazi modellerde toplama bazi modellerde ise garpma fonksiyonu daha basarili
sonug vermistir.

2. modelde kurulacak ag icin NASDAQ endeks degerleri YSA'nin output degeri olmus input degerleri ise 1 giin gecikmeli
temel gostergeler olarak alinmistir. Bu sonug¢ 6. modelde yer alan inputlardan daha iyi bir sonug vermistir.

Melez modellerle tekil modeller karsilastirildiginda melez modellerin her zaman daha iyi sonug verdigi daha iyi tahmin
performansi oldugu gérilmistir. ilerleyen calismalarda YSA’nin tahmin performansini daha da iyilestirmek icin birden fazla
modelle melezleme yapilmaya galigilacaktir.
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