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OZET ABSTRACT

Finansal piyasalarda olusan belirsizligin ve riskin
giderilmesi amaciyla gelistirilmis olan tirev
piyasalarda, piyasaya duyulan gliven, dogru bilginin
piyasaya dahil olan tiim unsurlara ayni anda ulasmasi
sayesinde piyasanin etkin olarakislemesi durumunda
gerceklesebilmektedir. Boylece, geg¢mis donem
fiyat hareketlerinden yararlanarak gelecek déneme
iliskin 6ongoriler yapmak miimkiin olmamaktadir.
Bu baglamda calismada oncelikle, Tiirkiye'de faaliyet
goésteren Vadeli islem ve Opsiyon Piyasas’nin
etkinligi; Genisletilmis (Augmented) Dickey-Fuller
(ADF), Phillips-Perron (PP) ve Kwiatkowski vd. (KPSS)
dogrusal birim kok testleri ve Kapetanios vd. (KSS)
dogrusal olmayan birim kok testi uygulanarak
sinanmistir. Rassal yirlyus sergilemedigine karar
verilen seriler sebebiyle piyasanin etkin olmadigi
sonucuna ulasiimistir. Ardindan, Vadeli islem ve
Opsiyon Piyasasi’'nda islem goren TL/Dolar ve Bist-
30 sozlesmelerinin glin sonu uzlasma fiyatinin
ongorisinde en yiksek performansi gosteren
yontemin belirlenmesi amaclanmistir. Bu amacla,
Borsa istanbul A.S'den temin edilen ve 04.02.2005
- 31.12.2015 tarihleri arasini kapsayan veriler
kullanilmistir. Analiz bulgularina gére, TL/Dolar
sozlesme serisi icin ARMA(4,4) modeli, RBF-1-B-L
yapay sinir agi modeli ve ARCH(1) modeline kiyasla
daha yiksek 6ngori performansi gosterirken, Bist-
30 sozlesme serisi icin ise TDNN-1-B-L yapay sinir
adi modeli, ARMA(4,5) ve ARCH(1) modeline kiyasla
daha yuksek 6ngoéri performansi gosteren model
olmustur.

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

Jel Kodu: C45, C22, D53

Derivative markets developed for eliminating
uncertainty and risk arising from financial markets
can make predictions about the future by using
past price movements in case the market is not
effective. In this context, 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 et al.
(KPSS) linear unit root tests and Kapetanios et al.
(KSS) nonlinear unit root test. As a result of all unit
root tests, it was concluded that the series 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, 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 using the data which is provided
from Borsa Istanbul Inc. and covering the dates
between 04.02.2005 and 31.12.2015.According to
the results of analysis, ARMA (4,4) model performed
better than RBF-1-BL artificial neural network
model 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.

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

Belirsizligin giderilmesi ve risk yonetimi konusunda
onemli bir yere sahip olan turev piyasalarda, herhangi
bir varligin bugiin belirlenen fiyat ve miktar izerinden
alim satimi yapilmakta ancak teslimat ileri bir tarihte
gerceklesmektedir. BrettonWoods sabit kur sisteminin
yerine dalgal kur sisteminin kullaniimaya baslanmasi
ile doviz kurlarinda ve faiz oranlarinda meydana gelen
oynakliklardan en az diizeyde etkilenmek icin forward
sozlesmeleri (alivre islem s6zlesmeleri), futures sozles-
meleri (vadeli islem s6zlesmeleri), opsiyon s6zlesmele-
ri ve swap sozlesmeleri (takas sozlesmeleri) gibi cesitli
trev urdnler kullaniimaya baslanmistir.

Tum finansal piyasalarda oldugu gibi, risk ydonetimi
ve gelecege doniik fiyat olusumu gibi iki temel fonksi-
yonu bulunan tirev piyasalar agisindan da guvenilirlik
kavramiislevselligi onemli 6lctide etkilemektedir. Piya-
salarin guivenirligi de, piyasaya dahil olan tiim unsur-
larin dogru bilgiye ayni anda ulasabilmeleri ve bunun
sonucunda dogru kararlar alabilmelerine bagldir ve
bu durum ancak piyasalarin etkin olarak islemesi ile
gerceklesebilmektedir. Piyasa etkinligi kavrami, bilgi
(enformasyon) etkinligi, kaynak dagilimi etkinligi ve
faaliyet etkinligi olmak lzere lice ayrilmaktadir. Bilgi
(fiyatlama) etkinligi kavramiile ilgili olan Etkin Piyasalar
Hipotezi (EPH), Fama (1965) tarafindan gelistirilmis ve
o tarihten glinlimiize kadar gegen siirede iktisadi an-
lamda ilgi ceken konular arasindaki yerini korumustur.
Hipotezin temelinde yatan dustince, piyasada bulunan
tim bilgilerin finansal varliklarin fiyatlarina tam ve
dogru olarak yansimis olmasi sebebiyle, herhangi bir
yontem kullanilarak uzun dénemde piyasa ortalama
getirisinin tzerinde getiri saglamak mimkun degildir.
Fama (1970), bilgi etkinligi olarak da tanimlanabilen ve
temel hipotezi, fiyatlarin piyasaya gelen yeni bilgiler
dogrultusunda ve rassal olarak belirlenmesi (izerine
kurulu olan piyasa etkinlik turlerini bilgi girisinin
cesidine gore, Zayif Formda, Yari Glicli Formda ve
GUgli Formda Piyasa etkinligi olmak Uzere (¢ gruba
ayirmaktadir. Zayif formda piyasa etkinliginde, gelecek
donem fiyatlarinin gecmis donem fiyatlar kullanilarak
ongorilemeyecedi, yari gui¢li formda piyasa etkinli-
ginde, kamuya aciklanan tim bilgilerin finansal varlik
fiyatlarina cok hizli bir sekilde yansidigi, gli¢li formda
piyasa etkinliginde ise finansal varlik fiyatlarinin kamu
ile henliz paylasiimamis 6zel bilgileri de icerdigi var-
sayllmaktadir.

Etkin piyasalar hipotezi genel olarak rassal yiiru-

yus kavrami ile iligskilendirilmektedir. 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 degdisimi veya getirilerin
benzer dagilim gostermesi seklinde rassal yuriyus hi-
potezinin temelini olusturan iki varsayim bulunmakta-
dir. Rassal yurliys hipotezini ve dolayisiyla piyasalarin
zayIf formda etkinligini sinayabilmek icin kullanilan
birim kok testlerinde, rassal yuriyis bos hipotezi
duraganlik alternatifine karsi test edilmekte ve birim
kokln varligi durumunda, piyasanin zayif formda etkin
oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Eger seride birim kok
yoksa yani seri 1(0) duragan ise ge¢cmis donem fiyatlar
kullanilarak gelecek dénemdeki fiyatlar 6ngorebil-
menin mimkiin olabilecegi ihtimali kabul edilmekte
ve piyasanin zayif formda etkin olmadigi sonucuna
ulasilmaktadir. Zayif formda etkin olmayan piyasalarda
yer alan ekonomik ve finansal degiskenlerin gelecek
doénem degerlerinin 6ngorilebilmesi icin gelistirilen
modeller ve bu modellerin gelecek dénem 6ngori
performanslarinin kiyaslandigi ¢alismalara ekonomi
ve finans literatiirinde sikca karsilasiimaktadir. Ancak
ekonomik ve finansal zaman serileri kullanilarak
olusturulacak 6ngo6ri modelleri, bu alanda c¢ok
sayida bagimli ve bagimsiz degiskenin mevcut olmasi
sebebiyle oldukca karmasik ve zor bir siire¢ olarak
karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu calismanin literatiire katkisi, Turkiye'de faaliyet
gosteren Vadeli islem ve Opsiyon Piyasas’'nin zayif
formda etkinliginin birim kok testleri ile sinanmasi
ve sozlesme verilerinin dngorisu gergeklestirilirken
kullanilan yapay sinir aglari ve zaman serileri modelleri
karsilastirilarak en iyi yontemin belirlenmesidir. Turkiye
ekonomisi icin Vadeli islem ve Opsiyon Piyasasi'nda
islem goren s6zlesmelerin glin sonu uzlasma fiyatlari
icin U¢ ayrn yontemin 6ngorlu performanslarini kar-
silastirarak 6ngori isleminde en iyi yontemi ortaya
cikaran bu calisma, literatiirde bulunan ve finansal
degiskenlerin gelecek dénem degerini dngodren diger
calismalardan farkhlasmaktadir. Bu calisma ile zaman
serisi analizi yontemlerine karsi yapay sinir aglari yon-
teminin 6ngoru performansi basarisinin, zayif formda
etkin olmadigi belirlenen Vadeli islem ve Opsiyon
Piyasasi'nda islem goren TL/Dolar ve Bist-30 endeks
sozlesmelerinde de gerceklesip gerceklesmedigi
belirlenerek literatiire katki saglanmaya calisiimistir.

Bu calismanin izleyen boélimleri su sekilde du-
zenlenmistir. ikinci bélimde konuyla ilgili literatir
arastirmasi ele alinmistir. Uciincii béliimde calismada

470



Tiirkiye'de Vadeli islem ve Opsiyon Piyasasi’nin Etkinligi ve S6zlesmelerin Karsilastirmali Fiyat Ongériisii

kullanilan veriler ve yontem sunulmustur. Calismanin
dordinct boliminde ise, analizlerden elde edilen
bulgulara ve modellerin performanslarinin karsilasti-
rilmasina yer verilmistir. Son olarak, sonug boliimiinde
model tahminlerinden elde edilen bulgular literatr-
deki calismalarla desteklenerek yorumlanmistir.

Literatiir Arastirmasi

Bu calismanin literatiir arastirmasi iki ayri kisim-
dan olusmaktadr. ilk kisimda zayif formda etkinlik
cahsmalari incelenmis, ikinci kisimda ise finansal ve
iktisadi degiskenlerin gelecek dénem degerlerinin
ongorildigu calismalara yer verilmistir. Zayif formda
piyasa etkinligini birim kok testleri yardimiyla incele-
yen calismalar genel olarak ele alindiginda, piyasalara
iliskin verilerin birim kdk icermedigi yani piyasalarin
zayif formda etkin olmadigi gorist daha kuvvetli olsa
da, bu konuda net bir fikir birligi s6z konusu degildir.
Fakat tlkelerin gelismislik diizeyleri ile birlikte finansal
piyasalarinin derinliginin artmasi ile orantilh olarak
piyasa etkinliginin de arttigi gérilmektedir.

istanbul Menkul Kiymetler Borsasi icin zayif formda
piyasa etkinliginin analiz edildigi calismalardan, Buguk
ve Brorsen (2003), Tas ve Dursunoglu (2005), Ozcan ve
Yilanci (2009)'da, elde edilen birim kok testi sonugla-
rina gore rassal yirtiyls hipotezinin desteklendigi ve
sonug olarak IMKB'nin zayif formda etkin olmadigi
kanitlanmaktadir. Ancak aksi yonde kanitlar elde eden
calismalardan, Zengin ve Kurt (2004), Pinar (2009)'da
ise IMKB'ye iliskin serilerin birim kok icerdigi bu se-
bepten piyasanin zayif formda etkin oldugu sonucu
ortaya koyulmaktadir. izmir Vadeli islem ve Opsyion
Borsasi'nda islem gdren iIMKB 30, IMKB 100, Dolar ve
Euro vadeliislem (future) sdzlesmelerinin zayif formda
etkinligini test eden Durmuskaya (2011) ise calismasin-
da s6zlesme serilerinin rassal yiriiyts gostermedigi ve
izmir Vadeli islem ve Opsiyon Borsasi'nin zayif formda
etkin olmadigi bulgusuna ulagsmistir.

Aralarinda Tirkiye'nin de bulundugu gelismekte
olan Ulke borsalarinin piyasa etkinligine iliskin olarak
yapilan calismalardan, Celik (2007), Marashdeh ve
Wilson (2005), Erdem (2011) inceledikleri serilerin
birim kok icerdigini tespit etmisler ve piyasalarin zayif
formda etkin oldugunu kanitlamislardir. Ancak benzer
sekilde, Worthington ve Higgs (2003b), Chang vd.
(2004), Calomfir (2015), Shaikh (2016), Stakicvd (2016),
gelismekte olan Ulkeler seklinde nitelendirilebilecek
Ulkelerin borsalarini incelemisler ve piyasalarin zayif
formda etkin olmadigini ispatlamislardir. Son olarak,
gelismis Ulkelerin borsalarina ait verilerle gerceklestir-

dikleri zayif formda etkinlik ¢alismalarinda Worthing-
ton ve Higgs (2003a), Demireli vd. (2010) piyasalarin
rassal yurlyus hipotezini gergeklestirdigini belirle-
misler ve bundan dolayi zayif formda etkin piyasalar
oldugu sonucuna ulasiimiglardir.

Finansal ve iktisadi degiskenlerin gelecek dénem
degderlerinin dngorilmesi ile ilgili literattir incelendi-
ginde, herhangi bir yontem kullanilarak 6rneklem ici
ve orneklem disi dngoriiler Uretilen ¢calismalar oldugu
gibi, 6ngori isleminde birden fazla yontem kullanan
ve bu yontemler icerisinde en yiiksek performans gos-
tereni belirleyen calismalarin ¢cogunlugu olusturdugu
goze carpmaktadir. Ongérii ydntemi olarak yalnizca
otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) modelini
kullanan calismalardan olan Subasi (2005), Erdogan
(2006), Ozkan (2006), Tirkiye ekonomisine iliskin
olarak enflasyon, ithalat, dis bor¢ gibi degiskenlerin
farkl donemler icin 6ngoriilerini gerceklestirmislerdir.
Cortuk (2007) ve Adlig (2009) doviz kurlarina iligkin
olarak, Colak (2013) ise istanbul Menkul Kiymetler
Borsasi (IMKB) verileri ile otoregresif kosullu degisen
varyans modellerini (ARCH, GARCH...) kullanarak
6ngérii calismalarinda  bulunmuslardir.  Ongérii
isleminde yalnizca yapay sinir agi modellerinin kul-
lanildigi calismalardan, Avci (2007), Dumlu (2011) ve
Akcan ve Kartal (2011), IMKB endeksine, Qi ve Zhang
(2008), ABD ekonomisine, Zahedi ve Rounaghi (2015)
ise Iran ekonomisine iliskin verileri kullanarak 6ngérii
calismalari gerceklestirmislerdir.

Birden ¢ok 6ngoéri yontemi kullanarak performans
karsilastirmasinin yapildigi calismalardan Kaynar ve
Tastan (2009) ve Polat (2009) haricindeki calismalarda
yapay sinir aglarinin Ustinligl gbze carpmaktadir.
Egrioglu ve Aladag (2005), Ataseven (2007), Ozdemir
(2008), insel ve digerleri (2010), Uslu (2011), Bozdag
(2011), Akdag (2010), Tiirkiye ekonomisine iliskin veri-
ler kullanarak yapay sinir aglari ile ARIMA modellerinin
ongori sonuclarini karsilastirmis ve 6ngoru isleminde
yapay sinir aglarinin daha yiiksek performans gos-
terdigini ortaya koymuslardir. Benzer sekilde, diinya
ekonomisine iliskin farkl veriler kullanarak gercek-
lestirilen calismalardan, Kihoro vd. (2004), Panda ve
Narasimhan (2007), Zou vd. (2007), Adebiyi vd. (2014),
Lasheras vd. (2015)'de, yapay sinir aglarinin tsttnlagu
kanitlanmistir.

Aydin ve Cavdar (2015), Usta (2007) ve Yildiz (2009)
gelecek dénem 6ngori isleminde vektor otoregresif
(VAR), ARIMA ve yapay sinir aglari modellerini kullan-
mislar ve Morali (2011), Aygoren vd. (2012)'nin ARIMA,
nimerik arama modelleri ve yapay sinir aglarini kul-
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lanarak ¢ ayri yontemi karsilastirdiklar calismalarina
benzer sekilde, yapay sinir aglari yonteminin daha
basarili oldugunu gostermislerdir. Yine, Kadilar vd.
(2009), yapay sinir aglarina alternatif olarak kullanilan
ARIMA ve ARCH yontem karsilastirmasi sonucunda,
dogrusal olmayan zaman serisi yontemlerine karsi
yapay sinir aglarinin performansini, son olarak Arabaci
(2007) ve Godarzi vd. (2014)'de ayni sekilde yapay sinir
aglar yontemini daha basarili bulmuglardir.

Veri ve Yontem

Veri

Bu calismada kullanilan veriler Borsa istanbul
A.S'den elde edilmistir. Veriler 4 Subat 2005 ile 31
Aralik 2015 tarihleri arasini kapsamaktadir. Analizde
kullanilan TL/Dolar sézlesme serisi ile BIST-30 s6zlesme
serisi, her giin itibariyle en yakin vadeye sahip vadeli
islem s6zlesmesinin glin sonu uzlasma fiyati verisin-
den olusmaktadir. Uygulamada serilerin logaritmik
birinci farklar alinarak elde edilen getiri serileriyle
calisiimistir. Getirilerin hesaplanmasinda kullanilan
formil asagidaki sekildedir;

1 = 1In(d;/di—1)1e = Ind; — Ind, 4 (M

Bu formiilde r,, ilgili s6zlesme serisinin t donemin-
deki getirisini, d, t donemindeki sézlesmenin gin
sonu uzlasma fiyatini, d, ise t-1 dénemindeki giin
sonu uzlasma fiyatini gostermektedir. Bu ¢alismada
getiri serileri icin kullanilan kisaltmalarda rusd; ViOP
— TL/DOLAR sézlesmesini, rbist30; VIOP — BIiST-30
sozlesmesini ifade etmektedir.

Yontem

Zaman serisi analizinin ilk asamasi, analizde kulla-
nilacak serilerin duraganliginin belirlenmesidir. Clink
herhangi bir zaman serisine ait ge¢cmis degerler kul-
lanilmak suretiyle serinin sabit parametreli modeline
ulasabilmek icin, bu zaman serisi modelinden elde
edilen stokastik strecin niteliginin zaman boyunca
degismiyor olmasi gerekmektedir. Uc cesit duraganlik
tipi vardur, ilki zayif duraganlik veya diger adi ile kovar-
yans duraganliktir.

Ortalamanin ve varyansin zaman icinde degisme-
mesi kovaryansin gecikmeye bagli olup zamana bagh
olmamasidir. Ozetle ortalama, varyans ve kovaryans
zamana bagh degildir (Seviktekin ve Nargelecekenler,
2005). Literatlirde zaman serilerinin dogrusalligini test
eden ¢esitli testler bulunsa da, seriler icin dogrusal
olmamaya sebebiyet veren seylerin farkli olmasindan

dolayi testler arasinda birbirlerine karsi belirli bir Us-
tlinltik s6z konusu degildir (Guhathakurta, 2011). Bu
calismada parametrik olmayan bir yontem olan BDS
(Brock-Dechert-Scheinkman) testi kullanilmis olup bu
yontem, modelin hatalarinin birbirinden bagimsizli-
gini ve hatalara iliskin dagilimin ayni olup olmadigini
incelemektedir. Yontemin bos hipotezi, modelin
hatalarinin birbirinden bagimsiz ve dagilimlarinin ayni
olmasi durumudur (Brock vd. 1987).

Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA/
ARIMA) Modelleri

Bir zaman serisi kendi gecikmeli degerlerinin bir
fonksiyonu olarak tanimlaniyorsa buna otoregresif
(AR- Autoregressive) sureg, t donemindeki degerinin,
hata teriminin (e) cari ve gecikmeli degerleri tarafin-
dan belirlendigi stirece de hareketli ortalama (MA-Mo-
ving Average) siireci adi verilmektedir. Duragan rassal
sureclerin sadece otoregresif veya sadece hareketli
ortalama ile modellenememesi durumunda ise bu
iki stire¢ ayni anda dikkate alinmaktadir. Bu durumda
otoregresif hareketli ortalamalar modelinin (ARMA)
kullanilmasi  6nerilmektedir (Tsay, 2010). Boylece
zaman serisi modeli p ve g'uncu dereceden AR ve MA
bilesenleri ile birlikte ARMA(p,q) olarak tanimlanmak-
tadir. ARMA(p,q) modeli Denklem (2)"teki gibidir.

Yy =86+¢1Yea ++dpYip e+
Ore1 + -+ e @
Burada kesme terimi & , Y/ nin ortalamasini ilgi-
lendirmekte iken, hatalarin e, E(e)=0 ve varyansin
Var(e)= cse2 birbiri ile korelasyonu olmayan rassal
degiskenler oldugu varsayilmaktadir. Zaman serisinin
duragan olmadigi durumlarda ise ARIMA(p,d,q) mo-
deli kullanilmaktadir. Bu modelde d, zaman serisinin
duraganlastiriimasi icin alinmasi gereken fark sayisini
gostermektedir. Bu modele ayni zamanda d. derece-
den entegre bir ARIMA(p,d,q) modeli denir.

Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Hata terimlerinin varyansinin zaman icinde degis-
medigi varsayimi klasik dogrusal regresyon modelinin
temelini olusturan birkag unsurdan bir tanesidir. Engle
(1982) tarafindan gelistirilen model sayesinde, hata
terimlerinin sabit varyansa sahip oldugu yoniindeki
ortak goriisiin gecerli olmadigr kanitlanmistir. Burada-
ki temel mantik, bir sonraki doneme ait varyans tahmi-
ninin dnceki donemler ile iliskili olmasidir. Engel (1982)
kosullu degisen varyansi basit bir AR(1) modelinden
yola cikarak tanimlamistir.
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Ye =bo + b1yi1 + & (3)
& = z:h,/%2, ,iid, B(z,)=0, Var(z)=1 (4
he = ag + a1€7_4 (5)

Denklem (3)'deki modelde y, ,, bagimli degiskeni
aciklayan gecikme degerini, ¢, hata terimini, b, ile
b7 bilinmeyen parametreleri ve Denklem (4)deki
z, ortalamasi 0, varyansi 1 olan rassal hata sirecini
temsil etmektedir. Bu sayede finansal verilerin mo-
dellenmesinde gorilen degisen varyans ve oynaklik
kiimelenmesi bu model icerisinde yer almaktadir.

ARCH modeli oynaklik stirecini agiklarken gecikme
sayisinin fazla oldugu durumlarda ¢ok fazla paramet-
reye ihtiya¢ duyar ve bu durum tahmincilerin etkinli-
gini dustrmektedir. Ayrica gecikmelerin uzun oldugu
durumlarda kosullu varyans denklemindeki paramet-
relerin negatif olmama kisiti da saglanamamaktadir.
Bundan dolayi Bollerslev (1986: 308), ARCH modelinin
genisletilmis hali olan, icerisinde daha fazla ge¢mis
bilgi barindiran ve gecikme yapisi 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 amaclamaktadir.

Varyansin etkisinin simetrik oldugu kabul edilen
ARCH ve GARCH modellerinde, pozitif veya negatif
olduguna bakilmaksizin biyulkligi mutlak degerce
esit olan soklarin oynaklik Uzerinde ayni etkiye
sahip oldugu varsayilmaktadir. Ayrica bu modeller
oynakligin sadece buyiikligini ele almaktadir. Oysa
finansal piyasalarin algilama sekillerine gore, olumlu
ve olumsuz bir haberin oynaklik Uzerindeki etkisi
farkli olmakta, azalis yoniindeki dalgalanmalar artis
yonlindeki dalgalanmalardan daha fazla oynakliga
sebep olmaktadir (Nelson, 1991). Bu sebeple, asimetrik
iliskinin varliginin yaninda kaldirag etkisi olarak bilinen
etkinin de belirlenmesine imkan taniyan EGARCH
modeli gelistirilmistir.

Volatiliteyi aciklamada asimetrik etkiyi dikkate alan
bir diger modelde esik degerli ARCH (TARCH) modeli-
dir (Zakoian, 1994). Bu calismada kullanilan ve kosullu
varyans Uzerindeki asimetriklik etkisini hesaba katan
son model ise, Ding vd. (1993) tarafindan gelistirilen
asimetrik Usli ARCH (Asymmetry Power ARCH-APAR-
CH) modelidir.

Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar, insan beynine ait biyolojik
sinir aglarindan esinlenerek gelistirilen, birbirlerine

belirli agirliklar ile bagli 6grenme algoritmalarindan
ve transfer fonksiyonlarindan olusmaktadir (Elmas,
2003). Daha acik bir ifadeyle yapay sinir aglarinin
yapisi, girisi yapilan verilerden ciktilar Uretebilen,
basit bir matematiksel fonksiyonu ifade eden bir kara
kutu olarak tanimlanmaktadir. Yapay sinir aglari islem
sureci Sekil 1'de gosterilmistir. Sistemin ilk adimi olan
veri girislerinin ardindan islemci elemanlar (néronlar)
ve baglanti elemanlari (aksonlar) islemi ¢ikisa dogru
devam ettirmektedir.

Yapay sinir hicresi, biyolojik sinir hicresinin
gosterdigi  davranislar temel alinarak gelistirilen
matematiksel kalibi calistiran bir algoritma seklinde
tanimlanabilir. X, X,, ...,X_gibi girdilerin agirliklariyla
carpilip toplanmasinin ardindan dogrusal veya dogru-
sal olmayan bir aktivasyon (transfer) fonksiyonundan
f(net) gecilmektedir. Bu durum, W _veW 'in agirliklan
ifade ettigi Denklem (6)'da goriilmektedir (inan ve
Aras, 2005).

Yn = f(netn) = f(2?=1wnixi + Wno) (6)

o islemci elemanlar

Baglantilar

Yeri Girisleri

Ara Katman

Sekil 1: Yapay Sinir Aglari islem Siireci (Kaynak:
Oztemel, 2012:30)

Transfer (aktivasyon) fonksiyonu, hiicreye ulasan
net girdiyi isleme tabi tutarak bu girdiden elde edile-
cek ciktiyr olusturmaktadir. Bunun icin farkli formuller
kullanilmaktadir. Transfer fonksiyonu seciminde dene-
me-yanilma yéntemi kullanilir. Clinki uygun fonksiyo-
nu gosteren bir formal yoktur. Yapay sinir aglari, ileri
beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback
veya recurrent) aglar olmak tzere ikiye ayrilmaktadir.
ileri beslemeli aglarda katmanlar halinde bulunan
islem elemanlar tiim katmanlardaki islem elemanlari
ile baglanti kurarlar. ileri beslemeli aglarda sinyallerin
iletimi girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru olarak
yalnizca tek yonde gerceklesmektedir. Ayrica gizli
katmandaki néronlarin dogrusal olmayan davranislari,
ileri beslemeli aglarinda dogrusal olmayan bir yapi
gOstermesine neden olmaktadir (Efe ve Kaynak, 2000).
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Cok Katmanli Algilayici (Multilayer Perceptrons) ve
Dogrusal Vektor Parcalama Modeli (Learning Vector
Quantization) ileri beslemeli ag orneklerindendir
(Sagiroglu vd. 2003). Zaman serilere ait yapilan 6ngo-
rilerde oldukga basari saglayan geri beslemeli aglarin,
ileri beslemeli aglardan temel farki hiicrelerin Urettigi
ciktilarinin girdi katmanina gdnderilerek yeniden girdi
olarak kullanilabilmesidir (Zhang, 2003). Bu duruma
geri besleme denmektedir ve katman icinde bulunan
hiicreler arasinda olabildigi gibi, katmanlar arasinda
bulunan hiicreler arasinda da olabilmektedir.

Yapay sinir aglarinin egitimi konusunda kullanimi
en yaygin olan 6grenme algoritmasi geri yayilim
(backpropagation) algoritmasidir. Ancak standart
geri yayilhm algoritmasinin hesaplama zamaninin
¢ok uzun olmasi ve yerel minimumda yakinsama
riski gibi baz zayif noktalari vardir. Bu calismada
bahsedilen sebeplerden dolayi, gesitli optimizasyon
yontemleri ile gelistirilen daha yiiksek performansli
Levenberg-Marquardt yontemi kullanilmistir (Askin
vd. 2011).

BULGULAR

Bu calismada ilk olarak, dogrusal bir yapi sergile-
medigi Brock vd. (BDS) testiyle belirlenen Vadeli islem
ve Opsiyon Piyasasi’'nin etkinligi, cesitli birim kok
testleri uygulanarak sinanmistir. Ardindan serilere,
tek degiskenli zaman serisi yontemi olan Box-Jenkins
(1976) (ARMA - Otoregresif Hareketli Ortalama),
otoregresif kosullu degisen varyans modelleri (ARCH,
GARCH, EGARCH...) ve son olarak yapay sinir aglari
yontemi uygulanarak gelecek dénem 6ngori islemi
gerceklestirilmistir.

Vadeli islemler ve Opsiyon Piyasasi’nin Zayif
Formda Etkinliginin Test Edilmesi

BDS testinin bos hipotezi olan serinin bagimsiz ve
0zdes dagilima sahip olmasi durumunun reddedilmesi
halinde seride dogrusal bagimliligin oldugu, serinin
duragan olmadigi ve son olarak seride dogrusal olma-
yan bagimlilik oldugu anlamlarindan herhangi birisi
olusabilmektedir. En genel haliyle dogrusal olmayan
yapinin sorgulandidi bu testte, Tablo 1'de de gorildi-
gu gibi, getiri serilerinin tiim boyutlarinda dogrusal
olmayan bir yapinin var oldugu ortaya ¢cikmaktadir.

Getiri serisinin zayif formda etkinliginin sina-
nabilmesi serinin birim kok icerip icermedigini
arastirabilmek amaciyla, Genisletilmis (Augmented)
Dickey-Fuller (ADF), Phillips-Perron (PP), Kwiatkowski
vd. (KPSS) dogrusal birim kok testleri ve Kapetanios,

Shin ve Snell (KSS) dogrusal olmayan birim kok testi
uygulanmistir. ADF, PP ve KSS testleri serinin birim kok
icerdigini savunan bos hipotezi test ederken, KPSS tes-
ti ise serinin duragan oldugunu savunan bos hipotezi
test etmektedir.

Tablo 1: BDS Testi Sonuclari

Boyut ist aBtIi)sS;:i §i Stla-lr:::rt Z-istatistigi
2 0.0214 0.0017 12.1029
3 0.0395 0.0028 14.0281
rusd 4 0.0530 0.0033 15.7551
5 0.0598 0.0035 17.0427
6 0.0619 0.0033 18.2748
2 0.0119 0.0016 7.1266
3 0.0280 0.0026 10.5254
rbist30 4 0.0406 0.0031 12.8214
5 0.0475 0.0032 14.4335
6 0.0500 0.0031 15.7664

Tablo 2: Getiri Serilerinin Duraganlik Testi Sonuclari

ADF test istatistigi
Sabitli  Sabitli, Trendli Sabitsiz
rusd -51.44 -51.46 -51.40
rbist30 -51.04 -51.03 -51.02
PP test istatistigi
Sabitli  Sabitli, Trendli Sabitsiz
rusd -51.44 -51.46 -51.40
rbist30 -51.03 -51.02 -51.02
KPSS test istatistigi
Sabitli Sabitli, Trendli
rusd 0.18 0.02
rbist30 0.04 0.03
KSS Birim Kok Testi
rusd -8.244
rbist30 -4.085

Not: KPSS testi icin kritik degerler, %1, %5 ve %10 icin sabitli ve
trendli modeller icin sirastyla, 0.73, 0.46, 0.34 ve 0.21, 0.14, 0.11"dir.
KPSS testi icin ise, -3.48, -2.93 ve -2.66’dlr.

Tablo 2'deki birim kok testleri sonuclarina gore,
getiri serisi diizeyde duragandir yani birim kék icerme-
mektedir. Bu sonuclara dayanarak Tirkiye'de faaliyet
gosteren Vadeli islem ve Opsiyon Piyasas’nin zayif
formda etkin bir piyasa olmadigi sonucuna ulasiimak-
ta ve gecmis donemlerde olusan fiyatlar kullanilarak
gelecek donemlerde olusacak olan fiyatlari 5ngérme
ihtimali s6z konusu olmaktadir. Bundan dolayi, tek de-
giskenli zaman serisi ydntemi olan Box-Jenkins (ARMA
- Otoregresif Hareketli Ortalama), otoregresif kosullu
degisen varyans modelleri (ARCH, GARCH, EGARCH...)
ve yapay sinir aglari ydntemi, getiri serisinin gelecek
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donem degerini 6ngoérmek icin kullanilacak ve bu
yontemler arasindan 6ngori performansi en yiksek
olan yontem belirlenebilecektir.

Getiri Serilerinin Fiyat Ongéoriisii
Getiri serilerinin tanimlayici istatistiklerine iligkin
bilgiler Tablo 3'de gortlmektedir.

Tablo 3: Getiri Serilerinin Tanimlayici 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
Olasilik 0.0000 0.0000

Ortalama degerleri disiik olan getiri serilerinin
basiklik degerlerinin normal dagilim icin kritik deger
olan 3'den oldukca buyilk oldugu gorilmektedir.
Getiri serilerinin sifirdan farkli olan carpiklik degerleri
Jarque-Bera istatistigini blyltmekte ve bu durum
normal dagilim hipotezinin reddedilmesi anlamina
gelmektedir. Ayrica Jarque-Bera testine gore, getiri
serilerinin normal dagilmasi tzerine kurulu olan bos
hipotez tum getiri serileri icin %1 anlamlilik diizeyinde
reddedilmektedir. Carpiklik degerinin negatif olmasi
serinin soldan ¢arpik dagilima sahip oldugu anlamina
geldigi icin, Tablo 3'deki degerlere gore, Rusd serisi
saga carpik, Rbist30 serisi ise sola carpiktir. Basiklik
degeri ise normal dagilimda 3 degerini alirken getiri
serilerinde 3'den oldukga biyik oldugu icin, seriler
normal dagilima gore daha sivri bir tepeye (lepto-
kurtik) ve daha kalin kuyruk (thick-tail) yapisina sahip
oldugu gorilmektedir.

En uygun otoregresif hareketli ortalama modelinin
bulunabilmesi icin Box-Jenkins metodolojisi izlenerek
model parametrelerinin anlamliligy, belirlilik katsayis,
bilgi kriterleri, hata karelerinin toplami (SSE), modelin
F istatistigi ve olabilirlik orani gibi degerler dikkate
alinmis ve uygulanan modellerin korelogramlarindan
otokorelasyon ve kismi korelasyon katsayilari ince-
lenmistir. Oncelikle getiri serileri diizey degerlerinde
duragan oldugu icin, ARIMA modelinde butiinlesme
derecesini gosteren 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 icin p,q=1,2,3,4,5 modelleri tahmin
edilmistir. Oncelikle farkh p ve q kombinasyonlari ile
kurulan modellerde katsayilarin istatistiksel olarak an-
lamhligi %1 anlamhlik diizeyinde test edilmistir. Sonra-
ki asamada katsayilarin istatistiksel olarak anlamli olan
ARMA(p,q) modellerinin kontroll F testi yardimiyla
yapilmistir. Son olarak, diger iki kosulun saglanmasi
sartiyla en diisuk Akaike Bilgi Kriteri (AIC) degerine sa-
hip olan model uygun model olarak secilmistir. Tablo 4’
de yeralan sonuclara gore, rusd icin ARMA(4,4), rbist30
icin ise ARMA(4,5) uygun model olarak belirlenmistir.

Tablo 4: rusd ve rbist30 Getiri Serileri icin Bulunan
Uygun ARMA Modellerinin Ongérii Performansi

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

Getiri serilerini kosullu varyans modelleri ile mo-
delleyebilmek ve bu modellerle 6ngoéri yapabilmek
icin oncelikle bulunan ortalama modellerinin hata
terimlerinin karesinde ARCH etkisinin olup olmadigi
arastinlmahdir. Bu nedenle serilere 6nce ARCH-LM
testi uygulanmis ardindan hata terimlerinin korelog-
ramlarindan ARCH etkisinin varligi arastiriimistir.

Tablo 5 incelendiginde, rusd ve rbist30 getiri
serilerinin olasilik degerleri %1'den kiiglik oldugu icin
bu serilerde ARCH etkisinin olmadigini ifade eden sifir
hipotezi reddedilmistir. Yani ARCH etkisinin varligi tes-
pit edilmis olup bu etkinin giderilmesi gerekmektedir.

Tablo 5: Getiri Serisine Uygulanan ARCH-LM Testi
Sonuclari

rusd ARMA(4,4) rbist30

ARMA(4,5)
F-istatistigi 13.2028 49,5573
Olasilik F 0.0000 0.0000
Gozlem sayisi*R? 537.1757 48.7030
Olasilik Ki-Kare(1) 0.0000 0.0000

Bu asamadan sonra varligi tespit edilen ARCH
etkisini giderecek en uygun modeli belirleyebilmek
icin, normal dagilim, student-t dagilimi ve GED dagi-
hmlari icin ayri ayri olarak, ARCH(1,2,3,4), GARCH(1,1),
GARCH(1,2), GARCH(2,1), GARCH(2,2), EGARCH(1,1),
TGARCH(1,1), APARCH(1,1) modelleri kurulmustur.
Model sonuglarina gore, rusd getiri serisi icin yalnizca
ARCH(1), ARCH(2), ARCH(3), ARCH(4), GARCH(2,1) ve

475



Taner TAS, Sibel SELIM

GARCH(2,2) modellerinde, rbist30 getiri serisi icin ise
tim modellerde ARCH etkisinin giderildigi gortlmus-
tlr. Bu calismada, g ayr dagihm icin hesaplanan 11
ayri kosullu degisen varyans modelinin 6ngori islemi
gerceklestirilmis ve en iyi 6ngorl performansi goste-
ren modellere iliskin sonuglar Tablo 6'da sunulmustur.
Elde edilen sonuclara gore, ortalama hata karesinin
koku (root mean squared error - RMSE), kriterine gore
yapilan siralamada, normal dagilim ARCH(1) modeli
her iki getiri serisi icin de en yuksek performansi gos-
teren model olmustur.

Bu calismada kullanilan TL/Dolar ve Bist30 endeksi
veri setinden elde edilen getiri serilerinin (-1,1) arali-
ginda yer almasi ve duragan olmasi sebebiyle serilere
herhangi bir normalizasyon islemi uygulanmamistir.
Veri seti, %70-15-15, %70-20-10 ve %80-10-10 olmak
Uzere Ug¢ farkh veri ayirma yulzdesi kullanilarak,
egitim, gecerlilik ve test kisimlarina ayrilmis ve farkli
girdi katman noron sayilarina gore performanslari
Olctlmustdr. Farkli yiizdelik kisimlara ayrilan veri set-
leri, 1,2,3,4,5 ve 10 girdi katmani noron sayilari ile cok

katmanli algilayicilar (Multilayer perceptrons - MLPs),
genellestirilmis ileri beslemeli aglar (Generalized feed
forward networks — GFF), temel bilesenler analizi ag-
lar1 (Principal component analysis networks — PCAs),
radyal tabanli fonksiyon (Radial basis function — RBF),
zaman gecikmeli geri beslemeli aglar (Time lagged
recurrent networks — TLRNs), geri beslemeli aglar
(Recurrent network) tiiriindeki yapay sinir agi model-
leri kullanilarak analiz edilmistir. Bu islemlerin amaci,
kullanilacak olan en iyi yapay sinir agina iliskin veri
setini ve bu veri seti kullanilarak olusturulan agdaki
en dusik RMSE degerine sahip girdi katmani néron
sayisini belirleyebilmektir.

Tablo 7'de yer alan sonuclara goére, rusd getirisi
serisi icin, %70 egitim, %15 gecerlilik ve %15 test veri
seti ve girdi katmaninda 2 adet ndéron bulunan, gizli
katmaninda Linear Sigmoid Axon, ¢iktl katmaninda
LinearTanhAxon aktivasyon fonksiyonlarinin kullanil-
digi RBF-1-B-L modeli en diisiik RMSE degerine sahip
model olarak belirlenmistir.

Tablo 6: rusd ve rbist30 Getiri Serileri icin En lyi Ongérii Performansi Gésteren Kosullu Degisen Varyans Modelleri

rusd Model Dagilim 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
rbist30 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 7: Getiri Serileri icin En iyi Performans Gosteren Yapay Sinir Agi Modelleri
Rusd Rbist30
Agin Tiirii RBF-1-B-L TDNN-1-B-L

Veri Sayisi (Egitim-Test-Dogrulama)
Agdaki Toplam Katman Sayisi

Girdi Katmanindaki Noron Sayisi

Gizli Katmandaki Noron Sayisi

Cikti Katmanindaki N6ron Sayisi

Gizli Katmandaki Aktivasyon Fonksiyonu

%70 (1932) - %15 (407) - %15 (407)
3

2

18

1

Linear Sigmoid Axon

%70 (1932) - %15 (407) - %15 (407)
3

2

18

1

LinearTanhAxon

Cikti Katmanindaki Aktivasyon Fonksiyonu LinearTanhAxon Sigmoid Axon
Ogrenme Algoritmasi LevenbergMarquardt LevenbergMarquardt
Egitim Tiirii Batch Batch
Dongii (epoch) Sayisi 1000 1000

Egitim 0.004094 0.008564
RMSE Dogrulama 0.012020 0.007799

Test 0.003138 0.005505

Egitim 0.002832 0.006245
MAE Dogrulama 0.002841 0.005621

Test 0.002346 0.004189
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Rbist30 getirisi serisi icin ise benzer sekilde, %70
egitim, %15 gecerlilik ve %15 test veri seti ve girdi
katmaninda 2 adet ndron bulunan, gizli katmaninda
LinearTanhAxon, c¢ikti katmaninda Sigmoid Axon
aktivasyon fonksiyonlarinin kullanildigi TDNN-1-B-L
modeli en distiik RMSE degerine sahip model olarak
belirlenmistir.

Modellerin Performanslarinin Karsilastiriimasi

Bu calismada kullanilan modellere iliskin bir
performans karsilastirmasi yapabilmek amaciyla
modellerin ortalama hata karesinin koki (RMSE) kul-
lanilarak siralama yapilmistir. Yapay sinir agi modelleri
icin kullanilan RMSE degeri egitim, dogrulama ve test
setine ait degerlerin ortalamasindan olusmaktadir.
Tablo 8de sonuclari goriilmekte olan bu siralama
sonucunda, rusd getiri serisi icin, ARMA(4,4) modeli
bu calismada ele alinan tim modeller icerisinde en
yuksek performansi gdstermistir. Bu modeli ARCH(1)
modeli ile yapay sinir aglarina iliskin RBF-1-B-L modeli
izlemistir. Benzer sekilde rbist30 getiri serisiicin yapilan
siralamada ise yapay sinir aglarina iliskin TDNN-1-B-L
modeli bu calismada kullanilan tiim modeller igerisin-
de en yiiksek performansi gostermis ve bu modeli ise
ARMA(4,5) ve ARCH(1) modeli izlemistir. Boylece yapay
sinir aglar modellerinin dogrusal olmayan serilerdeki
0ngori basarisi (Sterbaand ve Hilovska, 2010) rbist30
getiri serisiicin gecerli olurken, rusd getiri serisi icin ise
ARIMA modellerinin yapay sinir agi modellerine kiyas-
la daha yuksek performans gosterdigi ortaya ¢cikmistir
(Lee vd. 2007; Merh vd. 2010). Bu sonuglar calismayi
geleneksel zaman serileri yontemlerine karsi dngori
isleminde yapay sinir aglarinin daha ustiin oldugu
sonucuna ulasan ¢alismalardan (Morali, 2011; Adebiyi
vd. 2014; Kadilar vd. 2009; Panda ve Narasimhan, 2007;
Akdag, 2010) kismen farklilasmaktadir.

Tablo 8: rusd ve rbist30 Getiri Serileri icin Tiim Modeller
Acisindan Performans Karsilastirmasi

rusd

Model RMSE MAE
1 ARMA(4,4) 0.003786 0.002615
2 ARCH(1) 0.003795 0.002622
3 RBF-1-B-L 0.006417 0.002673

rbist30

Model RMSE MAE
1 TDNN-1-B-L 0.007289 0.005351
2 ARMA(4.5) 0.008001 0.005795
3 ARCH(1) 0.008027 0.005796

SONUC

Bu calismada amag, Tirkiye'de faaliyet gosteren
Vadeli islem ve Opsiyon Piyasasinin zayif formda
etkinliginin hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
birim kok testleri ile sinanmasi ve s6zlesme verilerinin
0ngoriusu gerceklestirilirken yapay sinir aglari ve
zaman serileri modellerinin karsilastirilarak en iyi
yontemin belirlenmesidir.

Bu sebepten, oncelikle Tirkiye'de faaliyet
gosteren Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi'nin
etkinligi; Genigsletilmis (Augmented) Dickey-Fuller
(ADF), Phillips-Perron (PP) ve Kwiatkowski vd. (KPSS)
dogrusal birim kok testleri ve Kapetanios vd. (KSS)
dogrusal olmayan birim kok testi uygulanarak sinan-
mistir. Uygulanan tiim birim kok testleri sonucunda
serilerin birim kok icermedigine yani rassal yurlyus
sergilemedigine karar verilmis, bdylece piyasanin
etkin olmadigi sonucuna ulasiimistir. Ardindan, zayif
formda etkin olmadigi belirlenen Vadeli islem ve
Opsiyon Piyasasi’nda islem goren TL/Dolar ve Bist-30
sozlesmelerinin glin sonu uzlagma fiyatinin dngoril-
mesinde en ylksek performansi gosteren yontemin
belirlenmesi amaclanmistir. Bu amacla, Borsa istanbul
A.Sden temin edilen ve 04.02.2005 - 31.12.2015
tarihleri arasini kapsayan veriler kullaniimis ve farkli
0ngori sonuclari elde edilmistir. Son olarak, zaman se-
rileri analizi ydntemlerinin Urettigi 5ngoru sonugclariile
farkl mimariler, katman sayilari, katmanlardaki hiicre
sayilari, aktivasyon fonksiyonlari ve 6grenme yontem-
leri denenerek ulasilan yapay sinir agi modeli sonuglari
karsilastirilmistir. Bu calismadan elde edilen bulgulara
gore, TL/Dolar sézlesme serisi icin, ARMA(4,4) modeli,
RBF-1-B-L yapay sinir agi modeli ve ARCH(1) modeline
kiyasla daha yiiksek 6ngori performansi géstermistir.
Bist-30 sozlesme serisi icin ise TDNN-1-B-L yapay sinir
ag1 modeli, ARMA(4,5) ve ARCH(1) modeline kiyasla
daha ylksek 6ngoru performansi gosteren bir model
olmustur.

Tiirkiye'de faaliyet gésteren Vadeli islem ve Opsiyon
Piyasasi'nin zayif formda etkin olmadigini kanitlayip,
sozlesme serilerinin 6ngori islemini gerceklestirerek
literatlire katki saglayan bu calismanin sonuglarina
gore, turev piyasalara iliskin finansal verilerin gelecek
doénem deger 6ngoriist yapilirken yapay sinir aglar,
zaman serileri analizine bir alternatif olarak kullanil-
mistir. Finansal varlik fiyatlarinin rassal olarak hareket
etmedigi yani zayif formda etkin olmadigi kanitlanan
piyasalarda gelecege iliskin risk ve belirsizligi ortadan
kaldirmak icin finansal varlklarin fiyatlarina iliskin
ongorilerde bulunmak isteyen karar alma birimlerinin
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ARIMA modelleri ve yapay sinir aglari modellerini kul-
lanmasinin daha uygun oldugu goériilmektedir. Ancak
bu calismanin sonuglarina gére 6ngoéru isleminde iki
yontemin birbirine karsi kesin bir tGstlinligu olmamak-
la birlikte modellerin 6ngo6ri performansi da analizde
kullanilan seriye gore degismektedir.
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EKLER:

EK 1: Rusd icin Normal Dagilima Gére Ongérii 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 2: Rusd icin Student-t Dadilimina Gére Ongérii 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

EK 3: Rusd icin GED Dadilimina Gére Ongérii 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 1004317 0.947654
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EK 4: Rbist30 icin Normal Dagilima Gére Ongérii 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

EK 5: Rbist30 icin Student-t Dadilimina Gére Ongérii 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 6: Rbist30 icin GED Dadjilimina Gére Ongérii 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 1053116 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 7: Rusd Getiri Serisi icin %70-%15-%15 Modele Ait Sonuclar

Girdi Egitim Gecerlilik Test
Model Adi Katmanindaki
NoronSayisi RMSE  MAE  RMSE  MAE  RMSE  MAE
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) 2 0004077 0.002798 0.012024 0.002795 0.003133 0.002313
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) 3 0004079 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 0004095 0.002833 0.012013 0.002833 0.00316 0.002365
GFFR-1-B-R (Reg Gen Feedforward) 2 0004092 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 0004091 0.002815 0012011  0.0028 0.003163 0.002353
GFFC-1-O-M (Class Gen Feedforward) 1 0004095 0.002813 0.012032 0.002845 0.003163 0.002352
MLPC-1-O-M (Classification MLP) 5 0004091 0.002813 0.012004 0.002806 0.003163 0.002356
MLPR-2-B-L (Regression MLP) 3 0004087 0.002808 0.012012 0.002797 0.003164 0.002349
MLPRPC-1-B-R (Reg MLP with PCA) 3 0004084 0.002804 0.012014 000281 0.003164 0.002348
MLPC-2-0-M (Classification MLP) 5 0004091 0.002817 0.012012 0.002801 0.003166 0.002355
MLPC-2-0-M (Classification MLP) 10 000409 0.002814 0.012014 0.002798 0.003167 0.002353
MLPCPC-1-B-L (Class MLP with PCA) 10 0004085 0.002823 0.012018 0.002821 0.003168 0.00236
MLPC-1-B-R (Classification MLP) 10 0004088 0.002806 0.012022 0.00281 0.003169 0.002349
EK 8: Rbist30 Getiri Serisi icin %70-%15-%15 Modele Ait Sonuglar
Girdi . Egitim Gegerlilik Test

Model Ad: Kﬁéﬂi"g;?,fs'f' RMSE MAE RMSE MAE  RMSE  MAE
MLPR-2-B-R (Regression MLP) 5 0008445 0.006182 0.007754 0.005627 0.005486 0.004165
Lﬂiugr}g"\" (Time-Lag Recurrent 3 0.008452 0.006202 0.007947 0.00573 0.005489 0.004158
TDNN-1-B-L (Time-Delay Network) 2 0008338 0.006121 0.007762 0.005547 0.005513 0.004179
MLPCPC-1-B-L (Class MLP with PCA) 4 0008504 0.006192 0.007818 0.005657 0.005516 0.004201
RBF-1-B-R (Radial Basis Function) 4 0008533 0.006226 0.007868 0.005648 0.005517 0.004209
MLPR-2-B-R (Regression MLP) 10 0008375 0.006141 0.007732 0.005561 0.005517 0.004165
RBF-1-B-R (Radial Basis Function) 10 0008508 0.006204 0.007924 0.00572 0.005517 0.004193
GFFR-1-B-R (Reg Gen Feedforward) 4 0008482 0.006198 0.007845 0.005642 0.005519 0.004193
MLPR-1-B-R (Regression MLP) 5 0008361 0.006171 0.007693 0.005558 0.005522 0.004197
GFFR-1-B-L (Reg Gen Feedforward) 5 0008349 0.006152 0.007799 0.005602 0.005523 0.004199
MLPC-1-BR (Classification MLP) 10 0.008556 0.006228 0.007854 0.005652 0.005523 0.004193
LinR-0-B-R (Linear Regression) 3 0008549 0.006223 0.007868 0.00565 0.005531 0.004195
MLPR-1-B-L (Regression MLP) 1 0008545 0.006218 0.007869 0.005662 0.005533 0.004203
MLPRPC-1-B-L (Reg MLP with PCA) 3 0008541 0.006213 0.007839 0.00565 0.005533 0.004204
Sggdcgr-vsérr\g)(oass Gen 2 0008548 0.006224 0.007873 0.005659 0.005537 0.004209
MLPRPC-1-B-L (Reg MLP with PCA) 1 0008544 0.006221 0.007876 0.005669 0.005537 0.004211
MLPRPC-1-B-R (Reg MLP with PCA) 1 0008547 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 0008445 0.006182 0.007754 0.005627 0.005486 0.004165
L'-eré\':‘vjr'lf)"'\" (Time-Lag Recurrent 3 0008452 0.006202 0.007947 0.00573 0.005489 0.004158
TDNN-1-B-L (Time-Delay Network) 2 0008338 0.006121 0.007762 0.005547 0.005513 0.004179
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EK 9: Rusd Getiri Serisi Icin %70-%20-%10 Modele Ait Sonuclar

Girdi Egitim Gecerlilik Test
Model Adi Katmanindaki
NoronSayiss RMSE ~ MAE  RMSE  MAE  RMSE  MAE
RBF-1-B-R (RadialBasisFunction) 2 0004073 0002798 0.01052 0.002593 0.00323 0.002477
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) 2 0004082 0.002801 0.010492 0.002594 0.003269 0.002496
MLPRPC-1-B-L (Reg MLP with PCA) 4 0004081 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 0004078 0.002806 0.010482  0.0026 0.003283 0.002531
MLPRPC-1-B-R (Reg MLP with PCA) 3 0004093 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 0004115 0.002794 0010535 0.002625 000329  0.0025
RBF-1-O-M (RadialBasisFunction) 4 0004145 0.002827 0.010455 0.002623 0.00329 0.002475
RBF-1-B-R (RadialBasisFunction) 1 0004077 0.002794 0.010477 0.002592 0.003297 0.002535
MLPCPC-1-B-R (Class MLP with PCA) 5 0004091 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 0004093 0.002811 0.010489 0.002592 0.003302 0.002532
RBF-1-B-R (RadialBasisFunction) 5 0004069 0.002798 0.010498 0.002593 0.003303 0.002528
MLPC-2-0-M (Classification MLP) 10 0004091 0.002817 0.010495 0.002594 0.003305 0.002539
MLPC-2-B-R (Classification MLP) 10 0004092 0.002809 0.010499 0.002589 0.003305 0.002536
MLPCPC-1-O-M (Class MLP with PCA) 10 0004094 0.002822 0.010494 0.002598 0.003307 0.002544
EK 10: Rbist30 Getiri Serisi icin %70-%20-%10 Modele Ait Sonuclar
Girdi Egitim Gecgerlilik Test
Model Adi Katmanindaki
NoronSayisi RMSE  MAE  RMSE  MAE  RMSE  MAE

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 0008408 0.006159 0.007258 0.005162 0.005622 0.004235
RBF-1-B-R (Radial Basis Function) 5 0008496 0.006213 0.007309 0.005257 0.005638 0.004253
MLPRPC-1-B-L (Reg MLP with PCA) 10 0008465 0.006211 0.007319 0.005278 0.005638 0.004261
TDNN-1-B-R (Time-Delay Network) 4 0008346 0.00614 0.007247 0.005199 0.005638 0.004231
GFFR-1-B-R (Reg Gen Feedforward) 10 0008332 0.00615 0.007316 0.005203 0.005644 0.004262
GFFC-1-B-L (Class Gen Feedforward) 10 0008472 0.006194 0.007329 0.005237 0.005646 0.004247
L'é’i\':‘vgr"g'R(T'me‘Lag Recurrent 3 0008397 0.006149 0.007281 0.005256 0.005651 0.004253
MLPR-2-B-L (Regression MLP) 5 0008428 0.006189 0.007225 0.005266 0.005653 0.00424
TDNN-1-B-R (Time-Delay Network) 3 0008463 0.006181 0.007296 0.005261 0.005659 0.004249
MLPRPC-1-B-L (Reg MLP with PCA) 1 000855 0.006226 0.007298 0.005269 0.005671 0.00426
Lﬁ\'}‘vgr'lg"* (Time-Lag Recurrent 1 0008549 0.006224 0.007299 0.005262 0.005671 0.004258
GFFR-1-B-R (Reg Gen Feedforward) 4 0008494 0.006204 0.007311 0.005254 0.005672 0.004297
MLPR-2-O-M (Regression MLP) 4 0008479 0.006203 0.007274 0.00525 0.005673 0.004275
RBF-1-B-L (Radial Basis Function) 1 0008536 0.006225 0.007323 0.005277 0.005678 0.004297
TDNN-1-B-L (Time-Delay Network) 2 0008364 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 0008545 0.006224 0.007311 0.00527 0.005685 0.004283
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EK 11: Rusd Getiri Serisi icin %80-%10-%10 Modele Ait Sonuclar

Girdi Egitim Gegerlilik Test
Model Adi Katmanindaki
NoronSaysi RMSE  MAE  RMSE  MAE  RMSE  MAE
RBF-1-B-L (RadialBasisFunction) 2 0.003933 0.002666 0.014599 0.003448 0.003258 0.002488
Egdcf'c}r'%’rvé)(C'ass Gen 5 0003985 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 0003937 0.00268 0014585 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
Egdcf'c}r'v?;’r‘g)@ass Gen 2 0003952 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 0003291 0.002532
RBF-1-0-M (RadialBasisFunction) 4 0.004 0.002814 0.014594 0.003558 0.003295 0.002557
MLPC-2-B-L (Classification MLP) 3 0.003947 0002701 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

—_

0.003945 0.002688 0.014467 0.003378 0.003346 0.002571
0.003985 0.002738 0.014528 0.003604 0.003352 0.002573
0.003938 0.002684 0.014548 0.003493 0.003355 0.002576

MLPR-2-B-R (Regression MLP)
TDNN-1-B-R (Time-Delay Network)
GFFR-1-B-L (Reg Gen Feedforward)

Y

EK 12: Rbist30 Getiri Serisi icin %80-%10-%10 Modele Ait Sonuclar

Girdi Egitim Gecerlilik Test
Model Adi Katmanindaki
NoronSayisi 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
LLEFE\':‘VQ;S'M (Time-Lag Recurrent 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
LLE';':‘VQ;S'M (Time-Lag Recurrent 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
Lﬁ\'}‘vgr'lg"* (Time-Lag Recurrent 4 0008428 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-1-0-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 0006111 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-1-0-M (Time-Delay Network) 2 0.008436 0.006099 0.006977 000521 0.00568 0.004278
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