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Doktora Tezi
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BENZETIiMi
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Silleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Giiltekin OZDEMIR

Bu tez calismasinda; finansal zaman serilerinin olasilikli modellenmesi ve
benzetimi i¢in farkli modeller 6nerilmistir. Bilimsel yazinde en ¢ok degiskenlik
gosteren borsalardan biri olan BIST-100 endeksi hisse senedi fiyat hareketlerinin
gelisimi 6rnek alinarak analiz edilmistir. Onerilen modellerde finansal zaman
serisinin trend, ortalamaya geri donme, degiskenligin GARCH davranisi ve farkl
sigrama biytkliikleri olmak tizere doért varsayim tizerine insa edilmistir.

Bu tez calismasinda doért model énerilmistir. Monte Carlo ARIMA birinci model,
sabit varyans ve trend bileseni ile sicramal1 AR(1) ikinci model, degisen varyans-
GARCH ve trend bileseni ile sicramali AR(1) l¢iincii model ve parametreleri
Parcacik Siurii Optimizasyonu ile tahmin edilen doérdiinci model olarak
belirlenmistir. Fiyatlarin logaritmik degerleri trend ve stokastik bilesen olmak
tizere iki kisim olarak modellenmistir. Logaritmik fiyatlar kullanilarak trend ve
stokastik bilesenin parametreleri Encok Olabilirlik Metodu ile tahmin edilmistir.
Logaritmik fiyatlardan trend c¢ikarilmis ve veriler duragan hale getirilmistir.
Verilerin  duragan hale getirilmesindeki amag¢ stokastik bilesenin
modellenmesinde kullanilan Vasicek modelinin otoregresif AR (1) siireci izledigi
kabul edilmistir. Ayrica AR(1) stirecine sicramalar; Bernoulli, Poisson ve Gamma
surecleri ve varyansi bir fonksiyon olarak modelleyen GARCH siireci dahil
edilerek parametreler tahmin edilmistir.

Monte Carlo benzetimi 10000 deneme icin gerceklestirilmis ve tekrar trend
bileseni eklenerek logaritmik fiyatlar gilincellenmistir. Bdylece logaritmik
fiyatlarin tisteli alinarak fiyatlar simiile edilmis en uygun performans olciit
degerlerine sahip yol en iyi tahmin olarak kabul edilmistir. Onerilen modeller
icerisinde en iyi yontem olarak; degisen varyans- GARCH ve trend bileseni ile
sicramali AR(1) Uglincii modelin sirasiyla Gamma, Poisson, Bernoulli ve MC
ARIMA seklinde oldugu gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Finansal zaman serileri, Stokastik diferansiyel denklemler,
Vasicek modeli, En¢ok olabilirlik tahmini, Par¢acik siirii optimizasyonu, Benzetim
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ABSTRACT
Ph.D. Thesis
STOCHASTIC MODELING AND SIMULATION OF FINANCIAL TIME SERIES
Yusuf KARADEDE

Siileyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Giiltekin 0ZDEMIR

Different models are proposed for probabilistic modeling and simulation of
financial time series in this study. BIST-100 index, which is one of the most
volatile exchanges in the scientific literature, is analyzed by taking as an example
the development of stock price movements. The proposed models present a
general model class that simultaneously takes into account a number of factors
as the trend, mean reverting, GARCH-type behavior and different jump sizes of
the financial time series.

This study proposes four models: the first model is, abbreviated as model-1,
called as MC ARIMA. Second model is, abbreviated as model-2, called as jumping
AR(1) with fixed variance and trend component, third model is, abbreviated as
model-3, jumping AR(1) with changing variance- GARCH type behavior and trend
component, the fourth model is, abbreviated as model-4, predicted by particle
swarm optimization (PSO) with parameters of model-3. The logarithmic values
of prices are modeled in two parts as trend and stochastic component. Using
logarithmic prices, the parameters of the trend and stochastic component were
estimated by the Maximum Likelihood Method (MLE). Trend was removed from
the logarithmic prices and the data were made stable. The purpose of making it
stationary is that the Vasicek model used in modeling the stochastic component
followed the autoregressive AR(1) process. Also, parameters were estimated
with MLE by including the jumps (Bernoulli, Poisson and Gamma process) and
the GARCH process, which models the variance as a function.

Monte Carlo simulation was carried out for 10000 trials and logarithmic prices
were updated by adding the trend component again. Thus, by taking the
logarithmic prices as the exponential the prices were simulated and accepted as
the best estimate that has the most appropriate performance criterion values. As
the best method among the proposed models; jumping AR(1) with changing
variance- GARCH type behavior and trend component was found to be Gamma,
Poisson, Bernoulli and MC ARIMA, respectively.

Keywords: Financial time series, Stochastic differential equations, Vasicek
model, Maximum likelihood method, Particle swarm optimization, Simulation

2020, 158 pages
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1. GIRiS

Bir zaman serisi, bir konuda verilerin zamana bagh olarak indislenerek
toplanmasiyla olusmaktadir. Zaman serileri, gelecegin tahmini a¢isinda tasidig:
onemden dolay: tarih boyunca insanoglunun yogun ilgisini ¢ekmistir. Giinlik
hayatta da 6zellikle en son borsa endeks degerleri, doviz kurlari, enerji (elektrik,
dogalgaz vs.) fiyatlari ve faiz oranlari bircok sektoér tarafindan izlenmektedir. Ozel
ve kurumsal yatirimcilar, is adamlari, uluslararasi ticaretle ugrasan herkes ve
komisyoncular ve bu insanlara tavsiyelerde bulunan analistler, fiyat davranisinin
daha derin bir sekilde analiz edilmesinden faydalanmaktadirlar. Birgok yatirimci
fiyat degisiklikleriyle ilgili riskleri ele almaktadir. Bu riskler, gelecekteki ilgili
zaman serisinin degerlerindeki dogrudan farkliliklari veya portféy baglaminda
ilgili kovaryanslarla olan iligkileri ile cogu kez 6zetlenebilir. Gelecekteki standart
sapma tahminleri, giincel risk gostergeleriyle ilgili bilgi verirken, bu risk

gostergeleri kabul edilemez risklerden kaginmak i¢in kullanilabilir.

Finansal zaman serileriyle ilgili arastirmalarin iki temel amaci bulunmaktadir:

e ilk olarak; fiyatlarin nasil davrandigini anlamak o6nemlidir. Zaman
serilerinin 0zellikle varyans1 6nemlidir. Yarinin fiyat1 belirsizdir ve bu
nedenle bir olasiik dagilimi ile tanimlanmahdir. Bu istatistiksel
yontemlerin fiyatlar1 arastirmanin dogal yolu oldugu anlamina
gelmektedir. Genellikle fiyatlar1 modelleyen kisi, ardisik fiyatlarin nasil
belirlendiginin ayrintili bir agiklamasi olan bir model kurmaktadir.

e ikinci amag; fiyat davranis bilgisini, riski azaltmak veya daha iyi kararlar

almak i¢in kullanmaktir.

Bu calismadaki genel amag; fiyat ya da getirileri en az hata ile dogru bir sekilde
modellemek ve yatirnmcinin 6ntindeki belirsizligi kismen belirli hale getirerek

yatirimcinin kar elde etmesini saglamaktir.

Zaman serisi modelleri; tahmin, opsiyon fiyatlama ve risk y6netimi icin
kullanilabilir. Finansal varlik fiyati, hisse senedi fiyat hareketleri, tahvil, doviz

fiyat ve/veya getirilerinin belli bir olasilik dagilimi (normal, lognormal vb.)

1



dahilinde o6ngorilebilir olmasi, bu stire¢ hakkinda 6nceden bilgi sahibi olan
yatirimcilara normal iistii getiri saglama veya ugranilacak bir kaybi giderme
firsati saglayacagindan finans diinyasinda olduk¢a ilgi ¢eken bir konudur

(ilarslan, 2014).

Bu calismada; genel itibari ile bilimsel yazinda en ¢ok dalgalanma gosteren hisse
senedi fiyat1 zaman serilerinden birisi olan Borsa istanbul BIST-100 endeksinin
davranis1 incelenmistir. Onerilen modeller, zaman serilerinin davranisini
modelleyecek genel modellerdir. En karmasik yapiya yani en ¢ok dalgalanma
gosteren zaman serisi tiirt olan hisse senedi fiyat hareketi analiz edilmis ve genis
kapsamli bilgi izleyen bdliimlerde verilmistir. Analizin yapilabilmesi i¢in
asamalar alt boliimlere ayrilmis en sonunda bir {irtinti olusturan pargalar gibi bir

araya getirilerek veriler modellenmis ve yorumlanmistir.

Bir finansal zaman serisinin modellenmesi i¢in 6ncelikli olarak, zaman serisinin
izledigi yolu etkileyen faktorleri anlamakta fayda vardir. Ne tiir faktorler bu
zaman serisinin zamana baglh olarak farkli patikalar ¢cizmesine sebep olmaktadir.
Zaman serilerinin zamana gore c¢ok farkli dalgalanma ve sigramalar
gostermelerinin altinda yatan faktorlerin analizi 6nemlidir. Bu analizin
gerceklestirilebilmesi icin konuyla igili bazi1 terimlerin tanimlamalarinin
yapilmasinda fayda vardir. Bu terimlerin basinda borsa kavrami gelmektedir ki
hangi faktorlerden etkilendiginin agiklanmasi, ¢alismanin daha iyi anlasilmasi
acisindan faydali olacaktir. Borsa, gliniimiizde en avantajli ve en ¢cok para
kazandirma potansiyeli olan bir yatirim araci olmasi agisindan 6nemlidir. Borsa,
halka arz edilmis sirket hisselerinin alinip satildigy, ticaretinin yapildigi piyasalar
olarak tanimlanabilir. Borsalarda bono, tahvil, hisse senedi, doviz, emtia, yatirim
fonlar1 gibi cesitli menkul kiymetlerin ticareti gerceklesmekte ve bu ftriinler
alinip satilmaktadir. Borsalarda hisse senetleri alinip satilarak, alim satim
arasindaki fiyat farkindan kazang elde edilir. Genel olarak ister uzman olsun ister
yeni 6grenen biri olsun borsa denilince ¢ogu zaman ilk akla hisse senedi alim

satimi gelmektedir.



Hisse senedi fiyat hareketlerinin yapilarinin karmasik olmasi ve modellenmesi
zor olan davranis yapilar: liretmelerinden dolayi, borsada hisse senedi alim
satimi sonucunda gerceklesen fiyat dinamikleri bu c¢alismada incelenmistir.
Yatirimcilar agisindan borsanin islevi; alim satim yaparak kazang elde etmek
iken, hisselerini dagitan sirket icin ise borsa, nakit olarak sermaye kaynagi
olusturma araci olarak goriilmelidir. Uluslararasi platformda Hong Kong, Tokyo,
Londra gibi cografi ve ticari merkezlerde bulunan kiiresel piyasalarin yani sira,
her iilkenin kendi icinde olusturdugu kurumsal borsalar bulunmaktadir. Ornegin,
lilkemizde borsa hareketlerinin yapildig1 eski adi Istanbul Menkul Kiymetler
Borsasi’'nin (IMKB) ad1 2013 yilinda Borsa Istanbul (BIST) olarak degistirilmistir.
Borsada ticareti yapilan tiim mallarin fiyatlari, serbest piyasa kosullarinda arz ve
talep dengesine gore belirlenir. Arz ve talep durumu cesitli etkenlere baglh olarak
sikca degistiginden fiyatlar da siirekli hareket halindedir. Bu etkenler; ekonomi,
siyaset gibi genel durumlarin yani sira bir metanin veya degerli belgenin fiyatini
dogrudan etkileyebilecek 6zel kosullar da olabilmektedir. Fiyatlarin dalgali
olmasi sayesinde yatirimcilar, fiyati diisecegi ongoriilen mallarda satis islemi
veya yikselecegi oOngorilen mallarda alis islemi yaparak gelir elde
edebilmektedir (Internet 1, 2020). Bu nedenle gelecegi en az riskle 6ngérmek ve
daha iyi kararlar verebilmek icin finansal zaman serilerinin modellenmesi pek
cok arastirmacinin ilgi odag olmustur. Finansal zaman serilerinin
modellenmesinin zor olmasinin altinda yatan neden ise, dalgalanma degerinin
cok yiliksek olmasi ve kiiresel c¢apta yasanan olumsuzluklar ile dogrudan

etkilenmesi olarak yorumlanabilir.

Bazi iilkelerde, 6zellikle diinyanin 6ncii ekonomi gli¢leri olarak taninan Amerika
Birlesik Devletleri, Cin, Rusya, Almanya ve Ingiltere gibi, yasanan olumlu ya da
olumsuz olaylar hig ilgisi olmayan baska bir tilkedeki hisse senetleri, petrol, enerji
veya farkli emtia degerlerinde ciddi yonlendirmelere neden olabilmektedir
(Internet 1, 2020). Bazen, fiyatlar pozitif veya negatif yonde ani sigrama
gosterebilmektedir. Bu sebeple finansal zaman seri tiirleri, modellenmesi en zor

zaman serisi turlerindendir.



Glnlimiizde bir finansal piyasadaki tiim islemler kaydedilmekte ve internette
Ucretsiz ya da ticari olarak biliyiik miktarda veriye ulasimasina olanak
saglamaktadir. Boylece, ¢esitli finansal zaman serileri on yillardir kaydedilmis ve
incelenmistir. Ayrica, finansal zaman serilerinde var olan stokastik (olasilik
kurallarina bagl) belirsizlikler ve bu belirsizligi modellemek icin gereken
algoritma ve teori pek c¢ok arastirmacinin dikkatini ¢ekmistir. Belirsizlige,
olaylarin tutarsizligindan kaynaklanan ve kontrol edilemeyen degisimler neden
olmaktadir. Gelecek, dogasi geregi belirsizlik ve riskler icermektedir ki tahmin
etmek (6ngoru) ise gelistirilen modele dayanarak ilgilenilen rassal degiskenin
(mallarin ya da varliklarin fiyatlar1 ya da getirileri) alacagi degerlerin
belirlenmesiyle ilgilidir. Dolayisiyla gelecek tahmin edilebilinirse riskler firsata,

firsatlar da kazanca doniisiir (Alp, 2007).

Mallarin ya da varliklarin fiyatlar: ya da getirileri zaman serisi yapilarini iiretir.
Zaman serisine érnek olarak, Borsa Istanbul-BIST endeksinin giinliik kapanis
deger(ler)i 6rnek olarak gosterilebilir. BIST-100 endeksinin 2.01.2008 ve
12.07.2019 tarihleri arasinda 2902 ardisik giinliik kapanis fiyat degerleri Sekil
1.1’de gosterilmistir. BIST-100 endeksinin verileri www.investing.com internet
adresinden alinmistir. Bu internet adresine kayit olduktan sonra pek cok yerli ve
yabanci  hisse senedi veya cesitli tirevlerin verilerine kolayca

ulasilabilinmektedir.

BIST-100 endeksinin 2.01.2008 ve 12.07.2019 tarihleri arasinda ginliik
getirilerinin frekans dagilimini Sekil 1.2 gostermekte iken $ekil 1.3, BIST-100
endeksinin 2.01.2008 ve 12.07.2019 tarihleri arasinda gilinliik getiri serisini
gostermektedir. Ozellikle, Sekil 1.1 incelendiginde; fiyatlar dolayh ve dolaysiz pek
cok olayin etkisinde kalarak ani sigramalar géstermektedir. Bundan dolayi, BIST-

100 endeksinin modellenmesi zorlasmaktadir.

Sekil 1.2 ve Sekil 1.3 incelendiginde ise fiyat getirilerinin duraganligini bozan ani
sicramalari modellemenin ne kadar zor oldugu goriilmektedir. Bu siirecin
modellenmesi ve yatirimcilarin kar elde edebilmesi i¢in bu siireci modelleyecek

esnek ve giicli bir modele ihtiya¢ vardir. Bu modelin kurulmasi icin cesitli alt


http://www.investing.com/

boliimlerde adim adim siireci modelleyecek parcalarin tanitilmasi daha sonra bu

pargalarin birlestirilerek biitiinii olusturma asamasi gergeklestirilecektir.

4
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Sekil 1.1. BIST-100 endeksi tarihsel fiyatlar1 (2008-2019)
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Bu tez ¢alismasinda hisse senedi fiyatlarini 6ngérmek icin kullanilan yontemler

ve takip edilen adimlarin genel akis diyagrami Sekil 1.4’te verilmistir.

Girdiler Ciktr
‘ Hisse senedi fiyatlar (P;) ‘ ‘ En uygun performans olgiit degeri ‘

I

Hisse Senedi Fiyat Tahmin Modeli: logP, = s(t) + X, Parametre Tahminleri
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G fireci _
G=c= Jh_[ I 5'%71 by amma stireci o
A: yogunluk siireci - , .
A=1 =
! .

Sekil 1.4. Fiyatlar1 6ngormek i¢in kullanilan ¢6ziim tekniklerinin genel akis
diyagrami



Bu c¢alismada oOnerilen modelleri (model-2, model-3 ve model-4 olarak

isimlendirilmislerdir) bilimsel yazinda bilinen diger yontemlerden ayiran temel

farklar asagida 6zetlenmistir:

Brownian Hareket (Wiener Siireci), Geometrik Brownian Hareket,
Sicramali Stokastik Model, Ortalamaya Dondiiren Normal Model (Vasicek
modeli) gibi finansal stokastik modellerin diger bilinen tahmin
modellerine (dogrusal/dogrusal olmayan regresyon tabanli modeller, gri
tahminleme tiirleri, zaman serisi metotlari/ARIMA modeli, Hareketli
ortalama, Ustel diizeltme ve Holt-Winters gibi) gére en biiyiik tistiinliigii
bir iiretim sisteminin talebi, hisse senetleri ya da doviz kurlarinin
periyodik zaman araliklarinda yapilmis gozlemlerini belirli olasilik
dagilimlarina gore anlik izleyebilmesi ve siirece dinamizm katabilme
ozelliklerinin olmasidir.

Finansal zaman serilerini modellemek i¢in siniisoidal fonksiyonlardan
olusan trend bileseni eklenmistir. Boylece fiyatlarin izledigi egilim
yakalanmaya calisiimistir.

Finansal zaman serisi modelleri (Wiener siireci, Aritmetik Brownian
Hareket, Geometrik Brownian Hareket vb.) arasinda en kapsamli ve doga
olaylarini modelleyen en popiiler model Vasicek modeli sayilabilir.
Vasicek modeline Bernoulli, Poisson ve Gamma dagilimini takip eden li¢
farkli sicrama eklenerek sicramalar es zamanli olarak modellenmistir.

Bu calismada, ayrica Vasicek modelinin momentleri ¢ikarilmis ve
benzetim calismas1 detaylica verilmistir. Boylece, Vasicek modelinin
normal dagilima dayali bir stokastik siire¢ oldugu daha net bir sekilde
gorulmustiir.

Vasicek modelinin ayristirilmasi sonucu normal dagilim varsayimindan
dolay1 duraganlik sartini sagladigi ve bilinen stokastik modellerden AR(1)
streci izledigi belirtilmistir. Boylece momentleri kullanmak yerine AR(1)
stireci kullanilmis ve sigramalar eklenmistir.

Bu calisma ile tiim otoregresyon modellerine sigcramalar eklenerek farkl
zaman serileri modellenebilir. Bu 06zellik calismanin en belirgin

katkilarindandir.



Onerilen modellerde yilda kag tane ortalama sigrama olabilecegini model
soyleyebilmektedir.

Zaman boyunca risk (standart sapma) sabit olarak kabul edilmek yerine
GARCH tiirti bir fonksiyon ile modellenerek siire¢ daha gercekgi hale

getirilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan yontemler asagida maddeler halinde siralanmistir:

BIST-100 endeksi verilerinin belirli tarihler arasindaki stokastik
davranisinil incelemek igin Vasicek stokastik diferansiyel denklemi
kullanilmistir.

BIST-100 endeksi zaman serilerinin genel egilim yapisini temsil edecek
sekilde trigonometrik bir fonksiyon kullanilmistir.

BIST-100 endeksinin modellenmesi i¢in ortalamaya doéndiiren Vasicek
modeli kullanilmis ve parametreleri tanitilmistir.

Onerilen model-2 ve model-3’te yer alan parametrelerin tahmininde En
¢ok Olabilirlik Metodu (Maximum Likelihood Method) kullanilmistir.
Vasicek modelinin parametreleri elde edildikten sonra farkli sigrama
tlirleri olan Bernoulli, Poisson ve Gamma siirecleri modele eklenerek
Monte Carlo benzetim calismasiyla elde edilen sonuglar verilmis ve
tartisiimistir.

Ayrica, model-4'iin parametrelerinin tahmininde En c¢ok Olabilirlik
Metoduna alternatif bir yaklasim olarak Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO) tartisiimistir. PSO parametre tahmininde En c¢ok Olabilirlik
Metoduna alternatif olarak kullanilabilir sonucuna varilmis ve boylece
PSO  kullanilarak  sistem karmasik  matematiksel yapilardan
arindirilmistir.  Parcacik siiri  optimizasyon algoritmas1 ve diger
modellerin benzetimi Windows MATLAB® R2018a (MathWorks,
Massachusetts, USA) yazilimi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Ongoriilen tahminlerin dogrulugunu él¢cmek icin kullanilabilecek bir ¢cok
Olctit bulunmaktadir. Bu olciitlerden en yaygin kullanilanlar:: Ortalama
Mutlak Yizde Hata (Mean Absolute Percent Error-MAPE), Nisbi Hata
(Relative error-RE), Normalize edilmis Kok Ortalama Kare Hata

(Normalized root-mean-squared error-NRMSE) ve Katsay1 etkinligi
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(Coefficient of efficiency-CE) tahmin sonuglarinin tutarliligini 6l¢mek icin
kullanilmistir. Bu oOlciitlere ait hesaplamalar Windows MATLAB® R2018a
(MathWorks, = Massachusetts,  USA) yazilimi  kullanilarak
gerceklestirilmistir.  Fiyatlar1 6ngormek igin kullanilan ¢6ziim

tekniklerinin genel akis diyagrami Sekil 1.4 ile verilmistir.

Genel olarak; olaylarin tutarsizligindan kaynaklanan ve kontrol edilemeyen
degisimler ya da dalgalanmalar (ekonomik, politik, pandemik hastaliklar ve
sosyal bir¢ok faktoriin etkisi ile rassal bir sekilde dalgalanma) nedeniyle
belirsizlik iceren bir siirecin nasil seyir izleyebilecegi yoniinde, yatirimcilara
yulik, aylik, giinliik, saatlik ve hatta dakikalik fiyat ya da getiri dagilimlarini net
verebilen bir modelin yapilan kapsamli bilimsel yazin taramasindan tam olarak
olmadig1 goriilmesi bu calismada gelistirilen modellerin dayanak noktasini

olusturmustur.

Bu tez calismasi asagidaki sekilde diizenlenmistir:

Giris boliimiinde; finansal zaman serilerinin yatirimcilar i¢in 6nemi ve

modelleme zorluklar1 tartisiilmistir. Bu zorluklara neden olan parametreler

verilmis ve bu parametrelerin nasil modellenecegi konusunda bilgi verilmistir.

Ikinci boliim; bilimsel yazin taramasi bashg: ile verilmistir. Bilimsel yazinda,

finansal zaman serilerinin davranis yapilari ve kullanilan modellerin gelisimi
konusunda ge¢cmisten bugiine kadar insa edilen modellerden bahsedilmistir. Bu

modellerin avantaj ve dezavantajlari tartisilmistur.

Uciincii_boliim; 6zel bir Markov siireci olan Brownian hareket siirecine

ayrilmistir. Bu bolimde Rassal yiriytlisler, Brownian hareketin tanimi,

ozellikleri, yogunlugu ve benzetim ¢alismalar1 kapsamli bir sekilde tartisilmistir.

Dordiincii _boélumde; Stokastik integralin tanimi ve Ito siirecinin stokastik

diferansiyel denklemlerin ¢6ziimtinde kullanimi tartisilmistir.



Besinci boliimde; finansal zaman serilerinin modellenmesinde kulllanilan

Aritmetik Brownian Hareket (ABH) ve Ortalamaya Donme Vasicek Modelleri
detayl bir sekilde verilmistir. Bu boliimde bu modeller deterministik ve stokastik
olmak tzere iki kisma ayrimis ve incelenmistir. Bu modellerin izledigi
yorungeler, beklenen ve varyans degerleri yapilan benzetim c¢alismasi ile

detaylica incelenmistir.

Altinal bélimde; stokastik modellere sigramalarin nasil eklenecegi ve hangi

sicrama tirlerinin kullanilabilecegi verilmistir. Ayrica, si¢gramalarin nasil

modellendigi ve gerekli formiilasyonlar ve kavramlar bu boltimde incelenmistir.

Yedinci béliimde; 6nerilen modellerin performansini degerlendirmek i¢in ¢esitli

oOlciitler tanitilmis ve formiilasyonlari verilmistir.

Sekizinci bélimde; finansal zaman serilerinin nasil modellendigi, onerilen

modellerin 6zellikleri ve bu modellerde yer alan parametrelerin tanitilmasi genis
kapsamli bir sekilde ele alinmistir. Bu boélimde tek degiskenli zaman serisi
yontemleri ele alinmis ve Vasicek modelinin otoregresif AR(1) siireci izledigi
gosterilmistir. Ayrica modelde, varyansin modellenmesi GARCH davranis tiirti ile
verilmistirr Bu bolimde model-1, model-2, model-3 tekniklerinin
parametrelerinin En ¢ok Olabilirlik Metodu ile nasil bulundugu tartisiimistir.
Ayrica, 6nerilen model-4 ile Parcacik Siirti Optimizasyonu (PSO) algoritmasinin
parametre tahmininde nasil kullanildigi tartismistir. Parcacik  Stru

Optimizasyonu algoritmasinin cesitli 6zellikleri ve gli¢lii yonleri verilmistir.

Son olarak dokuzuncu béliimde ise; tez ¢alismasinin bilimsel yazina katkisi ve

onerilen model(ler)in Ustinligi tartisilmistir. Tez ¢alismasinin devaminda

yapilabilecek calismalar tizerinde durulmustur.
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2. BILIMSEL YAZIN TARAMASI

Cesitli finansal varliklarin ve hisse senedi fiyat hareketlerinin baz olaylarin
tutarsizligindan kaynaklanan ve kontrol edilemeyen sebeplerden dolay:
belirsizlik iceren bir siirecin nasil bir seyir izleyebilecegi yoniinde bilimsel
yazinda gelistirilen bazi stokastik finans modelleri ile ilgili calismalar bu kisimda

Ozetlenmistir.

Geometrik Brownian Hareket (GBH), finans ve iktisat bilimsel yazininda hisse
senetleri ve doviz kurlar1 dinamiklerini modelleyebilmek i¢in en sik kullanilan
stokastik siireclerden biridir. Finans bilimsel yazininda, Black-Scholes Opsiyon
Fiyatlama modeli ve Samuelson tarafindan ortaya konan Varant Degeri
Hesaplama modeli gibi 6nemli modellerin arka planinda Geometrik Brownian

Hareket stireci bulunmaktadir (Topper, 2005).

Geometrik Brownian Hareketi modeli logaritmik getirilerin normal dagilima
sahip olmasi sebebiyle riskli finansal varliklarin modellenmesinde siklikla
kullanilmaktadir. Bu modelde parametrelerin tahminleri En Cok Olabilirlik
Metodu (Maximum Likelihood Method) ile kolaylikla elde edilmektedir. GBH,
giinimiiz belirsizlik ortaminda fiyatlarin nasil bir seyir izleyebilecegi yoniinde
yatirimcilara yillik, aylik, giinliik, saatlik ve hatta dakikalik fiyat dagilimlarini

verebilen bir model olarak kullanilmaktadir (Ozkan ve Giingér, 2017).

Finansal piyasada yatirimcilar finansal varliklari fiyatlarindan ziyade getirileri ile
karsilastirirlar. Bu getirilerin davranisi ile ilgili en sik kullanilan temel varsayim
normal dagilima sahip olduklaridir. Herhangi bir t-zamaninda hisse senedinin
logaritmik getirisinin normal dagilima sahip oldugu kabul edilir. Hisse senedi
fiyatinin negatif olamayacagl gercegi, fiyat hareketinin modellenmesinde
Geometrik Brownian Hareketinin kullanilmasin1 gerektirmektedir. Ayrica
bagimsiz degismelere sahip lognormal dagilimh siirekli zamanli stokastik bir

siire¢ ancak Geometrik Brownian Hareketi ile agiklanabilir (Demir, 2015).

Onalan (2007) ¢alismasinda menkul kiymet serilerinin getirilerini modellemek

icin ortalamaya doénme sicrama diflizyon siirecini kullanmis ve fiyat
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dalgalanmalarinin modellenmesi i¢in uzun zamandan bu yana Brownian hareket
stirecinin kullanildigini belirtmistir. Brownian hareket siirecinin en 6nemli
ozelliklerinden birisinin siirecin 6rneklem egrilerinin stirekli oldugunun ve diger
bir 6zelliginin ise 6lcege gore degismemesi oldugunu ifade etmistir. Ancak, ger¢ek
hayatta fiyatlarin her zaman siirekli olmadigini, sicramalara sahip oldugunu ve
fiyat davranislarina yakindan bakildiginda fiyatlarin farkli 6lgceklerde farkli
davrandig1 uizerinde durmustur. Boylece Brownian hareket siirecinin zaman
serilerinin normal dagildiginin fakat deneysel calismalarin bir¢ok finansal zaman
serisinin normal dagilim varsayimini saglamadigini belirtmistir. Bu sebeple,
ortalamaya donme sicrama model(ler)inin finansal zaman serilerinin

karakteristik 6zelligini daha iyi yansittigini vurgulamistir.

Alberg vd. (2008) calismalarinda, Tel Aviv Menkul Kiymetler Borsasi (TASE)
endekslerinin ortalama getiri ve kosullu varyansinin kapsamli bir ampirik
analizini  ¢esitli GARCH  (Generalized  Auto-Regressive  Conditional
Heteroskedasticity) modelleri kullanarak yapmislardir. Bu kosullu degisen
varyans modellerinin tahmin performansini daha yeni asimetrik GJR ve APARCH
modelleri ile karsilastirmislar, ayrica haftanin giinleri etkisini, kaldirag etkisini ve
asimetrik oynakligini test etmislerdir. Sonuclar gostermistir ki kalin kuyruklu
yogunluklara sahip asimetrik GARCH modelinin kosullu varyans o6l¢iimii i¢in
toplam tahmin dogrulugunu artirdigini vurgulamislardir. Boylece carpik bir
Student-t dagilimi kullanan Ustel GARCH (EGARCH) modelinin TASE endekslerini
tahmin etmek icin bu modeller arasinda en iyi yontem oldugunu ifade
etmislerdir. Daha a¢ik bir ifade ile, TA100 ve TA25 gibi iki 6nemli TASE endeksini
tahmin etmek icin, asimetrik EGARCH modelinin asimetrik GARCH, GJR ve

APARCH modellerinden daha iyi bir tahminleyici oldugunu belirtmislerdir.

Onalan (2009) VIX dalgalanma endeksi ve U.S. 3-aylik hazine bonosu zaman
serilerinin stokastik davranisini modellemek i¢in Vasicek modeli ve CIR (Cox-
Ingersoll-Ross) modelini kullanmistir. Boylece zaman serilerinin gelecegini
tahmin etmek icin uygun bir stokastik model olusturmus ve yukaridaki iki farkl

model ile elde edilen sonuglar: tartismistir.
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Onalan (2009a) calismasinda Lévy siireci odakli Ornstein-Uhlenbeck (OU) siireci
vasitasiyla varlik fiyatlarinin modellenmesi ile ilgilenmistir. Barndorff-Nielsen ve
Shephard (BNS) stokastik degiskenlik modeli dalgalanma parametresinin kendi
kendine ayrisabilen bir dagilim olmasina olanak saglamaktadir. BNS modelleri
esnek modellemeye izin verdigi icin [G-Ornstein-Uhlenbeck modelini
kullanmistir. Boylece Lévy ve OU siire¢lerinin momentlerini ¢ikarmis ve bir

benzetim ¢alismasi sunmustur.

Onalan (2011) calismasinda menkul kiymet fiyatlarina iyi uyum saglamasi
acisindan Lévy siireclerinin finans alaninda artan bir 6éneme sahip oldugunu
belirtmistir. Ozel bir Lévy siireci olan Meixner siirecinin kapal bir forma sahip
oldugunu ve dort parametreye sahip basit bir marjinal olasilik yogunluk
fonksiyonuna sahip olmasi nedeniyle bu stireglerin kullaniminin éne ¢iktigini
vurgulamistir. Boylece reel efektif doviz kurundaki degisimler Meixner siireci
kullanilarak modellenmis ve gerceklestirilen deneylerde gergek verileri iyi bir

sekilde temsil ettigini yaptig1 benzetim ¢alismasiyla géstermistir.

Kabakg¢1 (2012) calismasinda opsiyon duyarlilik parametrelerinin opsiyon fiyat
degisimine etkisini incelemistir. Opsiyon fiyatlarini, Geometrik Brownian
Hareket ile tiiretilmis hisse senedi fiyatlarindan olusturmus ve bu fiyatlar
kullanilarak duyarlilik parametrelerini hesaplamistir. Modelde, Black & Scholes
Opsiyon fiyatlama teorisini kullanmis, hesaplamalarda bu modelin varsayimlari

kabul edilmis ancak bazi sakincali durumlarinin varligini belirtmistir.

Ayrana ve Ozgiirel (2014) calismalarinda faiz oranlarinin dénem yapisini
incelemek i¢in Vasicek Modelinin Tiirk Lirasi Referans Faiz Oran1 (TRLIBOR)
verileriyle uygulanmasini incelemislerdir. Vasicek modelinin parametrelerini
belirledikten sonra bu parametrelerin tahmini ile ilgili gliven araliklar
vermislerdir. Boylece, model parametrelerini tahmin etmek icin En Kiigiik
Kareler (EKK) yontemini uyguladiktan sonra Monte Carlo benzetimi kullanarak

tahmin edilen parametrelerin dagilimini elde etmislerdir.
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Alp (2015) tarafindan yapilan benzer bir calismada ise Sigramali Diflizyon ve
Geometrik Brownian Hareket Diflizyon modellerinin BIST-100 endeksi i¢in
kullanilabilirligi tizerinde durulmustur. Calismanin sonucunda piyasada olusan
ani inis ve c¢ikislar sebebi ile sicramal difiizyon modelinin BIST-100 endeksi icin

daha uygun bir model olacagini ifade etmistir.

Ozkan ve Giingér (2017) calismalarinda finansal piyasalarin anlik degisimlerinin,
degisimlere bagl olarak fiyat degisimlerinin yasandig1 piyasalar oldugunu ve bu
nedenle son zamanlarda hisse senedi fiyatlarinin modellenmesinde
arastirmacilarin surekli zamanl stokastik modeller tzerine yogunlastiklarini
vurgulamislardir. Calismalarinda BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 endeks
degerlerinin tahminini ARIMA ve Geometrik Brownian Hareketi modellerini
kullanarak tartismislardir. Calisma sonucunda elde edilen bulgular, Geometrik
Brownian Hareketi modelinin BIST-30, BIST-100 ve S&P 500 endeks degerlerinin

tahmini i¢in daha uygun olacagini ortaya koymuslardir.

Bauer vd. (2017) ¢alismalarinda bir¢ok gercek diinya dinamik sisteminin
stokastik diferansiyel denklemler ile tanimlandigini dolayisiyla parametre
tahmini ya da g¢ikarsinnminin zorlu ve O6nemli bir problem oldugunu
belirtmislerdir. Boylece stokastik sistemler icin parametre ve durum
cikarsinimini saglayan esnek bir algoritma gelistirmislerdir. Sonug¢ olarak,
degiskenlige dayanan algoritmalarini hem isleyis siiresi hem de hassaslikta

onemli avantajlar sagladigini yeni yontemlerle karsilastirarak gostermislerdir.

Gong ve Zhuang (2017) c¢alismalarinda finansal varliklarin getirilerinin; ¢ok
basiklik, asimetri 6zellikleri yanisira kiimelenme ve degisen varyans etkileri goz
onlne alindiginda, stokastik degiskenli ayarlanmis (tempered) kararli Lévy
stirecleri (TSSV) modeli kurmak i¢in normal ayarlanmis kararli (NTS) ve klasik
ayarlanmis kararli (CTS) dagilimlar vasitasiyla Heston stokastik degiskenlik
modelinde logaritmik normal dagiliml sigramalara yer vermislerdir. TSSV model
cercevesi; cok basiklilik, kalin kuyrukluluk ve getirilerin asimetri 6zelliklerini
yakalamak suretiyle, ayarlanmis kararl stireci stokastik degiskenlik stirecine tabi

tutarak finansal piyasalarda siirekli olarak gorilen zamanla degisen
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dalgalanmanin ve getiri dinamiklerin sonsuz aktif sicrama davranislarina izin
vermektedir. Boylece analitik karakteristik fonksiyonu ve hizli Fourier
dontistimii (FFT) teknigini kullanarak, mevcut yabanci hisse senedi opsiyonunun
(FEO) fiyatinin belirlenmesi i¢in analitik formiilii olan TSSV getirilerinin olasilik
yogunluk fonksiyonu (PDF) formiiliinii tliretmislerdir. Yiiksek frekansli finansal
getiri verilerini finansal piyasalarin belirli bir bicime uygun olarak yapilmis
olgularin1 yansitmakta ve oOnerilen modellerin etkinligini dogrulamak icin
kullanmislardir. Boylece yabanci hisse fiyatlarinin ilgili dalgalanmay1 ve karsilik
gelen parametreleri arasindaki iliskiyi arastirmak i¢cin niimerik analizler

yapmislardir.

Bakar ve Rosbi (2017) calismasinda, Bitcoin doviz kuru ve getirisinin dalgalanma
kosullarin1 degerlendirmisler ve dalgalanmayi, logaritmik getirilerin standart
sapmasi olarak hesaplamislardir. Calismada, Shapiro-Wilk yontemiyle normallik
testi yapmislardir. Sonra, yiiksek degiskenlik tespitini Box-Whisker kutu ve
istatistiksel siire¢ kontrol semasi kullanarak gerceklestirmislerdir. Betimsel
istatistiksel analizde, Bitcoin getirisi i¢in ortalama 0,006 ve sapma 0,04458 olarak
raporlanmistir. Standart hata gostermistir ki Bitcoin i¢in degiskenlik % 4,458’dir.
Bu deger yiiksek dalgalanma degeri olarak kabul edilir. Bu yiiksek degiskenlik
degeri, Bitcoin’e yatirnmin yiliksek riskli yatirnm kategorisine girdigini
gostermektedir. Boylece bu calismanin temel amacinin, yatirimcilara daha iyi bir
kar hedefi, zararin diisiirtilmesi ve daha iyi yatirim portfoyu gelistirmelerinde

yardimci olmak oldugunu vurgulamiglardir.

Wang vd. (2017) calismalarinda stokastik oynakligi uzun vadeli ve kisa vadeli
oynakliga ayristirarak stokastik dalgalanma ile hassas opsiyonlarin fiyat
durumunu incelemislerdir. Yazarlar, ortalamaya doénme siirecini kullanarak
stokastik degiskenligin kisa donem dalgalanmasi iizerinde durmuslar ve uzun
donem dalgalanmanin sabit oldugunu varsaymislardir. Boylece, Onerilen
modelden yola ¢ikarak 6zel durumlarda hassas opsiyonlarin bir fiyat formiiliini

tiiretmislerdir.
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Mariani vd. (2018) ¢alismalarinda Ornstein-Uhlenbeck tipi modelleri kullanarak
finansal zaman serilerinin stokastik degiskenligini tahmin etmek i¢in bir teknik
gelistirmislerdir. Gelismis ve gelismekte olan borsalardaki gilinliik kapanis
fiyatlarin1  kullanarak, zamanla degisen parametre tahminine stokastik
degiskenligin dahil edilmesinin En ¢ok Olabilirlik Metodu araciligiyla tahmin
performansini 6nemli 6l¢lide gelistirdigini ortaya koymuslardir. Dahasi, tahmin
algoritmalarinin buyiik veri kiimelerine uygulanabilir oldugunu ve iyi yakinsama

ozelliklerine de sahip oldugunu ifade etmislerdir.

Lobao vd. (2018) calismalarinda stokastik diferansiyel denklemlerin sembolik
cozimlerini elde etmek icin genetik programlama ile birinci ve ikinci dereceden
otomatik tirev almanin bir birlesimini kullanarak gelistirilen evrimsel
algoritmalarin varhigim1 arastirmiglardir. Stokastik hesap teorisine dayanan ve
MATLAB® yazilim programlama ortamini kullanarak, yazarlar algoritmalar
gelistirmisler ve yeni bir ¢6ziim metodu sunmuslardir. Diger yontemlere nazaran,
onerdikleri yontemin, ilgili denklemin tamamen bilinmedigi durumda sembolik
formda ve siirekli zamanlarda ¢oziim tiretme ve gercek veri tabanini kullanarak
denklemin spesifikasyonunu ve tahminini gerceklestiren algoritma seceneklerini
sunma avantajina sahip oldugunu vurgulamislardir. Bu yontemin bir diger
avantajl ise problemin uygun bir ¢o6ziimiini belirleyebilmesi ve analiz
durumundaki dinamigi temsil eden stokastik diferansiyel denklem formunun
rassal olusturulmasi ve es zamanli olarak karmasik yapilar elimine edebilme
ozelliginin olmasidir. Boylece gelistirilen algoritmanin ustinligini ve
uygulanabilirligini test etmek icin genellikle finansal varliklardan elde edilen
getirileri ve fiyatlar1i modellemek icin kullanilan Geometrik Brownian Hareket
modelini kullanmislardir. Sonu¢ olarak bu o6nerilen yodntemin stokastik
diferansiyel denklemlerin ¢oziimiinde ¢ok etkili bir alternatif olabilecegini

belirtmislerdir.

Yukaridaki verilen tiim ¢alismalar ve bilimsel yazindaki farkli alanlarda zaman
serilerinin modellenmesi icin kullanilan teknikler incelendiginde stokastik
modellerin parametrelerinin dogru bir sekilde hesaplanmasi gerektigi ve daha

hassas tekniklere ihtiyac oldugu aciktir. Ayrica finansal zaman serilerinin
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modellenmesinde trend bileseninin gozardi edildigi yukaridaki ¢alismalardan

goriilmektedir.

Bilimsel yazinda incelenen konuyla ilgili stokastik modellerde, trend ve stokastik
modelleri es zamanl kullanarak zaman serisi verilerini modelleyecek bir sistem
gorilmemistir. Parametre tahminleri icin genel olarak bilimsel yazinda, En ¢ok
Olabilirlik Metodu (Maximum Likelihood Method) kullanilmistir. Bu ¢alismada
parametre tahminleri icin En ¢ok Olabilirlik Metoduna alternatif olarak gii¢li bir
arama teknigi olan Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) kullanilmistir. Ozellikle
fiyatlarin modellenmesi i¢cin kullanilan stokastik kismin parametreleri ¢ok
hassastir ki yanlis yonden arama teknigi uygulamak tahmin fiyat degerlerinin
patlamasina neden olacak ve ¢ok koétii bir tahmin elde edilecektir. Fiyatlarin
modellenmesinde yer alan stokastik degiskenlik yani varyans, GARCH(1,1) tiirii
olarak modellenmistir. Sigrama biiyikliikleri Bernoulli, Poisson ve Gamma
dagilimi olacak sekilde tartisilmistir. Trend bileseninin modellenmesi i¢in farkh
modeller test edilmis ve uygun oldugu diisiiniilen model (toplam tahmini artiran)
bu calismada verilmistir. Fiyatlarin modellenmesinde yer alan stokastik kisim
ortalamaya donme modeli olan Normal Vasicek modelinin ayrik formunun AR(1)
sturecini takip ettigi kabul edilmistir. Bunun igin verilerin duragan hale
getirilmesi ayrica onemli olmakla birlikte, fiyatlar modellenirken logaritmik
degerlerinden faydalanilmistir. Boylece, En Cok Olabilirlik Metodu (MLE) ile
trend ve stokastik bilesenin parametreleri kestirilmistir. Logaritmik fiyatlardan
trend bileseni ¢ikarilmis veriler duragan hale getirilmistir. Bu duragan veriler
kullanilarak fiyatlarin trendden arindirilmis sekli ortalamaya dénme sigrama
difizyon siireci kullanilarak 10000 Monte Carlo benzetim g¢alismasi
gerceklestirilmis ve akabinde tekrar trend etkisi eklenmistir. Daha sonra,
logaritmik fiyatlarin tisteli alinarak tahmin degerleri elde edilmistir. Boylece
logaritmik fiyatlarin tisteli alinarak fiyatlar simiile edilmis en iyi Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Errors-MAPE), Nisbi Hata (Relative error-
RE), Normalize edilmis K6k Ortalama Kare Hata (Normalized root-mean-squared
error-NRMSE) ve Katsayi etkinligi (Coefficient of efficiency-CE) degerlerine sahip

yol en iyi tahmin olarak kabul edilmistir. Asagidaki tiim varsayimlar géz 6niinde
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bulundurularak o6nerilen model(ler) es zamanli olarak c¢alismakta ve

parametreler belirlenmektedir.

Bu tez calismasini bilimsel yazinda calisilmis yontemlerden ayiran temel farklar

asagida maddeler halinde siralanmistir:

e Logaritmik fiyatlar; logP; = s(t) + X, olarak modellenmistir.

e Trend;—s(t) trigonometrik fonksiyonlar ile modellenmistir.

e Stokastik bilesenin Ortalamaya Dénme Ozelligi; —X, gostermektedir.

e Yukaridaki 6zellikten—X, stirecinin AR(1) stireci izledigi saptanmistir.

e Hisse senedi fiyatlarinin; Markov Ozelligi gésterdigi kabul edilmistir.

e Sabit —g? ya da GARCH tiirii varyans 6zelligi model(ler)e eklenmistir.

e Sabit Yogunluk Siireci; - A (bir yilda ortalama sigrama sayisi) olarak
alinmstir.

e Farkhl Sicrama Tirleri olarak; Bernoulli, Poisson ve Gamma Siiregleri
dikkate alinmistur.

e Parametre tahminleri icin MLE ve PSO 6nerilmistir.

Yukaridaki 6zellikleri es zamanli olarak igerisinde barindiran bir sistem hisse
senedi fiyat hareketlerini modelleyecek sekilde bulunmamistir. Onerilen
teknikler farkli 6zelliklerin eklenmesine ayrica olanak saglamaktadir. Bu nedenle
onerilen modellerin iskelet yapilar1 ayni kalacak sekilde farkli dagilimi takip eden

zaman serileri i¢cin de kullanim avantajina sahiptir.
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3. BROWNIAN HAREKET

Bu boéliimde; Brownian Hareket (BH) siireci tanimlanmis ve temel o6zellikleri
verilmistir. Brownian hareket ayni zamanda Wiener slreci olarak da
adlandirilmaktadir. Stokastik bir siireg, indekslenmis (siralanmis) rassal
degiskenlerin bir ailesi oldugu diisiiniiliirse, indeks ifadesi zamana karsilik
gelmektedir. indeks zaman olarak tanimlanirsa, zamanin her animi siirekli
(stokastik siire¢ zaman igerisinde stirekli ise) ya da ayrik zamanlarda (stokastik
slire¢ zaman icerisinde ayriksa) rassal bir degisken ile gosterilmesi gerektigi
anlamina gelir. Yani, stokastik siirecin zaman icerisindeki her ani bir rassal
degisken ile temsil edilmek zorundadir. Zamanin her ani i¢in kaydedilen rassal
degiskenlerin bir araya gelmesi ile stokastik bir siire¢ olusmaktadir. Bu nedenle
bu rassal degiskenler secilip belirlendikten sonra, stokastik siirecin bir yolu veya

yoringesi gozlemlenmis olmaktadir.

Stokastik siireci net bir sekilde karakterize etmek i¢cin stokastik siireci olusturan
rassal degiskenlerin dagilimini ve bu rassal degiskenlerin zamana bagh
ozelliklerini, yani bir aylik zaman dilimi i¢in belirlenen rassal degiskenin degeri
ile iki aylhk zaman dilimi icin belirlenen rassal degiskenin degerini nasil
etkileyecegini belirlemek gerekmektedir. Ozetle bu rassal degiskenlerin
dagiliminin ne oldugunun bilinmesi gerekmektedir. Siirekli zaman icerisinde en

basit stokastik siire¢ Brownian hareketidir.

3.1. Rassal Yiiruyiis

Rassal yiirliylis, matematiksel bir nesne olup, bir stokastik veya rassal siire¢
olarak bilinmektedir. Bu siire¢, herhangi bir matematiksel uzayda (6rnegin
tamsayilar wuzay1) atilan rassal adimlarin toplamindan olusan patikayi
tanimlamaya yoneliktir. Ornegin, bir molekiiliin siv1 veya gaz icerisinde izledigi
yol, hayvanlarin yem arayisinda takip ettigi patika, degiskenlik gosteren hisse
senedi fiyatlar1 ve bir borsa oyuncusunun finansal durumu rassal yiriyis
modelleri ile tahmin edilebilmek mumkiindiir. Rassal ytriiyiis model(ler)inin

bir¢ok bilim dalinda uygulama alani mevcuttur; ¢evrebilimi, psikoloji, bilgisayar
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bilimleri, fizik, kimya, biyoloji ve ekonomi bunlara érnektir. Rassal ytiriiyiis bahsi
gecen alanlarda gozlemlenen bir¢ok siireci agiklamakla beraber kaydedilmis
stokastik aktiviteyi aciklamak i¢in de temel bir model sunar. Rassal yiirtyts ilk
defa 1905’te Karl Pearson tarafindan ortaya atilmistir. Rassal yiiriiyiis modelleri

ile ilgili daha genis bilgiye (Yang, 2010) referansindan erisilebilir.

En basit baglamda rassal yiruyiis, ayrik zaman diliminde dogal sayilar (say1
dogrusu) tizerinde indislenmis rassal degiskenlerin siralanisidir. Bununla birlikte
adimlarin rassal zamanlarda gercgeklestirdigi rassal yuriiyiisler tanimlamak da
muimkiindiir ve bu durumda; X, her zaman t € [0, +0) olarak tanimlanmalidir.
Lévy ucusu, Brownian hareketi ve diflizyon modelleri 6zel durumlar iceren rassal
yuriiyiis modelleridir. Rassal yiirliyiis, Markov siire¢lerini anlamak i¢in bilinmesi
gereken temel modeldir. Bir rassal ytriiylis dizisi ardisik rassal adimdan olusan
bir rassal siirectir. Matematiksel olarak ifade edilirse, Sy her bir ardisik rassal
adim olan X; degiskenlerinin toplamini gosterdigi kabul edilsin. Bu durumda; Sy,

esitlik 3.1’deki gibi rassal bir yiiriiytisi ifade etmektedir.

N
i=1

Esitlik 3.1’de yer alan X;, rassal bir dagilimdan ¢ekilmis rassal bir adimdir. Ayni

zamanda bu iliski bir yinelemeli formiil ile esitlik 3.2 olarak tekrar yazilabilir.

N-1

SN:ZXi-l_XN:SN—l +XN (32)
i=1

Esitlik 3.2’de yer alan bir sonraki durumu ifade eden Sy sadece mevcut durum
olan Sy_; durumuna bagh olacaktir ve X,y mevcut durumdan bir sonraki duruma
nasil hareket edecegi veya nasil gecis yapacagi anlamina gelmektedir. Bu olay
Markov zincirlerinin 6zel bir durumudur. Burada bir rassal yiiriiylis durumunda

adim uzunlugu veya biiyiikliigl sabit ya da degisken olabilir.
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3.1.1. Bir Boyutlu Rassal Yiiriiyiis

Bir sarhosun bir sokakta yiirtidiigiinii ve her bir adiminda sarhosun bir ileri ya da
bir geri gittigi varsayilirsa bu durum bir boyutta rassal ytlirtyiis olusturmaktadir.
Eger bu sarhos bir futbol sahasinda bir ileri ya da bir geri sendelerse ya da rassal
herhangi bir yonde ilerlerse bu durum iki boyutta bir rassal ytirtyiis olmaktadir.
Matematiksel olarak ifade edilirse bir boyutlu rassal yiriyis esitlik 3.3 ile

verilmektedir.

Str1 =S¢ +w, (3.3)

Burada S;, t zamanindaki mevcut lokasyon ya da durumu ifade etmektedir ve w;
bilinmeyen bir dagilim ile rassal bir degisken ya da adimdir. Bir boyutlu say1
dogrusu uzerinde bir parcacik esit olasilik ile saga ya da sola hareket edebilir ve
her bir gecis ancak ve ancak bir adim olabilir. Genellikle gecis olasihig1 olarak

adlandirilan bu gecis esitlik 3.4 ile verilir.

1/2, eger S = +1ise
w, =1 1/2,eger S = —1ise (3.4)
0,diger durumlarda

So = 0 noktasinda baslayan bir pargacigin bir say1 dogrusu boyunca zipladig1 ya
da hareket ettigi duistiniilsiin. Birka¢ adim i¢in bu siire¢ strdiiriilsiin ve yazi tura
atilsin, eger madeni para tura gelirse saga dogru hareket ettigi varsayilsin. Diger
taraftan madeni para yazi gelirse parcacigin sol tarafa hareket ettigi diistiniilsiin.
ilk basta bir madeni para havaya atildiginda goriildii ki tura geldi o zaman bu
parcacik bir birim sabit adim ile saga dogru hareket eder ve S; =S5, + 1=1
olacaktir. Bir sonraki durumda yazi gelmesi parcacigin sola dogru hareket
edecegini ifade etmektedir. Yani, S, = S; — 1 = 0 olacaktir. Madeni para tekrar
havaya atilirsa ve yazi gelirse o zaman S; =S, — 1 = —1 olacaktir. Benzer
sekilde bu silire¢ devam ettirilirse ve 250 adimlik rassal ytriyts Sekil 3.1 ile

gorsellestirilebilir.
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Adim Uzunlugu

Sekil 3.1. Sifirdan baslayan ardisik 250 adimlik rassal yiriyts yol
ornekleri

3.2. Markov Zincirleri

Markov zincirlerinden kisaca bahsedilecek olursa, eger t zamaninda X; = S;
durumundan bir bagka X;,; = §; durumuna gegis olasiligi sadece mevcut durum

X, ye bagl ise X rassal degiskeni bir Markov Zinciri olarak adlandirilir ve esitlik

3.5 ile gosterilir.
Pijy=P(Xp1 =Sij|Xo =5y .. X, = 8i) = P(Xp41 = Sj| X, = Si) (3.5)

Burada; X;,; durumunun olasiigi sadece X; durum anina bagh olup,
Xi_1,X¢_3, ... veya Xy durumuna bagh degildir. Yani sadece bir 6nceki adima bagh
bu 6zel stokastik siirece Markov Zinciri adi verilir. P(Xt+1 = S]-|Xt = Si) kosullu
olasilig1 biitiin t degerleri i¢in ayni ise Markov zinciri zaman-homojen (adim/giin

hangi adim olursa olsun olasiliklar esit ise) olarak adlandirihir. Ornek olarak

22



P(Xl-+1 = Sj|Xi = Si) = P(X100+1 = Sj|X100 = Sl-) ile verilir. Bu calismada bu tir
Markov Zincirleri ile ilgilenilmistir. Zaman homojen Markov Zincirlerinde
P(Xt+1 = Sj|Xt = Si) kosullu olasihigr kisaca P;; ( P jy veya P;; de olabilir ) ile
gosterilir. P;; bir adim gegis olasiligi olarak adlandirilir ve bu ¢alismada her adim
bir giin olarak modellenmistir. Burada i ve j indisleri siirecin durumlarini ifade
etmekte ve durumlar giin sonlarindaki hisse senedi fiyatlarini ifade etmektedir.
P;j notasyonunda i baslangi¢ durumunu (¢. adim durumu) ve j sonu¢ durumunu
(t + 1. adim durumu) géstermektedir. P;; ler olasilik degerleri oldugu i¢in 0 <
P;j < 1Vi,j sartinisaglamaldir. P;; olasiliklarinin topluca yerlestirildigi matrise
Gegcis Olasilik Matrisi (P) denir. Bu matriste satirlar baslangic durumlarini (i) ve
stitunlar sonu¢ durumlarini (j) gosterir. Eger gecis olasilik matrisi elde edilmisse
Markov Zinciri modellenmistir. P, her zaman kare matris olmak zorundadir ve

matriste her satir toplami 1 degerine esit olmalidir.

Bir Markov Zinciri ile ilgili su iki 6zellige dikkat edilmesi gerekir:

- Sistem durumlar (i, j),

- Gozlem anlar (bu ¢alismada giin sonlarindaki hisse senedi fiyatlari).

Gercgek hayattaki olaylar bir Markov Zinciri olarak modellenirken bu iki 6zellik
uygun bir bicimde tanimlanmalidir. P-gecis olasiligina bagh olan w, tarafindan
yonetilen rassal bir hareketle rassal yiirtyiis iliskisi esitlik 3.6 ile tekrar asagidaki

gibi yazilsin.
Str1 =S¢+ wy (3.6)

Aslinda esitlik 3.6, bir Markov zincirinin 6zelliklerine sahiptir ve bu nedenle

rassal bir yiirliyiis ile Markov zinciridir.

Rassal yiiriiylislerin pek ¢ok alanda kullanim ve modelleme 6zelligi vardir. Bu
alanlardan bir tanesi de eniyilemeye dayali tekniklerdir. Bu calismada rassal
yuriiylslerin eniyileme teknikleri ile iliskisini tartismakta fayda vardir. Ciinki

finansal zaman serilerini simiile edebilmek i¢cin eniyileme tekniklerinden PSO
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kullanilacaktir. Bir eniyileme problemini ¢6zmek icin rassal bir tahmin ile iyi bir
baslangi¢ ¢éziimiinden baslayarak rassal bir yiiriiylis yaparak ¢6ziim aranabilir.
Ancak, basit veya kor rassal yiirtyisler etkili degildir. Yeni ¢6zliimler aramada
etkili ve etkin hesaplama yapabilmek i¢in, elde edilen en iyi ¢6ziimleri kullanmal
ve arama uzayinl daha etkin bir sekilde arastirmak icin rassal yiiriyiisiin
hareketliligi arttirllmalidir. En oOnemlisi, potansiyel en iyi ¢6zimlerden
uzaklasmak yerine, en uygun c¢oziimlere daha hizhi ilerleyebilecek sekilde
yuruyusu kontrol etmenin bir yolu bulunmalidir. Bunlar ¢cogu meta sezgisel
algoritmalar icin zorluklardir ve benzer konular Monte Carlo benzetimleri ve
Markov Zinciri érnekleme teknikleri icin de dnemlidir. Markov Zinciri Monte
Carlo yontemleri, rassal bir yliriiyiisiin nasil davrandigini1 kontrol edecek bir

ornekleme teknikleri sinifidir.

3.3. Brownian Hareketin Tanimi

W :={W(t): t= 0} stokastik siireci, asagidaki sartlar1 sagliyorsa Brownian
hareket olarak adlandirilir (Brownian hareket stireci ile ilgili detayli bilgiye

Shreve, 2004 referansindan bakiniz):

i) W) =0

ii) t — W, yoruingeleri 1 olasilik ile siireklidir. Daha acik bir ifade ile; W
stokastik stireci siirekli drneklem yollarina sahiptir. Bu nedenle W (t),
t > 0 stureci t zamanin surekli fonsiyonlaridir.

iii) s < tigin W(t) — W (s) siireci s-zamanina kadar (s dahil olmak lizere)
W stokastik siirecin gecmis degerlerinden bagimsizdir. Yani Brownian
hareket s -zamanina kadar stokastik silire¢ yoluyla iiretilen o —
cebiri F(s) den bagimsiz olan artimlarina sahiptir. Ozetle; iki zaman
araligindaki stirecin daha 6nce ya da sonraki zamanlarda ortaya ¢ikan
stokastik siireg ile hi¢bir alakasi yoktur ve bagimsizdir.

Wi We, = Wiy ooy, Wy, — W, karsilkll  olarak bagimsiz rassal
degiskenlerdir.

V) 0 <s <ticgin W(t)—W(s) ve W(t —s) aym dagilima sahiptir, bu
dagilimin ortalamasi sifir ve varyansi (t — s) olan Normal dagilimdir.
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vi)

vii)

Yani, W(t) —W(s)~W(t—s)~N(0,t —s) dir. Diger bir deyisle
Brownian hareket duragan artimlara sahiptir.

Rassal degisken W;~N (0, t) sifir ortalama ve t > 0 varyans ile Normal
dagilima sahiptir.

Ozellik (v) den 0 < s < ticin, E[W, — W,] = 0ve Var[W, — W,] =t —

s oldugu anlasilmalidir.

3.3.1. Brownian Hareket Siirecinin Ozellikleri

Brownian hareket stirecinin 6zellikleri asagida verilmistir:

W (t), tanimindan hatirlanacag gibi t zaman diliminde stireklidir, ayni
zamanda bir siirekli durum uzayi siirecidir, yani W (t) siirecinin izledigi
yollar (patikalar) ani sigramalar gostermemektedir.

Brownian hareket, her yerde siirekli olmasina ragmen hicbir yerde
tirevlenebilir degildir.

Aralik ne kadar kii¢iik olursa olsun (fraktal bir yapidaki gibi), herhangi bir
aralikta W (t) monoton degildir. Bu 6zellik, Brownian hareketi ne kadar
kiiciik bir dlgek ile incelenirse incelensin yine kendisine benzer bir yap1
gosterecegi anlamina gelmektedir. Diger bir degisle Brownian hareket
fraktal bir yap1 gostermektedir.

W (t), hicbir yerde tiirevlenemez. Bu 6zellik, Brownian hareketin bir
sonraki zaman araligindaki hareketinin 6ngoriilemeyecegi anlamina
gelmektedir.

W (t), sinirli olmayan bir degisim siireci gostermektedir, yani herhangi bir
sonlu zaman dilimi boyunca kat ettigi alan sonsuzdur. Bu 6zellik, 6nceki
iki 6zelligin bir sonucudur. Brownian hareket yollar1 o kadar diizensizdir
ki, uzunluklari dl¢iilmeye ¢alisilirsa sonlu bir él¢iim elde edilemez.

W (t), simirh kareli degisim (Quadratic Variation-QV) siirecidir. Kareli
degisim, stirecin varyansi ile ilgilidir. Bu nedenle ¢ok diizensiz bir siire¢
olsa bile sonlu bir zaman diliminde Brownian hareket sonlu bir varyansa
sahiptir.

Brownian hareketi Markov 6zelligine sahiptir.
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) [E(W(t)W(s)) = min(s,t) dir. Bu ozellik Brownian hareketin zamana
bagimhiligi min(s, t)’ye kadar gerceklesen duruma baghdir.

e Brownian hareketinin izledigi yol eninde sonunda gercek deger ne kadar
biiytik veya kiiciik olursa olsun bu degere vuracaktir. Brownian hareket
yollar1 o kadar dagilmis (serpilmistir) ki, Brownian hareketi pozitif
olasilikla sonlu bir zaman dilimi icerisinde istenen herhangi bir seviyeye
ulasabilir.

e Brownian hareketi, bir degeri vurdugu zaman neredeyse o degeri sonsuz
siklikta tekrar vurur. Yani, Brownian hareket bir noktaya ulasacak olursa,

o noktay1 sonsuz defa daha kesecektir.
3.3.2. Farkli Zaman Ol¢eklerinde Brownian Hareketin Yogunlugu

Brownian hareketin ya da Wiener siireci tanimindan;

W) —W(s)~W(t —s)~N(0, t —s) oldugu ve bu nedenle s>0 ve t>s
zamani arasinda Brownian hareketin artimlarinin olasilik yogunluk fonksiyonu
esitlik 3.7 ile verilir. Brownian hareket siirecinin yogunlugu ve benzetimi

konusunda detayl bilgiye (Privault, 2020) referansindan erisilebilir.

1 1/ x \2
o5 = e (-5 ). xem @7

W) =w(t)—W(O)~N(0,t) normal dagilmaktadir. Varyans ile Olgiilen
Brownian hareketin yayilimi (sac¢ilimi) ¢t-zamani ile arttig1 Sekil 3.3’te net bir
sekilde gozlemlenmektedir. Sekil 3.2 ve Sekil 3.4 farkli adimlar igin ¢izilmis
Brownian hareketin bir rassal yiiriiyiis oldugunu gostermektedir. Benzer sekilde
Sekil 3.5 ve Sekil 3.6 bir rassal yiiriiylis olarak Brownian hareket i¢cin benzetilmis
1000 ve 250 adimlik 6rnek 100 yolun benzetimini ve dagilim siirecini

gostermektedir.
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Sekil 3.3. Farkli zaman(y1l) 6lceklerinde Brownian hareketin yogunlugu
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Sekil 3.5. Bir rassal yiiriiyiis olarak Brownian hareket icin benzetilmis
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Sekil 3.6. Bir rassal ytriiyls olarak Brownian hareket i¢cin benzetilmis 250
adimlik 6rnek 100 yol

3.3.3. Brownian Hareketin Ornek Yollarinin Benzetimi

Bir Brownian hareketi W(t) 6rnek yolunu [0, T] zaman araliginda benzetmek

icin asagidaki adimlar uygulanir (Privault, 2020):

e Bir n tamsayisi secilsin ve At = %olsun. (")yle ki; i = 0,1, ...,nicin t; = iAt.

e Bagimsiz 6zdes dagilmis ratgele degiskenlerin bir dizisi ¢4, ..., €, Uretilsin.

e (0,1) arahiginda diizglin dagilmis rassal degiskenlerin bir dizisi Uy, ..., Uy,
tretilsin.

e & = & 1(U;) belirlensin ve burada ®~1(x) standart normal dagilimin ters
birikimli (ktimulatif) dagilimi olsun.

e dW,; = g;/At belirlensin.

e Brownian hareketin 6rnek yollar1 6zyinelemeli olusturulmasi igin

asagidaki maddeler takip edilmistir:

- wo)=0
- W(tl) = W(ti_1) + dWi, i= 1,...,n
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Brownian Hareket Siirecinin Toplam Degisimi (Total Variation):
Bir [xg,x,] araliginin bir parcalanisi verildiginde, bir f(x) fonksiyonunun

degisimi esitlik 3.8 ile yukar1 ve agsag1 hareketlerin toplam miktar1 kadardir.

N
TV(H) = ) If @) — fGio)l (3:8)
i=1

Sinirl olmayan degisim (varyasyon) kavrami, stokastik analizde dnemli bir rol
oynar, c¢iinkil varlik fiyatlarim temsil etmek icin kullanilan siirekli zaman
stokastik siireclerinin cogunlugu sinirli olmayan degisim gosteren yoriingelere
sahiptir, yani bu yoriingeler ¢ok diizensizdir ve sinirli degildir. Sezgisel olarak,
sinirll degisim fonksiyonlar1 asinn (¢ok) duzensiz degildir. Aslinda herhangi

puriuzsuz (duzgiin) fonksiyon sinirlh degisime sahiptir.

Brownian hareketin toplam degisimine bakildiginda, Brownian hareket N — o
gittikce sinirli olmayan (sinirsiz) toplam degisime esitlik 3.9 ile sahiptir ve burada

[0, t] araliginin bir ayrik parg¢alanisi ¢y, ..., ty dir.

N
V(W) = meam S (3.9)
i=1

Brownian Hareket Siirecinin Kareli Degisimi (Quadratic Variation-QV):
Kareli degisim, ilgili stirecin varyansina baghdir ve [ty t,] araliginin bir
parcalanisi verildiginde, bir f(t) fonksiyonunun kareli degisimi esitlik 3.10
esitligi ile verilir (Shreve, 2004).

N
V() = ) (Ft) - (i)’ (3.10)
i=1

Kareli degisim (Quadratic Variation- QV), stokastik analizde 6nemli bir role
sahiptir, ancak piiriizsiiz (diiz) fonksiyonlarin sifir kareli degisime sahip olmasi

nedeniyle standart analizde neredeyse hi¢ karsilasilmaz. Bu durum Kkareli
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degisimin varyans ile ilgili olup olmadigin1 mantikh yapmaktadir. Ornegin,
X(t) = at plrizsiz (diuz) fonksiyonu disiintlsiin ve bu fonksiyonun QV degeri

asagidaki gibi verilsin:

N 2

t
Z(aAti)z = a’NAt? = a®?N (N) -0
i=1

N - oo gittikce sifira yaklagsmakta ve At = 1/N olarak belirlenmistir. Brownian
hareketinin kareli varyasyonu (degisimi) [0, t] zaman araliginda N — oo gittikce
esitlik 3.11 ile t egilimindedir. Burada [0, t] aralifinda bir ayrik parcalanis

to, ty, ..., ty dir.

N

QV(f) = Z(AW(::,.))2 St (3.11)

i=1

Sekil 3.7’de yer alan kirmizi ¢izgi toplam degisimin beklenen degerini
gostermekte ve parcalanistaki noktalarin sayisi arttikca simiile edilen degerler
(mavi ¢izgi) artmaktadir. Kareli degisim (0,1) araliginin parcalanisi inceltildikge
araligin uzunluguna yaklagsmaktadir. Bu durumda Sekil 3.8’den kareli degisimin

beklenen degerinin N arttik¢a T ye yaklastigin1 gostermektedir.
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Bu béliimiin tez ¢calismasi acisindan 6nemi asagida siralanmistir:

Biitiin rassal yuruyitsler yani olasilik kurallarina goére degisen modeller
gercekte iki kisma ayrilir:

- Birincisi deterministik bilesen yani beklenen degerdir ve varyansi sifir
kabul edilir.

- Ikincisi stokastik kisimdir ve Brownian hareket eklenerek model rassal
yuriiyiis haline getirilir. Boylece izlenen ve cizilen patikaya dalgalanma
eklenmektedir.

Brownian ya da Wiener siireci Markov stirecini izlemektedir. Yani herbir
zaman araliginda gerceklesen fiyat degisimleri birbirinden bagimsizdir.
Herbir bagimsiz adim toplanarak rassal yiiriiylis olan Brownian siireci
modellenmektedir.

Brownian hareket siireci sinirli olmayan degisime sahiptir. Sinirh degilse
egrinin uzunlugu hesaplanamaz, uzunluk hesaplanmaz ise egrinin altinda
kalan alan hesaplanamaz.

Ancak, Brownian hareket stireci sinirli Kareli degisime sahiptir. Bu 6zellik
kullanilarak egrinin altinda kalan alan integral yoluyla hesaplanabilir.
Daha acik bir ifade ile siirecin dalgalanma durumu hesaplanarak beklenen
deger hesaplanir. Yani deterministik kisma dalgalanma eklenerek fiyatlar
modellenmis olur.

Ozetle, tiim stokastik modellerde Brownian hareket bulunmak zorundadir

aksi takdirde silirece dalgalanma eklenemez.
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4. STOKASTIK INTEGRAL

Brownian hareket 6rnek yollarinin hi¢bir yerde diferansiyellenemez ve sinirsiz
toplam degisime sahip oldugu Bolim 3’te Toplam Degisim ve Kareli Degisim ile
verilmistir. Ito (1944) ya da stokastik integral, zamanla sayillamayan ve
ongorilemeyen rassal adimlarin toplamini tanimlamanin bir yoludur ve 6érnek

bir toplam esitlik 4.1 ile verilebilir.

T n-1
] o(X(5),)AW(s) = . o(X(t)).t)) [W(ter) = W(t)]
= (4.1
0 j=0 tj zamaninda [tl"tl'+1] zamaminda
iid gurulti(noises)toplami dalgalanma girilti

o6l¢me faktori

Stokastik integralin ¢6ziimii icin bir teknik bulmak ya da gelistirmek bu sistemler
ile modelleme yapabilmek i¢in gereklidir ve sarttir. Ciinkii stokastik integralin
degeri bilinen siradan analiz teknikleri ile ¢oziilememekte ve ilgili zaman serisi

egrisi sinirli olmadigindan integral alinamamaktadir.

Stokastik integrali tanimlamadaki problem su sekilde verilebilir:

Eger fOT f(s)dg(s) integrali [0,T] zaman arahigl iizerinde tim siirekli f
fonksiyonlari i¢in bir Riemann-Stieltjes integrali olarak mevcut ise, g'nin mutlaka
sinirll degisime sahip olmasi gerekir. Maalesef, Brownian hareketin sinirsiz
degisime sahip oldugu Sekil 3.7 ile gorsellestirilmis ve esitlik 3.9 ile formiile
edilmisti. Bu durumda, baz1 déniisiimlerin yapilmast ve ek kosullarin
tanimlanmasi1 gerekmektedir. Bu boéliimde stokastik integralin ¢ozimi ic¢in

gerekli tanimlamalar verilmistir.
4.1. Stokastik integral Tanim

Yukaridaki agiklama dikkate alindiginda [0,T] zaman araligi iizerinde tiim
siirekli f fonksiyonlar1 igin fOT f(s)dW(s) stokastik integralinin tanimlanma

amacli, Riemann-Stieltjes integral yaklasimi tarafindan 6nerilen adim (pathwise)

birlesiminin basarisiz olmasidir, c¢iinkii bu teknik integrallenebilir f
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fonksiyonlarinin biiyiik bir sinifinin birlesmesine izin vermemektedir. Brownian
hareketin simirsiz  degisime sahip olmasi ve herhangi bir degere
yakinsamamasindan dolayi, stokastik integralin olasiliksal bir ortalama olarak
tanimlanmas1 gerekmektedir. Bu durum Kiyosi Ito'nun 1944 yilinda 6nerdigi
stokastik integral ile aciklanabilir. izlenecek tiim adimlar bir stokastik model
nasil ¢ozulir sorusuna cevap niteligindedir. Eger ¢6ziim bulunursa bu sistemin
momentleri de bulunmus olacak ve gerekli benzetim c¢alismalan

gerceklestirilecektir.

Bu bolimde; Brownian harekete gore zamanin kare integrallenebilir
deterministik  fonksiyonlarinin Wiener (Brownian) stokastik integrali
kurulacaktir. Riskli varliklarin fiyati S; ile gosterilsin. S;, Bachelier (1900)
tarafindan S; := oW, olarak modellenmis olup o bir dalgalanma parametresidir.
Esitlik 4.2’de verilen stokastik integral, kar ve zararlarin toplami f(t)dS; ifadesi

kullanilarak bir portfolyonun degerini temsil etmek i¢in kullanilabilir.

T T
] F@OdS, = o j FOAW, 4.2)
0 0

Burada; dS;, hisse senedindeki degismeyi ifade etmektedir ve f(t) ise cok kisa

zaman araligi [t, t + dt] igerisinde varlik fiyat1 S; ‘ye yatirilan miktardir.

Brownian harekete gore stokastik integralin dt ifadesine dayali sade tanimi

esitlik 4.3 ile verilen integralin degerlendirilmesi ile olusturulabilir.

dw,
43
T dt (4-3)

T T
Oj f®)aw, = o of f®)

Daha 6nceden hatirlanacagi lizere Brownian hareketin yollar1 stirekli olmak ile
beraber hicbir yerde tlirevlenemedigi bilinmektedir. Bu durumu asmak ic¢in
Brownian harekete gore Ito’nun stokastik integralin kurulumunun tanitilmasi

gerekmektedir.
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Esitlik 4.4’'te verilen stokastik integraller formun basit adim fonksiyonlarinin
integrali olarak ilk basta kurulmustur. Yani, f fonsiyonu 0 < ¢, < - <t, <T
ile i =1,2,..,n, (t;_1,t;] zaman araligi lzerinde a; degerini almakta ve f
fonsiyonu Sekil 4.1 ile gosterilmektedir. Adim fonksiyonunun daha belirgin hali

Sekil 4.2 ile verilmistir.

n
FO =) @il y®, teOT] (44
i=1
a,+ o9
J o
a o9
a,t+ o—e
>
t, t, t, t t, t

Sekil 4.1. Adim fonksiyonu t — f(t)

Esitlik 4.4’te verilen bir f fonksiyonunun klasik integrali, f egrisinin altinda kalan

alandir ve esitlik 4.5 ile hesaplanir.

n

T
[ rwde = a e~ ) (45)
0

i=1

Bir sonraki adimda klasik integral, Brownian harekete genisletilerek stokastik

integral gosterilmis ve gerekli tanimlamalar1 asagida yapilmistir.
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Sekil 4.2. Ornek bir adim fonksiyonu x = f(x)

Esitlik 4.6 ile gosterilen stokastik integral fiyat degisimi (W — W, _  ,i=
1,2,...,n) zamanlarinda olan riskli bir varligin elde tutulan bir portfoliodaki
miktar1 a; olacak sekilde a; (W, —W,,_ ), i =12,..,n degerindeki zarar ve
kazanglarin toplami olarak yorumlanabilir. Esitlik 4.4 formundaki basit adim f

fonksiyonunun Brownian harekete (W,)[or] gore stokastik integrali esitlik 4.6

ile verilmistir.

n

fT FOaW, = > a; Wy~ W) (46)
0

i=1

fOT f (t)dW, ifadesinin olasilik dagilimi asagida belirlenmis ve ayni1 zamanda f(t)

icin secilen 6zel bir secim ile esitlik 4.4’ten bagimsiz oldugu gosterilmistir.

Diyelim ki f, esitlik 4.4 formundaki gibi basit bir f adim fonksiyonu olsun. Esitlik
4.6 ile tanimlanan fon(t)th stokastik integrali; esitlik 4.7°de verilen Normal

dagilima, esitlik 4.8’de verilen ortalama ve esitlik 4.9'da verilen varyansa sahiptir.
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Esitlik 4.9 ile gosterilen varyans, Ito izometri 6zelliginden elde edilmistir. Bu

konu ile ilgili detayli bilgi icin Ballotta ve Gianluca, (2018) referansina

basvurulabilir.
T T
f f®aw,~N (0, f If(t)lzdt> (4.7)
0
0
T
E f fdw,|[ =0 (4.8)
0
T T z r
Var f f(dw,|=E f fdw, | | = f If(®)|?dt (4.9)
0 0 g

Esitlik 4.9’un ispati asagida verilmistir. N(m,o?),...,N(m,,02) olasiik
dagilimlan ile Xy, X5, ..., X;, bagimsiz rassal degiskenleri Normal dagilima sahip
olsun. O zaman N(my+, ...+ my,, 62+, ...,07) olasiik dagihmi ile X; + - + X,,
toplami bir Normal rassal degiskendir. Sonug olarak, adim fonksiyonu esitlik 4.10

ile verilir.

n

F = Z iy gD, LE[O,T] (4.10)

k=1
Esitik 4.10’un stokastik integral hali esitlik 4.11 ile verilmistir.

T n

[ rwaw, =3 acow,, -w,.) (411)

0 i=1

Sifir ortalama ve esitlik 4.12 varyans degeri ile merkezi Normal dagilima sahiptir.

- n
Var ff(t)th - ; Var [ak(wtk - Wtk—l)]
0
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n
= ) lal?var (W, -w,, )]
k=1

n
= Zlaklz (tr — tr-1)
k=1

T n
= [ Y10l 10y (o
0

k=1
T
- [ i@ (412)
0

Sonug olarak; esitlik 4.13 basit fonksiyonu, i = 1,2, ...,n, (t;_1, t;] zaman araligi

iizerinde a? degerini almakta ve f fonsiyonu Sekil 4.3 ile gosterilmistir.

n

20 = ) @l y(®, te0T] (4.13)

i=1

aT o—®
O )
2
ft)
a1 O —
aT o—e
>
t, t, t t t, t

Sekil 4.3. Adim fonksiyonu t - f2(t)
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4.2, Ito Formiilii

Genelllikle stokastik modellerde Brownian stireci vardir ve bu integrali ¢6zmek
icin Kiyosi Ito'nun 1944 yilinda 6énerdigi ITO formiilii ya da lemmasi kullanilir. Ito
formiilii hem kullanis agisindan hep hesap kolayligi agisindan yaygin bir sekilde
stokastik diferansiyel denklemleri ¢6zmek i¢in kullanilir. Boylece ilgilenilen
stokastik model ne kadar karmasik olursa olsun ITO formiilii ile ¢6ziimi{i miimkiin
ve kolay olmaktadir. Ancak bu formiiliin uygulanabilmesi i¢in stokastik integral
taniminin anlagilmas1 6nemlidir. Riskli varlik getirilerinin (S¢)er,, t € R,
zamaninda stokastik modellenmesi 4 € R ve ¢ > 0 olacak sekilde esitlik 4.14 ile
tanimlanmistir. Bu konu ile ilgili detayl bilgiye Privault (2020) kaynagindan

ulasilabilir.

dS; = uS.dt + oS, dW,;

ds,
S_t = [ldt o O'th (414)

Herhangi bir (X¢);cg, stireci icin, 4.15 iligkisi kullanilarak esitlik 4.14 integral

formu, esitlik 4.16 olarak yazilabilir.

T
0
T T T
S,_=So+jdSt=SO+uJStdt+aJStth (4.16)
0 0 0

Esitlik 4.16’dan gorilmektedir ki; geleneksel dt ifadesine gore integral
hesaplamanin yanisira dW;'ye goére bir integralin tanimlanmasi gereklidir. Yani
“dW; iceren integral nasil ¢oziilecek?” sorusunun cevabi aranacaktir. Halihazirda

Brownian harekete gore kare integrallenebilir siireclerin stokastik integrali
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tanimlanmisti. Bu nedenle (S;):eg, olacak sekilde esitlik 4.16’daki mantik esitlik

4.14’deki gibi diferansiyel formda yazilabilen bir siirectir. Bu model, t zamaninda

bir riskli varligin rassal olan S, fiyatini temsil etmektedir. Burada varligin getirisi;

% sabit bir udt getirisi ve bir rassal getiri odW, olacak sekilde iki bilesenden
t

olusmaktadir. Burada o parametresi dalgalanmay1 (oynaklig1) ifade etmektedir.

Burada amag; ilk 6nce temel stokastik diferansiyel denklemlerden olan esitlik
4.14'in c¢ozllmesi ve diger stokastik diferansiyel denklemlerin ¢oéziimii igin
stokastik metot olan Ito formiuliiniin sunulmasidir. Asagida once deterministik

daha sonra stokastik analiz anlatilmistir.
Deterministik hesaplama: Kalkuliisin temel teoremi herhangi siirekli

tiirevlenebilir deterministik fonksiyon f icin esitlik 4.17 integral iligkisinin elde

edilebilecegini ifade etmektedir.

f(x) = f(0) + jf’(y)dy (4.17)
0

Diferansiyel gosterim ile bu iliski birinci dereceden a¢ilimi esitlik 4.18 olarak

yazilabilir ve burada yer alan dx sonsuz kiiciikliiktedir.
df (x) = f'(x)dx (4.18)

Taylor'un formiili kullanilarak daha yiiksek dereceden acilimlar elde edilebilir

ve esitlik 4.19 iliskisi kullanilarak esitlik 4.20 Taylor seri a¢ilimi yazilabilir.

Af(x):= f(x + Ax) — f(x) (4.19)

1 1 1
Af(x) = f'(0)Ax + 5 f" (x) (Ax)* + 3/ @ Ax)* + o f @ (x) (ax)*

+ ...

(4.20)
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Taylor formiili, esitlik 4.20’nin birden yiiksek ac¢ilimlarinin ihmal edilmesi
sonucu esitlik 4.18’deKi iliski yani df (x) = f'(x)dx elde edilir.

(Ax)™ « Ax, n =2 oldugundan Ax sonsuz Kkiiciik bir degerdir. Bu durum
yukarida anlatilan deterministik analiz i¢cin gecerli olmaktadir. Bu durum asagida
stokastik analize genisletilmistir. Taylor'un formiili Brownian harekete gore

esitlik 4.21 iliskisi kullanilarak uygulanirsa, esitlik 4.22 elde edilir.
AW, = Weppe — W, = +VAL

Af(Wy) == f(Wiae) — F(WY) (4.21)

1 1
Af(Wy) = f' (W) AW, + Ef”(Wt) (AWt)Z + if”'(Wt) (Awt)3

1
n Zf(4) (W) (AW )* + - (4.22)

Brownian hareketin kiigiik artimlari AW, = ++/At kullanilarak, Brownian
hareketin olusturulmasinda (At)? ve AtAW, = +(At)3/? terimleri At’ye gore

Taylor formiiliinde birinci dereceden yaklasildiginda ihmal edilebilecegi
gorilmektedir. Ancak ikinci dereceden terim (AW,)? = (i\/ﬂ)z = At ihmal

edilemez. Brownian hareket icin ikinci derecen Taylor formiilii f € C?(R) olacak

sekilde sonsuz kiiciik dt degerleri icin esitlik 4.23 seklini almaktadir.
! 1 n
df(W) = f'(W)dw, + Ef (Wpdt (4.23)

Esitlik 4.23, esitlik 4.24 formunda yazildiginda bu yazimin pek mantikli olmadigi
gorilmektedir. Ciinkii Brownian hareketin t’ye gore her adim i¢in tiirevi, esitlik-

4.25 ile mevcut olmadigi net bir sekilde goriilmektedir.

df (W) dw,

dt fFwo dt

2 W) (424)
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dw,

- (4.25)

IR
-+

35

IR
-+

|~
o~

IR
-+
8

Esitlik 4.23’tn her iki tarafinin integrali alindiginda ve f(W,)— f(W,) =
) Ot df (W,) iliskisi kullanildiginda, Brownian hareket i¢in Ito formiiliiniin integral

formiili esitlik 4.26 ile elde edilmis olur.

t 1 t
W) = f W)+ [ Fwyaw,+ 5 [ £rw,ds (426)
0 0

[to stiregleri icin ifade edilen Ito formiiliin genel formu asagida olusturulmustur.

Tamm 4.1. Bir Ito siireci, esitlik 4.27 ile yazilabilen bir stokastik (X;)ieg,

stirecidir. Benzer sekilde diferansiyel formu esitlik 4.28 ile verilmistir.

t t

X, =Xo+ f vods + f u,dW,, teR, (4.27)
0 0

dXt = vtdt + utth (4'28)

Burada;  (u).er, ve (v)er, benimsenen siirecin kare integrallenebilir
durumudur. R, x R tizerinde iki degiskenli bir ptiriizsiiz (diiz) fonksiyon (¢, x) ~

f (1, x) gozonline bulunduruldugunda Z—]; ifadesi, f(t,x) fonksiyonunda birinci

degiskene (zaman) gore kismi tlrevini gostermekte iken Z—£ ifadesi f(t,x)

fonksiyonunda ikinci degiskene (fiyat) gore kismi tiirevi gostermektedir.
Teorem 4.1. (Ito siireci icin Ito formiilii): Esitlik 4.27 formunun herhangi bir

Ito siireci (X¢)¢eg, veher f € CV*(R, x R) igin esitlik 4.29 elde edilmistir. Esitlik

4.29 ifadesi diferansiyel formda esitlik 4.30 olarak yazilabilir.
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ta g d
ft, X)) =f£(0,X4) +fa—£(s,Xs)ds+fvs£(s,Xs)ds
0 0

t
of 1 9%f
+fusa(s,Xs)dWs +Ef|us|2m(s,Xs)ds
0 0
of af of

df(t,Xt) = E (t,Xt)dt + vta (t,Xt)dt + uta (t,Xt)th

aZf
+ 3 lug|? Iz (s, X )ds

x = f(x) olmasi durumunda t degiskenine bagh degildir. Esitlik 4.27’de;

(4.29)

(4.30)

X = Wi, up = 1vev, = 0ve X, = 0alindiginda; Ito formiili esitlik 4.29 ifadesi,

esitlik 4.31 olarak yazilabilir ve benzer sekilde diferansiyel formu ise esitlik 4.32

olarak verilebilir. Burada anlatilan durum genel itibari ile tek degiskenli Ito siireci

icin ele alinmistur.

t

d A ad
FLW,) = £(0,W,) + j a—’sc (s, Wods + j a—ﬁ (s, W) dW,
0 0

A0 e
2 axz(s' s)ds
0

af af 19%*f
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Bu béliimiin tez ¢calismasi acisindan 6nemi asagida siralanmistir:

ilgilenilen bir zaman serisinin stokastik modeli kurulduktan sonra
¢6zimi i¢in bazi tamimlamalar ve adimlar bu boéliimde verilmistir.
Brownian hareket stirecinin sinirl toplam degisime sahip olmadig1 ancak
kareli sinirli degisime sahip oldugu bilinmektedir. Kareli sinirh degisime
gore esitlik 4.13 elde edilmis ve bu formiile gore davranis gosterdigi
belirtilmistir.

Esitlik 4.13’e gore davranis gosteren bir stokastik sistemin, Ito formiilii ile
kolay bir sekilde c¢ozilebilecegi belirtilmistir. Bu formiil Japon
Matematikg¢i Kiyosi Ito'nun 1944 yilinda 6nerdigi bir yontemdir. Eger
stokastik modelin ¢6ziimii bulunursa, bu sistemin momentleri de
bulunmus olunacaktir. Boylece gerekli benzetim ¢alismalar
gerceklestirilebilir.

Tek degiskenli Ito stireci esitlik 4.32 olarak bulunmustur.
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5. ONEMLI STOKASTIK DIFERANSIYEL DENKLEMLER

Bu boéliimde, modelleme asamasinda kullanilacak bazi temel stokastik modeller
incelenmistir. Aritmetik Brownian Hareket (ABH), difiizyon siireglerinin
anlasilmasinda en temel stokastik modeldir. Ciinkii tim stokastik modeller
deterministik kisim (beklenen deger) ve dalgalanma (diflizyon kismi) olmak
tzere iki kisimda incelenir. Diger stokastik modeller ise beklenen degerin
degismesi ve buna bagh olarak dalgalanmanin degismesi ile farkli modeller
olmakta ve farkli isimler ile adlandirilmaktadirlar. ()rnegin, Vasicek modeli
tanim1 geregi baz1 6zelliklere sahiptir. En belirgin 6zelligi bir ortalama deger
etrafinda veri iliretmesidir. Bu modeller iyi anlasilirsa bir¢ok gercek diinya
problemi kolaylikla modellenebilir ve benzetim calismasi gercgeklestirilebilir.
Gergek diinya problemlerinin modellenmesi a¢isindan 6énemli olan Aritmetik
Brownian Hareket, Vasicek ya da bir diger ismi olan Ortalamaya Dénme modeli

bu boliimde incelenmis ve benzetim sonuglari verilmistir.

Bu tez calismasinda; hisse senedi fiyatlarini modellemek i¢in kullanilan stokastik
modelleme kismi Vasicek modelinden olusmaktadir. Daha sonra Vasicek
modeline farkl sicrama tiirleri (Bernoulli, Poisson ve Gamma siireci) eklenerek

sistem modellenmistir.

5.1. Aritmetik Brownian Hareket

Degisime sahip bir Brownian hareketine Aritmetik Brownian Hareketi (ABH)
denir. Pekcok miihendislik probleminde oldugu gibi finansal piyasa
hareketlerinde de bir siirecin bir 6l¢iitiiniin zamana gore degisimi ile ilgilenilir.
Bu oOlgiit, tam olarak saptanamiyor (veya tahmin edilemiyor) ise bir rassal
degisken olarak modellenir. Herhangi bir rassal degiskenin zaman igerisinde
deger degisimleri belirsiz bir davranis sergiliyorsa, bu degiskenin bir stokastik
siire¢ takip ettigi kabul edilir (Karaca ve Alp, 2017). Rassal degiskenin stirekli ve
kesikli degerler almasi nedeniyle stokastik siirec¢ iki sekilde siniflandirilabilir.
Eger siirecin incelenen 6zelligi olan rassal degisken belirli bir aralikta herhangi

bir degeri aliyorsa siirekli stokastik siirec, eger bu siirecte rassal degisken ayrik
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degerler aliyor ise kesikli stokastik siire¢ olarak adlandirilir. Bu g¢alismada,
farkli menkul ve varliklarin fiyatlarindaki degisimler kesikli zaman stokastik

siire¢ olarak ele alinmistir.

Bir degiskenin sadece buglinkii degerinin gelecegi tahmin etmede yeterli olmasi
stokastik slirecin Markov 6zelligini ifade eder. Markov siireci, gelecegi tahmin
etmek icin bir degiskenin sadece o glinki degerinin gecerli oldugu 6zel bir
stokastik strectir. Yani, degiskenin gecmisteki deger(ler)i ve degiskenin bugiinkii
degeri birbirinden bagimsizdir denilmektedir. Ornegin, hisse senedi
piyasalarinin genellikle bir Markov siireci takip ettikleri kabul edilir. Bu nedenle
bir hisse senedi fiyatinin buglinkii degeri, gelecekle ilgili tahminlerde
kullanilabilecek tek gecerli bilgidir. Bir Markov stokastik siire¢, N (u, 02) seklinde
gosterilen ortalamasi pu ve standart sapmasi ¢ olan normal dagilima sahiptir.
Markov ozelligi tasiyan bir degiskenin bir yil siiresince gozlemlenen deger
degisimlerinin dagilimi N(0,1) ise, aym degiskenin iki yil icindeki deger
degisimleri dagilimi, ortalamasi sifir ve varyansi 1 olan iki normal dagilimin
toplamina esit olur. N(0, 1) 6zelligine sahip iki normal dagilim toplandigin da
sonug, ortalamasi ortalamalar toplami ve varyansi varyanslar toplami olan yeni
bir normal dagilmdir. Oyleyse, goz 6niinde bulundurulan degisken icin iki yillik
deger degisiminin ortalamasi sifir ve standart sapmasi V2 olur. Boylece,
degiskenin iki y1l siiresince deger degisim dagilimi N(0,2) olarak ifade edilir ve
bu 6zellik Merkezi Limit Teoremi’'nden gelmektedir. Genel olarak, degiskenin
herhangi bir T uzunluguna sahip bir donemdeki deger degisimlerinin olasilik
dagilimi N (0, T) olarak ifade edilir. Cok kisa siireyi ifade eden At (siirekli zaman
stokastik siireclerde ¢ok kisa siireyi ifade eden gosterim dt olarak gosterilir)
zaman arali@indaki deger degisimin olasilik dagilimi da N(0,A4t) olarak
gosterilebilir. Markov o6zelligi tasiyan ve N(0,1) dagilimina sahip olan bir
degisken Wiener siireci izler. Wiener siireci ortalamasi sifir ve varyansi 1 olan
Markov stokastik siirecin 6zel bir durumudur. Wiener siireci fizikte ¢ok sayida
molekiiler soklara maruz kalan parcaciklarin hareketlerini agiklamada kullanilir
ve Brownian hareketi (Brownian motion) olarak da adlandirilir. Bir z-degiskeni

asagidaki iki 6zellige sahip ise bu degisken bir Wiener siireci izler.
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Ozellik 1: Kiiciik bir At zaman dilimindeki degisim Az = dW esitlik 5.1 ile
yazilabilir. Burada, ¢ standart normal dagilimdan, yani N(0,1) dan rassal bir

secimdir.
Az = &/At (5.1)

Ozellik 2: Herhangi iki farkli kisa At zaman araligindaki 4z = dW degerleri

birbirinden bagimsizdir.

Birinci 6zellik Az’nin ortalamast sifir, standart sapmasi VAt ve varyansi At olan
normal dagilima sahip oldugunu ifade eder. Ikinci ézellik ise, z-degiskeninin bir
Markov siireci izledigini anlatir. Uzun bir T-zaman dilimi igerisinde z-
degerindeki degisim z(T) — z (0), esitlik 5.3 olarak ifade edilebilir. Bu degisim,
esitlik 5.2’de At uzunlugundaki N adet kiiciik zaman araliginda z-degerindeki

degisimlerin toplamidir.

At =T/N (5.2)

N
Z(T) — z(0) = Z &, VAL (5.3)

i=1

Burada; ¢; =1,2,3,...,N adet standart normal dagilimdan, N(0,1) tesadiifi
secimler olmak tlizere yazilabilir ve ¢; degerleri birbirinden bagimsizdir. Esitlik
5.4’de gorildugi gibi z(T) — z (0) degisiminin ortalamasi sifir, varyansi NAt =

T, standart sapmasi ise VT olan normal dagilima sahip oldugu anlasilir.
z(T) — z (0)~N(0,NAt =T) (5.4)

Bu stokastik siirecte z degiskeni, kii¢iik degisimlerin sifira yaklasma limiti, j—z
degisimini Z—z ifadesine dontstiirtr. Stokastik siirecte de z degiskeni i¢in kiigiik

degisimlerin (dz) ¢ok kisa siire icinde At — 0 (dt) sifira yaklasmasi (4z — 0) bir

Wiener stirecini ifade eder. Wiener siirecinde, dz’nin siiriiklenme orani (drift
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rate) sifir ve varyansi 1'dir. Sifir striiklenme orani gelecekte herhangi bir
zamandaki z’'nin beklenen degerinin baslangi¢ degerine esit olmas1 anlamini
tasir. Varyansin 1 olmasi da T uzunlugundaki bir zaman araliginda z degerindeki
degisimin varyansinin T oldugu anlamindadir. Siirtiklenme orani (drift rate)
sifirdan farkli olan bir Wiener siireci Genellestirilmis Wiener siireci olarak
adlandinlir ve Sekil 5.1 ile gosterilmistir. Genellestirilmis Wiener siireci X

degiskeni icin dz’ye bagh olarak esitlik 5.5 ile tanimlanabilir.
dX = adt + pdz (5.5)
Esitlik 5.5’de yer alan dz ifadesi ile dW aynidir.

Aritmetik Brownian Hareket siirecinin benzetim asamalari asagida verilmistir:

1. Esitlik 5.6 modellenmek istenmektedir.

dX = pdt + odW(t) (5.6)
2. Esitlik 5.7 ile her bir artim toplanip simiile edilmelidir.

dX(t)~N(udt, o?dt) (5.7)

3. Esitlik 5.8 kullanilarak, X(t) stireci yani hisse senedi fiyatlarinin benzetimi

yapilir.

n-1

X(b) = Z dX(jdt) ~N(udt, o2 dp) (5.8)
=0

Esitlik 5.5 ve esitlik 5.8’in benzetimi sonucunda Sekil 5.1 elde edilmistir.
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— ABH Sireci(X)
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Sekil 5.1. Genellestirilmis Wiener Stireci (ABH)

5.2. Vasicek Ortalamaya Déonme Siireci

Finansal menkul kiymet zaman serilerinin fiyatlarini ya da getirilerini
modellemek icin ortalamaya donme sigrama diflizyon slreci modeli
kullanilabilir. Hisse senedi piyasalarinda fiyatlarin genellikle serbest bir sekilde
degistigi gozlemlenmektedir. Bu degisimde bircok faktor etkili olmaktadir. Bu
nedenle de fiyatlar cok oynak (dalgalanma) bir yapiya sahiptir. Fiyatlarin zamana
gore degisimini modellemek icin kullanilabilecek en uygun matematiksel arac ise
stokastik siirecler teorisidir. Bu stirecler kullanilarak, gelecekte ortaya ¢ikmasi

muhtemel olaylara olasilik atamasi yapilabilir.

Finans alanindaki zaman serileri uzun siire Normal siire¢ler (Brownian hareket)
kullanilarak modellenmistir. Fakat finansal piyasalardaki ger¢ek zaman serileri
analiz edildiginde bunlarin ¢ogunlukla, sola veya saga carpik, ortalama civarinda
normal dagilima goére daha sivri ve kalin kuyruklarla karakterize edildigi

gorilmektedir. Ornegin menkul kiymet piyasalarinda, eger hisse senedi fiyatlar
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bir rassal ylriiyiis stireci izliyorsa, hisse senedinin ge¢misteki fiyatlarinin
bilinmesi gelecegin kestirimi i¢in hi¢bir ek bilgi saglamaz. Bununla birlikte rasssal
yuriiyis siireci fiyatlar1 bagimsiz ayni dagilima sahip rasssal degiskenler olarak
ele alir ve fiyatlarin istatistiksel 6zelliklerinin anlasilmasina yardimeci olur. Hisse
senedi fiyatlar1 kesikli zamanli, kesikli degiskenli stokastik siirecler olmalarina
ragmen, hisse senedi fiyat dinamiklerini modellemek igin siirekli zamanh

degiskenler ile modellemek uygundur (Onalan, 2007).

Bu bolimde; ¢alismanin temelini olusturan Vasicek Modelinin (Ortalamaya
D6énme Normal Modeli yada Ornstein-Uhlenbeck Siireci) iki modeli olan Langevin
Denklemi ve Ornstein-Uhlenbeck siireci olan Vasicek Modeli ayrik formda

incelenmistir.

5.2.1. Ortalamaya Dénme Siireci Langevin Denklemi

Langevin denklemi, rassal ortamlardaki genel rassal bir hareketin temel
ozelliklerini tanimlar. Bu denklem Langevin tarafindan tretilmistir (Langevin,
1908) ve ozellikle Fizik'teki en temel stokastik diferansiyel denklemlerden biri
haline gelmistir (Eliazar ve Shlesinger, 2012). Langevin yaklasimi, parcacigin
akiskan ortamda hareket ettigini, dis kuvvet ve siirtinmenin etkisiyle Newton
mekanigini takip ettigini varsaymaktadir. Cevreleyen ortam molekiillerinin
etkisi, rassal bir giiriiltii terimi ile modellenmistir. Bu denklemin Biyoloji, Fiziksel
Kimya ve Miihendislik alanlarinda da uygulamalar1 vardir. Iki kuvvete maruz
kalan bir dogru boyunca hareket eden bir m-kiitleli parcacigin oldugu
diistintilsiin ve dis kuvvet F'in sifir oldugu kabul edilsin. Parcacik hiziyla orantili
olan fraksiyonel bir kuvvet ve rassal bir beyaz giriltii kuvveti rassal
dalgalanmalar1 modellemektedir. t-zamaninda bir akiskandaki serbest bir
Brownian hareket pargacigin hizi V, ile gosterilsin. Bir boyutlu Langevian

denklemi esitlik 5.9’da verilmistir.

dv,

mﬁ =—BV,+v$: (5.9)
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Burada; m pargacigin kitlesini, —fV; slrtiinme kuvvetini, £ siirtinme
katsayisini, y gliriiltiinlin giiciind, &, rassal kuvveti gostermektedir.

Esitlik 5.9 m degerine boliiniirse, esitlik 5.10 elde edilir.

dv,

Burada; k = B/m >0ve o= }//m sabittir (Hunter, 2009). & nin yerine %

kullanilirsa, esitlik 5.10’dan esitlik 5.11 elde edilir.
th = _Ktht + O-dBt (5.11)
Burada; Vy = v, deterministik miktar olarak sabitlenmis ve B, ise standart

Brownian harekettir. Esitlik 5.10’in benzetimi, Sekil 5.2’de farkli adim sayis,

farkli adim uzunlugu (h) ve dalgalanma (o) degerleri i¢in cizilmistir.

Exponential decay to 0, 2500 steps o = 0.1, 2500 steps
2 2
0 0
-2 2
0 5 10 0 5 10
o= 0.4, 2500 steps 80 steps, time step=h=0.125, ¢=0.2
2 2
0 0
2 2
0 5 10 0 5 10
800 steps, h=0.0125, o=0.2 8000 steps, h=0.0013, ¢=0.2
2 2
0 0
2 2
0 5 10 0 5 10

Sekil 5.2. Farkli adim ve dalgalanma degerleri ile Langevin denkleminin
benzetimi
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5.2.2. Ortalamaya Dénme Ornstein-Uhlenbeck Siirecler

Klasik Ornstein-Uhlenbeck stireci (OU), 1930'da G.E Uhlenbeck ve L.S. Ornstein
tarafindan onerilmistir (Uhlenbeck ve Ornstein, 1930). Temel olarak, bu model
bir siviya batirilmis Brownian parc¢aciginin hizin1 tanimlamay1 onermektedir.
Duragan bir dagilima sahip tek stlirekli zaman Markov siirecidir. Lévy siirecleri
tarafindan yiriitilen Ornstein-Uhlenbeck siiregleri sicramalarla Markov
stireglerinin 6zel bir durumudur (ShiBin ve Sheng, 2013). Esitlik 5.10 ile verilen
Langevin denklemini karsilayan V, siireci esitlik 5.12’de verilen Ornstein-

Uhlenbeck sirecidir.

t
V,=vge ™ + O'f e *t=9¢ ds (5.12)
0

Esitlik 5.13’te verilen Vasicek modeli, anlik faiz oraninin (x; = V;) sabit x; i, o

katsayilari ile bir Ornstein-Uhlenbeck siire¢ izledigini kabul eder.
dx; = k(u—x,)dt + odB; k>0 (5.13)

s ve t durumlari arasinda, esitlik 5.13 denkleminin dogrudan ¢éziimii kolaylikla
Ornstein-Uhlenbeck stokastik diferansiyel denklem (SDD) ¢6ziimiinden, esitlik
5.14 ile elde edilir.

t
xp = p(1— e *E9) 4 x e =) ¢ ae"‘tf e“*dB, (5.14)

s

Burada;

u: uzun dénem ortalamayi,

K: sirecin uzun donem ortalama hizini gostermektedir.

x¢ verildiginde x,,; kosullu ortalama esitlik 5.15 ve varyansi esitlik 5.16 ile

tanimlanir.

E(xilxs) = p+ (x5 — pe (5.15)
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2

o
Var(xlxs) = 5 (1 — e 2x(t=9)

(5.16)
Zaman arttikca, ortalama uzun donem p degerine egilim gosterir ve varyans
sinirli ise bu ortalamaya donme siireci anlamina gelir. ki farkh ¢t ve t +s
zamaninda siirecin kovaryansi esitlik 5.17’de verilmistir. Benzer sekilde, x,

verildiginde x,,; kosullu dagilimi, esitlik 5.18’de verilmistir.

2

o

Cov(xy, Xppg) = P (1—e 2 e ™ ts5>0 (5.17)
o2

x;~N <u + (x5 — p)e 9, o1 e‘z"(t‘s)> (5.18)

2
t — o0 oldugu zaman Ornstein-Uhlenbeck stirecinin dagilimi y ortalama ve /Z—K

standart sapma ile Normal ve duragandir. Ornstein-Uhlenbeck siirecinin gegis

olasilik yogunluk fonksiyonu esitlik 5.19’da verilmistir.

1 — pl?
p(x, t|xo) = exp {%} (5.19)
’Znaf ¢

Yukaridaki Ornstein-Uhlenbeck siireci {x;};>o ayni zamanda bir zaman ol¢ekli

Brownian hareket olarak esitlik 5.20 ile gosterilebilir.

o
X, = xge " + u(1 — e *) + —B(e?*** — 1)e™** (5.20)
K

V2K

Zaman ve uzay Kkiiciiltiikce, 6zbenzes Brownian hareket duragan Ornstein-
Uhlenbeck siirecine doniistiiriilebilir (Magdziarz ve Weron, 2011). Bu siireg
{x:}ts0, At =t; — t;_; zaman adimi ile Euler Semasi kullanilarak esitlik 5.21'de

verildigi sekilde ayristirilabilir ve burada Z;,~N(0,1) dir.
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xt+At = xt + K(M - xt)At + szt (5.21)

Uygulamada sonlu uzaydan ayrik zaman noktalarindaki gézlemler elde edilebilir.
T < oo tiim uzay1 kapsadigi varsayildiginda; At > 0 6rneklem araligive n = T /At
gozlemlerin sayisi olsun. Bu siirecin ayrik zaman noktalarinda gézlemlendigi
varsayilsin. Ayrik zaman gozlemleri X = {x,, x4, ... X, } ile gosterilirse, Ornstein-

Uhlenbeck stireci Z;~N(0,1) vei = 1,2,...,n olacak sekilde esitlik 5.22 ile verilir.

(1 — eZKAt)
Xint = e_Ktx(i—l)At +p(1 - e +ao Tzi (5.22)

X;_41 verilmisken x; oraninin kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu (PDF) esitlik

5.23’te verilmistir (Zoglat vd., 2013).

(5.23)

(xilxiy) = 1 v [x; — 1 — (x_q — e *]?
p L i—-1 W p 20,2

Ornstein-Uhlenbeck siireclerinin parametre tahminleri, En Cok Olabilirlik
Metodu (Maximum Likelihood Method) ile esitlikler 5.24, 5.25 ve 5.26’da

verilmistir.

t=1 t=1
n n n
—In (nz XeXp_1 — Z X¢ 1 Z xt>
t=1 t=1 t=1 (5.24)
a1 zn:(x x;_1€7F)
TV (5.25)
., 2R 1Y R SR
o= m;;[xt ~R - @ - De] (5.26)
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OU stireglerinin parametre tahminleri, ayn1 zamanda En Kiiciik Kareler Metodu-
EKK (Ordinary Least Squares-OLS Method) kullanilarak da tahmin edilebilir. Bu
metotta x;_, verilmisken, t zamaninda x rassal degeri, esitlik 5.27’teki gibi

yazilabilir.

t
x, = p(1l—e ™) 4 x,_je At 4 af e t=dw, (5.27)
-1

Eger ayrik zaman artimlar1 At = 1 olarak ve esitlik 5.27 dikkate alindiginda;
X = ¢+ bx,_, + ¢, ifadesinin AR(1) sureci takip ettigi kabuli ile, AR(1)
modeli, esitlikler 5.28 olarak diizenlenebilir. Bu durumda; EKK tahminleri

esitlikler 5.29 olarak elde edilir (Onalan, 2015).

c=u(l—-e™), b=e™ ve §=o % (5.28)

3
(b2-1

k=-In(b), f@= reB ve

QD
I

5.29
)/ 2In(b) ( )

Burada; § ifadesi x, = ¢+ bx,_, + e, otoregresyon denklemi hatalarinin

standart sapmasidir. Ortalamaya donme stirecinde esitlik 5.30 kullanilir.
dX =X;1 —X;=alu—X,) + og; (5.30)
Burada;

Xiy1 — Xp i Fiyatdegisimi,

a(u—X;) :Ortalamaya donme,

o0& : Rassal terim,

u : Dontilen ortalama seviye veya uzun vadeli denge fiyati,

X : Spot fiyat,

a : Ortalamaya dénme orani,

o : Dalgalanma,

& : t ve t + 1 zamanlari arasinda fiyati etkileyen rassal soklar.
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Ortalamaya donme siireci ile ilgili baz1 6zellikler asagida verilmistir:

e Ortalamaya donme siireci, faiz oranlari, enflasyon oranlari ve hatta emtia

fiyatlar1 gibi cesitli ekonomik degiskenlerin bir ampirik 6zelligi, cok

yuksek (diisiik) oldugunda diisiik seviyelere (yiiksek seviyelere) egilim

gosterir.

e Bu 6zellik ortalamaya donme (mean-reversion) olarak adlandirilir ve bu

ozellik ortalamaya geri donme siireci (Mean Reverting-MR)

modellenebilir.

¢ Bu ortalamaya geri donme siireci (Vasicek modeli) asagidaki stokastik

diferansiyel denklem ile tanimlanir.

dX(t) = a(p—X(t))dt + 6dW(t), pER; a,6 >0

e Bu siireg, faiz oranlarini modellemek icin Vasicek (1977) tarafindan

finansa girmistir. Bununla birlikte, bu siirecin kdkeni fizikte ortalamaya

geri donme (Ornstein-Uhlenbeck -OU ) stirecine dayanmakta ve bu durum

Langevin denklemi olarak genis dlciide benzetimi ile birlikte verilmistir.

e Vasicek (ortalamaya donme) modelinin beklenen degeri;

E[dX(©)] = a(u — X())dt, dir. Eger X(t) <u oldugu zaman a >0,

E:[dX(t)] > 0 dir, yani u seviyesinin altinda (listiinde) oldugu zaman faiz

oranli seviyesinde bir artis (azalma) olmaktadir.

e « degeri, ne kadar biuyiik olursa, u seviyesine geri doniisi o kadar hizh

olur. ¢ ortalamaya donme hiz1 olarak adlandirilirken, y uzun sireli

ortalama seviyeyi belirler.

e Herhangi bir zamanda X siirecinin gelecekteki dagilimi Normal'dir,

dolayisiyla negatif degerlere izin vermektedir.

e Pozitif faiz oranlarini garantileyen modeli genisletme islemi Cox, Ingersoll

ve Ross (CIR modeli) tarafindan 6nerilmistir.

5.2.3. Vasicek dx(t) = a(u — x(t))dt + odW (t) modelinin ¢dziimii

Bu boliimde; Vasicek modelinin stokastik kismi da dikkate alinarak ¢éziimii

gerceklestirilmis ve benzetimi Sekil 5.4 ile verilmistir.
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Vasicek dx(t) = a(,u — x(t))dt + odW (t) diferansiyel denklemi verilmis olsun.
Adi diferansiyel denkleme benzer sekilde, Y (t) = g(t,Xt) = e**X(t) olarak
tanimlarsa ve Ito formiilii uygulanirsa asagidaki ¢6ziim elde edilir. Bu durumda

asagidaki stireg elde edilmis olur.

_[9g9(X) agt,X) 1 ,3°g(t,X)
wO=\"o T X5 37 “oxz_
aedtx eat 0
ag(t,X)
+ GT dW(t)
eat

= (ae X + a(u — X)e*)dt + ge* dW(t)
= aue®dt + oce*'dW(t)

Y (t) siireci asagidaki gibi elde edilir:

t t

Y(t) =Y(0) + J aue*ds + J ge“*dW (s)
0 0

=Y(0) + u(e** —1) + f oe*dW(s)
0

Stokastik diferansiyel denklem dx(t) = a(u — x(t))dt + adW (t) ¢dziimi esitlik

5.31 ile verilmistir.

X(t) =e ®Yy(t) = e *X(0) + u(1 —e %) + af e~ *t=S)qwW s) (5.31)
0

Vasicek modeli, X (t)~N (IEO(X(t)), Var, (X(t))) siirecindedir ve beklenen deger

ve varyansi sirasiyla esitlik 5.32 ve esitlik 5.33 esitliklerinde verilmistir. Varyansi

hesaplamak i¢in Ito izometriden yararlanilmistir.
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Eo(X(8)) = e X(0) + p(1 — e™%) (5.32)

t
2
Vary(X(t)) = o2 f e 2at-9)gg = ;—a(1 — e~2at) (5.33)
0

Esitlik 5.32 ve esitlik 5.33’lin benzetimi Sekil 5.3’te verilmistir ki bu sekil simiile
edilmis yollarin bir 6rnegidir. Farkli zaman ufuklarinda (dilimlerinde) ortaya
cikan dagilimlar Sekiller 5.4-5.7 ile verilmistir. Vasicek Modelinin 6zellikleri

Cizelge 5.1’de verilmistir.

0.16 . l . .

Simule Edilen Yollar
0.14 - Beklenen Yol -

0.12

01F

_0.02 Il 1 1 L

Zaman

Sekil 5.3. Vasicek modeli dX = a(u — X)dt + adW (t) simiile edilmis yollari.
Parametreler xo = 0,05, a =10, u=0,7 o = 0,1, nstep = 250,
zaman=1 yil.
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Sekil 5.4. Monte Carlo ile teorik beklenen deger ve varyansin karsilastirilmasi

Yogunluk 0.2 yil

20

[ simulated

Gaussian

10

0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
X(t)
Yogunluk 0.4 yil

20 I Simulated | |
Gaussian
10 =
0
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 012
X(t)
Yogunluk 1 yil
20 = T T T T T T
[ simulated
10 Gaussian
0
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 012
X(t)

Sekil 5.5. Farkli zaman dilimlerinde Vasicek modelinin benzetilmis dagilimi
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Sekil 5.7. Vasicek modelinin yogunlugunun evrimi
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Cizelge 5.1. Vasicek Modelin Ozellikleri

Ortalamaya Donme Siireci-Vasicek Modeli- MR(a, u, o)

Stokastik diferansiyel denklem:

dX(t) = a(u—X(@©))dt + cdW (),  X(0) = x,

Coziim:

X)) =e *X(0)+u(l—e%) + o'f e~ =) qw (s)
0

X(t) siirecinin dagilima:

X(O)~N (Eo(X(0)), Vary (X()))

X(t) siirecinin ortalamasi:

Eo(X(8)) = e *X(0) + u(1 — e~ %)

X(t) siirecinin varyansi:

t
2

o
Vary(X(0)) = o2 f e~2a(t=s)gg = ﬂ(l — e72at)
0

X(t) siirecinin t — oo icin duragan dagilimi:

X(t)~N (,u, %) ,egera >0
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Bu béliimiin tez ¢calismasi acisindan 6nemi asagida siralanmistir:

Tez c¢alismasinda oOnerilen modelin stokastik kismini olusturan
ortalamaya dénme Vasicek- Normal Model tanitilmistir.

Bu kapsamda ortalamaya dénme siiregleri ilk 6nce Langevin daha sonra
Ornstein-Uhlenbeck siireci ve nihayetinde Vasicek modeli seklinde
gelisim gostermistir.

Ornstein-Uhlenbeck siireci uzun donem ortalamayz sifir kabul ederek sifir
deger etrafinda degerler tiretmektedir.

Vasicek modeli en gelismis ortalamaya dondiiren modellerden biridir.
Calismamizda veriler duragan hale getirildikten sonra Vasicek modelin
ozelligini gostermektedir. Bu amagla bu model ile ilgili momentler
cikarilmis ve benzetim ¢alismalar1 verilmistir. Ayrica bu model igin
izledigi 6zel durum olan AR(1) siireci i¢cin parametrelerin nasil bulunacagi
tartisilmistir.

Eger AR(1) stireci tercih edilmezse parametre tahminleri yukarida elde
edilmis momentler lizerinden yola ¢ikilarak kestirilir.

Vacicek modelin normal dagilima dayali bir stokastik siire¢ oldugu ve
asiriliklara izin  vermedigi belirli deger etrafinda veri {lrettigi
belirtilmistir. Yani finansal zaman serilerinde meydana gelen sicramalari
genel olarak yakalayamaz ve modelleyemez.

Bu durumu asmak i¢in bir sonraki béliimde si¢grama tiirleri tartisiimistir.
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6. SICRAMALAR iLE STOKASTIK SURECLER

Daha 6nceki boliimlerde agiklanan ortamaya dénme siireci olsun difiizyon siireci
olsun bu 6zellikler calismada kurulmus olan model(ler)in birer pargasi olacaktir.
Bu boliimde anlatilacak sigrama stireci de kurulacak modelin bir pargasidir. Daha
onceki boliimlerde varlik fiyatlarinin farkli nedenlerden dolayi her zaman siirekli
bir yapiya sahip olmadiklari, sicramalara (bir anda egride olusan kopukluk) sahip
olduklar: ifade edilmisti. Bu sicramalar nasil modellenecek, ne siklikta ortaya
cikmaktadir ve siddeti ne kadar olacaktir gibi sorular ortaya ¢ikmaktadir. Bu
boliimde, onerilecek model(ler)de yer alacak olan sigrama pargasi lizerinde
durulacaktir. Farkli sigrama modellerini birbirinden ayiran temel o6zellik;
artimlar hangi dagilim olacak ve bunlarin biyiikligii hangi dagilima gore
belirlenecektir? Bu soruya cevap bulundugunda model(ler)de yer alacak olan

sigrama kismida modellenmis olacaktir.

Fiyatlarin genel bildik alisik olunan, 6ngori disinda fazla olmayan belirli bir
ortalama etrafinda artmasi ya da azalmasi beklenir. Ama bazen siyasi, ¢cevresel,
deprem, doga olaylari, kiiresel salgin hastaliklar, savas, teror, medya, arz-talep
dengesi vb. gibi bircok olaydan dolayi fiyatlar ani yiikselis/diisiis gosterir hatta
bu ytikselis/dusts belirli bir zaman devam edebilir. Ancak mevcut olayin etkisi
azalinca ve 6nemini yitirince fiyatlarin yine kismen diisiise/ylikselise gectigini
ileriki zamanlarda aslinda oOngilriilebilecek eski fiyatin civarinda seyrettigi
goruliir. Boylece insanlarin beklentisi etrafinda fiyatlar dolanmaya baslar ve
fiyatlarin bu durumu ortalamaya déonme siireci olarak adlandirilmistir. Bu
durum, bu 6zelligi icerisinde barindiracak sisteme yani modele yansitilmalidir.
Finansal zaman serisinin 6zelligi geregi etkilenen olaylar ¢cercevesinde meydana

gelen egriyi modelleyecek farkl teknikler diisliniilmesi gerekmektedir.

Diflizyon siireci hatirlanacak olunursa; ortalama civarinda fazla asiriliklar
icermeyen bir Brownian hareket siireci izledigi ve bu yolun verilerden elde
edilmis bir standart sapma degeri ile carpilmasi ve yolun patikasinin biraz daha
standart hale getirilmesi olayidir. Yani, ortalama siirece giiriiltii ya da dalgalanma

eklenmesidir. Yukaridaki tiim a¢iklamalar dikkate alindiginda bu stire¢ diftizyon
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bilesenine birde sicrama bileseni eklenerek 6rnek bir gosterim esitlik 6.1'de

modellenmistir.
Xii1 — X = a(u — XAt + X,06 /At + InJAq, (6.1)
Burada;

dX = X1 —X; :Spotfiyat degisimi,

a(X* — X,)At : Ortalamaya donme terimi,

X, 06/t : Difiizyon terimi,

InjJAq, : Sigrama terimi,

J : Rastsal sicrama biiyuikligu,

u : Doniilen ortalama seviye veya uzun vadeli denge fiyat,
X; : Spot fiyat,

a : Ortalama seviyeye déonme hizi,

o : Dalgalanma,

Aq : Bernoulli, Poisson ya da Gamma siireci,

A : Sicrama siirecinin yogunlugu veya sikligi,
At : Cok kisa zaman aralig.

Esitlik 6.1, Vasicek ortalamaya donme modelinin ayristirilmis seklidir. Bu model
normal dagihm o6zelligi gosterdiginden dolayi, belirli 6zellikte veri liretmekte
ancak sicramalar1 yakalayamamaktadir. Dikkat edilirse bu problemin asilmasi
icin InJAq, ifadesi eklenmistir. Burada, Aq ifadesi Bernoulli, Poisson ya da
Gamma siirecini ifade etmektedir. Yani cok kisa zaman araliginda sigrama olacak
m1 olmayacak mi anlamina gelmektedir. Benzer sekilde InJ ifadesi sigrama
biiyiikligiini gostermektedir. Yani Aq ifadesi sigrama olup olmayacagina karar

verirken, In/ ifadesi bu sicramanin biiyiikliigi ile ilgilenmektedir.
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Esitlik 6.2 ile gosterilen Aq ifadesi kisaca sicrama gerceklesecek ise 1, sicrama
olmayacak ise sifir degerini her artim (adim) i¢in atayan bir operator ya da bir

fonksiyon olarak tanimlanabilir.

A _{1, AAt
@10, 1-24t

(6.2)
Bu operator ile | degeri carpildiginda ise sigramanin biiyukligi artan ya da
azalan yonde olmaktadir. Sigrama buytikliginiin (J) Normal oldugu kabul edilir.
Sigrama buytuikligi J icin fakhh varsayimlar kabul edilmektedir, burada J

lognormal dagilima uygun oldugu varsayilmistir. Yani In/~N(u;,07) dir. Yani

sigramalarin buiytGkligi  p; ortalama ve ajz varyans ile Normal dagilama

uymaktadir.

Sicrama bileseninde yer alabilecek muhtemel sicrama siirecleri ile ilgili bilgiler

asagidaki gibi verilmistir.

e Brownian hareketi, zaman ve uzay bakimindan siirekli olan bir stokastik
sturectir. Bunun bir sonucu olarak, o6rnegin piyasa c¢okusleri gibi ug
hareketleri yakalayamaz.

e Brownian hareketi aslinda Normaldir, yani sifir cokbasiklik ile simetrik bir
dagilima sahiptir.

e Carpiklik ve ¢okbasiklik sigramalarin ortaya ¢ikmasi durumunda (yani
uzaydaki stireksizlik-kopukluk) meydana gelmektedir.

e Bu tiir stireglerin olas1 6rnekleri
- Jump Diflizyon (JD)slirecleri, 6rnegin Merton JD ya da Kou JD

- Bagh (Subordinated) Brownian hareket, yani VG stireci gibi.
6.1. Poisson Siireci

Poisson stireci anlik varis hizi (oran1) (4 > 0) ile Poisson dagilmis olan bagimsiz
ve duragan artislar ile N dogal sayilar kiimesi lizerinde tanimli pozitif artan

stokastik bir N(t) siirecidir. Baska bir deyisle, 0 < s < t icin asagidaki durumlar
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mevcuttur. Kisaca Poisson siireci belirli bir zaman araliginda gerceklesen olaylari

saymaktadir ve bu olaylar1 sayma stireci N(t) ile verilmektedir (Shreve, 2004).

- N(0)=0
- N(t) — N(s), s zamanina kadar iiretilen F(s) bilgi setinden bagimsizdir.

- N(t) — N(s)~N(t — s)~Poi(A(t — 5))

ikinci ozellik, 0 < s < t zaman araliginda kag tane olay olmaktadir ifadesi ile
esdegerdir. N(t) sayma siirecinin Kkarakteristik fonksiyonu esitlik 6.3 ile
verilmektedir. Burada i = v—1 karmasik sayilarin sanal birimidir. Ek olarak

asagida Poisson siirecinin beklenen degeri esitlik 6.4 ve varyansi esitlik 6.5’te

verilmistir.
Pn(u; t) = X" (6.3)
E(N®) = At 64)
Var(N(t)) = At (6.5)

6.2. Bilesik Poisson Siireci

Sicramalarin boyutunun (biiytikliigii) modellenmesinde bazi ekstra esneklikler
elde etmek ve bu biiyiikliiklere spesifik bir dagilim atayarak daha esnek bir siirec
olusturmak i¢in Poisson siireci kullanilabilir. Bir Bilesik Poisson Siireci

(Compound Poisson Process) bir stokastik Y(t) siirecidir ve esitlik 6.6 ile

gosterilmistir.
N(D)
Y(t) = Z Zy, (6.6)
k=1

{Z, }xey bagimsiz ve 6zdes dagilmis rassal degiskenlerin bir dizisidir. Bu rassal

degiskenlerin bagimsiz Poisson siireci N(t) oldugu varsayilmaktadir. Ayrica
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Bilesik Poisson siireci, esitlik 6.7’de verilen karakteristik fonksiyona sahiptir.
Burada; ¢, (u), rassal Z degiskenin karakteristik fonksiyonunu gostermektedir.
Burada ¢, (u) rassal Z degiskenin beklenen degeri, esitlik 6.8 ve varyansi, esitlik

6.9’da verilmistir.

Py (u; t) = etl@z(0-1) (6.7)
E(Y(t)) = AE(2)t (6.8)
Var(Y(t)) = AE(Z%)t (6.9)

Bilesik Poisson Siireci asagidaki 6zelliklere sahiptir:

e tzamaninda bir sicrama meydana gelir.

¢ Bu sigrama meydana geldiginde, Poisson siireci 1 birim artar.

e Ayni zamanda, sigrama biiyikligini 6l¢gmek icin verilen bir dagilimdan
rassal bir Z gekilir ve dnceki zaman noktasindan siirecin degerine kadar
bu rassal degisken toplanir.

e Bilesik Poisson siireci, Poisson siirecinde oldugu gibi, sonlu aktiviteye

sahiptir.

6.3. Gamma Siireci

Bilesik Poisson streci gibi sigramalarin varis ve biyikliglini es zamanl
yakalayan alternatif siirecler de vardir. Bu alternatif siireclere 6rnek Gamma
siireci verilebilir. Bir Gamma dagilimini takip eden bagimsiz (araliklar birbirini
kesmiyor) ve duragan (tiim araliklar esit uzunlukta) artislarla pozitif ve
azalmayan bir stokastik Y(t) siirecine bir Gamma stireci denilmektedir ve

asagidaki ozellikleri tasimaktadir:

) Y(0) =0,
o Y(t) — Y(s), s < t zamanina kadar kurulan bilgiden bagimsizdir,

) Y(t) —Y(s)~Y(t—s)~T(a(t—s),A).
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Cizelge 6.1. Gamma Siirecinin Ozellikleri

Gamma Siireci —T'(a, A, K)

Bir Gamma siireci, bagimsiz Gamma dagiliml artislara sahiptir.

X(t) siirecinin dagilimi

lat
I'(at)

at—1 e —Ax

I'(z) Gamma fonksiyonunu gostermektedir.

X(t) siirecinin karakteristik fonksiyonu

at
Px(uit) = (A — iu)
X(t) siirecinin ortalamasi
E(X(®) = %t

X(t) siirecinin varyansi

Var(X(@®)) = % t

X(t) siirecinin otokovaryansi

S
cx(t,s) = \/%, s <t

Gamma strecinin karakteristik fonksiyonu esitlik 6.10’daki gibidir. Gamma

Siirecinin beklenen degeri, esitlik 6.11’de ve varyansi, esitlik 6.12’de verilmistir.

at

dy(u; t) = ( . l.u) (6.10)

E(Y(0) =5t (6.11)
(¢4

Var(Y(t)) = 2zt (6.12)
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Gamma Siireci, Bilesik Poisson Siirecinden iki acidan ayrilmaktadir:

- Gamma siireci sonsuz aktiviteye sahiptir. Clinkii herhangi bir sonlu
zaman diliminde ¢ok kiiciik boyutta sonsuz sayida sigrama olabilir.
- Gamma siireci durumunda sigramalarin varis hizlarin1 dagilimlarindan

ayirmak mimkiin degildir.

Gamma stirecinin temel Ozellikleri Cizelge 6.1’de verilmistir. Poisson siireci,
Bilesik Poisson siireci ve Gamma siirecinin 6rnek yoringeleri Sekil 6.1’de 6rnek

olarak ¢izilmistir.

10
|
3 0 -
o £ 5t — ]
= 3
O
4)]
: T
Of / | | | | [ | ! ! ! !
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Zaman (yl)
i i i T T T
v € = 0= J
%998 |—
8§38 500 |
iy )]
04 1 1 1 1 I I I I -

0 0.1 0z 03 04 05 06 07 08 09 1
Zaman (yll)

Gamma
Sireci

0 ! | |
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Zaman (yil)

Sekil 6.1. Ust grafik: Poisson Siirecinin benzetilmis yollar1 A=
5icin N(t)~Poi(At). Orta grafik: Normal sigrama biiyiikliikleri ile
Bilesik Poisson siirecinin benzetilmis yollar1 (parametreler A =5,
uz = —0.05, 6; = 0.1). Alt grafik: Gamma Siirecinin G(t)~T (at, 1)
benzetilmis yollar1 (parametreler & = 5, 4 = 10).
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6.4. Sicrama Difiizyon Siireci

Bir sigrama difiizyon streci (Jump Diffusion Process) bir Aritmetik Brownian
Hareketi ve bagimsiz bir Bilesik Poisson Strecinin toplami olarak elde edilen

bagimsiz ve duragan artislar ile stokastik bir X(t) siirecidir ve esitlik 6.13’te

verilmektedir.
N(D
X(t) =ut+oW(t)+ Z Z, (6.13)
j=1
Burada;

e UER, 0> 0dr.

e W (t) bir Brownian harekettir.

e N(t), W(t) stirecinden bagimsiz ve anlik varis orani A > 0 ile bir Poisson
stirecidir.

o {Z;}xey ifadesi, Poisson Siireci ve Brownian hareketin her ikisinin
bagimsiz oldugu bagimsiz ve 6zdes dagilmis rassal degiskenlerin bir
dizisidir.

e Sicrama buyukligi dagilimini belirleyerek sigrama diflizyon (JD)
sturecinin Bilesik Poisson kismi ayrica uzmanlastirilabilir. Finansal
uygulamalarda bu dagilim icin yaygin secimler Normal dagilim ve Ustel

dagilimdir.

6.5. Merton Sicrama Difiizyon Siireci

Sigrama biiytkliiklerinin (siddetlerinin) bir Normal dagilim takip ettigi
varsaylilsin, yani Z~N(uz,0Z) dir. Sigrama difizyon stireci X(t) bir Merton
Sigcrama Difiizyon (The Merton Jump Diffusion Process) Siirecidir (Craine, 2000).
Bu siire¢ adini ilk defa 1976 yilinda finansal uygulamalarda kullanan Robert
Merton'dan almaktadir. Bir JD (sigrama diftizyon) siireci kullanarak modelleme
dinamiklerinin secimi, hisse senedi fiyatlarinin ¢ogu zaman siirekli kiiciik

hareketlere sahip oldugu gortldiigiinden dolay: (6rnegin, talep ve arz arasindaki

71



gecici dengesizlik nedeniyle) finansal uygulamalarda olduk¢a yaygindir. Bazen
marjinal bir etkiden daha fazla 6nemli bir bilgi geldiginde hisse senedi
fiyatlarinda biiytik sicramalar meydana gelmektedir. Dogas1 geregi, 6nemli bilgi
zaman icerisinde sinirli sayida noktaya ulasir, bu nedenle sigramalar sonlu

aktiviteye sahiptir.

Merton Sicrama Difiizyon (JD) siirecinin 6zellikleri asagida verilmistir:

Merton (1976) modelinde yogunluk fonksiyonu iki sekilde elde edilebilir. Farkl
ortalama ve varyanslar ile sonsuz sayida Normal yogunluklarinin agirlikh
ortalamasi oldugu i¢in; agirliklar Poisson dagilimina gore hesaplanir (Craine vd.,
2000). Esitlik 6.14’de yer alan n(x,m, s) ortalamasi m ve standart sapmasi s olan

Normal olasilik yogunluk fonksiyonudur.

fx(x) = Z w;n (x, 7 J:f) (6.14)

e My

wy =5 — 2 _
J:

. Wj=p+jug  o; =0’ + joi

Hesaplama ac¢isindan bakinca, yukaridaki agirliklarin toplami 1'e yakin olacak

sekilde Nmax degerinde kesilir ve bu deger esitlik 6.15’te verilmistir.

Nmax

z w;>1-10"° (6.15)
=0

Bir diger miimkiin durum ise agirliklar ¢ok kiiciik (WNmax < 10‘8) oldugu zaman
kesilir. Sayisal olarak karakteristik fonksiyonu esitlik 6.16 ile ters cevrilirse, X (t)
stirecinin momentleri kapali formda esitlik 6.17 ve esitlik 6.18 gibi elde edilir.
Benzer sekilde carpiklik ve cokbasiklik (excess kurtosis) indeksleri sirasiyla

esitlik 6.19 ve esitlik 6.20 ile verilmistir.
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. 1
E(e™X®) = exp ((H — —azu2> t + A(exp(iupz — 0.5u%0%) — 1)t>

2

E(X(1) = (p+ Aup)t

Var(X(t)) = (02 + A(ps + a%)) t

Skew(t) =

EKurt(t) =

Auz(p5 + 30%)
372
(0'2 + A(u + a%)) Vi

A(p3 + 6p%o% + 30%)

(0'2 + A(uk + a%))z t

(6.16)

(6.17)

(6.18)

(6.19)

(6.20)

Merton Sicrama Diflizyon Siireci parametrelerinin yorumlanmasi asagida

verilmistir:

W, Stirecin difilizyon bileseninin siirtiklenme parametresi,
o, Brownian hareketin oynakligi,

A, Sigramalarin varis orani, asiri basiklik seviyesini kontrol eder,

Uz, Sicrama biiytikliiklerinin (siddetinin) ortalamasi ve c¢arpiklik

indeksinin isaretini kontrol eder. Bu nedenle Merton si¢crama difiizyonu

Uz < 0ise sola carpik ve u; > 0 ise saga carpik bir dagilima sahiptir,

0z, Sicrama buyukliiginin oynakligl, bu dalgalanma arttikca stirecin

cokbasikliligl da artar.

Merton sicrama difiizyon (JD) siirecinin benzetimi asagida verilmistir:

Merton Sicrama Difiizyon siirecinin yoriingeleri i¢in benzetim prosediiri

asagidaki gozlemlere dayanmaktadir. Poisson siirecinin artiglar1 bagimsizdir ve

At

— tj) orani ile Poisson dagihmini takip eder. t; ve t;,; noktalar1 arasinda

meydana gelen sicrama sayisina bagh olarak, sigrama biytkliiklerinin

(siddetinin) toplami verilen ortalama ve varyans ile Normal'dir. Dolayisiyla

benzetim algoritmasi asagidaki gibi dort adim ile diizenlenebilir (Craine, 2000).
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Adim 1: Sigrama diflizyon siirecinin stirekli kismini, yani Aritmetik Brownian

Hareket siireci ile verilen zaman pargalanisi ile simiile et.

Adim 2: t; ve t;,, arasinda ortaya ¢ikan sigrama sayisini simiile et, yani
N~Poi (A(tj,tj1) ).

Adim 3: e~N(0,1) iiret ve j = u,N + 0,v/Ne olustur.

Adim 4: ABH ve ] degerlerini topla.

Merton Sicrama Diflizyon siirecinin simiile edilmis yollar1 Sekil 6.2’de

gosterilmistir.

04 T T T T

Jump-diffusion streci
o
”k

_0.4 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Zaman

Sekil 6.2. Merton sicrama diflizyon siirecinin benzetilmis yollar.
Parametreler u = —0.0002, o = 0.0325, 1 =0.5175, u; =
0.0064, 0, = 0.1520

Merton Sigrama Difiizyon (Jump-Diffusion) Modelinin Ozellikleri Cizelge 6.2'de

Ozetlenmistir (Ballotta ve Gianluca, 2018).
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Cizelge 6.2. Merton Sicrama Diflizyon (Jump-Diffusion) Modelinin
Ozellikleri (Ballotta ve Gianluca, 2018)

Merton Sigrama Difiizyon Siireci (¢, 0,4, u,, 0, )

Sicrama Difiizyon Siireci (The Jump-diffusion process)

N(E)
XO) =pt+oW®+ ) Ze,  Z~Ns0,)
j=1
N(t), A yogunlugu ile Poisson siirecidir.

X(t) Siirecinin dagilimi

1 (x—(u+juz)t)2>

fx(x, t) = Z e"“%e_2< (02+jo2)t

n=0

yani u + ju, ortalamave o2 + joz varyans ile Normal pdf in agirhikli ortalamasi. Bu
agirliklar t zamanina kadar j sigramaya sahip Poisson olasilig ile verilir.

X (t) Siirecinin karakteristik fonksiyonu

) 1 ;
u,t) = E(e” =exp|luut —-u“c“t+A\e z=u’0z/2 _ t
( ) E iux(t) : 3 2.2 A [ eivuz—uo /2 1

X(t) Siirecinin ortalamasi

(e + Ap )t

X (t) Siirecinin varyansi

(02 + A(ué + 02))t

X(t) Siirecinin ¢carpikhigi

Auy (uz + 30%)
(02 + 23 + 03)) Vi

X (t) Siirecinin ¢cokbasikliligi

A(uz + 6uz0% + 307)
(62 +2(u2 + UZZ))Zt

X (t) Siirecinin duragan dagilimi (¢ — o)

mevcut degil

Biiyiik t degeri i¢in carpiklik ve ¢cokbasiklik sifira(0) dogru gitmektedir.

X(t) Siirecinin otokovaryansi

cx(t,s) = Var(X;) min(t,s) = (0'2 + A(uz + O'ZZ)) min(t, s)
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Bu béliimiin tez ¢calismasi acisindan 6nemi asagida siralanmistir:

Finansal zaman serilerinin en onemli o6zelliklerinden biri cesitli
nedenlerden dolay1 ani sigramalar gostermesidir. Bu béliimde de bu
sicramalar1 modelleyecek Bernoulli, Poisson ve Gamma gibi siirecler
tanitilmistir. Bu siireglerin ne tir ozellikler gosterdigi momentleri ve
yogunluk strecleri gosterilmistir.

Finansal zaman serilerinin getirileri normal dagilima gore daha kalin
kuyruklu ve sivri bir tepeye sahiptir. Oysaki, Vasicek modeli normal
dagilima dayali bir stokastik siirectir. Boylece, Merton sicrama modeli
eklenince Vasicek modelinin trettigi veriler daha kalin kuyruklu ve sivri
bir tepeye benzemeye calisacaktir.

Sigramalarin buyiikliigi normal dagilima uydugu kabul edilirken ortaya
¢ikma durumu Bernoulli, Poissson ve Gamma olmak tizere ti¢ farkli sekilde

modellenmistir.
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7. PERFORMANS DEGERLENDIRME YONTEMLERI

Gergek dinya oOlglimi altinda bir problem modellenirken bu model(ler)in
performansini degerlendirmek icin ¢esitli kriterler mevcuttur. Bazen problemin
cesitliligine ve karmasikligina bagli olarak bazi performans olgtitleri iyi basarim
gosterememektedir. Stokastik modellerin performansinin degerlendirilmesi i¢in
Onerilen baz1 Olciitler bu bollimde incelenmistir. Model performans
degerlendirmesi icin asagida Onerilen kriterler cesitli ol¢iimler yapilarak
stokastik modellerin degerlendirmesi i¢in uygun olciitler oldugu yapilan cesitli
calismalardan anlasilmaktadir. Model performansinin degerlendirilmesi igin

onerilen odlciitler icin detayl bilgiye Cheng vd. (2017) ¢alismasindan bakiniz.

7.1. Ortalama Mutlak Yiizde Hata

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE), zaman serisi veya diger tahminler i¢in
ortak bir dogruluk ve hata o6lc¢iisiidiir. MAPE kavrami bir tahmin modelinin,
tahmin dogrulugunun bir 6dl¢iistidiir ve dogrulugu genellikle ylizde olarak ifade
eder. Gercek ve tahmini hisse senedi fiyatlar1 arasindaki MAPE degeri esitlik

7.1’de verilmistir (Karadede vd., 2017).

A, — F,
A,

n
1
MAPE = ZZ %100 (7.1)
t=1

Burada,
A, : Hisse senedi fiyatinin t zamanindaki gercek degerini ifade etmektedir.
F, : Hisse senedi fiyatinin t zamanindaki tahmini degerini ifade etmektedir.

n : Gozlem sayisini ifade etmektedir.

7.2. Nisbi Hata

Nisbi Hata (RE), gercek deger ile yaklasik degerin farklarinin, gercek degere orani

olarak tanimlanir ve matematiksel olarak esitlik 7.2 ile gosterilir. Model
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performans degerlendirmesi i¢cin Nisbi Hata kullanildiginda fonksiyonun gercek
degeri sifira esit oldugunda Nisbi hata tanimsiz olacagindan dolay: her problem

icin kullanish degildir.

A —F
RE, = t t

«100 % (7.2)

t

Burada,
A, : Hisse senedi fiyatinin t zamanindaki gercek degerini ifade etmektedir.

F, : Hisse senedi fiyatinin t zamanindaki tahmini degerini ifade etmektedir.

Nisbi Hata, Cizelge 7.1’de verilen li¢ gruptan birine ait olan 6rneklem ytizdelerini

tanimlamak i¢in kullanilir (Corzo ve Solomatine, 2007).

Cizelge 7.1. Nisbi Hatalarin Siniflandirilmasi

Diisiik Nisbi Hata RE < % 15
Ortalama Nisbi Hata % 15 < RE < % 35
Yiksek Nisbi Hata RE > % 35

7.3. Normalize Edilmis Kok Ortalama Kare Hata

istatistiksel modellemede 6nerilen model(ler)in gercek veriye uyum kalitesini
O0l¢menin yaygin bir yolu Kok ortalama kare hata (RMSE) ile olc¢ilur ve esitlik 7.3
ile verilir. Eger tahmini degerler gercek degere ¢cok yakin ise, RMSE kii¢iik bir
deger olacaktir. Eger gercek ve tahmini degerler baz1 gozlemler icin en azindan
onemli 6lctide farkl ise RMSE degeri biliytik ¢ikacaktir. Genel olarak stokastik
modellerin performans degerlerini 6l¢gmek icin kullanilan yaygin yontemlerden
birisi, Normalize Edilmis K6k Ortalama Kare Hata (NRMSE)'dir ve esitlik 7.5’de
verilmistir. Bu yontem ile ilgili daha kapsamli bilgiye (Corzo ve Solomatine, 2007;

Pebesma vd., 2007) ¢calismalarindan ulasilabilir.
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/SSE

n
N2
SSE= ) (Q.-0,) (7.4)
t=1
RMSE
NRMSE = — (7.5)
Q
Burada;

Q, : Hisse senedi fiyatinin t zamanindaki gercek degerini ifade etmektedir.
Q\t: Hisse senedi fiyatinin ¢ zamanindaki tahmini degerini ifade etmektedir.

Q: Hisse senedi fiyatlarinin (gozlemlenen veriler) ortalama degeridir.

n : Gozlem sayisini ifade etmektedir.

7.4. Katsayi Etkinligi

Katsay1 etkinligi (CE), gozlemlenen verilere bagl olarak modelin performansini
olemekte ve aldig1 deger 1 ile —oo arasinda degismektedir. Bir (1) degerine ne
kadar yakin ise model veriye o kadar iyi uyum gosterir. CE kriterinin negatif deger
almasi halinde tahmin performansinin kotii oldugu anlasilir. Daha iyi kavranmasi
acisindan dogrusal regresyon modelleri icin kullanilan belirlilik katsayisi (%) ile
stokastik modeller icin kullanilan CE ayni seyi ifade etmektedir. Ama su bir
gercektir ki CE iyi uyum acisindan belirlilik katsayisina gore ¢ok iistiin bir él¢iim
metodudur (Willmott 1981; Legates ve McCabe 1999; Harmel ve Smith 2007). CE

0l¢lim metodunun matematiksel formiilii esitlik 7.6’da verilmistir.

SSE _ . _Yia(0:- Q)

SSEy n Q. — Q)2 (7:6)

CE=1-
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SSE= ) (0.- @)’ 7.7)
t=1

SSEy = ) (@~ 0)? (7.8)
t=1

Burada;

Q, : Hisse senedi fiyatinin t zamanindaki gercek degerini ifade etmektedir.
Q,: Hisse senedi fiyatinin t zamanindaki tahmini degerini ifade etmektedir.
Q: Hisse senedi fiyatlarinin ortalama degerini ifade etmektedir.

n : Gozlem sayisini ifade etmektedir.

Katsay1 etkinliginin performansini degerlendirmek icin Moriasi vd. (2007)

tarafindan Cizelge 7.2 ile verilen oranlar tavsiye edilmistir.

Cizelge 7.2. Katsay1 Etkinligi Performansinin Siniflandirilmasi

CE <0,50 Tatmin edici degil (yetersiz)
0,50 < CE < 0,65 Tatmin edici

0,65 < CE < 0,75 iyi

0,75 < CE < 1,00 Cok iyi

7.5. Sinyal izleme-TS

Sinyal izlemenin (TS) bir formu, tahmini hatalarin birikimli toplaminin (gercek
degerler ve tahmini 6ngori arasindaki sapmalar) ortalama mutlak sapmaya
orani olarak verilebilir. Sinyal izlemenin bir formunun formiili esitlik 7.9'da
verilmistir. Esitlik 7.9’da yer alan ortalama mutlak sapma (MAD), esitlik 7.10’da
verilmistir (Alstrom ve Madsen, 1996).
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Z(At - Ft)
— t -t/ 7.9
TS o (7.9)
|A; — F
MAD = —— (7.10)
Burada;

A, : Tahmin edilen miktarin t zamanindaki gercek degerini ifade etmektedir.
F;: Tahmin edilen miktarin t zamanindaki tahmini degerini ifade etmektedir.

n : Gozlem sayisini ifade etmektedir.
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8. FINANSAL ZAMAN SERILERININ MODELLENMESI VE BENZETIMI

Bu boéliimde piyasada modellenmesi en zor ve en ¢ok dalgalanma gdsteren zaman

serilerinden BIST-100 endeksinin modellenmesi i¢in dért model 6nerilmistir.

Birinci model (model-1); ARIMA(1,1,1) olarak belirlenmistir. Ozellikle fiyatlar
modellemek i¢in kullanilan Vasicek stokastik diferansiyel denklemin AR(1)
stirecini izledigi ve hisse senedi fiyatlarinin Markov o&zelliginden ARIMA
modelinin dereceleri bir olarak atanmistir. Bu modelin parametreleri en ¢ok

olabilirlik metodu ile bulunmustur.

ikinci model (model-2); ilki trend ve ikincisi sigramali AR(1) siirecini takip eden
stokastik model olmak iizere iki kisimdan olusmaktadir. Ancak burada yer alan
stokastik kismin varyansi zaman boyunca sabit kabul edilmistir. Bu modelin bir
diger ozelligi, sicramalarin gunliik ortaya ¢ikma olasiligi lambdaya (4) gore
gerceklestiginden modelin stokastik kismina eklenmistir. Modelin parametreleri

birinci modele benzer sekilde en ¢ok olabilirlik metodu ile kestirilmistir.

Uciincii model (model-3); tiiriinii yapisal olarak ikinci modelden ayiran ek bir
ozellik eklenmistir. Bu modelde ikinci modele benzer sekilde hem trend hem de
stokastik kisim olmak tlizere iki bilesenden olusmaktadir. Bu modeli ikinci
modelden ayiran temel 6zellik varyans zamana gore degiserek GARCH(1,1)
olarak modellenmis ve performansi incelenmistir. Bu modelin parametreleri en

cok olabilirlik metodu ile bulunmustur.

Dordiincii model (model-4); yapisal olarak ti¢iincii model ile aynidir. Bu model
tiriinde hem trend hem de stokastik kismin parametreleri Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) algoritmasi ile bulunmustur. Bu 6nerilen model tiiriinde
parametreler en ¢ok olabilirlik metodu yerine sezgisel algoritmalar kullanilabilir
mi, sorusuna cevap aramak icin Onerilmistir. Yani model yapisal olarak
verildikten sonra parametrelerin PSO ile bulunabilecegi asagidaki boliimde

detaylica tartisilmistir.
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Onerilen modeller hakkinda verilen kisa bilgilerden yola cikilarak yapisal olarak
en gelismis model, onerilen {glncli (model-3) modeldir. Modellerin
parametreleri ya en cok olabilirlik metodu ile ya da PSO ile tahmin edilmistir.

Onerilen tiim modeller icin veriler www.investing.com adresinden alinmistir.

Finansal piyasalarin tasidigi belirsizlik nedeni ile tahminleme konusu bir¢ok
arastirmacinin ilgisini cekmekte ve calisma alani agisindan ilgi odag1 olmustur.
Cesitli varlik fiyatlarindaki dalgalanmalarin neden yiiksek oldugunu agiklayan
birka¢ unsur mevcuttur. Hisse senedi almay1 diistinen pek cok kimse “hisse
senedi fiyatlari nasil belirlenir, nasil olusur ve neye gore degisir” sorularint merak
edip 6grenmek istemektedir. Bu nedenle her bir yatirimci para kazanabilmek i¢in
hangi hisse senedine yatirim yapacak ise hisse senedinin alis ve satis fiyatinin
neye gore ve nasil belirlendigini mutlaka bilmek (6grenmek) zorundadir, boylece

konuyla ilgili bir fikri olsun ve kar elde edebilsin.

Kar elde etmenin ya da para kazanmanin temel prensibi iyi kararlar alip akabinde
uygulama asamasina ge¢gmektir. Hisse senedi fiyat dinamiginin modellenebilmesi
icin hisse senedi fiyat hareketlerinin cesitli bircok faktore gore belirlendigini ve
degistigini bilmek gerekmektedir. Bu cesitli faktorlerin hisse senedi fiyatlari
tizerinde etkisi ayn1 siddette olmamaktadir. Dolayisiyla hisse senedi fiyatlarini
etkileyen faktorler ve bu faktorlerin siddetinin farkli olmasi 6zelligini modele
yansitmak gerekir. Yani farkl1 zamanlarda hisse senetlerinde etki olusturacak bir
bilesenin tanimlanmasi gerekmektedir. Yukaridaki modellere AR(1) siirecine
belirli bazi dagilimlar1 (Bernoulli, Poisson ve Gamma gibi.) takip eden
sicramalarin eklenmesi bu amag ile modellere dahil edilmistir. Bu gesitli
faktorlerin her birinin olusturdugu etkilerin tamami da genel olarak borsalari ve
hisse senedi fiyatlarini olusturmaktadir. Bu faktorler asagida anlatilmis ve hisse
senedi fiyat hareketlerini etkileyen faktérler hakkinda detayh bilgiye (Internet 1,
2019) referans kaynagindan ulasilabilir.

Hisse senedi fiyat hareketlerini etkileyen faktorlerden bir tanesi arz ve talep

olmaktadir. Bu faktore gore bir hisse senedini almayi ¢ok kisi tercih ederse fiyati
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yliksek olurken, alicis1 az olan hisse senedinin fiyati diisiik olur veya diisme

egilimi gosterir.

Hisse senedi fiyatlarini etkileyen bir diger faktor ise ekonomik géstergelerdir.
Bir lilkede ekonomik gostergeler iyi ise pozitif yonde gelisim gosteriyorsa bu
durum istikrarli borsaya isaret eder, giiclii ve yatirim yapilabilir oldugunu
gosterir. Ancak bir lilkede faizler ¢ok yiiksek olursa, alicilar borsaya yatirim
yapacaklarina faiz getirisi yiiksek olan ¢esitli fonlar1 almayi tercih ederler. Bu
nedenle denilebilir ki faiz oranlar1 yiiksek olursa, hisse senedi fiyatlar1 diisme
egilimi gosterir (talep az oldugu icin), tam tersi durumda faiz oranlar azalirsa

hisse senedi fiyatlarinda artis olmasi beklenir.

Hisse senedi fiyat hareketlerini etkileyen bir diger faktor ise sirket haberleri,
beklentiler ve spekiilasyonlar ile ilgili olmaktadir. Hisse senedine sahip olan bir
sirket icin ilan ettigi resmi bildiriler ve sirket ile ilgili haberler de hisse senedi
fiyatlarin etkilemektedir. Eger hisse senedine sahip olan bir sirket bir satin alma
islemi gerceklestirmeye karar verirse, eger bu satin alma islemi sirket i¢in iyi
olacag1 ongoriliyor ise sirketin hisse fiyatlar1 yiikselir. Ayrica, burada giiven
kavrami da onemlidir. Alicilar giiven duyduklar: hisse senetlerini almaya ¢ok

istekli olurken, giivenmedikleri hisse senetlerini almak istemezler.

Hisse senedi fiyat hareketlerini etkileyen bir diger faktor siyasi olaylar
sayilabilir. Bir tilke icerisinde yasanan siyasi, politik olaylar da borsa lizerinde
onemli etkiye sahiptir. Ozellikle iilke icerisinde yasanan gerilimler, iilke
yonetimine yapilan askeri darbeler, iilke yonetiminde yasanan yolsuzluklar,
hiikiimete duyulan giivenin azalmasi, parlementodaki derin kutuplagmalar gibi

problemler borsa lizerinde negatif etkiye sahiptir.

Hisse senedi fiyat hareketlerini etkileyen bir diger faktor ise sirket ile ilgili biiytik
skandallar ve gii¢lii medya ile ilgili olmaktadir. Sirket ile ilgili; gazeteler, haber
siteleri ve cesitli medya araclarn tizerinden yapilan skandal haberler borsa

lizerinde onem arz eder. Ayrica, finansal aracilarin icinde patlak veren sorunlar,
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hileler, hapis cezalari, dolandiriciliklar, yargilamalar, davalar gibi benzeri skandal

olaylar da hisse senedi fiyatlar: lizerinde etkiye sebep olabilir.

Hisse senedi fiyat hareketlerini etkileyen bir diger faktor, kiiresel olaylar ve
gelismeler ile ilgili olmaktadir. Uluslararas1 gelismeler ve olaylar ozellikle
gelismekte olan iilke borsalari tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Doviz kurlari,
ticaret anlagmalar1 ve degisen uluslararasi iliskiler hisse senedi fiyatlarini
etkileyebilmektedir. Bunlarin disinda giiclii ekonomiye sahip olan iilkelerdeki
gelismeler ve olaylar dogrudan hisse senedi piyasalar1 lzerinde biytiik etki

yaratabilir.

Hisse senedi fiyat hareketlerini etkileyen bir diger faktor ise dogal afetlerdir. Bir
tilkede ya da bir cografyada yasanan dogal afetler genelde piyasalar iizerinde
olumsuz etki yaratmaktadir. Depremler, seller, kasirgalar gibi biyiik afetler,
cogu zaman iyi sonuglar1 beraberinde getirmemektedir. Ornegin, Tiirkiye’de 17
Agustos 1999 tarihinde yasanan deprem sonrasi faizler yiizde 115’leri bulmus,

borsada yiizde 10,3 diisiis meydana gelmistir.

Hisse senedi fiyat hareketlerini etkileyen bir diger faktor ise savas ve terér
olaylaridir. Cogu zaman savas hali, piyasalarda teror olaylarindan daha biiytik
bir etkiye sahiptir. Yine de terérizm ve teror olaylari da borsalari etkilemektedir.
Ornegin, Amerika Birlesik Devletleri’nde (ABD) yasanan 11 Eyliil 2001 saldirilar
sonrasinda ABD borsalarinda yaklasik 1,4 trilyon dolarlik zarar meydana
gelmistir. Bu nedenle denilebilir ki diinyada kaos yaratan durumlarin tlke

borsasini olumlu etkiledigi s6ylenemez.

Bu faktorlerlerin zamansal olarak degiskenlik gostermesi ve siddetinin farkh
olmasi, hisse senedi fiyat modelinde farkli sigrama tiirleri olarak eklenmistir.

Zamansal olarak degiskenlik gostermesi ise dagilimsal olarak modellenmistir.

Bu faktorler ilgili modellere sigrama bileseni adi ile eklenmistir. Bu modellerin
menkul kiymetler borsasi endekslerinin, o6zellikle hisse senedi fiyat

hareketlerinin davranis yapisinin olusturulmasi, bu 6zelliklerin daha iyi
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anlasilmasi icin genis kapsaml bir sekilde ele alinmistir. Stokastik finans
modellerin kullanimindaki temel amag; herhangi bir zaman serisi verisi
tizerinde daha net yorum yapabilmek, sistemi gorsellestirmek ve bu sistemin
tahmin degerlerinin gercek degerlerden en az sapmayla modelleyen
fonksiyonu/modeli/egriyi bulmaktir. Bu uygun fonksiyonun sistemi kismen

temsil edecegi diistintilmektedir.

Pek ¢ok miuhendislik dalinda veya baska alanlarda oldugu gibi veri grubuna
uygun egri uydurma problemi yaklasik ti¢ yuz yil 6nce ortaya ¢cikmasina ragmen
(Angeline, 1996), genel bir uygulamaya sahip bir yontem hala bulunamamistir.
Bu, kismen problem alanlarinin g¢esitliliinden dolay:1 ve kismen de bu problem
alanlarinin genis kapsaminin sadece bir kismini ele alan g¢esitli yaklasimlarin
hesaplama sinirlamalarindan/kisitlamalarindan kaynaklanmaktadir (Gulsen ve

Smith, 1999).

Bir siirecin/sistemin ne oranda ¢alistiginl ne yonde performans gosterdigini
gorsellestirmek icin matematiksel bir model kurabilmek olduk¢a 6nem arz
etmektedir. Bazen matematiksel modeli, sistemden deney yoluyla elde edilmis
veri grubuna dayanarak olusturmak gerekebilir. Bu durumda veri grubu ile
model/denklem belirli bir hata oraniyla yazilir ve sistem hakkinda yorum yapma

imkani bulunur (Gulsen vd., 1995).

Bu calisma kapsaminda; gercek hayatta deneysel ya da cesitli yollar kullanilarak
elde edilmis yaklasik normal dagilima dayali herhangi bir veri grubu iizerinde
daha net, gozlemlenebilir ve arastirmaciya veriler hakkinda hizli yorum

yapmasini saglayacak bir sistem olusturmak amaglanmistir.

Onerilen modellerin genel yapilan Cizelge 8.1’de verilmistir. Alt béliimlerde bu

modeller ayrintili olarak tartisilmistur.
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Cizelge 8.1. Hisse senedi fiyatlarini modellemek i¢in 6nerilen tahmin modelleri

Hisse Senedi Fiyat Tahmin Modeli: logP, = s(t) + X, (8.18)
(t) =B0+ BT.t+ C1si (¢ +C2)2m + C3si (t+ C4)dn

s(t) = . sin 250 sin 250 (8.19)
model -1: Monte Carlo X, = ¢X, 1 + &, — 05, (8.20)
(MC) ARIMA (1,1,1)

X. = {¢Xt—1 + 0&qe, 1 — Aihtimal
model- 2: Sabit t— ¢Xt—1 + o0& + [l] + o-jSZt! A ihtimal
varyans-g* ve trend
bileseni-s(t) ile ol=o0 (8:21)
sicramali1 AR(1)

At =1
X, = ¢Xt—1 + O&1y, 1 — Aihtimal
Ly {¢Xt_1 + o0&+ + o€y, A ihtimal
model- 3: Degisen
varyans-GARCH(1,1) ve
trend bileseni -s(t) ile ol =0= \/E = Jw +a.e +B.h 4 (8.22)
sicramal1 AR(1)
At =12

model- 4: Degisen
varyans GARCH(1,1) ve X+ 1 — 1ihtimal
trend bileseni-s(t) ile X, = {;I:Xt_l N Z§1"+ CtoE 2 ihiini:;a
sicramali AR(1) 1 1T BT g8
-Hem trend hem de (8.23)
stokastik kismin ot=0=/h= |o+ae  +B.h_,
parametreleri PSO ile
tahmin edilmis ve
benzetim 2% =2
gerceklestirilmistir.

j& = j =Bernoulli Siireci
model-2-3-4 icin farkh

.b o - . -
sigrama tiirleri Ji = J =Poisson Sureci (8.24)

j¢ = j =Gamma Siireci
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8.1. Monte Carlo ARIMA (1,1,1) Modeli (model-1)

Finansal zaman serilerinin modellenmesi i¢cin G. P. E. Box ve G. M. Jenkins
tarafindan ortaya konulan ve tek degiskenli zaman serilerinin tahmininde
kullanilan Birlestirilmis Otoregresif Hareketli Ortalama (AutoRegresive
Integrated Moving Average-ARIMA) yontemi birinci model (model-1) olarak
onerilmistir. Bu yontem yaygin olarak Box-Jenkins (B]) yontemi olarak da

bilinmektedir.

Bu Ongorii yonteminde; bagimh degiskenin (x;) , aciklayici degiskenler
(regressorlar) tarafindan acgiklandigi regresyon modellerinin tersine,
birlestirilmis otoregresif hareketli ortalama tiirii zaman serisi modellerinde
bagimli degisken, gecmis donem veya gecikmeli degerleri ve rassal hata terimleri

ile agiklanabilir. Bu sebeple, tek degiskenli bir istatistiksel 6ngorii yontemidir.

Finansal zaman serilerinin modellenmesi i¢in Birlestirilmis Otoregresif Hareketli
Ortalama-ARIMA(1,1,1) modeli 6nerilmistir. ARIMA(1,1,1) modelinin tanitilmasi
icin birinci dereceden otoregresyon-AR(1) ve hareketli ortalama-MA(1)
stireglerinin formulasyonlar1 asagida verilmistir. Ozellikle birinci dereceden
sureclerin ele alinmasi finansal zaman serilerinin Markov 6zelligi takip etmesi
olarak yorumlanmalidir. ARIMA modeli tanitildiktan sonra veriler duragan hale
getirilmis ve ilgili serinin standart sapmasi bulunduktan sonra hatalar elde
edilmistir. Hatalar kullanilarak parametre tahminleri en ¢ok olabilirlik yontemi
ile bulunmustur. Bu parametreler 10000 Monte Carlo benzetimine tabi tutularak
farkli performans olgiitleri ile model test edilmis ve oOngori islemi

gerceklestirilmistir.

Hareketli ortalama o6ngorii yontemlerinin aksine, birlestirilmis otoregresif
hareketli ortalama modellerinin kullanilmasi, ¢esitli model secenekleri arasinda
uygun olani segme ve secilen modelin kurulmasindaki her asamada modelin
incelenen probleme uygunlugunu denetleme gibi Ustiinliiklere sahiptir. Bu
nedenle, s6z konusu 6ngorii modelleri kullanim alanlarn yoniinden ¢ok farklh

nitelikteki verilere uygulanabilme 6zelligine sahiptir.

88



Birlestirilmis otoregresif hareketli ortalama yontemi, esit zaman araliklariyla
elde edilen gozlem degerlerinden olusan kesikli ve duragan zaman serileri i¢in
ileriye donik o6ngorii modellerinin kurulmasi ve o6ngoriide bulunulmasi
bakimindan sistematik bir yaklasim getirmektedir. Esit zaman araliklariyla elde
edilen gozlemlerden olusan serinin kesikli ve duragan olmasi yontemin en 6nemli
varsayimlaridir (Ozmen, 1986). Eger veriler esit zaman araliklarinda elde
edilmisse bu esit zaman araliklarinda gerceklesen fiyat degisimi bir dagilimi (ya
da olasiliga bagh bir durum, bir dagilimi takip etmek zorunda degil) takip
edecektir. Merkezi Limit Teoremine (MLT) gore bu esit araliklarin dagilimlar:
kiimtulatif olarak toplanirsa fiyatlar simiile edilmis olunur. Aslinda stokastik

sistemlerin temel mantig1 bu sekilde yorumlanabilir.

Duragan olmayan zaman serilerinin ileriye yonelik tahmininde Box-Jenkins
yonteminin uygulanabilmesi icin 6nce serinin duragan hale getirilmesi
gerekmektedir. Duraganlik varsayimi, ilgili stirecin belli bir deger etrafinda
dengede olmasini yani siirecin 6zel bir istatistiksel denge izlemesi olarak
yorumlanabilir (Box ve Jenkins, 1976). Duragan olmayan yani bir kesimden diger
bir kesime biuyiik degisiklikler gosteren serilere belirli olasilik kurallarn
uygulanamaz ve seri belirli bir modelle gosterilemez. Duragan olmayan seriler;
analizlerde baz1 donilisim yontemleri (6rnegin; serinin logaritmasini alma,

serilerinin farkini alma gibi) kullanilarak duragan hale dontstiiriilmelidir.

Bu calismada verilen modeller; zamana bagh rassal nitelikteki olaylar ve bu
olaylarla ilgili zaman serilerinin ise rassal (stokastik) siire¢ oldugu varsayimina
dayanilarak gelistirilmistir. Hisse senedi fiyatlarini modellemek icin otoregresif
modellerin kullanilmasi esit zaman araliklarinda fiyat degisimlerinin rassal
nitelikte olasilik kurallarina bagh olarak degisim gostermesi varsayimindan
gelmektedir. Ayrica, bu modellerde zaman serisi gozlem degerleri (rassal
degiskenler) arasinda var olan i¢ bagimhlik en etkili bir sekilde dikkate
alinmaktadir. Bu nedenle, s6z konusu modellere dogrusal rassal modeller adi
verilmektedir. Dogrusal stokastik modeller incelenen rassal siireglerin (zaman
serilerinin) duragan olup olmamasina gore dogrusal duragan stokastik modeller

ve duragan olmayan dogrusal rassal modeller olarak iki gruba ayrilir.
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Uygulamada, zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan dogrusal duragan
rassal stirecler sinifinda yer alan 6nemli 6ngéri modelleri, otoregresif (AR),
hareketli ortalama (MA) ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modelleridir.

Esitlik 8.1’de AR(1) ile gosterilen birinci dereceden otoregresif siire¢ verilmistir

(Cheng vd., 2017).

Xt =X, 1+ a, (8.1)

Burada;

X, : t zamanindaki gozlem degeri ya da hisse senedi fiyatini,
a; : t zamanindaki hata terimini,

¢ : Duraganlik (ortalama civarinda denge) katsayisini gostermektedir.

Birinci dereceden otoregresif siire¢, en basit otoregresif siirectir ve
t zamanindaki gozlem degeri sadece bir 6nceki gozleme baglh oldugundan
Markov siireci olarak isimlendirilir. Daha yliksek dereceden otoregresif siirecler,
gecmis iki veya daha fazla gozleme bagh oldugundan Markov streci degillerdir.
Otoregresif ifadesinin kullanilmas: esitlik 8.1 esas olarak, X, siirecinin bir
bagimsiz degiskenler kiimesi yerine kendi ge¢mis degerleri ile ilgili olan bir
regresyon denklemi oldugu varsayimindan gelmektedir (Nelson, 1973). Boylece,

p dereceden bir otoregresif stirec [AR(p)] genel olarak esitlik 8.2 ile verilir.

Xe —P1Xe 1 — P2 Xp o = —PpXe p =, (8.2)

Burada;

a,: t zamanindaki hata terimidir.

0: hata terimi katsayisi

Esitlik 8.3’te verilen siirece, birinci dereceden hareketli ortalama siireci denir ve

MA(1) olarak gosterilir.

Xt = at - 06!,:_1 (83)
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Zaman serilerinin modellenmesinde esneklik saglamak ve en az sayida
parametre ilkesini gerceklestirmek amaciyla modele hem otoregresif hem de
hareketli ortalama parametrelerinin alinmasi diisiincesi her iki modelin
kombinasyonu olan karisik otoregresif hareketli ortalama siirecini ortaya
cikarmistir. AR(1) ve MA(1) modellerinin bir kombinasyonu olan birinci
dereceden otoregresif hareketli ortalama stireci esitlik 8.4’te verilen ARMA(1,1)

seklinde gosterilir.

X —$X;1=a,—0a;4

X =¢X; 1 +a,—0a,, (8.4)

Genel ARMA (p, q) stiregleri, AR(p) ve MA(q) sliregleri birlestirilerek esitlik 8.5

olarak yazilabilir.

Xe =01 Xe1 — Xy 2 —— Xy p=a,—01a;_ 1 — - — 04a,_4 (8.5)

Pratikte karsilasilan ekonometrik zaman serilerinin ¢ogu duragan degildir. Boyle
duragan olmayan rassal siireclerin modellerle gosterilebilmesi seride
duraganligin saglanmasina baghdir. Dogadaki pek c¢ok olay normal dagilim
varsayimina gore c¢alismaktadir. Eger zaman serisi duragan degilse normallik
varsayimi biiyiik 6l¢ciide bozulur. Box ve Jenkins tarafindan gelistirilen ARIMA
yontemi, serilerin uygun derecede farkini alma gibi islemlerle duragan ve
cevrilebilir bir ARMA modeli bi¢cimine dontsturiilebilecegi fikrine dayanir.
Boylece seride olusan duraganlik ile hatalar yaklasik normal dagilim o6zelligi
gosterir. Duragan seri kullanilarak, uygun modelin parametreleri bulunur ve
benzetim gergeklestirilir. ARIMA modellerinde fark alma islemi ile trend ortadan
kaldirilarak seri duragan hale dontstiriilir. Hisse senedi fiyatlarindaki
degisimin bagimsiz oldugu goriisiini yansitan rassal ylriiylis (random walk)
hipotezine gore, hisse senedi fiyatlar1 duragan olmayan bir siirectir, {a;} hata
terimi, ortalamasi p, varyansi 62 olan ve aralarinda korelasyon olmayan bir seri

olarak esitlik 8.6 ile modellenebilir.

Xt = Xt—l + at (86)
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Esitlik 8.6 serisinin bir rassal ylirtiyiis oldugu séylenir. Bu modelde, t zamaninda
X strecinin degeri, t — 1 zamanindaki degeri ile bir hata teriminin toplamina

esittir. Genel ARIMA(p, d, @) modelinin ifadesi esitlik 8.7 olarak verilmistir.

W= QWi 1+ w5+ +d,w

+at - elat_l - Ozat_z I eqat_q (8.7)

Bu esitlik, esitlik 8.5’deki ARMA esitliginde X, slirecinin yerine X;’lerin farki olan
w; alinarak elde edilmistir. Eger birinci farklar (d = 1) seride duraganligl

sagliyorsa, esitlik 8.8 elde edilir.

Burada; 4 birinci fark islemcisidir. wy, yerine X, — X;_, yazilirsa, X, gozlem serisi

dogrudan esitlik 8.9 olacaktir.

Xt = Xt—l + ¢1(Xt—1 - Xt—Z) + -+ ¢p(Xt—p - Xt—p—l)

+at - elat_l - azat_z — = Bqat_q (8.9)

Burada, X; siirecinin biitlin gecmis degisimlerin toplami oldugu goriilmektedir.

Bu durum, esitlik 8.10’da verilmistir.
Xt == Wt + Wt_l + Wt_z + A (8.10)

Esitlik 8.10°da X;, w; dizisi ile esitlik 8.7 slirecinin birlestirilmis halidir ve
birlestirilmis otoregresif hareketli ortalama siireci (Autoregressive Integrated
Moving Average-ARIMA) olarak isimlendirilir. Bu c¢alismada finansal zaman
serilerinin Markov 06zelligi takip etmesi acisindan AR(1) ve MA(1)
kombinasyonundan olusan ARIMA(1,1,1) kullanilmistir. ARIMA(1,1,1) stokastik
modeli (model-1), esitlik 8.11 ve Sekil 8.1 akis diyagraminda verilmistir.

Xt = ¢Xt—1 + at - eat_1 (811)
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Amaca yonelik modelin belirlenmesi: ARIMA

¥

ARIMA yéntemlerinden uygun modeli belirle: ARIMA (1,1,1)

X=X +a;—0a;4
]

Verilerin duragan hale getirilmesi:

Xr = ;OgXI_l - Iang

{

Duragan verinin standart sapmasim bul ve a; = #= hata terimini hesapla

i

Hata terimini ARIMA modelinden cek ve yaz

a; =Xy — X1 +6ary

'

Hata serisi icin gecis olasithifim Gaussian olarak tammlanmasi

1 1 —(a,—X,+oX,_;—u—0a,_ ]'Z
flat|at—f]r-=1]= I,_zexp t S d’ 21 ! t—1
yino 20

{

Parametreleri en ¢ok olabilirlik metodu ile tahmin et ve 10000 MC simiilasyonu yap:
Modeli dngorii icin kullan

maxg = YLy (flaclac; i = 1])

{

Son

Sekil 8.1. Monte Carlo ARIMA(1,1,1) modelinin akis diyagrami (model-1)

Esitlik 8.11 ile verilen ve Sekil 8.1 akis diyagramina gére ARIMA(1,1,1) modelinin
isleyebilmesi icin serinin duragan hale getirilmesi gerekmektedir. ilk 6nce
fiyatlarin  logaritmalar1 alinarak verilerin duragan hale getirilmesi
gerekmektedir. Ancak tam duraganlik saglanmadigi i¢in logaritmik fiyat
farklarinin (d = 1) alinmasina ihtiya¢ vardir. X, hisse senedi fiyati

duraganliginin saglanmasi esitlik 8.12 ile tanimlanmuistir.

X; =logX,.1 — logX, (8.12)
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Daha sonra X, logaritmik getiri serisinin varyansi ve ilgili zaman serisinin
dalgalanmasini ifade eden standart sapmasi-o hesaplanmalidir. Esitlik 8.11'de
yer alan a; hata terimi, o€ ¢carpimina esit olmaktadir. Burada ¢ standart normal
dagilimindan cekilmis rassal 6rnektir. Esitlik 8.11 hata terimi acisindan tekrar

diizenlenip esitlik 8.13 olarak yazilabilir.

at = Xt - ¢Xt—1 + Hat_l (813)

Bir zaman serisi icin model belirlendikten sonra, ger¢ek 6ngoriiniin yapilabilmesi
icin Once en iyi ve en etkin parametre tahminlerinin elde edilmesi gereklidir.
Gozlemlerin normal dagildiklar1 varsayimi altinda en ¢ok olabilirlik (Maximum
Likelihood) fonksiyonunu en biiyiikleyen tahminler etkin tahminlerdir. Baslangi¢
kosullar1 hakkinda uygun varsayimlar yapilarak, bu tahmin ediciler hata kareleri
toplamini en kiiciikleyecek sekilde elde edilebilir. Baslangi¢c degerleri belirleme
asamasinda hesaplanan gecici parametre degerleridir. Bu islemler ARIMA i¢in

iterasyon yontemiyle yapilir.

En biyiik olabilirlik tahminlerinin kullanilmasinin 6nemli bir pratik sebebi, p,d
ve q terimlerinin belirli degerleri ve veriler ne olursa olsun herhangi bir karisik
otoregresif hareketli ortalama modeli icin bu tahminleri ortaya koyan bir
hesaplama yontemi olmasidir. ARIMA modeli icin parametreler a, gozlemlerin
duragan farklarinin serisi kullanilarak 6 = {9, 0,u, 02} cinsinden ifade edilir.
Gozlemlenen herhangi bir 6rneklemin birlesik olasiligini tanimlayan fonksiyona
degiskenin olabilirlik fonkiyonu denir. Bir hata teriminin dagilim fonksiyonu
esitlik 8.15 ile verilir. Model parametreleri en ¢ok olabilirlik metodu (Maximum

Likelihood-ML) esitlik 8.14 ile tahmin edilir.

maxg = Yi_;(flala,_; i =1]) (8.14)

Hisse senedi fiyat hareketleri icin hata serilerinin gecis olasiliklari esitlik 8.15’te

verilen Normal dagilim siirecini takip etmektedir.
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i 1 —(ag=X¢+PXe_1—p—0as_q)>
flagla,_i;i=1] ZJ—exP[ — ;; = ]

2ma?

(8.15)

Daha sonra, esitlik 8.15 olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilarak Windows
MATLAB® R2018a (MathWorks, Massachusetts, USA) yazilimi ortaminda
istatistik ve Makine Ogrenme Arackutusunda (Statistics and Machine Learning
Toolbox™) mle fonksiyonu kullanilarak parametreler bulunmustur. mle
fonksiyonu bir¢ok karmasik durumdan kurtulmak i¢in 6nemli bir fonksiyondur.
Her bir parametre i¢in bir baslangi¢ ¢6ziimii belirlenmeli ve bu parametreler i¢in

alt ve list degerler tanimlanmalidir.

En c¢ok olabilirlik metodu ile ARIMA(1,1,1) modelinin 6 = {®,0,u,c%}
paramereleri hesaplanmigtir. Onerilen model-1 icin parametre tahminleri
phi(@) = 0,0103, theta(f) = 0,0631, mu(u) = —2,2674e — 04 ve sigma(o) =
0,0234 olarak elde edilmistir. Bu parametreler kullanilarak 10000 Monte Carlo
benzetimi gerceklestirilmis en iyi deger 713. benzetim ile bulunmustur. Onerilen
model-1 (2018-2023) yillar1 arasinda Monte Carlo benzetim c¢alismasi
gerceklestirilmis ve fiyatlar elde edilmistir. Monte Carlo benzetim ¢alismasi
rassal say1 cekirdekleri (0-10) kosturularak elde edilen performans olciit
degerleri Cizelge 8.3, Cizelge 8.5 ve Cizelge 8.8 ile verilmistir. En iyi performans

Olctt degerleri model-2, model-3 ve model-4 icin Cizelge 9.1’de verilmistir.

Onerilen Monte Carlo ARIMA(1,1,1) modeli (model-1) i¢in elde edilen sonuclar

asagida 6zetlenmistir:

e Onerilen model-1 diger modellere gore Cizelge 8.3, Cizelge 8.5 ve Cizelge
8.8'deki performans 6l¢iitlerine gore karsilastirildiginda genel olarak fazla
iyi bagsarim gosterememis bir modeldir.

e (izelge 8.3 incelendiginde rassal say1 cekirdekleri kosturuldugunda ikinci
cekirdekte en iyi sonuc elde edilmistir. Onerilen model-1 icin MAPE degeri
0.0407, RE degeri 0,0034, NRMSE degeri 0.0508 ve CE degeri 0,6918
olarak bulunmustur. Rassal say1 cekirdegi iki (2) icin CE degeri Cizelge

7.2'ye bakilarak incelendiginde iyi bir performans gosterdigi sdylenebilir.
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e (izelge 8.3 incelendiginde rassal say1 c¢ekirdekleri kosturulmasi
sonucunda 6nerilen model-1 i¢in ortalama MAPE degeri 0,0507, ortalama
RE degeri 0,0841, ortalama NRMSE degeri 0,0642 ve ortalama CE degeri
0,5033 olarak bulunmustur. Rassal say1 ¢ekirdeklerinin ortalama katsayi
etkinligi-CE icin Cizelge 7.2 incelendiginde 0,50 degerini gectigi icin tatmin
edici model olarak kullanilabilir.

e Rassal say1 cekirdekleri  kosturularak  oOnerilen = modellerin
performanslarinin karsilastirilmasi i¢in detayh bilgiye Cizelge 9.1 ile
ulasilabilir.

e Sonu¢ olarak diger modeller arasinda en kotii performansi model-1
gostermistir. Bu modelleme sekli ile model-1 tavsiye edilmez ancak farkli

ozellikler model-1’e kazandirilarak basarimi artirilabilir.

8.2. Sabit Varyansh Stokastik Model (model-2)

Onerilen bu model tiirii Cizelge 8.1’de model-2 olarak esitlik 8.21 ile modellenmis
ve akis diyagrami Sekil 8.2’de verilmistir. Logaritmik hisse senedi fiyat
hareketleri logP; = s(t) + X; (Lucia ve Schwartz, 2002) tarafindan takip edilen
siire¢ iki bilesenin toplami olarak esitlik 8.18 olarak modellenmistir. Bilesenlerin
birincisi s(t) ile sembolize edilen deterministik bilesen ikincisi ise X, ile
sembolize edilen stokastik bilesendir. Deterministik bilesen s(t), esitlik 8.19
(Seifert ve Uhrig-Homburg, 2007) ve stokastik bilesen esitlik 8.21 olarak
verilmistir (Escribano vd., 2011).

Cizelge 8.1’de Onerilen model-2 asagidaki alt1 varsayim tizerine insa edilmistir:
ilk varsayim, modelin trend bileseni—s(t) ile ilgili iken geriye kalan bes 6zellik
stokastik bilesen—X, ile ilgilidir. Ozellikle, Sekil 8.4 incelendiginde logaritmik
fiyatlarin sinlisoidal olarak artan bir trende sahip oldugu goriilmektedir. Trend
bileseni esitlik 8.19 ile bir dogrusal fonksiyon (BO + BT.t) ve trigonometrik

fonksiyonlarin birlesimi seklinde modellenebilir.

Trend bileseni ve sabit varyansl sicramali AR(1) stireci olarak ifade edilen

model-2 asagidaki varsayimlar iizerine insa edilmistir:
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Trend Bileseni,

Ortalamaya Dénme Ozelligi (verilerin belli bir deger etrafinda hareketi),
Hisse Senedi Fiyatlarinin Markov Ozelligi,

Sabit Varyans (o?),

Sabit Yogunluk Stireci (4) (bir sigramanin giinde ortaya ¢ikma olasiligi),

Farkli Sigrama Tiirleri (Bernoulli, Poisson ve Gamma Siiregleri).

Basla

Hisse senedi fiyatlarin logaritmalarim elde et: log P,

'

Hisse senedi fiyat tahmin modelini belirle: logP; = s(t) + X,

{

Trend bilesenini belirle:
(t+ cz}zn) ) ((r + C4)4n
——— |+ C3sin| ———

5

s(t)=B(]—BT.r—Clsm( 250 250

|

Stokastik bileseni belirle:
(pX,—1 + 051, &1 — A ihtimali ile
t dX;_y tosg + K+ gjean & ihtimaliile

'

Olasihk yogunluk fonksiyonunu olustur:

B 2

, o |(P=st)-oPy-) 1
fIPi|P—ii=1] = Af.exp ol —
( !1‘+6J'} \||2:r(hr+a}?}

—(P,—s(t)—¢P,_ )% 1
+H{1-Af).exp (P, = s(t) ~ $Pr-y)

2hy J2mh,
]

En cok olabilirlik metodu ile parametreleri bul ve trend bilesenini logaritmik fiyatlardan cikar. Seriyi
duragan hale getir. Stokastik kisim icin 10000 MC simiilasyonu gerceklestir.

{

Elde edilen logaritmik fiyatlara trendi geri ekle, akabinde logaritmik fivatlarin tistelini al ve gercek

degere doniistiir.

Sekil 8.2. Sabit varyansli stokastik modelin akis diyagrami (model-2)
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Stokastik kisim (X;) modellenirken Vasicek modelin AR(1) siireci takip ettigi
varsayllmistir. X;, s-zamanina kadar elde edilen bilgiye bagli olarak, ortalamasi
X.e %= 4 (1 — e~*=9)) ye varyansi g (1 — e~2%(t=9)) olan normal dagilmis
bir rassal degiskendir. Once zaman aralig to, ty, ..., t, zaman noktalari ile her bir
zaman araliginin uzunlugu esit ve At =t; — t;_; olacak sekilde kesikli hale
getirilir. Vasicek Modeli ya da Ornstein-Uhlenbeck siireci;

X¢ = a + bX, + og seklinde AR(1) stireci izledigi asagida verilmistir. Vasicek
modelinin siirekli versiyonu;

dX=a(p-X)dt+odW seklinde ifade edildigi daha 6nce verilmisti. Bu durumda

modelin kesikli versiyonu asagidaki gibi verilebilir.
AX; = X; — Xi_1 = a(u — X;_1)At + adW, buradadW~N(0,1) dir.

Eger At = 1 (veriler giinliik alindig1 i¢in) ise;
Xi — Xi_q = aulAt — aX;_1At + odW seklinde yazilabilir. X; denklemden
cekilirse; X; = aulAt + (1 — alAt)X,_, + aAW elde edilir.

Denklemde yer alan;
a = aplt , @ =(1—aAt) ve AW =e~N(0,1) olarak belirlenip tekrar

diizenlenirse, X; stokastik siireci esitlik 8.16 olarak AR(1) formunu alir.
Xt =a-+ ®Xt—1 + o0& (8.16)

Bu calismada, X, stokastik siireci logaritmik fiyatlardan trend bileseni ¢cikarilarak
seri duragan hale getirilmekte ve boylece zaman serisi sifir ortalama civarinda
donmektedir. Bu nedenle; u = 0 olarak ele alinirsa a = 0 olur. X; stokastik

siireci esitlik 8.17 seklini almaktadir.
X; =0X; 41+ o0¢ (8.17)

Yani yukaridaki bu stokastik modelin AR(1) siireci izledigi bulunmasa idi
stokastik bilesenin momentlerinden yola cikilarak gerekli benzetim calismasi

gerceklestirelecekti. X, stokastik siirecinde 0 < @ < 1 araliginda olmahdir. @
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parametresi duraganhgi (verilerin ilgili serinin ortalamasi etrafinda hareket

etmesi) saglayan 6nemli bir parametredir.

Hisse senedi fiyatlarinin Markov Ozelligi takip ettigi varsayilmistir.
Kisaca, Xg,Xq,...,Xn Xnsq stokastik stireci P[Xp,y1 = j|Xo X1, 0 X =] =
P[X,41 =Jj| X, =i], Vi,j ise Markov Zinciri olarak adlandirilir. Yani yarinin
fiyat1 sadece ve sadece biigiinkii fiyata baghdir. Diger giinlerin fiyat degerlerinin

bilinmesi 6nemli degildir.

Cizelge 8.1'deki model-2 incelendiginde X, degerinin sadece X;_; degerine bagh
oldugu gériilmektedir. Onerilen model-2 icin bir diger varsayim varyansin zaman
boyunca sabit oldugu kabul edilmistir. Ayrica yogunluk siireci (1) sabit kabul
edilmistir. Yogunluk siireci parametresi bir yilda ortalama ka¢ tane sicrama
meydana geldigini ifade etmektedir. Bu model i¢in bir diger varsayim ise modele
sicrama eklenmesidir. Bu sigrama tiirleri ise ti¢ farkli dagilhimi takip edecek
sekilde tasarlanmistir. Bu sigrama tiirleri Merton sigrama difiizyon siirecinin
bir pargasi olarak stokastik kisma eklenmistir. Ayrik zaman modellerinin genel
sinifi Cizelge 8.1’de 6zetlenmistir (Seifert ve Uhrig-Homburg, 2007; Escribano
vd,, 2011).

Onerilen model-2’de yer alan &;; ve &5,~i.i.d. N(0,1) bagimsiz 6zdes dagilmis
standart normal dagilimdan sec¢ilmis tesadifi degerlerdir. model-2 icin
01.02.2008-12.29.2017 tarihleri arasindaki veriler kullanilarak deterministik ve
stokastik bilesenin parametreleri elde edilmistir. Daha sonra elde edilen
parametreler kullanilarak 2018-2023 yillar1 arasinda 10000 tane Monte Carlo
benzetim calismasi gergeklestirilmis ve sonuglari asagida tartisilmistir. Cizelge
8.1'de verilen bu modellerin benzetimi gercgeklestirilirken trend bileseni ve
stokastik bilesenin nasil modellendigi ve modellerde yer alan bazi
parametrelerin sabit ya da bir fonksiyona bagl olarak modellenmesinin

performansi ne yonde etkiledigi tartisiimistir.

Esitlik 8.21 Vasicek modelinin (yani ortalamaya dondiiren Normal model) ayrik

hali olan AR (1) siirecini takip ettigi kabul edilmis ve yukarida ispat edilmistir.
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Daha acik bir ifade ile; esitlik 8.21 bir stokastik diferansiyel denklemin ayrik
versiyonudur. AR(1) siireci otoregresif duragan siireclerden bir modeldir.
Duraganligin saglanmasi i¢in ¢esitli dontsiimler yapilarak duraganlik saglanmig

ve benzetim ¢alismasi gerceklestirilmistir.

ilk asamada duraganhigin saglanmasi icin fiyatlarin logaritmalar1 alinmstir.
Fiyatlarin logaritmalar1 kullanilarak trend ve stokastik bilesenin parametreleri
Windows MATLAB® R2018a (MathWorks, Massachusetts, USA) yazilim
ortaminda Istatistik ve Makine Ogrenme Arackutusunda (Statistics and Machine
Learning Toolbox™) mle fonksiyonu kullanilarak parametreler en ¢ok olabilirlik
metodu ile bulunmustur. Co6ziim gerceklestirilip trend ve stokastik bilesenin
parametreleri bulunduktan sonra fiyatlarin logaritmalarindan trend bileseni

cikarilmis ve Sekil 8.6 ile gorsellestirilmistir.

Veriler logaritmik degerlere cevrildikten sonra her bir parametre icin bir
baslangi¢c ¢oziimii belirlenmeli ve bu parametreler icin alt ve iist degerler
tanimlanmalidir.  Boylece en  ¢ok olabilirlik metodu ile 6 =
{BO, BT,C1,C2,C3,C4, «, Q),,uj,az,ajz,/l} parametreleri elde edilir. Logaritmik
fiyatlardan trend bileseni ¢ikarilmis stokastik bilesen icin bes yillik (2018-2023)
benzetim ¢alismasi gerceklestirilmistir. Tekrar trend bileseni eklenerek simiile
edilmis logaritmik fiyatlar bulunmus ve logaritmik fiyatlarin tisteli (exp) alinarak

hisse senedi fiyatlar1 elde edilmistir.

Bu modellerde AR(1) siirecinin 6zellikleri ve duraganligin olusturulmasi ¢ok

onemlidir.

Stokastik bilesende yani model-2'de yer alan u; ve g; normal olarak dagildig
varsayllan sigramalarin ortalama ve standart sapmasini temsil etmektedir.
Parametre lambda (1) ise bir yilda (bir y1l 250 ya da 251 giin bazen 252 olabilir)
kag tane sicrama gerceklestigini ifade etmektedir. Ornegin, bu veri seti ve model-
2 icin lambda= A =45,4737 olarak bulunmustur. Yani bir yi1lda yaklasik olarak 45

tane sicrama meydana gelmektedir. Bir giin i¢in sigcramanin ortaya ¢ikma olasiligi
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hesaplanacak olunursa lambda ile dt = 1/250 degerinin ¢carpilmasi sonucu A *
dt = 0,1819 degeri elde edilmektedir.

Bernoulli dagilimina gore bir giinde sigramanin gerceklesme ihtimali de
bilindiginden (2018-2023) yillan arasinda yaklasik 227 civar1 sigrama olacagi
cikarilabilir.

Benzer sekilde, Poisson stireci i¢in yukarida anlatildig1 gibi A parametresi bir yil
icerisinde ortaya cikan ortalama sigrama sayisini ifade etmektedir. Boylece A4 * dt
ise cok kisa bir zaman igerinde bir sigramanin ortalama ortaya ¢ikma olasiligidir.
O zaman denilebilir ki belirli A * dt parametre orani ile Poisson dagilimindan

rassal sayilar tiretilmektedir.

Gamma stireci de A * dt sekil parametresi ile Gamma dagilimindan rassal sayilar
Uretmektedir. Merton sicrama diflizyon stireci df = u; *J + g * sqrt(J).¢,
e~N(0,1) olarak tanimlanirsa J ifadesi Bernoulli, Poisson ve Gamma siirecini
ifade etmektedir. Vasicek modeli fiyatlari simiile ederken bu bilesende eklenerek
bes yil icerisinde rassal sigramalar eklenerek hisse senedi fiyat hareketleri

modellenmeye calisilmistir. Bu model ile asiriliklar yakalanmaya ¢alisilmistir.

Onerilen bu model tiirii icin parametre kavramlari ve nasil bulunduklar
anlatildiktan sonra finansal zaman serilerinin nasil modellendigi asagida gorsel
olarak verilmistir. Sekil 8.3 BIST-100 endeksinin 01.02.2008-12.29.2017 tarihleri
arasinda ardisik glinliik kapanis fiyat degerlerini gosterirken, Sekil 8.4 BIST-100
endeksinin 01.02.2008-12.29.2017 tarihleri arasinda ardisik giinliik kapanis
logaritmik fiyat degerlerini géstermektedir. Onerilen model-2 icin logaritmik

fiyatlarin modellenmesinde yer alan parametreler (8.25) ile verilmistir.

{B0,BT,(C1,(2,C3,C4,0,j,0% 07,1} (8.25)

Onerilen model-2’de yer alan parametreler icin kisitlar @ < 1, g2 > 0, sz > 0 ve

0 < A*dt < 1dir. Burada @ = 1 — kAt degerine esittir. ilk esitsizlik kisih @ < 1
oldugu icin k¥ > 0 olmak zorundadir. Parametre @ < 1 olmasi duraganhgin

saglanmasini garanti etmektedir.
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Sekil 8.3. BIST-100 endeksinin giinliik kapanis fiyat degerleri
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Sekil 8.4. BIST-100 endeksinin glinliik kapanis logaritmik fiyat degerleri
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Burada, dalgalanmalar (standart sapmalar) o ve g; pozitif olmak zorundadir. Son
esitsizlik A * dt sifir ve bir degeri arasinda olmalidir. Ciinkii A * dt bir sigramanin
giinde ortaya ¢ikma olasihigim1 ifade etmektedir. Trend parametreleri igin
herhangi bir kisit olmamakla birlikte parametre degerleri alt ve tst sinirdan
siirsizdir denilebilir. Tim parametreler asagidaki gibi en ¢ok olabilirlik metodu

(MLE) ile tahmin edilmistir.

model-1’e benzer sekilde model-2 icin parametrelerin en ¢ok olabilirlik metodu
ile nasil bulundugunu ne tiir fonksiyonlarin kullanildig1 asagida verilmistir. P,
logaritmik fiyatlar1 ve P,_; ise bir 6nceki veriyi gostermekte olup stirecin Markov
ozelligi gosterdigi daha once ifade edilmistir. En ¢ok olabilirlik metodu esitlik

8.26 fonksiyonu ile verilmistir.

T
maxe = Zt=1<log<f[Pt|Pt_,-; i =1])) (8.26)

Hisse senedi fiyat hareketleri i¢in gecis olasiliklar1 model-2 icin esitlik 8.27 ile
Poisson-Normal siirecini takip etmektedir. Yani, esitlik 8.27, Kkarisik normal
dagilimlar ile gercek Poisson-Gaussion yogunluguna yaklagsmaktadir (Villaplana,
2003; Escribano vd., 2011). Doviz kurlarindaki baz1 uygulamalar i¢in Vlaar ve
Palm (1993), Nieuwland vd. (1994) ve Neely (1999) ve faiz oranlari uygulamalari
icin Das (2001) ¢alismalarina detaylica bakilabilir.

; _(Pt_s(t)_¢Pt—1—Mj)2 1
fIP|P,_j;i=1] = Af.exp
tlfe t 2(a2 + 0.12) \/m
_ja _(Pt_s(t)_¢Pt—1)2]\/ 1
Ha-AD-exw 207 2mo? (8.27)

En ¢ok olabilirlik metodu, esitlik 8.26 kullanilarak tahmin edilir. En ¢ok olabilirlik
problemini ¢6zmek icin Windows MATLAB® R2018a (MathWorks,

Massachusetts, USA) yazilim ortaminda mle fonksiyonu kullanilmistir.
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Onerilen model-2’de yer alan trend ve stokastik bilesen icin tahmin edilen
parametreler Cizelge 8.2’de verilmistir. Cizelge 8.2’deki parametreler ve Cizelge
8.1'deki ayrik modeller, hisse senedi fiyat hareketlerinin bilgisayar ortaminda

simiile edilmesine izin vermektedir.

Cizelge 8.2. Onerilen model-2 icin spot fiyat (P,) parametre tahminleri

Trend Bileseni Parametreleri-s(t) Stokastik Bilesen Parametreleri-(X;)

BO 0,0359 phi(@) 0,9936
BT -0,0072 kappa(k) 1,5889
C1 0,2133 mu_j=u; -0,0050
c2 -0,9289 sigma=o 0,1826
C3 0,0715 sigma_j= o; 0,0268
C4 10,6489 lambda(4) 0,1819

Cizelge 8.3’"de Windows MATLAB® R2018a (MathWorks, Massachusetts, USA)
yazilimi ortaminda rassal say1 ¢ekirdekleri (random number generator-rng) 0 ile
10 arasinda c¢alstirllarak model-2 i¢in performans degerlendirmesini
gostermektedir.  Sekil 8.5 ile BIST-100 endeksinin 01.02.2008-12.29.2017
tarihleri arasinda 2518 ardisik gunliikk logaritmik getiri degisim degerleri
gosterilmistir. Logaritmik fiyatlarin trend ve trendin kaldirilmasi model-2 i¢in

verilmis ve seri duragan hale Sekil 8.6’de getirilmistir.

Simdi gelecek fiyatlar (2018-2019) kullanilarak riskin piyasa degeri (fiyati)
bulunmustur. Bir sonraki adim daha 6nce kalibre edilen model parametreleri
kullanilarak riske duyarsiz Monte Carlo benzetimi gerceklestirilmis ve riskin

piyasa fiyati elde edilmistir.

model-2’de rassal say1 ¢ekirdegi bes icin gercek ve simiile edilen fiyatlar (2018-
2023) Sekil 8.7’de verilmistir. model-2 icin rassal say1 ¢ekirdegi-bes kullanilarak
gercek ve simiile edilen fiyatlarin karsilastirilmasi (2018-2019) Sekil 8.8'de

verilmistir.
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Sekil 8.5. BIST-100 endeksinin giinliik kapanis logaritmik getiri degerleri
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Sekil 8.6. Model-2 icin trend ile logaritmik fiyatlar (ist grafik). Kaldirilmis
trend ile logaritmik fiyatlar (alt grafik)
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Sekil 8.7. Model-2 icin rassal say1 cekirdegi bes icin gercek ve simiile edilen
fiyatlar (2018-2023)
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Sekil 8.8. Model-2 icin rassal say1 cekirdegi bes i¢in gercek ve simiile edilen
fiyatlarin karsilastirilmasi (2018-2019)
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Riskin piyasa fiyatini ayarlamak i¢in takip edilmesi gereken adimlar asagida

siralanabilir:

Model parametreleri gercek diinya olasiigl altinda kalibre edilmelidir. Bu
kalibrasyon ile fiyat secebilmek icin, riske duyarsiz olasilik altinda benzetime
ihtiya¢ vardir. Riske duyarsiz parametreleri tiiretmek i¢in vadeli (gelecek) islem
fiyatlarindan riskin piyasa fiyat1 hesaplanmistir. S6zlesme ay1 boyunca giinliik
olarak diizenlenmis olan piyasada aylik vadeli islem so6zlesmeleri oldugu
varsaylsin. Vadeli islemler, sozlesme ay1 boyunca giinlik olarak
diizenlenmektedir. Bu nedenle, vadeli islem degerinin sézlesme ay1 icin sabit

oldugu varsayilarak giinliik vadeli islem degerleri elde edilebilinmektedir.

Riskin piyasa fiyatinin hesaplanmasi icin gercek diinya olasilig1 6l¢imiinden
beklenen vadeli fiyatlara ihtiya¢ vardir. Bu yukarida gerceklestirilen benzetim
calismasindan elde edilebilir. Yani 2018 ve 2023 yillarinin benzetim sonuglari
model-2 i¢in tahmin edilmisti ve bu benzetimin her giin icin gerceklestirilen
Monte Carlo benzetim ortalamalar ele alinarak elde edilmistir. Giinliik gelecek
fiyatlar simiile edilen giin kadar elde edilir. Daha sonra gercek diinya 6l¢iimi
altinda beklenilen gelecek fiyatlar elde edilir. Boylece gelecek fiyatlara karsi
riskin piyasa degerini ayarlamak i¢in esitlik 8.28 kullanilmistir (Seifert ve Uhrig-
Homburg, 2007).

_ f s m.ds (8.28)

Esitlik 8.28, mg degerlerinin bulunmasi i¢cin Onkosullu Eslenik Gradyan Yontemi
ile (Preconditioned Conjugate Gradient Method) ¢oziilmiistiir. Bu ¢6ziim
yontemine detayl bilgi icin (Internet 2, 2020) referans kaynagindan ulasabilir.
Esitlik 8.28'de; F,, t zamaninda gozlemlenilen gelecek degerlerdir. E; ise t
zamaninda gercek diinya oOl¢iimi altinda beklenilen degerdir. Kisaca
gerceklestirilen benzetimlerin ortalamasidir. Onkosullu Eslenik Gradyan

yontemi ile esitlik 8.28 adim adim asagidaki gibi ¢6zilmiistir. Genellikle
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parametrelerin tahmini i¢in kullanilan En Kiigiik Kareler (EKK), xicin Ax = b
dogrusal denklem sistemi Windows MATLAB® R2018a (MathWorks,
Massachusetts, USA)  yazilim ortaminda esitlik 8.28 matris boyutlar1 farkl
oldugu icin ¢oziillememektedir. Bu formata ¢evirebilmek icin 6nkosul fikri ortaya
atilmistir. Yapilan Kki¢liik bir doéniisiim ile esitlik 8.28, MATLAB® yazilim
ortaminda esitlik 8.31 saglanarak ¢oziilebilinmektedir. Onkosullama fikri, A
kosulunun sayisini azaltmak i¢in dogrusal sistemi 6n isleme tabi tutmak
gerekmektedir. Burada M matrisi simetrik pozitif tanimhdir (Symetric Positive
Definite-SPD). Esitlik 8.31’de, x riskin piyasa fiyatinin ¢éziimiinii gosteren bir

vektor iken diag ifadesi matrisin diagonal kismini ifade etmektedir.

_log (Et
,_ (&) (8.29)
~ ge kKt
a=lex (8.30)
K
Ax=b < M 1Ax =M~1b, M~1=diag(1./diag(A)) (8.31)

Riskin piyasa degeri hesaplandiktan sonraki adim riske duyarsiz fiyatlarin
benzetimlerinin gerceklestirilmesidir. Logaritmik fiyatlarin benzetimini
gerceklestirmek icin kullanilan esitlik 8.18'i tekrar diizenlenirse riskin piyasa
degerini simiile etmek icin esitlik 8.32 formu kullanilir (Seifert ve Uhrig-

Homburg, 2007). Esitlik 8.32’de yer alan m,, esitlik 8.31 ile bulunan x degerine

karsilik gelmektedir.
X1 —om,_{At + o&q,, 1-—21ile
X, = bX¢-1 t-1 1t : (8.32)
OX; 1 —omy 1At + 0 + pj + 0jEy,, A ile

Esitlik 8.32 dinamigi kullanilarak daha 6nce bulunan parametre degerleri Cizelge
8.2 kullanilarak benzetim gerceklestirilmistir. Akabinde tekrar trend etkisi
eklenmis ve logaritmik fiyatlarin Usteli alinarak normal fiyat degerlerine

cevrilmistir. Boylece riske duyarsiz 6lcim altinda elde edilen benzetimlerin
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beklenen degeri ve piyasanin gelecek degerleri Sekil 8.9 ile gorsellestirilmistir.
Riske duyarsiz benzetimin piyasanin gelecek degerlerini yakindan trettigini
dogrulamaktadir. Burada simiile edilen gelecek fiyatlardan riskin ¢ikartilmasinin
amaci 0zellikle ¢esitli enerji fiyatlarini (elektrik, dogalgaz gibi.) modellemek i¢in
kullanilmaktadir. Yani aylik yapilan sozlesmeler cercevesinde bir ay boyunca
fiyatlarin sabit oldugu ve bir sonraki ay icin tekrar giincellendigi durumlarda
gecerlidir. Boylece sicramali Vasicek modeli tarafindan iiretilen gelecek
fiyatlardan riskin ¢ikartilmasi gerekmektedir. Ciinkii ay boyunca fiyatlar sabit ve
esittir. Bu durum gergeklestirildiginde her ay sonu bilinen hisse senedi fiyatlari
oldugu farzedilmis ve riskin olmadigi durumda modelin tutarlhiligl

gorsellestirilmistir.
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Sekil 8.9. Model-2 i¢cin rassal say1 cekirdegi bes i¢in piyasa ve simiile edilen
gelecek fiyatlar(iist grafik). Piyasa fiyat riski (alt grafik)
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Sabit varyansh stokastik model (model-2) icin asagidaki sonuglar elde edilmistir:

Trend bileseni ile sabit varyansli sigramali AR(1) siireci modeli rassal say1
cekirdekleri (0-10) ile performans degerlendirmesi Cizelge 8.3 ile
verilmistir. Farkli cekirdekler icerisinde en iyi degerler besinci (5)
cekirdekte elde edilmistir. Tiim modeller degerlendirildiginde sirasiyla en
iyi bagarimi Bernoulli, Poisson, Gamma ve MC ARIMA gostermistir.

Bu model tiirti 6zelligi i¢cin yani model-2 de yer alan parametrelerin sabit
kabul edilmesi agisindan Gamma kotl sonug¢ vermistir. En iyi basarimi
Bernoulli gostermistir. Bernoulli icin MAPE degeri 0,0314, RE degeri
0,0127, NRMSE degeri 0,0407, CE degeri 0,8023 olarak bulunmustur.
ikinci en iyi bagarimi ise Poisson gdstermistir. Poisson icin MAPE degeri
0,0389, RE degeri 0,0152, NRMSE degeri 0,0518, CE degeri 0,6796 olarak
bulunmustur.

Bu model tiirii ve ozelligi icin Gamma ve ARIMA onerilmez. Tim

parametreler sabit iken Bernoulli ve Poisson kullanimi 6nerilir.

8.3. Degisken Varyansh Stokastik Model (model-3)

model-3, Cizelge 8.1'de esitlik (8.22) ile verilmistir ve degisen varyans ve trend

bileseni ile sicramali AR(1) siireci olarak adlandirilmistir. Onceki béliimde

onerilen model-2’de varyans sabit kabul edilirken model-3’de varyans

GARCH(1,1) davranis tiirii olarak modellenmistir. Geriye kalan tiim varsayimlar

ve ozellikler énceki béliimde 6nerilen model-2 ile aym olmaktadir. Onerilen

model-3 i¢cin akis diyagrami Sekil 8.10’da verilmistir.
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Bagla

Hisse senedi fiyatlarin logaritmalarim elde et: logP,

¥

Hisse senedi fiyat tahmin modelini belirle: logP, = s(t) + X,

{

Trend bilesenini belirle:

5

(6)= BO+ BTt + Clsi (t-H:Z}zn)-I-CS' (t+C4)dn
s(t) = . sin 250 sin 250

|

Stokastik bileseni belirle:
bX;: g T aeg, &1 — A ihtimali ile — ,
Xe= dXiy +oslt+ﬂj+0'j52p & A ihtimaliile o=\h = M"”‘I'“'Er—l‘l'ﬂ-hr—l

'

Olasilik yogunluk fonksiyonunu olustur:

L 2
- (P: —5(t)— Py — #‘jJ
2(h, + crf}

!

1 1
fIP:P—iii=1]=2f.exp

: 2
\:23‘(“!1 +0j)
—(P, —s(t) - ¢Pr—LJ2 1

2h, J2mh,
¢

En cok olabilirlik metodu ile parametreleri bul ve trend bilesenini logaritmik fiyatlardan cikar. Seriyi
duragan hale getir. Stokastik kisim icin 10000 MC simiilasyonu gerceklestir.

{

Elde edilen logaritmik fiyatlara trendi geri ekle, akabinde logaritmik fiyatlarin tistelini al ve gercek
degere doniistiir.

Sekil 8.10. Degisen varyansh stokastik modelin akis diyagrami (model-3)

+(1—Af).exp

Onerilen model-3 asagida verilen alt1 varsayim iizerine insa edilmistir:

e Trend Bileseni,
e Ortalamaya Dénme Ozelligi,

e Hisse Senedi Fiyatlarinin Markov Ozelligi,

e Degisen Varyans GARCH(1,1) stireci: o = \/E = \/w t+ae  +B.h

e Sabit Yogunluk Siireci (4),

e Farkli Sigrama Tiirleri (Bernoulli, Poisson ve Gamma Siirecleri).
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ilk varsayim modelin trend bileseni—s(t) ile ilgili iken geriye kalan bes ozellik

stokastik bilesen—X; ile ilgilidir.

model-3 i¢in takip edilmesi gereken adimlar asagida siralanmistir:

« 1k 6nce verilerin logaritmalarn elde edilmeli ve kullanilacak hisse senedi
fiyat modeli tanimlanmahdir.

o Veriye uygun trend bileseni ve kullanilacak stokastik bilesen
tanimlanmalidir. Ayrica stokastik bilesene ne tir 6zelliklerin eklenecegi
belirlenmelidir (6rnegin; sicramalar, degisen varyans vb.).

o Dahasonra trend ve stokastik kismin parametrelerini bulmak i¢cin Normal
olasilik yogunluk fonksiyonu tanimlanmalidir.

o Bu olasiik yogunluk fonksiyonu kullanilarak parametreler en ¢ok
olabilirlik metoduna gore bulunmalidir. Elde edilen parametreler
kullanilarak logaritmik fiyatlardan trend bileseni ¢ikartilip seri duragan
hale getirilmelidir. Stokastik model kullanilarak 10000 Monte Carlo
benzetimi gerceklestirilmeli ve tekrar trend bileseni eklenmelidir.

o Logaritmik fiyatlarin tisteli alinarak tahmini fiyat degerleri elde edilir.

Onerilen model-3 icin logaritmik fiyatlarin modellenmesinde yer alan

parametreler, 8.33 ile verilmistir.

{B0,BT,C1,(2,C3,C4,a,0,p;, 6%, 07, w, a, B, A} (8.33)

model-3’de yer alan parametreler icin kisitlar @ < 1, 62 > 0, sz >0vel < A=

dt < 1 dir. Burada @ = 1 — kAt degerine esittir. i1k esitsizlik kisit1 @ < 1 oldugu
icin k > 0 olmak zorundadir. Parametre @ < 1 olmasi duraganligin saglanmasini
garanti etmektedir. Burada riski temsil eden o ve g; parametreleri pozitif olmal
ve A * dt parametresi sifir ve bir degeri arasinda olmaldir. Ciinkii A * dt bir
sicramanin giinde ortaya ¢ikma olasiligin1 temsil etmektedir. Trend bileseni
parametreleri i¢cin herhangi bir kisit olmamak ile beraber parametre degerleri alt
ve ist simmirdan siirsizdir denilebilir. Onerilen model-3'de yer alan &, ve

Ey¢~1.1.d. N(0,1) bagimsiz 6zdes dagilmis standart normal dagilimdan gelmekte
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ve modelde yer alan y; ve o; normal olarak dagildigi varsayilan sigramalarin
ortalama ve standart sapmasini temsil etmektedir. Negatif olmayan w,a ve
parametreleri GARCH(1,1) siirecinin dinamik yapisini karakterize etmektedir
(w>0;a, f=0). Negatif olmayan kisitlar slirecin pozitif oldugunu garanti
etmek zorundadir. Eger a« + f < 1 ise, o zaman bu varyans surecin kosullu

ortalamasina w/(1 — a — ) donme egilimi gosterir.

GARCH modellerinde sigramalara izin verildiginde, dalgalanma siirecinin istenen
duraganhgim geri kazanmasi beklenmektedir. Ote yandan, sicrama difiizyon
stirecinde bir GARCH davranisina izin vererek, daha 6nce tamamen si¢grama
modeli tarafindan yakalanan daha kii¢giik sicramalarin bir kismi simdi GARCH
bileseninin bir parcasi oldugundan, bir sigrama goézlemleme olasiligini
azaltmaktadir. Sigrama siirecinin yogunlugunun (4) ve dalgalanmanin (GARCH)
eszamanli olarak modellenmesine izin veren bu model tiiriinde esneklige dikkat

etmek onemlidir.

model-3 icin parametrelerin encok olabilirlik metodu ile nasil bulundugunu ve ne
tir fonksiyonlarin kullanildig1 asagida verilmistir. P; logaritmik fiyatlarn ve P,_;
ise bir 6nceki degeri gostermekte olup siirecin Markov 6zelligini gostermekte ve

esitlik 8.34’te verilmektedir.

T
maxe = Zt=1<zog<f[Pt|Pt_i; i = 1)) (8.34)

Hisse senedi fiyat hareketleri icin gecis olasiliklar1 model-3 icin esitlik 8.35’te
verilen Poisson-Normal siirecini takip etmektedir. Yani, esitlik 8.35 karisik
normal dagilimlar ile gercek Poisson-Gaussion yogunluguna yaklagsmaktadir

(Villaplana, 2003; Escribano vd., 2011).

Burada Poisson-Normal siirecini takip eden gecis olasiliginda model-2’den farkl

olarak degisen varyans 6zelligini yansitan GARCH stireci eklenmistir.
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1

/Zn(ht +a7)
—(Py — s(t) — $P;_4)

21 1
2h, ],/Znht

—(P;—s(t) — P4 — ﬂj)z

fIPIP_i=1] = ¢ exp
2(h, + o?)

+(1 - A}).exp (8.35)

Esitlik 8.35 olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilarak en ¢ok olabilirlik metodu
(8.34) esitliginin 6zelligini saglayacak sekilde ¢6ziim MATLAB®  yazilimi
ortaminda mle fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilmistir. model-3 i¢in tahmin
parametre degerleri Cizelge 8.4 ile verilmistir. Bu parametreler hisse senedi
fiyatlarinin yoniniin tahmin edilmesine yardimci olmaktadir. Ayrica, stokastik
modelde varyansin GARCH(1,1) siirecini izledigi varsayimi lzerine w, a ve

parametreleri de Cizelge 8.4’de verilmistir.

Cizelge 8.4’deki parametreler ve ayrik modeller hisse senedi fiyat hareketlerinin
simiile edilmesine izin vermektedir. Benzetim 10000 Monte Carlo denemesi ile
yaklasik bes yil icin gerceklestirilmistir. Monte Carlo benzetimi
gerceklestirildikten sonra tekrar trend etkisi eklenmis akabinde fiyatlarin tisteli

alinarak hisse senedi fiyatlar: giincellenmistir.

Cizelge 8.5'de MATLAB® yazilimi1 ortaminda rassal say1 ¢ekirdekleri (random
number generator-rng) 0 ile 10 arasinda ¢alistirilarak model-3 icin performans
degerlendirmesini gostermektedir. Onerilen model-3 icin logaritmik fiyatlardan
trend ve trendin kaldirilmasi $ekil 8.11 ile verilmis ve seri duragan hale
getirilmistir. Sonrasinda model-3 icin varyansin GARCH davranisi Cizelge

8.4’deki parametreler kullanilarak Sekil 8.12 ile gorsellestirilmistir.

Onerilen model-3 icin Cizelge 8.5’de verilen rassal say1 cekirdegi-dokuz icin
gercek ve simiile edilen fiyatlar (2018-2023) yillar1 igin Sekil 8.13 ile
gorsellestirilmistir. Benzer sekilde, model-3 i¢in Cizelge 8.5’de verilen rassal say1
cekirdegi dokuz icin gercek ve simiile edilen fiyatlarin karsilastirilmasi (2018-

2019 yillar1 igin) Sekil 8.14 ile verilmistir.
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Cizelge 8.4. Onerilen model-3 icin spot fiyat (P,) parametre tahminleri

Trend Bileseni Parametreleri-s(t)  Stokastik Bilesen Parametreleri-(X;)

BO 0,0593 phi(@) 0,9942
BT 0,0179 kappa(k) 1,4591
C1 -1,3586 mu_j=g; -0,0050
c2 -0,4037 sigma=o 1,4060
C3 0,3392 sigma_j= o; 0,0266
c4 -0,6220 lambda(4) 0,1866
omega(w) 8,7177e-05
alpha(a) 0,2205
errors 0,2593
beta () 0,7795

Logaritmik Fiyatlar ve Trend

12 . .

Logaritmik Fiyatlar
Trend

Logaritmik Fiyatlar

10 1 1 1 1 1 1 1 1 1 .
2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Tarih(yil)

0.5

ks

©

2

o

~ 0

E

T

=)

3 -0.5 Kaldinlmis Trend ile Logaritmik Fiyatlar | 7

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Tarih(yil)

Sekil 8.11. Model-3 icin trend ve logaritmik fiyatlar (iist grafik).
Kaldirilmis trend ile logaritmik fiyatlar (alt grafik).
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GARCH(1,1) ile Simiile Edilen Standart Sapma
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Sekil 8.12. Model-3 icin GARCH(1,1) stireci ile dalgalanmanin zamana
gore modellenmesi
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%10% Gergek Fiyat ve Simule Edilen Fiyatlar
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Sekil 8.13. Model-3 icin rassal say1 ¢ekirdegi dokuz icin gergek ve simiile edilen
fiyatlar (2018-2023)

«10°  Gergek Fiyatlar ve Simiile Edilen Fiyatlar
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Sekil 8.14. Model-3 i¢in rassal say1 ¢ekirdegi dokuz i¢cin gercgek ve simiile edilen
fiyatlarin karsilastirilmasi (2018-2019)
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Bir sonraki adimda daha 6nce Cizelge 8.4 ile kalibre edilen model parametreleri
kullanilarak riske duyarsiz Monte Carlo benzetimi gergeklestirilmis ve riskin

piyasa fiyati bulunmustur.

Bir 6nceki boliimde 6nerilen model-2'de verilen esitlik 8.32 dinamigi ile Cizelge
8.4’de yer alan parametre degerleri kullanilarak benzetim gerceklestirilmis ve
riskin piyasa degeri hesaplanmistir. Riskin piyasa fiyatin1 ayarlamak i¢in sirasiyla
takip edilmesi gereken adimlar model-2 ile ayni olmak ile birlikte ektra bilgi
verilmemistir. Trendi kaldirilmis logaritmik fiyatlar tizerine esitlik 8.32 dinamigi
kullanilarak benzetim elde edilmistir. Elde edilen benzetime tekrar trend
eklenmis ve fiyatlar elde edilmistir. Boylece riske duyarsiz 6l¢iim altinda elde
edilen benzetimlerin beklenen degeri ve piyasanin gelecek degerleri Sekil 8.15 ile

gorsellestirilmistir.

<104 Piyasa ve Simiile Edilen Gelecek Fiyatlar
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1M %  SimBernoulli |
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10} %  SimGamma |
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Tarih(yil)
Piyasa Fiyat Riski
3000 T T y T y T . .
- SimBermnoulli
o 2000 SimPoisson | T
"i SimGamma
i 1000 i
@
0
g 0 I
[l
_1 000 1 1 1 1 1 1
Q1-18 Q2-18 Q3-18 Q4-18 Q1-19 Q2-19 Q3-19 Q4-19

Tarih(yil)

Sekil 8.15. Model-3 ile rassal say1 ¢ekirdegi dokuz i¢in piyasa ve simiile
edilen gelecek fiyatlar(iist grafik). Piyasa fiyat riski (alt grafik)
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Trend bileseni ve degisen varyans ile sicramali stokastik AR(1) siireci model-3
olarak belirlenmis ve Cizelge 8.5 ile analiz edilmistir. Bu model ile ilgili asagidaki

sonuglar elde edilmistir:

e Rassal say1 ¢ekirdekleri (0-10) kosturuldugunda performans olciitlerine
gore en iyi sonu¢ dokuzuncu c¢ekirdekte elde edilmistir. Burada model-3
icin basarim siras1 Gamma, Poisson, Bernoulli ve ARIMA olmaktadir.

e Modelde varyansin fonksiyon olarak modellenmesi Bernoulli siirecinin
basarimini azaltmistir. Gamma daha iyi performans gostermeye
baslamistir. Rassal say1 ¢ekirdegi dokuz icin; Gamma igcin MAPE degeri
0,0262, RE degeri 0,0646, NMRSE degeri 0,0329, CE degeri 0,8705 olarak

hesaplanmistir.

8.4. Parametreleri Parcacik Siirii Optimizasyonu ile Kestirilen Degisken

Varyansh Stokastik Model (model-4)

Onerilen model-4 ile hisse senedi fiyat hareketleri icin tanimlanan modellerin
parametre tahminleri en ¢ok olabilirlik ve diger karmasik matematik
formiillerine dayali metotlarin yerine sezgisel algoritmalar ile parametre tahmini
yapilabilir mi, sorusu tartisiimistir. model-4 olarak tanimlanan yontem
formiilasyon ve modelleme agisindan model-3 ile aynidir. Ancak parametre
tahminleri en ¢ok olabilirlik metoduna alternatif olarak Parcacik Siirti

Optimizasyonu (PSO) ile kestirilmistir.

model-4 parametrelerinin tahmini icin 6nerilen PSO algoritmasi asagida

verilmistir:

PSO, siirii halinde hareket eden bazi hayvanlarin yiyecek bulmak gibi temel
ihtiyaclarin1 giderirken sergiledikleri hareketlerin, siiriideki diger bireyleri
etkilediginin ve siiriiniin amacina daha kolay ulastiginin gézlemlenmesinden
esinlenerek Dr. Kennedy ve Dr. Eberhart tarafindan 1995 yilinda gelistirilmis bir
eniyileme algoritmasidir. Bircok eniyileme problemi geleneksel matematiksel
yontemler araciligiyla ¢oziilebilmektedir. Bu tiir yontemlerin esnek olmamasi ve

matematiksel fonksiyonlar ile tanimlama ihtiyact duymasi arastirmacilar farklh
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teknikler gelistirmeye sevk etmistir. Arastirmacilar biiyiik boyutlu eniyileme
problemlerini ¢6zmek icin doga esinli sezgisel algoritmalar gelistirmislerdir.
Boylece doga olaylarinin sosyal davranislar1 bilgisayar ortaminda benzetimi

yapilarak cesitli sezgisel algoritmalar gelistirmislerdir.

Sezgisel algoritmalar biyolojik evrimin isleyis bi¢cimini taklit eden ve baz1 dogal
olaylar1 modelleyen stokastik algoritmalardir. Boylece, sezgisel algoritmalar
doga olaylarinin davranisina gore modellenmekte ve bu davranisa gore sezgisel
algoritmalarin performansi1 degismektedir (Wilke, 2005). Parcacik siiri

optimizasyonu algoritmasinin akis semasi ve adimlar Sekil 8.16’da verilmistir.

Basla

PSO’nun baslangi¢ paramerelerini, hiz
ve pozisyonlarini belirle.

v

Yerel (pbest) ve global (gbest) en iyiyi bulmak
icin Her pargacigin uygunluk fonksiyonu
degerini hesapla

v

Parcacik hizlarini gtincelle (vel ) iterasyon sayisini artir

* t=t+1

Parcaciklarin pozisyonlarini glincelle (par)

Hayir
Durdurma Kkriteri
Saglandi
mi?

Sekil 8.16. Pargacik siirii optimizasyonu-PSO akis semasi

122



Temel olarak stirii zekasinin temel alindig1 algoritmada, bireyler arasindaki
sosyal bilgi paylasimi esas alinir. Algoritmada tiim ¢ézlimler siirii (swarm) olarak
adlandirilir ve en iyi ¢6zlime yakinsamasi daha hizhidir. Strtiyt olusturan her bir
kus ya da birey bir parcacik (particle) olarak adlandirilir. Pargacik strii
algoritmasinda parcacik olarak adlandirilan potansiyel ¢6ziimler mevcut en iyi
cozumleri takip ederek problem uzayinda gezinirler. Boylece her bir parcacik
kendi pozisyonunu bir 6nceki pargacigin tecriibesinden yararlanarak stirtideki en

iyi pozisyona dogru ayarlar (Ozsaglam ve Cunkas, 2008).

Bir parcacigin ¢oziime ne kadar yakin oldugunu anlamak i¢in uygunluk
fonksiyonu kullanilir. Ornegin d degiskenli bir problemin uygunluk fonksiyonu

hesabi i¢in n adet pargacik ile bir baslangi¢ ¢6ziimii (8.36) ile verilmistir.

X11 X12 v X1d
Y21 X2z i *ad (8.36)
Xn1 Xn2  Xnpd

Siirtideki i. pargacik icin uygunluk fonksiyonu esitlik 8.37 ile verilmistir.

fuygunluk degeri = f(xilf Xi2, Xi3) =y xid) (8.37)

(8.36) matrisinde pargacik olarak adlandirilan her bir satir bir ¢o6zliimii ifade

etmekte ve n parcacik i¢in n adet ¢oztim elde edilir (Erdogmus ve Yalcin, 2015).

Parcacik siirii optimizasyonu temel olarak asagidaki adimlardan olusmaktadir:

e PSO rassal tretilmis baslangi¢ pozisyonlari ve hizlar ile belirli sayida
c¢ozlimle (pargacikla) baslatilir ve parcaciklar giincellenerek en uygun
¢6zlim degeri arastirilir.

e Ik once siirii icerisindeki tiim parcaciklarin uygunluk degerleri
hesaplanir.

e Parcaciklarin her biri, parcacigin en iyi kendi ¢6ziimi (pbest) ve tim
parcaciklarin en iyi ¢6ziimi (gbest) kullanilarak giincellenir. Bu degerler

hafizada saklanir.
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e Mevcut jenerasyondaki yerel eniyiler icerisinden kiiresel en iyi (gbest)
segilir.

e Degisim hiz1 fonksiyonu ile her parcacigin yapacagi hareket belirlenir ve
yeni durumlar ayarlanir. Yani, her parcacigin hiz ve pozisyonlari sirasiyla
esitlik 8.38 ve esitlik 8.39 ile giincellenir.

o Akabinde, uygunluk fonksiyonu ile ¢6ziime ne kadar yaklasildigi kontrol

edilir. Bu dongi, durma kriterine ulasincaya kadar tekrarlanir.

vel = C x (w x vel + ¢, x rand, = (pbest — par) + ¢, * rand,

* (ones(parsize, 1) » gbest — par)) (8.38)
par = par + vel (8.39)
Burada;

pbest :Parcacigin ¢oziime en ¢ok yaklastigi durum,
yani parc¢acigin en iyi kendi ¢6zimii.

gbest :Tim parcaciklar arasinda ¢6ziime en c¢ok
yaklasilan durum, yani tim pargaciklar
arasinda en iyi ¢oziim.

par :Parcacigin degeri

rand,, rand, :Rassal liretilen sayilar ya da degerler.

maxit :Maksimum iterasyon sayisi.

vel :Pargacigin hizi
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iter :Sifirdan  baslaylp maksimum iterasyon

sayisina kadar ilerleyen sayag.

w = (maxit — iter)/maxit :Duraganlik (inertia) faktori

c1=1 :Bilissel parametre-(Cognitive parameter)
sabit bir degerdir.

c;=4—¢c : Sosyal parametre-(Social parameter) sabit bir
degerdir.

( :Daraltma  faktori-(Constriction  factor)

genellikle 1 degerini almaktadir. Bazen
ilgilenilen problem tiirtine gore pargacik
degerlerinin patlamasina izin vermemek igin

bu deger cok kiiciik olarak alinmaktadir.

Cizelge 8.1'de parametreleri PSO ile kestirilen degisken varyansl stokastik model
(model-4) verilmisti, ancak modelin daha ac¢ik ifadesi konunun daha iyi
kavranmasi acisindan esitlikler-8.40-8.44 ile verilmistir. Modelin hem
deterministik hem de stokastik bilesenin parametreleri PSO kullanilarak tahmin

edilmistir.

PSO’nun parametre tahminleri i¢in gili¢lii bir arama teknigi oldugu ve fiyatlarin
modellenmesinde kullanilan metotlarin parametre tahminlerinde kolaylikla
kullanilabilecegi anlasilmistir. Bu algoritma ile hem trend hemde stokastik
bilesenin parametre tahminleri i¢in kullanilan karmasik matematik bilgisinden

arindirilmis ve parametre tahminleri icin esnek bir yontem olusturulmustur.

Bu onerilen model tiim o6zellikleri ile logaritmik fiyatlarin modellenmesi i¢in

uygun bir modeldir.
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logP, = s(t) + X, (8.40)

() = BO + BTt + Csin | S 6P | cagin (LT EVAT .
s(t) = ) sin 250 sin 550 (8.41)
X = ¢X;_ 1+ o0&y, 1 — Aihtimali ile

‘o {¢Xt—1 + o0& + Uj t+ 0jEy, A ihtimali ile (8.42)
j& = j =Bernoulli Siireci
j2 = j =Poisson Siireci
j¢ = j =Gamma Siireci
Al=2 (8.43)

(8.44)

ol =0=.h = \/w +a.e  +B.h

PSO ile parametreleri kestirilen model-4 icin akis diyagrami Sekil 8.17'de
verilmistir. Modelin ilk 6nce s(t) yani deterministik kisminin toplam alt1 & =
{B0, BT, C1,C2,(C3,C4} parametresi PSO ile bulunmustur. Trend bileseni— s(t)
yani deterministik kismin toplam alt1 parametresi; ® = {B0, BT,(C1,C2,C3, C4}
icin MATLAB kodu Ek A kisminda verilmistir. Yliz iterasyon icin dongi
gerceklestirildiginde gercek deger olan logPrices degerlerine en ¢ok yaklasan
deger olarak ol¢iilen egri Cizelge 8.6’daki performans 6l¢iit degerleri baz alinarak

secilmistir.

Cizelge 8.6. Onerilen model-4 icin trend performans degerlendirmesi

MAPE 0,0120
RE 0,0105
NRMSE 0,0160
CE 0,7260
TS 3,7052E-11
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Hisse senedi fivatlarin logaritmalarini elde et:
logP,

'

Hisse senedi fiyat tahmin modelini belirle:

logP, = s(t) + X,

|

Trend bilesenini belirle:

(t) = BO + BT.t + Clsi (t+c2)2m - 3 (t+ C4)4n
s\t = - sin 250 sin 50

{

Stokastik bileseni belirle:

(¢pX,_q + oe1s, &1 — Aihtimali ile
t=) X, tos,t It OE & A ihtimaliile

{

Parcacik siirii optimizasyonu ile parametreleri bul ve trend bilegenini logaritmik fiyatlardan
cikar. Seriyi duragan hale getir. Stokastik kisim icin 10000 MC simiilasyonu gerceklestir.

}

Elde edilen logaritmik fiyatlara trendi geri ekle, akabinde logaritmik fiyatlarin iistelini al ve
gercek degere doniistiir,

)
e |
o=h= \Jw + . Erz—l +p.hyyq

Sekil 8.17. PSO ile parametreleri kestirilen degisen varyansh stokastik
modelin akis diyagrami (model-4)

Ek A kisminda yer alan [ff].518x20 matrisi 2518x20 boyutunda bir matristir.
2518 satir 2008-2017 yillar1 arasindaki giin sayisini ifade etmekte iken 20 siitun
sayisl ise parcacik suriisiinliin buytikliginti ifade etmektedir. En disik MAPE

degeri 0,0120 ile sutun_seasonality=8. siitunda elde edilmistir.
Stokastik kismin parametrelerini kestirmek icin; logaritmik verilerden ilk

once trend bileseni ¢ikarildiktan sonra duragan hale getirilmis ve egri uydurma

islemi gerceklestirilmistir. Bu kez en uygun egrinin ayarlanmasi i¢in esitlik 8.42;

127



0={errors,(Z),uj,az,ajz,w,a,ﬁ,/l} parametrelerinin  kestirimi icin PSO

calistirilmistir.

Yukaridaki trend bileseni i¢cin gerceklestirilen tiim adimlar stokastik bilesen i¢in
de ayni olmakta ve yapilan gerekli degisiklikler ve ilgili MATLAB kodu Ek B

kisminda verilmistir.

Ek B kisminda verilen [Stoc_ff],518x20 Matrisi 2518x20 boyutunda bir
matristir. 2518 satir, 2008-2017 yillar1 arasindaki giin sayisini ifade etmekte iken
20 stitun ise pargacik siiriisiiniin biiyiikliiglinii ifade etmektedir. En diisiik MAPE
degeri 5,4054 ile 14. siitunda elde edilmistir. Stokastik kisimda, sicramal1 Vasicek
modeli egrisinin duragan hale getirilen verinin ortasindan gececek sekilde egri
ayarlanmalidir. Akabinde sigramalar ve trend bileseni eklenince gergek bir

sistemi temsil eden bir mekanizmaya doniismiistiir.

Onerilen PSO sezgisel algoritmasi ile modelin parametre tahmini icin
kullanilmasi, kullanicilart hem ciddi matematik bilgisinden kurtaracak hem de
kolay ve esnetilebilir bir sistem elde edilecektir. PSO kullanilarak trend ve
stokastik bilesen icin elde edilen parametreler Cizelge 8.7 ile verilmistir.
Logaritmik fiyatlarin trend ve trendin kaldirilmasi ile ilgili gorselleri Sekil 8.18 ile

cizilmistir.

GARCH(1,1) stireci ile dalgalanmanin zamana goére modellenmesinin PSO ile
stokastik modellerde yer alabilecegi ve parametre tahmininin yapilabilecegi Sekil
8.19 ile goriilmektedir. Gergek ve farkli sigrama biiytikliklerine gore simiile
edilen fiyatlar Sekil 8.20 ile gorsellestirilmistir. Benzer sekilde, 2018 ve 2019
yillar1 arasinda gercgek ve simiile edilen fiyatlarin karsilastirilmasi Sekil 8.21 ile
verilmistir. Piyasa ve farkli sicrama biiytkliikleri ile simiile edilen gelecek fiyatlar

ve piyasa fiyat riski Sekil 8.22 ile gosterilmistir.

Trend bileseni icin paremetre sinirlar1 £10 olarak belirlenmistir. PSO icin
baslangi¢ stirtisti 20 olarak belirlenmis ve 100 iterasyon sonucu Cizelge 8.7’deki

degerler elde edilmistir. Stokastik bilesen i¢in her parametrenin kisitlar
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gozoniinde bulundurularak parametrelerin degerleri atanmistir. Negatif deger
almas1 muhtemel parametreler i¢in +1 belirlenirken, pozitif deger alan

parametreler sifir (0) ile +1 olarak atanmistir.

Benzetim 10000 Monte Carlo denemesi ile yaklasik bes y1l i¢in yapilmis akabinde
tekrar trend etkisi eklenmistir. Boylece benzetim sonucu elde edilen yollardan en

iyi performans 6l¢iit degerlerine sahip yol(lar) cizilmistir.

12 Logaritmik Fiyatlar ve Trend

Logaritmik Fiyatlar
Trend

Logaritmik Fiyatlar

10 1 1 -
2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Tarih(yl)

0.5 T T T T T T T T T

05 Kald|r|Im|§ Trend ile Logarltmlk Flyatlar

Logaritmik Fiyatlar

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 201? 2018
Tarih(yil)

Sekil 8.18. Model-4 icin trend ile logaritmik fiyatlar (lst grafik).
Kaldirilmis trend ile logaritmik fiyatlar (alt grafik).
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GARCH(1,1) ile Simiile Edilen Standart Sapma

50.025 ‘ StandartSapma‘ i
(=)}
‘n
0.02k - . ) ; ] i
2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Tarih(yil)
5 GARCH(1,1) Siirecinde Gaussian Hatalar
o
2 or
o
_2 1 | | | |
2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Tarih(yl)

GARCH(1,1) Siireci

D 0.02 errors.*sigma |
T Or N
Q L _
¥ -0.02
€<D Olm C 1 | | | | i
2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Tarih(yl)

Sekil 8.19. Model-4 icin GARCH(1,1) siireci ile dalgalanmanin zamana gore
modellenmesi

Cizelge 8.7. Model-4 icin spot fiyatlarin (P;) PSO ile parametre tahminleri

Trend Bileseni Parametreleri-s(t) Stokastik Bilesen Parametreleri-(X,)

BO 0,9376 phi(9) 0,9947
BT -2,1555 kappa(k) 1,3212
C1 2,9263 mu_j=u; -0,0049
c2 -7,2275 sigma=o0 0,0245
C3 5,0746 sigma_j= o; 0,0188
C4 3,0816 lambda(4) 0,1906
omega(w) 8,7178e-05
alpha(a) 0,2266
errors 0,0270
beta () 0,7707
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Riske duyarsiz ol¢iim altinda esitlik 8.45 benzetimi (Seifert ve Uhrig-Homburg,
2007) tabi tutularak ve Cizelge 8.7°deki parametre degerleri kullanilarak
benzetim gerceklestirilmis ve sonrasinda tekrar trend etkisi eklenmistir.
Logaritmik fiyatlarin tisteli alinarak normal fiyat degerlerine ¢evrilmistir. Riske
duyarsiz benzetimin piyasanin gelecek degerlerini yakindan irettigi

gorilmektedir (Seifert ve Uhrig-Homburg, 2007).

¥ = dX, 1 —om;_ At + o&qy, 1-—41ile
t— {¢Xt—1 - O'mt_lAt + o0& + Hj + i€z, A ile

(8.45)
Parametreleri PSO ile kestirilen degisken varyansl stokastik model (model-4)

icin asagidaki sonuglar elde edilmistir:

o Rassal say1 cekirdekleri (0-10) kosturularak model-4 icin performans
degerlendirmesi Cizelge 8.8 ile verilmistir. Cizelge 8.8 incelendiginde
rassal sayi1 cekirdegi bes (5) icin en uygun performans 6lciit degerleri elde
edilmistir.

o En iyi basarim siralamasi sirasiyla Poisson, Gamma, Bernoulli ve MC
ARIMA olarak tespit edilmistir. Poisson icin MAPE degeri 0,0299, RE degeri
0,0432, NRMSE degeri 0,0363 ve CE degeri 0,8425 olarak hesaplanmistir.

o ikinci sirada basarim gosteren Gamma icin MAPE degeri 0,0345, RE degeri
0,0508, NRMSE degeri 0,0434 ve CE degeri 0,7752 olarak elde edilmistir.
Boylece hem model-3 hem de model-4 i¢in Poisson ve Gamma stireglerinin
iyi basarim gosterdigi soylenebilir. Bu siralama Poisson ve Gamma
arasinda degisim gostermektedir.

e Zaman serilerini modellemek i¢in 6nerilen modellerin parametrelerinin
PSO ile kestirilebilecegi tespit edilmistir.

 Ozellikle sicrama parametreleri olsun stokastik modelde fonksiyon olarak
tanimlanan bilesenlerin parametreleri olsun es zamanli olarak parametre
tahmini yapilmasi zor istir. PSO’nun modele eklenen tiim bilesenlerin
parametre tahminleri yapabilecegi listiin nitelikte arama algoritmasi
oldugu bu model tiirtinde belirtilmistir.

o Sekil 8.20 incelendiginde rassal say1 ¢ekirdegi bes icin 6ngorilmis fiyatlar

bulunmaktadir. Poisson siirecinin benzetim acisindan Gamma ile inis ve
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cikislarda benzerlik gosterdigi 2020 yilinin ilk donemlerinde bir diisiis
gosterdigi akabinde belli bir donem yiikselise gectigi goriilmektedir. 2021
yili etrafinda duragan bir seriyi izleyecek sekilde yol izledigi ciddi ytikselis
ve azalislarin olmadigi goriilmektedir. BIST-100 endeksinin 2022 yilindan
baslayan ani bir ytikselise gectigi soylenebilir.

o Sekil 8.21 incelendiginde Poisson ve Gamma siire¢lerinin 2018-2019
yiinda trendleri yakalayabildigi soOylenebilir. Basarim yetersizligi
acisindan ARIMA modelinin yorumlanmasina yer verilmemistir. Ancak bu
durum ARIMA modelinin 6ngori icin kullanilmayacagi anlamina
gelmemelidir. ARIMA modeline sicramalar eklendiginde performansinin

degisecegi ve kismen iyi basarim gosterebilecegi diistiniilmektedir.

x10° Gergek Fiyat ve Simule Edilen Fiyatlar

18 T T
Gergek
16 |= SimBernoulli ]
SimPoisson
SimGamma
14 r 8
12 r ]
-
-
g 1 /
o
0.8 .
0.6 .
0.4 |
0.2 : : : : : : :
2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

Tarih(yil)

Sekil 8.20. Model-4 icin rassal say1 cekirdegi bes icin gercek ve simiile edilen
fiyatlar (2018-2023)
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1.25

«10°  Gergek Fiyatlar ve Simiile Edilen Fiyatlar

Gercek
12+ SimBernoulli | -
SimPoisson
SimGamma |

Fiyat(TL)

0.9

0.85

0.8 ‘ ' ' ' ' '
Q118 Q2-18 Q3-18 Q4-18 Q1-19 Q219 Q3-19 Q4-19

Tarih(y1l)

Sekil 8.21. Model-4 icin rassal say1 ¢ekirdegi bes icin gercek ve simiile edilen
fiyatlarin karsilastirilmasi (2018-2019)

«10% Piyasa ve Simiile Edilen Gelecek Fiyatlar

—#— Piyasa
11 # SimBernoulli| 1
" #  SimPoisson
>10r # SimGamma |
L
9 -
8 L L 1 1

Q4-18 Q1-19 Q2-19 Q3-19
Tarih(yil)
Piyasa Fiyat Riski

Q1-18 Q2-18 Q3-18

3000 . . . :
% SimBernoulli
& 2000 SimPoisson |
"i SimGamma
i 1000 I l =
©
w L1 Al L L J i
o

_1000 1 1 1 1 1 1

Q1-18 Q2-18 Q3-18 Q4-18 Q1-19 Q2-19 Q3-19 Q4-19

Tarih(yil)

Sekil 8.22. Model-4 icin rassal say1 cekirdegi bes icin piyasa ve simiile
edilen gelecek fiyatlar(iist grafik). Piyasa fiyat riski (alt grafik)
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9. SONUC VE ONERILER

Bu tez g¢alismasinda bilimsel yazinde en ¢ok degiskenlik gosteren BIST-100
endeksi hisse senedi fiyat hareketleri analiz edilmistir. Onerilen modellerde
finansal zaman serisinin trend, ortalamaya geri donme, degiskenligin GARCH
davranisi ve farkli sicrama biiytkliikleri ile es zamanl olarak modellenmis ve
ilgili akis semasi Sekil 9.1’de verilmistir. Farkli rassal say1 cekirdekleri

kosturularak onerilen modellerin performaslari Cizelge 9.1’de 6zetlenmistir.

Sistem-Model
logP =s(t)+X,

model-3 varsayimlar

Cikt1

Girdi . Trend Bilesen.s(q)

En uygun performans

*  Ortalamaya Dénme Ozelligi Olciitii Deger(ler)i
H H * Hisse senedi Markov Ozelligi
Hisse senedi elligi .
+  Degisen varyans- GARCH : y'E“PE 5 T
I

. J
W "
NRMSE i \Wﬁt

+ CE A\ |

*  Farkll Sigrama Tiirleri
+  Bemoulli stireci
= Poisson Siireci
« Gamma Siireci
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Sekil 9.1. Secilen en uygun model (model-3) i¢in sistem akis semasi
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Cizelge 9.1 analiz edildiginde; performans oOlciit degerleri model-2 icin

maddeler halinde asagida tartisiimistir:

Cizelge 9.1’de onerilen model-2 (sabit varyansh stokastik model) rassal
say1 ¢ekirdekleri (0-10) arasinda kosturularak besinci (5) kosturmada en
iyi performans degerleri sirasiyla Bernoulli, Poisson, Gamma ve
ARIMA(1,1,1) olacak sekilde bulunmustur.

Onerilen model-2 i¢in her dért yontem performans kriteri MAPE a¢isindan
degerlendirildiginde; Bernoulli MAPE degeri 0,0314, Poisson MAPE degeri
0,0389, Gamma MAPE degeri 0,0523 ve Monte Carlo(MC) ARIMA(1,1,1)
MAPE degeri 0,0576 olarak bulunmustur. model-2 i¢in en disiik (iyi)
MAPE degeri siralamasi Bernoulli, Poisson, Gamma ve ARIMA olarak
bulunmustur.

Benzer sekilde, model-2 icin nisbi hata (RE) degerlendirilecek olursa;
Bernoulli RE degeri % 1,27, Poisson RE degeri % 1,52, Gamma RE degeri
% 5,84 ve MC ARIMA icin RE degeri % 1,63 olarak bulunmustur.
Yontemler, nisbi hatalar agisindan Cizelge 7.1 esas alinarak
degerlendirildiginde dort yoéntemde diisiik nisbi hata sinifina
diismektedir. Siralama olarak Bernoulli, Poisson, MC ARIMA ve Gamma

olmaktadir.

Normalize Edilmis Kok Ortalama Kare Hata-NRMSE agisindan model-2
degerlendirilecek olunursa; Bernoulli icin NRMSE degeri 0,0407, Poisson
icin NRMSE degeri 0,0518, Gamma icin NRMSE degeri 0,0637 ve MC ARIMA
icin NRMSE degeri 0,0696 olarak elde edilmistir. Yontemlerin en diisiik
NRMSE degeri acisindan siralanmasi ise Bernoulli, Poisson, Gamma ve
ARIMA olmaktadir.

Katsay1 etkinligi (CE) agisindan model-2 degerlendirilecek olunursa;
Bernoulli i¢in CE degeri 0,8023, Poisson i¢in CE degeri 0,6796, Gamma i¢in
CE degeri 0,5151 ve ARIMA icin 0,4210 olarak hesaplanmistir. Katsay1
etkinligi performansinin siniflandirilmasi icin Cizelge 7.2’ye bakildiginda
sirasiyla en uygun modeller Bernoulli, Poisson, Gamma ve ARIMA

olmaktadir.
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Sinyal izleme Kriteri performans 6lgltleri agisindan en iyi model-3 igin
grafigi cizilip yorumlanmistir.

Boylece model-2 i¢in 6zetle denilebilir ki yukaridaki yontemlerden en iyi
yontem Bernoulli stirecidir. Bernoulli MAPE degeri 0,0314, RE degeri
0,0127, NRMSE degeri 0,0407 ve CE degeri 0,8023 olarak bulunmustur.

Cizelge 9.1 analiz edildiginde; performans olgciit degerleri model-3 igin

maddeler halinde asagida tartisilmistir:

Cizelge 9.1’de 6nerilen model-3 (degisken varyansl stokastik model) i¢in
rassal say1 cekirdekleri (0-10) arasinda kosturularak dokuzuncu (9)
kosturmada en iyi performans degerleri genel olarak sirasiyla Gamma,
Poisson, Bernoulli ve ARIMA(1,1,1) olacak sekilde bulunmustur.

Her dort yontemin performans kriteri MAPE acisindan model-3 igin
degerlendirilirse; Gamma MAPE degeri 0,0262, Poisson MAPE degeri
0,0344, Bernoulli MAPE degeri 0,0358 ve MC ARIMA(1,1,1) MAPE degeri
0,0561 olarak bulunmustur. model-3 i¢in en disiik MAPE degerleri
sirasiyla Gamma, Poisson, Bernoulli ve MC ARIMA olarak bulunmustur.
Nisbi hata(RE) model-3 icin degerlendirilecek olunursa; Gamma RE degeri
% 6,46, Poisson RE degeri % 1,03, Bernoulli RE degeri % 0,64 ve MC
ARIMA icin RE degeri % 3,09 olarak bulunmustur. Yontemler, nisbi hatalar
acisindan Cizelge 7.1 esas alinarak degerlendirildiginde dort yontemde
diisiik nisbi hata sinifina diismektedir. Siralama olarak Bernoulli, Poisson,

MC ARIMA ve Gamma olmaktadir.

Normalize Edilmis Kok Ortalama Kare Hata-NRMSE agisindan model-3
degerlendirildiginde; Gamma icin NRMSE degeri 0,0329, Poisson i¢in
NRMSE degeri 0,0426, Bernoulli icin NRMSE degeri 0,0498 ve MC ARIMA
icin NRMSE degeri 0,0726 olarak hesaplanmistir. Yontemlerin en diisiik
NRMSE degeri acisindan siralanmasi ise Gamma, Poisson, Bernoulli ve
ARIMA olmaktadir.

Katsayi etkinligi (CE) agisindan model-3 degerlendirildiginde; Gamma i¢in
CE degeri 0,8705, Poisson icin CE degeri 0,7832, Bernoulli i¢in CE degeri
0,7039 ve ARIMA icin 0,3702 olarak bulunmustur. Katsay1 etkinligi
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performansinin siniflandirilmasi i¢in Cizelge 7.2’ye bakildiginda sirasiyla
en uygun modeller Gamma, Poisson, Bernoulli ve ARIMA olmaktadir.

Genel olarak model-3 igin bir oOzetleme yapilirsa; yukaridaki
yontemlerden en iyi yontem Gamma stirecidir. Gamma MAPE degeri
0,0262, RE degeri 0,0646, NRMSE degeri 0,0329 ve CE degeri 0,8705

olarak bulunmustur.

Cizelge 9.1 analiz edildiginde; performans olciit degerleri model-4 igin

maddeler halinde asagida tartisilmistir:

Cizelge 9.1’de parametreleri PSO ile kestirilen degisen varyans ve trend
bileseni ile sicramali AR(1) modeli (model-4) i¢in rassal say1 (0-10)
cekirdekleri kosturularak besinci (5) kosturmada en iyi performans
degerleri elde edilmis ve sirasiyla Poisson, Gamma, Bernoulli ve ARIMA
yontemleri olarak bulunmustur.

MAPE agisindan model-4 degerlendirildiginde; Poisson MAPE degeri
0,0299, Gamma MAPE degeri 0,0345, Bernoulli MAPE degeri 0,0367 ve MC
ARIMA MAPE degeri 0,0576 olarak bulunmustur. Onerilen model-4 i¢in en
diisiik MAPE degerleri sirasiyla Poisson, Gamma, Bernoulli ve MC ARIMA
olarak elde edilmistir.

Nisbi hata (RE) model-4 i¢in degerlendirildiginde; Poisson RE degeri %
4,32, Gamma RE degeri % 5,08, Bernoulli RE degeri % 6,30 ve MC ARIMA
icin RE degeri % 1,63 olarak bulunmustur. Yontemler, nisbi hatalar Cizelge
7.1 esas alinarak degerlendirildiginde dort yontemde diisiik nisbi hata
sinifina diismektedir. Siralama olarak MC ARIMA, Poisson, Gamma ve

Bernoulli olmaktadir.

NRMSE agisindan model-4 degerlendirildiginde; Poisson i¢cin NRMSE
degeri 0,0363, Gamma icin NRMSE degeri 0,0434, Bernoulli icin NRMSE
degeri 0,0452 ve MC ARIMA icin NRMSE degeri 0,0696 olarak
hesaplanmistir.  Yontemlerin en diisiik NRMSE degeri agisindan
siralanmasi sirasiyla Poisson, Gamma, Bernoulli ve ARIMA olmaktadir.

Katsay1 etkinligi (CE) agisindan model-4 degerlendirildiginde; Poisson i¢in
CE degeri 0,8425, Gamma icin CE degeri 0,7752, Bernoulli i¢in CE degeri
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0,7556 ve ARIMA igin 0,4210 olarak bulunmustur. Katsayr Etkinligi
performansinin siniflandirilmasi igin Cizelge 7.2’ye bakildiginda sirasiyla
en uygun modeller Poisson, Gamma, Bernoulli ve ARIMA olmaktadir.

e model-4 i¢in yukaridaki yontemlerden en iyi yontem Poisson olarak
bulunmustur. Poisson MAPE degeri 0,0299, RE degeri 0,0432, NRMSE
degeri 0,0363 ve CE degeri 0,8425 olarak elde edilmistir.

Rassal Say1 Cekirdegi dokuz (9) icin 2018-2023 yillar1 arasinda Gergek ve Simiile
edilen fiyatlar (model-3) Sekil 9.2’de verilmistir. Rassal Say1 Cekirdegi bes (5) i¢in
2018-2023 yillar1 arasinda Gergek ve Simiile edilen fiyatlar (model-4) Sekil 9.3’de
verilmistir. Rassal Say1 Cekirdegi dokuz (9) icin 2018-2019 yillar1 arasinda
Gergek ve Simiile edilen fiyatlarin karsilastirilmasi (model-3) Sekil 9.4’de

verilmistir.

16 X 104 Gergek Fiyat ve Simiile Edilen Fiyatlar

Gergek
SimPoisson

14 1| —— simGamma i

-
N

-
o

Fiyat(TL)

o

2 1 1 1 1 1 1 1
2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

Tarih(yil)

Sekil 9.2. Rassal say1 ¢ekirdegi dokuz (9) icin 2018-2023 yillar arasinda gercek
ve simiile edilen fiyatlar (model-3)
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18 % 10° Gergek Fiyat ve Simiile Edilen Fiyatlar

Gergek

16 |= SimPoisson
e SimGamma

Fiyat(TL)
o o - -
o o - (V) »

o
~

0.2 ' ' ' ' ' ' '
2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

Tarih(yil)

Sekil 9.3. Rassal say1 cekirdegi bes (5) icin 2018-2023 yillar1 arasinda gercgek ve
simiile edilen fiyatlar (model-4)

195 X 10°  Gergek Fiyatlar ve Simiile Edilen Fiyatlar

Gergek
12+ e SiMPoISSON |
e SimGamma

Fiyat(TL)
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Sekil 9.4. Rassal say1 ¢ekirdegi dokuz (9) i¢in 2018-2019 yillar1 arasinda gergek
ve simiile edilen fiyatlarin karsilastirilmasi (model-3)
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En iyi model olarak belirlenen model-3’de yer alan Gamma siireci ile rassal say1
cekirdegi dokuz i¢gin gerceklestirilen 10000 Monte Carlo benzetimi i¢in Sinyal
izleme (TS) degerleri en iyi yliz (100) sonug i¢in Sekil 9.5 ile gorsellestirilmistir.
Gamma streci i¢in sinyal izleme degeri 2,2965 ve Poisson i¢cin TS degeri 7,5544
olarak bulunmustur. Cizelge 8.5'te verilen rassal say1 cekirdegi icin 10000 MC
benzetiminin sinyal izleme degerleri ortalamasi 83,3345 ve standart sapmalari
275,3667 olarak bulunmustur. Bu durum +3¢ i¢in disiiniildiigiinde kontrol
disina ¢ikan herhangi bir durum s6z konusu olmayip Cizelge 8.5 incelendiginde
Gamma icin sinyal izleme-TS degeri 2,2965, Poisson i¢cin TS degeri 7,5544,
Bernoulli i¢cin TS degeri 72,6488 ve ARIMA icin TS degeri 205,879 olarak
bulunmustur. Sekil 9.6 yorumlandiginda Gamma siireci ile rassal say1 ¢ekirdegi
dokuz i¢in 10000 MC benzetim sonucu sinyal izleme degerlerinin siklig1 grafigini
(model-3) gostermektedir. Sinyal izleme degerlerinin normal dagilim 6zelligi
gosterdigi Sekil 9.6 ile gorsellesterilmistir. Gamma stireci ile rassal say1 ¢cekirdegi
dokuz i¢cin 10000 MC benzetim sonucu sinyal izleme degerlerinin siklig1 grafigi

(model-3) Sekil 9.7°de verilmistir.

105 X 10°  Gergek Fiyatlar ve Simiile Edilen Fiyatlar

Gergek
1.2 ¢ SimPoisson |
SimGamma

Fiyat(TL)

—

0.95

0.9

0.85

0.8 ' ' ' ' ' '
Q1-18 Q218 Q3-18 Q4-18 Q1-19 Q219 Q3-19 Q4-19

Tarih(yil)

Sekil 9.5. Rassal say1 ¢ekirdegi bes (5) icin 2018-2019 yillar1 arasinda gergek ve
simiile edilen fiyatlarin karsilastirilmasi (model-4)

142



200 - . . .

150 T

100 T

Sinyal Izleme Degeri
(@]
Y
——

-100

-1580 T

_200 1 1 1 1
20 40 60 80 100

Similasyon Sayisi

o

Sekil 9.6. Gamma stireci ile rassal say1 ¢ekirdegi dokuz i¢cin 10000 MC benzetim
sonucu elde edilen en iyi 100 benzetimin sinyal izleme degeri grafigi
(model-3)
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Sekil 9.7. Gamma siireci ile rassal say1 ¢ekirdegi dokuz i¢cin 10000 MC benzetim
sonucu sinyal izleme degerlerinin siklig1 grafigi (model-3)
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Bu tez calismasinda gelistirilen modeller icin gelecek calismalar olarak

asagidaki oneriler verilmistir:

Onerilen degisken varyansh stokastik model (model-3) yapisal olarak
uygun bir modeldir. Bu modelin yilda ortalama sigrama sayisini belirten
lambda (A1) parametresi ilgili zaman serisinin yapisini yansitacak sekilde
bir fonksiyon olarak modele dahil edilebilir. Boylece model basariminin
artacagt ve sigrama yogunlugunun ilgili fonksiyona gore
yorumlanabilecegi avantaji ortaya ¢ikabilir.

Yapisal olarak zaman serisinin dénem yapisini yansitacak sekilde trend
bileseni basarimi arttiracak sekilde farkli sekilde modellenebilir.
Stokastik kisim bir otoregresyon AR(1) sireci yerine dogrusal ya da
dogrusal olmayan bir regresyon sekli ile modellenebilir. Bu 6nerilen
model bu duruma imkan saglamaktadir. Ayrica dogrusal olmayan
otoregresyon stokastik kisma monte edilerek modelin performansi
arttirilabilir.

Bilindigi gibi yapay sinir aglar1 modeli, dogrusal olmayan otoregresyon
modelleriile islemektedir. Ancak lambda olasiligina bagli olarak bu durum
gerceklesmemektedir. Bu olasilik durumuna gore dogrusal olmayan
sicramali otoregresyon modelleri kullanilabilir ve bodylece modelin
basarimi arttirilabilecegi diistiniilebilir.

Ayrica onerilen modelin hatalarinin normal dagilim gosterdigi varsayimi
tizerine olasilik yogunluk fonksiyonu Normal olarak kabul edilmistir.
Daha farkl verilerin hatalarin1 temsil edecek dagilimlar tespit edilip
modelin isleyis durumuna monte edilerek daha uygun ve verimli bir sonug
elde edilebilir.

Onerilen modelin finansal zaman serileri disinda diger zaman serisi
verilerine de uygulanabilecegi hatta baska zaman serilerinde Markov
ozelligi olmamasi durumundan otoregresyon denkleminin dereceleri
(6rnegin AR(4) gibi ) arttirilarak 6ngoriiniin daha da iyilestirilebilecegi
diisiintilmektedir.

Parametre tahmini i¢in farkl sezgisel algoritmalar kullanilabilecegi gibi
farkli matematiksel modeller de ayrica parametre tahmini i¢in
kullanilabilir.
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EK A. Trend Bileseni icin MATLAB Kodu

% Trend bileseni icin baslangi¢ parametreleri asagida tanimlanmistir:

% Baslangic degiskenlerinin belirlenmesi

parsize = 20; % Stirtintin Biytikligti

npar = 6; % Problem Boyutu (alti tane parametre tahmin edilmektedir).
maxit = 100; % Maksimum iterasyon sayisi

c; = 0.01; % Bilissel parametre

c; = 4—cy; % Sosyal parametre

C =0.1; % Daraltma faktorii

Yukarida baslangi¢c parametreleri tanimlandiktan sonra baslangi¢ sirii ve

hizlarinin belirlenmesi asagida verilmistir:

% Baslangic siriisiiniin belirlenmesi

par = A+ (U — A).x rand(parsize,npar );
par = [—10 + 20.x rand(parsize, npar)];

Baslangig stiriisiinde tiim parametreler icin alt sinir (A) —10 olarak belirlenirken

st sinir (U) igin +10 olarak belirlenmistir.

% Baslangic¢ hizlarinin belirlenmesi

vel = rand(parsize,npar);

% Her parcacikicin uygunluk degerinin belirlenmesi

[ff] = amac_seasonality(logPrices,par, PriceTimes);

eval_seasonality = amac_function_seasonality(ff,par,logPrices);

[ff] fonksiyonunda PriceTimes ifadesi 2008-2017 yillar1 arasinda yil sayisinin
glin sayisina bdliinerek yilliklastirilmis zaman faktoriinin birikimli toplami
anlamina gelmektedir. Ayrica logPrices ifadesi hisse senedi fiyatlarinin
logaritmasini temsil etmektedir. [ff] fonksiyonu ile herbir pargacigin rassal
degeri s(t) amag¢ fonksiyonunda yerine konularak tahmini logPrices degerleri
elde edilmistir. Akabinde eval_seasonality fonksiyonu ile gercek

logPrices degerleri ile tahmini logPrices degerleri arasindaki farki minimize
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edecek sekilde MAPE ve diger performans o6lciit deger(ler)i hesaplanmistir. Yani
baslangi¢ siirtistiniin degeri eval_seasonality fonksiyonu ile hesaplanmistir.
Siirtide herbir pargacigin performans 6l¢iit degerleri hesaplandiktan sonra pbest
ve gbest degerleri bulunmustur. Daha sonra asagidaki durumlar algoritma

adimlarinin gerceklestirilmesinde elde edilmistir.

% Tum sirudeki en iyi parcacik (minimum degere sahip MAPE degeri

minc(1) = min(eval_seasonality(:,2));

% Tum siriideki ortalama degere sahip parcacik (ortalama MAPE degeri)

meanc(1l) = mean(eval_seasonality(:,2));

% Tim sirideki en ivi parcacigl bir degiskene ata (en kiicik MAPE degeri)

globalmin = minc(1);

% Herbir parcacigin yerel minimum yeri- pbest ve degerini belirle.
pbest = par;

yereleval = eval_seasonality(:,2);

% Baslangic siiriisiindeki en ivi parcacigi gbest belirle.

[globaleval,indx] = min(eval_seasonality(:,2));

gbest = par(indx,:);

Yukaridaki islemler tamamlandiktan sonra ayni islem, hizlar her iterasyonda

giincellenerek 100 iterasyon i¢in asagida gerceklestirilmistir:

% Baslangic iterasyonlari

iter = 0; % Sayag
while iter < maxit

iter = iter + 1;

% Hizlari giincelle=vel

w = (maxit — iter) /maxit; % duraganlik (denge) faktorti
rand, = rand(parsize,npar); % rassal sayilar
rand, = rand(parsize, npar); % rassal sayilar
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vel = C x[w=xvel + ¢; * rand,.x (pbest — par) + ¢, * rand,.

* (ones(parsize, 1) * ghest — par)|;

% Parcaciklarin yeni pozisyonlarini giincelle

par = par + vel;

% Yeni siiriivii degerlendir

eval_seasonality = amac_function_seasonality(ff,par,logPrices);

% Herbir parcacik icin en iyi yerel pozisyonu giincelle

dahaiyi = eval_seasonality(:,2) < yereleval;

% yereleval degerini ve pbest degerini giincelle

yereleval = yereleval.x not(dahaiyi) + eval_seasonality(:,2).x dahaiyi;

pbest(find(dahaiyi),:) = par(find(dahaiyi),:);

% Simdi kiiresel en ivi olani giincelle

[tau,r] = min(yereleval);
if tau < globaleval

gbest = par(t,:); indx = r; globaleval = tau;

end
minc(iter + 1) = min(eval_seasonality(:,2)); % Bu iterasyon i¢in en iyi
globalmin(iter + 1) = globaleval; % Simdiye kadar ki en iyi
end
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EK B. Stokastik Bilesen icin MATLAB Kodu

% Stokastik kismin parametrelerini kestirmek icin asagidaki adimlar izlenmistir:

Stokastik kisim icin; logaritmik verilerden ilk 6nce trend bileseni ¢ikarildiktan
sonra duragan hale getirilmis ve egri uydurma islemi gerceklestirilmistir. Bu kez
en uygun egrinin ayarlanmasi icin esitlik 8.42;

0 = {errors, o, Ui o?, ajz, w,a,p, /1} parametrelerinin  kestirimi icin PSO
calistirlmistir. Yukaridaki trend bileseni i¢in gergeklestirilen tiim adimlar ayni

olmakta ve yapilan gerekli degisiklikler asagida verilmistir.

9% I1k 6nce veriler duragan hale getirilmistir.
% Yani logaritmik fiyatlardan trend bileseni cikartilmistir.

X = logPrices — ff(:, sutun_seasonality);

% Baslangic¢ degiskenlerinin belirlenmesi

Stoc_parsize = 20; % Stirtintin Biytikliigii

Stoc_npar = 9; % Problem Boyutu (dokuz tane parametre)
Stoc_maxit = 100; % Maksimum iterasyon sayisi

Stoc_c; = 0.01; % Biligsel parametre

Stoc_c, = 4 — Stoc_cq; % Sosyal parametre

Stoc_ C = 0.1; % Daraltma faktérii

Yukarida baslangi¢c parametreleri tanimlandiktan sonra baslangi¢ sirii ve

hizlarinin belirlenmesi asagidaki gibi verilmistir:

% Baslangic suriisiiniin belirlenmesi

Stoc_par = A+ (U — A).xrand(Stoc_parsize, Stoc_npar );

Baslangi¢ siiriisiinde tim parametreler icin alt smir (A) sifir (0) olarak
belirlenirken tist sinir (U) igin +1 olarak belirlenmistir. Yalnizca sigramalarin

ortalamasi olan mu_j icin A = —1 iken U = +1 olarak sec¢ilmistir.

% Baslangic hizlarinin belirlenmesi

Stoc_vel = [rand(Stoc_parsize,Stoc_npar)];
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% Her parcacik icin uygunluk degerinin belirlenmesi

Stoc_ff = Stoc_amac_SimPrices(Stoc_par,X);

Stoc_eval = Stoc_amac_run_model(Stoc_par, Stoc_ff,X);

[Stoc_ff] fonksiyonunda X ifadesi logaritmik hisse senedi fiyatlarindan trend
bilesenin ¢ikarilmasin1 ifade etmektedir. Stoc_ff fonksiyonu ile herbir
parcacigin rassal degeri X; fonksiyonunda yerine konularak tahmini X degerleri
elde edilmistir. Akabinde Stoc_eval fonksiyonu ile gercek X degerleri ile tahmini
X degerleri arasindaki farki minimize edecek sekilde MAPE deger(ler)i
hesaplanmistir. Yani baslangi¢ siiriisiiniin degeri Stoc_eval fonksiyonu ile
hesaplanmistir. Striide herbir pargacigin MAPE degeri hesaplandiktan sonra
pbest ve gbest degerleri bulunmus, akabinde asagidaki ifadeler algoritma

adimlarinin ¢alistirilmasi ile elde edilmistir.

% Tim surudeki en iyi parcacik ( en kiicik MAPE degeri)

Stoc_minc(1) = min(Stoc_eval(:,2));

% Tum surudeki ortalama degere sahip parcacik (ortalama MAPE degeri)

Stoc_meanc(1) = mean(Stoc_eval(:,2));

% Tim sirideki en ivi parcacigl bir degiskene ata (en kiicik MAPE degeri)

Stoc_globalmin = Stoc_minc(1);

% Herbir parcacigin yerel minimum yeri- pbest ve degerini belirle.
Stoc_pbest = Stoc_par;

Stoc_yereleval = Stoc_eval(:,2);

% Baslangig striuisiindeki en iyi parcacigi gbest belirle.
[Stoc_globaleval, Stoc_indx] = min(Stoc_eval(:,2));
Stoc_gbest = Stoc_par(Stoc_indx,:);

Yukaridaki islemler tamamlandiktan sonra ayni islem; hizlar her iterasyonda

giincellenerek 100 iterasyon i¢in gerceklestirilmistir.

% Baslangic iterasyonlari
Stoc_iter = 0; % Sayag
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while Stoc_iter < Stoc_ maxit

Stoc_iter = Stoc_iter + 1;

% Hizlar giincelle=vel

Stoc_w = ( Stoc_maxit — Stoc_iter)/ Stoc_maxit; % duraganlik faktoérii
Stoc_rand,; = rand(Stoc_parsize, Stoc_npar); % rassal sayilar
Stoc_rand, = rand(Stoc_parsize,Stoc_npar); % rassal sayilar

Stoc_vel = Stoc_C * [ Stoc_w * Stoc_vel + Stoc_c; * Stoc_rand,.
* ( Stoc_pbest — Stoc_par) + Stoc_c, * Stoc_rand,.
* (ones(Stoc_parsize, 1) x Stoc_gbest — Stoc_par)];

% Parcaciklarin pozisyonlarini giincelle

Stoc_par = Stoc_par + Stoc_vel;

% Yeni siiriiyi degerlendir

Stoc_eval = Stoc_amac_run_model(Stoc_par, Stoc_ff, X);

% Herbir parcacik icin en ivi verel pozisyonu giincelle

Stoc_dahaiyi = Stoc_eval (:,2) < Stoc_yereleval;

% vereleval degerini ve pbest degerini giincelle

Stoc_yereleval = Stoc_yereleval.x not(Stoc_dahaiyi) + Stoc_eval(:,2)
* Stoc_dahaiyi;

Stoc_pbest(find(Stoc_dahaiyi),:) = Stoc_par(find(Stoc_dahaiyi),:);

% Simdi global en iyi glincelle

[Stoc_tau, Stoc_r] = min(Stoc_yereleval);

if Stoc_tau < Stoc_globaleval
Stoc_gbest = Stoc_par(Stoc_t,:); Stoc_indx = Stoc_r;
Stoc_globaleval = Stoc_tau;
end
Stoc_minc(Stoc_iter + 1) = min(Stoc_eval (:,2)); % Bu iterasyon igin en iyi
Stoc_globalmin(Stoc_iter + 1) = Stoc_globaleval;, % Simdiye kadar ki en iyi

end
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