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OZET

Bir¢ok konuda Regresyon Analizi uygulanirken bagimli degisken veya degiskenleri
etkileyecek bagimsiz degiskenlerin saptanmasi ¢ogu zaman giic olmaktadir. Istatistiksel
cikarimdaki problemlerin biiyiilk bir c¢ogunlugu istatistiksel modelleme ile ilgili
sorunlardandir denebilir. Model Se¢imi, agiklayici degiskenlerden hangisi ya da
hangilerinin agiklanan degisken tizerinde etkili oldugunu ortaya koyarak mevcut aday
modeller igerisinden en uygun modelin en basit modelle secilmesi siirecidir. En uygun
modelin en basit modelle se¢ilmesinin analiz sirasinda hem hesaplama rahatligi hem de
veri derlenmesindeki maliyet tablosunda hafifletici etkiye sahiptir. Problemin boyutunun
indirgenmesiyle, model parametrelerinin daha dogruya yakin bir sekilde tahmin edilmesi
ve daha agik tespitlerde bulunulmasi da saglanir. Bu ¢alismada Silikon Vadisindeki on
biiyiik sirketin bir aylik siirecte giinliik hisse senetlerine ait degerleri, ARMA modelli bir
zaman serisi analizinde AIC, AICc, BIC bilgi kriterleri kullanilarak uygun model igin
gerekli degisken se¢imi yapilmig, optimal sonuglar ortaya konulmaya ¢alisilmistir.

Anahtar Kelimeler: Model Secimi, Bilgi Kriterleri, Silikon Vadisi, Teknoloji, ARMA
modelleri, AIC, BIC, AlCc



SUMMARY

DIFFERENT CHOICE OF APPROPRIATE ARMA MODEL USING THE
INFORMATION CRITERION: APPLYING THE SHARE CERTIFICATE OF

SILICONE VALLEY COMPANIES

In many cases, it is often difficult to identify dependent variables or independent
variables that will affect variables when Regression Analysis is applied. A large number of
problems in the statistical inference may be related to statistical modeling problems. Model
Selection is the process of choosing the most suitable model from the existing candidate
models by using the simplest model, revealing which of the explanatory variables or which
ones are effective on the explained variable. Choosing the most appropriate model with the
simplest model has both computational comfort during analysis and mitigating effect on
the cost table in the data compilation. By reducing the size of the problem, it is also
possible to estimate the model parameters more accurately and make clearer
determinations. In this study, the values of the daily stocks of the ten largest companies in
the Silicon Valley during the one month period and the AIC, AICc and BIC information
criteria in the ARMA model time series analysis were used to determine the appropriate
variables for the optimal model.

Key Words: Model Selection, Information Criteria, Silicon Valley, Technology, ARMA
Models, AIC, BIC, AlCc
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1. GIRIS

Insanlarin ihtiyaclar1 dogrultusunda gelismesinde, ilerlemesinde icatlarm, buluslarn
rolii biiyiiktiir. Yani insanligin gelisimi ve icatlar arasinda giiclii bir korelasyon vardir. Eski
donemlerden beri gelecegin belirsizligi insanoglunu meraklandirmis, tedirgin etmis ve bu
tedirginligin azaltilmas1 veya giderilmesi icin cesitli yontemler uygulanmistir. Onceleri
bilimsel olmayan yontemlerle (kahinler, din adamlari, falcilar, ...) asilmaya calisilan
belirsizlik, gelecegin ne getirecegi, nasil tedbirler alinacagi vb. gibi sorularin cevaplarinin
meraki, yonetici statiisiindeki ( derebeyi, imparator, ...) kisileri daha ¢ok ilgilendirmistir.
Ikinci diinya savasindan sonra bilimsel yontemlerle agiklanmaya calisilan belirsizlik
kavramu istatistik tahmin teknikleriyle daha giivenilir sonuglara baglanmaya ¢alisilmistir.
Istatistik tahmin tekniklerinden biri olan iliskiye Dayali Tahmin Teknikleri, tahmin
edilecek degiskenin kestiriminde bu degiskeni etkileyen etkenlerin belirlenip varsa bu
iliskinin matematiksel bir formla ifade edilmesidir. iliski Analizi (Relationship Analysis)
veya Regresyon Analizi (Regression Analysis) veya Tahmin Teknikleri (Forecasting
Techiques) adlariyla da amilmaktadir. Bu tahmin tekniklerin iki temel islevi vardir.

Birincisi; tahmin, ikincisi; karar vericiye politika saptamakta yardimci olmaktir [1].

Regresyon Analizi; bir veya birden ¢ok bagimli (agiklanan) ve bagimsiz (agiklayici)
degiskenler arasindaki iliskinin varligini, varsa bu iliskinin yoniiniin ve giiciiniin
potansiyeliyle belirlenmis veriyi kullanarak bagimli degiskenlerinin degerlerinin

tahmininde bagvurulan bir istatistik yontemdir [2].
Regresyon Analizi’nin gesitli adlandirmalar1 vardir:
Bagimsiz degisken sayisina gore;

a- Basit Regresyon Analizi (Tek Bagimsiz Degiskenli = Simple Regression
Analysis)
b- Coklu Regresyon Analizi (Birden Cok Bagimsiz Degiskenli = Multiple

Regression Analysis)
Fonksiyon tipine gore;

a- Dogrusal Regresyon Analizi( Linear Regression Analysis)

b- Dogrusal Olmayan(Egrisel) Regresyon Analizi ( Nonlinear Regression Analysis)



Verilerin kaynagina gore;

a- Anakiitle Verileriyle Regresyon Analizi
b- Ornek Verileriyle Regresyon Analizi
c- Zaman Serilerinde Regresyon Analizi (Eslestirilmis Zaman Serileri =

Regression Analysis in Time Series- Cointegration Analysis)
vb. buna benzer farkli ¢esitlerde de siniflandirilabilir.

Bir¢ok alanda oldugu gibi ekonomi ve isletmecilik alanlarinda da genellikle bir
ekonomik degiskeni tek bir bagimsiz (agiklayici) etkenle agiklamak yeterli olmayabilir.
Ekonomik degiskenler kompleks (karmasik) degiskenler oldugundan, bir ¢ok kompleks
degisken bir araya gelerek bir degiskeni etkileyebildikleri gibi kendi aralarinda da
birbirleriyle iliskili olabilmektedirler. Bu nedenle tek bagimsiz degiskenli Regresyon
Analizi yapmak gercegi agiklamada yetersiz ve eksik oldugundan birden fazla bagimsiz

degiskenli analizlere (Coklu Regresyon Analizi-CDR) ihtiya¢ vardir.

Bu c¢alismada birden ¢ok etkene bagli bir degiskenin analizinde 1970’lerden
giniimiize kadar gelmis olan, gelencksel yontemlerden farkli bir yaklasimla, bilgi
kriterlerini kullanarak en gergek¢i modelin en az degiskenle optimal model ortaya konmasi
hedeflenmistir. Calisma ana baslik altinda dort boliimden olugsmaktadir. Birinci boliimde;
tizerinde calistigimiz agiklanan degiskenin genel Ozellikleri agiklayici etkileriyle ilgili
bilgiler sunulmakta, ikinci boliimde; zamana bagh gozlemlerden yararlanildigindan
ARMA modelleriyle ¢alisma genisletilmekte, {i¢iincii boliimde; bu etkenlerin (bagimsiz
degiskenlerin) belirlenmesinde geleneksel yontemlerden farkli bir yaklagimla bilgi
kriterlerini kullanarak materyal ve metot aciklanmakta ve son béliimde; uygulama

yapilarak sonugla birlikte ¢alisma tamamlanmaktadir.

Diinya bu giin Endiistri 4.0, uzay madenciligi, yapay zeka, dijital saglik, akilli
yollari, ...konusurken, kuskusuz teknoloji, zeka, matematik, inovasyon, ...vb. kavramlar
gittikce daha 6nem kazanmaktadir. Bu donem akil almaz boyutlarda ilerlemekte, bunu
yakalayamayan toplumlar ters orantili bir sekilde gerilemektedir. Bilimde, teknolojide s6z
sahibi iilkelerin gelecegi daha giivenilir bilgilerle goz oniindedir. Bu devletlerin basinda
ABD gelmektedir. ABD’ de ¢ogu bolge ileri teknoloji, inovasyon, ARGE, ...ugrasirken bu
bolgelerden en popiiler olani Silikon Vadisi’ dir. Bu boliimde uygulama kisminda segilen

on biiyiik sirketin kuruldugu yer olan Silikon Vadisi hakkinda genel bilgiler verilmektedir.
2



1.1Silikon vadisi

Sekil 1.1. Silikon Vadisi

Silikon Vadisi (Silicon Valley) sekil 1.1.” de gosterildigi gibi; yeni fikirlerin bir
garajda dogup diinyaya yayildigi, hi¢ yoktan baglayip diinyanin en zengin kisisi haline
gelenlerin, girisim giicliniin ve diinyanin diisiinme, c¢alisma ve yasama kiiltiiriinii
degistirenlerin, yaraticiligin dogdugu yerdir. Bilgi ve teknolojinin neler yapabilecegini ve
diinyanin nasil etkilenecegini gosteren en giizel 6rneklerden biridir. Silikon Vadisi biiyiik
teknoloji sirketlerine ev sahipligi yapan, radyo, telgraf, silikon ¢ip, yar1 iletken
transistorler, google, facebook gibi iletisim devlerinden, tiptan hukuka, bilimden sanata ve
giiniimiizde ¢ok popiiler konu olan yapay zekaya kadar a’ dan z’ ye her tiirlii olusumun

izlerini barindiran bir bolgedir.

ABD ‘nin Kaliforniya eyaletinin Kuzeyinde bulunan San Francisco Korfezinin giiney
kesimine verilen takma bir addir. San Jose sehri ve civarindaki sehir ve kasabalar1 igeren
Santa Clara bolgesindeki Santa Clara Vadisi’nden ismini almaktadir. Bélge San Mateo
bolgesinde bulunan San Francisco yarim adasimin giiney yakasini ve Alameda bolgesinin
dogu korfezinin giiney boliimlerini iceren bir bolgedir. Silikon isminin sebebi bolgede
onceleri yogun olarak {iretilen ve gelistirilen silikon ¢ip iireticilerinden gelmektedir. Daha
¢ok tasarim ve miihendislik vadisi olarak anilmaktadir. Vadi AR-GE faaliyetlerinin, ileri
teknolojilerinin ve elektronigin en yogun sekilde kullanildigi alan olup amag yar iletken
teknolojinin gelistirilmesiydi. Sonradan yiiksek teknoloji ile ilgili sektorleri ifade etmede
kullanild1 [3].



1.1.1. Silikon Vadisi Tarihi

1800 yillarin ortalarinda Kuzey Amerika’ nin bati sahilinde bulunan Kaliforniya’ nin
baskenti El Dorado bolgesinde altin yataklar1 kesfiyle bu eyalet Altin Eyaleti olarak
anilmaya baglandi. Ayni1 zamanda siit, bal ve {liziim iiretiminde de meshur bir bolge
olmasiyla ge¢im kaynagi acisindan rahat bir yerlesim yerine doniistiiglinden girisimei ruhlu
kisileri cezp etti. Basarisinda birgok etkenin oldugu yapay olmayan dogal bir olusumdur.
STEM arastirma iissii, risk sermayeleri coklugu, dgrencileri, Stanford Universitesi, ...gibi

faktorlerle bu popiilerlige gelmistir.

11 Eyliil 1853’te Kaliforniya’da ilk telgraf anahtarmin tiklandig1, Ispanya-Amerikan
savasindan sonra (Amerika zaferiyle) Flipinler’ den donen Amerikan Filosunun doniisiinii

bildiren San Francisco gemisinden kiytya gonderilen ilk telsiz telgraf mesajiyla,

1909 yilinda Charles Herrold, San Jose’de diizenli yaymnlanan programlarla

ABD’deki ilk radyo istasyonuyla,

1910 yilinda Diod iletkeninin mucidi Lee De Forest Kaliforniya’ya yerlesip, radyo,
kitalar arasi telefon iletisimi, televizyon, radar ve dijital elektroniginin gelismesine katkida

bulunmasiyla,

1933-1947 yillar1 arasinda Kaliforniya’da bulunan Sunnyvale Have Ussii Birlesik
Devletler Hiikiimeti tarafindan kullanilmaya baslanan Deniz Hava Ussii (NASA) ile,

1939-1940 yillarinda Korfez Bolgesi Is¢i Hareketi tarafindan Eitel McCullough’da
yapilan bir sendika orglitlenmesi, emeklilik ikramiyesi, kar paylasimi, saglik sigortasi, ...
gibi imkanlar1 sunan refah kapitalizmi stratejisinin benimsenmesiyle kurulan isbirligi ve
dayanigsma ortamiyla (sonraki yillarda EU ve baska sendikalar tarafindan yapilan

orgiitlenmeler veya grevler ¢ok basarili olamadi.)

4 Ekim 1957°de Sovyetler Birligi Sputnik uydusunu uzaya firlatarak teknolojik
olarak one ¢iktig1 korkusuyla, baskan Eisenhower Ulusal Havacilik ve Uzay Yasasini
(NASA) imzalanarak, diinyada transistor {retebilen tek sirket olan Fairchild

Seminconductor ¢ a yonelmesiyle, ...

ve bunlarin gibi bir ¢ok olusumlarla vadi 6nciiligiinde hayata kazandirilan gelismeler

temelinde vadi ilk olusum doénemini verimli bir sekilde gegirmistir [3].



1.1.2. Stanford Universitesi

Sekil 1.2. Stanford Universitesi

Silikon Vadisi’nin temellerinin atildig1 sekil 1.2.‘de gdsterilen Stanford Universitesi,
Kaliforniya’ nin eski Valisi Leland Stanford tarafindan 1891 de kuruldu. Vadinin babasi
olarak bilinen {iniversitenin dekanit Frederick Terman {iniversitedeki yaklasik 8000
doniimliik araziyi basta teknoloji sirketlerine kiralayarak buranin teknoloji merkezi
olmasmna ©6n ayak olmustur. Stanford mezunlari Bill Hewlett ve David Packard
tiniversitenin destegi ile 1939 yilinda kampiis yakinindaki bir garajda Hewlett- Packard
(HP) sirketini kurdular. Eastman Kodak, General Electric ve Lockheed de Stanford’un
diger ilk kiracilar1 arasindaydi. 1954’te {iniversitenin yiiksek lisans ve doktora
Ogrencilerinin 6grenimlerini devam ettirmesine izin veren tam zamanl ¢aligma konusunda
Stanford Mezunlar1 Isbirligi Programini baslatti. Béylece sirketlerle 6grenciler arasinda bir

koprii kurulmaya caligilda.

1956 da William Shockley, Shockley Semiconductor Laboratuarini bu bolgeye
tagiyarak, transistoriin mucidi ¢alismalariyla elektronik gelismenin temelini olusturdu. O
zamanlar yar1 iletken malzeme olarak germanyum kullanan bir¢ok arastirmacinin aksine
transistorde silikon kullanarak iiretmenin daha iyi sonuglar verdigini kesfetti. Ancak
mevcut transistorii gelistirmek var olan kadar basit olmadigindan maliyetleri karsilayamadi
ve calismalarina son verdi. Onunla birlikte ¢alisan sekiz miihendis ayrilarak Fairchild
Seminconductor’ u kurdular. Shockley, onlara daha sonra meshur olacak lakabla sekil

1.3.” de de gosterilen  “ Hain Sekizler” olarak hitap etti.



Sekil 1.3. Hain Sekizler

Daha sonra Fairchild Seminconductor’ in iki galisani Robert Noyce ve Gordon
Moore Intel’ i kurdular. Silikon Vadisi’nde ilk 6diil William Shockley, John Bardeen ve

Walter Brattain’ 1n ilk yar1 iletken transistorii icat ederek aldiklari Nobel ddiiliidiir.

1963° te Doug Engelbert, Fair Stanford Arastirma Enstitiisiinde ilk bilgisayar
faresini (Mouse) gelistirdi ve internette online sisteminin temellerini atti. Shockley
firmasinin biinyesinde yirmi yildan beri calisan elemanlar ayrildiktan sonra 70’e yakin
sirket kuruldu. Elemanlarin kendi aralarindaki yaraticilikta rekabeti Silikon Vadisi’nde ¢ok
normal bir olaydi ve dolayisiyla bolgede kimse sozlesmeli olarak ¢aligmak istemiyordu.
Diger eyaletlerde teknoloji sirketlerinde calisan elemanlar sozlesmeli calistigindan isi
biraktiklarinda isverenine rakip olacak sekilde ayr1i bir is kuramiyorlardi. Silikon

Vadisi’nde bu kiiltiir cok 1y1 benimsenmisti.

1.1.3. Diger Gelismeler

1963’te Palo Alto’daki bir toplantida Pentagon ARPA’ daki Bilgi Islem Teknikeri
Ofisinin (IPTO) ilk direktdrii olan JCR Licklider “ Galaksiler Aras1 Bilgisayar Agi Uyeleri
ve Ortaklar1” baglikli konusuyla hiikiimetlerin, kurumlarin, sirketlerin ve bireylerin
etkilesim i¢cinde oldugu herkese acik bir elektronik alan hayal etmekteydi. Licklider 1962-
1964 yillar1 arasinda gorevde kaldiginda bilgi teknolojisindeki en onemli ii¢ gelismeyi
baslatti. Birincisi; Cesitli biiyiikk {niversitelerde bilgisayar bilimleri bdliimlerinin
olusturulmasi, ikincisi; Zaman paylasimi, tiglinciisii; Ag olusturulmasi.1960’l1 yillarin sonu
ile 1970’li yillarin basinda Licklider’in konsepti internet ag sebekesine doniisen

ARPANET °“IN ilkel bir versiyonuna esin oldu.



Ozellikle Asyali, Latin ve Portekizliler 1965 yilinda Gégmenlik ve Uyrukluk Yasast
ve Vietnamli teknelerin kitlesel gocliyle Vadiye yoneldi. Burada gdo¢menler yliksek
teknoloji ve iiretime biiylik katkilar sagladilar. Santa Clara’da 1970’te yapilan niifus
arastirmasinda Asyali-Amerikali niifus 43.000 iken 2000 yilinda 430.000 yiikseldi. Aym
donemde Latin niifusu bolgede %24 iken San Jose‘de %30 biiyiidii. Bolgede Afrikali-
Amerikali niifus sabit kalarak ancak % 5’e yiikselebildi.

Sekil 1.4.  de goriilen Intel firmasi 1974 Nisan’da bir bilgisayar iizerinde Ilk
kullanisli Micro islemci ¢ip INTEL 8080 piyasa siirdii.

Bilgisayar, bilgisayar pargalart devreleri, DIY yapimi islemciler, ...gibi yapilari
pazarlamak maksadiyla toplanan bir grup istekli ve gayretli grup Homebrew Bilgisayar
Klubi'nii kurdu. Grubun kuruculart olan Gordon French ve Fed Moore insanlarin
bilgisayarlara daha erigebilir hale getirmeye caligmalar1 i¢in diizenli ve agik bir form
olusturmak istiyorlardi. People Bilgisayar Sirketi tarafindan MITS Altair mikro
bilgisayarlarinin gozden gecirilmesi i¢in 1975’te Kaliforniya Menlo Park’ta French’in

garajinda ilk toplant1 yapildi. Apple I ve Apple II bilgisayarlarinin esinini bu toplantida

Steve Wozniak ve Steve Jobs aldiklarini belirtmislerdi.

Sekil 1.4. intel Firmasi

Ethernet 1972 de internet temelli LAN (Local Area Network) teknolojisi olan veri
alis verisini saglamayi basardi. “LAN Protokolii” ad1 verilen protokol bir merkezde yakin

olan bilgisayarlarin iletisimi anlamina geliyordu.
Xerox Palo Alto’daki aragtirma merkezinde lazer yaziciy: icat etti.

[k diziisti WYSIWYG (What You See Is What You Get) sistemi gelistirildi.



1970’1lerin basinda bdlgede yari iletken sirketler ve bilgisayar firmalar1 bide her
ikisine de hizmet veren programlama ve hizmet sirketleri vardi. Konut fiyatlarinin
ucuzlugu ve endiistriyel alan bollugundan dolay1 biiylime 1972°de Girisim Sermayesi
Endiistrisinin ortaya ¢ikmasina neden oldu. Apple Computer’ in 1980’de 1.3 Milyar-

Dolarlik halka arzinin ardindan girisim sermayesinin popiileritesini de arttirdi.

1980’lerde yazilim ve internet hizmetlerindeki yenilikler bir hobi dergisi olan
Intelligent Machines Journal ( adini sonra Infoword olarak degistirdi) Palo Alto’ daki
ofisleri ve bilgisayar endiistrisini, bilgisayar isletim sistemlerini, yazilimlar1 ve kullanici

ara yiizlerini 6nemli derecede katki sunarak diinyaya aktardi.

1994 yilinda Jerry Yang, Stanford Universitesinde bir karavanin arkasinda arama

motoru olan Yahoo!’yu kurdu.

1995 yilinda internet ticari kullanima acildi ve internet baslangicinin ilk dalgasi

Amazon.com, eBay ve Craigslist’in faaliyetleri basladi.

Sekil 1.5. Google Sirketi

1998 yilinda Mountain View ‘da Sergie Prin ve Larry Page, sekil 1.5.” de de verilen
Google sirketini kurdu.

2000’11 yillara dogru NASDAQ borsasiin diisiisiiyle ¢oken nokta.com etkisiyle
bolge kisa siire iginde diinyanin en pahali emlak fiyatlarinin, ticari gayrimenkullerinin

yeriydi ve gelisen ekonomi ciddi trafik sikisikligina neden olmaktaydi.



Harvard’li bir 6grenci olan Mark Zuckerberg 2004 yilinda sekil 1.6. ¢ da verilen
Facebook’ u kurdu ve sirketini Palo Alto’ ya tagidi.

/= 1601 Willow Road ! ‘

Sekil 1.6. Facebook Sirketi

Nokta.com’ un ¢okiisiinden sonra Silikon Vadisi diinyanin en iyi ARGE
merkezlerinden biri olarak konumunu korumaya devam etti. 2006 yilinda Wall Street
Journal’ m bir ¢aligmast Amerika’da en yaratict 20 ilgenin 12’sinin Kaliforniya’ da

oldugunu ve bunlarin 10’ unun Silikon Vadisi’ nde bulundugunu ortaya koymustur.

2005 yilinda agilan program patentiyle listenin birincisi San Jose 3.867 patent, ikinci
1.881 patentiyle Sunnyvale oldu. Silikon Vadisi degeri bir milyar dolar1 asan baslangic

sirketleri i¢in kullanilan “Unicorn” girisimcilerine ev sahipligi yapmaktadir.
1.1.4. Silikon Vadisinin Onceki Yillara Ait Baz1 Arastirma Sonugclar1

Eklenen bolgelerine bagli olarak Vadi’nin niifusu 3.5 — 4 aras1 degismektedir. 1999
da Annalee Saxenian’in Kaliforniya Kamu Politikalar1 Enstitiisii i¢in yaptig1 arastirmaya
gore Silikon Vadisi’nde calisan bilim adamlar1 ve miihendislerin iicte birinin gé¢men
oldugu, 1980’lerden bu yana ileri teknoloji sirketlerinin yaklasik dortte birinin Cinli(%17)
ve Hintli(%7) Ceo’lar tarafindan yonetildigi ortaya konuldu.

AeA tarafindan 2008 yilinda yapilan bir arastirma gore 2006 yilinda Silikon Vadisi,
Newyork ve Washington metropolitan alaninin ardindan 225.300 ileri teknoloji ¢alisani ile
ABD’nin i¢iincii en biiylik ileri teknoloji merkezi (siber sehri) oldu. Silikon Vadisi’nin
korfez alan1 387.000 yiiksek teknoloji calisani ile birinci sirada yer almaktaydi. Herhangi
bir metropol sehrindeki ileri teknoloji ¢alisanlarinin orani olarak en yiiksek olan bolgedir.

Ozel sektorde calisan her 1000 ¢alisanin 285.9° u yiiksek teknoloji iscisidir. Ortalama
9



144.800 dolara yiiksek teknoloji ¢alisanina en yiiksek maasi 6deyen bolgedir. San Jose,
Sunnyvale, Santa Clara Bolgeleri, Amerika’daki kisi basina en fazla milyonerin ve

milyarderin yasadig yerler olarak raporda bildirilmistir.

Vadi 2011 yilinda ABD’nin toplam girisim yatirirminin %41’ini ve 2012 yilinda da
%46 ‘lik payina sahiptir.

Cekirdek sanayisinin transistor imalatinin yapilmasinda iiretim is giliciinli cogunlukla
diisiik iicretle ¢alismay1 kabul eden Asya ve Latin gdogmenlerin olusturmasi, entegre
devrelerinin imalatinda kullanilan kimyasal maddelerinin bulunmasi1 Vadi’yi zirveye

tastyan etkenlerdir.

Bolgede inga edilen konutlarin fiyatlarindaki yiikselig, liretim boliimiinde caligsan
is¢ilerin karsilayamayacagi miktarda artistaydi. 2016 yili itibariyle iki odali bir dairenin
aylik kirast 2.500 dolar iken ortalama bir evin fiyati 1 milyon dolardi. Evsizlik orta gelirli
aileler i¢in 6nemli bir sorun oldugundan 2015 yili itibariyle San Jose disinda siginma evleri
bu ihtiyaci karsilayamiyordu. Buna ¢oziim olarak eski oteller yenilenerek siginma evleri

yapilmaya baslandi.

Kaliforniya Universitesinde 2006 yilinda kadmlarn is hayatindaki liderligini analiz
etmek amaciyla bir rapor yayinlandi. Raporda Kaliforniya merkezli 400 en biiyiik kamu
sirketinin 103’Uniin Santa Clara bolgesinde bulunmasina ragmen Silikon Vadisi
sirketlerinde kadin Ceo’lar %8.8 idi. Bu eyalette en diisiik yiizdeydi (San Francisco’da
%19.2, Marin County’de %18.5,...). Teknoloji liderligi pozisyonlarinin neredeyse
tamamina yakini erkek egomanyasi altindaydi. Bu egomanya yeni kurulan sirket sayisinda
ve girisim sermayesi finansmaninda da belirgindi. “Wadhwa” ya gore; erkeklerin bu
sektordeki hakimiyetinin nedeni ebeveynlerin fen ve miihendislik alanlarinda verdikleri
cinsiyet esitsizligi tesvikleriydi. Ayrica sektorde kadin rol model olmadigindan ve Bill
Gates, Steve Jobs ve Mark Zuckberg gibi en iinlii teknoloji liderlerinin erkek oldugunu

kaydetti.

2014 yilinda Google, Yahoo!, Facebook, Apple ve diger teknoloji sirketleri
calisanlar1 hakkinda ayrintili rapor yaymlandi. Google diinya capinda teknoloji
calisanlarinin %17’s1 kadin, ABD’de teknik iscilerin %1 nin siyahi ve %?2’sinin Hispanik
oldugunu acikladi. Yahoo! teknoloji ¢alisanlarinin %15°n1 kadinlarin %2’sinin siyahi,

%4 inlin Hispanik oldugunu agikladi. Facebook teknoloji isgiiciiniin %15’ini kadinlardan
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,%1’inin siyahilerden, %3’linlin Hispanik’lerden olustugunu agikladi. Apple diinya
genelinde teknik personelinin %80 ninin erkek oldugunu ve ABD’de teknik islerinin %54
tiniin Kafkas kokenliler, %23’linli Asya kokenliler tarafindan yapildigini bildirdi.

USA Today, Vadi’nin teknoloji endiistrisinin ¢alisanlariyla ilgili raporunda,
calisanlarin ¢ok biiylik bir boliimiiniin beyaz, erkek ve Asya’li oldugunu belirtti. Siyahi ve
Hispanik® lerin oraninin ¢ok az oldugu ve kadmlarin dev sirketlerden yeni tesebbiislere
veya girisim sermayesi finansmanlarindan diger olusumlarda yeterince temsil edilmedigi
vurgulandi. 2014 wyili itibariyle Silikon Vadisi’ndeki bazi yiiksek profilli firmalar

kadinlarin is giiciine daha fazla ortak edilmesine yardimci olarak aktif ¢alismalar baslatildi.

1.1.5. Silikon Vadisi Kiltiirii
1.1.5.1. Cevre Kiiltiirii

Tiirkiye’deki gibi girisi ¢ikist belli olan teknopark benzeri bir yapiya sahip olmayan,
devlet destegiyle sekillenmeyen dogal bir olusumdur. Stanford Universitesinden yeni
mezun olan &grencilerin {iniversitenin bulundugu Palo Alto’nun tiim sokaklarinda,
barlarinda, restoranlarinda, kafelerinde, ...vb. girisim, girisimcilik, yatirimcilik ruhundan
oldukga etkilenirler. Tiirkiye’ de nasil bir egemen futbol kiiltiirii varsa, 6zellikle Palo

Alto’da da yasamin her aninda, yerinde girisimcilikle ilgili kiiltiir hakimdir.

Stanford Universitesindeki Ogretim Gdorevlileri’nin ve Ogretim Uyeleri’nin birgok
girisim ve yatirim sirketlerinde danisman oldugu g6z 6niine alinirsa 6grencilerin de boyle
olusumlardan etkilenmesi dogaldir. Tiirkiye’de Etohum ve Girisim Fabrikas1 gibi sadece
birka¢ olusum disinda bdyle alanlar bulunmasi zordur. Cok iyi maaglar teklif edilmesine
ragmen oOgrencilerin ¢ogu mezuniyet sonrasi olmasa bile hayatlarinin bir bdliimiinde
girisimci olmay1 kafalarina koymus olarak hayatin1 planlhiyorlar. Ozellikle Stanford
ogrencilerinin en biiylik avantajlarindan biri; daha okurken g¢evre yapabilme sansini
yakalamalar. Ust sif arkadaslarinin, sira arkadaslarinin yatirrmen girisimei oldugunu
veya teknoloji sirketlerinde calismaya basladigini diisiinlirsek mezun olduklarinda is

bulabilmeleri ve is kurmalart daha da kolaylasiyor diyebiliriz [4].
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1.1.5.2. Analiz Kiiltiiri

Cogu girisimci Vadide fikir asamasindayken fikirlerini arkadaslarina anlatiyor, notlar
aliyor, bilgi alis verisinde bulunuyor. Tiirkiye’deki gibi fikirler kendine saklanip gizli
kapakl1 bigimde ilerlenmiyor. Fikir asamasindan prototip asamasina gectiklerinde de bazen
tanidiklarindan bazen de farkli girisim sahiplerinden topladiklari sermayenin {igte birine
yakinini prototiplerini test etmek i¢in test gruplara harciyorlar. Test gruplarindan elde
ettikleri bildirimleri ¢ok iyi irdeleyip sonuglarini da “melek yatirime1” diye nitelendirilen
yatirimcilar ile paylasiyorlar. Yatirnmcinin karsisina ¢iktiklarinda “ biz bu probleme ¢6ziim
tirettik, su kadar kisiyle de tiriiniimiiziin testirin1 kullandirdik ve su analizlerle su sonuglara
vardik...” diyorlar. Yani hem yatirimct karsisinda ellerini gii¢lendiriyorlar hem de
yatirimeimnin  gdze alaca@i risk faktodrlerini azaltiyorlar. Uriiniin Pazar beklentisi ile
ortiismesi olarak da nitelendirilen (Product Market Fit) bu durum ileride bir¢ok agidan
zarar edecek sirketlerin kapatmasinin Oniine gegiyor hem girisimcinin hem yatirimeinin

isini kolaylastirtyor [4].
1.1.5.3.Deneyim Aktarim Kiiltiirii

Silikon Vadisi’'nde neredeyse her giin her aksam siirekli belli konularda, egitim
tadinda, deneyim aktarimi, kiiciik toplantilar, konferanslar, ...dilizenleniyor. Mesela
Apple’1n kullanict deneyimi konusunda yaptiklar: esin kaynagi oluyor ve daha ¢ok ara yiiz
kullanim, web tasarim, kullanici profilleri, yazilim teknolojileri hakkinda konular fazlaca
ilgi ¢ekiyor. Vadinin en 1y1 68rencileri, girisimci-yatirimet olurken, teknoloji sirketlerinde
calisirken kuskusuz bu programlar esin perisi oluyor. Bizim en iyi 6grencilerimiz askeri
yazilim donanim (Aselsan, Tiibitak, TIA,...) sirketlerinde calismakta veya beyin gocii
yasayarak yurt dismi tercih etmektedir. Cok az bir grup yliksek maaglarla AR-GE
konusunu ikinci planda birakan sirketler, bankalar veya mobil operatorlerinde

caligmaktadir.
1.1.5.4. Damisman Kiiltiiri

Sektordeki tecriibeli kisiler bizde danigmanlik yapmazlar. Mentor kiiltiiriinii bile
daha oturtamamisken Silikon Vadisi’nde %1 pay verilerek iki haftada bir, size bir saatini
ayiracak deneyimli danismanlar bulmak miimkiindiir. Bu danigmanlar dort gozle tekrar

goriismeyi bekleyeceginiz tlirden kisiler oluyor. Facebook’ un kurucusu, Steve Jobs’ un
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eski ortagi, Google sirketini milyonlarca dolara satan bir girisimcide danigmaniniz
olabiliyor. Yani 6nemli olan nokta bu kisilere ulasmanin miimkiin olmast ve kiiltiiriiniin
yerlesmis olmasidir. Danismanlar, mentorlar gibi ¢alismazlar. Kendi c¢evrelerini de
paylasan, deneyimlerini aktaran hatta bazen yatirnmcilarla da tanistiran kisiler oluyor. Size
yol gosteren, kararlariniza yardimci olan, ¢evresini tanitan kisidir danigman. Mentorler ise
hangi yoldan gitmeniz gerektiini sdylemez, sadece yollar1 tanimlamaniza ve

sorgulamaniza yardimci olur.

1.1.5.5.Girisimci Sermayesi Kiiltiirii

2011 yilinda NVCA( National Venture Capital Assuciation) belirttigi raporda VC’ler
Kaliforniya’da 14.5 milyar-dolar yatinm yapmuslar. Ikinci en yaklasan ise 3 milyar-dolar
ile Massachvsetts. 14.5 milyar-dolarm 11.7 milyar-dolart Vadi’ye aitti. Ayn1 yilda tim
Amerika’da tohum doneminde yapilan yatirirm miktart 930 milyon-dolar. Erken doénem
yatirim miktari ise 8.3 milyar-dolar. Yine ayn1 y1l internet iizeri yapilan yatirim miktari ise

15 milyar-dolar ve bunun 7 milyar dolar1 vadiye ait.

2013y1linda Mackolik ve Yemek Sepetine yapilan iki biiyiik yatirimi saysak bile
Tirkiye’de yatirim miktar1 70 milyon —dolarin altinda bu Vadinin yatirnm miktarinin
%1’ne denk geliyor [4,5,6]. Tiirkiye’de bir elin parmaklarini gegmeyecek VC yapilar

vardir.
1.1.6.Silikon Vadisine Ait Onemli Bir Anketin Sonuclari

2013 yilinda Silicon Valley Bank’in Amerika’daki 600 girimci ile yapilan anketteki
“Girisimcilere inovasyon ekonomisini gelistirmek i¢cin Bagkan Obama’ dan ne istersiniz?”

sorusuna verilen cevaplar soyledir:

. %281 basit biiyiimeyi tesvik edici vergi sistemi istemis,

J %18’1 kodlamay1 daha cok kisiye Ogretelim ve diinyanin her yerinde yetenekli
insanlar1 ise almak daha da kolaylassin demis,

. %12’si1 regiilasyonlar1 kolaylastirin demis,

. %111 yatirimcilart tesvik edin demis,

. %10’nu bir kisinin bile basarili olmasin1 kolaylastirin ve ucuzlastirin demis,

J %9’u ise yer tahsisi istemis,

o %2’si ise farkli fikirler 6ne stirmiis [4,6].
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1.1.7. Silikon Vadisi Kopyalanabilir Mi?

Vadinin aynisin1 inga etmek neredeyse miimkiin degildir. Diinya ¢apinda {inlii
markalarimin kurucularinin neredeyse hepsinin ortak yani hepsinin Stanford mezunu olmasi
ve o kiiltiirle yasamis olmasidir. Diinyanin ¢esitli {ilkelerinden beyin gog¢ii alan bir yetenek
fabrikasidir. Calisanlarinin ¢ogu bekar veya ¢ok yogun calisanlar oldugundan sirketlerin
neredeyse hepsi ¢alisanlarina licretsiz yemek, masaj, kuru temizleme, ...hizmetlerini, hatta
bazilar1 hisse senedi vererek (stock option) elemanlarini memnun etme g¢abasindadir.
Bunca hizmet sunmalarina ragmen elemanlar s6zlesmeli calismay1 pek tercih etmedikleri
gibi isteyen istedigi firmaya gegis yapabiliyor veya kendi hayalleri pesinde kosma
cesaretini gosteriyorlar. Vadide hizli hareket etmek, rakiplerinizden daima 6nde olmak
zorundasiniz, ¢linkii teknoloji ¢ok hizli gelisiyor ve ilerliyor. Bir anlik sekme degisimi

kagirmaya sebep olabiliyor.

Vadiyi vadi yapan tek etken inovasyona 6nem vermeleri degil, birgok faktoriin bir
arada bulunmasidir. Sekil 1.7°de de goriilen tasarimla, Vadi’yi bir yasam alanmna
benzetirsek “ Bir yasam alanini yasam alani yapan sadece tohumlar degil, onu yesertecek

topraginda olmasidir” diyebiliriz.

Sekil 1.7. Silicon Valley Dream’s

Vadideki biiylik teknoloji varligi, insan kaynagi, kaliteli {iniversitelerle ¢evrili
olmasi, danigmanlari, kendine Ozgii kiiltiirleri, ...vb. Silikon Vadisi’nin

kopyalanamayacag belirtilmistir [4,7].
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1.1.8. Yasanilan Alanda Ekosistem Yaratma Tavsiyeleri

Amerika digindaki iilkelerin kendi iilkelerinde Silikon Vadisi yaratma girisimleri ile

asagidaki tavsiyeler oldukca dikkat cekicidir [4].

* Girisimci sayisini arttirmada teknoloji odakli olanlarin oranini yiikseltin,

* Finansal yerli kaynaklar olusturun,

 Dikkat ¢ekilecek biiyiik etkinlikler diizenleyin,

* En prestijli tiniversitelere ulagsmay1 kolaylastirin,

» Marka tasiciligi yapacak, yasadiginiz alan1 yiiceltecek kaliteli girisimcileri arttirin,

* Medya faktoriinden yaralanin,

* Bulundugunuz alanda hemserilik kavramini da goz Oniine alarak bu bdlgede
yasamis, okumus basarili is adamlarini ekosisteme dahil edin,

* Etkili olacak basar1 hikayelerini ¢ogaltin ve yayin,

* Basarili olan girisimlerin dongiisel olarak tekrar ekosisteme katki saglamasina yol
acin,

* Bagarili girisimcilerin yeni girisimlere girmesini saglayin,

» Ozellikle miihendis beyinleri alanlarmiza ¢ekecek tesviklerde bulunun

* Sehirlerinizde teknoloji sirketlerini cezp edecek yatirimlara yol agin.

1.2. ARMA Modelleri

Zaman serileri, zamana bagli degiskenlerden elde edilen verilerin analizinde
kullanilan istatistiksel bir tahmin teknigidir. Ekonomide, tarimda, istatistikte, tipta,
biyolojide, ...vb. alanlarindaki verilerin analizinde siklikla bagvurulan kestirim yontemidir.
Yillik issizlik orani, aylik yagis miktari, yillik ithalat-ihracat miktari, borsa tahminleri,
devletin sonraki yila yonelik biitce planlanmasi, ...zaman serilerine birer 6rnek olarak
verilebilir. Her tahmin tekniginde oldugu gibi zaman serilerinde de amaca dogru ulasmada
ve daha gercekei sonuclar almada tizerinde ¢alisilacak modelin iyiligi ¢ok sayida gozlemle
(veriyle) yansitilabilir. Veriler ne kadar fazlaysa gergege yakin modellerde bir o kadar
karakterize edilmis olur. Zaman serilerinde de bazi varsayimlarin saglanmasi sarti
gereklidir. Uzerinde calisilacak modelin iyi karakterize edilmesi ve model veri uygunlugu,
sonrasinda da saglikli kestirimlerde bulunulmasi ivedilikle gbz onilinde bulundurulmalidir

[8]. Genel bir zaman serisi modeli (1.1)’ deki esitlikteki gibi gosterilir.
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Yo=f Y1 . €61, 62, ) (1.1)

Fonksiyonel Gecikme Kalinti Terimleri
Form Yaplsz Yap LSt

Bu bolimde uygulama kisminda yararlandigimiz degiskenlerin zamana bagh
gozlemleri oldugundan, zaman serilerinde siklikla kullanilan ARMA modellerinden
bahsedilecektir. ARMA modelleri; AR, MA, ARMA ve ARIMA modelleri olmak {izere

genel olarak dort boliim olarak siiflandirilabilir.

1.2.1.AR(p) Modelleri

Bir serinin gegmis donemdeki degerleri ile simdiki degerleri arasindaki dogru
belirlenmis lineer bagintisi, yapiin kalintilarinin rassal degiskenligiyle saglanir. Bagimh
degiskenin evvelini yansitan bilgi yalnizca kendi degerlerine gore modellenir. Olusan bu
slirece AR(p) modelli otoregresif (Autoregressive) siire¢li modeller denir. Bir basit 6rnekle
bunu agiklarsak; her saat basi 5 bardak limonata satan bir satici diisiinelim. Satici eger
zarar etmek istemiyorsa her saat basi tiikenen limonata stoku yerine en az saat basi satilan
adetin miktar1 kadar yenisini takviye etmelidir. Boylece yapilan bu takviye satiglarda zarar
etmesini Onler. Saatteki meyve suyu seviyesi, daha az veya daha fazla limonata satma
durumunu etkiler [9]. p’inci mertebeli otoregresif modelde cari degiskenli degerli zaman
serisinde; p donem ge¢mis degerlerinin agirlikli toplamina rassal hata teriminin

eklenmesiyle AR(p) modellerinin gosterimi (1.2)” deki gibi elde edilir [10,11,12,13].
Vi = DY + @Y+ + DY p + 8+ 5 (1.2)
Y; : Bagimli degisken g6zlem degerlerini
Ye1,Yi—2, ..., YVi—p : Gegmis gozlem degerlerini
Dy, Dy, ..., Pp:Gegmis gozlem degerleri igin katsayilari(parametreleri)
&: Sabit bir degeri (kesme terimi), stokastik siirecli Y; ‘nin ortalamasini
&;. Hata terimini ifade etmektedir.
Daha kisa bir formda gosterimi (1.3) nolu esitlikteki gibi gosterilebilir:

Yt = 5 + Z?:l CDI_ Yt—i + gt (13)
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1.2.1.1.AR(1) ve AR(2)Siireci

AR(1) modeli veya birinci derece otoregresif model olarak adlandirilir. Birinci
derece otoregresif istatistiksel modelinde @, -1 ile +1 araliginda degerler aldig1 varsayilan
bilinmeyen otokorelasyon parametresini ve ¢, ise ND(0,02) bagimsiz hata terimidir
[14,15]. AR(1) modeli asagidaki (1.4) nolu esitlikte gosterilmistir.

Yt = 6 + (Dlyt—l + gt (14)

Ayni sekilde AR(2) modeli (yada ikinci derece otoregresif model) (1.5) nolu denklemdeki
gibidir.

Yt - 5 + chYt—l + CDZYt—Z + gt (15)

Evvel ve gelecekteki rassal degiskenler bagimli degisken gozlemindeki (Y3, Y, ..., Y;) aymi
olasilik yogunluk fonksiyonunu izler. Bir degiskenin ayni1 ortalama ve varyanasa sahip
olma durumu degiskenin tiim ddnemlerde ayni olasilik dagilimina sahip oldugu
varsayimiyla saglanir. Zaman serisi analizinde bagimli degisken Y; nin ortalama, varyans
ve kovaryansiin hesaplanmasiyla baglanir. Zaman serilerinde duraganlik (stationary);
zamana bagli degismeyen ortalama ile varyansin ve iki donem arasindaki kovaryansin

bakilan doneme degil de donemler arasindaki uzakliga bagl oldugudur.

E(Yy) =u, Var(Yy) =y, ve Cov(Y:, Yeyr) = Vi ile gosterilsin. Eger baslangig
noktasini t’den t+k’ ya kaydirirsak duraganlik sarti geregiY;, Y;,, serilerinin ortalama,
varyans ve kovaryansi hep ayni olmalidir. k=0 igin Cov(Y,, Y;,o) = Var(Y,) = a2 &zel bir

durumdur.
AR(1) siirecinin ortalamasi (1.6) nolu esitlikte gdsterilir.

E(Yt) = E(S + chYt—l + gt)
= E(6 + q)lyt—l) + E(St)
=E(@ + P,Y4)

p=05+od;p
5
H= o (1.6)
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Ayn1 yontemle AR(2) siirecinin ortalamasi da (1.7) nolu esitlikteki gibi hesaplanir.

)

Eger siire¢ duragansa, |®4| < 1 olur.

Eger serinin varyansi sabit degil ve zamanla artiyorsa, ®; = 1 olur.

Son olarak; serinin ortalamadan sapmalar cinsinden tanimi olan (Y; — p) ‘a ulasmak

icin, § = 0 ise Y/ nin ortalamast y = 0 olmalidir.

AR(2) sirecinde ise  duraganhig ig¢in; P+ P, <1, &, —P; <1, |P,| <
1 varsayimlarini saglamalidir.
AR(1) siirecinin varyansi;
6 = 0 olarak alinsin. Bu durumda AR(1) siirecinin varyansi (1.8) nolu esitlikteki
gibi gosterilir.
Yt - (Dlyt—l + gt
Var(Y,) = o = Var(®,Y,_, + &)
= ®2Var(Y,_,) + Var(s,)
= Oy, + ¢ = Yo

2
2 _ _0O¢

Oy = 1_¢% =7%o (18)

AR(1) siirecinin kovaryansi;

Y; ve Y,_, arasindaki kovaryans zamana bagli olmayan, bu iki rassal degisken

arasindaki k sayida gecikmeye baghidir. Bu ise evvele (ge¢mise) dayanarak gelecege

yonelik kestirimlerde dnemli husustur.

Cov(Y,Y,_,) =E {[Yt - E(Yp ] [Yioq — E(Yt_l)]}

N——
E(Yy)=p—~E(w)=0
E(Y:Yiq) = E[(®Yi—q + €0)Ye-1]
= E[cDYtz_l + gth—l]

= Q®E[YZ,] + E[eY;4] = ©107 (1.9)
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(1.9) nolu esitlikte gosterilen bu kovaryans hesabi, biitiin rassal degiskenlerde ayni
sonugludur. Diger kovaryans denklemleri (1.10) ve (1.11) nolu esitliklerde gosterildigi
gibidir.

Cov(Yi_y,Yi2) = E(Y1Yip) = CDIO-}; (1.10)

Cov(Y_3,Yi_3) = E(Yi_pY3) = CDIO-}; (1.11)

Buraya kadar k=1 igin yapilmis denklemler gosterildi. Simdi de k=2 i¢in hesaplanan
denklemler (1.12), (1.13), (1.14) ve (1.15) nolu esitliklerde verilmistir.

Cov(Yy, Yi—z) = Eq[Y; — EQY)][Yi—2 — E(&—_z)] = EY;Y;_2)

——
0 0

= E[(PY—q + e)Yi2] = E[®Y,_1 Y5 + &Y, _;]
= OE(Yi_1Yi—p + &Y_3)
= OE(Y;-1Y:2) + E(&Y;—3)

0
= @, (®?,07) = oy (1.12)

Daha genel formu (1.13) ‘deki gibidir.
Vi = Cov(Y,, Y,_y) = ®faf (1.13)

Y; ‘nin varyansi (1.14) ve (1.15) nolu denklemlerde verilmistir.

2
Yo = Cov(Y,,Y,) = of = ﬁ (1.14)
Vi = Pi¥i-1 = oy = Oy, (1.15)

Y; ve Y;_, arasindaki kovaryans zamana bagli degildir. Yukaridaki varyans ve

kovaryans hesab1 AR(2) i¢in de benzer yollarla hesaplanabilir.

1.2.1.2.AR(p) Modellerinde Gecikme Operatoriiniin Kullanim

Gecikme operatorii L ile gosterilirse AR(p) modeli, Y; degiskeninin 1. donem

geciktirmesi (1.16) nolu esitlikteki gibidir.

LY, =Y,_; ,i=1,2,....p (1.16)
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AR(1) siireci i¢in gosterimi (yani i=1 i¢in) (1.17) nolu denklemde verilmistir.

Y, =6+ ®,Y_ 4 +¢

Ifade de (1.16) teki yerine denklemde yazilirsa;
Y, =8 + ®,LY, + ¢, olur.
Y, — ®,LY, =68 + &
(1—d,L)Y, =6 +¢

6+£L’ ) Et
Yt —_— —_—
1-®;L  1-®4L = 1-d4L

(1.17)

Genel olarak AR(p) siireci i¢in uygulanmasi (1.18), (1.19), (1.20) ve (1.21) nolu

esitliklerde sirasiyla verilmistir.
g =(1-3F, L)Y, = (L)Y, (1.18)
O(L)=1-3F oL (1.19)

Daha ac¢ik formu ise:

D(L) =1— DL — DyL? — -+ — D, LP (1.20)
_5 =
V= entes (1.21)

Modelin duraganlik sartin1 saglamasi i¢in parametrelerin degerleri {izerinde bazi
varsayimlar saglanmalidir. Ornegin; AR(1) modelinde |®,| = 1 oldugunda duraganlik hali

bozulur.

1.2.2.MA(q) Modelleri

MA(qg) modellerine genel olarak hareketli ortalama (Moving Averages) modelleri
denir. q siparisinin hareketli ortalama modelini belirtir. t donem degerli bir zaman serisinin
agirlikli ortalamali gecmis ve cari donemdeki degerlerinin ifade ettigi rastgele degisken
olan kalintt paymin da katildigi bir siirectir [16]. Bir ornekle acgiklarsak; yolda kalan
arabalar1 ¢ekmede uzmanlasmis bir sirketi ele alalim. Yolda kalan her aracin ¢ekilmesi

birbirinden bagimsiz olaylar1 teskil eder. Tecriibeleriniz aracin bozuldugu yere ve araca
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sahip olan sirketin bir tamir sirketinin tamirhanesinin oldugu yere bagli olarak, bir aracin
¢ekilmesi ve onun tamirhaneye gotiiriilmesi i¢in {i¢ giiniin gerekli oldugunu gostermistir.
Eger siz yeterli ¢ekiciye sahip olmazsaniz aracin sahipleri bu isi baskasina verecektir. Bir
giindeki tamir edilmek igin ¢ekilmesi gerekli arag sayisi size gerekli olan ¢ekici i¢in bilgi
vermektedir. Ug giin 6tesinde, bu giinkii tercihler size gelecekte olanlar hakkinda bir sey
soylemez. Bu siire¢ bir hareketli ortalama siirecidir [9,13,17]. MA(q) modellerinin genel

formu (1.22) nolu esitlikte verilmistir.

Yo =p+e — 0161 — 065 — =04 (1.22)
Burada;

Et) Et—1, -, Et—q - Hata terimlerini

0y, 0,, ..., 0,: Hata terimleriyle ilgili katsayilar1 (parametreleri)

u: Siirecin ortalamasi olan bir sabiti gosterir.

Daha kisa formu (1.23) nolu esitlikteki gibidir.

Y, =u+e — XL, 0 (1.23)

1.2.2.1.MA(L) ve MA(2) Siireci

MA(1) modeli, birinci dereceden hareketli ortalama modeli olarak da adlandirilir.

MA(1) modeli (1.24) nolu esitlikte gosterilmistir.
Ye=u+e — 0161 (1.24)
MA(2) modelini de (1.25) nolu esitlikte verelim.

Yo =p+e — 0161 — 06 (1.25)

1.2.2.2.MA(q) Modellerinde Gecikme Operatoriiniin Kullanimi

MA(q) siirecinin derecesi, hesaplanan otokorelason katsayisinin kesildigi gecikme
donemi ile belirlenebilir. Otokorelasyonlarin sifir olarak alinmasi q’ dan daha biiyiik

gecikmelerde meydana gelir. Herhangi bir model i¢in hesaplanan otokorelasyonlar, daha
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ileri gecikmelerde sifira dogru azalan, fakat kismi otokoelasyonlarimin hesaplanmasinda
cok kisa siireli gecikmelerde kesilme s6z konusu oluyorsa otoregresif siirecin daha baskin

oldugu soylenebilir.

Gecikme operatorii L ile gosterilirse; MA(1) modelinin gecikmeli hali (yani i=1 igin)

(1.26) nolu esitlikteki gibidir.
Lis, = g4 i=1,2,... g ise; (1.26)

Y; = u+ & — 0,5, ifadesinde (1.26) nolu esitligi yerine yazarsak (1.27) nolu form

olusur.
= ,Ll + St - 91L8t

Yi—pu=0-6,L)e

_ Y
& T oo, (=60 (-6,0) (1.27)

Genel olarak MA(q) siirecinin gecikmeli hali (1.28) ve (1.29) nolu denklemlerle gosterilir.
i =(1+XL,0,L)e = 0(L)e; (1.28)
O(L) =1+3L, 6L (1.29)
Daha agik formu ise (1.30) ve (1.31) nolu denklemlerde verilmektedir.

O(L) =14 6,L + 6,L%+..+6,L1 (1.30)

_ Y __®
&= 5w (1.31)

1.2.3.ARMA (p,q) Modelleri

Peter Whitetle (1951) tezinde zaman serileri analizi hipotez testinde ARMA
modellerini tanimlamis ve daha sonra George EP Box ve Gwilym Jenkins (1970)
tarafindan popiileritesini arttirmistir [18,19]. Bu yiizden ARMA modelleri Box-Jenkins
yontemleri kullanilarak kestirimlerde uygulanabilir. ARMA modelleri, en genel duragan,
stokastik stire¢c modelleri olup bir dizi veri verildiginde bu serinin gelecek degerlerini
anlamak ve tahmin etmede kullanilan bir siiregtir. Model otoregresif (AR) ve hareketli

ortalama (MA) olmak iizere iki bolimden olusmaktadir. AR kismi degiskenin kendi
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gecikmeli (yani gegmis) degerlerinde gerilemeyi igcerirken MA kismi hata teriminin es
zamanli olarak ve ge¢cmisteki cesitli zamanlarda meydana gelen hata terimlerinin dogrusal
bir birlesimi olarak modellenmesini igerir. Rassal siire¢li birgok duragan zaman serilerinde
sadece otoregresif ya da sadece hareketli ortalama yapilartyla modellenmesi siireci eksik
kilar. Cogu zaman bu iki yapinin birlikte olmasina ihtiya¢ vardir. Model genelde
ARMA(p,q), p+q parametreli olarak gosterilir. p:otoregresif boliimiin sirasini, q: hareketli

ortalama parcanin sirasidir. Genel gosterimi (1.32) nolu esitlikte verilmistir.
Vi =0V 1+ DY o+ + DY+ 8+ e — 01604 — Or65 — - — Oge—q (1.32)
Daha basit formu (1.33) nolu esitlikteki gibidir.

Y,=86+e+X_ Y — XL, 0 (1.33)
Burada ;

Yi—1,Ye—2, oo, Ye—p - Gegmis gozlem degerlerini

Dy, Dy, ..., Py: Gegmis gozlem degerleri igin katsayilari (parametreleri)

§: Sabit degeri

Et) Et—1, -, Et—q- Hata terimlerini

0,,0,, ...,0,:Hata terimleriyle ilgili katsayilar1 gostermektedir.

Hata varsayimi zayiflayinca modelin 6zellikleri degisecektir. Ozellikle iid

varsayimda yapilan bir degisiklik oldukga koklii bir fark yaratacaktir.

1.2.3.1.ARMA(p,q) Modellerinde Gecikme Operatorii

AR(p) ve MA(q) modellerinde verilen formiilasyonlar bu bolimde de ayni
tanimlamalarla gegerliligini korur. Yine geciktirme derecesi L olmak {izere (1.34) nolu

esitlikte verilmistir.
Eger CDO = 90 = 1 |Se

I LY, =YL 6L (1.34)
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1.2.4.ARIMA(p,d,q) Modelleri

Zaman serileri kesikli, dogrusal ve stokastik siireci iceriyorsa ARIMA modeli olarak
adlandirilir [8,20,21]. Siirecin ortalamasi, varyansi, kovaryansi gibi degiskenlerin zamana
bagli olarak degismedigi durumlarda zaman serisi duragan olarak tanimlanir. Bdyle
durumlarda ARMA(p,q) veya ARMA (p,q)’ nin Ozel halleri olan AR(p) ve MA(q)
modellerinden uygun olan1 uygulanabilir. Ancak gercek hayatta zaman serilerinde
duraganlik halleri pek nadir goriilir. Zamana bagli olarak varyans, ortalama veya her
ikisinde de ayni anda degisimler meydana gelmektedir. Bu duruma duragan olmayan (non-
stationary) durum denir., ARMA modellerinde tahmin asamasinda bunlarin
kullanilabilmeleri i¢in bu durumlar uygun doniisiim yontemleriyle duragan formlara
dontstiiriilmelidir. Zaman serilerinde duraganlastirma icin fark alma islemi gereklidir.
Boyle serilere uygulanan modellere entegre modeller denir. Otoregresif entegre hareketli
ortalama modellerine ARIMA modelleri denir. ARIMA modellerini bir 6rnekle agiklarsak;
Ulusal park yakminda bir hotele sahip oldugunuzu diisiiniin. Hotel defteri bazi
rezervasyonlari icermektedir. Miisterilerin bazilar1 otelinizde bir giinden daha fazla zaman
harcamakta ve ayrica miisterilerden bazilar1 da ulusal parkta bir haftalik tatil gegirirken
ayni zamanda evlerine donmeden Once gece kalmak icin sizin otelinize gelmektedirler.
Belli bir giinde meydana gelecek sok otelde siirekli kalan miisterileri artan-birden fazla
donem- bir sekilde etkileyecektir. Ancak bu sokun, ulusal parkta bir tatil gecirdikten sonra

gece i¢in kalmaya gelenler listiinde bir hafta sonra tek bir etkisi olacaktir [9].

Eger zaman serisinin dogrusal bir trendi var ise birinci fark serisi duragan olur. Eger
zaman serisinin egrisel bir trendi var ise farklarin tekrar farki alinarak ikinci farklar serisi
duraganlasir. Bu durumdaki modellerde ARIMA(p,d,q) modeller olarak adlandirilir.
Buradaki “d”serinin duraganlastirma (fark alma=integrated) parametresidir [17]. Box-
Jenkins yontemi olarak da anilan ARIMA modelleri dogrusal zaman serileri analizinde
siklikla kullanilir. Bu modellerde bagimli degiskenin kendi gecikmis degerleri ile rassal
hata terimleri tarafindan agiklandigi varsayilir. ARIMA model belirleme ve model

uygunlugunu test etmede sonrasinda tahminlerde kullanmada ii¢ temel asama vardir [19].
1. Asama: Model Belirleme Asamast

Ortalama ve varyansin zaman serilerinde duragan olmasi sartiyla ARIMA modeller

uygulanabilir. Ger¢ek yasam genellikle dogrusal olmayan birgok Ozellik gésterir ve bu
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ozellikler dogrusal istatistiksel modellerle tam olarak agiklanamaz. Duragan olmayan yani
bir kestirimden diger kestirime biiyiilk degisimler gosteren serilere var olan olasilik
kurallar1 ve modelin dogru belirlenmesi yetersiz kalmaktadir. Serinin duraganlastirmasi
igin fark alma, logaritmasimi alma gibi doniisiim yontemleri uygulanarak duragan hale
doniistiiriilir. Seri duraganlastirildiinda kalintt degerleri sifira yaklasir ve belirli
karakteristik bir yap1 ortaya koymaz. Bu durum hata teriminin saf(beyaz giiriiltiilii (white

noise)) oldugu anlamindadir [22].

[lk asamada serinin duraganligini test etmede kullamilmalar1 icin serinin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 olan korelogram grafikleri
incelenmelidir. Korelogram grafikleri serinin belirlenen giiven araliklar i¢inde kaldiginm
gosteriyorsa serinin duragan bir yapiya sahip oldugu soylenebilir. Eger korelogram
grafikleri serinin duraganliligi hakkinda yeterli ve gerekli bilgi vermiyorsa Q- testleri,
Genellestirilmis DickeyFuller Testi(ADF), ...vb. istatistiksel testleri de uygulanabilir.
Duragan zaman serileri olusturulduktan sonra gecici modeller atanir. AR, MA ve ARMA
modeller olmak iizere ii¢ temel modelden hangisi uygunsa o model kullanilir. AR ve MA
modellerinde diizenli fark alma islemi uygulanirsa ARIMA modeller olusturulmus olur.
AR ve MA arasindaki “I” harfi fark alma islemi olarak gorevlidir. I(1) olan bir serinin
birinci farkinin duragan I(0) serisine esit oldugu benzer sekilde 1(2) olan bir zaman serisi
de iki kez farki alindiginda 1(0) olur. Genel olarak I(d) olan bir zaman serisinin d kez farki
alindiginda duraganlastigini ve bu serinin daha sonra ARMA(p,q) siireci ile modellenebilir.
Yani ARIMA modelleri kapsayici 6zellikte bir siiregtir. Ornegin, bir ARMA(1,1) modeli
ARIMA(1,0,1) ;seklinde ve bir MA(2) modeli de ARIMA (0,0,2) seklinde yazilabilir. Bu

gosteriyor ki; p,d ve q degerler kendi aralarinda ilintilidir.

Serilerin otokorelasyonlarimi ve kismi otokorelasyonlarini gosteren korelogram
grafiklerinin incelenmesiyle gegici alternatif modeller kurulur. Eger otokorelasyon iissel
olarak sifira dogru azalip kayboluyorsa AR modeli, Kismi otokorelasyon fonksiyonu iissel
olarak sifira dogru diislip kayboluyorsa MA modeli segilmelidir. AR modelinin derecesi,
kismi otokorelasyon fonksiyonunun anlamli sekilde sifirdan farkli oldugu nokta iken, MA
modelinin derecesi ise,otokorelasyon fonksiyonunun anlamli sekilde sifirdan farkli olan
noktada belirlenir. q’ dan daha biiyiik gecikmelerde otokorelasyonlar sifir olarak alinir.
ARMA modelin derecesi ise hem otokorelasyonun hem de kismi otokorelasyonun sifira

dogru yaklasip kayboldugu noktada belirlenir [23,24]
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2. Asama: Model Katsayilarinin (Parametrelerinin) Belirlenmesi

Modelde gosterilen parametreler EKK, en ¢ok olabilirlik gibi yontemler kullanilarak
istatistiksel paket programlarinda ifade edilebilir. Ayrica parametrelerin anlamlilik

degerleri olan R?, F istatistigi de program araciligiyla saptanir.
3.Asama: Modelin Uygunlugunun Testi

Belirlenen modellerin kestirimlerde kullanilmalar1 i¢in bazi sartlar1 saglamasi
gerekir. Oncelikle modelin kalintilarinin beyaz giiriiltiilii halinin testi yapilmalidir. Hatalar
sifir ortalamali, sabit varyansli ayni dagilima haiz, hatalar arasi otokorelasyonun
bagimsizlik sart1 gibi normal dagilim gosteriyorsa buna Gausscgu beyaz giiriiltii (Gaussian
white noise-s,~ ND(0,02)) denir [25]. Kalt1 analizleri i¢in otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon korelogramlarindan, Box-Ljung Q-testlerinden faydalanilir. Eger testler
sonucu bulunan katsayilar istatistiksel olarak anlamsiz ise otokorelasyon ve kismi
otokorelasyonlarmin korelogramlar1 belirli, bir giliven simirlar1 araligma diisiiyorsa

kalintilarin rassal oldugu ve beyaz giiriiltiilii 6zelligine sahip oldugu anlasilir [24,26].

Birden fazla uygun model ¢ikmasi durumunda en optimal modelin en az sapmayla
gercek modele uygunlugu cimrilik prensibine dayanan ve {i¢ilincii boliimde de deginilecek
olan bilgi kriterleri yardimiyla ortaya konulmaya ¢alisilir [8,19,27]. Bu asamalardan sonra
da model kestirimlerde kullanilmasi i¢in uygun olur. ARIMA(p,d,q) gosterimi (1.35) nolu
esitlikteki gibidir.

Vo= 1+ @)Y+ (@, = D)Yp + (B3 — D)z + -+ (P — Py )Yy —
(bpyt—p—l + Et - 91€t_1 - 92€t_2 - = qut—q (135)
Herhangi bir bagimli degisken Y; zaman serisi i¢in;

EY)=u V) =0% veCov(Y,Yr) =Vr kovaryans: sadece k’ye bagl bir
duragandir [28]. Duragan bir zaman serisinde [-1,+1] araliginda degerler alabilen
otokorelasyon fonksiyonun (Autocorrelation Function-ACF) gésterimi (1.36) nolu esitlikte

verilmistir.

gecikme k iken kovaryans cov (Ye,Ye—k) _ Yk

Pic = (1.36)

- gecikme sifir iken kovaryans - \/var(Yt)\/var(Yt_k) o2
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Bir duragan zaman serisinde varyans zamana bagli olmadigindan, t donemdeki

varyans (t-k) donemdeki varyansla esit degerli olur. /var(Y;) = \/var(Y;_;) oldugundan
yeni form (1.37) nolu esitlikteki gibidir [29].

_cov (Ye.Ye-k) _ Y1 (=Yg —Y)
K var (Yy) S (Y-7)2

(1.37)

pr ‘nin k’ye gore ¢izimine korelogram (correlogram) denir. Korelogram grafiklerinde
genellikle; x eksenine gecikmeler, y eksenine ise otokorelasyon/ kismi otokorelasyon
degerleri yazilir. x ekseni pozitif tamsay1 degerleri alirken, y ekseni [-1,+1] arasinda

degerler alir.

Kismi otokorelasyon katsayisinin taniminda kismi korelasyon katsayis1 terimi
onemlidir. Diger degiskenler sabit tutuldugunda iki veya daha ¢ok degiskenler arasindaki
iligkiyi gdsteren bir katsayidir. Bu tanimdan hareketle kismi otokorelasyon katsayisi; diger
gecikmeli (t=1,2,...,k-1) degiskenlerin etkisi ihmal edildiginde Y;veY;_j zaman serileri
arasindaki iligkiyi Ol¢en bir katsayidir.  Kismi otokorelasyon fonksiyonu (Partial

Autocorrelation Function- PACF) gosterimi sirasiyla (1.38), (1.39) ve (1.40) nolu
esitliklerdeki gibidir.

p1 k=1 (1.38)

_ p2—p1° _
pkk = —1—,012 k=2 (139)

P = Pk—Zf;llp(k-l)ij—j
kk 1—2?‘:—11 P(k-1)jPj

k=3,4.5,... (1.40)

Pr: k gecikmeli otokorelasyon katsayisi

pkj - J- gecikmeli serinin etkisi yok edildikten sonra k gecikmeli otokorelasyon

katsayist ise (1.41) nolu esitlikteki gibidir.

Pkj = p(k—l)j - pkkp(k—l)(k—j) =1.2,...k-1 (1.41)

Yani Y; ile Y;_; arasindaki anlamli bir otokorelasyon oldugu, ayrica Y;_; ile Y;_, arasinda

da anlamli bir otokorelasyon oldugu varsayilirsa; Y;_; hemY; hem de Y;_, ile iliskili
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olur.Y; ile Y;_, arasindaki korelasyonu olgmede aradaki degerinin etkisini bulma islemi
kismi otokorelasyon olarak adlandirilir [30,31]. Tiim gecikmelere ait kismi otokorelasyon

katsayist degerleri kismi otokorelasyon fonksiyonunu olusturur.
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2. MATERYAL ve METOT

2.1. Materyal

Aragtirmanin materyali; investing.com internet adresinde yer alan ve yayimlanmis
olan “Silikon Vadisindeki 10 biiyiik sirketin son bir aylik borsa hisse senedinin agilis-
kapanis verilerine ait ge¢mis gostergeler” adli kaynakta bulunan 21.05.2018-20.06.2018

tarihleri aras1 borsa hisse senedi agilis-kapanis verisel bilgileri kapsamaktadir.

2.2. Model Secimi ve Bilgi Kriterleri

Bircok konuda Regresyon Analizi (RA) uygulanirken bagimli degisken veya
degiskenleri etkileyecek bagimsiz degiskenlerin saptanmasi ¢ogu zaman gii¢ olmaktadir.
Istatistiksel ¢cikarimdaki problemlerin biiyiik bir cogunlugu istatistiksel modelleme ile ilgili
sorunlardandir denebilir [32]. Model Sec¢imi (Model Selection veya Variable Selection),
aciklayict degiskenlerden hangisi ya da hangilerinin aciklanan degisken iizerinde etkili
oldugunu ortaya koyarak mevcut aday modeller igerisinden en uygun modelin en basit
modelle se¢ilmesi silirecidir. En uygun modelin en basit modelle sec¢ilmesinin analiz
sirasinda hem hesaplama rahatligt hem de veri derlenmesindeki maliyet tablosunda
hafifletici etkiye sahiptir. Problemin boyutunun indirgenmesiyle, model parametrelerinin
daha dogruya yakin bir sekilde tahmin edilmesi ve daha agik tespitlerde bulunulmas: da

saglanir [33].

Incelenen sistem hakkinda gerekli ve yeterli bir &n bilgi bulunmadiginda, model
kurmada gerekli olan acgiklayici degiskenlerin sayisinin Olglilmesi ¢ogu kez zordur.
Modelleyici i¢in hangi degigkenlerin etkili oldugunu belirleyememesi sonucunda ortaya
cok sayida karmasik ve gereksiz c¢ok degiskenli bir model ¢ikmasi olasidir. Tiim
degiskenleri barindiran bir model kurmak, c¢esitli veri analiz sorunlarina neden olur.
Ozellikle bagimsiz degisken sayisiin ¢ok oldugu durumlarda aday modellerin sayisi
yiizleri, binleri, ...bulabilmektedir ( n: bagimsiz degisken sayis1 olmak iizere n=10 igin 2"
=21°=1048576 adet degisken kombinasyonlarinin (alt kiimelerinin) bulunmasi gibi). Bu
durum hem ¢ok maliyetli hem de degisken sayisinin ¢ok olmasiyla dogru analizlerin
yapilamamas1 sonuclarini dogurabilir. Bu nedenle miimkiin tiim aday modellerin hepsi

denenmeden bunlar arasindan se¢im yapilmasini saglayacak degisken secim Kriterlerine
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gereksinim vardir [34]. Degisken se¢imi igin ¢ok sayida yontem Onerilmistir. 1970’lerin
baslarinda klasik model se¢im metotlar1 ve bilgi kriterlerine dayanan se¢im metotlarina
dair birgok ¢alisma bulunmaktadir. Klasik model se¢im metotlar1 genellikle arastirmacinin
keyfi belirledigi belli bir gliven diizeyinde hipotez testlerine dayanmaktadir. Cogu bilim
adamlar1 giiven diizeyindeki eksikliklerin ( temelsizliklerin) oldugunu vurgulamistir [35].
Bazi bilim adamlart ise, hipotez testlerinin bilimsel bir dogruluga tam anlamiyla sahip

olmadigini ve genellikle gegerliliginin yetersiz oldugunu belirtmislerdir [36].

Klasik model seciminde geleneksel yontemler; Ileriye Dogru Secim ( Forward
Selection), Geriye Dogru Eleme ( Backward Elimination) ve Adimsal Teknikler ( Stepwise
Selection) dir. Bu yontemlerle ilgili bircok elestiri vardir: Adimsal tekniklerle ilgili en
onemli elestiri, modele alinacak veya modelden atilayacak degiskenlerin sirasinin
belirlenmesindeki kriterin bilimsel dayanaginin olmamasi ve boylece anlamli degiskenlerin
secilmesindeki rastlansallik [37,38]. Adimsal tekniklerin beklide en zayif yonii yerel
aramaya takili bir algoritmaya dayanarak tiim arama uzayinin oldukga sinirlt bir bélgesinin

isleme dahil edilmesidir [39].

Bu eksiklikler en optimal veya ona yakin model kombinasyonlarinin se¢iminde tiim
olas1 alt kiimeler iizerinden se¢im yapmayi1 Onerseler de bazi durumlarda (bagimsiz
degisken sayisi ¢ok oldugunda) hesaplama agisindan uygun olmamakla birlikte zaman ve
maliyet agisindan da kiilfetli olabilir [34]. Klasik model se¢imlerine alternatif olan Bilgi
Kriterleri’ne dayali model se¢imi ( degisken secimi) ilk olarak Akaike (1973) tarafindan
ortaya atilan Akaike Bilgi Kriterleri ( Akaike’s Information Criterion- AIC) © dir [40].
Sonradan bu kriteri temel alan bir¢ok kriter gelistirilip literatiire gegmistir [41,42].
Schwartz (1978) tarafindan gelistirilen Schwartz Bayesci Bilgi Kriteri ( Schwartz’s
Bayesian Information Criterion-SBC ya da Bayesian Information Criterion-BIC) [43],
Hannan —Quinn (1979) tarafindan gelistirilen Hannan-Quinn Bilgi Kriteri (Hannan &
Quinn’s Criterion —-HQC) [44] ve Bozdogan (1987) tarafindan gelistirilen Tutarli Akaike
Bilgi Kriteri ( Consistent Akaike Information Criteria-CAIC veya AICc) [45] bu
kriterlerden bazilaridir. Degisken se¢iminde farkli bir yaklasim olan ve Bozdogan (1988-
1994-2000) tarafindan gelistirilmis bilgi karmagikligina dayali degisken se¢im kriterleri
ise ICOMP ( Information Complexity) tipi kriterler olarak nitelendirilir [46,47,48]. ICOMP
tipi kriterler, sadece uyum iyiligi ve model yalinligmi degil, model karmasikligin1 da

dikkate alirlar. Onemli olan biginin tutarli &lgiilmesidir [33]. Kullback- Leibler bilgisine
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dayali bu kriterler giinlimiize kadar siklikla basvurulan geleneksel metotlardan daha iyi

sonuglar vermektedirler [49].

2.2.1. Cimrilik Prensibi

Model se¢iminin temeli aslinda Cimrilik Prensibine dayandirabilir. Verinin en iyi
sekilde yansitilabilmesi igin gerekli ve yeterli en az sayida degisken (parametre) ile ifade
edilmesi prensibidir [19]. Boylece olusacak sapmalar (gereksiz degiskenler modele dahil
edilerek varyans artar) i¢in bastan 6nlem almaya g¢aligilir. Yani en optimal modelin en az
sayida degiskenle yalinlastirilmasi istenmektedir. Bu siirecte veri toplanmasi, dogru 6rnek/
veri biiyiikliigiiniin (Sample, Bias, Errors of Meauserement; Ornek biiyiikliigiinii yanls
secme ve toplanan verilerden kaynaklanan 6l¢me hatalar1t model kururken dikkat edilmesi

gereken noktalardir.) olusturulmasiyla baslar.

Pias*
\

Sekil 2.1.Parametre sayisinin varyans ve egilimle iliskisi

Sekil 2.1° e bakildiginda parametre sayisinin varyans ve egilimle iliskili oldugu
goriiliir. Parametre sayis1 arttiginda olusacak modeldeki egilimin azaldigi fakat varyansin
arttig1 goriiliir. Burada varyansin nigin arttig1 diisiindiiriictidiir. Ayrica egilim ve varyansin
kesisim noktasi en optimal model icin gerekli degildir. CP en uygun dengeyi egilim

varyans noktasinda hedeflemeye ¢alismaktadir [50].

2.2.2.Entropi

Bilimdeki kesinlik anlayisinin Laplace’¢t kati yorumun, cagdas fizigin gelisimiyle
pozitif bilimlerde asilmasi, tiim bilim felsefesini etkilemis ve toplumsal bilimler de dahil
her alanda olasiliga dayanan bir yaklasim yer almaya baslamistir. Bu olgu her seyi
olasiligin belirsizligine birakarak bilimsel kanunlarin reddi degil, kanunlarin kati bir

mekanik determinist anlayisa baglamak yerine, her kanunun heniiz tamamlanmamis
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oldugunu, doga ile ilgili bilgilerimizin goéreli olmasindan dolayr kanunlarin sadece bir
yaklagim oldugunu belirtmektedir. Cagin ulastigi bilimsel yaklagimin temelinde, kanunun
belirttigi genel ve zorunlu iliski, kendisini ancak tek basina ve c¢esitli ozellikleriyle
meydana gelen rastlantisal olaylarla agiklamayla yani rastgelelik ve deterministligi
(kesinligi) ayn1 anda var olan iki kategoride ele almakla aciklar [51]. Olasilik teorisi
timden gelimci bir yontemle matematiksel modellerin olusturulmasi ile baslayan siirec,
uygulama alaninda tersine bir c¢ikarsamayla, belli varsayimlara uygunluk kaydiyla
gozlenen degerlerin hangi olasilikla ortaya ¢iktigin1 hesaplamaya calisir. Gozlemlerin
siirli olmasi ve gozlem aninda arastiricinin gercege miidahalesi, ...gibi gercegi tam olarak
gozlemeyi engelleyen olgularin olumsuz etkilerinin bir sekilde ortadan kaldirilmasini

saglar.

n sayida degisken ile ilgili N sayida gozlem yapildigin1 varsayalim. Her degisken N
boyutlu bir uzayda bir vektor olarak gosterilirse, vektorlerin bu uzaydaki konumlarinin
mutlak degil ancak olasilikla belirlenmis olacagi agiktir. Vektorlerin (degiskenlerin)
uzaydaki sekillenmeleri icin iki u¢ durum diisiiniilebilir: Ik olarak; biitiin degiskenlerin bu
uzayda iliski olmayacak sekilde dagildig1 yani tam bir diizensizlik, rastgelelik hali, ikinci
olarak; biitiin degiskenlerin birka¢ noktada yogunlastigi tam bir kesinlik hali. Birinci
durumda vektorlerle ilgili belirsizligin en fazla ( maksimum) oldugu, ikinci durumda ise en
az (minimum) oldugu séylenebilir. Gergekte rastlanan durumlar ise bu iki ug¢ arasindadir.
Benzer sekilde, belirsizlik n boyutlu uzayda yer alan N sayida degisken i¢inde sdylenebilir
[51].

Bu baglamda entropi, bir rastlanti degiskeni igin belirsizlik Olgiisiidiir [52]. Bu
kavram ilk olarak Fizik’te termodinamik literatiiriinde ortaya ¢ikmistir. Daha sonra Claude
E.Shannon (1948) tarafindan gelistirilen bilgi kavrami iliskisi nedeniyle termodinamikteki
entropiden ayrilmasi i¢in Bilgi Teorik Entropi ( Information Theoretical Entropy) veya
Shannon’un Entropisi olarak adlandirilir [53]. Bir arastirmadan elde edilebilecek veri seti
icinde, her tiirlii 6lgme diizeyinde sorulmus sorularin/ gozlemlerin sonuglart olasiliklar
biciminde ifade edilebiliyorsa, degiskenler i¢cin entropi degerleri hesaplanabilir. Entropi
sistemde var olan diizensizligin derecesinin olgilisiidiir. Bir seyin herhangi bir durumda

bulunabilme olasiligidir [54,55].
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Herhangi bir X rastgele degiskeni p adet olasi degere sahip olsun. X i¢in kesikli
degerleri x;(j=12,..,p) is x; ‘in her bir degeri olasihk sartlari

altinda p(xj) olasiliklarina sahipse;

0< p(xj) <1lwve Z?Llp(xj) =1 olur. p(xj) olasihgr ile X =x; olayr

gozlemlendikten sonra elde edilen bilgi miktar1 (2.1) deki gibi gosterilir.
1
1(x;) = log (—p(xj)) = —logp (%) (2.1)

Olasilik 1°den kiiciik oldugunda, logaritmasi negatif olacagi i¢in formiilde — isareti bilgi

miktarint pozitif yaparak olgiilmesini saglamaktadir. Yani eger X olay1 i¢in p adet olasi
deger farkli olasiliklarla meydana gelirse, 6zelliklede p(xj) olasilig1 diisiikse o zaman daha
yliksek olasiliklarda meydana gelebilecek diger x; degerlerinden ziyade X’in x; degerini
almasi daha fazla bilgi igerir. X olayinin entropisi bilginin ortalamasi veya beklenen degeri

ile tanimlanir. Kesikli dagilimlar igin gésterimi (2.2) nolu denklemdeki gibidir.

HX) = EUXY = 22, p(x)i(x;) = — 22, p(x;)logp(x;) (22)
Stirekli durumlar i¢in (2.3) nolu esitlik verilmistir.

H(X) = EUCOY = = [7 ()1 () dx (23)

X rastlant1 degiskeninin H(X) ile gosterilen entropisi, dagilimin diizgiinliglinii dlger ve
dagilima iliskin belirsizligin lgiisiidiir. Orneklemden elde edilen entropi olasiliklarla ifade
edilebilen modellerin bilinmeyen parametrelerinin tahmininde kullamilan Onemli bir
kavramdir. Standart sapma gibi bir degisim Ol¢iistidiir [56]. Eger entropi X rastlanti
degiskeninin Py (X) dagilimina ne kadar uydugu bilgisini veriyorsa, drnek olarak normal
dagilima uyan bir X~Py(X) = N(u, 02) rastlant1 degiskeni icin Shannon entropisi (2.4)

nolu esitlikte verilmistir.

H(X) = —E[logPx(X)] = —E[

X2
log e ™5 ]

HX) =-E [Inl — InV2no? — Ine_(%)z] =-E [—InVZnaZ + (%)2] = InV2no? (2.9)
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2.2.3. Kullback-Leibler Uzakhgi

Tiim bilgi kriterlerinin ¢ikis noktasindaki en biiyilik etkiye sahip olan kavramlardan
birisi de Kullback-Leibler (KL-1951) Uzakligi’dir [57]. iki olasilik dagilimi arasindaki
uzakligin boyutunun o6lgiilmesidir. Gergek model ile tahminlenen model arasindaki
uzakligin ol¢timiinde kullanilir. KL degeri ne kadar kiigiik olursa tahmin edilen deger
gercek degere o kadar yakindir diye yorumlanabilir. KL’in goreli entropi, 1raksama,
ayirim, ...gibi farkl isimlere karsilik geldigi goriiliir. X rastlant1 degiskeninin olas1 f ve g
gibi iki dagilim arasindaki uzakliginin simetrik olmayan bir 6l¢iisii olarak ifadesiyle f ve g
arasindaki daghmin KL uzakligi Dg; (f \\ g) gosterilmek iizere (2.5) nolu esitlikteki
gibidir [58].

Di(F\ @) = Er [InI2] = [7) feomiBa, (2.5)

Burada E¢(.), f fonksiyonuna gére beklenen degeri ifade etmektedir. (2.5) esitligi ile

verilen tamimdan (2.6) esitligi yazilir.

Dk (f \\ @) = E¢lInf (x)] = Ef[Ing (x)] (2.6)

KL wuzakligi iki olasihik dagilimimin beklenen degerleri arasindaki fark olarak da

yorumlanabilir. ki farkli dagilim i¢in genelde (2.7) nolu esitlik yazilir.

Dk, (f \\ 9) # Dk (g \\ f) (2.7)

(2.7) © de de verildigi gibi KL uzaklig1 bir metrik degildir.

Dy, (f \\ g9) = Dk,(g\\ f) (2.8)

(2.8) nolu esitligin olmas1 ancak f = g olmasiyla miimkiindiir. Yukaridaki ifade iki
olasilik dagilimi i¢in yazildi, gergek ve tahmini deger icin de yazilabilir. Bir 8 parametre
vektoril i¢in X rastlanti degiskeninin bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu f(X \ 8) olmak
tizere gercek model f(X \ 8) fonksiyonu ile verilmis olsun. Ayrica ger¢ek model ile
herhangi bir model olan f(X \ ) arasindaki KL uzakhg I(6 \ 8) ile ifade edilsin. Bu
durumda x; (i = 1,2, ...,n) degiskenleri birbirinden bagimsiz olmak tizere KL uzakligi
(2.9) nolu esitlikteki gibidir.

. . X\0*
KL(6%,6) = [ nf (X \ 6%)log [];((X\\H))] dx
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=2y [ fi G \ 09)1oglfiCGei \ 09)]dy, — Xy [ fiCxi \ 67) loglfi(xi \ )]dy, (2.9)

Yukaridaki (2.9) nolu formiilde yer alan f; (i = 1,2,...,n),x; degiskenlerinin
marjinal olasilik yogunluk fonksiyonunu gostermektedir. Ayrica (2.9)’da verilen esitligin

ilk terimi f;(x; \ 6%) icin sabit olan negatif entropisi (2.10) nolu esitlikteki gibidir.

H(6",6) = H(6") (2.10)
ikinci terim ise (2.11) nolu esitlikte yazilir.

— X1 [ Ellogfi(x; \ 6] (2.11)
Tahminlenmesinin yansiz hali ise asagidaki (2.12) nolu esitlikteki gibidir:

— ¥, [ logfi (x; \ 6) = —logL(8 \ X) (2.12)

Boylece bilinmeyen gergek parametre vektorii 8 formiilden ¢ikarilmis olur. (2.12)’
deki esitlikte L(6\X) , gozlemlerin 6 parametresi igin kestirilen log-olabilirlik
fonksiyonudur. Eger uygulamada 8 parametresi vektorii kullanilirsa (2.13) nolu ifade

yazilmaktadir [59].

— 3y [logf; (x;\ ) = —logL(6 \ X) (2.13)

2.2.4. Fisher Bilgi Matrisi

Fisher bilgisi, bir X rastlanti degiskenine ait rastlantisal gozlem degerlerinin 6
parametresi hakkinda tasidigi bilginin 6l¢iistidiir. X rastlanti degiskenine ait olabilirlik
fonksiyonun @parametresine gore ikinci tiirevinin beklenen degerinin ters isaretlisidir. n
bagimsiz bilesenden olusan X = (x4, X5, ..., X,,) rastlanti degiskeninin olasilik yogunluk
fonksiyonu f(X \ 6)olmak tizere X rastlant1 degiskenine ait olabilirlik fonksiyonu (2.14)
nolu esitlikteki gibidir.

LONX) =IIiZ, fi (i \ 6) (2.14)

Log —olabilirlik fonksiyonu ise asagidaki (2.15) nolu ifade gibi olur.

WO =UO\X) =Xt Infi(x;\ 0) (2.15)
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(2.15)’ daki esitlik Fisher bilgisinin beklenen degerinin log- olabilirlik fonksiyonunun

kullanimiyla;

F(6) = —E [az‘(g) —_ [621(9)

502 02 (2.16)

Yukaridaki(2.16) nolu ifade negatif degerler almayan bilgi matrisidir. Etkinlik ve
Yeterlilik kavramlariyla yakindan iliskilidir. & parametresine iliskin bilginin miktarimi
O0lcmede ve 6’nin yansiz kestiricisinde dogrusal bir orantiya sahiptir. Fisher bilgisi ile
Kullback-Leibler bilgisinin yeterlik, etkinlik, toplanabilirlik ve gézlemlerin gruplanmasina
iliskin 6zellikleri benzerdir [33,60].

Fisher Bilgi Matrisinin Tersi, Ters Fisher Bilgi Matrisi (Inverse Fisher Information
Matrix =IFIM) model kovaryans matrisi ile yakindan iligkili olup model kurmada baz
degisken seciminde onemli rol oynar. Gergek O parametresinin tahmini olan 8 'nin
yardimiyla hesaplanan ¥ ¢ nin kullamlmasiyla normal dagilim i¢in IFIM asagidaki (2.17)

nolu esitlikle hesaplanir.

_[50) 0
0 (2Dp @5 (0)]05)

-1

(2.17)

(2.17) “deki esitlikte D,, p* X p(p + 1)/2 boyutlu Duplikasyon Matrisi D/ ise D,, 'nin
Moore Pensore Tersi olacak sekilde Dy = (D{,Dp)_lDl’, formiilii ile hesaplanan

p(p + 1)/2 X p?boyutlu matristir. ® isareti ise dogrudan (kronecker) garpimi ifade eder
[33,61].

2.3. Model Secim Kriterleri

Bu béliimde geleneksel secim kriterlerinden R% ve R3 ¢ ye de deginilmistir. Sonraki

boliimlerde gilinlimiize kadar gelmis olan bilgi kriterleriyle ilgili bilgiler verilmistir.
2.3.1. R?Sec¢im Kriteri

[0,1] arahiginda degerler alabilen sifira yaklastiginda modelin agiklama yeteneginin
zayiflandig, bire yaklastifinda ise modelin agiklama yeteneginin yiiksek oldugunu
gosteren belirlilik katsayisi olarak da nitelendirilen RZsegim kriteri modelin uygunlugunun

Ol¢iilmesinde en sik kullanilan se¢im kriteridir [62]. A¢iklanan degiskenin kendi igindeki
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degisiminde, modelde yer alan agiklayici degiskenler tarafindan agiklanan kismin oranini

verir ve (2.18), (2.19), (2.20) ve (2.21) nolu esitliklerde sirasiyla ifade edilmistir [1,63].

RKT HKT TKT—HKT
2=—e=1- = (2.18)
TKT TKT TKT
A\ ~
HKT = Hata Kareler Toplami = ete = (Y - Y) .(Y - Y) (2.19)
TKT = Toplam Kareler Toplami = (Y =Y 1,,,) (Y — Y 1,41) (2.20)
RKT = Regresyon Kareler Toplamu = (Y — Y lnXI)t(? — ¥ 1px1) (2.21)
Y = n X 1 boyutlu agiklanan degiskene iliskin gdzlem vektoriinii
Y = Y‘nin ortalamasi ve 1,,,elemanlar1 1’lerden olusan vektor
e =n X 1 boyutlu ve N (0, 6?) dagilimh hata terimi vektorii
Y = Y’nin tahmini degerler vektoriinii gdstermektedir .
Tv-v2 = -7 o+ p(P-7) (2.22)
[Y'devlfitoplz.zm Y'deX ile aglklanamayan] Y'deX ile agzklanan]
degiskenlik degiskenlik degiskenlik

(2.22) nolu esitlikte her ii¢ terimi de Y,(Y — Y)? * ye bolersek (2.23) nolu esitlige ulasiriz.
g

T(Y-9)?2 Y (P-7)? Y-¥)?
1 =20 Y R? = 1 - D (2.23)
(-2 N(y-v)? — — X(y-1)2
— Belirlilik Katsay1ist [Toplam] ~
R A¢iklanabilirlilik [Agtklanamayan]
R2 Kriteri

(1—-R2=Belirsizlik Kriteri)

R? se¢im kriteri olarak alindiginda bazi eksikliklerden dolayr sorunlar ortaya
¢ikmaktadir [50,64].

Verilen 6rnek biiytikliigii icinde tahmini degerler ger¢ek degerlere ne kadar yakin (0

kadar iyi) olsalar da gelecek kestirimde bu garantiyi saglamak miimkiin olmayabilir.

R? degerlerinin kiyas: i¢in modellerin fonksiyonel yapisiin ve tahmin edicilerinin

ayn1 olmas1 gerekmektedir. Farkli model yapilar1 i¢in birgok R? 6rnegi bulunmaktadir.

Modele alinan agiklayici degisken sayisi arttikga R? degeri de artmaktadir. Bu

yontemle maksimum R? ‘ye ulasilabilinir. Fakat bu durumda gelecek tahmin hata
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varyansini da arttirabilir. Bu nedenle model se¢im kriteri olarak alinmasi her zaman yeterli

degildir.
2.3.2. R% Se¢im Kriteri

R?se¢im kriterindeki baz1 eksikliklerden dolay1 R3 segim kriteri ortaya atilmustir. Tk
defa Henry Theil agiklayict degiskenlerin katkistyla ortaya ¢ikan R? degerindeki
yiikselmeyi dnlemek i¢in R2diizeltilmis kriterini (R3) gelistirmistir [65].

(n-1)

2 1 _
Rp =1 (n—-1-p)

(1-R?) (2.24)

( 2.24) nolu esitlikte gosterilen R 12), R? farkli olarak eklenen degiskenin sadece mutlak t

degerinin 1’den biiyiik oldugu durumlarda yiikselir ve daima R,z) <R? ‘dir. Fakat
R? kriterinde de oldugu gibi her zaman modelin fonksiyonel yapisinin ve tahmin
edicilerinin ayni olmasi sartt vardir. Modeller se¢im analizlerinde kiyaslandiginda her
zaman MaxR? degerini alan ifade goz &niinde bulundurulur.R3, EKK ile tahmin edilmis
regresyonlarda daha c¢ok kullanilmaktadir. Bayes¢i yaklasimlarda zayif kaldig
goriilmektedir [50,66].

2.3.3. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Model secim kriterleri kullanilirken genellikle modelin 6nceden belirlenen belirli bir
parametrik dagilima uydugu varsayilarak model kestirilir. Ancak veri analizi siireci
boyunca eldeki verilerin bu varsayimi saglamadig siklikla gozlenir. Bu gibi durumlarda
modelin dagiliminin dogru belirlenebilmesi anlaminda hatali modelleme riski ortaya
cikmaktadir. Dagilimin dogru kestirilmesi gereklidir fakat yeterli degildir. Yeterliligi icin
gercek parametre vektoriiniin belirlenen model {izerinde simirlandirilmis parametre
uzayinda kestirildigi durumlarda kestirim riski ile birlikte ortaya cikar. Burada risk,
kestirimde varyans bilesenidir. Ger¢ek parametre vektoriiniin, modelin smirlandirilmis
parametre uzayi tarafindan kapsanmadigi durumlarda yan olusur. Diger bir ifadeyle
kestirimde varyans, modelin kabul edilen parametre uzaymin biiyiikligiine karsilik

getirilen ceza olarak yorumlanirken, yan ise modelin ger¢ek parametre vektorii ile
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indirgenmis parametre uzayr arasindaki uzaklikdir. Kisacast (2.25) nolu formla ifade

edilebir.

Toplam Risk = Modelleme Riski + Kestirim Riski (2.25)
R R(M) R(E)

Model degisken se¢imlerinde amag, Toplam Risk R’nin en kiigiiklenmesidir. Akaike
(1973-1974-1981) yillarinda ard arda yaymladigi makaleleriyle degisken secim kriterlerine
farkli bir yaklagimda bulunmustur [48]. AIC kriterini temel alan diger kriterlere de AIC-tipi
kriterler denir. Bu kriterlerin hepsinde uyum eksikligi bileseni ortak olmakla beraber,
kestirilen parametre sayisinin cezalandirildigi ceza terimleri farklilik gostermektedir.
Arastirmact i¢in minimum bilgi kriteri ( hangi kriter kullanilmissa ) degerine sahip olan

modeli segmek 6nemlidir.

AlC=en —en — (2.26)
n n
2k SS
In(AIC) = — +—
n
AIC = —2logL(D) + 2k (2.27)

k: sabit terim dahil parametre sayisini (veya bagimsiz parametre sayisi)
n: gézlem sayisini
6 = 6 parametre vektoriiniin maksimum olabilirlilik tahminini

L(0): Benzerligi(likelihood) vermekte ( maksimize edilmis olabilirlik fonksiyonu)

(2.26) ‘daki esitlikte InAIC = AIC ‘nin dogal logaritmasidir. ve zn—k ise sinirlama (penalty)

faktoriidiir. AIC ,R3* den eklenen yeni bagimsiz degiskenler konusunda daha da serttir
(2.27) nolu esitlikte verilen ortalama beklenen olabilirligin logaritmasinin -2 Katinin yansiz
kestiricisi olan AIC, modelin uyum eksikliginin degerlendirilmesi ve parametre sayisinin
cezalandirilmasi esasina dayali bir kriterdir. Parametre sayisinin ceza terimi olarak Kritere
eklenmesi AIC’yi farkli boyutlu modellerin karsilastirilmasina imkan saglar [55,56]. Uyum

eksikliginin cezalandirilmasi ise KL uzakligina dayanmaktadir. Kiyaslandirilan modellerde

39



en kiiclik AIC degerinin bir baska ifadeyle kestirilen model ile ger¢ek model arasindaki KL

uzakliginin en kiigiiklenmesidir.

2.3.4. Schwartz Bilgi Kriteri (SBC)

Schwartz bilgi kriteri, Schwartz (1978) [43] tarafindan AIC temelli farkli bir
formdur. Bayes yaklagimlarina dayandigindan ayni zamanda Bayes Bilgi Kriteri(BIC)
olarak da adlandirilir. BIC ‘nin ceza terimi, AIC’nin ceza teriminden daha biiyiiktir. SBC’i
modeli AIC modelinden daha kii¢iik veya en azindan esit boyutlu model olmasi beklenir.
Genel formu (2.28) nolu esitlikteki gibidir.

SBC = BIC = —2logL(8) + klog(n) (2.28)
2.3.5. Tutarh Akaike Bilgi Kriteri (CAIC — AICc)

Orneklem biiyiikliigii arttikga, AIC’ nin birinci terimi artar fakat ceza terimi olan 2k
degismez. Yani ceza teriminin yanliligi telafi etmesindeki etkisinin, n Orneklem
biiylikliigliniin arttikga azalmasidir. O halde AIC bilgi kriterinin tutarhiliginin asimptotik
durumlarda tartismalidir. Ayrica ceza teriminin Oniindeki 2 sayisinin kullaniminin hangi
kritere dayandig1 saglam bilgilerle desteklenmediginden 2’nin yerine bir o sabiti koyarak
bu sabitin 1 ile 4 arasinda degerler alabilecegini sdylemistir [67]. Bu sayinin rastgele
belirlendigini sdyleyenler de olmustur [68]. Bu sorunlarin ¢oziimlerinden hareketle AIC
kriterini gelistirip genisletmek ve onun asimptotik durumlarda tutarliligini saglamak i¢in
tahminlenen parametre sayisina ait ceza faktoriinii daha kati cezalandiran bir baska
yaklasim Bozdogan(1987)’de Tutarli Akaike Bilgi Kriteri(CAIC)’ dir. CAIC’de daha az
degiskenli basit en optimal model secilmesi en kiiciik CAIC degeriyle saglanir. SBC’nin
ceza teriminden bilinmeyen parametre sayisi kadar daha oldugundan ona gore daha basit

model bizlere sunar. Genel formu (2.29) nolu esitlikteki gibidir.
CAIC = —2logL(0) + k[log(n) + 1] (2.29)
2.3.6. Fisher Bilgi Matrisine Dayah Tutarh Akaike Bilgi Kriteri(CAICF)

CAIC’ye fakli bir yaklasim olan Fisher Bilgi Matrisinin kullanildig1r Fisher Bilgi
Matrisine Dayali Tutarli Akaike Bilgi Kriteri (CAICF) genel gosterimi (2.30) ve (2.31)
nolu esitliklerdeki gibidir.
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CAICF = —2logL(8) + k[log(n) + 2] + log|F(8)| (2.30)
= AIC + klog(n) + log|F(0)| (2.31)

Tutarli kriterlerde gozlem sayisinin artmasiyla uyum eksikligi ya da asir1 uyum
gosterme olasilig1 azalacaktir. Yani Orneklem biiylikliigliniin fazla oldugu durumlarda
CAIC veya CAICF, asir1 uyumun biiyiik sorun olarak goriilmedigi durumlarda ise AIC

kriterinin kullanilmas1 uygundur [56].
2.3.7. Bilgi Olciimii ve Bilgi Karmasiklig

Rastgele bir vektoriin bilesenleri arasindaki bagimliliginin (etkilesiminin) o6lgiisi
onun kompleksligidir (karmasikligidir) [34]. Bilesenler arasinda ne kadar yiiksek iliski

varsa karmasiklilig1 da o derece yiiksek dereceli olur. Bu durumda kestirilen olgu gerceklik
hakkinda dogru sonuglarin ¢gikmasinda daha da zor bir hal alir.f (X) = (X . O Xp)ortak
dagilim fonksiyonu ve f](X j), j =1,2,...,p marjinal dagilim fonksiyonlar1 olmak iizere p
degiskenli siirekli bir dagilimin X; X5, ..., X,, rastgele degiskenleri arasindaki bagimliligin

Olctisli (2.32) nolu esitlikte verilmistir.

fX1 X2, Xp)

I(X) = I(Xl ,Xz, ,Xp) - Ef[logfl(Xl)fz (Xz),...,fp(Xp) (232)
Siirekli fonksiyonlar i¢in gésterimi (2.33) nolu esitlikteki gibidir [69-70].
_ o I9) fX1 X2, Xp)
IX)=]__ [ (X1 X5, Xpp) DS 2 Koo ) dx, -dx, ... dx, (2.33)

[(X) bagimsizliga karsi sapan bilgi miktari, KL Ol¢iisiidiir. Ayn1 zamanda beklenen
karsilikl1 bilgi veya uygun bilgi olarak da bilinen degisken bilesenleri arasindaki beklenen

bagimliligin bir 6l¢iistidiir.
1(X)’in 6zellikleri;

I1(X) = 1(X3, ..., Xp) = 0 “dir. Beklenen karsilikl1 bilgi pozitif veya sifirdir. Yani negatif

degerler alamaz.
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Eger her p cifti X; X,, ..., X, rastgele degiskenleri karsilikli ve istatistik olarak
bagimh degiller isef (X1 Xo, .., Xp) = fi(X1). f2(X2), ., f,(X,)’ dir. Bu durumda (2.33)
esitligi sifira esit olur. O halde esitligin sifirdan farkli olmasi1 bagimliliga baglidir [34].

(2.33)’ teki KL sapmasi, Shannon (1948)’un entropisi ile iligkilidir. Shannon’un
Entropisi, herhangi bir X rastlanti degiskeninin dagilim fonksiyonu fy(X) olmak {izere

(2.34) nolu esitlik saglanir.

H(X) = —Ellogfx(X)] (2.34)

Bu ifade X rastlant1 degiskeninin fyx (X) dagilimmna ne kadar uydugu bilgisini vermektedir.
Bu tanimdan hareketle, H(X;) j = 1,2, ...,p marjinal entropiyi ve H(X; X, ..., X,) ortak

entropiyi gosterirse (2.35) nolu ifade yazilmaktadir.
1(X) = I(Xy Xo, oo, Xp)=X0_  H(X;)- H(X; X3, ..., Xp) (2.35)

(2.35) nolu esitlige bagimlilik olgiisii ve yapisal ilginglik de denebilir [71]. Shannon
kompleksligi olarak da adlandirilabilir. Bilesenler arasindaki bagimliligin derecesi ne kadar
kuvvetliyse marjinal entropilerinin toplami o derece biiyiiktiir. Bilginin iligkili olarak
yiikselmesi bagimlilik varliginda gerceklesiyorsa, bagimsizlik durumunda daha az ve daha

onemli bilesenlerin ayiklanmas1 miimkiin olacaktir.

fX)=f(X; Xz, ...,X, ) ‘i ¢ok degiskenli normal dagilim fonksiyonunun
kompleksliginin kurumsal bilgi 6l¢iitii (2.36) nolu esitlikte verilmistir [34,48,72].

Q) = (X3 X, ., Xp)= 2m)7 |2 Z exp {~ 2 G = )75 (x — )} (2.36)

Burada p = (uq, iz, -, i)', =0 < pj < 00, j=1,2,..,p ve £ > 0 olup X~N,(u, X) dur.
(2.35) esitligindeki ortak entropi (2.37) nolu esitlikte farkli bir form seklinde gosterilmistir.

HX) = [ £ [Blog@mIs] +35 (x = w7 (x = )| d

= Plogm)|z| + 5 tr{f FOE™ (x = ) (x = p)ds} (2:37)
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E[x =T (x—w] =%

Yukaridaki esitlik denklemde yerine yazilirsa (2.38) nolu esitlik bulunur.

H(X) = glog(Zn) + g + %longl

=2[log(2m) + 1] +5 log|3| (2.38)

(2.38)’deki esitliginin ¢ok degiskenli normal dagilim degerlerinin marjinal entropisi (2.39)

nolu esitlikte verilmistir.
H(X;) = — | £(X;)logf (X;)dx,
=log(2m) + 3 +logloy|  j=12,..,p (2.39)

Bozdogan’in kriteri ICOMP’1n formiiliinde kullanilan maksimal kovaryans kompleksligin
taniminda ilham kaynagi olan van Emdem [73] tarafindan ¢ok degiskenli normal dagilim
degerleri i¢in tanimlanan X kovaryans matrisinin kompleksliginin baslangi¢ tanimi (2.40)

nolu esitlikteki gibidir.

1X) = 1(X; Xz, ., Xp)=X5_  H(X;)- H(X; X, ..., X;p) (2.40)
(2.40) nolu ifadesinde marjinal ve ortak entropi yerlerine yazilirsa (2.41) nolu form yazilir.

1 1,1 1

I(X) = le [Elog(Zn) +5+ Elog|0jj|] - %log(Zn) — 12—) — 5109|2| (2.41)

(2.41) nolu ifadede gerekli diizenlemelerle (2.42) nolu esitlik basitlestirilerek yazilir.
1 1
Co(2) = 257_, loglaj;| — L loglz] (2.42)

0j,Z’nin j. kogsegen elemamdir. ve p, £’nin boyutudur. Buradaki o;; = ajz ile j’inci

degisken varyansini ifade eder.
Co nin bazi karakteristik 6zellikleri;

Degiskenler dogrusal olarak bagimsiz ise, X bir diogonal matris (kdsegen matris) ve

Co(Z) = 0°dur.
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Degiskenlerden bir tanesi, diger degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu olarak

yazilabilirse |Z| = 0 oldugundanC,(Z) = oo ’dur.

C(2) , X, X2 Xy rassal degiskenleri ortak ve marjinal dagilimlarina bagh
oldugundan , Cy(Z)’nin formiiliindeki sag tarafin ilk ifadesi ortonormal doniisiim altinda
sabit kalmayip degisebildiginden C,(Z),Z kovaryans matrisindeki komplekslik miktarinin
etkili bir 6l¢iitii degildir [34].

Bu 6zelliklerden hareketle, £’ nin kompleksliginin maksimal miktarin1 karakterize
etmek i¢in, Bozdogan [46,72] tarafindan Cy(X) 'nin herhangi bir ortonormal doniisiim
altinda maksimumu hesaplanmis ve bu yeni 6l¢ii C; (Z) olarak tanimlanmistir. T herhangi

bir ortonormal doniisiim icin gosterimi (2.43) ve (2.44) nolu denklemlerle ifade edilir.
C;(B)="{HX,) + -+ HXp) — H(X1 X2, ., X))} (2.43)
CL(Z)="%Co(2) = ™% {520, loglay| — 5 loglZI} (2.44)

Ortonormal déniisiimler tr(X) = 0y +... +0y, yi degismez biraktig1 igin ( 2.45) nolu form

olusur.
max}?}’=1 log(oj;)= max Iog]'[j.’=1 0jj (2.45)

Bu maksimizasyonu yapmak i¢in (2.46) nolu denklem g6z Oniine almirsa (2.47) nolu

esitlik olusur.
1o

(Mg;)P <X g (2.46)

= plogtr(X) — plogp

_ tri})

= plog | 2] (2.47)
(2.47) nolu esitlikteki deger Cy(X)’ da yerine yazilirsa (2.48) nolu denklem elde edilir
[46,72].

€,(%) = log [%] — ~log|3| (2.48)
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C1(2),Cy(2) igin bir st smirdir. ve hem varyanslar arasindaki esitsizligi hem de X‘da
kovaryanslarin katkisin1  6lger. Model icindeki model yapisinin ilging yonlerini
tanimlamada  benzerliklerini, farkliliklarini, yiiksek dereceden korelasyonlarimi
degerlendirmede ve model se¢im problemlerinde bu 6l¢ii ¢ok 6nemli bir olgiittiir.(2.48) ‘de
diizenlemeler yapilirsa (2.49) nolu form olusur.

)

C,(2) = log —= (2.49)

tr)

|Z|, genellestirilmis varyans ve Ttoplam varyans ortalamast oldugundan kompleksligi,

genellestirilmis varyans ile toplam varyans ortalamasinin geometrik ortalamasi arasindaki

oran olarak da soylenebilir. Eger, £ ’nin 6zdegerlerinin /11,12,...,11, olarak alinirsa o

_ _ 1
zaman tT;Z) =, Z%Z/Lj Ozdegerlerin aritmetik ortalamasi ve |E|1/ P=44= (Hxij) /p

Ozdegerlerin geometrik ortalamasi olmak iizere £’ nin kompleksligini (2.50) nolu formla

gosterebiliriz.
€, (D)=L log% (2.50)

C;(2), 2’ nin 6zdegerlerinin nasil esit olmadigini 6l¢mekte ve tek bir fonksiyon iginde
determinant ve iz olarak ¢ok degiskenli sa¢ilimin en basit 6lgegini igermektedir. £’nin tam
rankli olamadigi durumlarda p degeri genellikle s= rank(X) olacak sekilde degistirilir.
Degiskenler arasinda yiliksek bir etkilesimde kompleksligin biiylik degerli oldugu,
etkilesimin zayif kaldiginda kiiciikk degerli komplekslik oldugunu gosterir. Yani ¥ — I
oldugunda C;(Z) — 0’dir. Bu hesaplama ¢abasi ile kurumsal bilgi karmagiklig1 arasinda
makul bir iligki kurar. Birim matris en az komplekslige sahip olan matris oldugundan buna
karsilik gelen ortogonal tasarimlar veya iligkilerin, bagintilarin olmadigi lineer (dogrusal)
modelli yapilardir. Aksi halde C;(Z)>0 ‘dir. C;(£) > nmin Onemli bir diger o6zelligi

iseCy (Z)nin tersine ortogonal doniisiimler altinda sabit kaldigidir [55].
2.3.8. ICOMP -Tipi Bilgi Kriterleri

Cok degiskenli dogrusal olan veya olmayan modellerdeki model se¢imlerinde

kullanilmak tizere Bozdogan(1988)’ de ICOMP(I=Information-COMP; Complexity)
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kriterini gelistirmistir. [COMP, temelde AIC kriterine benzemekle birlikte, AIC  den farkli

Ozellikleri vardir. Bunlar ;

Modelin parametre tahmininde kovaryans matris Ozelliklerinin bilgiye dayali

belirlenmesinde sonlu 6rneklem dagilimlarindan baslamasi,

[FIM(Ters Fisher Bilgi Matrisi) ozelliklerinin bilgiye dayanarak, bir modelin

dogrulugunun belirlenmesinde AIC kriterlerinden farkli niteliklerdir.

Model yapisinin kestirilmesinde karmasiklik faktoriiniin gz 6niine alinmas1 model
kalitesini degerlendirmekte en Onemli Olgiitlerdendir. Karmasiklik ve uyum iyiligi
arasindaki iliskinin en optimal olmasi ICOMP tipi kriterlerin amacidir.

Kaywp = Uyum Eksikligi + Parametrelerin Ceza Terimi + Komplekslik Olgiisii (2.51)

AIC
Icomp

ICOMP, yukaridaki (2.51) nolu esitlikte gosterilen form kayip fonksiyonunu tahmin
etmede kullanilir. ICOMP yalniz uyum eksikligi ve cezalandirmayla yetinmez parametreler
arsindaki iliski faktoriinii de degerlendirmeye katan komplekslik 6l¢iistiyle model kalitesini
yiikseltir. Yani direkt cezalandirma yerine modelin kovaryans kompleksligini cezalandirir.
AIC’nin model bilesenleri arasindaki bagimliligi dikkate almamasi ¢oklu baglanti
problemine sahip model yaratmasi olasi iken, bu ICOMP tipi kriterlerle ¢ok zayiftir. Genel

gosterimi (2.52) nolu esitlikte verilmistir.
ICOMP= —2logL(0) + 2C, (%) (2.52)

L(@); maksimize edilmis olabilirlik fonksiyonu,

60 parametre vektoriiniin maksimum olabilirlik tahmini,

Cy; (2.48) nolu esitlikteki komplekslik 6l¢iisii

X, modelin parametre vektorlerinin kovaryans matrisidir.

(2.17) nolu denklemde tanimlanan kestirilmis ters Fisher bilgi matrisi, £ kovaryans
matrisinin tahminin hesaplanmasinda farkli yollardan bir tanesiydi. Bu ifadeyi kullanarak

ICOMP’1n en genel hali (2.53) nolu formla yazilir.

ICOMP(IFIM) = —2logL(8)+2C,(F™1) (2.53)
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Yukardaki (2.53) nolu esitligin sag tarafindaki ilk ifade modelin uyum eksikligini, ikinci
bilesen ise kestirilen parametre dogrulugunu Olciit alan kestirilen ters Fisher bilgi

matrisinin kompleksligini 6lger.(2.48) nolu esitlige dayanarak (2.54) nolu ifade yazilir.
A1) _ P tr(F D] 1 A
G (F 1Y) = >log [—p ] — Elog|T 1 (2.54)

F~’in tam rankl1 olmadig1 halde p, s= rank (F~1) olacaktir [34,48,72].

Sonsal beklenen faydayi (Posterior Expected Utility-PEU) maksimize etmek
amaciyla ICOMP *m farkli bir formu olan Bayes uyarlanmasi (2.55) nolu esitlikte

verilmigtir.
ICOMP_PEU= —2logL(8) + k + 2C,(F ™) (2.55)

Yukaridaki (2.55) nolu form model altindaki 6 parametrelerinin 6nsel(prior) dagilimi

forior(6\y) ve sonsal (posterior) dagilimi fpes(6\y) arasindaki KL dayanr.

Bir baska ICOMP formu Bozdogan tarafindan tanimlanan, modellerin genelde yanlis

kestirildigi varsayimindan hareketle (2.56) nolu form yazilir.
ICOMP_MISS= —2logL(0) + 2[er(F'R) + C,(F~1)] (2.56)

F, Fisher bilgi matrisinin i¢ ¢arpim veya Hessian form, R ise Fisher bilgi matrisinin dis
carpim formudur. Bu iki formun birbirine esit ¢ikmasi ancak modelin dogru belirlenmesi
sartina baglidir. Modelin dogru belirlenmesi durumunda bu iki form birbirine esit olacak
ve  tr(F'R)=iz(l) =k olacaktir. O halde daha sade yazilimi (2.57) nolu esitlikteki
gibidir [74].

ICOMP(IFIM)=—2logL(8) + 2k + 2C,(F 1)
=AIC+2C,(F7Y) (2.57)

Ters Fisher bilgi matrisinin izi, parametre duyarlilifi etkisini ve determinanti,
parametrelerin  korelasyonunu Onemseyen karmasik bir fonksiyonu temsil eder

[33,46,55,56].

Bu gibi farkli formlar daha yazilabilir. Consistent/COMP — CICOMP  formu
asagidaki (2.58) nolu esitlikte gosterilir.
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CICOMP = CIAC+2C,(F~1) (2.58)

Bundan sonraki boliimiimiizde uygulama yapilarak sonuglarla birlikte ¢alisma

tamamlanmustir.
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3. BULGULAR

Bu boliimde;investing.com internet adresinde yer alan ve yayimlanmis olan “Silikon
Vadisindeki 10 biiyiik sirketin son bir aylik borsa hisse senedinin agilig-kapanis verilerine
ait gegmis gostergeler” adli kaynakta bulunan 21.05.2018-20.06.2018 tarihleri aras1 borsa
hisse senedi acgilis-kapanis verisel bilgilere ait tablolar verilmekte sonrasinda da uygun

bilgi kriterleriyle sonuglar sunulmaktadir.

Silikon Vadisindeki 10 biiyiik sirketin bir aylik gozlemlerini kapsayan veriler AR
programinda uygun sekillerde yerlestirilip en optimal modelin secilmesi i¢in AIC-AlICc ve
BIC bilgi kriterleri yardimiyla tespit edilmeye calisilmistir. Kullanilan bilgi kriterlerinden
hangisi en diisiik degeri verirse bizim i¢in gbz O6niinde bulunduracagimiz model uygundur
diye yorumlanabilir. Tablolar halinde verilen gozlem degerlerinde, simdi yazan siitun
bolimi uygulamada kullanacagimiz verileri kapsamaktadir. Diger siitun boliimlerinin

gosterilmesi de saglikli analizler yapilmasi i¢in verilmistir.
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Tablo 3.1. APPL firmasinin bir aylik hisse senedi verileri

Tarih Simdi Acihis Yiiksek Diisiik Hac. Fark %
20.06.2018 186,47 186,32 186,96 185,75 9,35M 0,42%
19.06.2018 185,69 185,14 186,33 183,45 33,58M -1,62%
18.06.2018 188,74 187,88 189,22 187,20 18,48M -0,05%
15.06.2018 188,84 190,03 190,16 188,26 61,72M -1,03%
14.06.2018 190,80 191,55 191,57 190,22 21,61M 0,05%
13.06.2018 190,70 192,42 192,88 190,44 21,64M -0,82%
12.06.2018 192,28 191,38 192,61 191,15 16,91M 0,55%
11.06.2018 191,23 191,35 191,97 190,21 18,31M -0,25%
08.06.2018 191,70 191,17 192,00 189,77 26,66M -0,91%
07.06.2018 193,46 194,14 194,20 192,34 21,35M -0,27%
06.06.2018 193,98 193,63 194,08 191,92 20,93M 0,35%
05.06.2018 193,31 193,06 193,94 192,36 21,57M 0,77%
04.06.2018 191,83 191,63 193,42 191,35 26,27TM 0,84%
01.06.2018 190,24 187,99 190,26 187,75 23,44M 1,80%
31.05.2018 186,87 187,22 188,23 186,14 27,48M -0,34%
30.05.2018 187,50 187,72 188,00 186,78 18,69M -0,21%
29.05.2018 187,90 187,60 188,75 186,87 22,51M -0,36%
25.05.2018 188,58 188,23 189,65 187,65 17,46M 0,23%
24.05.2018 188,15 188,77 188,84 186,21 23,23M -0,11%
23.05.2018 188,36 186,35 188,50 185,76 20,06M 0,64%
22.05.2018 187,16 188,38 188,88 186,78 15,24M -0,25%
21.05.2018 187,63 188,00 189,27 186,91 18,40M 0,71%

En Yiksek: 194,20 | En Diisiik: 183,45

| Fark: 10,75 | Ortalama: 189,61 |

Fark %: 0,09 |

Tablo 3.2. APLL firmasinin bir aylik hisse senedi verilerinin AR programi uygulama sonuglari

ARIMA(1,0,0) with

Coefficients:

s.e

Sigma2 estimated as

AIC=81.93

AlCc=83.26

non-zero mean

arl mean
0.8375 188.7931
0.1073 1.4975

1.923: log likelihood = -37.96

BI1C=85.2

Yorum: Tablo 3.1°de verilen APPL firmasinin bir aylik simdiki verileri géz oniine

alimarak AR programinda uygulanan bilgi kriterlerinde Tablo 3.2

<

deki uygulama

sonucunda, en optimal ¢dziim i¢in en minimum ifadeyi veren AIC=81.3 degeri olmustur.

50




Tablo 3.3. INTC firmasinin bir aylik hisse senedi verileri

Tarih Simdi Acilis Yiiksek Diisiik Hac. Fark %
20.06.2018 53,43 53,19 53,74 52,71 11,13M 0,94%
19.06.2018 52,93 52,14 52,95 51,88 31,78M -0,54%
18.06.2018 53,22 54,30 54,30 52,34 40,76 M -3,43%
15.06.2018 55,11 55,17 55,38 54,58 39,19M -0,77%
14.06.2018 55,54 55,45 55,86 55,18 23,42M 0,93%
13.06.2018 55,03 54,98 55,70 54,91 22,63M 0,38%
12.06.2018 54,82 54,87 55,03 54,22 23,29M 0,55%
11.06.2018 54,52 54,80 55,09 54,26 25,75M -0,96%
08.06.2018 55,05 55,56 55,70 54,66 30,82M -1,49%
07.06.2018 55,88 56,92 57,00 55,62 27,60M -2,02%
06.06.2018 57,03 56,53 57,06 56,08 22,96M 0,88%
05.06.2018 56,53 56,90 57,12 56,22 21,69M -0,53%
04.06.2018 56,83 57,01 57,60 56,77 22,54M -0,44%
01.06.2018 57,08 55,84 57,10 55,80 31,18M 3,41%
31.05.2018 55,20 55,67 55,86 55,06 30,96M -0,86%
30.05.2018 55,68 55,89 56,20 55,62 24,71IM 0,65%
29.05.2018 55,32 55,12 55,81 54,81 24,25M -0,22%
25.05.2018 55,44 54,80 55,50 54,54 18,55M 1,26%
24.05.2018 54,75 55,18 55,30 54,13 19,67M -0,83%
23.05.2018 55,21 54,00 55,23 53,84 20,56M 1,40%
22.05.2018 54,45 54,73 55,05 54,05 19,01M 0,24%
21.05.2018 54,32 54,36 55,22 53,86 25,37TM 1,53%

En Yiiksek: 57,60 | En Diisiik: 51,88 | Fark: 5,72 | Ortalama: 55,15 | Fark %: -0,13 |

Tablo 3.4. INTC firmasinin bir aylik hisse senedi verilerinin AR programi uygulama sonuglari

ARIMA(1,0,0) with non-zero mean
Coefficients:
arl mean

0.7705 54.8543
s.e 0.1350 0.6119

Sigma™2 estimated as 0.5722: log likelihood = -24.48

AIC=54.95 AlCc=56.29 BIC=58.23

Yorum: Tablo 3.3’de verilen INTC firmasinin bir aylik simdiki verileri g6z 6niine
alinarak AR programinda uygulanan bilgi kriterlerinde Tablo 3.4 ‘deki uygulama

sonucunda, en optimal ¢dziim igin en minimum ifadeyi veren AIC=54.95 degeri olmustur.
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Tablo 3.5. FB firmasinin bir aylik hisse senedi verileri

Tarih Simdi Acilis Yiiksek Diisiik Hac. Fark %
20.06.2018 202,93 198,94 203,54 198,84 17,68M 2,75%
19.06.2018 197,49 196,24 197,96 193,79 19,99M -0,41%
18.06.2018 198,31 194,80 199,58 194,13 16,83M 1,26%
15.06.2018 195,85 195,79 197,07 194,64 21,86M -0,49%
14.06.2018 196,81 193,10 197,28 192,91 19,12M 2,29%
13.06.2018 192,41 192,74 194,50 191,91 15,85M 0,01%
12.06.2018 192,40 192,17 193,28 191,56 11,56M 0,45%
11.06.2018 191,54 188,81 192,60 188,80 12,93M 1,29%
08.06.2018 189,10 187,53 189,48 186,43 12,68M 0,49%
07.06.2018 188,18 190,75 190,97 186,77 21,50M -1,65%
06.06.2018 191,34 191,03 192,53 189,11 22,56M -0,83%
05.06.2018 192,94 194,30 195,00 192,62 15,54M -0,18%
04.06.2018 193,28 191,84 193,98 191,47 18,94M -0,37%
01.06.2018 193,99 193,06 194,55 192,07 17,31M 1,15%
31.05.2018 191,78 187,87 192,72 187,48 30,78M 2,19%
30.05.2018 187,67 186,54 188,00 185,25 13,74M 1,04%
29.05.2018 185,74 184,34 186,81 183,71 16,40M 0,44%
25.05.2018 184,92 186,02 186,33 184,45 10,97M -0,54%
24.05.2018 185,93 185,88 186,80 185,03 12,35M -0,52%
23.05.2018 186,90 182,50 186,91 182,18 16,63M 1,69%
22.05.2018 183,80 184,93 185,42 183,43 12,73M -0,37%
21.05.2018 184,49 183,77 185,30 183,13 13,53M 0,99%

En Yiiksek: 203,54 | En Diisiik: 182,18 | Fark: 21,36 | Ortalama: 191,26 | Fark %: 11,08 |

Tablo 3.6. FB firmasinin bir aylik hisse senedi verilerinin AR programi uygulama sonuglari

ARIMA(0,1,0) with drift
Coefficients:
drift

—0.8781
s.e. 0.4746

Sigma™2 estimated as 4.969: log likelihood = -46.11

AIC=96.23 AlCc=96.9 B1C=98.32

Yorum: Tablo 3.5’de verilen FB firmasimin bir aylik simdiki verileri g6z oniine
alinarak AR programinda uygulanan bilgi kriterlerinde Tablo 3.6’ daki uygulama

sonucunda en optimal ¢6ziimii igin en minimum ifadeyi veren AIC=96.23 degeri olmustur.
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Tablo 3.7. ORCL firmasinin bir aylik hisse senedi verileri

Tarih Simdi Acilis Yiiksek Diisiik Hac. Fark %
20.06.2018 42,78 43,57 44,77 42,59 40,55M -7,54%
19.06.2018 46,27 45,84 46,41 45,77 22,76M -0,54%
18.06.2018 46,52 45,82 46,60 45,46 21,47TM 0,52%
15.06.2018 46,28 45,87 46,49 45,19 28,12M 0,83%
14.06.2018 45,90 47,01 47,02 45,66 37,00M -4,91%
13.06.2018 48,27 48,11 48,67 48,09 18,05M -0,37%
12.06.2018 48,45 48,21 48,59 48,16 14,71M 0,54%
11.06.2018 48,19 48,15 48,39 47,97 12,52M 0,02%
08.06.2018 48,18 47,41 48,38 47,41 14,52M 1,05%
07.06.2018 47,68 47,93 48,03 47,42 13,71M -0,15%
06.06.2018 47,75 47,42 47,80 47,10 13,30M 1,32%
05.06.2018 47,13 47,33 47,42 46,80 13,43M -0,40%
04.06.2018 47,32 47,48 47,57 47,23 12,18M -0,06%
01.06.2018 47,35 47,08 47,36 46,90 10,86M 1,35%
31.05.2018 46,72 46,93 47,17 46,71 13,06M -0,70%
30.05.2018 47,05 46,63 47,23 46,43 11,91M 1,71%
29.05.2018 46,26 46,55 46,80 46,03 12,43M -1,57%
25.05.2018 47,00 46,49 47,16 46,48 11,35M 1,16%
24.05.2018 46,46 46,66 46,94 46,14 12,50M -0,94%
23.05.2018 46,90 46,08 46,97 46,02 9,20M 1,14%
22.05.2018 46,37 47,24 47,54 46,31 18,51M -1,78%
21.05.2018 47,21 46,53 47,28 46,49 13,42M 1,92%

| En Yiiksek: 48,67 | En Diisiik: 42,59 | Fark: 6,08 | Ortalama: 46,91 | Fark %: -7,64 |

Tablo 3.8. ORCL firmasinin bir aylik hisse senedi verilerinin AR programi uygulama sonuglari

ARIMA(1,0,0) with non-zero mean
Coefficients:
arl mean

0.7089 46.5636
s.e 0.2282 0.7245

Sigma”2 estimated as 1.067: log likelihood = -31.23

AIC=68.45 AlCc=69.79 BIC=71.73

Yorum: Tablo 3.7°de verilen ORCL firmasinin bir aylik simdiki verileri goz
Oniline alimarak AR programinda uygulanan bilgi kriterlerinde Tablo 3.8’deki uygulama

sonucunda, en optimal ¢6ziim i¢in en minimum ifadeyi veren AIC= 68.45 degeri olmustur.
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Tablo 3.9 CSCO firmasinin bir aylik hisse senedi verileri

Tarih Simdi Acilis Yiiksek Diisiik Hac. Fark %
20.06.2018 43,85 43,84 43,99 43,70 11,81M 0,07%
19.06.2018 43,82 43,62 44,02 43,44 22,20M -0,88%
18.06.2018 44,21 43,87 44,42 43,39 17,63M -0,09%
15.06.2018 44,25 44,36 44,53 43,59 49,38M -0,98%
14.06.2018 44,69 44,23 44,81 44,05 24,02M 1,55%
13.06.2018 44,01 44,02 44,53 43,84 24,38M 0,16%
12.06.2018 43,94 43,68 43,95 43,47 17,56M 0,57%
11.06.2018 43,69 43,62 43,92 43,44 15,07M 0,48%
08.06.2018 43,48 43,52 43,73 43,31 18,81M -0,39%
07.06.2018 43,65 44,24 44,39 43,35 19,72M -1,38%
06.06.2018 44,26 43,76 44,31 43,66 17,73M 1,35%
05.06.2018 43,67 43,74 43,75 43,39 16,73M 0,21%
04.06.2018 43,58 43,50 43,83 43,21 18,09M -0,18%
01.06.2018 43,66 42,91 43,69 42,88 18,35M 2,22%
31.05.2018 42,71 42,86 43,13 42,61 31,44M -0,33%
30.05.2018 42,85 43,08 43,34 42,83 22,50M -0,28%
29.05.2018 42,97 42,76 43,16 42,52 25,20M -0,67%
25.05.2018 43,26 43,46 43,62 43,21 15,36M -0,71%
24.05.2018 43,57 43,60 43,97 43,01 18,38M -0,25%
23.05.2018 43,68 43,40 43,70 42,89 20,64M 0,07%
22.05.2018 43,65 43,79 43,91 43,48 16,38M -0,23%
21.05.2018 43,75 43,49 43,94 43,42 21,79M 1,25%

En Yiiksek: 44,81 | En Diisiik: 42,52 | Fark: 2,29 | Ortalama: 43,69 | Fark %: 1,48 |

Tablo 3.10. CSCO firmasinin bir aylik hisse senedi verilerinin AR programi uygulama sonuglar1

ARIMA(0,1,0)
Sigma™2 estimated as 0.1346: log likelihood = -8.74

AIC=19.47  AICc=19.68 B1C=20.52

Yorum: Tablo 3.9°da verilen CSCO firmasinin bir aylik simdiki verileri g6z 6niine
almarak AR programinda uygulanan bilgi kriterlerinde Tablo 3.10°daki uygulama

sonucunda, en optimal ¢dziim i¢in en minimum ifadeyi veren AIC=19.47 degeri olmustur.
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Tablo 3.11. EBAY firmasinin bir aylik hisse senedi verileri

Tarih Simdi Acilis Yiiksek Diisiik Hac. Fark %
20.06.2018 39,33 39,48 39,53 38,96 2,35M 0,38%
19.06.2018 39,18 38,32 39,30 38,28 7,19M 0,82%
18.06.2018 38,86 38,50 39,03 38,34 10,08M -0,08%
15.06.2018 38,89 38,92 39,01 38,43 12,89M -0,28%
14.06.2018 39,00 39,52 39,67 38,95 9,35M -0,84%
13.06.2018 39,33 40,25 40,27 38,87 14,04M -2,77%
12.06.2018 40,45 40,63 40,75 40,30 8,58M -0,10%
11.06.2018 40,49 40,27 40,76 40,08 5,21M 0,50%
08.06.2018 40,29 40,26 40,41 39,91 6,07TM -0,40%
07.06.2018 40,45 40,06 40,86 39,84 11,57M 1,25%
06.06.2018 39,95 40,07 40,11 39,30 6,99M -0,22%
05.06.2018 40,04 39,23 40,47 39,22 11,22M 2,48%
04.06.2018 39,07 38,47 39,12 38,39 8,12M 1,90%
01.06.2018 38,34 38,06 38,85 37,91 7,83M 1,64%
31.05.2018 37,72 37,78 37,81 37,18 10,71M -0,34%
30.05.2018 37,85 37,78 38,12 37,53 7,91M 0,85%
29.05.2018 37,53 37,73 37,88 37,36 8,31M -1,08%
25.05.2018 37,94 37,84 38,29 37,80 8,74M 0,40%
24.05.2018 37,79 38,03 38,24 37,63 6,26M -0,66%
23.05.2018 38,04 37,61 38,05 37,47 7,35M 0,71%
22.05.2018 37,77 38,40 38,49 37,69 9,14M -1,36%
21.05.2018 38,29 38,49 38,81 38,19 6,60M -0,08%

En Yiiksek: 40,86 | En Diisiik: 37,18 | Fark: 3,68 | Ortalama: 38,94 | Fark %: 2,64 |

Tablo 3.12. EBAY firmasinin bir aylik hisse senedi verilerinin AR programi uygulama sonuglari

ARIMA(0,1,0)
Sigma™2 estimated as 0.2096: log likelihood = -13.39

AIC=28.78  AICc=28.99 BIC=29.82

Yorum: Tablo 3.11°de verilen EBAY firmasinin bir aylik simdiki verileri gz 6niine
alimarak AR programinda uygulanan bilgi kriterlerinde Tablo 3.12°deki uygulama

sonucunda, en optimal ¢dziim i¢in en minimum ifadeyi veren AIC=28.78 degeri olmustur.
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Tablo 3.13 VMW firmasinin bir aylik hisse senedi verileri

Tarih Simdi Acilis Yiiksek Diisiik Hac. Fark %
20.06.2018 152,75 152,00 153,80 151,34 666,02K 0,99%

19.06.2018 151,25 149,08 151,43 147,59 1,15M -0,13%
18.06.2018 151,44 148,71 151,74 147,65 1,17M 0,65%

15.06.2018 150,46 149,94 151,56 148,62 1,60M 0,14%

14.06.2018 150,25 151,09 153,20 149,41 1,41IM -0,36%
13.06.2018 150,79 148,99 152,62 148,90 1,89M 1,70%

12.06.2018 148,27 149,29 150,08 148,11 953,63K -0,69%
11.06.2018 149,30 149,60 150,48 148,49 1,15M -0,23%
08.06.2018 149,64 149,89 152,49 148,81 1,88M -0,42%
07.06.2018 150,27 148,50 150,72 146,57 3,04M 0,87%

06.06.2018 148,98 148,20 149,00 146,41 1,87M 0,99%

05.06.2018 147,52 142,89 149,00 142,67 2,68M 3,46%

04.06.2018 142,59 144,99 145,00 140,34 2,81IM -2,29%
01.06.2018 145,93 144,97 149,48 143,39 4,27TM 6,15%

31.05.2018 137,48 137,74 139,33 136,78 2,91IM -0,39%
30.05.2018 138,02 136,87 139,12 136,50 1,91M 1,19%

29.05.2018 136,40 135,54 136,87 134,82 1,48M -0,04%
25.05.2018 136,45 136,83 137,92 136,45 1,41IM -0,23%
24.05.2018 136,77 138,44 138,90 136,55 2,0IM -1,06%
23.05.2018 138,23 135,36 138,42 135,10 1,58M 1,05%

22.05.2018 136,80 139,32 140,26 136,59 1,70M -1,36%
21.05.2018 138,69 140,39 141,37 136,96 2,28M -0,22%
En Yiiksek: 153,80 | En Diisiik: 134,82 | Fark: 18,98 | Ortalama: 144,92 | Fark %: 9,90 |

Tablo 3.14. VMW firmasinin bir aylik hisse senedi verilerinin AR programi uygulama sonuglari

ARIMA(1,1,0) with drift

Coefficients:
arl mean
—0.4932 —0.6976
s.e 0.1874 0.3117

Sigma™2 estimated as 4.867: log likelihood = -45.5

AIC=97 AlCc=98.41  BIC=100.13

Yorum: Tablo 3.13’de verilen VMW firmasinin bir aylik simdiki verileri goz
Ontline alinarak AR programinda uygulanan bilgi kriterlerinde Tablo 3.14’deki uygulama

sonucunda, en optimal ¢dziim igin en minimum ifadeyi veren AIC=97 degeri olmustur.
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Tablo 3.15. HPQ firmasinin bir aylik hisse senedi verileri

Tarih Simdi Acilis Yiiksek Diisiik Hac. Fark %
20.06.2018 23,43 23,58 23,68 23,42 2,90M -0,38%
19.06.2018 23,52 23,31 23,57 23,16 8,86M -0,55%
18.06.2018 23,65 23,37 23,75 23,30 5,55M 0,25%
15.06.2018 23,59 23,70 23,70 23,44 13,02M -0,88%
14.06.2018 23,80 23,63 23,99 23,63 8,24M 1,10%
13.06.2018 23,54 23,62 23,75 23,54 8,07M -0,34%
12.06.2018 23,62 23,99 23,99 23,55 6,09M -1,62%
11.06.2018 24,01 23,68 24,20 23,65 9,15M 1,27%
08.06.2018 23,71 23,40 23,75 23,40 6,78M 0,68%
07.06.2018 23,55 23,53 23,70 23,37 9,29M 0,17%
06.06.2018 23,51 23,52 23,60 23,18 10,13M 0,38%
05.06.2018 23,42 22,84 23,50 22,78 14,28M 2,99%
04.06.2018 22,74 22,70 22,83 22,60 8,17TM 0,26%
01.06.2018 22,68 22,14 22,71 22,11 9,23M 2,95%
31.05.2018 22,03 22,11 22,32 21,96 15,18M -0,59%
30.05.2018 22,16 22,39 22,48 21,04 18,18M 4,04%
29.05.2018 21,30 21,74 21,77 21,20 13,56M -2,78%
25.05.2018 21,91 21,86 21,98 21,80 7,73M -0,05%
24.05.2018 21,92 21,80 21,98 21,44 8,29M 0,09%
23.05.2018 21,90 21,87 21,90 21,55 9,86M -0,77%
22.05.2018 22,07 22,12 22,26 22,01 8,68M -0,09%
21.05.2018 22,09 22,34 22,34 22,00 6,35M -0,23%

En Yiiksek: 24,20 | En Diisiik: 21,04 | Fark: 3,16 | Ortalama: 22,92 | Fark %: 5,83 |

Tablo 3.16. HPQ firmasinin bir aylik hisse senedi verilerinin AR programi uygulama sonuglari

ARIMA(0,1,0)
Sigma™2 estimated as 0.1177: log likelihood =-7.33

AIC=16.66  AlCc=16.87 BIC=17.7

Yorum: Tablo 3.15°de verilen HPQ firmasinin bir aylik simdiki verileri géz 6niine
alinarak AR programinda uygulanan bilgi kriterlerinde Tablo 3.16°daki uygulama
sonucunda, en optimal ¢6ziim i¢in en minimum ifadeyi veren AIC=16.66 degeri olmustur.
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Tablo 3.17. GILD firmasinin bir aylik hisse senedi verileri

Tarih Simdi Acilis Yiiksek Diisiik Hac. Fark %
20.06.2018 71,41 70,90 71,57 70,36 3,43M 0,66%
19.06.2018 70,94 68,46 70,99 68,16 8,63M 2,72%
18.06.2018 69,06 69,77 69,94 68,92 6,57M -1,67%
15.06.2018 70,23 71,10 71,41 69,91 11,52M -1,29%
14.06.2018 71,15 71,00 71,62 70,51 5,23M -0,20%
13.06.2018 71,29 71,90 71,98 71,00 5,08M -0,54%
12.06.2018 71,68 71,76 71,98 70,99 6,98M -0,21%
11.06.2018 71,83 71,79 72,00 71,11 5,43M -0,11%
08.06.2018 71,91 71,45 72,28 71,35 5,84M 0,01%
07.06.2018 71,90 71,88 71,95 71,10 7,60M -0,10%
06.06.2018 71,97 70,17 71,97 69,69 12,38M 2,73%
05.06.2018 70,06 70,25 70,73 69,27 7,82M -0,21%
04.06.2018 70,21 68,19 70,80 67,95 11,73M 2,80%
01.06.2018 68,30 67,62 68,43 67,52 5,13M 1,34%
31.05.2018 67,40 68,10 68,15 67,21 12,45M -0,43%
30.05.2018 67,69 67,66 67,79 67,31 5,93M 0,53%
29.05.2018 67,33 67,00 67,56 66,71 7,82M -0,07%
25.05.2018 67,38 67,65 67,93 67,00 4,86M -0,22%
24.05.2018 67,53 68,04 68,29 67,08 4,89M -0,94%
23.05.2018 68,17 67,36 68,38 67,35 5,09M 0,50%
22.05.2018 67,83 67,97 68,69 67,51 6,21M 0,30%
21.05.2018 67,63 68,15 68,57 67,25 6,01M -0,57%

En Yiiksek: 72,28 | En Diisiik: 66,71 | Fark: 5,57 | Ortalama: 69,68 | Fark %: 4,98 |

Tablo 3.18. GILD firmasimin bir aylik hisse senedi verilerinin AR programi uygulama sonuglari

ARIMA(0,1,0)
Sigma™2 estimated as 0.7197: log likelihood = -26.34

AIC=54.68 AICc=54.89 BIC=55.73

Yorum: Tablo 3.17°de verilen GILD firmasmin bir aylik simdiki verileri goz
Oniine alimarak AR programinda uygulanan bilgi kriterlerinde Tablo 3.18’deki uygulama

sonucunda, en optimal ¢dziim i¢in en minimum ifadeyi veren AIC=54.68 degeri olmustur.
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Tablo 3.19. ISRG firmasiin bir aylik hisse senedi verileri

Tarih Simdi Acilis Yiiksek Diisiik Hac. Fark %
20.06.2018 489,19 492,00 494,00 488,70 221,91K 0,12%

19.06.2018 488,60 486,87 488,81 483,16 611,21K -0,42%
18.06.2018 490,67 488,72 491,99 485,35 683,37K 0,04%

15.06.2018 490,49 494,49 496,00 489,64 1,10M -1,02%
14.06.2018 495,52 492,37 496,61 492,37 1,06M 1,03%

13.06.2018 490,47 495,00 496,92 487,50 766,51K -0,90%
12.06.2018 494,92 491,69 496,23 488,63 711,04K 0,86%

11.06.2018 490,71 484,60 494,35 483,90 781,16K 1,26%

08.06.2018 484,60 485,00 488,40 480,41 611,43K -0,15%
07.06.2018 485,34 493,00 493,00 476,23 880,59K -1,63%
06.06.2018 493,38 493,00 494,07 484,38 973,27K 0,21%

05.06.2018 492,37 478,00 493,41 476,19 1,76M 3,02%

04.06.2018 477,93 480,00 484,12 472,58 1,01M -0,28%
01.06.2018 479,25 461,81 480,00 459,43 1,22M 4,26%

31.05.2018 459,67 460,00 466,44 458,56 2,05M 0,00%

30.05.2018 459,66 456,20 465,56 455,18 1,08M 1,11%

29.05.2018 454,63 453,29 455,10 449,64 871,22K -0,42%
25.05.2018 456,56 459,36 461,06 452,75 651,73K -0,27%
24.05.2018 457,79 459,22 461,25 454,25 472,00K -0,20%
23.05.2018 458,71 450,00 459,22 450,00 546,47K 0,90%

22.05.2018 454,61 464,00 464,85 453,79 712,41K -1,89%
21.05.2018 463,38 462,10 467,40 459,66 553,03K 1,00%

En Yiiksek: 496,92 | En Diisiik: 449,64 | Fark: 47,28 | Ortalama: 477,66 | Fark %: 6,63 |

Tablo 3.20. ISRG firmasimin bir aylik hisse senedi verilerinin AR programi uygulama sonuglari

ARIMA(0,1,0)
Sigma™2 estimated as 43.6: log likelihood = -69.43

AIC=140.86 AICc=141.07 BIC=141.91

Yorum: Tablo 3.19°da verilen GILD firmasinin bir aylik simdiki verileri goz
Oniine alinarak AR programinda uygulanan bilgi kriterlerinde Tablo 3.20’deki uygulama

sonucunda, en optimal ¢dziim i¢in en minimum ifadeyi veren AIC=140.86 degeri olmustur.
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4. SONUC

Silikon Vadisinin ilk on biiyiik sirketlerine ait bir aylik siirecte, giinliik hisse senedi
verilerine dayali AR programindaki uygulamasinda, AIC, BIC ve AICc bilgi kriteriyle
yapilan analizlerin sonuglar1 verilmistir. On biiyiik sirketin hepsinde de AIC bilgi kriterinin
en diisiik sonuglar1 ortaya koydugu gézlemlenmistir. Kurulacak modellerde en diisiik
degerlerden baslayarak yiiksek degerler veren ifadelere dogru, model parametrelerinde gz
Ontine alinmasi ile modelin optimalligi saglanabilir. AIC en kiiciik degerlerinden en yiiksek
degerlerine dogru siralanisi; HPQ —CSCO-EBAY-GILD-INTC-ORCL-APPL-FB-VMW-
ISRG seklindedir. Veriler arasinda etkilesimler dikkate alinmadigindan yani model
karmagikligi goz ardi edildiginden sonuglarin giivenirlilikleri tartismali olabilir. Model
karmagsikligini da ele alan ICOMP tipi kriterlerin kullanilmasi daha saglam sonuglar
verecegi, yapay zekanin alt kollarindan olan Genetik Algoritma optimizasyon teknikleriyle
model degerlendirme sirasinda daha dogru kestirimler ortaya konulacagi ve buna benzer

veya farkli tekniklerle sonuglarin giivenirlilikleri artirilabilir.
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