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OZET

BULANIK DURUMLARIN MARKOV ANALIZi VE EKONOMIiK
UYGULAMALARI

Berna UZUN

Doktora Tezi, Ekonometri Ana Bilim Dali
Damisman: Ersin KIRAL
Subat 2020, 95 sayfa

Belirsizligin hakim oldugu ortamlarda dinamik bir sistemin matematiksel olarak
modellenmesi, analiz edilerek gelecekte belirmesi muhtemel durumlarinin 6ngdriilmesi
ve mevcut anda strateji belirleme kararinin verilmesi oldukg¢a zorlu ve riskli bir siireci
kapsamaktadir. Markov analizi dinamik sistemlerin modellenmesinde yaygin olarak
kullanilan ¢ok 6nemli bir modeldir fakat belirli durumlar1 kapsamaktadir. Zadeh’ in
1965’ te temellerini attigi, belirsizligin matematiksel olarak ifade edilebilmesini
saglayan bulanik mantia dayanan bulanik kiime teorisi bu tiir sistemlerin
modellenmesinde son zamanlarda karar bilimine 6énemli derecede katki saglamistir.

Finansal yatirim aracglart belirsizligin hakim oldugu dinamik bir sistem olan
borsada iglem goren ve yiiksek risk igeren araglardir. Bu caligmada, Amerikan Dolar
Endeksi, Avro Endeksi, Japon Yeni/Dolar Paritesi ve altin gibi degerli emtia aracina ait
gelecek tahmini aylik verilerden yararlanilarak bulanik durumlarin Markov zinciri
analizi yontemi ile analiz edilmistir. Bunun i¢in yeterince uzun bir donem belirlenerek
Onerilen yatirim araglarina ait gegmis verilerden yararlanilmigtir. Elde edilen verilerdeki
aylik degisim oranlari bulanik durumlara ayrilarak bulanik smiflandirma yapilmistir.
Daha sonra durumlarin tanimlandigi bulanik kiimelerden yararlanilarak bulanik
durumlarin olasilik geg¢is matrisleri olusturulmustur. Son olarak rassal olarak belirlenen
verilerden ve klasik Markov siirecinde oldugu gibi olasilik geg¢is matrisinden
yararlanilarak sistemde bir sonraki adimda meydana gelebilecek durum tahmini
yapilacak ve elde edilen sonuglar gercekte meydana gelen durum ile karsilastirilarak
olusturulan modelin giivenilirligi test edilmistir. Bununla birlikte tahmini yapilacak
olan finansal araglarin denge durumlari da incelenmistir. Bu yatirim araglarinin

birbirleri ile iliskili olup olmadiklar1 da ayrica analiz edilmistir.



Ele alacagimiz ornekler, Markov zincirlerine ve Bulanik durumlu Markov
zincirlerine goére degerlendirilmis ve sonrasinda bu iki siirece dayanarak optimal
politikalar belirlenerek bu iki modelin farkliliklar1 ve benzerlikleri tartigilmstir.

Anahtar kelimeler: Bulanik mantik, Markov analizi, bulanik durumlarin Markov

zincirleri, ekonomik endeks tahmini.
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ABSTRACT

MARKOYV ANALYSIS OF THE FUZZY STATES AND ITS ECONOMIC
APPLICATIONS

Berna UZUN

Ph.D. Thesis, Department of Econometrics
Supervisor: Ersin Kiral

Subat 2020, 95 pages

Mathematical modeling of a dynamic system in environments characterized by
uncertainty, analyzing the possible situations that could occur in the future, determining
a strategy and making good decisions in a timely manner is a very challenging and risky
process. Markov analysis is a very important model widely used in the modeling of
dynamic systems, but is based on exact situations. Fuzzy set theory, which allows the
mathematical expression of uncertainty based on fuzzy logic was originally defined by
Zadeh in 1965 and has recently contributed significantly to the science of decision-
making.

Financial investment instruments are instruments that carry high-risk when
traded on the stock exchange, which is a dynamic system of uncertainty. In this study,
the fuzzy states of the Markov chain analysis method has been applied for analyzing and
estimating the future of valuable commodity instruments such as the American Dollar
Index, Euro Index, Japanese Yen / Dollar Parity and gold price by using their monthly
data. To achieve this, a sufficiently long period was determined and historical data of
the proposed investment instruments were used. The monthly change rates in the data
obtained were divided into fuzzy situations and fuzzy classification was made. Then, the
probability transition matrices of fuzzy states was obtained. Finally, using the randomly
determined data and probability transition matrix as in the classical Markov process, the
situation that will occur in the next step has been estimated and the reliability of the
model has been tested by comparing the results with the actual situation. Furthermore,
the stable status of the probability transition matrix of the financial instruments has been
obtained and examined. The relation of these investment instruments has also been

analyzed. The results of the classical Markov chain and the fuzzy states of the Markov



vil

chain have been obtained and evaluated in order to obtain the best strategy of the
applications and the differences and similarities of these two models have been
discussed.

Keywords:Fuzzy logic, Markov analysis, Markov chains of the fuzzy states, economic

index estimation.
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BOLUM I

GIRIS

1.1. Calismanin Konusu

Markov karar siireci; bir karar problemine, sonuglarin kismen rassal, kismen
karar vericiye bagli oldugu matematiksel bir ¢erceve olusturur. Bununla birlikte, bu
model kesin verilere ve smirlar1 keskin olarak ayrilan durumlara baglidir. Bu yoniiyle
bu yontem, belirsizlik durumlarinda karar problemlerine bir model olusturmada ve
¢Ozlim tiretmede kisith kalmistir.Gergek diinya problemleri belirsizlik i¢eren ortamlarda
karar vermeyi gerektiren sorunlar igerir. Giiniimiizde de karar verme problemlerinin
cogu belirsizlik igerir, bircok uygulamada elde edilen veriler, tahmin veya deneyim
yoluyla elde edilen verilerdir ve dolayisiyla belirsizlik icermektedirler. Klasik mantigin
genisletilmesi ile olusturulan bulanik mantifa dayanan bulanik kiime kavrami, ortamin
hareketli oldugu dinamik kosullarda karar vericilere daha esnek ¢ézlimler sunmaktadir.
Bulanik Durumlu Markov Zinciri (BDMZ) modelinde sistemin i¢inde bulunabilecegi
durumlarin kesin simirlara sahip olmak yerine bulanik kiimelerden yararlanilarak
tanimlanmast Onerilmistir. Klasik Markov zincirleri tekniginde sistem gelecekte
bulunacagi duruma olasiliksal olarak ulasabilir fakat durumlar arasi gecisler; gecis
olmamistir (0) veya gegis olmustur (1) seklinde kesin olarak hesaplanir. Bu durumda
sistemin herhangi bir durumunun siir (ug) bolgelerinde yer almasi ve gegtigi durumun
da smir bolgelerinde bulunmasi ile durumlarin merkez noktalarindaki gegislerle ayni
bicimde hesaplanmaktadir. BDMZ modelinde ise sistemin bulundugu durumda her bir
noktanin duruma olan aitligi 6zel olarak belirlenmekte ve bu noktalar arasi gecisler (0
ile 1 arasinda) 6zel olarak hesaplanmaktadir. Bu ise durumlar arasi gecislerin daha
hassas olarak hesaplanmasini ve ayrica belirsizlik igeren durumlarin belirlenmesinde
karar vericiye bir model olusturma olanagi saglamaktadir.

Finansal piyasalardaki hareketlerin siirekli olarak degisim halinde oldugu ve
dolayisiyla bu piyasalarda belirsizligin hakim oldugu diisiiniiliirse finansal piyasalarda
islem goren araglarin riskli yatirnm araglar1 olduklar1 agiktir. Yatirnmeilarin getirilerini
arttirmak adina finansal piyasa hareketlerini analiz etmeleri, gelecekte belirmesi
muhtemel durumlari en iyi olasilikla tahmin etmeleri ve olusan durumlara gére hangi
stratejiyi belirleyeceklerine karar vermeleri 6nemli bir ekonomi problemidir. Bu

sekildeki stokastik durumlarda, uzmanlar yatirimcilara yaptiklar1 c¢esitli analiz



yontemlerine dayanarak sisteme dair 6nemli parametrelerin tahminlerini yaparak destek
olmaktadirlar.

Bu c¢alismanin ana konusu: BDMZ modelinin birbirleriyle iligkili oldugu
diistiniilen Amerikan Dolar Endeksi (USDX), Avro Endeksi (EUR _I), altin getiri orani
ve Japon Yeni/Dolar paritesi (JPY/USD) gibi farkli finansal araclara uygulanmasi, elde
edilecek bulgularin analiz edilmesi ve gelecekteki olast durumlarmnin  tahmini

seklindedir.

1.2. Calismanin Konusu ile ilgili Literatiirdeki Calismalar

Markov zincirleri de rassal siire¢lerin modellenmesinde yillar boyu bir¢ok
alanda (biyoloji, fizik, kimya, tip, isletme ve ekonomi, sosyal bilimler gibi) basarili
uygulamalari olan 6nemli bir tahmin yontemidir ve karar analizinde yaygin bir bicimde
uygulanmistir. Bu model; hidrolojik parametrelerin tahmini  (Chin, 1977), (Lazri,
Ameur ve Haddad, 2007), egitim (Kiral, Mavruk ve Kiral, 2018), bilisim sistemleri
(Kiral, 2018), sosyal problemlerin analizi (Kiral ve Uzun, 2018), ekonomik
parametrelerin tahmini (Kiral ve Mavruk, 2016) ) gibi bir¢ok alanda uzun yillar boyu
degiskenlerin stokastik davraniglarinin tahmini i¢in basarili bir bicimde uygulanmustir.

Ryan (1973) Markov zinciri modeli ile borsa hareketleri analizi uygulamasi
calismasinda gelecek durumlar hakkinda 6nemli bilgiler elde edildigini gostermistir.

McQueen (1991) Markov zincirleri modeli ile 1947-1987 dénem aralig1 yillik
borsa getirisi verileriyle elde edilen bulgularin gelecek tahmini konusunda basarili
sonuglar verdigini gostermistir.

Ergeg (1996) hisse senedi fiyat tahmininde Markov yontemi ile basarili sonuglar
elde etmistir.

Vasanthi vd (2011) Markov modeli ile diinyada 6nem verilen bazi borsa
endekslerindeki degisim hareketlerini modelleyerek yine gelecekteki muhtemel
durumlarin tahminini basarili bir bigimde elde etmislerdir.

Kanas (2003), 1872-1999 araligt Amerika borsa verilerinden yaralanarak,
parametrik ve parametrik olmayan yontemlerle yaptigi analizler sonucunda Markov
zincirleri ve yapay sinir aglar1 modellerinin de diger modeler kadar etkili yontemler
oldugunu goézlemlemistir. Bununla birlikte, bu c¢alismada, dort farkli kritere gore
modeler test edildiginde, Markov zincirleri modelinin digerlerinden daha iyi sonuglar

verdigini sonucuna varilmistir.



Can ve Oz (2009) 1992-2007 aralig1 verilerinden yararlanarak Markov zincirleri
yontemi ile USD doviz kuru hareketlerini analiz etmislerdir ve bu ¢alismalarinda 2008
yil1 d6viz kuru hareketlerinin tahmininde 6nemli bulgular elde etmislerdir.

Ozdagoglu A., Ozdagoglu G. ve Kurt (2012), 2005-2009 araligi verilerinden
yararlanarak Markov zinciri modeli ile giinliik altin fiyat getiri durumlar1 konusunda
basarili bulgulara ulagmislardir.

Kilig¢ (2013) ve Onalan (2014) TL/USD doéviz kurunun Markov zincirleri modeli
ile tahmin edilmesi konusunda 6nemli sonuglar elde etmislerdir

flarslan (2014) Markov zincirleri modeli ile IMKB 10 endeksindeki on
bankandan dokuzunun hisse senedi fiyatlar1 tahmini konusunda Onemli bilgiler
sunmuslardir.

Kilig ve Cam (2016) doviz kuru, altin fiyatlar1 ve borsa getirileri konularinda
yiiksek dereceden Markov zinciri olusturularak da tahmin konusunda bagarili sonuglar
elde edilebilecegini gostermislerdir.

Terzioglu (2018) Markov gecis hata diizeltme modeli ile ham petrol fiyatlari ve
doviz kuru tahminleri konusunda 6nemli bilgiler sunmustur.

Daglioglu, Kiral (2018) hisse senedi piyasa fiyatlarindaki degisim hareketleri
konusunda sakli Markov modeli ile basarili sonuglar elde etmislerdir.

Gilinlimiizde Yapay Sinir Aglar1 Modelinden yararlanilarak (Mirmirani ve Li,
2004), (Achireko ve Ansong, 2000), (Parisi, Parisi ve Diaz, 2008), (Lineesh, Minu,
John, 2010), (Paksoy ve Kilig, 2015) ¢esitli finansal araglarin tahmini yapilmaktadir.
Buna paralel olarak Cok Degiskenli Lineer Regresyon Modeli (Escribanbo ve Granger,
1998), (Ismail, Yahya ve Shabri, 2009) gibi farkli modeller de finansal araglarin
tahmininde yararlanilmaktadir. Ky ve Tuyen ise 2016’ daki ¢alismalarinda Markov
modeli ve bulanik zaman serilerinin kombinasyonu ile borsa verilerini modelleyerek
analiz etmislerdir.

Markov zincirleri yontemi ile sistemin bulunabilecegi sonlu durumlar arasi
olasilik gecis matrisi olusturulur ve gelecek tahmini sistemin yalnizca iginde bulundugu
durum ve olasilik ge¢is matrisi yardimi ile hesaplanir. Bununla birlikte, klasik Markov
zincirleri verilerin net degerlerden olusmasini gerektirir. Bulanik durumlardan olusan
veya belirsizlik i¢eren sistemlerin analizi ve ¢oziimii ise klasik Markov analizi teknigi
ile elde edilemez. Bu gibi belirsizlik iceren problemlerin matematiksel olarak
modellenebilmeleri icin heniiz ¢ok yeni bir teknik olan BDMZ teknigi iizerinde

caligmalar yapilmaktadir.



Zadeh 1965’ de belirsizlik durumlarmi ve dilden kaynaklanan farkliliklar:
matematiksel olarak ifade etmek amaciyla bulanik kiimeleri tanimlamistir. Sanchez
(1976) ise bulanik Markov zincirlerini bulanik iligkilerin bir kombinasyonu olarak
olusturmustur. Thomason (1977) bulanik matrisleri genel olarak tanimlamis, Kruse,
Buck Emden ve Cordes 1987 deki calismalarinda ise bulanik Markov zincirlerini,
bulanik olasiliklara baglh klasik Markov zincirleri olarak tanimlamistir. Yoshida (1994)
bulanik Markov modelinin olasilik gecis matrisini olusturmustur. Slowinski (1998) ise
belirsizlik durumlarinda veya ihtiyaglarin esnek oldugu durumlarin modellenmesinde
bulanik kiimelerden yararlanilabilecegini gostermistir. Avrachenkov and Sanchez
(2002) bulanik Markov zincirlerini ve 6zelliklerini detayli bir sekilde incelemislerdir.
Kurano, Yasuda, Nakagami ve Yoshida 2006’ daki ¢alismalarinda bulanik durumlarin
olasilik ge¢is matrisini belirlemede bulanik durumlardan yararlanmiglardir. Pardo ve
Fuente (2010) ise Bulanik Durumlu Markov Zinciri (BDMZ) karar siireci ile kuyruk
sisteminde kamusal bir kararin alinmasi konusunu analiz etmislerdir. Vajargah ve
Gharehdaghi (2012) alaninda uzman karar vericilerin belirsizligi 6znel bir bi¢imde
modellemek istedigi durumlarda da bulanik Markov zincirlerinden yararlanilabilecegini
gostermislerdir. Zhou, Tang, Xie, Li ve Zhang 2013’ teki calismalarinda; Markov
zincirlerine bagl bulanik olasiliklardan yararlanarak uzun dénemde elektrik talebini
tahmin etmislerdir. Tanimlandig1 ilk zamanlardan bu yana BDMZ modeli bircok
arastirmacinin iizerinde ¢alismaya basladigi 6nemli bir model haline gelmistir.

BDMZ tekniginin ilk finansal uygulamasinin bir 6zeti 2016’ da ‘‘Bulanik
Durumlu Markov Karar Yontemi ile Borsa Istanbul 100 (BiST100) Tahmini’’ adli
calismamizda bildiri olarak sunulmus ve 2017’ de yaymlanmistir. Kiral (2018) ise daha
sonra Brent Petrol aylik fiyat hareketlerini BDMZ yontemi ile analiz etmistir. Altin
fiyat1 (Uzun ve Kiral, 2017) ve Amerikan Dolar1 Endeksi (Uzun ve Kiral, 2018) aylik
getiri durumlarindaki degisim hareketleri BDMZ ile calismamizin bir pargasi olarak
sunulmus ve yaymlanmistir. Ayrica Gokeekus, Kiral E., Kiral G., Eini ve Uzun, 2020’
de Kibris’ 1n yillik yagis endeksi hareketlerini bu yontemle analiz etmislerdir. Bu
konudaki yeni ¢alismalar giinlimiizde de siirmekte olup bulanik mantik ile olusturulan
hibrid modeller ve uygulamalar1 Ekonomi basta olmak iizere bir¢ok alanda git gide

artmaktadir.



1.3. Calismanin Amaci

Bu c¢alismada, klasik Markov zincirlerinin genisletilmis bir modeli olarak
gelistirilen BDMZ tekniginin detayli bir bigimde incelenmesi ve yatirimcilara Oneri
olmasi1 agisindan, BDMZ teknigi ile borsada islem goren USDX, EUR 1, altin fiyat1 ve
JPY/USD paritesi getiri oranlar1 hareketlerinin tahmin edilmesi, birbirleri ile iligkileri ve
denge durumlarinin arastirilmasi hedeflenmistir. Bu tiir yatirim araglari siirekli degisim
halinde olup belirsizlik i¢eren dogasinin analiz edilmesi ve klasik Markov modelinden
daha iyi sonug vereceginin 6ngoriilmesi sebebiyle BDMZ tekniginden yararlanilacaktir.

Bu c¢alisma ile, ekonomide en Onemli problemlerden biri olan finansal
piyasalardaki yonelimlerin modellenmesi ve gelecekte belirecek durumlarin klasik
modele gore gercek duruma daha yakin tahmin edilmesi hedeflenmektedir. Bu
calismada, stokastik olarak harcket eden dinamik bir sistemin durumlarinin bulanik
kiimeler olarak tanimlanabilecegi, durumlar aras1 olasilik ge¢is matrislerinin
hesaplanmasinin; kosullu olasilik gecis matrislerinden yararlanilarak hesaplanabilecegi
ve sonug¢ olarak 6nemli parametrelerin tahmininde bu modelden yararlanilabilecegi
gosterilecektir. Bununla birlikte BDMZ modeli ile elde edilen olasilik gegis
matrislerinin denge durumu ve sistem hakkinda verecegi bilgilerden yararlanilarak
cesitli finansal yatirim araglari arasinda iliskiler de analiz edilecek ve bu yatirim araglari

birbirleri ile kiyas1 da yapilarak yatirimcilara bilgi verilmesi hedeflenmistir.

1.4. Calismanin Plam

Bu calisma giris ve sonu¢ boliimleri ile birlikte toplam alti bdliimden
olugsmaktadir. Birinci boliim girig boliimii olup bu boliimde; ¢alismanin konusu, amaci ve
plan1 yer almaktadir. Ikinci béliimde bulanik mantik ve bulanmk kiime teorisi detayl
olarak incelenmistir. Ugiincii bliimde Markov zincirleri modeli agiklanmustir. Dérdiincii
boliimde ise BDMZ modeli detayli olarak sunulmustur. Besinci boliim uygulama boliimii
olup, bu boliimde calismanin konusunda bahsedilen USDX, EUR I, altin fiyati ve
JPY/USD paritesi aylik getiri oranlart BDMZ yontemi ile modellenerek gelecek tahmini
yapilmistir ve uygulama sonucunda elde edilen bulgular sunularak altinci boliim olan

sonug boliimii ile ¢aligma tamamlanmustir.



BOLUM 11

BULANIK MANTIK VE BULANIK KUME TEORISI

2.1.Bulanik mantik

Bulanik mantigin dayandigi temeller ve bulanik kiime kavrami, Zadeh
tarafindan matematiksel modelleme yaklasimi bi¢iminde gelistirilmistir. Buna gore
bulanik kiime, klasik kiime elemanlarinin derecelendirilmesi ile elde edilen klasik kiime
kavraminin genisletilmis bir halidir. Bu sebeple bulanik kiimelerde herhangi bir
nesnenin, herhangi bir kiimenin eleman1 olup olmadig1 dereceli olarak ifade edilir. Bu
durum, bulanik kiimelerden yararlanilarak klasik kiimelere gére daha esnek ve etkin
yargilara ulagilmasini saglamaktadir. Bununla birlikte, bulanik kiimeler dilden
kaynaklanan farkliliklarin veya belirsizliklerin matematiksel olarak ifade edilmesini de
saglamaktadir. Bu sebeplerden dolayi, belirsiz ortamlarda karar vericilerin, olaylara
bulanik mantik cercevesinden bakmalar1 klasik mantiga gore daha saglikli kararlar
vermelerini saglayabilmektedir.

Bulanik mantigin ve bulanik kiimelerin baslangicta sadece bir fikir olarak ortaya
atilmasi, matematiksel olarak dayandirildigi temellerin heniiz agiklanmamis olmasi,
bulanikligin olumsuz bir anlama sahip olmas1 ve yiizyillardir uygulanan klasik mantigin
disina ¢ikilmasinin yadirganmasi sebepleriyle bulanik mantik, batida bilim ¢evrelerince
bir slire kabul géormemistir. Bu sebeple bulanik mantik uygulamalar1 batida oldukga
yavas gelistirilmistir. Buna karsin, Zadeh ve arastirma grubu bulanik mantigi
gelistirmeye devam etmislerdir. Japonya’ da ise bulanik mantik tamamen kabul gormiis
olup matematik¢ilerin kabul edip etmemelerinden bagimsiz olarak iiriinlere kolaylikla
uygulanmis ve bulanik mantiktan yararlanilarak olusturulan iriinlerde Onemli
gelismeler elde edildigi goriilmiistiir.

Bulanik kiimeler matematiksel olarak ifade edilirse: X # {}, evrensel bir kiime
ve A: X — [0,1] kapali araliginda sonsuz sayida degerler alabilen bir fonksiyona, X
tizerinde bir bulanik kiime denir.

Bulanik mantik (BM): belirsizlik iceren sistemlerin modellenmesinde, s6zel
yargilarin matematiksel olarak ifade edilmesinde yararlanilan bir mantik kuramidir.
Eksik veya siipheli verilerle bile modelleme yapilabilen bir mantik siireci olmasi ile

birlikte uzman kisilerin bilgi ve deneyimlerinin olusturulacak modele eklenmesine ve



olusturulan modellerin kolayca giincellenebilmesine olanak saglamasi yoni ile c¢ok
onemli bir mantik kuramidir.

Bulanik durumlar ise:

e Bir sistem ya da model hakkinda yeterli bilgi olmamas1 durumunda,
e Bir sistemin durumlari kesin olarak dlgiilemediginde,
e Sistemin durumlarinin net oldugu fakat ¢ok sayida olmasi sebebiyle karar

vericinin bu durumlar1 kontrol edemediginde

meydana gelen durumlardir (Pardo ve Fuente, 2010).

BM insan mantigina dayanan bir mantik sistemidir. BM yaklasimi insan
mantigindaki evet ve hayir arasindaki tiim ara degerleri iceren karar verme yontemini
taklit eden bir mantik sistemidir. BM, kesin olmayan bir veri grubu ile bile dogru sonug
elde etmeyi miimkiin kilan matematiksel bir mantiktir. BM, mevcut sayisal ve sdzel tim
bilgileri goz 6niinde bulundurarak miimkiin olan en iyi karar1 vererek problemleri
¢ozmek i¢in tasarlanmistir. BM, ¢ok degerli mantigin bir uzantis1 olan mantiksal bir
sistemdir. Bununla birlikte, daha genis anlamiyla BM, nesneleri sinirlart kesin olmayan
kiimelere iiyelik dereceleri ile siniflandiran bulanik kiimelere dayanir. BM yaklagimi ile
yapilan bir karar silirecinde girdilerin olasilik derecelerinden yararlanilarak net bir
¢ikarim elde edilir.

Aristo’nun tanimladig1 geleneksel mantik olan klasik mantik c¢ergevesinde bir
ifade ya dogru ya da yanlis olarak tanimlanmig ve bu iki durum arasinda baska bir
durum miimkiin degildir. Plato ise bu duruma kars1 ¢ikarak simdiki bulanik mantigin
temellerini atmistir. BM  belirsiz veya kesin olmayan ifadelerle modellemenin
yapilabilmesi amaciyla Zadeh tarafindan 1965’ te bulanik kiime teorisine dayandirilarak
ifade edilmistir. Bulanik kiimeler, bir evrenin elemanlarmna [0,1] aralifinda {iyelik
dereceleri atarlar. BM ile klasik mantigin aksine, herhangi bir ifadenin gergekligi bir
derece olarak ifade edilir. BM siireci, dnermelere [0,1] araliginda dogruluk dereceleri
atayarak olusturulur. Burada 0 tamamen yanlis; 1 tamamen dogruyu ifade ederken [0,1]
araliginda ise dnermenin kismi dogrulugundan soz edilir.

Bulanik ¢ikarim sistemleri, bilgisayara durumlarin dogruluk derecelerinin nasil
hesaplanacagini agiklamak icin tiyelik fonksiyonlarindan yararlanir. Bulanik sistemler
herhangi bir giris-¢cikis verisinin eslestirilebilmesi amaciyla olusturulur. Uyarlamali

ndro-bulanik ¢ikarim sistemleri (ANFIS) ve bulanik kiimeleme islevleri gibi uyarlamali



teknikler bu islemlerin uygulamasini 6zellikle kolaylastirmistir. Bulanik ¢ikarim
sistemleri olarak adlandirilan bulanik mantik modelleri, bir dizi kosullu "Eger-ise"
kurallarindan olusur. Sistemi anlayan tasarimci i¢in bu kurallarin yazilmasi kolaydir ve
sistemi gerektigi kadar tanimlamak icin gerekli olan ¢ok sayida kural saglanabilmekte
ve genelde sadece orta derecede bir kural yeterli olmaktadir.

Kural tabanli yaklasim ve esnek {liyelik fonksiyon semasi sadece bulanik
sistemlerin yaratilmasini kolaylastirmakla kalmaz, ayn1 zamanda sistemlerin tasarimini
basitlestirir ve sistemin zaman i¢inde kolayca giincellenip siirdiirebilmesini saglar. BM
sistemlerinin esnekliginden dolay1 sadece kural eklenerek veya silinerek bir sistem
istendigi gibi giincellenebilir veya degistirebilir. BM sisteminde kullanilan matematiksel
kavramlar ¢ok karmasik olmayip BM Sistemleri kesin olmayan, bozuk, giriiltiilii

bilgileri bile yorumlama ve isleme olanagi saglamaktadir.

2.1.1. Bulanik mantik uygulama alanlar1

BM ile ilgili ilk endiistriyel uygulamalar 1970’ lerde sunulmustur. Klasik
yontemlerle kontrol edilemeyen buhar jeneratoriiniin kontrolii Mamdani ve Asillian
tarafindan 1975’te BM ile saglanmistir. 1980’ de Smith tarafindan Danimarka’ da
cimento fabrikasi degirmeninin sicaklik ve oksijen kontrolii, 1987’ de Hithachi
firmasimin Japonya’nin Sendai kentinde bir metro hattina bulanik mantik tabanli
sistemin uygulanmasi ile trenin istenen noktada durmasinin ii¢ kat iyilestirilmesi ve
bununla birlikte enerji kaybinin %10 azaltilmasi bulanik mantigin ilk uygulamalarindan
sayilabilmektedir (Elmas, 2003, s.27).

Son yillarda bulanik mantifin bir ¢ok farkli alanlardaki uygulamalar1 6nemli
Olciide artmigtir. BM konusu: kameralar, camasir makineleri ve mikrodalga firinlar gibi
tilkketici trilinlerinden endiistriyel sistem kontroliine, tibbi cihazlara, karar-destek

sistemlerine ve portfoy se¢imine kadar bir ¢ok alanda uygulama alan1 bulmustur.

2.1.1.1. Bulanik mantik uygulamalarimin avantajlari ve dezavantajlari

BM sistemlerinin olusturulmasi ve anlagilmasi kolay olup, insan akil yiirlitme ve
karar verme mekanizmasin1i andiran tip dahil, hayatin her alaninda karmagsik
problemlere bir ¢6ziim getirmistir. Tim bu avantajlara karsin, bulanik sistem tasarimina
sistematik bir yaklasim yoktur. Sadece basit oldugunda anlasilabilir olup, yiiksek

dogruluk gerektirmeyen; ¢oziimleri esnek olabilecek problemler i¢in uygundurlar.



BM kavramsal olarak anlasilmasi kolay olup bulanik mantigin arkasindaki
matematiksel kavramlar ¢ok basittir..

BM esnek olup herhangi bir sistemde, sifirdan baslamaya gerek kalmadan daha
fazla islevsellik eklenmesi kolaydir.

BM kesin olmayan verilere toleranslidir. Gergek hayatta her sey kesin degildir,
bununla birlikte dikkatli incelemelerde bile ¢cogu sey kesin degildir. BM, bu durumu
yok saymaktan ziyade siirece dahil eder. BM, rasgele karmasikligin dogrusal olmayan
fonksiyonlarini modelleyebilir.

Herhangi bir giris-¢ikis veri kiimesi i¢in bulanik bir sistem olusturabilir. Bu
siire¢, Fuzzy Logic Toolbox yaziliminda bulunan Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
Systems (ANFIS) gibi uyarlamali teknikler ile 6zellikle kolaylastiriimistir.

Bulanik sistemler uzman deneyimlerinden yararlanilarak da olusturulabilirler.

Bulanik mantik geleneksel kontrol teknikleriyle karistirilabilir. Bulanik
sistemler, geleneksel kontrol yontemlerinin yerine ge¢mez. Birgok durumda bulanik
sistemler bunlar1 giiclendirir ve uygulamalarini kolaylastirir.

Bulanik mantik dogal dile dayanir. Bulanik mantigin temeli, insan iletigiminin
temelinden yararlanilarak olusturulmustur. Bu gozlem, bulanik mantikla ilgili diger
ifadelerin ¢ogunu desteklemektedir. Bulanik mantik, giinliik dilde kullanilan nitel

tanimlama yapilar tizerine kuruldugundan, kullanimi kolaydir (Paksoy, Pehlivan Yapici
ve Ozceylan, 2013, s. 20).

2.2.Bulanik kiime teorisi

Bulanik kiimeler klasik kiimelerin genisletilmis bir hali olup klasik kiimelerde
bir elemanin bir kiimeye olan aitligi (liyelik derecesi) 0 veya 1 olup bulanik kiimelerde
ise lyelik derecesi [0,1] kapali araliginda deger almaktadir. Bu kisimda, bulanik

kiimeler ile ilgili temel kavramlar sunulmustur.

Tamm 1. IR de tanimli bir bulanik kiime olan A, kiime elemanlar: ve iiyelik dereceleri

ile birlikte ciftler seklinde gosterilerek asagidaki gibi tanimlanir:

A ={(x, ua(x))x € IR} (2.1)

Burada uj : IR — [0,1] fonksiyonu, A kiimesinin iiyelik fonksiyonu olarak tanimlanir.
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Bulanik kiimeler kesikli ve stirekli olarak iki bicimde ifade edilirler:

> FE evrensel kiimesinde A bulanik bir kiime olarak tanimlansin. Bu durumda; E

kesikli ise;

A = {uaCey) /xy + 1a(x2) /%, + pa(xs)/xs + -} = Yoy pa(x)/x; (2.2)

» E surekli ve sonsuz ise;

A= [pa(x)/x (2.3)

seklinde ifade edilir. Burada ¥}, [ ,+ ve / sembolleri cebirsel ifadeler olmayip sirasiyla
kesikli ve siirekli evrende sirali ikililerin bir araya getirilmesini ifade etmektedirler (Sen,

2001).

2.2.1. Uyelik fonksiyonlar

Zadeh bu konudaki ilk calisma olan ‘‘Fuzzy sets’” (bulanik kiimeler) adl
calismasinda iiyelik fonksiyonlarmi tanimlamustir. Uyelik fonksiyonlarmin en dnemli
ozellikleri soyledir: Bulanmiklig1 ayirt-etmeleri, gercek hayattaki problemleri bilgiden
ziyade olusumlarina gore ayristirmalart ve karara baglamalari seklindedir. Uyelik
fonksiyonlar1 genellikle grafiksel olarak gosterilirler.

BM bulanikligin rasyonel olarak tanimlanmasini saglayan bir mantik siirecidir
ve bulaniklik en iyi bicimde iiyelik fonksiyonlar1 ile karakterize edilebilir. ki
parametreli artan {iyelik fonksiyonu, iki parametreli azalan iiyelik fonksiyonu, ii¢
parametreli artan {iyelik fonksiyonu, ticgensel (triangular) tiyelik fonksiyonu, yamuk
(trapezoidal) tliyelik fonksiyonu ve Gauss iiyelik fonksiyonu seklinde ¢ok ¢esitli liyelik
fonksiyonlar1 vardir (Goksu, 2008, s.11). Fakat yaygin olarak: licgensel, yamuksal ve

Gauss iiyelik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

Tanmm 2. A = (ay, a,, a3) seklinde ii¢ belirleyici nokta ile tamml ve a; < a, < az
iken a; ile a, arasinda artan bir fonksiyon, a, ve a; arasinda azalan bir fonksiyon

mevcut ise A kiimesi iiggensel bulanik sayilardan olusur ve pz(x) iiyelik fonksiyonu:
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X—aq .
el ifa, <x<a,
pa(x) = B2 ifay, <x <as (2.4)
as—asy
0, diger yerlerde

seklinde tanimlanir. Bu durumda g ;(x) fonksiyonunun grafigi tiggen big¢iminde olup
U1z (x) fonksiyonuna iiggensel iiyelik fonksiyonu denir.

u
A

1 A

v

a b [ X

Sekil 1. Uggensel iiyelik fonksiyonu

Tamm 3.A = (al, az, a3 ay ), seklinde dort belirleyici nokta ile tanimli ve (a; < a, <
az < a,) iken a; ve a, arasinda artan bir fonksiyon, a, ve a; arasinda sabit bir
fonksiyon ve as ve a, arasinda azalan bir fonksiyon mevcut ise A kiimesi yamuksal

bulanik sayilardan olusur ve pz(x) tyelik fonksiyonu:

0, x < a
;“_“al , ifa; <x<a,
HR(X) =4 a—x . (2.5)
22 ifa, < x < as
as—as
O’ ay <x

seklinde tanimlanir. Bu durumda pz(x) fonksiyonunun grafigi yamuk bi¢iminde olup

uz(x) fonksiyonuna yamuksal tiyelik fonksiyonu denir ve Sekil 2° deki gibi gosterilir.

>‘l:

v

Sekil 2. Yamuksal tiyelik fonksiyonu
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Tanim 4. Gauss iiyelik fonksiyonu: ¢ (merkez noktasi) ve s (merkezden sapma)

seklinde iki parametreye bagl olarak,
—1 (x—c\>2
paG) = exp| 2 () | 26

seklinde tanimlanan tiyelik fonksiyonu olup Sekil 3’ teki gibi gosterilir.

15 (ON

Sekil 3. Gauss iiyelik fonksiyonu

Tamm 5. Cauchy (Can Sekilli) tiyelik fonksiyonu: a; (egrinin taban genisligi), a, (tepe

genisligi) ve a; (egrinin merkezi) bigiminde 3 parametreli olarak,

ua(x) = [—} 2.7)
1+|a—1|

seklinde tanimlanan tiyelik fonksiyonu olup Sekil 4’ teki gibi gosterilir.

e (x)

Sekil 4. Cauchy (Can Sekilli) tiyelik fonksiyonu

Tamm 6. S iiyelik fonksiyonu a; ve a, gibi iki parametereli olarak:
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0, X< a
( 2 (x—a1 )2 4 < x < a,+a,
a—aq ’ 1= - 2
pa(x) = o \2 o ra, (2.8)
L1—2(a2_a1) , L <x<a
1, a; <x

seklinde tanimlanan {iyelik fonksiyonu olup Sekil 5’ teki gibi gosterilir.

o (xy

~

Sekil 5. S tiyelik fonksiyonu

Tamm 7. Sigmoid iyelik fonksiyonu: a; (fonksiyonun a, noktasindaki egimi) ve a,
(bir elemanin bulanik kiimeye aitlik derecesinin kirilma noktasi) seklinde 2 parametreli

olarak:
ua(x) = {1/e- a2} (2.9)

fonksiyonu ile tanimlanir ve p(a,) = 0.5 olup, sigmoid tiyelik fonksiyonu grafigi ise Sekil
6’ daki gibi gosterilir.

M3 (XD p\
1

0,51

0 a

Sekil 6. Sigmoid tiyelik fonksiyonu

Tamm 8.  Uyelik Fonksiyonu: m; ve m, seklinde iki tip olarak tanimlanir: ;@ ve

seklinde iki parametreli olarak,
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m=ps(x) = { — 2} (2.10)
1+(T)
seklinde tammlanir ve grafigi ise Sekil 7° deki gibi gosterilir.
u(x)
N
I S
0.5 - i ------ |
: : § N g
! 1 1 >
a- o a+P "
Sekil 7.1 tiyelik fonksiyonu
m,; a, B, ve A seklinde 4 parametreli olarak,
a
((ﬁ+a—x) y xsp
m,=uz(x) = il, p<x<éd (2.11)
yl
x-6+1 ' x>0

seklinde tamimlanir ve grafigi ise Sekil 8 deki gibi gosterilir.

B-a B 5 5+

Sekil 8.1, iiyelik fonksiyonu

2.2.2. Bulanik Kiime Islemleri

A ve B, E’ de tanmimli iki bulanik kiime olarak tanimlansin.
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e Iki bulanik kiimenin birlesim kiimesi:

taus(x) = uzVug, Vx €U (2.12)

seklinde tanimlanir. Burada Vv, ‘maksimum’ islemini ifade etmekte olup bu kiimelerin

birlesim kiimesi 6rnek olarak Sekil 9° da gdsterilmistir.

Sekil 9. 1ki bulanik kiimenin birlesimi
e iki bulanik kiimenin kesisim kiimesi:
ting(x) = pz Apg, Vx €U (2.13)

seklinde tanimlanir. Burada A, ‘minimum’ islemini ifade etmekte olup bu kiimelerin

kesisim kiimesi 6rnek olarak Sekil 10 da gosterilmistir.

u
A

By
G

Sekil 10. iki bulanik kiimenin kesisimi

e Bir bulanik kiimenin tamlayani:

pi(x) =1 —pg(x) (2.14)
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seklinde tanimlanir ve bir bulanik kiimenin tamlayan1 6rnegi Sekil 11° de

gosterilmistir.

Sekil 11. Bir bulanik kiimenin tamlayani

Bulanik kiimelerde bazi durumlarda,

And #0 (2.15)

esitsizliginin varlig1 s6z konusudur.

Bulanik kiime islemlerinin temel 6zellikleri olan degisme, birlesme, dagilma ve
gecislilik 6zellikleri ile De Morgan kurallar1 asagida gosterilmistir.

A, B ve C E’ de tammli ii¢ bulanik kiimeyi gostermekte olsun;

e Degisme ozelligi:

AUB=BuUA (2.16)
ANnB=BnA (2.17)
kosullart saglanmakta olup bulanik kiimelerin degisme 6zelligi vardir.
e Birlesme 6zelligi:
AuBulb)=AuBuc (2.18)
AnNBNnO=UnB)nC (2.19)

kosullart saglanmakta olup bulanik kiimelerin birlesme 6zelligi vardir.

e Dagilma 6zelligi:



AUBNO=AuBn@Auld)
ANBUO=UAnBUAND

kosullar1 saglanmakta olup bulanik kiimelerin dagilma 6zelligi vardir.

o  Gegislilik 6zelligi:

o)
N
o
s
o
N
™
7
o
o)
N
™

olup bulanik kiimeler de gecislilik 6zelliklerini saglamaktadirlar.

e De Morgan Kurallar1:

o)
C
o
Il
o SY)
»)
o]l

N,
D
S]]
Il
oY
C
el

seklinde tanimlanan De Morgan kurallar1 bulanik kiimelerde de saglanmaktadir.

Bulanik kiime islemlerinde ayrica asagidaki esitlikler saglanir.

AUAd=A4
AUA=E
AnA=A4
Aup=A
Ang=0
ANE=A
AUE=E
A=A

2.2.3. Uyelik fonksiyonlarinin temel elemanlar

E evrensel kiimesinde A bulanik bir kiime olarak tanimlansin:

e Cekirdek: A kiimesinin ¢ekirdegi, A kiimesinde iiyelik dereceleri 1 olan

noktalarin kiimesi olup (2.33) esitligi ile tanimlanir.

pa(x) =1

17

(2.20)
2.21)

(2.22)

(2.23)
(2.24)

(2.25)
(2.26)
(2.27)
(2.28)
(2.29)
(2.30)
(2.31)

(2.32)

(2.33)
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e Destek: A kiimesinin destek kiimesi, iyelik derecesi sifirdan biiyiik olan

noktalarin kiimesidir ve (2.34) esitsizligi ile tanimlanir.

pi(x) >0 (2.34)

e Gegis Noktast: A kiimeside iiyelik derecesi 0.5 olan elemanlarin kiimesi gegis

noktasidir (2.35) esitligini ile tanimlanir.

i) = 0.5 (2.35)

e qa-Kesimi: A kiimesinin a- kesimi, iiyelik derecesi a degerine esit veya biiyiik

olan elemanlarinin olusturdugu kiimedir ve (2.36) daki gibi gosterilir:

Ay = {xlps(x) = a} (2.36)

e Smirlar: A kiimesinin simirlar1 (2.37) esitsizligindeki kosulu karsilayan

noktalarin kiimesidir.

1>puz(x)>0 (2.37)
u
A Cekirdek
<--->
1T & N4
/1 i 4
' | ] N
1 ]
1 1
1 ]
1 I
I i
>
a b ¢ d X
<> € mmm————— >
Sinirlar Sinirlar
€-==mmmmmmemee >
Destek

Sekil 12. Uyelik fonksiyonlarmin 6zellikleri
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e Normallik: A kiimesinin elemanlarindan en az birinin iiyelik derecesinin 1
olmasi durumu normallik olarak tanimlanir ve bu 6zellik (2.38) esitliginde

gosterildigi kosul ile saglanir.
Max(uz(x))=1, x€X (2.38)
Bu kosulun saglanmadigi durumlardaki kiimeler, normal-alt1 bulanik kiimeler olarak

tanimlanir. Fakat her elemanin iiyelik derecesi maksimum tiyelik derecesine bdliinerek

normal-alt1 kiime normallestirilebilir.

e Digbiikeylik: x;,x, € X ve A € [0,1] iken

paldx; + (1 — Dxz] = minfug(xq), ua(xz)] (2.39)

(2.39)’ da belirtilen kosul saglaniyor ise 4 kiimesi disbiikeydir denir.

Tamim 9. Bulanik bir sayi, normallik ve disbiikeylik 6zelliklerini sagliyor ise ayni

zamanda reel say1 dogrusu iizerinde bulanik bir kiimedir denir.

2.2.4. Bulanik kiimelerde t-normlari ve s-normlari

Bulanik kiimelerde t-normlar1 kesisim operatorlerine karsilik gelmekte olup s-
normlar1 ise birlesim operatdrlerine karsilik gelmektedir. Yaygin olarak kullanilan t ve
s-normlar1 asagida gdsterilmektedir (Kecman, 2001):
t-normu (VE):

e Mimimum:

min (uz(x), ug(x)) (2.40)

e Cebirsel ¢arpim:

A B = pzp = pna(x). up(x) (2.41)

e Drastik Carpim:



{max(ug(x),ug (x)) =1 - min (uz(x), us(x))
max(uz(x), us(x)) #1 -0

e Lucasiowicz ‘VE’ (Siirh Fark):
max (0, uz(x) + pug(x) — 1)
e FEinstein Carpimi:

uz () pgx)
2—(uz(x)+u§(x)—u;(x)u§ (x))

e Hamacher Carpimu:

pz () ug(x)
(uz ) +ug () —puz () ug(x))

e Yager Operatori:
1 —min (1, ((1- ﬂg(%))b + (1 —ps (x)b)%))

s-normu (VEYA):

e Maksimum:

max (puz(x), uz(x))

e Cebirsel Toplam:

e Drastik Toplam:

Eger min(uz(x), pg(x)) = 0 ise max (uz(x), uz(x)), degilse 1
e Lucasiowicz ‘VEYA’ (Sinirh Toplam):

20

(2.42)

(2.43)

(2.44)

(2.45)

(2.46)

(2.47)

(2.48)
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max (1, uz(x) + pp(x)) (2.49)

¢ FEinstein Toplami:

uz () +ugx)
1+ (uz (0 +pp ()

(2.50)

e Hamacher Toplami:

Uz () +ug)—2uz(x)ug(x)
(1-pz()ug ()

(2.51)
e Yager Operatorii:

min (1, (4aC0” + s (2)?)?) @52)

2.3. Bulaniklastirma Islemleri

Bu islem bir klasik kiimenin bulanik bir kiimeye veya bir bulanik kiimenin daha bulanik bir
kiimeye doniistiiriilmesi iglemi olarak tanmmlanabilir. Temel olarak, bu islem net verilerin dilsel
degiskenlere doniistiiriilme islemi de olabilir. En 6nemli iki bulaniklastrma yontemleri asagidaki
bigimde tamimlanirlar (Karasal, 2012, s. 12).

e Destekli Bulaniklastirma (s-fuzzification) Yontemi:

Bu yontemde bulaniklastirilan kiime islemi, (2.53)° te gosterilen baginti ile

tanimlanir.

A= p000) + puQ0x) + -+ + 1 Q(xy) (2.53)

Burada bulanik kiime Q(x;), bulaniklastirmanin 6ziinii olusturur. y; sabit deger

olup x; bulaniklastirilan net degerlerdir.x; bulaniklastirilarak Q (x;)'ye doniistiiriiliir.

e Dereceli Bulaniklastirma Islemi (g-fuzzification):
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Destekli bulaniklastirma yontemine oldukca benzer bir yontem olup burada x;

sabit olup u; bulanik kiime olarak ifade edilir.

2.4. Durulastirma Islemleri

Bulanik bir tiyenin net veriye doniistiiriilmesi islemlerine durulastirma islemleri
denir. Bir baska deyisle; bulanik kiimenin net kiimeye indirgenmesi olarak da
tanimlanabilir. Sonuglarin netlestirilmesi miihendislik uygulamalarinda 6nemlidir.
Durulagtirma terimi bazen "yuvarlama" olarak da adlandirilmaktadir. Bir sonucu

durulastirmak i¢in agsagidaki yontemler kullanilabilir(Karasal, 2012, s. 15).
e Maksimum-Uyelik Y&ntemi:

Bu yontem, iiyelik fonksiyonlarinin tepe noktasi ile kisitlanmis bir yontemdir.
Yiikseklik yontemi olarak da adlandirilir. Matematiksel olarak (2.54)’ de gosterildigi
bigimde tanimlanir.

wi(x*) > pz(x), VxeX (2.54)
burada x* durulastirma sonucu elde edilen ¢iktidir.

o Agirlik Merkezi Yontemi:

Durulastirma isleminde bu yontem yaygin olarak kullanilmaktadir. Uyelik
fonksiyonlarinin birlesimi ile elde edilen alanin olusturdugu seklin agirlik merkezinden
yararlanilir. Burada agirlik merkezi durulastirma sonucu elde edilen net c¢iktiy1

belirtmektedir. Net ¢ikt1 (x*) (2.55)’ teki esitlik yardimiyla hesaplanir.

« _ J ru(x).xdx
= [ by ().dx (2.55)

e Agirlikli Ortalama Y 6ntemi:

Bu yontemde her bir iiyelik fonksiyonu maksimum {yelik derecesi ile

agirliklandirilir ve net ¢ikt1 (x*) (2.56)° daki esitlik yardimiyla hesaplanir.
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* X gy (%).(x)
Xty (x)

e Ortalama-Maksimum Uyelik Y&ntemi:

(2.56)

Bu yontem ayn1 zamanda maksimumun ortalamasi olarak da bilinir. Net ¢ikt1

(x*) (2.57) esitligi ile hesaplanir.

n —_
* Zi:l X

n

X (2.57)
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BOLUM I11

MARKOV ANALIZi

3.1. Markov Analizi

Markov Analizi siireci, rassal sistemlerin modellenmesinde yararlanilan Markov
ozelligine sahip stokastik bir karar siirecidir.Markov siireci; dinamik sistemlerin analiz
edilmesi amaciyla bircok alanda basariyla uygulanmistir. Adin1 Rus Matematikei
Andrey Markov’ dan alan Markov zincirleri, belirtildigi tizere, her bir olaymn olma
olasiliginin sadece bir dnceki olaya bagli oldugu olasi olaylar dizisini tanimlayan
stokastik bir modeldir. Bu 6zellige ise Markov 6zelligi denir. Markov zincirleri modeli,
olasilik kanunlarindan yararlanilarak rassal olaylarin zaman igindeki davraniglarim
gozlemleyerek gelecekte sistemin bulunacagi durumun agiklanmasinda ve kestiriminde
yararlanilan 6zel bir yoneylem aragtirmasi teknigidir. Bu model, sistemlerin durumlarini
tanimlamak i¢in klasik kiimelere bagl kesin verilere ve kesin sinirlara dayanmaktadir.
Markov zincirleri; imalat sistemleri (Buzacot ve Shanthikumar 1993), kuyruk sistemleri
((Ching, 2001 ve Sharma, 1995), kategorik veri dizileri (Macdonald ve Zucchini 1997),
stok sistemleri (Nahmias 1997) ve zaman serilerinin modellemesi (Ching, Ng ve Fung

2008) gibi bir ¢ok sistemin modellenmesinde yararlanilabilen 6nemli bir modeldir.

3.2. Markov Analizi siireci i¢cin gerekli temel kavramlar

Markov analizi i¢in gereken en temel kavramlardan biri 6rnek uzay olup,
herhangi bir deney sonucu elde edilebilecek tiim sonuglarin kiimesi 6rnek uzay olarak
tammlanir. Ornek uzay kiimesi Q ile gosterilir ve bu kiimenin elemanlart w ile
gosterilir. Bir O6rnek uzay kiimesi sonlu, sonsuz veya sayilabilir sonsuzluktaki
elemanlardan olusabilir. Sonsuz sayida elemanli kiime siirekli olup sonlu ya da
sayilabilir sonsuzluktaki elemanlara sahip kiime ise kesikli olarak tanimlanir (Isaacson
ve Madsen, 1976, s. 2). {X(t): teT} = {X,: teT} seklinde gosterilen elemanlar1 zamana
bagh (T) , rassal olarak degisen kiime stokastik bir siireci tanimlar. Bir stokastik siire¢
kesikli veya siirekli parametreli olabilir (Narayan, 1975, s. 9). Daha acik bir ifadeyle bir
stokastik stirec: kesikli zamanli ve kesikli durumlu, siirekli zamanl ve kesikli durumlu,
kesikli zamanli ve siirekli durumlu, siirekli zamanli ve siirekli durumlu olarak dorde

ayrilir. Bir deney veya olay sonucu bir sistemde rassal degiskenlerin almas1 muhtemel
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tiim degerlerden olusan kiime ise durum uzay1 olarak adlandirilir. Dinamik bir sistemde
zamanla durumlar arasinda olusan hareketler gegis olarak tanimlanir. Bir sistemin
gelecekte bulunmasi muhtemel olan durumun sistemin yalnizca mevcut duruma bagh
olmas1 Markov 6zelligi olarak tanimlanir. Bu durum sistemin gelecegini etkileyen tim
bilgiyi sistemin mevcut durumunun icermesi seklinde agiklanmaktadir. Sistemin
gecmiste bulundugu durumlardan bagimsiz olarak durumlar arasinda gecisler meydana
gelmektedir. Gelecek tahmini yapilmasi i¢in sistemin mevcut durumu ve durumlar arasi
olasilik gecis matrisinin bilinmesi yeterlidir. Bir sistemin bulundugu i durumundan
J durumuna gecisine ise yol denir. Markov 6zlelligine sahip bir sistemin miimkiin olan
durumlart arasindaki her bir gegis bir olasilik degeri ile ifade edilir ve Markov
ozelligine sahip olan stokastik siiregler ise Markov Zinciri olarak tanimlanir (Or, 1986,
s.23).

Markov 6zelligine sahip bir sistem, baslangicta x, durumunda olsun. Sistem n
aninda ise x, durumunda ise n durumundan bir sonraki adim olan n + 1 aninda x
durumunda olmasi olasilig1 ile n aninda x,, durumunda iken n + 1 aninda x durumunda

olmasi olasilig1 birbirine esittir ve Matematiksel olarak asagidaki gibi gosterilir:

P(X(tn+1) = xIX(tn) = Xn "'rX(tO) = xo) = P(X(tn+1) i xIX(tn) & xn) (3-1)

Bir bagka deyisle sistem ge¢misteki durumlardan bagimsiz olarak hafizasiz bir
bi¢imde hareket eder.

Durumlar arasi gegis olasiliklarint igeren bir Markov matrisi P olasilik gegis
matrisi olarak da tanimlanir. Stokastik matrisler olarak da adlandirilan Markov
Matrislerinin; satir elemanlart girdilerinin toplami 1 olup, her girdi [0,1] araliginda
degerler alabilir. (Howard, 1971, s.5). Bu matrisler yardimiyla durumlar arasi gegis
olasiliklar1 matrisinin modellenmesi saglanir.

Bir sistemin n anindan n + 1 anina gegisi tek adimli gegis olarak tanimlanir ve
X; sistemin t anindaki mevcut durumu olmak iizere, sonlu durumlu Markov zincirinin

olasilik gecis matrisi matematiksel olarak P matrisi ile asagidaki bicimde gosterilir:
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P =
Durumlar 0 1 .. N
0 Poo Po1 - PnN
1 P10 P11 - Pin
N Pno Pn1 e PnN
(3.2)
Burada VvV i,j € {0,1, ..., N} igin;
pij=0ve X\ p;=1 (3.3)

dir.
Bir sistemin baslangicta bulundugu durum olasiliklarini gosteren baslangi¢

durum olasilik vektorii, V 0 < i < N igin;

A = [a§°>,a§°), . al(\?)]

d (3.4)
V0 <i<Nicina®e[0,1]
seklinde gosterilmekte olup;
N ai(O) -1 (3.5)

dir (Can,2006, s. 39). Bir sistemin tyaninda bulundugu i durumundan, t; aninda

bulundugu j durumuna gegcisi tek adimli gegis olarak tanimlanir ve matematiksel olarak;

pij = (P(X(ty) = jlIX(to) = 1) (3.6)

seklinde gosterilir (Hoel, Port ve Stone, 1972, s. 1). Bir sistemin t anindan t + r anina
gecisi ise r adimli gegis olarak tanimlanir. Bir sistemin i durumundan j durumuna

r adimli gegis olasiligi ise pj; ile belirlenir ve matematiksel olarak;
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pij = P{Xe1r =Jj/Xe = i} = P{X, = j/Xo = i} 3.7)
pi;=0veVvije{01,...,N} :
seklinde gosterilir (Riizgar, 2003, s.165).
P'=(P)" (3.8)

olur.

3.3. Chapman- Colmogorov denklemleri

Bir sistemin A(®) = {a}o)} baslangi¢c durum olasilik vektorii ve P olasilik gegis

matrisi veriliyor olsun. Bu sistemin k durumundan j durumuna tek adiml gecis

olasiligr:

1 0 0 0 0
an ) = ai )plj + ag )pZ] + a:g )p3] e — Zi=1 ai( )pl] (39)

olarak elde edilir. Bu sistemin k durumundan j durumuna iki adiml gecis olasilig:

2 1 1 1 0o 1 oo co 0
a} ) a§ )P1j + aé )Pz]' P a§ )p3j =0 ag )pij = Xiz1 (Zk:l a;(< )pki) Pij
oo oo 0) o 0) oo oo 0). (2 (310)
= Yke1 (Zi=1 a pki) Pij = Y1 ay,” (X521 PriPij) = Liee1 Gy, Py
olarak elde edilir ve k durumundan j durumuna ii¢ adiml gegis olasilig1 ise:
3 2 2 2 2 0 o) 0 2
aj{ ) = ai )P1j + a§ )sz + ag )P3j D al( )Pij = di=1 (Zk:l a,(( )P;E,i)) pij(3 1
© 0 s 2 © 0)._ (3 :
= Yk=1 a,(< ) ( i=1 P;(d)l’ij) = Yk=1 a,(< )P;Ej)

olarak belirlenir. Bir sistemin k durumundan j durumuna n adimli gecis olasiligi

tiimevarim ilkesine bagl olarak;
0 0 o0 -1 oo 0
ann) = k=1 al(c )( i=1 pl((? )pif) = Xk=1 al(c : pg) (3.12)

seklinde elde edilecektir.

Ozetle; olasilik gegis matrisinin P oldugu bilinen bir sistemin n adiml olasilik



28

gecis matrisi P ile belirlenir. Baglangic durum olasilik matrisi a(®oldugu varsayilan
bir sistemin n adim sonra bulunacagi durumun olasihik matrisi a®™ ; a(® ile P
matrisinin ¢arpimi ile hesaplanir. Bununla birlikte P matrisi (3.13) ve (3.14)

esitlikleri yardimi ile hesaplanir.

pr =pn-1p (313)
P = pr=m) p(m) = (0 < m < n) (3.14)

Ve bu denklemlere Chapman- Kolmogorov denklemleri denir (Taha, 1992, s. 704).

3.4. Markov zincirlerinde durumlarin siniflandirilmasi

Markov zincirleri modelinde durumlar; her sistemin bulunabilecegi durumlar ve
bu durumlar arasindaki yollarin varligina gore asagidaki gibi siniflandirilmaktadir. Bir

Markov zincirinde;

e j durumuna i durumundan giden bir yol var ise j durumu, i durumundan
erigilebilir bir durumdurdenir.

e | durumundan j durumuna yapilan gegisten sonra sistemin ilerleyen zamanlarda
tekrar 1 durumuna ge¢mesi miimkiin degil ise i durumuna, gecici durum denir.

e Sistemde herhangi bir durum zamanla tekrar tekrar belirmekte ise sistem devirli
durumludur denir.

e  iki durum arasinda birbirine gecis yolu var ise, bu durumlara haberlesir durumlar
denir.

e Sistemin durumlarimi igeren kiime S kiimesi olarak verilsin. S kiimesinde
bulunan herhangi bir duruma yalnizca S’ de bulunan baska bir durumdan
erisilebilmekte ise S kiimesine kapali kiimedir denir.

e Herhangi bir durumun tekrar aynmi duruma geg¢me olasiligi: p; = 1 ise bu
duruma, emici (yutucu) durum denir. Bu duruma gegen bir sistem, hi¢bir zaman
bu durumdan bagka bir duruma gecemez.

e k > 1 olmak iizere, sistem baglangigta bulundugu i durumuna; k veya k nin
herhangi bir kati kadar adim sonra tekrar donebiliyor ise i; periyodik (k

periyotlu) bir durumdur denir. Bir sistemin periyodik olmasi, sistemin baglangic
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durumuna herhangi bir zaman sonra mutlaka geri donecegini gosterir. Bu

durumun aksi olan durumlar ise aperiyodik durum olarak tanimlanir.

Tim durumlar1 devirli, haberlesir ve aperiyodik olan bir sistemin olusturdugu
Markov zincirine ergodiktir denir. Bir Markov zincirinde her bir durumdan digerine bir
ya da daha ¢ok adimda ulasilabiliyor ise buna indirgenemez Markov zinciri denir. Bir
baska deyisle; sistem tek bir haberlesir siniftan olusmakta ise olusturdugu Markov
zinciri indirgenemezdir denir.

Haberlesir 4 durumdan olusan bir Markov zinciri 6rnegi Sekil 13 te

gosterilmistir.

(o (
51| € > [52]
(s3] > [54]

v

Sekil 13. Bir Markov zinciri drnegi

3.4.1. Denge (Kararh) Durum Olasiliklari

Uzun donemde, ergodik olan Markov zincirlerinde olasilik gecis matrislerinin
satirlart birbirine esit olur ve bu duruma sistemin denge noktas1 denir. Denge noktasina
ulasan bir sistemin, baslangigta bulundugu durumdan bagimsiz olarak diger durumlara

gecislerinin olasilig sabit olacaktir.

3.4.1.1. Denge Durum Olasiliklar: Teoremi

Ergodik bir Markov zincirinin olasilik ge¢is matrisi; P olsun ve bu zincir s farkl

durumdan olussun. Bu durumda;

T[l 7'[2 e T[Tl

. My Ty - Tn
lim,,,(P)*=|"1

7'[1 T[Z e T[n

olur. Bu durum;
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limp_,0 Pij (n) =T (315)

seklinde de ifade edilebilir. Bu kosulda P matrisi n adimda denge noktasina ulasir denir.
Denge noktasina ulasan bir sistemin, bahsedildigi tizere, j durumuna gegis olasilig x;
ye esit olup i. durumdan bagimsizdir. Denge durumuna ulasan bir Markov zincirinde

kararli durum olasilik dagilimi 7, vektorel olarak (3.16)” daki gibi gosterilebilir:

m = [my,my ..., W] (3.16)
ve

Pjj(n+1) = P (n) = m; (3.17)

Pj(n + 1) = XEZ5 Py (W) Py (3.18)
olup,

m = mP (3.19)

esitligi de saglanir. Ayrica m bir olasilik dagilim vektorii olup

m +mt g =1 (3.20)

esitligi de saglanir. Bu esitlikler yardimi ile ergodik bir Markov Zinciri’nin denge

(kararlilik) durumu olasilik dagilimi hesaplanabilmektedir.

3.5. Ortalama 1k Gecis Zamam

Yalnizca ergodik ve indirgenemez Markov zincirleri i¢in ortalama ilk gecis stireleri
hesaplanabilmektedir. Sistemin durumlarindan herhangi bir 1 durumundan j durumuna
ortalama ilk gecis siireleri y;; olarak ifade edilir. Denge durum olasiliklar 7r; olan bir
Markov zincirinde baslangicta i durumunda bulunan bir sistemin j durumuna gegis
matrisi p;; sistemin 1 adimda j durumuna gegecegini ifade etmektedir.

J # k iken, p;,: Baslangigta i durumunda olan bir sistemin, 1 adim sonra k

durumuna, 1 + g ; adim sonra ise j durumuna gegecegini gostermekte olsun.
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Bu durumda

Hij = Dij + Xk Pire (1 + i) (3.21)

denklemi elde edilir. Bununla birlikte;

Dij + Xk=jPixk =1 (3.22)

olup, bu esitlik (3.21) de yerine konularak,

Dij = 1+ Xgxj Dik Urj (3.23)

\%

wy =+ (3.24)

esitlikleri elde edilir (Winston, 2004, $.939). u;; nin hesaplanmasinda (3.24)" teki

esitlikten yararlanilmaktadir.
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BOLUM IV

BULANIK DURUMLARIN MARKOV ANALIZI

Belirsizligin hakim oldugu dinamik ortamlarda Zadeh’ in bulanik kiimeler
(fuzzy sets) teorisine dayanan bulanik mantik ¢ercevesinde olusturulan bulanik durumlu
Markov modeli son yillarda gelistirilen 6nemli bir modelleme, siniflandirma ve karar
verme yoOntemlerindendir. Bu yontem sonlu duruma sahip Markov karar siirecinin,
bulanik mantik yaklagimi ile olusturulan 6zel bir silireci kapsar. Klasik Markov
modelinde gelecek durumlara olasiliksal bir siirecle ulasilir ve durumlar arasinda keskin
gegcisler vardir, bu sebeple durumlar arasindaki mevcut sinir noktalart da ayni kategoriye
alinir. Fakat bulanik durumlarin Markov modelinde iiyelik derecelerinden yararlanilarak
problem daha esnek bir sekilde ifade edilir ve bdylece durumlar arasindaki sinir
noktalart da daha 6zel bir sekilde modellenir. Bu durumda sistemin i¢inde bulunmasi
muhtemel durumlarinin bulanik durumlar olarak tanimlanmasi ile elde edilen bulanik
durumlu Markov modeli ile klasik modele gore daha esnek ve anlamli sonuglarin elde
edilmesi beklenir.

Gergek hayatta, evren zamana bagl olarak siirekli degisim halindedir. Bu
bakimdan ¢ogu zaman ¢evremizde goriilen olaylar hakkinda kesin yargilarda bulunmak
ve bazi durumlar arasinda kesin ayrimlar yapmak her zaman miimkiin degildir. Ornegin;
hava sicakliklar1 distiniildiigiinde, sicak hava ile soguk hava arasinda kesin ayrimi
olusturan herhangi bir sicaklik degerinden bahsetmek miimkiin degildir. Bu iki durum
arasinda dereceli olarak bir geg¢is vardir, aynm1 sekilde dogada daha bir¢cok olayda
durumlar arasinda boyle bir gegis siireci yasanir. Klasik kiime mantigi ile durumlar veya
nesneler arasinda boyle bir gecisi matematiksel olarak ifade etmek miimkiin degildir.
Bulanik mantigin temellerinin atilmastyla birlikte bu eksiklik giderilmistir.

Klasik Markov zincirlerinin bulanik olasiliklara dayanan bir algis1 olarak
belirlenen Bulanik Markov Zincirleri ilk kez Kruse, Buck-Emden ve Cordes’in 1987 de
yayinladiklar1 makalede tanmitilmistir. Bu calisma paralelinde Yoshida 1994° te
yayinladigr makalesinde genel sonlu durum uzayi ve gecis olasiliklar1 degerleri ile
birlikte bulanik Markov siireci olusturmustur. Zadeh ise 1998 de yayinladigi
makalesinde bulanik Markov  zincirlerinin  bulantk  Markov  algoritmalariyla
uygulanabilecegini gostermistir. Tiim bu caligmalar, dinamik sistemlerde belirsizlik

altinda optimal kararin verilmesinde 6nemli gelismelere ve uygulamalara 151k tutmustur.
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Bulanik mantikta, nesnelerin siir noktalarimin belirsizlik durumlarinda, bu
nesnelerin bulanik kiimelere olan kismen veya tam {iyelik durumlari, {iyelik fonksiyonu
ile smiflandirilabilmektedir. Bu boliimde bulanik durumlarin olasiliklar1 ve bulanik

durumlarin Markov zinciri siireci konularinda detayli incelemelere yer verilmistir.

4.1. Bulanik Markov Zincirleri Kavram

Belirsizlik  durumlarinda, gecis matrisi girdilerinin  bulanik  sayilarla
modellenmesi fikri, bulanik Markov kavraminin ortaya ¢ikmasina yol agmustir. Klasik
Markov zincirlerine bazi bulanik mantiksal islemler uygulanarak bulanik Markov
zincirleri elde edilebilmektedir.

Klasik Markov zinciri modelinde, olasilik ge¢is matrisinin tiim girdilerinin kesin
olarak bilinmesi gereklidir. Bu girdiler genellikle uzmanlar tarafindan tahmin edilir
veya belirlenirler. Bazi belirsizlik durumlarinda girdilerin  bazilar1  belirsiz
olabilmektedir. Bu durumda bu belirsizlikler bulanik sayilardan yararlanilarak
modellenebilirler. Bir ge¢is matrisinde belirsiz girdilerin olmas1 durumunda, belirli olan
girdilerin (0,1) acik araliginda olmalar1 halinde bu olasiliklar bulanik sayilar olarak
kabul edilirler. Fakat girdilerin 0’ a veya 1’e esit olduklart durumlarda sistemde

herhangi bir belirsizligin olmadig1 kabul edilir (Buckley, 2003).

4.1.1. Bulanik Durum Olasihg:

Tanmm 8.(Q, A, P), standart olasilik uzayr olmak iizere,  Ornek uzay, A ise Q
lizerinde o- cebiri ve P ise olasilik degeri olsun. Q iizerinde A bulanik kiimesi,
bulamk durum olarak tammlamr. A bulanik durumunun iiyelik fonksiyonu:
pi(w), weR, ui(w): £ — [0,1] olsun. Bu durumda A bulanik durumunun olasiligs;
Lebeusgue- Stieltjes integrallerinden yararlanilarak Zadeh [1968] tarafindan bulanik
durumun tyelik fonksiyonunun beklenen degeri olarak P olasilik dagilimi ile (4.1) ve
(4.2) esitlikleri ile tanimlanmustir:

Sonsuz kiimeler i¢in;
P(A) = [ ,ua(w)dP = E(uz) (4.1)

Sonlu kiimeler i¢in;
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P(A) = Xq uz(®)pa (4.2)

B bulanik durumu verilmisken A bulanik durumunun kosullu olasilig1 ise (4.3)° teki

esitlik ile tanimlanmustir:

P(AB)
P(B)

P(A/B) = , P(B)>0 (4.3)

A ve B iki bulanik durumun garpimu ise (4.4)’ te gdsterilmistir:

AB o uzp= s Uz (4.4)

4.2. Bulanik Durumlarin Markov Zincirleri

Bulanik iligkileri gosteren herhangi bir P matrisi, SxS kartezyen carpimi
lizerinde bulanik bir kiime olarak tanimlanir. Burada, 0 < p;; <1 ve P(i,j) = p;j
olup P matrisi; {pi f}?=1 seklinde gosterilir (Avrachenkov ve Sanchez, 2002, s. 144).

Bulanik Markov zincirleri kavrami ise bulanik iliskilere ve bu iliskilerin

bilesimine dayanir (Avrachenkov ve Sanchez, 2002, s. 145). Bulanik durumlar;

» Bir sistem ya da model hakkinda yeterli bilgi olmamasi durumunda,
»  Bir sistemin durumlar1 kesin olarak 6l¢iilemediginde,
» Sistemin durumlarinin net oldugu fakat ¢ok sayida olmasi sebebiyle karar

vericinin bu durumlar1 kontrol edemediginde

meydana gelir (Pardo ve Fuente, 2010).

Tanim 9. X = {xy, x,, ..., X, } kiimesi verilsin. X’ in bulanik iyeligi:
Youa () =1,V x, €X,r={1,....,n} (4.5)

kosulunu saglayan uz x4, fonksiyonuna bagh olarak A = {A},A,, .., Ay}, (Vi=
{1,2,...,N}, A; # @,A; # X) ile tanimlanan X’in bulanik altkiimelerinin bir ailesidir
(Puterman, 2005).
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Markov karar siirecinde, bulanik durumlarin tanimlanmasi amaciyla tiyelik

derecelerinden yararlanilir. Herhangi bir sistemin bulanik durumlarinin kiimesi:
{AllAZJ ...,AN} (46)

olarak verilsin. Bu durumda her A;, i € {1, .....,n} bulanik alt kiimesi bir bulanik
durumu veya bir Markov zincirinin baslangi¢ bulanik durumlarini belirtebilir.
Tamm 10. Sistemin baslangi¢ bulamk durum olasihig1 P(A;) = P (X, = A)), (4.2)’ deki

bulanik durumlarin olasiligi ile hesaplanarak (4.7) esitliginde tanimlanmustir:
P(A) = P{X, = A} = Lo P{X, = s} #Ai(s) = 2t oDs #Ai(s) 4.7)

Teorem 11.j € {1,...,n} ve m € {1, ..., N} olup m baslangi¢ durumu verilmis olsun.

Bu durumda, Aj bulanik durumunun kosullu olasilig1:

P(Aj/m) = P{X1 = Aj/Xo = m} = levzo Pms ,UA].(S) (4.8)
seklinde hesaplanir. Bu hesaplama yontemi ile ayni zamanda bulanik duruma tek adimli
gecis olasiliklart elde edilir (Pardo ve Fuente, 2010).

Ispat: (4.3) deki esitlikten yararlanilarak (4.9) esitligine ulasilabilir:

P{X]_:Aj,Xo:m}

PA;/m) = P{X; =A;/Xy =m} = P (4.9)
(4.2) esitligi ile de (4.10) esitligine ulasilabilir:
P{X; = A;,Xo = m} = XL P{X; = 5,Xo = m} 115 (5) (4.10)

Bu durumda

P{X1 = Aj:Xo = m} = Yo P{X1 = s/Xg = m}P{X, = m}.UA]-(S)

= P{Xo = m} Lo P{X; = s/Xo = m}liAj(S) (4.11)
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olup;
P(4;/m) = P{X, = A;/X, = m}
_ P{Xo =m} Yo P {X; = s/X, = m}IJAj(S)
B P{X, = m}
= N0 P{Xy = 5/Xo = m} itz (8) = T Pons 15, (S). (4.12)
elde edilir.

Tanim11.Bulanik son durumun Markov zinciri matrisi:

P =
Durumlar Ay A, L. Ay
0 P(A,/0) P(4,/0) . . .  P(4,/0)
1 P(A,/1) P(4,/1) . . . P(4,/1)
N P(4,/N) P(,/N) . . . P(4,/N)

seklinde tamimlanir. Bu matris; sistemin m (m € {0, ..., N}) baslangi¢ durumundan,
Aj(j € {1, ...,n}) bulanik son durumuna gegis olasiliklarini géstermektedir.

Teorem 3.2 i,j € {0, ...,n}olmak iizere, A; bulanik durumu verilmisken; Aj bulanik
durumunun kosullu olasiligi, P(Aj /m) olasiliklarinin lineer kombinasyonunun bir
fonksiyonudur ve sistemin baslangi¢ bulanik durumundan son bulanik durumuna tek

adimli gegis olasiligi:

~ ~ I ~ ~ Pmig, (M)
P(A;/A;) = P{X, = K;/%y = A} = ZN_o P(A;/m) P(ifo (4.13)
esitligi ile belirlenir (Sustal, 2002, s.139).
Ispat: (4.3) esitliginden yararlanilarak (4.14) esitligi elde edilir:
PPN 5 = . P{%,=A;Xo=A;}
P(A;/A) = P{X, = A;/X, = A} = ﬁ (4.14)
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(4.2) esitliginden yararlanilarak (4.15) esitligi elde edilir:
P{Xl = Aj'XO = Ai} = lev=0 Z%:o P{X, = s,Xo = m} .UAl-Aj(m,S) (4.15)
ve (4.4) esitligi ile (4.16) esitligi elde edilir:

P{X1 = Aj'Xo = Ai} = Yo Xm=o P{Xy = s/Xo = m} P{X, = m}#Ai(m)ﬂAJ-(S)
= Ym=o P{Xo = m}HAi(m)Z%w P{X, =s/X, = m}.UA]-(S)

= Yoo P{Xo = m} pz,(m)P(4; /m) (4.16)

Bu durumda

_ Zim=o PXo=mluz (m)P(A;/m)
B P{Xo=A;}

PmH,; (M)
P(4)

=0 P(4;/m) (4.17)

elde edilir. Burada Sustral tarafindan tanimlanan kosullu olasilik: bulanik durumlarin

Markov zinciri olasiliklar1 durumu igin ispatlanmistir. Bu durumda:

Pmig, (M) 1

esitligi saglanir.
Tamm 12. Bulanik baglangi¢ durum ve bulanik son durumunun Markov zinciri matrisi:

P=

Durumlar A, A, .o Ay
4 P(4,/A) P(A,/A) . . . P(4,/04)
A, P(4,/4y) P(A/4) - . . P(Ay/4y)
A, P(4,/4y) P(A/4) - - . P4 /A
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seklinde tanimlanir. Bu matris: (i,j € {1, ...,n}) iken sistemin A; baslangi¢ bulanik

durumundan Aj son bulanik duruma geg¢is olasiliklarini1 gostermektedir.
P ve P matrisleri stokastik olup her birinin satir elemanlari toplami 1 dir.

P matrisinin m-inci satir terimleri: P(4,/m), P(4,/m), ..., P(4,,/m) olup;

Ty PCA /M) = By B P 3, (5) = B2 s (Zoy 14, () = 1
P matrisinin i. satir terimleri: P(4,/A4;), P(/IZ/AI-) .,P(A,/A)) olup:

ZP(A /“—Z,_ ZP(A/ )pmp”(;())

C no _ Ym=oPmha,(m)
Zopmllz\i(m) (Z}_:lP(A]-/m)> = P(A) =

dir.
P ve P matrislerinin; matris cebiri ile kolayca hesaplanabilmeleri icin asagida

tanimlanan Q ve S matrislerinden yararlanilacaktir:

Q =
i, (0) i, (0) S i, (0)
ti, (1) pi, (1 .o Kz, (1)
i, (N) ta,(N) Coe ta, (N)
S =
Pokz, (0) pis, (1) . .. pnti, (N)
P(A;) P(4y) P(4y)
Pokz, (0) pims, (1) . .. pnia, (N)
P(4;) P(4,) P(4,)
Pola,, (0) pita, (1) . . . pnia, (N)
P(Ay) P(4y) P(4y)
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Q matrisi, sistemin {A;,A,,...,Ay} bulanik iiyelik durumlarini belirleyen iiyelik

fonksiyon degerlerini igermektedir. Q ve S matrisleri ile:

P=PQ
P = SP =SPQ

esitlikleri elde edilir (Pardo ve Fuente, 2010).
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BOLUM V

UYGULAMA

Borsada piyasanin hareketli olup belirsizligin hakim oldugu diisiiniiliirse;
borsada islem goren yatirim araglarinin oldukga riskli olduklari agiktir. Bu sebeple
yatirimeilarin piyasada olusan hareketleri takip edebilmeleri ve borsada islem yapmaya
karar vermeleri veya borsada islem yapan yatirnmcilarin hangi durumda hangi
pozisyonu alacaklarina karar vermeleri olduk¢a zordur. Bu tiir stokastik siireclerde
gecmis verilerden yararlanilarak cesitli tahmin yontemleri gelistirilmistir. Bu
yontemlerden uygulamasimnin kolay ve alinan sonuglarin basarili olmasi sebebiyle
Markov zincirleri yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Markov zincirleri yardimriyla
sonlu durumlar arasi1 gecisler hesaplanarak, mevcut durum ve olasilik gecis matrisleri
yardimiyla bir sistemin gelecekte bulunmasi beklenen durumlarinin tahmini sistemlerin
karmagikligin1 6nemli 6l¢iide basite indirgemistir.

Daha once de belirtildigi iizere klasik Markov zinciri uygulamalarinda sistemin
bulundugu durumlarin ug degerleri ve merkezi degerleri igin olasilik gecisleri esit olarak
sayillmaktadir. Sistem bulanik durumlar olarak tanimlandiginda ise sistemin her bir ay
icin, bulundugu her bir noktanin tanimlanan bulanik kiimelere/durumlara olan iiyelik
dereceleri, 6zel olarak hesaplanmaktadir. Boylelikle bulanik durumlarin kosullu gegis
olasiliklarindan yararlanilmasi; bulanik durumlarin Markov zinciri modelinin, klasik
Markov zinciri modelinden daha hassas hesaplama yapmasini saglamaktadir.

Bu boliimde, daha 6nceki bilimsel ¢aligmalarda {izerinde ¢alisilmis olan, EUR 1.
USDX, altin fiyatlar1 ve JPY/USD paritesi aylik getiri durumlarindaki % degisim
oranindaki hareketler, bulanik durumlarin Markov zinciri yontemi modellenmis ve elde
edilen sonuglar klasik Markov zincirleri modeli ile birlikte analiz edilmistir. Onerilen
bulanitk durumlu Markov modeli ile yapilacak olan analizlerin uygulamalarinda
ticgensel tyelik fonksiyonundan yararlanilarak durumlar modellenecek ve analizler

yapilacaktir.

5.1. Bulanik Durumlarin Markov Zinciri Modeli ile Avro Endeksi Hareketlerinin
Modellenmesi
Avrupa Birligi para birimi, Avrupa Birligi’ ne iiye 28 iilkenin 19’ unun resmi

para birimi olup, Avro para birimi endeksi; Avro karsisindaki 4 biiyiik para biriminin
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(ABD Dolar1, Ingiliz Poundu, Japon Yeni ve Isvigre Frangi), Avro karsisindaki
degerlerinin aritmetik bir oranidir. Avrupa Birligi bolgesi; 2019 yili itibariyle yaklasik
343 milyon vatandasi kapsamaktadir. Avro; ABD Dolari’ndan sonra uluslararast déviz
piyasalarinda en ¢ok islem goren ikinci en biiyiik para birimidir. EUR I bir bakima
Avrupa Birligi’nin ilerlemesine bagli olarak Avro para biriminin giicii veya zayifligi
hakkinda da bilgi vermektedir.Yiikselen bir endeks Avro’ nun, doviz sepetindeki para
birimleri karsisinda deger kazandigin1 bunun aksi durum olan bir diisiis endeksi ise bir
devaliiasyon oldugunu gostermektedir. Yiikselen EUR I emtia fiyatlarinda diisiis
egilimi anlamina da gelebilmektedir. Bu durum ozellikle tarimsal emtialar ve petrol
fiyatlar i¢in gecerli olup altin ve giimiis gibi degerli metallerin fiyatlar1 da EUR 1 ile
iligkilidir.

Bu uygulamada amag: Yatirimcilar ve Avro para birimi kullanan iilkelerin
vatandaglar1 icin olduk¢a Onemli bir parametre olan EUR I hareketlerini BDMZ
yontemi ile analiz etmek ve gelecekteki olas1 durumlarini tahmin etmektir.

Bu analizde, Ocak-2003 ile May1s-2018 araliginda EUR 1 aylik yiizde degisim
oranini i¢eren verilerden yararlanilmistir.
(https://www.investing.com/indices/investing.com-eur-index, 1/6/2018)

EUR I getirisi ( R;): EUR I aylik getirisinin yiizde degisim orani olarak

tanimlanmis ve (5.1) esitligi ile hesaplanmustir:

Py; Re(EUR_I) = (P — Pt_1)/Pi—4 (5.1

Burada t=(2.3..... 185) belirtilen zaman araligindaki tim aylar1 ifade
etmekte olup, P; ise t zamaninda belirtilen parametrenin (EUR I) degerini
gostermektedir. Belirtilen aralikta EUR I getirindeki % degisim orani olan R,(EUR_I)
verilerinin ortalamasi y g, gyr 1y = 0.10% olup, standart sapmasinin ise 0.02 oldugu
hesaplanmistir.  EUR I getirisi i¢in belirten aralikta standart sapmanin ortalamadan
yaklagik 21 kat daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir. Bu durum Avro endeksinin riskli
bir yatirim araci oldugunu gostermektedir. Sekil 14’ te R, (EUR_I)’nin Ocak 2003-Ocak

2018 zaman araliginda ¢izgi grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 14.R.(EUR_I) igin ¢izgi grafigi (Oc. 2003-Oc. 2018)

Oncelikle R,(EUR_I): yiiksek kayiptan (S_;,), yiiksek kazanca (S;,) kadar
toplam 21 bulanik durum olarak siniflandirilmistir. Belirtilen dénemde tanimlanan
R.(EUR_I) verilerinin miimkiin olan tim durumlari, Sekil 15° teki gibi {iggensel

bulanik kiimeler kullanilarak siniflandirilmagtir.

w
»

S{--Ill) s{"") s(-li) S{"’) S("t) S(--s) 5(“1) S("Zi) S(-!) g(—l} 5!0) g(l) S(Z) S{J) g(ﬂ 3(5] 5(6} 5:71 s(ﬁ) S('J) sfll:l]

w

Sekil 15. R; i¢in tanimlanan bulanik kiimeler (Uzun ve Kiral, 2017)

Ikinci adimda ise belirlenen iicgensel bulanik kiimelerden yararlanilarak
R.(EUR,))’ nin bulanik durum bilesenleri S; ve S;.; (5.2)’ de belirtilen fonksiyon

yardimiyla hesaplanmaistir:
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S = (i+1)0.225—R;
~2.25% < R, < 2.25% ve i =[] 5 {7 " 025 _

' Sit1=1-35; (5.2)
R, <—225% > S _10=1

R, >225% - S =1

Daha sonra, secilen donemde hesaplanan R;(EUR_I) degerlerine bakilarak, bu
degerlerin Sekil 14’ te gosterilen bulanik kiimelere olan aitlik dereceleri, her bir veri
icin (5.2 de tamimlanan fonksiyon yardimiyla hesaplanmistir. R, (EUR_I)
degerlerinin bulanik kiime bilesenlerine olan iiyelik derecelerinin hesaplanan degerleri

birkag ay i¢in Tablo 1 deki gibidir.

Tablo 1.
R.(EUR_I) Verilerinin Birkag Ay icin Bulamk Kiimelere Doniistiiriilmesi Ornegi

Tarih R, S1p S99 397 S e 5525352513 S8 & 3 5 5 S Sa S Sia
May. -219% 73 27 0 0 O O O O O O O O O 0 0 0 0 O O O0 O
2018
Nis. -071% 0 0 O O O O .16.84 0 0 O O 0 O O 0 0 0 0 0 O
2018
Mar. 082% 0 O O O O O O O O O O 0 036640 0 0 0 0O
2018
Sub. -126% 0 0 O O .60 40 0 O O O O O O O O O O O O 0 O
2018
Oc. 163% 0 0 O O O O O O O O O 0 0 O 0 0 0.7624 0 O
2018

Daha sonra ise, bulanik durumlarin kosullu gecis olasiliklarindan yararlanilarak
(bir sistemin S; durumunda oldugu biliniyorken S} durumuna gegme olasilig)
R:(EUR_I) ) degerleri icin tanimlanan bulanik durumlar arasi olasilik gecis matrisi

P(EUR_I) hesaplanmustir.

5.2. Bulanmik Durumlarin Markov Zinciri Modeli ile ABD Dolar1 Endeksi
Hareketlerinin Modellenmesi

Amerikan dolar1 (USD), uluslararasi islemlerde diinyada en ¢ok kullanilan déviz
olup diinyanin birinci rezerv para birimidir. ABD ile birlikte Britanya Virjin adalari,
Turks ve Caicos Adalar1 gibi bazi bolgelerde de resmi para birimi olarak

kullanilmaktadir. Amerikan dolar1 endeksi (USDX), ABD' nin en oOnemli ticari
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ortaklarinin ¢ogunlugunun para birimlerinin sepetine gore; USD degerinin bir
Olciisiidiir. USDX: Avro (%57.6), Japon Yeni (%13.6), Birlesik Kirallik Poundu
(%11.9), Kanada Dolar1 (%9.1), Isve¢ Kronasi (%4.2) ve Isvigre Frangi (%3.6) para
birimlerinin, USD karsisindaki degerlerinin agirlikli geometrik ortalamasi olarak
hesaplanmakatadir. USDX’ in yiikselmesi USD’ nin diger para birimlerine karsi
istiinliik sagladigin1 gdéstermekte olup diismesi de tam tersi durumu ifade etmektedir.
Bu nedenle USDX, yatirimcilara para birimleri arasindaki bolgesel degerden ziyade
USD’ nin degeri hakkinda daha 6nemli bilgiler vermektedir.USD’nin yonii i¢in dnemli
bir gosterge olarak sayilabileceginden, Merkez Bankalar1 USDX' i de yakindan takip
etmektedirler. USDX hareketlerini ve USD' nin diger finansal araglarla olan iligkilerini
analiz etmek i¢in bir¢ok calisma yapilmistir. Landefeld, Moulton ve Vojtech 2003’ teki
calismalarinda; ABD’ nin gayri safi yurtigi hasilast (GSYIH) ile USDX arasindaki
korelasyonu analiz etmislerdir. Manning ve Andrianacos 1993” teki ¢aligmalarinda,
dolar ve enflasyon hareketleri konularimi birlikte analiz etmislerdir. Cretien 2009° da
USDX, Avro- ABD Dolart paritesi, altin ve glimiis arasindaki iligkileri
degerlendirmistir. Kim 1998° de ABD enflasyonunu ve dolar kurunu bir vektoér hata
diizeltme teknigi kullanarak analiz etmistir. Bu kisimda, USDX aylik getiri oram
degisim hareketleri BDMZ modeli ile analiz edilecektir ve USDX i¢in de tanimlanan
bulanik durumlar aras1 gecis olasiliklarindan yararlanilarak gelecek tahmini aylik olarak
yapilacaktir.

USDX’ in Onerilen yontem ile analiz edilmesi i¢in Ocak-2003 ile May1s-2018
araligindaki USDX aylik yilizde degisim oranini igeren verilerden yararlanilmistir
(https://www.investing.com/currencies/us-dollar-index, 7/1/2018).

EURO I tahmini i¢in tanimlandig1 gibi, burada da R,(USDX): USDX aylik

yilizde degisim orani olarak tanimlanmis ve (5.3)’ teki fonksiyon ile hesaplanmustir.

Py; Ry(USDX) = (P — Pt—1)/Pi_1. (5.3)

Burada t = (2.3..... 185), belirtilen zaman araligindaki tiim aylarn ifade etmektedir.
Belirtilen aralikta, R;(USDX) verilerinin ortalamasi upg yspxy = —0.02%  olup,
getiri ortalamasinin negatif ve standart sapmanin ortalamadan yaklagik 119 kat daha
yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Sekil 16° da, R,(USDX)’ in Ocak 2003-Ocak 2018

zaman araliginda ¢izgi grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 16.R,(USDX) igin ¢izgi grafigi (Oc. 2003-Oc. 2018)

R.(USDX) verileri de yiiksek kayiptan (S_;,), yiiksek kazanca (S;,); 21 bulanik
durumlu kiimeler olarak Sekil 15° te gosterildigi gibi siiflandirilmistir. Belirlenen
durumlar yine ti¢gensel bulanik kiimelerden yararlanilarak fonksiyon (5.2)’ deki
esitlikte gosterildigi gibi tanimlanmustir.

Birkag ay i¢in hesaplanan R;(USDX)degerlerinin tanimlanan bulanik kiimelere

olan aitlik durumlar1 Tablo 2’ de gosterilmektedir.

Tablo 2.
R.(USDX) Verilerinin Birkag Ay icin Bulanik Kiimelere Déniistiiriilmesi Ornegi

Date R, S 1080868 7,868 58,5358 ,8,15,5 8,858,555, S5 Se Sio
May.  2.33% o 0 0 0 0 0 0 00 0 00O0OO0OO0OCO0ODOOTGO0OO0 1
2018

Nis. 2.08% o 0 0 0 0 0O O O O O OO0OO0OO0OOOOTO O O0.76.24
2018

Mar. -071% 0 0 O O O O .16 .84 0 0 00 O0O0O0O0OO0OOOOTO
2018

Sub.  1.66% 6o 0 0 0 0 06 06 00 0O O0OO0OO0OOOOO®623¢00
2018

(Uzun ve Kiral, 2018)

Daha sonra,bulanik durumlarin kosullu gecis olasiliklarindan yararlanilarak
R:(USDX) verileri i¢in tanimlanan bulanik durumlar arasi olasilik gecis matrisi

P(USDX) hesaplanmustir.
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5.3. Bulanik Durumlarin Markov Zinciri Modeli ile Altin Fiyat Hareketlerinin
Modellenmesi

Altin, caglar boyu deger saklama araci olarak kullanilan diinyanin en 6nemli
finansal varliklarindandir. Altin fiyatlart siirekli olarak degisim halinde olup. altin
fiyatinin gelecekte bulunacagi durum tahmini bireysel ve kurumsal yatirimcilar ve ayni
zamanda hiikiimetler icin her zaman biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu sebeple altin fiyat
tahmini farkli yontemlerle denenmis ve bir ¢ok ¢aligmaya konu olmustur.

Son yillarda Yapay Sinir Ag1 modeli bir ¢ok farkli grup tarafindan altin fiyat
tahmini iizerine c¢alisilmalar yapilmigtir. Escribano ve Granger 1998’ deki
caligmalarinda, altin ve glimiis fiyatlar1 arasindaki iliskileri analiz etmislerdir. Altin ve
glimiis getiri oranlar1 arasinda es-anli giiclii bir iliski olmakla birlikte ikisi arasinda
bagimhiligin az olup bu iki yatirnm aracinin ayr1 pazarlar olma yoniinde egilim
gosterdiklerini gozlemlemislerdir. Achireko ve Ansong 2000’ deki calismalarinda,
maden fiyat1 hareketlerinin stokastik 6zelliginin dikkate alinmadan olusturulan tahmin
modellerinin yaniltict sonuglara sebep olacagini belirterek ¢ok degiskenli normal
dagilimli rasgele degisken iireticisi ile girdi verileri lireterek ¢cok katmanli ileri beslemeli
yapay sinir aglart yontemi ve ¢ok degiskenli regresyon analizi ile ii¢ asamada yillik
ortalama altin fiyat hareketlerini tahmin etmislerdir. Mirmirani ve Li 2004’ te yaptiklar1
calismalarinda dogada lineer ve lineer olmayan fonksiyonlar ile altin fiyat hareketlerinin
modellenmesinde uygun modeller olusturmanin rastlantisal olacagini belirterek dinamik
genetik algoritma ile geri yayilimli yapay sinir ag1 modeli olusturarak giinliik altin fiyat
hareketlerini tahmin etmislerdir. Ismail, Yahya ve Shabri 2009 da yaptiklar
calismalarinda enflasyon, doviz fiyat hareketleri ve USD/Avro kuru, New York Borsasi
gibi altin fiyatlariyla iliskili oldugu diistiniilen diger parametrelerden yararlanarak altin
fiyat hareketleri aylik tahmini i¢in ¢ok degiskenli dogrusal programlama modelini
sunmuslardir. Paksoy ise 2017’ deki ¢alismasinda giinliik altin fiyat hareketlerini yapay
sinir aglar1 ve Markov zincirleri kombinasyonundan yararlanarak tahmin yapmistir.

Altin fiyat tahmini borsada islem gdren bazi yatirim araglart gibi saatlik, giinliik,
haftalik ve aylik olabilecegi gibi yillik ve daha uzun bir siireg i¢in de yapilabilmektedir.
Bu kisimda, altin fiyatlarinin aylik degisim hareketleri BDMZ modeli ile analiz edilecek
ve gelecekte miimkiin durumlari tahmin edilecektir.

Bu uygulamada, Ocak-2003 ve Ocak-2017 tarihleri aras1 aylik altin (TL) fiyati

verilerinden yararlanilmistir (https://www.investing.com/commodities/gold-historical-

data, 15/02/2015). Altin fiyatimin aylik agirlikli ortalamasi ($ / ons) analizde
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kullanilmustir.
Aylik altin getiri % degisim oran1 R;(Altin f.); altin fiyatinin aylik agirlikli

ortalamasina (P,) bagh olarak asagidaki fonksiyon ile hesaplanmaistir:

R,(Altin f.) = (P, — P,_1)/P;s_;. (t = 2.3.....157). (5.4)

Secilen donemde R (Altin f.) verilerinin ortalamasi U g, (aitin 5y = —0.96,
standart sapmasinin ise 4.5% olup, standart sapmanin ortalamadan 5 kat daha fazla
oldugu hesaplanmustir.

Sekil 17° de R;(Altin f.) verilerinin, Ocak-2004 Ocak-2017 zaman araliginda ¢izgi
grafigi gosterilmektedir.

20,00%

15,00%

10,00%
5,00%

0,00%

-5,00%

-10,00%

-15,00%

-20,00%

Sekil 17. R;(Altin F.) igin ¢izgi grafigi (Oc. 2004-Oc. 2017)

Bu kisimda da R;(Altin f.), 21 tggensel bulanik durum olarak Sekil 15’ te
gosterildigi bicimde siniflandirilmistir. Belirtilen donemde her ay icin R, (Altin f.)
verilerinin ait olduklar1 bulanik kiimelere olan {yelik dereceleri (5.2)" deki
fonksiyondan yararlanilarak hesaplanmigtir.

Bazi aylar i¢in R, (Altin f.) verilerinin tanimlanan bulanik kiimelere olan tiyelik

dereceleri 6rnek olarak Tablo 3’ te gdsterilmektedir.



48

Tablo 3.
R.(Altwin f.) Verilerinin Birka¢ Ay icin Bulamk Kiimelere Doniistiiriilmesi Ornegi
(Uzun ve Kiral, 2017)

Date Ry S 10898 8575685 55,5 385,518, 8 S5 85 8, S5 Se S S5 SoSh0
Oc. 2017 510% 0 0 O O O O O O O O O O O O O 0 O O 0 0 1
Ar.2016 -1.78% 0 0 9109 0 0 0 0 0 O O O O O O O O O O O O
Kas. 2016-7.92% 1 0 0 0 O O O O O O O O O O O O O O O 0 O
Ek 2016 -318 1 0 0 0 O O O O O O O O O O O O O O O0 OO
Eyl. 2016 049% 0 0 0 0 O O O O O O O O 82.180 0 0 O O 0 O

(Uzun ve Kiral, 2017)

Daha sonra,bulanik durumlarin kosullu gecis olasiliklarindan yararlanilarak
R (Altin f.) degerleri i¢in tanimlanan bulanik durumlar arasi olasilik ge¢is matrisi

P(Altin f.) hesaplanmstir.

5.4. Bulanik Durumlarin Markov Zinciri Modeli ile Japon Yeni/ USD Paritesi
Hareketlerinin Modellenmesi

Japon Yeni; Japonya’ nin resmi para birimi olup, USD ve Avro’ dan sonra doviz
piyasasinda en ¢ok islem goren iigiincii para birimidir. Ayrica USD, Avro ve Ingiliz
Poundu’ ndan sonra rezerv para olarak da yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada Mart-2013 ile Temmuz-2019 aralig1 Japon Yeni/Amerikan Dolar1
(JPY/USD) paritesi aylik yiizde degisim oranini igeren verilerden yararlanilmigtir
(https://www.investing.com/currencies/usd-jpy, 20/07/2019).

R:(JPY/USD): JPY’ nin USD karsisindaki degerinin aylik ylizde degisim orani

olarak tanimlanarak (5.5) fonksiyonu aracilig1 ile hesaplanmaistir.

Pi;R(JPY/USD) = (P; — Pr_1)/P;_1. (5.5

Burada t=(2.3..... 77), se¢ilen zaman araligindaki tiim aylar ifade etmektedir.
Belirtilen aralikta R,(JPY/USD)’ paritesi verilerinin ortalamasi KR, (JPY/USD) =
—0.15% olup, standart sapmanin ise 2.58% oldugu goézlemlenmistir. Bu durumda
R;(JPY/USD) standart sapmasinin ortalamadan yaklasik 17 kat daha yiiksek oldugu
goriilmektedir.

Sekil 18> de R,(JPY/USD)' nin Mar. 2013-Tem. 2019 zaman araligindaki ¢izgi
grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 18. R,(JPY /USD) igin ¢izgi grafigi (Mar. 2013-Tem. 2019)

Bu kisimda da R;(JPY/USD) verileri 21 bulanik durum olarak Sekil 15° te
goriildiigli lizere tiggensel bulanik siniflara ayrilmistir. Belirtilen donemde her ay igin
R:(JPY/USD)’ nin ait oldugu bulanik kiime veya kiimelere olan iiyelik dereceleri (5.2)’
deki fonksiyondan yararlanilarak hesaplanmistir. Bazi aylar icin R.(JPY/USD)
verilerinin, tanimlanan bulanik kiimelere olan {yelik dereceleri Tablo 4’ te

gosterilmektedir.

Tablo 4.
R.(JPY/USD)’ nin Birka¢ Ay i¢cin Bulanik Kiimelere Déniistiiriilmesi Ornegi

Tarih Ry S108985 657 8S65 5545 35,5 1808 85 85 5, 85 S6 S; Ss So S0
Tem. 051% 0 0 O O O O O O O O O 0.73260 0 O O O 0 O
2019
Haz.  0.00% o o0 o o0 o0 o0 0 0 0 O 1T O0O0O0O0O0O0OTO0OO0TO0O0
2019
May. 2.89% o o0 o o0 o0 o0 0 O O 0O O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0O0I1
2019
Nis. -038% 0 0 O O O O O 0 69310 0 0 0O O0O0OO0OOTO0OTO0OO0
2019
Mart  0.31% o o o o0 O 0O 0O O O O 06238300 0 000 00
2019
Sub. -225% 1 0 0 O O O O O 0 O O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O
2019
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Daha sonra ise analizi yapilacak olan diger parametreler i¢in oldugu gibi bulanik
durumlarin kosullu gegis olasiliklarindan yararlanilarak R;(JPY/USD) degerleri igin

tanimlanan bulamk durumlar aras1 olasilik gecis matrisi P(JPY /USD) hesaplanmstr.

5.5. EUR_I, USDX, Altin Fiyatlar1 ve JPY/USD Paritesi Hareketlerin 3 bulamk
durumlu Markov Zinciri Olarak Modellenmesi

Bu kisimda, EUR I, USDX, altin fiyatlar1 ve JPY/USD paritesi aylk
getirilerinde yiizde degisim oranlar1 negatif (S_), sifira yakin (Sy), ve pozitif (S,)
bolgeler olarak Sekil 18° de gosterildigi gibi iicgensel bulanik kiimeler olarak
tanimlanarak durumlar arast1 gegis olasiliklart ve denge durum olasiliklar

hesaplanacaktir.

0. % 0,225 >

Sekil 19. R; i¢in tanimlanan 3 durumlu bulanik kiimeler

EUR I, USDX, altin fiyatlar1 ve JPY/USD paritesi aylik getirilerinde yiizde degisim
oranlar1 verilerinin negatif (S_), sifira yakin (S,), ve pozitif (S,) seklinde tanimlanan
bulanik durumlara olan iiyelik dereceleri Sekil 19” dan yararlanilarak (5.6) da belirtilen

fonksiyon yardimi ile hesaplanmistir:

1, R, < —%0.225
S_ = {(—Rt)/O.ZZS%, —%0.225 < R, < %0
0, d.y
1, R, = 0%
s ) (0.225%—R)/0.225%, 0% < R, < 0.225%
7 ) (R, — (=0.225%))/0.225%, —0.225% < R, < 0%
OI d'y
1, R, = %0.225

S, ={R,/%0.225, 0% < R, < %0.225 (5.6)
0, d.y
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Daha sonra ise segilen donemde tiim parametreler i¢in hesaplanan R,
degerlerine bakilarak bu degerlerin (5.6) da belirtilen fonksiyonlar yardimi ile
bulunduklar1 bulanik durumlara olan aitlik dereceleri her bir veri i¢in hesaplanmistir.
Sonraki adimda ise yine analizi yapilacak olan tiim parametreler i¢in bulanik durumlarin
kosullu gecis olasiliklarindan yararlanilarak R, degerleri i¢in (5.6)’ da tanimlanan
bulanik durumlar aras1 olasilik gegis matrisi P hesaplanmustir ve sistemin denge durumu

hesaplanmustir.

5.6. EUR I, USDX, Altin Fiyatlar1 ve JPY/USD Paritesi Hareketlerin klasik
Markov Zinciri Olarak Modellenmesi

Bu kisimda, belirtilen parametrelerin belirtilen zaman araliklarinda (5.1)
fonksiyonu ile hesaplanan getiri oranlarinin aylik yiizde deg§isim orani olan (R;)
degerleri BDMZ modelinde tanimlanan bulanik kiimeler yerine, klasik kiimelerden
yararlanilarak Tablo 5’ te belirtilen 21 araliga bagli olarak tanimlanmis ve her bir

parametre i¢in ayr1 ayr1 klasik Markov zincirleri olugturulmustur.
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Tablo 5.
Belirtilen parametrelerin (EUR_I, USDX, altin fiyati ve JPY/USD paritesi i¢in

tammlanan R, degerleri) klasik kiimelerden yararlanilarak 21 durum siniflandirmasi

R; i¢in tanimlanan durumlar Aralik

S_10 Ry <%—2.28

S_g % — 2.28 < R; <%—2.04
S_g % — 2.04 < Ry <%—1.80
S_, % — 1.80 < Ry <%—1.56
S_¢ % — 1.56 < Ry <%—1.32
S_s % —1.32 < R; <%—1.08
S_4 % — 1.08 < R; <%—0.84
S_3 % — 0.84 < R; <%—0.60
S, % — 0.60 < R; <%—0.36
S_1 % — 0.36 < R; <%—0.12
So % — 0.12 < R; <%0.12
S1 %0.12 < R; <£%0.36

So %0.36 < R; <%0.60

S3 %0.60 < R; <%0.84

Sy %0.84 < R; <%1.08

Ss %1.08 < R; <%1.32

Se %1.32 < R; <%1.56

Sy %1.56 < R; <%1.80

Sg %1.80 < R; <%2.04

Sy %2.04 < Ry <%2.28

S10 Ry >%2.28

Baz1 aylar i¢in R;(EUR_I)’ nin bulundugu durumlar Tablo 5’ te belirtilen
araliklara gore hesaplanmis ve Tablo 6’ da birka¢ ay i¢in gdzlenen durumlar 6rnek

olarak gosterilmistir.
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Tablo 6.

R.(EUR_I)’ nin Birkag¢ Ay Bulunduklari Durumun Klasik Kiimelerle Belirlenmesi
Ornegi

Tarih R, S0 S-S 657 S5 58545 2525415y S Sy S5 Ss S5 Se S7 Sg So Sio

May. -219% 0 1 00 O O O O 0 O 0 0 0O 0O 0 0 0 0 0 0 O
2018
Nis. -071% 0 0 0 O O o0 o0 1 0 0 0 O 0 O O 0O O 0 O0 0 O
2018
Mar. 082% 0 0O 0 O O O 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 O
2018
Sub. -126% 0 0 0 0 O I O O O O 0 0 0 0O O 0 0 0 0 0 O
2018
Oc. 163% 0 0 0 0 0 0 0O 0O 0 0 0 0 0 0 0 0 O 1 0 0O
2018

Daha sonra ise, durumlar arasi1 gecislerin frekans matrislerinden (Frek.)
yararlanilarak olasilik gecis matrisleri (P) hesaplanmistir.

Bununla birlikte, BDMZ yontemi ile modellendigi gibi EUR I, USDX, altin
fiyatlar1 ve JPY/USD paritesi aylik getirilerinde yiizde degisim oranlarindaki hareketler
klasik Markov zinciri modeli ile 3 durumlu olarak smiflandirilmis ve durumlar arasi
gecis olasiliklar1 ve denge durum olasiliklar1 hesaplanmistir. Bunun igin EUR I, USDX,
altin fiyatlar1 ve JPY/USD paritesi icin belirtilen zaman araliklarinda hesaplanan R;
degerlerinde azalmay1 gosteren negatif (S_) durum, degisimin hemen hemen olmadigi
yada degisimin yaklasik olarak sifira yakin oldugu (Sy) durumu ve degisimin artis
yoniinde oldugu pozitif (S, ) durum seklinde tanimlanan klasik kiimeler ile Tablo 7° de

belirtilen araliklara gore siniflandirmalar yapilmustir.
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Tablo 7.
Belirtilen parametrelerin (EUR_I, USDX, altin fiyati ve JPY/USD paritesi i¢in

tammlanan R; degerleri) klasik kiimelerden yararlanilarak 3 durum siniflandirmasi

R i¢in tanimlanan durumlar Aralik
S_ R, <%—0.12
So % —0.12 < R; £%0.12
St Ry >%0.12

Daha sonra ise 21 durumlu Markov zincirleri modelinde oldugu gibi yine
durumlar arasi gegislerin frekans matrislerinden yararlanilarak olasilik gecis matrisleri

(P) ve sistemin denge durumlar1 hesaplanmustir.

5.7. Bulgular

Bu kisimda, EUR I, USDX, altin fiyatlar1 ve JPY/USD paritesi aylik
hareketlerinin klasik Markov zincirleri ve BDMZ modeli ile 21 durum ve ti¢ durumlu

analizinden elde edilen bulgular sunulmustur.

5.7.1. BDMZ Modeli ile Elde Edilen Bulgular

Belirtilen parametrelerin  durumlarinin, 21 tiggensel bulanik kiime olarak

siiflandirilmasindan sonra, BDMZ modeli ile olusturulan bulanik durumlar arasi gegis

frekans matrisleri (Frek.) asagidaki gibi elde edilmistir.
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Frek.(EUR_I) =

S_10
S_10/3.82
S 5/0.84
S 5059
S_,12.05
S ¢ |1.67
S_(1.20
S_410.20
S_5(2.78
S_,10.55
S_,10.00
So 0.00
S, 10.98
S, 10.02
S5 10.01
S, 0.01
S5 0.31
Ss 0.71
S, 10.98
Sg 1.47
Se 0.53
S0 |4.64

$65.,8568654525,8.58 8 85 % 5 5 5 5 S S S
0.001.641.360.000.401.600.000.760.620.730.692.061.590.180.001.111.360.534.20
0.000.000.040.500.000.000.000.220.000.960.020.120.060.000.000.430.050.000.80
0.280.100.030.44 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.450.060.000.00
0.460.380.190.000.000.000.000.950.560.250.640.000.210.010.000.100.120.001.11
0.000.320.280.000.000.000.000.411.150.630.320.241.170.030.000.350.430.000.89
0.000.000.000.390.010.000.000.020.070.170.370.560.780.200.070.000.000.000.36
0.000.000.000.590.010.000.000.000.000.160.560.340.680.550.180.000.270.061.16
0.000.580.040.000.270.53 0.000.000.220.390.720.640.340.000.260.060.68 0.340.49
0.000.350.030.000.070.130.000.000.231.200.400.140.000.000.570.120.240.401.47
0.020.710.380.000.000.150.110.300.830.660.981.140.100.610.810.000.000.000.53
0.090.820.140.010.020.420.700.410.190.260.720.640.090.300.340.580.260.000.07
0.150.410.840.301.210.460.510.720.030.290.880.660.720.290.640.810.390.012.16
0.320.201.180.180.200.741.460.290.620.341.010.280.000.270.181.480.700.030.72
0.300.000.160.020.060.620.550.020.461.470.440.551.051.130.320.510.890.151.51
0.040.000.750.400.591.360.740.000.071.500.240.010.150.430.410.211.800.480.49
0.410.270.130.070.110.280.26 0.000.000.000.000.540.970.000.000.000.180.440.40
0.100.400.200.000.000.270.240.000.010.100.350.800.540.000.290.480.000.001.98
0.000.150.970.300.000.220.490.000.471.300.080.350.370.000.510.380.010.651.42
0.000.070.410.100.210.740.200.340.090.080.280.550.000.000.730.610.010.332.27
0.000.000.000.000.030.100.000.550.070.920.160.120.000.000.000.000.000.000.93
0.380.840.780.891.621.110.692.360.361.191.741.731.270.761.270.981.000.002.00

Durumlar aras1 gecis frekansi matrisine bakilirsa EUR I i¢in tanimlanan R;

degerlerinde en ¢ok gecisin S;, durumundan S_;, durumuna dogru oldugu

gbzlemlenmistir.
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Frek. (USDX) =
$105985685,865584,5458,84,8 8 S5 S 5 S S S S5 8 S
S 10]2.00 0.181.493.330.80 0.76 0.60 0.40 0.02 2.62 1.360.580.420.01 1.341.730.962.400.580.934.07
S_o[1.11 0.540.220.00 0.40 0.04 0.00 0.03 0.59 0.400.050.000.620.700.500.000.000.000.000.11 1.72
S_511.800.170.07 0.64 0.050.26 0.09 0.02 0.46 0.890.190.000.170.140.340.840.280.000.670.221.26
5_7 0.36 0.000.000.290.020.980.66 0.000.810.571.130.020.840.940.540.610.230.000.300.410.89
S_613.03 0.350.020.00 0.00 0.00 0.20 0.27 0.00 0.01 0.770.070.040.030.090.060.000.000.640.560.29
5_5 0.70 0.100.890.090.76 0.04 0.29 1.18 0.00 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.140.080.71
S_,1.53 0.000.380.04 0.48 0.09 0.00 0.06 0.00 0.00 0.000.040.030.000.000.500.010.530.070.270.24
5_3 1.96 0.391.070.060.520.140.01 0.100.03 0.000.000.761.160.210.170.890.010.360.041.111.96
S_,11.89 0.870.220.210.740.000.10 1.190.57 0.000.000.400.350.820.320.530.000.000.000.000.67
$_110.77 1.220.370.00 0.00 0.00 0.00 0.79 0.10 0.000.000.130.940.200.160.700.620.000.000.000.76
So |1.34 0.370.00 0.00 0.00 0.00 0.000.100.190.430.000.830.810.580.000.040.200.000.000.000.00
S1 10.09 0.64 0.16 0.00 0.00 0.00 0.00 0.74 1.06 0.69 0.240.620.300.000.000.000.000.040.000.001.20
S, 10.00 0.16 0.04 0.00 0.00 0.00 0.551.47 1.03 0.350.400.400.140.420.000.000.001.100.140.002.60
S5 |1.38 0.640.21 0.00 0.00 0.00 0.56 0.72 0.23 0.000.370.250.110.340.050.040.000.41 0.300.00 1.20
S, [1.00 0.120.040.160.570.15 0.08 0.14 0.36 0.00 0.000.000.440.160.76 0.890.000.000.000.000.89
S5 |1.87 0.000.340.26 0.630.550.54 1.26 0.83 0.04 0.000.000.290.190.970.190.000.58 0.350.001.11
Se¢ 10.76 0.000.450.170.020.800.01 0.020.64 0.100.000.120.030.000.020.000.000.04 0.030.000.02
S, 10.00 0.750.97 1.03 0.00 0.00 0.40 1.02 0.55 0.03 0.000.680.170.000.000.000.000.000.000.252.33
Sg 10.00 0.090.02 0.330.020.000.130.440.40 0.500.290.030.620.000.000.000.000.000.000.150.25
Sy 10.93 0.000.00 0.62 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.140.080.020.380.090.000.870.020.610.010.001.16
S10 |4.07 0.001.072.361.361.16 0.07 0.98 1.02 0.000.000.840.961.950.492.110.892.100.01 0.895.96

USDX igin tanimlanan R, degerlerinde en ¢ok gegisin S;, durumundan S,

durumuna dogru oldugu gézlemlenmistir.
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Frek.(Altinf.) =

S1080685685,8685554,535,5,8 85 S 8 8, S S6 8 Ss S Sio

8.00 0.671.240.490.600.930.360.40 1.932.000.760.891.930.181.891.110.000.000.960.0418.73
0.93 0.000.000.000.000.000.48 0.14 0.00 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.00 0.98
0.22 0.000.00 0.000.00 0.000.000.00 0.000.000.000.000.000.000.000.000.450.51 0.000.00 2.36
1.87 0.000.00 0.000.00 0.000.000.00 0.000.000.000.000.000.000.130.010.020.020.000.00 1.64
3.25 0.200.00 0.000.00 0.000.00 0.00 0.000.000.000.000.000.000.830.040.000.000.000.00 1.80
0.46 0.070.00 0.000.00 0.000.000.00 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.00 1.69
0.78 0.000.00 0.000.00 0.000.000.00 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.00 1.49
0.22 0.000.00 0.000.00 0.000.000.00 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.00 0.62
0.82 0.430.000.000.00 0.000.000.000.490.110.000.000.000.000.000.000.000.000.000.00 2.51
1.54 0.190.00 0.000.00 0.000.000.000.330.070.000.000.100.170.000.000.000.000.000.00 1.11
0.02 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.280.460.000.000.000.000.000.00 0.98
0.44 0.000.00 0.000.00 0.000.000.000.000.000.000.000.000.320.130.000.000.000.000.00 0.13
1.38 0.000.000.250.13 0.000.00 0.00 0.00 0.000.000.000.000.400.160.000.000.000.000.00 0.96
0.18 0.000.000.410.21 0.000.000.00 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.00 0.71
0.98 0.000.000.000.00 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.00 3.11
1.51 0.000.00 0.000.00 0.000.000.00 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.00 0.18
0.98 0.190.01 0.000.00 0.000.000.00 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.00 0.00
0.53 0.750.050.000.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.00 0.00
0.00 0.000.000.000.000.000.000.000.570.380.000.000.000.000.000.000.000.000.000.00 0.02

0.00 0.000.000.000.000.000.000.000.030.020.000.000.000.000.000.000.000.000.000.00 2.49
18.000.042.222.535.181.291.420.311.000.930.980.130.960.000.960.530.71 0.800.022.4923.98

Altin fiyatlar1 igin tamimlanan R, degerlerinde en cok gegisin yine S,

durumundan S, durumuna dogru oldugu gozlemlenmistir.
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Frek.(JPY/USD) =

$10S505585,5685:54,8525,8.8 5 %5 S 5 5 S 85 S S S
5.20 0.800.000.000.000.471.400.09 0.000.000.000.621.311.070.000.001.91 0.090.000.002.20
0.00 0.000.000.000.000.020.020.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.001.73
0.00 0.000.000.000.000.350.110.160.570.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.07
0.00 0.000.000.000.170.590.130.060.21 0.000.000.000.000.000.040.010.000.000.150.210.00
0.47 0.000.000.000.300.340.000.000.000.000.000.000.000.000.830.130.000.000.271.070.28
0.53 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.540.530.170.000.000.000.190.83
0.60 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.170.400.180.000.000.510.400.00
0.40 0.750.050.000.000.000.000.00 0.00 0.000.000.000.030.190.000.000.000.000.050.040.80
0.00 0.190.01 0.000.000.000.000.000.000.090.240.000.120.660.000.000.000.000.000.001.89
0.53 0.000.000.000.000.000.000.000.000.320.610.000.000.510.060.000.000.000.000.000.93
0.47 0.000.000.000.020.000.000.000.000.390.340.000.730.640.050.440.560.00 0.000.00 0.93
1.20 0.04 0.00 0.04 0.93 0.00 0.000.000.430.190.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.44
0.91 0.000.430.830.620.000.000.000.280.120.000.000.870.040.000.000.000.000.000.000.00
1.82 0.000.04 0.38 0.60 0.00 0.00 0.09 0.89 0.00 0.000.000.08 0.000.000.000.000.000.000.000.00
1.02 0.000.000.04 0.07 0.00 0.00 0.00 0.000.400.240.000.790.08 0.000.000.000.000.000.000.00
0.00 0.000.000.000.580.130.000.780.280.660.320.000.120.01 0.000.00 0.000.000.000.000.00
0.00 0.000.000.000.390.900.000.020.250.810.230.000.000.000.000.240.670.000.000.000.00
0.00 0.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.000.020.070.000.000.000.00
0.00 0.000.410.150.000.000.000.000.000.000.000.380.050.000.000.000.000.000.000.000.00
0.84 0.000.330.120.000.00 0.00 0.00 0.00 0.000.000.510.060.000.000.04 0.000.000.000.000.00
1.16 0.000.00 0.00 0.00 0.000.000.71 0.290.002.581.780.640.270.731.650.310.000.000.00 1.00

JPY/UDS igin tamimlanan R, degerlerinde en ¢ok gegisin ise; S_;, durumundan

S_10 durumuna dogru oldugu gozlemlenmistir.

teki

Belirtilen parametrelerin, R, degerlerindeki hareketlerin gozlenmesi i¢in (4.3)’

esitlik kullanilarak, bulanik durumlarin BDMZ modeli ile olusturulan tek adimli

olasilik gecis matrisleri asagida gosterildigi gibi elde edilmistir.
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P(EUR.) =
S_10 S—9 S8 5.7 5655545352515 55 53 54 55 S~6 S7 Sg 5~9 510

S_10l 17 O 0 .07 06 0 .02 .07 0 .03 .03 .03 .03 .09 .07 .01 0 .05 .06 .02 .19
So121 O 0 0 01.12 0 0 O 05 0 .24 01 .03 .01 0 0 .11 .01 0 .20
Sg|23 23 11 040117 0 0 0 O 0 O O O O O O .18.02 0 O
S,]128 .03 06 .0503 0 0 0 0 .13.08.04.09 0 030 0 .01.02 0 .15
Sel21 0 0 04.04 0 0 0O O .05.15.08 .04 .03.15 0 0 .04.05 0 .11
S<|129 0 0 0 0 09 0 0 0 .01 .02.04.09.13.19.05.02 0 0 0 .09
§,/04 01 0 O O .12 0 0 0 O 0 .03.12.07 .14 .12 .04 0 .06 .01 .24
S§4132 05 0 .07 0 0 .03.06 0 0 .02.04 .08 .07 .04 0 .03 .01 .08 .04.06
S,1.09 0 0 06 0 0 01 02 0 O .04 20 .07 .02 0 O .10 .02 .04 .07 .25
S.1 0 0 0 .10 .05 0 0 .02 .02 .04 .11 .09 .13 .16 .01 08 .11 0 O O .07
So | O 0 .01 .14 02 0 0 .07 .12 .07 .03 .04 .12 .11 .02 .05 .06 .10 .04 0 .01

S, |.08 .01 .01 .03 .07 .02 .10 .04 .

o
B

06 0 .02 .07 .05.06 .02 .05 .06 .03 0 .17

S, | 0 .03 .03 .02 .11 .02 .02 .07 .14 .03 .06 .03 .10 .03 0 .03 .02 .14 .07 0 .07
S 10 11 03 0 01 0 O .05 .05 0 .04 .13 .04 .05 .09 .10 .03 .04 .08 .01 .13
S, 10 04 0 0 .07 .04 .06 .14 .07 0 .01 .15 .02 0 .01 .04 .04 .02 .18 .05 .05
S.1.07 .08 .09 .06 .03 01 02 .06 05 0 0 0 O .11 .20 0 0 O .04 .09 .08
S¢ | .11 .01 .02 06 .03 0 0 .04 .04 0 0 .02 .05.12.08 0 .04 .07 0 0 .30
S, .11 0 0 .02 .11 03 0 .03 .06 0 .05.15 0 .04 .04 0 .06 .04 0 .08 .16
Sg |17 0 0 .01 .05 .01 .03 .09 .02 .04 .01 .01 .01 .06 0 0 .09 .07 0 .04 .27
So |16 0 0o 0 0 o0 .01 .03 0 .16 .02 .27 03.03 0 0 0 0 O O .27
Sio|-18 .01 .01 .03 .03 .03 .06 .04 .03 .09 .01 .05 0 .07 .05 .03 .05 .04 .04 0 .08

P(EUR_matrisi, R,(EUR_I) i¢in tanimlanan bulanik durumlarm tek adiml
olasilik gegis matrisini gostermektedir. Ornek olarak R,(EUR_I):S_, (%—1.125 <
R.(EUR; < % — 0.675)durumunda iken bir sonraki ay S;,(> %2.025) durumuna
gegme olasiligi ﬁ(§10|§_4) = %24 olarak hesaplanmistir. Ayrica getirinin yiiksek
kabul edildigi S;, durumundan S_;, (< % — 2.025) durumuna gegis olasilig1 %18 olup
diger tim durumlara gegis olasilifindan daha yiiksektir. Bu da EUR I aylik getirisinde

riskin yliksek oldugunu gostermektedir.



P(USDX) =

S-10

S 10| 08
So|.16
S| 21
S_,].04
$o| 47
So|.14
S_4| .36
S| .18
S, 21
S|
S | 27
S, | .02
5,10
S5 |20
S, |17
S5 |19
Ss |23
5,10
Sg | 0
Sy |19
S0 | (14

S_9
.01
.08 .
02 .

0

.05
02 .

0

.04 .
10 .
A8 .
.08
A1
.02
09 .
02 .

0
0

.09 .
.03 .

0
0

.04 .

(Uzun ve Kiral, 2018)
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S:9 510

.04
.02
.03
.04
.09
.02

.10

S O O O o o o o o

=) o o
e I et

15
24
15
.09
.04
.14
.06
18
.08
A1

21
.30
18
15
A1
.01
.28
.08
23
21

Burada da P(USDX): R,(USDX) igin tanimlanan bulanik durumlarin tek adimli
olasilik gecis matrisidir. R,(USDX)' in S_g ( %—1.575 < R,(USDX) < % —

1.125) durumundan §_;4 (< % — 2.025) durumuna gecme olasihigi % 47 iken
S, (%1.35 < R, (USDX) < %1.80) durumundan §;¢ (> %2.025) durumuna gegme

olasiliginin ise %28 oldugu goriilmektedir.
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P(Altinf.) =

$10508565,8568554525,5.55 555 555 S 5 S,
5_10 .19 .02 .03 .01 .01 .02 .01 .01 .04 .05 .02 .02 .04 0 .04 03 O 02 0 43
5_9 3 o0 o o0 o0 o0 19 05 0 0 O O O O O O o o0 o0 o0 .39
S~_8 o6 o0 o 0 o o o o o o0 o O o o o0 o0 a3 .14 0 o0 .67
5‘_7 51 0 0 0 0o 0 0 o0 o O O O O o0 .03 0 .01 .01 0 o .45
S~_6 53 03 0 0 0 0 0 O O O O O O 0 12401 0 0 O0 0 .2
5’_5 21 03 0 0 0 0 0O O O O O O O O O O 0o 0o o0 o0 .76
.S~'_4 3 0 0 o0 0 0 o0 o0 o0 o O O o0 o0 o o0 0o 0o o0 o0 .66
5_3 2 0 0 0 0 o0 o o0 o0 o o0 o o o o o o o o o .714
.S~'_2 9 10 0 0 0 O O O .11 02 0 O O O O O O O o0 o0 .58
5_1 4 06 0 0 O O O O 09 02 0O O 03050 O 0 O O0 o0 .32
.S~’0 o o o o o o0 o o o0 O O o0 .16 26 0 0 0 0 0 0 .56
S~1 43 o0 o0 0 o0 o o o o o o O o 31 .13 0 0 0 0 o0 .13
52 42 0 0 08 04 0 0 O O O O O O 1205 0 O O 0 o0 .2
§3 12 o0 o0 2714 0 0 0 O O O O O O O O o o o0 o0 47
54 2 0 0 0 0 0 o o0 o o O o o o0 o0 o0 o o o o0 .76
§5 &% o0 o 0 o o o o o o0 o 0O o o 0o o0 o 0 o0 o0 .21
56 8 16 01 0 o 0 O O O O O O O o o o o o0 o0 o o0
.S~’7 40 56 4 0 0 O O O O O O O O O O o o o o o o
58 0 o o 0 o0 o O o0 5930 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .02
.S~'9 0 o o0 o0 o0 o O O O0r.01 0 O O O O O O O o0 o0 98
510 28 0 .03 .04 08 02 02 O .02 01 02 O .01 0O .01 .01 .01 .01 0 .04 .37

(Uzun ve Kiral, 2017)

P(Altinf.): R.(Altin f.) verilerinin, Sy durumunda oldugu bir aydan sonraki
ay ;o durumuna gegme olasiligi % 98 dir. Ayrica R, (Altin f.)’ nin S;o(> %2.025)
durumunda oldugu bir aydan sonraki ay S;, durumuna ge¢me olasiligi %37 olup
S_10(< —%2.025) durumuna gegme olasilig1 ise %28 dir. Bununla birlikte R, nin S_;,
durumunda oldugu bir aydan sonraki ay R, nin §;, durumuna gegme olasihig1 %43 ve

S_10 durumuna gegme olasiligimin ise %19 oldugu goézlemlenmistir.
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510 50 $657,85685554535,518 851 5, 8; 8§, 55 5¢ §; S5 59 S0

>-10 034 005 0 O O .03 .09 .01 0 0 O .04.09.07 0 0 .13.01 0 0 .15
S 0 0 o o0 o0 01010 0 OO O O O0O 0O 0O 0O O O O .98
S-s 0 0 0 0 0 28.09 .13 45 0 0 O O O O O O O O O .05
S 0 0 0 o0 .11 38 .08.04.13 0 0 0 0 O0 02 0 0 0 .10.13 0
S A3 0 o o0 0809 0 0 0 0 O O 0 0 22.03 0 0 .07 .29 .07
S=s A9 0 o o0 o o0 o0 O o0 O O O O .19.19.06 0 0 0 .07 .30
S-4 26 0 o o0 o0 o0 o0 O O O O O O .08.18.08 0 0 .22.18 0
S-s A7 32 02 0 0 0 0 0 0 O O O 01.080 0 O 0 .02.02.35
S-2 0 66 0 0 0O O O O O .03.080 0421 0 0 O O O O .59
S-1 A8 0 o o0 o o0 o0 O0 o0 .a1r.21 0 0 .17.02 0 0 0 0 0 .31
So d0 0 o 0 o o0 o0 O 0 .09.07 0 .16 .14 .01 .10 .12 0 0 0 .20
51 37 01 O0 01 280 O O 1306 0 0 0 O O O O O O O .14
52 22 0 .10 20 .15 0 0 0 0703 0 0 210 0 0 O O O O O
53 47 0 01 .10.15 0 0 0223 0 0 0 020 O O O O O 0 O
51 39 0 0 0103 0 0 O O0 .15.09 0 3003 0 0 0 0 0 0 O
s 0 0 0 0 20 .04 0 27 .10 23 .11 0 04 0 0 0 O O O O O
Ss 0 0 0 0 .11 26 0 .01 07 232 07 0 0 O O 07.19 0 0 0 O
57 0 0 o o0 o o0 o0 0 0 O O o0 o0 0 027730 0 0 O
Ss 0 0 42 .15 0 0 0 0 O 0 0 38.05 0 0 O O 0 0 0 O
5o 4 0 1706 0 0 0 O O O O 2703 0 0 02 0 O O 0 O
Sw|.10 0 o 0 o0 O O .06 .03 0 .23 .16 .06 .02 .07 .15 .03 0 0 0 .09

Burada ise R.(JPY/USD): S_q ( %—2.25 < R.(JPY/USD) < % — 1.80)
durumunda iken bir sonraki ay icin S;y (> %2.025) durumuna gegme olasilig
13(510|§_9)=%98 olarak hesaplanmistir. Bu durum R,(JPY/USD)’ nin S_,

durumunda oldugunda bir sonraki ay kazancin yiiksek olacagin1 gostermektedir. Bunun
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yaninda getirinin S; ( %0.45 < R,(JPY/USD) < %0.90 ) durumundan S_;,(<
—%2.025) durumuna gegis olasilig1 %47 olup R,(JPY/USD)’ ninS; durumunda oldugu

bir aydan sonraki ay USD karsisinda yatirimcilar1 zarara ugratmasiin daha yiiksek

olasilik icerdigi gozlemlenmistir.

Tanimlanan tiim durumlar aras1 gegis olasiliklar1 tiim parametreler icin elde

edilen olasilik ge¢is matrisleri yardimiyla ayr1 ayri incelenebilir.

Belirtilen parametreler icin BDMZ yontemi ile elde edilen bulanik durumlar

arasi olasilik gecis matrisleri (21 durum igin), denge durumlarina asagida belirtildigi

slireg itibari ile erigsmislerdir.

P(EUR_I) denge durumuna 4 adimda ulasmakta

(P (EUR_I))4a§ag1da gosterildigi bicimde elde edilmistir:

(P(EUR.D)" =

S| 13 .02 .01 .04
S.o|.13 .02 .01 .04 .04 .
Sel.13 .02 .01 .04
$.,1.13 .02 .01 .04
S| .13 .02 .01 .04
So|.13 .02 .01 .04
S, 1.13 .02 .01 .04
S.,|.13 .02 .01 .04
$.,0.13 .02 .01 .04
S.,1.13 .02 .01 .04
S, | .13 .02 .01 .04
S, | .13 .02 01 .04
S, | .13 .02 .01 .04
S, | .13 .02 .01 .04
S, | .13 .02 .01 .04
S| .13 .02 .01 .04
S. | .13 .02 .01 .04
S, | .13 .02 .01 .04
Ss | .13 .02 .01 .04
S, | .13 .02 .01 .04
S |13 .02 .01 .04

.04 .

.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .
.04 .

S S5 S

.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07
.07

.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06

.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06
.06

.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14
.05 .03 .04 .05 .05 .02 .14

olup denge durum matrisi

Sa S5 Se S7 Ss So S
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olup fzyg ;; P(EUR_I)denge durum olasilik vektdrii olarak asagidaki gibi

gosterilebilmektedir.

S 108508585 7,8 68555485585 ,518 S 5 8 8, 8 S8 Ss S Sio
S; | .13 .02 .01 .04 .04 .02 .03 .05 .03 .04 .03 .07 .06 .06 .05 .03 .04 .05 .05 .02 .14

0,16
0,14 ~
0,12 + B

0,08 . WEURI

0,06 -+ —
0,04 - - —— e —

0,02 -

1234567 8 9101112131415161718192021

Sekll 20 ‘ﬁEUR_I graﬁgl

R.(EUR_I)denge durum olasilik dagilimi: S_;,’ dan S;," a kadar 21 durum igin
histogram olarak Sekil 20’ de gosterilmistir. mgyp ; vektorii sistemin baslangictaki
durumuna bakilmaksizin 4 ay i¢inde diger durumlara gegis olasiliklarini gostermektedir.
Bu sonuglar Avro endeksinde getirinin 4 aylik bir donemde %42 diisecegini %3
degisimin 0 a yakin bir degerde olacagini %55 ise artis durumunda olacagini
gostermektedir.

P(USDX); denge durumuna 5 adimda ulasmakta olup denge durum olasilik

dagilim matrisi T;gpy 1se asagida gosterildigi gibi hesaplanmustir:

S10598 8878685585 485385,5:8 S5, 5 8 8 S¢S SS9 Sio
S; ‘ .14 .04 .04 .05 .03 .03 .02 .06 .05 .04 .03 .03 .05 .04 .03 .05 .02 .04 .02 .03 .16
(Uzun ve Kiral, 2018)
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0,18

0,16 _

0,14 + -

0,12 + -

0,1 + -
ERINYD)¢

0,08
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1234567 8 9101112131415161718192021

Sekil 21. ftyspy grafigi

R,(USDX) denge durum olasilik dagilimi histogram olarak Sekil 21’ de
gosterilmistir. mygpy ; USDX hareketlerinin  uzun donemde olasilik dagilimini
gostermektedir. Elde edilen sonuclara gore 5 ay icinde USDX’ in yiiksek artis
olasiliginin %16 olup yiiksek diisiis olasiliginin ise % 14 oldugu hesaplanmistir. Fakat
toplamda 5 ay i¢inde USDX’ in diisme olasilig1 yiikselme olasiligindan %3 daha

fazladir.

P(Alinf.) matrisi denge durumuna 5 adimda ulasmakta olup P(Altinf.)

denge durum olasilik dagilimi (7 4;¢,,, ) asagidaki gibi hesaplanmugtar:

7‘-Z-Altmf. =
So10 S-9 8887865554535 284 8 S S S8, S5 Ss S Ss S5 S
S; ‘ 27 .02 .02 .02 .04 .01 .01 .01 .03 .02 .01 .01 .02 .01 .03 .01 .01 .01 .01 .02 .42
(Uzun ve Kiral, 2017)
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0,45

0,35 L

0,3 3

0,25 + L

W Altin F.

0,2

0,15
0,1

0,05

1234567 8 9101112131415161718192021

Sekil 22.7 4141 5. grafigi

R.(Altin f.) denge durum olasilik dagilimi histogram olarak Sekil 22’ de
gosterilmistir. Altin fiyati denge durum olasilik dagilimi ile altin fiyatinin baslangicta
bulundugu durumdan bagimsiz olarak; uzun vadede (5 aylik donemde) getirisinin % 42
olasilikla S}, durumunda olacag: hesaplanmustir.

P(JPY/USD) matrisi denge durumuna 8 adimda ulasmakta olup Tty py juspdenge

durum olasilik matrisi ise:

Typy/usp =

S 1085955578568 585 4555258518 S1 8 85 54 8 S6 S7 S5 So Sio
S; 120 .02 .02 .02 .05 .04 .02 .02 .04 .04 .06 .04 .07 .05 .03 .04 .05 .00 .01 .02 .14

olarak hesaplanmustir.
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0,25
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u JPY/USD
01 | .

0,05 - —

1234567 89101112131415161718192021

Sekll 23. ﬁ]PY/USD graﬁgl

R,(JPY/USD) denge durum olasilik dagilimi histogram olarak Sekil 23’ te
gosterilmistir.Burada da m vektorii JPY/USD paritesi aylik ylizde getiri oranmnin
baslangi¢ta bulundugu durumdan bagimsiz olarak 8 ay icindeki diger durumlara gecis
olasiliklarin1 gostermektedir. Bu sonucglar JPY/USD paritesi aylik getirisinin uzun
donemde %48 diisecegini, %6 degisimin ne artis ne de azalis seklinde bir degerde
olacagini, %46 ise artig yoniinde hareket edecegini gostermektedir. Bu durum uzun
dénemde JPY ve USD para birimlerinin birbirlerine karst onemli bir dstiinliik
saglamadigini gostermektedir.

Belirtilen donemlerde R, degerleri i¢in hesaplanan ortalama ve standart sapma degerleri
Tablo 8’ de gosterilmistir. EUR I ve altin fiyati R, degerlerinin ortalamalarinin pozitif
oldugu goézlemlennmis ve altin f. ortalamasinin ise en yiiksek oldugu gozlemlenmistir.
Fakat yine standart sapmasi en yiiksek olan parametrenin altin oldugu gozlemlenmistir.

Bu durum altinin da riskli bir yatirim aract oldugunu gostermektedir.

Tablo 8.
Belirtilen parametrelerin R, degerleri icin belirtilen donemde hesaplanan
istatistikidegerleri
EUR 1 USDX JPY/USD Altin F.
Ortalama 0.10% -0.02% -0.15% 0.83%

Std. sapma 0.02266 0.02377 0.02576 0.05416
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Tahmini yapilan finansal araglarin 21 smif i¢in hesaplanan Markov zinciri denge
durum olasilik dagilimlar arasinda olusan korelasyon degerleri Tablo 9° da

gosterilmistir.

Tablo 9.
Belirtilen parametrelerin R, degerlerinin 21 durum igin hesaplanan denge durum

olasiliklar: korelasyonu

EURO 1 USDX JPY/USD ALTINF.

EURO 1 1.00 0.85 0.82 0.86
USDX 1.00 0.84 0.94
JPY/USD 1.00 0.83
ALTINF. 1.00

biciminde hesaplanmistir. Buna gore tiim finansal araglarin uzun dénemde olusan
Markov zinciri denge durum dagilimlar1 arasinda yiiksek derecede pozitif yonde
dogrusal bir iligki vardir. Bununla birlikte denge durumu olasilik dagilimlar1 arasinda
en yliksek dogrusal iligkinin: 0.94 degeri ile USDX ile altin fiyatlar1 arasinda oldugu
gozlemlenmistir.

Tahmini yapilan finansal araglarin belirtilen donemlerde birbirleri ile eslesen
zaman araliklar1 verileri i¢in elde edilen R, degerleri arasindaki korelasyon degerleri ise

Tablo 10’ da gosterilmistir.

Tablo 10.

Belirtilen parametrelerin R, degerlerinin birbirleriyle eslesen zaman araligndaki

korelasyonu
EURO I USDX JPY/USD ALTINF.
EURO 1 1.00 -0.91 0.17 0.30
USDX 1.00 -0.48 -0.45
JPY/USD 1.00 0.65
ALTIN F. 1.00

olarak hesaplanmistir. Buna gore USDX ile EUR I arasinda negatif yonde ¢ok yiiksek
(-0.91) bir iligki vardir. JPY/USD ile altin fiyatlar: arasinda yiiksek derecede pozitif bir
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iliski vardir. EUR I ile altin fiyatlar1 arasinda 6nemsiz bir iliski olup USDX ile
JPY/USD ve altin fiyatlar1 arasinda ise negatif yonde orta derecede bir iliski oldugu
gbzlemlenmistir.

Belirtilen donemlerde analizi yapilan yatinm araglar1 icin hesaplanan R;
verilerinin liggensel bulanik kiimeler olarak tanimlanan siniflarda bulunmalarinin sayisi
(toplam aitlik dereceleri ) Tablo11’ de, verilerin siniflara olan aitlik dereceleri yiizdesel
olarak ise Tablo 12’ de gosterilmistir. Verilerin her bir yatirnm araci i¢in ¢ogunlukla
S10(> %2.025) veya S_;o(< % — 2.025) durumlarinda bulunduklar1 gériilmektedir.
Altin fiyatlar1 igin hesaplanan R,’ ninS;, durumunda bulunmasi oranmin %42 ile
analizi yapilan diger yatirim araglarindan oldukca yiiksek oldugu goézlemlenmistir.
Bununla birlikte, yine altin icin hesaplanan R,’ nin S_;, durumunda bulunma olasilig

%27 olup bu deger, analizi yapilan diger yatirim araglarindan daha ytiksektir.

Tablo 11.
Belirtilen Donemlerde R; Verilerinin Tamimlanan Bulanmik Kiimelere Aitlik Durum

Frekanslar

Ry S0 So SeS, Se S5 8485:58,8:1 8% S S S S S S S S S S
EUR 1 2338 431 253724 7.89 4.18 4.80 8.76 5.93 7.33 6.04 12.6210.5811.4710.094.76 6.58 8.67 8.47 3.42 25.96
USDX 2658 7.02 8.589.60 6.42 498 4.29 10.938.89 6.76 4.89 5.78 8.80 6.80 5.76 10.003.22 8.18 3.29 4.98 29.27
Altn F.  43.11 2.53 3.533.69 6.11 222 2.27 0.84 436 3.51 1.73 1.02 3.27 1.51 4.09 1.69 1.18 1.33 0.98 2.53 65.49
JPY/USD 30.16 2.71 1.802.58 5.11 4.27 2.89 2.93 598 4.58 4.73 5.24 5.87 6.09 5.40 3.51 4.07 1.42 2.64 1.96 37.07

Tablo 12.
Belirtilen Donemlerde R, Verilerinin Tamimlanan Bulanik Kiimelere Aitlik Durum

Frekanslarimin Yiizdelik Oranlar

Re S0 S.9 S 87 S 5554843855580 8 Si 5 5 S 85 S 5 S S Sio
EUR I 0.13 0.02 0.010.04 0.04 0.020.03 0.05 0.03 0.04 0.030.070.060.060.050.030.040.050.050.020.14
USDX  0.14 0.04  0.050.05 0.03 0.03 0.02 0.06 0.05 0.04 0.030.030.050.040.030.050.020.040.020.030.16
AltnF. 027 0.02  0.020.02 0.04 0.01 0.01 0.01 0.03 0.02 0.010.010.020.010.030.010.010.010.010.020.42
JPY/USD0.21 0.02  0.010.02 0.04 0.03 0.02 0.02 0.04 0.03 0.030.040.040.040.040.020.030.010.020.010.26

Belirtilen parametrelerin durumlarinda artisin veya azalisin oldugu veya
degisimin olmadig1 3 durumlu olarak iicgensel bulanik kiimeler ile tanimlanan BDMZ
modeli ile olusturulan bulanik durumlar arasi gegis frekans matrisleri (Frek.) asagidaki

gibi elde edilmistir.



m-EURO_I =
S_
S_ 30.030
So 2.593
S, 43.733
F%T(-USDX =
S
S_ 47.51
So 2.42
S, 43.11
Pm-Altm F.—
S_
S_ 29.222
So 0.022
S, 41.933
m-]PY/USD =
S_
S_ 14.942
So 0.880
S, 20.178

3.681
0.190
2.178

0.756
0.000
0.978

0.858
0.342
3.378

70

41.644
3.267
56.689

43.04
2.47
40.56

42.200
1.711
39.178

21.200
3.356
10.867

Buna gore kosullu gecis olasilik hesabi ile belirtilen parametreler (EUR I,
USDX, altin fiyat1 ve JPY/USD) i¢in elde edilen bulanik kiime olarak tanimlanan 3

durum aras1 olasilik gegis matrisleri (P)asagidaki gibi hesaplanmustir.

p EUROI =
S
S_ 0.399
S, 0.429
S, 0.426

Pgyro1  gostermektedir ki

R;

0.049
0.031
0.021

(EURO Iy’

0.553
0.540
0.553

nin  azalisin  oldugu

(8.) , getirinin olmadig1 (S,) veya artisin oldugu (§,) tiim durumlardan, artis yoniinde
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hareket etme olasiliklar1 sirasiyla %55.3, 9%54.0 ve %55.3 seklinde olup, diger
durumlara gecis olasiliklarina gbre daha yiiksektir. EUR I getirisinin, tek adimli (1

aylik) ge¢is durumlarinin daha ¢ok artig yoniine dogru egilimli oldugu gézlemlenmistir.

p USDX =
S_ So S,
S_ 0.505 0.037 0.458
So 0.495 0.000 0.505
S, 0.507 0.016 0.477

olarak hesaplanmistir. Bu durumda Pygpy matrisine bakilirsa azalis durumundan azalis
durumuna geg¢is olasiliginin diger durumlardan daha yiiksek, artis durumundan da azalig
durumuna gegis olasiliginin daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir. USDX in getirisinde
bir degisimin olmadigi durumda ise artis ve azalis durumuna gecis olasiliklarinin

neredeyse esit oldugu gozlemlenmistir.

PAltm F. =
S_ So S,
S_ 0.405 0.010 0.585
So 0.013 0.000 0.987
S, 0.511 0.012 0.477

olarak hesaplanmistir. Altin fiyatlarinda degismenin yasanmadigi bir aydan sonraki ay
altin fiyatlarinda yiikselmenin olma olasilifi %98.7 olarak hesaplanmistir. Altin
fiyatlarinda azaligin yasandigi bir aydan sonraki ay altin fiyatlarinin % 58.5 olasilikla
arttig1 ve bunun aksi olan artisin yasandig1 bir aydan sonraki ay ise altin fiyatlarinin %

51.1 olasilikla azaldig1 gézlemlenmistir.

p JPY/USD —
S So S,
S_ 0.404 0.023 0.573
So 0.192 0.075 0.733

St 0.586 0.098 0.316
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olup JPY/USD paritesinde bir degisimin olmadigi herhangi bir aydan sonraki ay
JPY/USD getirisinin %73.3 olasilikla artacagi, JPY/USD paritesinde artisin oldugu
herhangi bir aydan bir sonraki ay ise %58.6 olasilikla azalisin oldugu gézlemlenmistir.
Bununla birlikte JPY/USD paritesinde azalisin oldugu bir aydan bir sonraki ay ise artig
olasiliginin %57.3 oldugu gézlemlenmistir.

Belirtilen parametreler icin BDMZ yontemi ile elde edilen bulanik durumlar
arast olasilik gecis matrisleri (3 durum i¢in), denge durumlar1 olasilik dagilimlari
asagida belirtildigi gibi hesaplanmistir.

Pgyro 1 denge durum olasiliklar vektorel olarak:
ﬁ-EURO_I = [04‘15 0.033 0552]

seklinde olup uzun dénemde deR,(EURO 1) artig olasilig1 azalig olasiligindan %13.7
daha ytiksektir.

Pyspx denge durum olasiliklar vektorel olarak:

seklinde olup uzun dénemde R,(USDX) azalis olasilig1 artis olasilifindan %3.8 daha
yiiksektir.

Pajen r.denge durum olasiliklart vektorel olarak:
ﬁALTIN F. — [04‘57 0.011 0532]

seklinde olup uzun dénemde altin fiyati artis olasiliginin azalis olasiligindan %7 daha
yiiksek oldugu gozlemlenmistir.

ISIPY susp denge durum olasiliklari vektorel olarak:

seklinde hesaplanmis olup uzun bir dénemde JPY/USD paritesinde artis ve azalig
olasiliklarinin hemen hemen esit olduklar1 gézlemlenmistir.
Belirtilen parametreler i¢in hesaplanan durumlar arasi ilk ortalama gegis siireleri asagida

gosterilmektedir:



T(S:EUR_I) =
~0
.
T(§USDX) =
S
~0
.
T(S:Altln F.) =
S
~0
S,
T(SJPY/USD) =

IVJz

2.41
2.34
2.35

lij

1.98
2.00
1.97

l(fn

2.18
2.95
1.98

IVJx

2.10
2.53
1.82

30.04
30.30
31.06

36.77
38.46
37.56

90.449
90.91
90.29

17.49
16.39
16.44

73

1.81
1.83
1.81

2.18
2.08
2.14

1.70
1.02
1.88

1.73
1.44
2.15

5.7.2. Klasik Markov Zincirleri Modeli ile Elde Edilen Bulgular

Belirtilen parametrelerin 21 durumlu klasik kiimeler olarak Tablo 5’ te belirtilen

araliklara gore siniflandirilan klasik Markov Zinciri modeli ile olusturulan durumlar

arasi gegcis frekans matrisleri (Frek.) asagidaki gibi elde edilmistir.
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Frek.(EUR_I)

So S10

Sz 53 S4 Ss Se S7 Ss

SgS.7S86S5S4S3S8,S841S S

S-9

S-10

0 1 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 O
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0

0 0 O
0 1

0 0 2

0

1

0 0 0 O

0

0

0 0 0 0 1

2

0

0 0 0 0 O

1

0

0 2 0 2

0

1

0

2
0

0

0 0 O
0 0 0 2

0

1

0 0 0 0 0 O

0

1

1
o 0 0 0 0 0 O

1

0 0 0 0 0 2 0

1

2
0

1

0 0 0 0 0 O
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Frek.(USDX)

59 510

8
2 3

S1

So
S_1
S_2

S_s
S, S_¢ S_s S_,
S_g Sy

AJ

S-10
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S_g

S,

S-6

S-s

S_a
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Ss

Se
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Sg

S1o
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Frek. (AltinF.)

So Sio

Sz S3 5S4 Ss S¢ S7 Ss

S1

S-10 S—9 S_g S—-7 S_6 S-5 S—4 S_3 S2 S_1 So

18

1

0
0

8
0

1

0

1

0

0
0
2

9 0 6 6 6 6 0 6 6 6 6 0 6 06 06 0 9

9

9

23

18

S—lO

S-o

S_g

S,

S-6
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Frek.(JPY/USD) =

S10 S-S5 S5 S.6S85S453S8,51 S S S S5 S¢S S¢S, Sg So Sio
S5 1 0 0 0 0 1 0 0 0 00 1 1 0 0 2 0 0 0 2
Sl O 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
SglO 0 0 0 0 0 0O 0 0 0 0 0O 0 0 0 0 0 0 0 0 1
S,/ 0o o0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0O O 0 O 0 0 0 0
S¢/ O 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0O 1 0 0 0 1 0 0
Ss/1 0 0 0 0 0 0O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0
S, 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O 1 1 0 0 0 1 0 0
Ssf1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
S, o o0 0 0 0 0 0O 0 0O 0O 0O OT1 000 0 0 0 2
S4/1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
SS/0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1
SS/0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 O 0 O 0O O 0O O 0 0
S, /1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Ss/2 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0O O O 0O O 0 O
S/0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Ss|0 0o 0 0 0 1 0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ss|/o 0o 0o 0 0 1 0O 0O 0O 0 0 0 0 0 0O 1 0 0 0 0 0
S,/ © 6 6 6 6 06 6 06 6 6 6 6 6 6 6 06 6 06 0 0
Ss/0 0 0 1 0 0 0O 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
SS/!1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
Sel 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 3 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1

Frek.(Altinf.) ve Frek.(JPY/USD) matrislerine bakilacak olursa S,
satirinda bulunan tiim elemanlarin 0 oldugu goriilmektedir. Bu durum altin fiyatlar1 ve
JPY/USD paritesi i¢in hesaplanan R, degerlerinin hi¢ bir zaman §; (%1.56 < R, <
%1.80) durumunda gézlemlenmemis olmasindan kaynaklanmistir.

Belirtilen parametrelerin R, degerlerindeki hareketlerin gozlemlenmesi igin
olusturulan tek adimli olasilik gecis matrisleri (P) ise asagida gosterildigi gibi elde

edilmistir.



P(EUR.D) =

S_10 S_o
S_1o| 16 0
S| .20 0
Sl 25 0
S_,| .25 25
S_¢| .09 .09
S5 .50 0
S| 0 0
S| .11 22
S, .13 0
S,/ 0 o0
So| 0 0
S, [.10 0
S, 0 0
Ss| 0 0
Se| 0 0
Ss|.14 0
Se| 0 0
S, | .18 0
Sg|.14 0
Se| 0 0
Sio| .13 .08

Sg S S.6 Sos Sy S5 S, Sy
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o
=
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P(USDX) =

S0 S_9 S_g S_; S_¢
S0 08 0 .04 16 0
Sel 0 0 0 0 .50
Sgl20 0 10 0 0
S.,/.08 0 0 .08 0
S50 0 0 0 0
S| 0 .14 0 .14 .14
S. 1 0 0 0 0
S.4| 23 0 .08 .08 0
S,/20 0 .10 0 .10
S.|.13 0 25 0 0
Sol25 0 0 0 0
S0 0o 13 0 0
S,/ 0 0 0 0 0
Ss133 0 17 0 0
Se|.10 0 0 0 .10
S¢|.13 .13 0 013 0
S| 0 0 0 50 0
S, 10 0 13 13 0
Se|25 0 0 25 0
S| 0 0 0 0 0
So|.15 0 0 .08 .08
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0
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S o
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P(Altin f.)

St S S3 Si S5 Se S, Ss Sy Sio
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P(JPY/USD)
S0/ 38 08 0 0 0 0
S/ 0 O O 0 0 O
Sgl0 0 0 0 0 0
S,/ 0 0 0 0 0 0
S¢/[ 0 0 0 0 0 .33
S<[3 0 0 0 0 0
S, 0 0o 0 0 0 o0
S5/33 0 3 0 0 O
S,/ 0 O 0 O 0 O
S.25 0 0 0 0 0
SS9/ 0 0 0 0 0 0
10 33 0 0 33 0
S, 125 0 0 25 25 O
S; |40 20 0 0 20 0
S,l0o0 o 0 0 0 0
Ss|0 0 0 0 0 25
S| 0 0 0 0 0 .50
s,/0 o 0 0 0 0
S| 0 0 0 50 0 0
S50 0 0 O O O
Sel10 0 0 0 0 0
P(EUR_I) denge
gosterilmistir;
TEyr1 =
S-10 8985578
Si
P(USDX) ;denge
gosterilmistir;
Tyspx =
Si

5.5 :5.5.5,5,5 5 5 8 S, 5 S
10 .03 .02 .02 .06 .02 .02 .05 .04 .04 .04 .05 .08 .08 .03 .04 .03

durum

08 0
33 0
0 0
S50 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 .25
0 0
0 0
0 0
0 0
0 .10
durum

S_10 S—o S-g S_7 S_g S5 S_4 S.3 S_p S.1 S

0 O 0
0 o0 0
0 0 0
S50 0 0
0 O 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0o 0 .25
0 25 0
33 0 0
0 0 0
20 0 0
0 .50 0
0 50 O
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 O 0
0 0 .30
olasiliklari

olasiliklari

Si S, S; S, Ss
0 08 08 0 0
3 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 33 0
0 0 0 0 0
0 0 33 33 0
0 0 0 0 0
0 0 33 0 0
0 0 25 0 0
0 25 0 0 .25
0 0 0 0 0
0 25 0 0 0
0 0 0 0 0
0 5 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 .50
0 0 0 0 0
50 0 0 0 0
0 0 0 0 .50
10 .10 .10 0 .10

(tgyr,) vektorel

(myspx) vektorel

S-10 S—9 S-g S-7 S-6 S5 S-4 S-3 S-2 51 So S1 S2 S3 Sa S5 Se S7 Sg So Sio
.14 .01 .05 .07 .03 .04 .01 .07 .05 .04 .02 .04 .04 .03 .05 .04 .01 .04 .02 .03 .14

81

Se S, Sg So Sio
15 0 0 0 .15
0 0 0 0 .33
0 0 0 0 1
o 0 0 0 o0
00 33 0 0
0o 0 0 67 0
0 0 33 0 0
0 0 0 0 .33
0o 0 0 0 .67
0 0 0 0 25
0o 0 0 0 .25
o 0 0 0 o0
0o 0 0 0 0
0 0 0 0 o0
o o0 o0 o0 O
0o 0 0 0 ©0
o o0 0 0 ©0
0 00 0 0
o o0 0 o0 O
o o 0 0 ©0
0o 0 0 0 .10
olarak asagida
57 S:8 S:9 S~10

.06 .04 .01 .13
olarak asagida
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P(Altin F.) denge durum olasiliklart (74, ) vektorel olarak asagida

gosterilmistir;

Taitin F. =
S 1059555 7565554535328 1 S S1 S2 S5 84 S5 S¢ S7 Sg So Sio

S; | .26 .01 .02 .03 .04 .03 .01 .01 .03 .02 .01 .01 .02 .01 .03 .01 .01 .00 .01 .01 .42
P(JPY/USD) denge durum olasiliklart (7;py,ysp) vektorel olarak asagida
gosterilmistir;
Typy/usp =

S-10 S—9 S-g S-7 S-6 S5 S-4 S-3 5251 So S1 S2 S3 Sa S5 S¢ S7 Sg So Sio
S; | .17 .04 .01 .03 .04 .04 .04 .02 .04 .05 .05 .04 .07 .07 .03 .05 .03 .00 .03 .03 .12

Belirtilen parametrelerin durumlarinin Tablo 7° de belirlenen araliklar yardimi
ile artig, azalis ve degisimin olmadigi 3 durumlu klasik kiimeler olarak klasik Markov

Zinciri modeli ile olusturulan durumlar arasi1 gegis frekans matrisleri (Frek.) asagidaki

gibi elde edilmistir.
Frek.gyro1 =
S_ S S,
S_ 29 5 41
S, 3 0 5
S, 44 3 54
Frek.yspx =
S_ S S,
S_ 49 3 43
So 2 0 2
S, 43 1 41
Frek.pjunr. =
S_ S S,
S_ 29 1 42
So 0 0 2

S, 42 1 39
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Frek.]py/USD =

S_ So S,
S_ 15 1 22
So 1 0 3
S, 21 3 10

Buna gore belirtilen parametreler i¢in elde edilen 3 durumlu klasik Markov

zinciri olasilik gecis matrisleri (P)asagidaki gibi hesaplanmustir.

Pgyro1 =
S_ So S,
S_ 0.387 0.067 0.547
So 0.375 0.000 0.625
Sy 0.436 0.030 0.535

Buna gore R, (EURO 1) her durum i¢in daha ¢ok artis yoniinde hareket

etmektedir.
Pyspx =
S S S,
S_ 0.516 0.032 0.453
So 0.500 0.000 0.500
Sy 0.506 0.012 0.482

seklinde olup R,(USDX) de sistemin negatif (S_) veya pozitif (S, ) oldugu bir durumdan
negatif duruma diisme olasilig1 diger durumlara ge¢gme olasiliklarindan daha yiiksektir.
Sistemde artis veya azalisin olmadigi sifir durumundan (S,), pozitif ve negatif

durumlarina ge¢gme olasiliklarinin ise esit olduklar1 gézlemlenmistir.

Palinr. =
S_ So S,
S_ 0.403 0.014 0.583
So 0.000 0.000 1.000
Sy 0.512 0.012 0.476

olarak hesaplanmigtir. Altin fiyatlarinda degismenin yasanmadigi herhangi bir aydan

sonraki ay, altin fiyatlarinda yiikselme olasiligt %100 olarak hesaplanmigtir. Altin
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fiyatlarinda azalisin yasandigi bir aydan sonraki ay altin fiyatlarmin % 58 arttig1 ve

bunun aksi olan artisin yasandig1 bir aydan sonraki ay ise altin fiyatlarinin % 51 azaldig1

gbzlemlenmistir.
P JPY/USD —
S S S,
S_ 0.395 0.026 0.579
So 0.250 0.000 0.750
St 0.618 0.088 0.294

olup R;(JPY/USD) verilerinde herhangi bir degisimin olmadig: bir aydan sonraki ay
JPY/USD getirisinin %75.0 olasilikla artisin oldugu, artisin oldugu herhangi bir aydan,
bir sonraki ay ise %61.8 olasilikla azalisin oldugu gozlemlenmistir. Bununla birlikte
JPY/USD paritesinde azalisin oldugu herhangi bir aydan bir sonraki ay artis olasiliginin
ise %57.9 oldugu gozlemlenmistir.

Belirtilen parametreler i¢in 3 durumlu klasik Markov zinciri denge durumlari
olasilik dagilimlari ise asagida belirtildigi gibi hesaplanmustir.

Pgyro 1 denge durum olasiliklar: vektorel olarak:

T[EURO_I = [04‘13 0.044 0543]

seklinde olup uzun donemde deR;(EURO 1) artis olasiliginin daha yiiksek oldugu
gbzlemlenmistir.

Pyspx denge durum olasiliklart vektorel olarak:

seklinde olup uzun dénemde USDX azalis olasiliginin, artis olasiligindan yaklasik
olarak % 4.2 daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

Pajtin r.denge durum olasiliklar1 vektorel olarak:

TTALTINF. = [04‘56 0.013 0531]

seklinde olup uzun dénemde artis olasiliginin ve azalis olasiligindan yaklasik olarak %

7.5 daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.
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Pjpy,uysp denge durum olasiliklart vektorel olarak:

seklinde olup uzun bir donemde JPY/USD paritesinde azalis olasiliginin, artis
olasiligindan yaklasik olarak %3.1 daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.
Belirtilen parametreler i¢cin hesaplanan durumlar arasi ilk ortalama gecis siireleri ise

asagida gosterilmektedir:

T(SEUR_I) =
S_ So S,
S_ 2.42 21.74 1.82
So 2.44 22.73 1.68
Sy 2.31 22.53 1.84
T(Syspx) =
S_ So S,
S_ 1.96 45.18 2.21
So 1.99 45.45 2.10
S, 1.98 46.06 2.14
T(Sainr) =
S_ So S,
S_ 2.19 77.24 1.70
So 2.98 76.92 1.00
Sy 1.98 77.38 1.88
T(SJPY/USD) =
S_ So S,
S_ 2.04 18.54 1.71
So 2.28 18.87 1.43
S, 1.70 17.65 2.18

Son olarak belirtilen parametreler i¢in herhangi bir aym getirisindeki yiizde
degisim oraninin (R,) bulunmas1 muhtemel olan durumlarinm olasilik dagilimi, meveut
ayin getirisindeki yiizde degisim oraninin tanimlanan klasik ve bulanik durumlara olan
tiyeligini belirten matris ile klasik ve bulanik durumlar i¢in hesaplanan olasilik gegis

matrisleri ile garpilarak hesaplandi. Daha sonra ise bir sonraki ay i¢in beklenen R,
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degeri (5.7)’ deki fonksiyon yardimi ile hesaplanmistir.
Ry = X x;p(xy). (5.7.)

Tablo 13’ te ve Tablo 14’ te sirasiyla klasik Markov zinciri ve BDMZ modeli ile
Subat 2015 JPY/USD paritesi tahmini durumlari i¢in hesaplanan olasiliklar
(p(x;) ve p(x;)) ve bu iki model i¢in tanimlanan durumlarin merkez noktalar1 (x; ve

X;) gosterilmistir.

Tablo 13.

JPY/USD paritesi Subat 2015 R; degerinin Markov Zinciri ile tahmini
S_10 S.9 Sg S7 S.¢ S.s Sa Sz S S Sy S S Sz S S5 S S; Sg So Sio
p(xi)‘oo00.500000000.500000000o
X -2.40-2.16-1.92 -1.68 -1.44 -1.20 -0.96 -0.72 0.48 0.24 0.00 0.24 0.48 0.72 0.96 1.20 1.44 1.68 1.92 2.16 2.40

R, =-0.72%

Tablo 14.
JPY/USD paritesi Subat 2015 R; degerinin BDMZ ile tahmini
S0 89 S S5 86 S5 Su S5 8,85, S S S S S S S S S S S
P(X) 10.20 0.00 0.31 0.11 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.33 0.04 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
% -2.25-2.03-1.80-1.58-1.35-1.13-0.90 -0.68 -0.45-0.23 0.00 0.23 0.45 0.68 0.90 1.13 135 1.58 1.80 2.03 2.25

R, =-1.07% ve Subat 2015 JPY/USD paritesi ger¢ek R, =-1.74% olarak gézlemlenmistir.

Tablo15’ te ise rassal olarak secilen bazi aylar i¢in yilizde getiri degisim orani

icin analizi yapilan parametreler i¢in tahmin edilen degerler gosterilmistir.

Tablo 15.

Belirtilen parametreler icin segiglen bazi aylar i¢in yapilan tahminler

Yatirim Segilen Aylar ve (R;) Tahmini Markov  zinciri | BDMZ ile hes. Gozlenen (R;)

araclari Gozlenen (R;) yapilan aylar ile hes. R, R,

JPY/USD Oc. 2015 (1.90%) Sub. 2015 -0.72% -1.07% -1.74%

JPY/USD Haz.2019 (0%) Tem. 2019 0.96% 0.66% 0.51%

Altin F. Ara. 2012 (- Ocak 2013 0.72% 0.09% -0.85%
2.11%)

USDX Ag. 2015 (-1.56%) | Ey. 2015 0.04% 0.17% 0.55%

EUR I Nis. 2017 (1.72%) | May. 2017 0.13% 0.34% (2.71%)

EUR I Nis 2018 (-0.71%) | May.2018 -0.11% -0.26% -2.19%
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BOLUM VI

SONUC VE ONERILER

6.1. Sonug ve Oneriler

Bu calismada klasik Markov zincirleri modelinin  bulanik kiimelere
genisletilmesi olarak gelistirilen BDMZ modeli ele alinmistir. Bulanik durumlu Markov
zinciri modellemesi; stokastik siireclerin modellenmesinde karar vericilere sistem
hakkinda yeterli verinin bulunmadigi, verilerin uzman deneyimine bagli oldugu, net
verilere gerek duyulan klasik yontemlerin uygulanamadigi durumlarda veya karar
vericinin durumlart daha hassas kiimelerle tanimlama geregi duydugu hassas
hesaplamalarin gerektigi durumlarda yararlanilabilen bir model olmasi sebebiyle 6nemli
bir tahmin modeli ve karar yontemi haline gelmistir. Klasik Markov zincirleri kesin
verilere dayanir ve ayni zamanda sistemi belirleyen durumlar kesin sinirlara sahiptir. Bu
durum her bdlgenin sinir degerlerindeki gecislerinde bilgi kaybina sebep olacaktir. Bu
durumlarin bulanik kiimelerden yararlanilarak tanimlanmasi ile bilgi kaybi araliklara
yayilacak ve boylelikle hata daha aza indirgenecektir.

Bununla birlikte gliniimiizde bir ¢ok karar verme problemi belirsizlik altinda
uygulanmaktadir. Bir ¢ok veri tahmini verilere veya deneyimlere dayanan belirsiz
verilerdir. Bu sebeple stokastik siireclerde belirsizlik altinda BDMZ yontemi,
belirsizligin giderilerek sistemin modellenmesinde ve ¢oziimlenmesine 6nemli katki
saglayacaktir.

BDMZ ile yapilan analizlerde sistemin bulundugu durumlarin uc degerler arasi
gecislerin olabilecegi riskli durumlarda, karar vericiyi klasik modele gore daha etkili bir
bicimde uyardigi gozlemlenmistir. Bu model ile sistem daha hassas Olglimlerle
modellenmektedir ve bdylece gercege daha yakin tahminlerin  yapilacagi
diistiniilmektedir. Bu siiregte sistem Oncelikle bulaniklastirilir ve kosullu olasilik
yardimi ile gelecek tahmini yapilir. Sistemin durumlari; bulanik kiimeler olarak
tanimlanir ve bu kiimeler karar verici tarafindan belirli bir amaca yonelik belirlenir. Bu
durum karar vericiye problem hakkinda model kurma konusunda esneklik

saglamaktadir.
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Markov zinciri yontemi sistemin goézlendigi durumlarin uc degereleri ve orta
degerleri icin olasilik gecislerini esit olarak kabul etmektedir. Bulanik durumlarda ise
sistemde bir gézlem degeri bir sinifa dereceli olarak ait olmakta ve bu durum olasilik
gecisi hesaplamalarini etkilemektedir.

Bu caligmada, uygulama olarak Avro endeksi, Dolar endeksi, altin fiyatlari,
JPY/USD paritesi gibi 6nemli finansal parametrelerin aylik hareketleri klasik Markov
zinciri ve BDMZ modeli ile degerlendirilmistir. Elde edilen tek adimli olasilik gegis
matrisleri ve denge durumu olasilik dagilim matrisleri, yatirimeilara sirasiyla uzun ve
kisa donem igin alis veya satis stratejileri konusunda 6nemli bilgiler verecektir. Bulanik
durumlarin Markov analizi teknigi ile, belirlenen finansal yatirnm araglarinin 6zellikle
sistemin siniflarinin uc degerlerde gozlemlendigi durumlar i¢in klasik Markov analizine
gore daha hassas tahminler yapilmustir.

Sonug¢ olarak, Bulanik Durumlarin Markov Analizi ile klasik olasilik gegis
matrisi yerine bulanik durumlarin olasilik gegis matrisinden yararlanilarak klasik
modelden daha hassas uygulamalar yapilmasi beklenmektedir.

Bulanik Durumlu Markov Zinciri Modeli ile analizi yapilan finansal yatirim
araglarinin, saatlik, giinliik vb. gibi daha kii¢clik zaman araliklar1 i¢in de hareketlerinin
degerlendirilmesinin yapilmasi 6nerilmektedir.

BDMZ yontemi ile finansal piyasalardaki hareketlerin modellenmesi,
belirsizligin oldugu durumlarda pazar payr tahmini ve gelecek planlamasi, marka
bagimliligi, hidrolojik endekslerin tahmini, hayati 6neme sahip doga olaylarinin tahmini
ve daha bir¢ok konuda modelleme yapilarak sistem analizi ve gelecek tahmini

yapilmasi 6nerilmektedir.
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