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Finansal Stres Endeksinin Dalgacik Déniisiimlii Yapay
Sinir Aglar1 Kullanilarak Tahmin Edilmesi

Predicting Financial Stress Index Using Wavelet Transform Artificial Neural

Networks

Oz

Finansal risk ve belirsizlikler nedeniyle karsilagilan problemler dikkate
alindiginda,  finansal stres endeksinin  belirlenmesi  biiyiik  onem
tasimaktadir. Calisma ile makine 6grenmesi yontemleri kullamlarak finansal
stres endeksi seviyesinin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Bu amagla
finansal stres endeksinin haftalik zaman serileri, bagimsiz ve hibrit modeller
kullanilarak incelenmistir. Yapay sinir aglari, bagimsiz makine 6grenme
modelleri olarak kullanilirken, hibrit modeller olusturmak icin bir 6n igleme
teknigi olarak dalgacik doniisiimii kullamlmistir. Ayrica, finansal stres
endeksi tahminlerinde, model dogruluklarini artirmak icin otokorelasyon
fonksiyonlarini kullanarak gecikme uzunluklar: elde edilmistir. Calismanin
bulgulari, cesitli performans gostergeleri acisindan degerlendirilmistir.
Finansal stres endeksinin tahmin edilmesinde dalgacik doniisiimlii yapay
sinir aglart modelinin, yalm yapay sinir aglart modelinden daha iyi
performans sergiledigi tespit edilmistir. Calisma sonuglarinin finansal stres
endeksini takip eden arastirmact ve uygulayicilar icin fayda saglayacag:
diigtintilmektedir.
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Abstract
Considering the problems encountered due to financial risks and
uncertainties, it is of great importance to determine the financial stress
index. The aim of the study is to predict the level of financial stress index by
using machine learning methods. For this purpose, the weekly time series of
the financial stress index were examined using independent and hybrid
models. While artificial neural networks are used as stand-alone machine learning models, wavelet transform is used as
a preprocessing technique to create hybrid Models. In addition, lag lengths were obtained by using autocorrelation
functions to increase model accuracy in financial stress index predictions. The findings of the study were evaluated in
terms of various performance indicators. It has been determined that the wavelet transform artificial neural network model
performs better than the pure artificial neural network model in predicting the financial stress index. 1t is thought that
the results of the study will be beneficial for researchers and practitioners following the financial stress index.
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Giris

Stres, hassas bir yapmin ve bazi digsal soklarin {irtinii olarak bilinmektedir. Finansal kirilganlik
ise, finansal kosullardaki veya finansal sistemin yapisindaki zayifliklar olarak tanimlanmaktadir.
Finansal kosullarin zayif oldugu durumlarda herhangi bir sokun stresle sonuclanma ihtimali
artmaktadir. Soklar finansal sistemin yapisinda olusan zayiflik yoluyla da yayilabilmektedir. Sokun
boyutu ve finansal sistem kirilganliklariin etkilesimi stres diizeyini belirlemektedir (Llling ve Liu,
2006: 244-245). Finansal sistem, sirketlerin ve hane halklarinin ekonomik biiytimeye katkida
bulunmasin kolaylastirabilecek sermayeye aracilik etme islevi gérmektedir. Bu fonlama sermaye
piyasasi ile miimkiin olmaktadir. Dolayisiyla piyasanin verimli ¢alismasmi engelleyen soklara
maruz kalmamasi onem arz etmektedir. Sermaye piyasasinin, finansal sistemin merkezinde yer
almasi, finansal stres endeksi i¢in dogal bir baslangi¢ noktas: olarak kabul edilmektedir (Sandahl
vd., 2011: 52).

Finansal stres donemi, finansal sistemin baski altinda oldugu ve aracilik yeteneginin bozuldugu
bir donem olarak tanimlanmaktadir. Finansal piyasa kosullarmi etkileyen olaylar cesitlilik
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gosterebilmekte ve yatirimcilarin riski yeniden degerlendirmeleri, tercihlerde degisiklikler veya
beklenmeyen finansal veya kurumsal kayiplar gibi sonuclar1 olabilmektedir. Genel olarak, bu ttir
olaylar finansal piyasalardaki fon arzini veya talebini ve dolayisiyla varlik fiyatlarin sekillendirdigi
icin finansal sistemin birden ¢cok boliimiinii etkileyebilmektedir (Balakrishnan vd., 2011:44). Finansal
stres, finansal piyasalarin normal isleyisinde bir kesinti olarak diistintilebilmektedir. Finansal strese
sebep olan ekonomik olaylar farkliik gosterdigi igin finansal stres cesitli sekillerde
tanimlanabilmektedir. S6z konusu tanimlamalar; varliklarin temel degerinde artan belirsizlik, diger
yatirimcilarin  davramislarinda artan belirsizlik, bilgi asimetrisi, riskli varliklar1 elde tutma
istegindeki azalma ve likit olmayan varliklar1 elde tutma istegindeki azalma seklinde ifade
edilebilmektedir (Hakkio ve Keeton, 2009: 6). Finansal stres, uc degerlerin kriz olarak adlandirildig;,
degerler cesitliligine sahip stirekli bir degiskendir. Finansal stres, beklenen finansal kayipla, riskle
veya belirsizlikle artmaktadir (Llling ve Liu, 2006: 244). Diger taraftan diisiik dis kirilganliklar ve
giiclii bir politika, finansal stres aktarimini azaltmaktadir. Ancak bir tilkenin finans sektoriinii buiytik
bir soka kars1 koruyamamaktadir (Balakrishnan vd., 2009: 5).

Finansal calkanti donemleri, bankacilik, menkul kiymetler veya doviz piyasalarindan
kaynaklanan stresi isaret edebilen, ytiksek frekansli fiyat degiskenlerine dayanan ve yeni bir endeks
olan finansal stres endeksi kullanilarak tanimlanmaktadir. Finansal stres endeksi, yalmizca
literatiirde tanimlanan finansal stres donemlerini dogru bir sekilde tahmin etmekle kalmamakta,
ayn1 zamanda gerilemelerle iliskili olmayan stres donemlerini de ortaya koymaktadir (Cardarelli
vd., 2011: 79). Finansal stres endeksi, referans degiskeni gelistirerek erken uyar1 gostergelerini
kullanan modellerde bulunan zayiflig1 gidermektedir. Finansal stres endeksi stirekli ve ytiksek
frekanshdir. Hisse senedi piyasalarini, tahvil piyasalarini, doviz piyasalarmi ve bankacilik
sektortinti kapsamaktadir. Bu nedenle, sistemik olarak ¢ok sayida finansal piyasa ve kuruma sahip
olan gelismis tilkelerde finansal istikrar1 analiz etmek icin uygulanabilmektedir (Llling ve Liu, 2006:
244). Son yillarda Covid-19 pandemisi ve benzeri beklenmedik olaylar nedeniyle finansal stres
endeksinde 6nemli degisiklikler gozlenmektedir. Bu degisikliklerin anlasilmasi, finansal piyasalarin
etkin kullanimi1 ve olas1 olumsuz etkilerin énlenmesi agisindan énemlidir.

Zaman serisi tahmin yontemlerinden, zaman icinde finansal gostergelerdeki degisiklikleri tespit
etmek i¢in yararlanilmaktadir. Zaman serilerini modellemek icin kullanilan otoregresif yontemler,
dogrusal olmayan islemlerin davranisini yansitmak i¢in her zaman yeterli olmayabilir. Bu nedenle
dogrusal tahmin yontemlerine alternatif olarak gelistirilen makine 6grenmesi yontemleri finans
alaninda siklikla kullanilmaya baslanmistir. Finansal tahminlerde derin 6grenme olarak bilinen
makine 6grenme yontemlerinin 6neminin fark edilmesi asagida 6rnekleri verildigi gibi oldukca ¢ok
saylda ¢alismada kullanilmasia neden olmaktadir.

Aksoy, 2021 ¢alismasinda BIST 30 Endeksinde ve Kurumsal Yonetim Endeksinde bulunan bes
imalat sanayi sirketinin pay senedi fiyat yoniinii YSA ile tahmin etmistir. Arslankaya ve Toprak,
2021; Ayala vd., 2021; Karacan ve Kirdar, 2021; Ebadati ve Mortazavi, 2018 calismalarinda makine
ogrenme algoritmalarini kullanarak hisse senedi fiyat tahmini yapmislardir. Aker, 2022; Kaynar ve
Yigit, 2021; Pabugcu, 2019; Ghazanfar vd., 2017; Patel vd., 2015; Aygoren vd., 2012 ¢alismalarinda
makine 6grenme yontemleri ile Borsa Endeksini tahmin etmislerdir. Kartal, 2020 BIST100, S&P 500,
DAX ve NIKKEI 225 endekslerinin getiri yonlerinin smiflandirilmasinda bir makine 6grenme
teknigi olan DVM ile tahmin performanslarini ortaya koymustur. Parray vd., 2020 ¢alismalarinda
makine 6grenme yontemlerini kullanarak hisse senetlerinin bir sonraki giin trendlerini tahmin
etmislerdir. Akay vd., 2019; Dingli ve Fournier, 2017 ¢alismalarinda makine 6grenme yontemlerini
kullanarak fiyat endeksi tahmininde bulunmuslardir. Literatiirde yapilan calismalarin etkin
tahminlerde bulunmasi nedeniyle bu calismada da finansal stres endeksi makine 6grenmesi
yontemleri ile tahmin edilmeye galisiimistir.

Gecmis literatiirde finansal stres endeksi tahminleri icin elde edilen istatistiki sonuglar ayrintili
olarak incelenmistir. Bu calismada finansal stres endeksinin gelecekte nasil hareket edeceginin
tahmin edilmesi amaclanmistir. S6z konusu amag dogrultusunda iki farkli yontem kullanilmustir.
[k olarak yapay sinir aglari yontemi (YSA) ile en iyi performans gosteren model secilmistir.
Ardindan finansal stres endeksi zaman serisi degerlerinde yasanabilecek dalgalanmalar:
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anlamlandirabilmek ve eliminize etmek icin dalgacik dontistimlii-YSA (DD-YSA) yontemi
uygulanmistir. Burada, mevcut arastirmanin yeniligi, finansal stres endeksi tahmininde YSA’y1 DD-
YSA ile entegre etmek icin ilk girisim olmasi gerceginden kaynaklanmaktadir. Bu calisma ayni
zamanda finansal stres endeksi tahmininde dalgacik déntistimii parametrelerinin optimizasyonu
acisindan da ilk olma 6zelligi tasimaktadir.

1. Literatiir Taramasi

Konuyla ilgili literatiir incelendiginde finansal stres endeksi tahmini tizerine yapilmis calismalar
asagida ozetlenmistir.

Hoque ve Low (2022) calismalarinda COVID-19 salgini 6ncesi ve stiresince Bitcoin ve altinin
kategorik finansal strese verdigi tepkileri incelemislerdir. Siradan En Kiiciik Kareler Yontemi ve
Nicel regresyon tahminlerine gore, altin ve Bitcoin COVID-19 6ncesi 6rneklerde benzer reaksiyonlar
gostermistir. Altin ve Bitcoin, 6z sermaye degerlemesi ve finansal stresin giivenli varlik
kategorilerine olumlu yanit vermistir. Ayrica altin, finansal stresin kredi kategorisine de olumlu
tepki vermistir. Pandemi sirasinda altin ve Bitcoin'in kategorik finansal strese tepkileri degismistir.

Xiong vd. (2022) calismalarinda karisik frekansh veri 6rnekleme modelini kullanarak, ekonomik
politika belirsizliginin finansal stresi tahmin edip edemeyecegini incelemislerdir. Sonug olarak,
ekonomik politika belirsizliginin gelecekteki finansal stres {izerinde 6nemli bir pozitif etkiye sahip
oldugunu ve ekonomik politika belirsizliginin finansal stresin bir belirleyicisi oldugunu
gostermislerdir. Ayrica 6rnek disi tahmin sonuglari, karisik frekansh veri 6rnekleme modelinin
geleneksel zaman serisi OLS modelinden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.

Polat (2021) calismasinda petrol fiyat soklar: ile AB bolgesi finansal stres endeksi arasindaki
dinamik aktarim mekanizmasini incelemistir. Sonugta, pozitif petrol fiyat soklarmin AB bolgesi
finansal kosullarin kotiilestirdigi belirtilmistir.

Alsu (2020) calismasinda 1994-2018 donemi icin finansal stres endeksi ile dogrudan yabanci
yatirimlar, portfoy yatirimlar: ve dis borg stoku arasindaki iliskiyi arastirmistir. Sonucta finansal
stres endeksinde olusan bir artisin tilkenin portfoy yatirimlarini azalttigy, diger taraftan dis borg
stogunu artirdig1 belirtmistir. Finansal stres endeksi ile dogrudan yabanci yatirimlar arasinda
anlaml1 bir iliski bulunamamustur.

Monin (2019) calismasinda Finansal Arastirma Ofisi tarafindan gelistirilen bir finansal stres
endeksi sunmustur. Endekste, kiiresel finans piyasalarindan gtinliik verileri kullanan yeni ve esnek
bir metodoloji kullanmilmistir. 2000-2018 donemi icin yapilan analizde finansal stres endeksinin
sistemik finansal stresi belirlemede iyi performans gosterdigi bulunmustur.

Bulbiil ve Akgiil (2018) calismalarinda 1990-2017 doneminde Tiirkiye'de finansal istikrari
izleyebilmek igin bir finansal stres endeksi meydana getirerek finansal aktorlere yarar saglamay
amaglamislardir. Endekste bulunan degiskenler, finansal piyasalardaki ytiiksek stres durumlarinm
belirleyen degiskenler icinden tespit edilmistir. Finansal stres endeksi icin tanimlanan modeller
yardmmuyla diisiik, normal ve yiiksek stres donemleri gosterilmistir. Kriz dénemlerinde ytiiksek
stresin oldugu bulgusu elde edilmistir.

Luo vd. (2018) galismalarinda cekirge optimizasyon algoritmasini finansal stres tahmini icin
kullanmislardir. Uygulamada denge saglamak icin {i¢ stratejiyi birlestiren iyilestirilmis bir cekirge
optimizasyon algoritmasi kurulmustur. S6z konusu algoritmaya dayanarak, finansal stres tahmini
icin makine 6grenmesi modeli gelistirilmistir. Sonucta cekirge optimizasyon algoritmasinin tahmin
performansini 6nemli dl¢tide artirdig1 gosterilmistir

Duprey ve Klaus (2017) calismalarinda Markov gegis cercevesinde stirekli bir finansal stres
olglisti kullanarak finansal dongtiniin asamalarini tahmin etmistir. Bor¢ servis orani ve emlak
piyasas1 degiskenlerinin, yiiksek bir finansal stres rejimine gecisi gosterdigi, ekonomik duyarlilik
gostergelerinin ise sakin bir duruma gecisi gosterdigi belirlenmistir. Ornek ici analiz, bu
gostergelerin ilgili rejim degisikliginden sonra birkag ceyrege kadar erken uyar1 sinyali
saglayabilecegini gostermistir. Ornek dis1 bulgular ise bu performansin ¢ogunun, kiiresel finansal
kriz sirasinda toplanan verilerden kaynaklandigmi gostermistir. Markov modelinin tahmin
performansinin diger modellerin cogunlugundan daha etkili oldugu ortaya koyulmustur.
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Kaya ve Kiling (2017) calismalarinda aylik bazda belirli donemi kapsayan finansal sikinti
endeksi olusturmuslardir. Sonucta, finansal sikint1 endeksinin finansal krizleri basarili bir sekilde
yansittigin1 gostermislerdir. Ayrica finansal sikinti ve ekonomik aktiviteler arasindaki iliskiyi
incelemis ve finansal sikinti endeksinin ekonomik aktiviteleri istatiksel olarak anlamli sekilde
etkiledigini belirlemislerdir.

Camlica ve Giines (2016) calismalarinda 2002-2015 yillar1 arasinda Tiirkiye’'de esit varyans
agirliklandirma, temel bilesenler analizi ve portfoy teorisi agirliklandirma yontemi ile finansal stresi
hesaplamislardir. Kullanilan ti¢ yontemin finansal stresi belirleyebilmek icin basarili performans
sergiledigi gortilmustiir. Ayrica portfoy teorisi agirliklandirma yontemi kullanilarak hesaplanan
stres endeksinin, farkli stres donemlerinde finansal stres-ekonomik aktivite baglantis1 kapsaminda
finansal stresin olgiilmesi ve takip edilmesinde daha basarili performans elde edilmistir.

Vdovychenko ve Oros (2015) calismalari finansal stres endeksini tahmin etmek icin ileri diizey
bilimsel arastirmalara genel bir bakis niteligindedir. Finansal piyasalarda olusan krizi takip etmek
icin bir arag olarak gostergenin teorisini ve pratik uygulamalarini agiklamiglardir. Onceki bulgulara
ve ulusal finansin 6zel taleplerine dayanarak, Ukrayna finansal stres endeksinin kendi tahmin
konseptini sunmuslardir. Maliye politikasini analiz etmek icin bu endeksin analitik yeteneklerini
gostermislerdir. Finansal stres araliginin u¢ noktalarinda maliye politikas: davranisinin ayni oldugu
ve ortalama seviyeye ulastiginda ana parametrelerde capsal degisiklikler yapildig: bulunmustur.

Ekinci (2013) calismasinda Turkiye igin gtinliik bazda bir finansal stres endeksi olusturmustur.
S6z konusu finansal stres endeksten yola cikilarak finansal kurumlar ile politika uygulayicilara alt
piyasalar ve toplam sektor tizerindeki finansal stresin algilanmasi, para politikasinin yonetilmesi
icin gtinliik sikliga sahip bir endeks sunulmas1 amaclanmistir. Finansal Stres Endeksi araciligiyla,
Ttirkiye ekonomisi alt1 doneme ayrilarak ilgili donemlerin analizleri ortaya koyulmustur.

Slingenberg ve De Haan (2011) calismalarinda 13 OECD dilkesi icin finansal stres endeksi
kullanarak finansal stresin tahmin edilmesine yardimci olabilecek degiskenleri incelemislerdir.
Finansal stres endeksini ortaya ¢ikarmak icin ¢ok tilkeli bir finansal stres endeksi olusturulmus ve
ti¢ kriter kullanilmistir. Sonugcta finansal stresin tahmin edilmesinin zor oldugu gosterilmistir.

2. Materyal ve Metodoloji

2.1. Veri Seti

Bu calisma Federal Reserve Bank of St. Louis tarafindan yayimnlanan St Louis Financial Stress
Index (STLFSI) verileri kullanilarak yapilmistir. STLFSI, piyasalardaki finansal stresin derecesini
olgmektedir. Tumii gtinliik veri serilerinin haftalik ortalamalar1 olan faiz orani, getiri farki ve diger
gostergelerin 18 haftalik veri setinden olusturulmustur. Bu degiskenlerin her biri finansal stresin
baz1 yonlerini dikkate almaktadir. Buna gore, ekonomideki finansal stres diizeyi degistikce veri
setlerinin birlikte hareket etme ihtimali bulunmaktadir. 1993 sonlarinda baslayan STLFSI endeksinin
ortalama degeri sifir olarak tasarlanmistir. Bu nedenle sifir, normal finansal piyasa kosullarini temsil
etmektedir. Sifirin altindaki degerler, ortalamanin altinda finansal piyasa stresini gosterirken, sifirin
tizerindeki degerler, ortalamanin {izerinde finansal piyasa stresini gostermektedir (FRED, 2022).

Federal Reserve Bank of St. Louis Diinya genelinde stres endeksi de dahil olmak tizere finansal
parametreleri hesaplamaktadir. Bu calisma kapsaminda finansal stres endeksi zaman serisi
incelenmistir. 30 yil boyunca (1993 Aralik-2022 Temmuz yillar1 arasinda) haftalik periyotlarda
kaydedilen finansal stres endeksi degerleri kullanilmistir. Arastirma yontemi olarak YSA ve DD-
YSA kullanilmistir. Yontemleri uygulamak igin R paket programindan yararlanilmistir.

Sekil 1'de gosterildigi tizere orijinal veri seti egitim (%70) ve test (%30) olmak tizere iki boliime
ayrilmistir. Haftalik finansal stres endeksi verilerinin zaman serisini ve tim veri setinin yaklasik
%70'i modelleri egitmek icin ayrilmistir. Verilerin geri kalan kismu test igin ayrilmastir.
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Sekil 1. Ger¢eklesen Haftalik Finansal Stres Endeksi Degerlerinin Zaman Serileri

Zaman serisinin ortalama degeri 0,000000672, maksimum ve minimum sirasiyla 8,632 ve -
1,627'dir. Ayrica zaman serisinin standart sapmas1 0,999 ve carpiklik 3,72 olarak hesaplanmustir.
Carpiklik degeri verinin normal dagilim gostermedigini aciklamaktadar.

2.2. Arastirmanin Amaci

Finansal stres endeksinin finansal piyasalardaki istikrar ve reel ekonomi tizerinde yasanan
degisimlerde etkisi oldugu kabul edilmektedir. Finansal kararlar tizerine verilecek kararlarda etkiye
sahip olan finansal stresin 6lctilmesi veya tahmin edilmesi finansal durum agisindan kritik 5nem
tasimaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismanin temel amacy, finansal piyasalarda gozlenen finansal stres
endeksi seviyelerini tahmin etmektir. Bu amaci gerceklestirmek igin dort ana adim izlenmistir:

1) Tahminler icin kullanilan gecikme stirelerinin belirlenmesi

2) Dalgacik dontistimii araciliiyla orijinal zaman serilerinin spektral bantlarina ayristirilmasi

3) YSA ve DD-YSA araciligiyla tahminlerin gergeklestirilmesi

4) Modellerin performanslarmin istatistiksel olarak 6l¢tilmesi

2.3. Arastirmanin Modelleri

2.3.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, insan beyninin yeteneklerini ve galisma ilkelerini taklit etmek icin gelismis
bilgisayar sistemleri ve beynin, biyolojik hiicrelerin veya noronlarin bilesiminin matematiksel
modellemesine odaklanan ©n calismalar olarak ortaya cikmistir. YSA'lar karmasik yapi
problemlerinin ¢6ziimii i¢in herhangi bir varsayim gerektirmeden degiskenler arasindaki iliskiyi
belirleyen ¢ok yonlii bir yaklasim olarak kabul edilmektedir. Ancak YSA'nin insan beyninden ¢ok
daha basit bir yapiya sahip oldugu dustintilmektedir. YSA'lar daha az bilesenden olusmakta ve
daha az karmasik islemler gerceklestirmektedirler. Sistemin ana islem elemani, gevreden veya diger
tim noronlardan girdi sinyalleri alarak ¢ikt1 tireten nérondur (Basakin vd., 2022: 786).

Cok katmanli YSA, girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak tizere 3 katmandan
meydana gelmektedir. Girdi katmani, sistemden giris verilerini almaktan sorumlu noéronlari
kapsamaktadir. Bu katmandaki noron sayist giris sayisindan az olmamalidir (Panchal vd., 2011:
332). Gizli katmanlar, alinan verilerin islenmesini ve ¢ikt1 katmanina iletilmesini saglamaktadir.
Gizli katmanda kag noron olmasi ve ka¢ katmanin gruplanmasi gerektigini belirleyen bir kural
bulunmamaktadir. Probleme bagli olarak gizli katman sayis1 ve diigiim sayisinin belirlenmesinde
deneme-yanilma yontemi kullanilmaktadir (Yigiter vd., 2017).

Girdi verilerini YSA hiicrelerinde isleyerek cikt1 tireten fonksiyon aktivasyon fonksiyonlar:
olarak tanimlanmaktadir. YSA'larda cok cesitli aktivasyon fonksiyon tipleri kullanilmakla birlikte
de en cok tercih edilen fonksiyonlar lineer, sigmoid, hiperbolik tanjant ve adim fonksiyonlar1 olarak
belirtilmektedir (Bueon ve Salmeron, 2009: 5223). Sigmoid transfer fonksiyonu, YSA ¢ikis genligini
0 ile +1 araliginda smirlarken, hiperbolik tanjant fonksiyonu, -1 ile +1 araliginda cikis degerleri
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vermektedir. Dolayisiyla YSA'larda kullanilacak aktivasyon fonksiyonu probleme bagli olarak
degisebilmektedir (Basakin vd., 2022: 786).

Model 6grenme islemini gerceklestirebilmek igin tahmin degerleri ve gercek degerler tizerinde
bazi hesaplamalar yapar. Hedef degere olan uzaklik hata olarak adlandirilir ve hatanin minimize
edilmesi icin amac fonksiyonlar1 kullanilir. Belirlenen buiytikltikte hata miktarina ulasildiginda veya
istenilen sayida iterasyon yapildiginda algoritma egitim islemini durdurur. En ¢cok kullanilan egitim
islemi ileri beslemeli geri yayilmali sinir aglar1 algoritmasidir. Hatanin azaltilmasi islemi gradyan
azaltma yontemi kullanilarak gerceklestirilir. Egitim islemi sonunda elde edilen agirliklar vasitasiyla
test islemi gerceklestirilir ve tahminleme islemi sonlandirilir. Bu hali ile ¢alisan YSA modeli Cok
Katmanli YSA modeline 6rnektir ve 6grenme parametresi, momentum orani ve gizli néron sayisi
gibi hiperparametreler icermektedir. Bu parametreler islem stiresi ve kesinligini etkilemekle birlikte
ogrenme orani parametresi 0.05, momentum orani parametresi 0.1 segilmistir. Gizli néron sayisi ise
3-20 arasinda degisen degerlerde deneme yanilma yolu ile 8 olarak belirlenmistir.

2.3.2. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik dontisimii, zaman serisi modellemesindeki baz1 eksikliklerin tistesinden gelmek ve
Fourier dontistimiine bir alternatif olmak icin gelistirilmistir. Fourier dontistimii, trigonometrik
sintis-kosintis fonksiyonlarmi kullanarak verileri incelemektedir. Sintizoidal fonksiyonlarm
nispeten kolay tahmin edilebilir fonksiyonlar oldugu iyi bilinmektedir. Diizensiz ve asimetrik bir
sinyalin sintizoidal fonksiyonlarla ifade edilmesi sadece sinyalin dogasmna aykir1 olmakla
kalmamakta, ayn1 zamanda sinyalin bir¢ok ¢zelliginin kaybolmasina da neden olmaktadir. Ancak
dalgacik dontistimii yontemi ile orijinal veri seti ardisik veri setlerine donustiirtilmektedir. Bu
dontistiirme sirasinda orijinal verilerdeki tim ¢zellikler tam olarak ardisik verilere tasinmaktadir.
Bu sayede orijinal verilerdeki ozelliklerin 6n plana c¢ikmasi saglanip, daha uygun modelleme
yapilarak dogru tahminler saglanmaktadir. Dalgacik dontisimiinde ana dalga boyu belirli bir 6lcek
ve zamanda kaydirilarak, karmasik veri seti ©zelliklerini kaybetmeden basit fonksiyonlara
dontsturulmektedir (Basakin vd., 2022: 789-790).

Ana dalgacik olarak da adlandirilan orijinal dalgacigmn ailesinden bagimsiz olarak kaydirilmis
ve Olceklenmis versiyonlar: denklem (1)’deki sekilde tanimlanabilmektedir.

I 7 e@®dt =0 )

Bu 6zelligi saglayan her ¢(t) fonksiyonu bir dalgacik olarak ifade edilmektedir.

Dalgacik ayristirmasi ile farkli buytikliikte pencereler {iretilmekte ve sinyal gesitli bolgelere
ayrilarak analiz edilmektedir. Boylece dalgacik analizi, uzun zaman araliginda dustik frekans bilgisi
ile birlikte kisa zaman araliginda ytiksek frekans bilgisinin belirlenmesini saglamaktadir. Bu nedenle
analiz sonucu tek boyutlu cizgiler yerine bolgelerle belirtilmektedir.

Dalgacik dontisimii alaninda stirekli ve ayrik olmak tizere iki farkli dontistiirme teknigi
bulunmaktadir.

Ayrik dalgacik dontistimiinde, orijinal sinyale iki tip filtre uygulanmaktadir. Birinci filtre,
sinyalin trendini, ikinci filtre trendin sapmalarini yakalamaktadir. Ayrik dalgacik dontistimi icin
denklem (2)’de “W” dalgacik fonksiyonu, ilk filtreler “A” ve “D” sirasiyla 6lcegi ve dontstimii
temsil etmektedir. Bu durumda, ayristirmanin ilk asamasinda elde edilen;

W =A;+ D )

burada A; ve Dj, sirasiyla sinyalin diisiik frekansi ve sinyalin yiiksek frekansi olarak
gosterilmektedir. Bu ayirma sonraki seviyeler i¢in yapilmakta ve istenilen ¢oziintirliik elde edilene
kadar devam etmektedir.

W = A, + Xis1 D ©)

Ek olarak, dlgekler ve konumlar, herhangi bir t aninda ikili ve ayrik zaman serisinin kuvvetlerine
dayanmaktadir:

DWT,f(j, k) = a;7 [ p(alt —kby)f(t)dt (4)
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burada a ve b sirasiyla genisleme ve zaman faktorlerini. R, gercek sayilar alanini ve j, k tam
sayilar1 temsil etmektedir. Pratik amaglar icin en verimli durumu sagladig icin ikili sistem diizeni
(a0=2; bo=1) uygulanmaktadar.

DWT,f(j,k) = 22 [ (27t — k) f(t)dt )

DWT,f (j, k) ile, frekans alanindaki ve zaman alanindaki orijinal zaman serisinin 6zellikleri ayn
anda yansitilir.

2.3.3. Performans Degerlendirme Kriterleri

Belirli performans kriterlerine gore degerlendirilen makine 6grenme ytntemlerinin istatistiki
olarak degerlendirilmesi onem arz etmektedir. Bu calismada yapilan tahmin modelleri igin
performans degerlendirmesinde sirasiyla hata kareleri ortalamasinin karekokii (HKOK) ve belirleme
katsayis1 (R?) dikkate alinmuistir. Kullanilan performans kriterleri denklem (6), (7), (8) ve (9)'da su
sekilde hesaplanmistir:

1
HKOK = \/; Y™ (FSEp; — FSE,;)? ©)
R2=1-— Regresyon Kareler Toplami (RKT) (7)
Genel Kareler Toplami (GKT)
RKT = Y.(FSE;; — FSE,)? 8)

GKT = Y.(FSEy; — FSE,)? 9)

Denklem (6) ve (7)’de FSE, finansal stres endeksini, 1, toplam gozlem ve tahmin degeri sayisiny;
FSE;, i. verim tahmin degerini; FSEg, i. gercek verim degerini; FSEo, gercek verim degerleri
ortalamasini ifade etmektedir.

3. Bulgular

Bu calisma, finansal stres endeksi serilerinin kapsamli bir analizini saglamakta ve yalnizca YSA
ile degil, aym1 zamanda DD-YSA yontemini de igeren uygulamalarindan olusmaktadir.
Literattirdeki calismalar incelendiginde, optimum gecikme uzunluklariin belirlenmesinin zaman
serisi tahminlerinde temel unsurlardan biri oldugu goriilmektedir. Bu anlamda orijinal serilerle
iliskili gecikmeleri tespit etmek icin otokorelasyon fonksiyonlari olusturulmus ve gecikme sayisini
belirlemek icin otokorelasyon fonksiyonlar: tarafindan elde edilen farkli gecikme uzunluklari
dikkate alinarak YSA modeli uygulanmustir. YSA ilk olarak finansal stres endeksi zaman serilerini
tahmin etmek i¢in gelistirilmistir. fkinci olarak, dalgacik ayristirmas: yaygin olarak kullanilan 6n
isleme yontemlerinden biri oldugu icin tahmin dogruluklarini iyilestirmek icin bagimsiz modellere
dahil edilmistir. Bunun i¢in DD-YSA kullanilmis ve en iyi model performansina ulagsmak i¢in farkl
dalgacik tiirleri ve ayristirma seviyeleri degerlendirilmistir. Ttim modellerin dogrulugu, HKOK
(hata karelerinin ortalamasinin karekokii) ve R? gibi performans dlgtitlerine gore degerlendirilmistir.
Ayrica, olusturulan modellerin karsilikli karsilastirmasini saglamak igin band ve sagilma grafikleri
sunulmustur.

3.1. Oto Korelasyon ile Optimum Gecikme Uzunluklarin1 Tanimlama

Zaman serisi tahminlerinde optimum gecikme uzunluklarinin belirlenmesi biiytik 6nem
tasimaktadir. Gecikme uzunlugunun biiyukligli, mevcut arastirmadaki oto korelasyona gore
belirlenmistir. Oto korelasyon, zamana bagli bir degiskenin t zamanindaki degerinin t-n veya n.
gecikme uzunlugu degerlerinden etkilenmesi durumunu ifade etmektedir. Trend giderme ve
gecikme uzunluklarini elde etme uygulamalarinda oto korelasyondan faydalanilabilmektedir
(Aghelpour vd., 2019:1473). Gecikme uzunlugu-1, gecikme uzunlugu -2 ve gecikme uzunlig: -3'tin
finansal stres endeksi tahmini tizerinde olumlu etkisi olup olmadig1 konusunda YSA ve dalgacik
dontisimli-YSA yontemi temel alinarak belirlenmistir. Boylece oto korelasyon sonuglar: valide
edilmis ve gecikme sayist ti¢ olarak belirlenmistir.

3.2. YSA Model Sonuglar1

Tahminlerde bagimsiz model performansini degerlendirmek igin St Louis Financial Stress Index
verilerine YSA ve DD-YSA uygulanmistir. YSA ve DD-YSA yapilarma iliskin ayrintilar devaminda
vurgulanirken, parametreler sirasiyla Tablo 1 ve 2'de sunulmaktadir. Sinir aglarinda ileri beslemeli
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geri yayilim ve 6grenme makineleri gibi cesitli yapilarin oldugu iyi bilinmektedir. Bu calismada,
finansal stres endeksi tahminleri igin ileri beslemeli geri yayilim kullanilmistir. Model yapis1 bir girdi
katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir. Gizli katmanda kullanilan néron
sayisl deneme-yanilma yontemiyle belirlenmis olup, néron sayisi i¢in toplamda 3 ila 20 deneme
yapilmustir. Aktivasyon fonksiyonu olarak gizli katmanlarda tanjant hiperbolik fonksiyon ve ¢ikis
katmanlarinda sigmoid fonksiyon kullanilmistir. Egitim icin Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
algoritmasi kullanilmis ve iterasyon sayis1 1000 olarak belirlenmistir.

[leriye déniik tahminlerde performans degerleri t, t-1 ve t-2 haftalik YSA modeli igin HKOK=
0,29 ve R2= 0,85 olarak elde edilmistir. YSA performansinin istatistiksel olarak yeterli oldugu Tablo
1'de gosterilmistir.

Tablo 1. Istatistiksel Gostergeler A¢isindan YSA Modeli Bulgular

Test
Model Girdi Cikt1 HKOK R?
Kombinasyonu
YSA t, t-1,t-2 t+1 0,29 0,85

YSA modelinde maksimum etkilesim derecesi deneme yanilma ile belirlenmistir. R? degeri icin
sagilma grafiginin ¢izilmesi optimum modeli belirlemek igin yarar saglamaktadir. Sacilma grafigi
Sekil 2'de gosterilmistir.

YSA MODELI
10
8 y=0,9812x+0,0022
R2=0,85 ®
o
)
K
2
5 ¢ .
a2 N8
£ &
E @ &
EHE = .
@,
-2
-4
-4 -2 0 2 < 6 8 10
|Gercekle§en FSE Degerleri ]

Sekil 2. Test Seti icin YSA Yonteminin Sacilma Grafigi

Sekil 2, YSA modeli ¢iktilarinin t+1 tahmini igin 1:1 miikemmel ¢izgiyle YSA modelinin uyumlu
oldugunu agik¢a ortaya koymustur. Sacilma grafigine gore t+1 tahmininde tahmin edilen ve
gerceklesen finansal stres endeksi arasinda ytiksek korelasyon bulunmaktadir.

3.3. Dalgacik Doniisiimlii-YSA Model Sonuglar1

Literattirde pek cok calisma bulunmasma ragmen her zaman serisine uygun evrensel bir
dalgacik tipi yer almamaktadir. Bu nedenle, ana dalgacik se¢cim kurallarmin eksikligi goz ontine
alindiginda, optimal dalgacik tipinin belirlenmesinde zorluk yasanmaktadir. Bu ¢alismada Haar
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dalgaciklari, Daubechies dalgaciklari, Symlets dalgaciklar: ve Coiflet dalgaciklar1 olmak tizere dort
farkli dalgacik turt kullanilmis ve gozlemlerle en iyi uyumu saglayan dalgacik tiirti secilmistir.
Ayrica, optimum ayristirma seviyesini belirlemek icin her bir ana dalgacik icin ¢ ile yedi seviye
denenmistir. Bu islem icin, bagimsiz modellerin tahmini i¢in YSA yapisinin 6nceden belirlenmis
oldugu YSA modeli kullanilmistir. Tablo 2’'de, test setleriyle ilgili olarak dalgacik ve ayristirma
seviyesi icin HKOK ve R2 degeri belirtilmistir. Sonugclar, en yiiksek dogrulugun Coiflet dalgaciklar1
kullanilarak elde edildigini, bunu sirasiyla Symlets dalgaciklar1 ve Daubechies dalgaciklarmn
sirastyla rank 2 ve rank 3 olarak izledigini gostermistir. En diistik dogruluk ise Haar dalgaciklar:
kullanilarak elde edilmistir. Coiflet dalgaciklar1 igin gerceklestirilen farkli ayristirma seviyeleri
arasinda en iyi sonuglar altili seviyede saglanmustir.

Elde edilen sonuglara gore, DD-YSA modelinin bagimsiz modellerin performansinda artisa yol
actig1 gortilmektedir.

[leriye doniik tahminlerde performans degerleri t, t-1 ve t-2 haftalik DD-YSA modeli icin
HKOK= 0,12 ve R2= 0,96 olarak elde edilmistir. DD-YSA performansinin istatistiksel olarak yeterli
oldugu Tablo 2'de gosterilmistir.

Tablo 2. Istatistiksel Gostergeler Acisindan DD-YSA Modeli Bulgulari

Test
Model Girdi Cikt HKOK R?
Kombinasyonu
DD-YSA t, t-1,t-2 t+1 0,12 0,96

DD-YSA modelinde maksimum etkilesim derecesi deneme yanilma ile belirlenmistir. R2 degeri
icin sacilma grafiginin cizilmesi optimum modeli belirlemek icin yarar saglamaktadir. Tahminler
icin elde edilen sonugclarin sagilma grafigi Sekil 4'te gosterilmistir. Coiflet dalgaciklar1 tarafindan
turetilen orijinal seriler ve alt bantlar Sekil 3'te gosterilmektedir.

1. Bandin Tahmin Edilen ve Gerceklesen Degerleri

08

0,6
1 17 33 49 65 81 97 113129145161177193209225241257273289305321337353369385401417433449465481

I == Gergeklesen Deger  ====Tahmin Edilen Deger I
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Sekil 3. Coiflet Dalgaciklar1 Tarafindan Ayristirilan Alt Bantlar

Finansal stres endeksinin gerceklesen degerleri mavi ¢izgi, tahmin edilen degerleri kirmiz1 ¢izgi

ile temsil edilmektedir.
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Sekil 4. Test Seti icin DD-YSA Yonteminin Sa¢ilma Grafigi

Sekil 4, DD-YSA modeli c¢iktilarinin t+1 tahmini igin 1:1 mitkemmel ¢izgiyle YSA modelinden
daha uyumlu oldugunu acikca ortaya koymustur. Sacilma grafigine gore t+1 tahmininde tahmin
edilen ve gercgeklesen finansal stres endeksi arasinda YSA yontemi ile elde edilen korelasyondan
daha ytiksek korelasyon bulunmaktadir. Bu bulgunun ilgili literattirle uyumlu oldugunu 6zellikle
belirtmekte fayda bulunmaktadir. Oyle ki Arslan ve Ertugrul (2022) calismalarinda YSA'y1
kullanarak gerceklestirdikleri analizde modellerin kendi aralarinda karsilastirilabilmesi icin sagilma
grafiklerine yer vermislerdir. Istatistiksel bilgilere ek olarak, daha iyi bir genel bakis sunmak igin
grafik ve diyagramlar tiretmek ¢nemli dl¢iide yarar saglamaktadur.

Sonug ve Degerlendirme

Kiresel finansal piyasalarda yasanan gelismelerle birlikte artan beklenti ve belirsizlikler kontrol
edilemeyen finansal davranislari beraberinde getirmektedir. Finansal sistem igerisinde farkh
sekillerde gerceklesen hareketleri takip edebilmek ve tahmin edebilmek, finansal aktorler icin biiytik
onem arz etmektedir. Bu baglamda farkl finansal gostergelerin dikkate alinmasi ve anlasilmasi igin
bir takim istatistiki endeksler olusturulmaktadir. S6z konusu endekslerden biri de finansal stresi
Olgebilmek icin hazirlanan finansal stres endeksidir.

Bu calismada finansal stres endeksini tahmin etmek igin makine 6grenme yontemleri
uygulanmustir. Iki farkli makine 6grenme yonteminin (YSA ve DD-YSA) tahmin sonuclari
karsilastirildiginda DD-YSA yonteminin daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

Calisma sonucunda, finansal stres endeksinin 6lgiilmesi ve tahmin edilmesinde makine
ogrenme yontemlerinin geleneksel yontemlere iyi bir alternatif oldugu ortaya konularak, literattire
katki saglanabilecegi ongoriilmektedir. Belirsizlik hakkinda bilgi sahibi olmak ve riskten korunmak
isteyen yatirimc1 aktorlerin finansal stres endeksi tahminlerini dogrulama araci olarak
kullanilabilecegi diistintilmektedir. Finansal gosterge niteligine sahip olan farkli endeksler ile
yapilabilecek tahminler finansal piyasalardan haberdar olmak isteyen aktorlere fayda saglayabilir.

Bu calismada elde edilen etkili sonuglara ragmen, dikkate alinmasi gereken bazi sinirlamalar
bulunmaktadir. Haftalik finansal stres endeksi zaman serileri ile yapilan tahminler finansal karar
vermede faydali olsa da giinliik veya aylik serilerle yapilan tahminlerin sonuglar1 arastirmalar
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acisindan daha avantajli olabilir. Finansal stres endeksi ile yapilacak tahminlerde farkli degisken ve
makine Ogrenmesi yontemlerinden yararlanilabilir. Ayrica, gelecekte yapilacak calismalarin
sonuglari, makine dgrenmesi yontemleri ile smirli olan bu ¢alismanin sonuglariyla karsilastirilarak
finansal stres endeksi serilerine uyarlanabilir.
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Extended Abstract
Aim and Scope
It is accepted that the financial stress index has an effect on the stability in the financial markets
and the changes in the real economy. Measuring or predicting the financial stress, which has an
impact on the decisions to be made on financial decisions, is of critical importance for the financial
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situation. Therefore, the main purpose of this study is to predict the financial stress index levels
observed in financial markets. To achieve this goal, four main steps have been followed:

1) Determination of lag times used for forecasts

2) Decomposition of the original time series into spectral bands via wavelet transform

3) Making predictions through ANN and WT-ANN

4) Statistical measurement of the performances of the modelsMethods

Methods

This study was conducted by the Federal Reserve Bank of St. Louis Financial Stress Index
(STLFSI) published by St. Louis. STLFSI measures the degree of financial stress in the markets. It
was created from an 18-week data set of interest rate, yield spread and other indicators, all of which
are weekly averages of daily data series. Each of these variables takes into account some aspects of
financial stress. Accordingly, as the level of financial stress in the economy changes, there is a
possibility that the data sets will move together. The average value of the STLFSI index starting in
late 1993 is designed to be zero. Therefore, zero represents normal financial market conditions.
Values below zero indicate below-average financial market stress, while values above zero indicate
above-average financial market stress (FRED, 2022).

Federal Reserve Bank of St. Louis calculates financial parameters around the world, including
the stress index. In this study, the financial stress index time series was examined. Financial stress
index values recorded in weekly periods for 30 years (between December 1993 and July 2022) were
used. ANN and W-ANN were used as research methods. R package program was used to
implement the methods.

Findings

This study provides a comprehensive analysis of financial stress index series and consists of
applications not only with ANN but also with WT-ANN method. When the studies in the literature
are examined, it is seen that determining the optimum lag lengths is one of the basic elements in
time series predictions. In this sense, autocorrelation functions were created to determine the lags
associated with the original series, and the ANN model was applied to determine the number of
lags, taking into account the different lag lengths obtained by the autocorrelation functions. ANN
was first developed to predict financial stress index time series. Second, because wavelet
decomposition is one of the widely used preprocessing methods, it is included in the standalone
models to improve their prediction accuracy. For this, WT-ANN is used and different wavelet types
and decomposition levels are evaluated to achieve the best model performance. The accuracy of all
models has been evaluated against performance criteria such as MSES (root mean square of error
squares) and R2. In addition, band and scatter plots are presented to provide a mutual comparison
of the generated models.

Results

As aresult of the study, it is predicted that machine learning methods can be a good alternative
to traditional methods in the measurement and prediction of the financial stress index and
contribute to the literature. It is thought that investor actors who want to have information about
uncertainty and hedge risk can be used as a means of verifying financial stress index predictions.
Forecasts that can be made with different indices, which have the quality of financial indicators, can
benefit the actors who want to be aware of the financial markets.

Despite the effective results obtained in this study, there are some limitations that should be
considered. Although predictions made with weekly financial stress index time series are useful in
making financial decisions, the results of predictions made with daily or monthly series may be more
advantageous in terms of research. Different variables and machine learning methods can be used
in the predictions to be made with the financial stress index. In addition, the results of future studies
can be adapted to the financial stress index series by comparing the results of this study, which is
limited to machine learning methods.
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