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ÖZET 

 

VERĠ MADENCĠLĠĞĠ TEKNĠKLERĠ ĠLE DÖVĠZ KURU TAHMĠNĠ 

 

Erol TUTAL 

 

Veri madenciliği genel olarak; büyük miktardaki veri içerisinden, gizli kalmıĢ, 

değerli, kullanılabilir bilgilerin açığa çıkarılması olarak ifade edilebilir. Büyük 

boyutlardaki verilerden iĢimize yarayacak, geleceği daha iyi görebilmemizi ve 

tahminler yapabilmemizi sağlayacak bilgileri elde etmenin en kullanıĢlı yolarından 

biri de veri madenciliğidir. Veri Madenciliğinin yaygın olarak kullanıldığı alanlardan 

biri de döviz kuru tahminidir. 

 

ÇalıĢmada önce Veri Madenciliği süreci, iĢlevleri ve teknikleri tanıtılmıĢtır. 

Daha sonra döviz kuru tahmininde kullanılan Veri Madenciliği tekniklerinden Yapay 

Sinir Ağları ve Destek Vektör Makineleri kullanılarak örnek bir uygulama da 

yapılmıĢtır. Yapılan çalıĢmada, döviz kurlarının gelecekteki değerinin ve yönünün 

yüksek doğruluk oranı ile öngörülmesine çalıĢılmıĢtır. 

 

Bu çalıĢmada kullanılan veriler, http://www.oanda.com/currency/converter/ 

sitesinden elde edilmiĢtir. ÇalıĢmada USD,EUR,GBP ve JPY döviz kurlarının 

01.01.2001 ile 30.05.2011 tarihleri arasındaki değerleri kullanılmıĢtır. 

 

Anahtar kelimeler: Veri Madenciliği, Döviz Kuru Tahmini, Yapay Sinir 

Ağları, Destek Vektör Makinesi, MAE, RMSE, NRMSE, MAPE 
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SUMMARY 

 

FORECASTING EXCHANGE RATES  WITH DATA MINING 

TECHNIQUES 

 

Erol TUTAL 

 

 

Data Mining, generally can be expressed as revealing hidden, valuable and 

useful knowledge from huge data stack.  One of the usable ways of  revealing 

knowledge for using, forecasting future  and making predictions is Data Mining. One 

of  the widely used field of Data Mining is Forecasting Exchange Rates. 

 

In this thesis, firstly process, functions and techniques of data mining are 

described. Then, an application is done by using Artificial Neural Networks and 

Suport Vector Machines which are the ways of data mining techniques for 

forecasting exchange rates.  In application, forecasting of future values and trends of 

exchange rates in high accuracy rating is processed. 

 

The datas which are used in this study are taken from the internet address of 

http://www.oanda.com/currency/converter/.  In study the exchange rates of 

USD,EUR,GBP and JPY between the date of  January 01,2001 and May 30, 2011 are 

used. 

 

Key Words: Data Mining, Forecasting Exchange Rates, Artifical Neural 

Networks, Support Vector Machines, MAE, RMSE, NRMSE, MAPE 
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1.  GĠRĠġ 

 
Veri madenciliği büyük veri yığını içerisinden, gizli kalmıĢ, değerli, 

kullanılabilir bilgilerin açığa çıkarılması olarak ifade edilebilir. Günümüzde 

iĢletmelerin yoğun teknoloji ve bilgisayar kullanımlarının artmasıyla birlikte müĢteri 

verileri elektronik ortamda tutulmaya baĢlanmıĢ, büyük miktarlardaki veriyi iĢleme 

yeteneğine sahip teknolojilere gereksinim duyulmuĢtur. Teknolojinin geliĢimiyle 

bilgisayar ortamında ve veritabanlarında tutulan veri miktarının artması Veri 

Madenciliğini zorunlu kılmıĢtır. Veri Madenciliği uygulamalarını gerçekleĢtirmek 

için çeĢitli programlar geliĢtirilmiĢtir. 

 

Veri Madenciliği tekniklerinin yaygın bir Ģekilde kullanıldığı alanlardan biri de 

döviz kuru tahminidir. Ekonomide iĢletmelerin planlama yapabilmeleri açısından 

geleceğin öngörülebilmesi çok önemli bir gereksinimdir. Özellikle son yıllarda 

dünyada ve ülkemizde yaĢanan ekonomik krizlerden ve politik geliĢmelerden dolayı 

meydana gelen piyasalardaki dalgalanmalar, yatırım araçlarının ve döviz kurlarının 

gelecekte alacağı değerin öngörülebilmesini önemli hale getirmiĢtir. 

 

Uluslararası piyasalarda alıĢveriĢ ve bir yatırım aracı olarak kullanılan dövizin 

önemi, iĢlerini döviz üzerinden gerçekleĢtiren iĢletmeler için daha fazladır. Son 

yıllarda geleceği öngörmede; özellikle döviz kuru gibi doğrusal olmayan, birçok 

değiĢkene bağımlı zaman serilerinin tahmin edilmesinde veri madenciliği önemli bir 

araç olmuĢtur. 

 

Yapay Sinir Ağları(YSA) ve Destek Vektör Regresyonu(DVR), çözümü güç ve 

karmaĢık olan bir çok problemin çözümüne uygulanmıĢ  ve son derece baĢarılı 

sonuçlar elde edilerek, birçok alanda uygulanmaya baĢlanmıĢtır. Ekonomi alanında 

geleceği öngörmede; özellikle döviz kuru gibi lineer olmayan değiĢkenlerin, bağımlı 

zaman serilerinin tahmin edilmesinde önemli araçlar olmuĢlardır. 

 

ÇalıĢmanın ilk bölümünde; veri madenciliği tanımı ve araçları genel olarak 

anlatılmıĢ, veri madenciliği süreç, iĢlev ve teknikleri verilmiĢtir. Ġkinci bölümde; 

döviz ve döviz kuru hakkında genel bir bilgi verildikten sonra döviz kurunu tahmin 
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etmede kullanılan yöntemlerden Yapay Sinir Ağları ve Destek Vektör Regresyonu 

açıklanmıĢtır. Üçüncü bölümde; döviz kuru tahmini konusunda MATLAB 

kullanılarak gerçekleĢtirilen örnek bir uygulama sunulmuĢtur. GerçekleĢtirilen 

uygulamada, USD, EUR, GBP ve JPY döviz kurlarının 10 yıllık verisi kullanılarak 

döviz kurlarının gelecekteki değerinin ve yönünün yüksek doğruluk oranı ile 

öngörülmesine çalıĢılmıĢtır. Dövizin gelecekteki değerinin ne olacağının, yükselip 

düĢeceğinin öngörülmesinde Yapay Sinir Ağları ve Destek Vektör Makinesi 

tekniklerinin etkinlikleri ve doğruluk oranları karĢılaĢtırılarak incelenmiĢtir. 
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2.  VERĠ MADENCĠLĠĞĠ  

 

2.1.  VERĠ MADENCĠLĠĞĠ TANIMI VE ARAÇLARI 

 

Günümüzde sadece bilgiye ulaĢmak değil, gerekli Ģartlar altında bilgi üretmek 

de önemli bir konu haline gelmiĢtir. Sürekli büyüyen sayısal veri ortamları arasından 

yararlı ve de gerekli olan bilgiye ulaĢmayı sağlamak gerçek bir çaba haline 

gelmektedir. Veri madenciliği bu safhada öne çıkan ve önemi gitgide artan bir 

olgudur. (Öğüt,2005) 

 

Bilgisayar ve iletiĢim teknolojilerindeki geliĢmelere paralel olarak donanımın 

ucuzlaması verilerin uzun süre depolanabilmesini, dolayısıyla büyük kapasiteli 

veritabanların oluĢmasını sağlamıĢtır. Bu nedenle büyük veritabanlarında istenilen 

anlamlı ve kullanılabilinir bilgiye eriĢmek yeni bir disiplinin olan Veri 

Madenciliği'nin doğmasına sebep olmuĢtur. Verilerin çeĢitli istatistiksel metotlarla 

analiz edilerek, kurumların karar verme sürecinin etkinliğini artırmasına ve yeni 

stratejiler geliĢtirmesine katkı sağlanmaktadır (Kaya ve Köymen,2008). 

 

Veri madenciliği, genellikle büyük gözlemsel verilerin aralarında beklenmedik 

iliĢkileri keĢfederek ve bunları veri sahibi için hem anlaĢılır hem de kullanılabilir bir 

biçimde yeni bir yöntemle özetleyerek analiz etme iĢlemidir. Veri madenciliği, 

makine öğrenimi, örüntü tanıma, istatistik, veritabanları ve büyük veritabanlarından 

bilginin çıkarılması konusunun ele alınması için görselleĢtirme tekniklerini bir araya 

getiren bilimler arası bir alandır. Veri madenciliği her geçen gün daha yaygın olarak 

kullanılmaktadır. Çünkü bu, Ģirketlere karlı modelleri ve veritabanlarındaki trendleri 

bulma gücünü vermektedir. ġirketler ve enstitüler, megabyte ve terabyte 

miktarındaki verileri toplamak için milyonlarca dolar harcamaktadırlar, fakat bu veri 

yığınları içinde derinlerde gizli kalmıĢ değerli ve kullanılabilir bilginin avantajını 

elde edememektedirler. Yine de veri madenciliği uygulamaları daha yaygın oldukça, 

bu teknikleri uygulamayan Ģirketler geride kalma ve Pazar payını kaybetme tehlikesi 
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içindedirler. Çünkü rakipleri veri madenciliği kullanmaktadırlar ve rekabet gücünü 

elde etmektedirler (Larose,2005). 

 

Teknolojinin geliĢimiyle birlikte bilgi, internet ortamında bolca bulunmaktadır. 

Uygun ve faydalı bilginin elde edilmesi sürecinde kullanıcılar istenen bilgiyi ve 

kaynakları aramak, çıkarmak, süzmek, analiz etmek ve değerlendirmek için daha çok 

teknik ve otomatik yöntem kullanmak zorundadırlar. Veri yığınlarındaki devasa artıĢ, 

veri analizi ve iĢlemesine benzeri görülmemiĢ bir ihtiyaç artıĢına sebep olmuĢtur. 

Veri madenciliği, otomatik ve ileri veri analizi için katalizör görevi üstlenmiĢtir. Veri 

madenciliği belirli , daha önce bilinmeyen ve faydalı olması beklenen bilginin  geniĢ 

veri yığınından elde edilmesi olarak tanımlanabilir. Veri madenciliği aĢırı bilgi 

yüklemesini azaltır ve karar vermeyi güçlendirir. Bu sonuç, organizasyonlar 

tarafından toplanan birçok bilginin içindeki iliĢki ve örüntüleri araĢtırma iĢlemi 

sonucunda faydalı bilginin süzülmesi ve çıkarılması ile elde edilir  (Wang,2009). 

 

ZDNET News Online Technology Magazine‟e göre Veri Madenciliği gelecek 

on   yılın  en önemli devrimci geliĢmelerinden biri olarak tahmin edilmiĢtir. Aslında 

MIT Technology Review, Veri Madenciliğini dünyayı değiĢtirecek on yeni 

teknolojiden biri olarak seçmiĢtir. MüĢterilerden, ortaklardan ve tedarikçilerden 

sağlanan bilgilerin etkin bir Ģekilde analiz edilmesi birçok Ģirket için önem 

kazanmıĢtır. BridgeGate LLC‟nin yönetici ortağı Duddley Brown‟ın ifadesine göre 

birçok Ģirket veri yığını stratejisi oluĢturdu ve Ģu anda bütün bu veriyle ne 

yapacaklarını incelemektedir. Gartner Group‟a göre Veri Madenciliği, istatistik ve 

matematik teknikleri kadar model belirleme teknolojilerini kullanarak depolanmıĢ 

büyük miktarda veriyi eleyerek anlamlı yeni bağıntıları, modelleri ve eğilimleri  

keĢfetme iĢlemidir (Larose,2005). 

 

Günümüzde veri madenciliği bir çok alanda kullanılmaktadır. Veri madenciliği 

operasyonel kararların alınmasında, stratejik ve politik kararların verilme 

süreçlerinde önemli bir yere sahiptir. Günümüzde özel sektör veya kamusal sektör, 

MüĢteri ĠliĢkileri Yönetimi (CRM) Kurumsal Kaynak Planlaması (ERP) gibi çeĢitli 

uygulamalar ve teknikler vasıtasıyla veri madenciliği tekniğini kullanmaktadır. 
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Ġstatistik ile olan bağlantısı, veri madenciliğini tıp ve ekonomi gibi bilim dalları için 

de vazgeçilmez hale getirmiĢtir (Öğüt,2005). 

 

Veri Madenciliği tekniği pazarlama ve satıĢ alanında hedef pazarların 

tespitinde, müĢteri iliĢkilerinin yönetiminde, veri kaynaklarını iĢlemek için müĢteri 

kartı bilgilerinin kaydedilmesinde, müĢteri Ģikayetlerinin incelenmesinde, e-ticarette, 

satıĢ kampanyalarının verimlilik analizlerinin yapılmasında, reklamcılıkta, indirim 

kartları ve bonus tespitinde, karlılığın artırılması gibi birçok değiĢik alanda veri 

madenciliğinden yararlanılmaktadır. Ayrıca, astronomi, biyoloji, finans, sigorta gibi 

bir çok baĢka alanda da uygulanmaktadır. Son 20 yıldır Amerika BirleĢik 

Devletleri‟nde çeĢitli veri madenciliği algoritmalarının gizli dinlemeden, vergi 

kaçakçılıklarının ortaya çıkarılmasına kadar çeĢitli uygulamalarda da kullanıldığı 

görülmektedir (AltıntaĢ,2006). 

 

Yüksek performanslı veya paralel iĢlemcili bilgisayar sistemleri kullanıldığında 

veri madenciliği araçları, “Hangi müĢterilerin benim promosyon e-maillerime ilgisi 

var ve sebebi ne” gibi müĢteri merkezli soruların cevaplandırılması amacıyla büyük 

miktardaki veritabanlarını analiz edebilir. (Wang,2009) Veri madenciliği 

algoritmalarının geliĢimi ve uygulaması, güçlü yazılım araçlarının kullanımına 

ihtiyaç duymaktadır. Mevcut araçların sayısı geliĢtikçe en uygun aracın seçimi 

artarak zorlaĢmaktadır. (Mikut and Reischl, 2011) Veri madenciliği araçları 

gelecekteki davranıĢ ve trendleri tahmin ederek iĢletmelerin etkin kararlar 

almalarında büyük rol oynar. Aynı zamanda bu araçlar, çözümü çok zaman 

gerektiren iĢletme sorunlarına da yanıt bulabilmektedir (Thearling, 

http://thearling.com/text/dmwhite/dmwhite.htm). 

 

Veri madenciliği araçları veritabanında depolanmıĢ olan veriyi yararlı bilgiye 

dönüĢtürmek için kullanılır. DeğiĢik modeller kullanan değiĢik yazılım programları 

değiĢik sonuçlar elde etmek için aynı veri üzerinde çalıĢtırılır. Bazen sonuç 

umulmadık Ģekilde olabilir, ama kuralların ve keĢfedilmiĢ sebep iliĢkilerinin çoğu 

trendleri karĢılayabilmektedir (Wang,2009, p.258). 

 

http://thearling.com/text/dmwhite/dmwhite.htm
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   2010 Mayıs ayında 912 kiĢi ile yapılan bir ankete göre, son 12 ayda gerçek 

bir proje için veri madenciliği araçlarının kullanım oranları Tablo.1'de verilmiĢtir. 

Tablo.1'de de görüldüğü gibi en çok  tercih edilen veri madenciliği araçları 

RapidMiner, R ,Excell ve Knime'dir. 

 

Tablo.1. Veri Madenciliği Araçları Kullanım Oranları 

(http://www.kdnuggets.com/polls/2010/data-mining-analytics-tools.html,2010) 
 

 

RapidMiner (345) 37.8% 

R (272) 29.8% 

Excel (222) 24.3% 

KNIME (175) 19.2% 

Your own code (168) 18.4% 

Pentaho/Weka (131) 14.3% 

SAS (110) 12.0% 

MATLAB (84) 9.2% 

IBM SPSS Statistics (72) 7.9% 

Other free tools (67) 7.3% 

IBM SPSS Modeler (former Clementine) (67) 7.3% 

Microsoft SQL Server (63) 6.9% 

Statsoft Statistica (57) 6.2% 

Other commercial tools (56) 6.1% 

SAS Enterprise Miner (50) 5.5% 

Zementis (34) 3.7% 

Orange (25) 2.7% 

Oracle DM (19) 2.1% 

KXEN (19) 2.1% 

Diğer 8.1% 

 

 

2.2.  VERĠ MADENCĠLĠĞĠ SÜRECĠ 

 

Veri madenciliği süreçleri konusunda 1996 yılında DaimlerChrysler, SPSS, ve 

NCR‟ı temsil eden  bir analist grubu yoğun çalıĢmalar yaptılar ve sonuçta CRISP 

DM  ismini verdikleri bir veri madenciliği standardı geliĢtirdiler. 

 

http://www.kdnuggets.com/polls/2010/data-mining-analytics-tools.html
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CRISP DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining)     

 

CRISP DM, tescilli olmayan ve serbest kullanıma açık veri madenciliğini iĢ 

veya araĢtırma bölümünün genel problem çözme stratejisine uydurmak için bir iĢlem 

standardı sunmaktadır.  ġekil.1'de verilen CRISP DM‟e göre verilen bir veri 

madenciliği projesinin 6 basamaktan oluĢan bir yaĢam döngüsü vardır (Larose,2005):  

 

 
ġekil.1. CRISP DM Süreci (Larose,2005) 

 

Proje amacının belirlenmesi : Bu aĢamada projenin hangi sektörde ne amaçla 

kullanılacağının, projenin sonunda neyin hedeflendiğinin, nelere ihtiyaç 

duyulduğunun, proje sonunda elde edilecek bilginin nasıl değerlendirileceğinin 

açıkça ortaya koyulması gerekir.  

 

Verilerin değerlendirilmesi : Bu aĢama verinin toplanmasıyla baslar. Veri 

analizcisi ve alan uzmanları açıklayıcı veri analizi gibi yöntemlerle veriyi tanımaya, 

kalitesi hakkında fikir sahibi olmaya çalıĢırlar.  

 

Verilerin hazırlanması : Bu aĢamada iĢlenmemiĢ verinin projede 

kullanılabilecek duruma getirilmesi amaçlanır. Hatalı veya analizin yanlıĢ 
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yönlenmesine neden olabilecek veriler temizlenir. Bu aĢama en çok iĢ gücü 

gerektiren ve toplam süreç içinde en fazla zaman alan aĢamadır. 

 

Modelleme : Bir veri madenciliği problemi için birden fazla teknik 

kullanılabilir, problem için uygun olan teknik veya tekniklerin bulunabilmesi için 

birçok teknik oluĢturulup bunların içinden en uygun olanlar seçilir.  

 

Değerlendirme : Bu aĢamada, daha önce oluĢturulmuĢ olan model, 

uygulamaya koyulmadan önce son kez tüm yönleriyle değerlendirilir, kalitesi ve 

etkinliği ölçülür.  

 

Uygulama : Kurulan ve geçerliliği kabul edilen model doğrudan bir uygulama 

olabileceği gibi baĢka bir uygulamanın alt parçası olarak da kullanılabilir. ĠĢlenen 

veri kullanıcının anlayabileceği, karar alma sürecinde kullanılabilecek bir Ģekilde son 

kullanıcıya verilir. 

 

2.3.  VERĠ MADENCĠLĠĞĠ ĠġLEVLERĠ 

 

Veri madenciliği, verilen veri setinden istenilen bilgileri elde etmek amacıyla 

çeĢitli iĢlevleri görmektedirler. Halihazırdaki yaygın veri madenciliği iĢlevleri Ģunları 

içerir (Larose,2005; Agard and Kusiak,2004; Mitra et al,2002): 

 

1. Tanımlama (Description) : Bazen araĢtırmacı ve analizciler bir verideki modeli 

tanımlamanın yollarını kolayca bulmaya çalıĢırlar. Örneğin bir anketör iĢsiz 

kalan birinin mevcut baĢkanı yapılacak baĢkanlık seçiminde daha az  

destekleyeceğini kanıtlayabilir. Model ve trendlerin tanımlanması, bu model ve 

trendler için muhtemel açıklamaları önerir. Veri madenciliği modeli mümkün 

olduğunca açık olmalı. Yani veri madenciliği modelinin sonuçları açıklama ve 

tarif içeren açık bir model tanımlamalı.  
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2. Sınıflandırma (Classification) : Bir verinin önceden tanımlanmıĢ birçok sınıfa 

ayrılmasıdır. Sınıflandırma, daha önce görünmemiĢ veri kayıtlarına tarihi 

verilerden elde edilen bilgilere dayanarak etiket atanmasını içerir. Sınıflandırma 

iĢlevinin iĢ ve araĢtırma alanlarında kullanım örnekleri Ģunlardır: Bir kredi kart 

iĢleminin sahte olup olmadığının belirlenmesi, mortgage iĢleminde kredi riskinin 

iyi veya kötü olduğunun değerlendirilmesi, belirli bir hastalığın olup olmadığının 

teĢhis edilmesi, belirli bir mali ya da Ģahsi davranıĢın bir terörist eylem olup 

olmadığının belirlenmesi. 

 

3. Kümeleme (clustering) : Bir verinin benzerlik matrislerine ya da ihtimal 

yoğunluk modeline dayalı verilerin doğal gruplandırılması olan çeĢitli 

kümelerden biriyle  eĢleĢtirilmesi ve benzer davranıĢtaki daha küçük alt yığınlara 

bölmektir. Kümeleme iĢlemi hedef bir değiĢkeni sınıflandırma ya da tahmin 

etmeye çalıĢmaz. Bunun yerine bir veri yığınının birbirine benzer alt gruplara 

ayrılması için çalıĢır. Kümeleme iĢlevinin iĢ ve araĢtırma alanlarında kullanım 

örnekleri Ģunlardır: Büyük pazarlama bütçeleri olmayan küçük sermayeli niĢ 

ürünlerinin hedef pazarlaması, muhasebe denetlemesi amacıyla, mali davranıĢları 

tehlikesiz ve Ģüpheli kategorilere ayırma, veri setinin yüzlerce niteliği olduğu 

zaman boyut indirgeme aracı olarak kullanılması. 

 

4. Tahmin (Prediction): Sınıflandırmaya benzer, farkı tahmindeki sonuçlar 

gelecekle ilgilidir. Tahmin iĢlevinin iĢ ve araĢtırma alanlarında kullanım 

örnekleri Ģunlardır: Gelecek üç ayın stoklama fiyatının tahmin edilmesi, hız limiti 

artırıldığında trafik ölüm oranlarının tahmin edilmesi, bir spor turnuvasındaki 

kazananın istatistiki karĢılaĢtırmalara dayalı olarak tahmin edilmesi. 

 

5. Birliktelik (Association) : Hangi niteliğin birleĢeceğinin bilinmesi iĢidir. ĠĢ 

dünyasında en yaygın olanı iliĢki analizi ya da pazar sepet analizi olarak bilinen 

iki ya da daha fazla nitelik arasındaki iliĢkinin belirlenmesi iĢlevidir. Birliktelik 

iĢlevinin iĢ ve araĢtırma alanlarında kullanım örnekleri Ģunlardır : bir Ģirketin 

yeni servisine abonelerinin olumlu cevap verenlerin oranının araĢtırılması, 

ebeveynleri iyi okuyucu olan çocukların kendilerine kitap okuma oranlarının 

belirlenmesi, haberleĢme ağlarında bozulmanın tahmin edilmesi, bir 
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süpermarkette hangi ürünlerin bir arada satıldığının ve hangi ürünlerinde hiçbir 

zaman bir arada satılmadığının bulunması, yeni bir ilaçta tehlikeli yan etkilerin 

ortaya çıkma oranlarının belirlenmesi.  

 

Veri madenciliği iĢlevleri burada sayılanlarla sınırlı olmayıp yaygın olarak öne 

çıkanları tanımlanmıĢlardır.   

 

2.4.  VERĠ MADENCĠLĠĞĠ TEKNĠKLERĠ 

 

Bir veri madenciliği problemi için tek bir  teknik kullanılabileceği gibi, 

problem için uygun olan teknik veya tekniklerin bulunabilmesi için birçok teknik 

oluĢturulup bunların içinden en uygun olanlar seçilebilir. Veri madenciliğinde en çok 

kullanılan teknikler regresyon, sınıflandırma, kümeleme ve birliktelik kural 

modelidir. 

 

2.4.1.  Regresyon Modeli 

 

Regresyon, sürekli sayısal bir değiĢkenin, aralarında doğrusal ya da doğrusal 

olmayan bir iliĢki bulunduğu varsayılan diğer değiĢkenler yardımıyla tahmin 

edilmesini içeren bir istatistik yöntemidir. Sınıflandırma ve regresyonun amacı 

tahmin için kullanılabilecek bir veri madenciliği modeli oluĢturmaktır. Ġstatistik 

biliminin en önemli konularından birisini regresyon analizi oluĢturmaktadır. 

Regresyon analizi bilimsel deneyler, matematik, finans, ekonomi, tıp gibi bilim 

alanlarında yoğun olarak  kullanılmaktadır (Wang,2009, p.141). 

 

Regresyon teknikleri veriyi bir fonksiyon olarak modellemeye çalıĢırlar. Bunu 

yaparken orijinal veri yerine bu fonksiyonu temsil eden katsayıların sadece küçük bir 

grubu depolanır. En basit regresyon tekniği veri dağıtımını bir doğrusal fonksiyon 

olarak modelleyen  doğrusal regresyondur. Basitliğine ve veriler arasında karmaĢık 

iliĢkilerin yakalanmasına izin vermemesine rağmen bu teknik çoğunlukla kabul 

edilebilir sonuçlar üretmektedir.  Ayrıca doğrusal olmayan regresyonlar da vardır. Bu 
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teknik doğrusal olana göre hesaplama yönüyle kayda değer Ģekilde daha karmaĢıktır 

fakat daha geniĢ durumlara uygulanabilmektedir (Wang,2009, p.49). 

 

Regresyon analizinin esası, gözlenen bir olayın değerlendirilirken, hangi 

olayların etkisi içinde olduğunun araĢtırılmasıdır. Regresyon analizi yapılırken, 

gözlenen değerler ve etkiye sahip olayların fonksiyon olarak ifadesi gerekmektedir. 

Bu amaçla kurulan modele regresyon modeli denmektedir. Bağımsız değiĢken olarak 

bir değiĢken kullanılırsa basit regresyon, birden fazla değiĢken kullanılırsa, bu 

regresyon modellerine çoklu regresyon modeli denmektedir. Regresyon analizi, bir 

bağımlı değiĢken ile bir veya birden fazla bağımsız değiĢken arasındaki iliĢkiyi 

sayısal hale dönüĢtürmek için kullanılan istatistiksel analiz yöntemidir. Regresyon 

analizinin kullanım amacı değiĢkenler arasındaki iliĢkinin niteliğini saptamaktır. 

Regresyon analizinde amaç her bağımsız değiĢkenin bağımlı değiĢkendeki 

değiĢmeye katkısının hesaplanması, dolayısıyla tahmin değiĢkenlerinin değerinden 

hareketle bağımlı değiĢkenin değerinin tahmin edilmesidir (Özçınar,2006). 

 

Regresyon Yöntemleri   

 

Regresyon yöntemleri, bağımsız değiĢken sayısına bağlı olarak basit doğrusal 

regresyon ve çoklu regresyon olarak ikiye ayrılırlar. 

 

1. Basit Doğrusal Regresyon : Aralarında doğrusal iliĢki bulunan bir bağımlı 

ve bir bağımsız değiĢken arasındaki iliĢkiyi çözümleyen regresyon analizi türüdür. 

Basit doğrusal regresyon modeli Ģu Ģekilde denklem olarak verilmiĢtir. Denklemde 

Yi  bağımlı değiĢken, Xi, bağımsız değiĢkendir (Sykes,1992). 

 

Yi =b0 +b1 Xi + ei                   (1.1) 

 

Xi : Bağımsız değiĢken 

b0 : Bağımlı DeğiĢken, doğrunun y eksenini kestiği nokta 

b1 : Regresyon katsayısı, bağımsız değiĢkeni pozitif yönde etkileyen değer 

ei : Gözlenemeyen hata değeri 
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Regresyon analizinin amacı veriden elde edilen bilgiye dayanarak 

gözlenemeyen b0 ve b1 değerleri için bir tahmin üretmektir. Burada ei hata değerini 

ihmal edecek olursak bir doğru denklemi meydana gelir ve denklem  Yi =b0 +b1 Xi 

haline gelir. Bu doğruda b0 doğrunun dik ekseni kestiği nokta b1 ise eğimi ifade 

eder. Sonuç olarak regresyon analizi ile doğrusal doğrunun nasıl oluĢtuğu tahmin 

edilmeye çalıĢılır. Regresyon analizi ei hata değerinin sistematik bir özelliği 

olmadığını ve ortalama 0(sıfır)‟a eĢit olduğunu kabul eder. 

 

2. Çoklu Regresyon : Çoklu regresyon analizi birden fazla bağımsız 

değiĢenlerden yola çıkarak bağımlı değiĢkenin tahmin edilmesi ve hangi bağımsız 

değiĢkenlerin bağımlı değiĢken üzerinde anlamlı bir etkiye sahip olduğunun 

bulunması için kullanılır. Regresyon analizinde örnek veri noktalarını en iyi temsil 

eden çizgi ya da düzlem bulunmaya çalıĢılır. Çoklu doğrusal regresyon modeli Ģu 

Ģekilde denklem olarak verilmiĢtir :  

 

Yi = b0 + b1 X1i + b2 X2i + ...+ bp Xpi + ei    (1.2) 

 

b0 : Bağımlı değiĢken 

Xi : Bağımsız değiĢken 

b1 , b2 , …, bp : Regresyon katsayıları, bağımsız değiĢkeni etkileyen değerler 

ei : Hata değeri 

 

Burada artık bir doğrudan söz edemeyiz. (p) sayısı kadar boyut vardır ve bu 

çok boyutlu sistem dikkate alınır. Çoklu regresyon modeli X1i , X2i , …, Xpi  girdi 

değerlerine bağlı olarak Yi değerinin tahmin edilmesini sağlar. Modelde yer alan 

regresyon katsayıları en küçük kareler yöntemi kullanılarak hesaplanır (Sykes,1992). 

 

2.4.2.  Sınıflandırma(Classification) Modeli 

 

Sınıflandırma, bir veri setini birbirini dıĢlayan gruplara ayırma iĢlemidir. Bu 

iĢlemde bir grubun üyeleri mümkün olduğunca birbirine yakındır ve gruplar ise 

birbirlerinden mümkün olduğunca uzaktır. (Thearling,  
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http://thearling.com/text/dmwhite/dmwhite.htm) Genel olarak söylemek 

gerekirse, sınıflandırma bir objeyi özelliklerine göre bir kategoriye atama iĢlemidir. 

Veri madenciliğinde sınıflandırma, görünmeyen veri objelerinin önceden 

tanımlanmıĢ sınıflara ayrılmasında kullanılan bir model (ya da iĢlevi) öğrenmek için  

önceden sınıflandırılmıĢ veri objelerinin bir dizi analizini ifade eder, yani veri 

nesnesini daha önceden belirlenen sınıflardan biriyle eĢleĢtirme sürecidir.  

Sınıflandırma gelecekteki veriyi sınıflandırmak için veriden bir model çıkaran bir 

veri analizi yöntemidir. Sınıflandırma ve regresyonun ikisi de tahmin için 

kullanılmasına rağmen, aralarındaki fark, sınıflandırmada bağımlı değiĢken  

kategoriktir, regresyonda ise sayısaldır. Yani sınıflandırma kategorik değerleri 

tahmin ederken, regresyon süreklilik gösteren değerlerin tahmin edilmesinde 

kullanılır (Wang,2009, p.141-147). 

 

Sınıflandırma iĢlemi verileri özelliklerine göre sınıflara ayıran bir tekniktir. Bu 

teknikte asıl önemli olan veritabanına yeni bir veri eklendiğinde bu verinin hangi 

sınıfa dahil edileceğine karar vermektir. Sınıf etiketi olmayan veri, sınıf etiketi 

bilinen bir veri dizisi ile analizden geçirilerek kontrol edilir ve sınıflandırılır. Elde 

edilen modeller, sınıflandırma ağaçları (IF-THEN), karar ağaçları, matematiksel 

formüller ve yapay sinir ağları gibi çeĢitli yapılarla gösterilmektedirler 

(Demiralay,2005). 

 

Sınıflandırmada, bir kategorik hedef değiĢken vardır. Örneğin gelir grubu 3 

sınıfa ya da kategoriye ayrılabilir: Yüksek gelir, orta gelir ve düĢük gelir. Farz edelim 

ki araĢtırmacı veritabanında olmayan kiĢilerin gelir gruplarını bu kiĢinin diğer 

özelliklerine (yaĢ, cinsiyet, iĢ) dayanarak sınıflandırmak istiyor. ĠĢte bu iĢlev 

sınıflandırma iĢlevidir ve veri madenciliği metotlarına ve tekniklerine tam olarak 

uygundur.  (Larose,2005, p.95) 

 

Sınıflandırmanın birçok uygulaması vardır: Hasta veritabanından hastalık 

belirtilerine dayalı olarak hastalığın tespit edilmesi, terörist eylemleri tespit etmek 

amacıyla kredi kartı iĢlemlerini analiz etmek, el yazısı örneklerinden harf ve 

rakamları tanımak, ilaç keĢfetmede bileĢik yapısına dayalı olarak aktif bileĢikleri 

http://thearling.com/text/dmwhite/dmwhite.htm
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aktif olmayanlardan ayırt etmek. Sınıflandırma modelini öğrenmek için kullanılan 

örnekler grubuna alıĢtırma veri seti (training data set) denir (Larose,2005, p:14). 

 

Sınıflandırmada kullanılan baĢlıca teknikler Ģunlardır (Wang,2009, p.144); 

 

2.4.2.1. Karar Ağaçları   

 

En popüler sınıflandırma metotlarından biridir, veriden bir karar ağacı 

oluĢturur. Bir karar ağacı, her düğümün bir nitelik üzerindeki testi temsil ettiği bir 

ağaç yapısından oluĢan tahmin metodudur. Burada her ayrılan dal bir testin sonucunu 

temsil eder ve her yaprak düğüm bir sınıf ya da sınıf bölümü ile etiketlenir. 

 

 
 

ġekil.2. Basit Bir Karar Ağacı (Wang,2009, p.144) 

 

ġekil.2'de yapısı gösterilen basit bir karar ağacında her nesne alabileceği 

değerlere göre kökten yapraklara doğru bir yön izler ve bu Ģekilde sınıflandırılır. 

Tipik bir karar ağacı öğrenme algoritması yukarıdan aĢağı geri dönüĢümlü böl ve 

parçala stratejisini bir karar ağacı oluĢturmak için adapte eder.  Eğitim verisinin 

tamamı için kök düğümden baĢlamak üzere seçilen kriterlere göre aldığı değerleri 

baz alarak veri iki ya da daha fazla alt kümelere ayrılır. Her bir alt küme için yavru 

düğüm oluĢturulur ve iĢlem her yavru düğümdeki veriler için tekrar edilir. Son verme 

kriterine ulaĢıncaya kadar iĢleme devam edilir. Birçok karar ağacı öğrenme 

algoritması vardır. Bunlar bilgi kazanma, kazanma oranı vs. gibi nitelik seçme 

kriterlerine göre ayrılırlar (Wang,2009, p.144).  

 

2.4.2.2. K-En Yakın Komsu (k-nearest neighbour) Algoritması:  
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K En Yakın KomĢu Sınıflandırma Algoritması bilinmeyen örnekleri alıĢtırma 

verisindeki k En Yakın KomĢulardan en yaygın sınıfa göre sınıflandırır. Bu 

algoritma bütün örneklerin n-boyutlu uzaydaki noktalara karĢılık geldiğini kabul 

eder. N-boyutlu gelecek uzayında Euclid denklemine göre bir komĢunun en kısa 

mesafesi varsa en yakın olduğu varsayılır. K=1 olduğu zaman bilinmeyen örnek 

alıĢtırma setindeki en yakın komĢusuna göre sınıflandırılır. K-en yakın komĢu 

metodu bütün alıĢtırma örneklerini depolar ve öğrenmeyi yeni bir örneğin 

sınıflandırılmasına ihtiyaç duyulana kadar erteler. Bu tip öğrenme örnek tabanlı ya 

da tembel öğrenme olarak adlandırılır (Wang,2009, p.144). 

 

K En Yakın KomĢu Sınıflandırma sezgisel, uygulaması kolay ve pratik olarak 

verimlidir.  Bu sınıflandırma tekniği sınıflandırılacak her yeni örnek için yeni hedef 

fonksiyona uygun farklı tahmin üretebilir. Bu, hedef fonksiyonun karmaĢık olduğu 

durumlara avantaj sağlar, fakat daha az karmaĢık lokal tahminlerin birleĢimi olarak 

tanımlanabilir. Yine de yeni örneklerin sınıflandırma maliyeti bütün hesaplamaların 

sınıflandırma aĢamasında yapılıyor olmasından dolayı yüksek olabilir (Wang,2009, 

p.144).  

 

2.4.2.3. Yapay Sinir Ağları:  

 

Yapay Sinir Ağları biyolojik sinir sisteminin taklit edilmesi, matematiksel 

olarak modellenmesi çabalarının bir sonucu olarak ortaya çıkmıĢtır. Biyolojik sinir 

sistemindeki bilinen yapılar ve iĢlevleri yapay sinir ağlarında matematiksel 

modellerle, biyolojik sinir sistemindeki eĢleniklerinin görevlerini yerine getirecek 

Ģekilde modellenmiĢtir. Yapay Sinir Ağlarında öğrenmeyi sağlamak için ağırlık 

fonksiyonları kullanılmaktadır, insanın deneme yanılma yoluyla öğrenmesi yapay 

sinir ağlarında yinelemeli eğitim sayesinde gerçekleĢtirilmektedir 

(Larose,2005,p.128). 

 

Yapay Sinir Ağı, birbirine içten bağlı birkaç katman hesap biriminden (sinir ağı 

ya da düğüm) oluĢur. Her birim basit bir fonksiyonu hesaplar. Her katmanın girdisi 
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bir önceki katmanın çıktısıdır. Birimler arası her bir bağlantıya bir ağırlık atanır. Her 

bir katmanda birimler arasında paralel hesaplama yapılabilir. Ġlk katmandaki girdiyi 

alan birimler giriĢ birimleri, son katmandaki ağın çıktısını üreten birimler de çıkıĢ 

birimleri olarak adlandırılır (Wang,2009, p.144). 

 

2.4.3.  Kümeleme(Clustering) Modeli 

 

Kümeleme yöntemi, danıĢmansız sınıflama modeli olarak da bilinmektedir. 

Kümeleme heterojen veri kümelerini veri karakteristikleri bakımından homojen 

gruplara bölme, bir baĢka deyiĢle diğer gruplardan çok farklı fakat üyeleri benzeyen 

grupları bulma iĢidir (Özçınar,2006). Kümeleme analizi, nesnelerin alt gruplara 

toplanmasını sağlayan bir iĢlemdir. Böylece nesneler, örneklenen kitle özelliklerini 

iyi yansıtan temsil gücüne sahip olurlar. Sınıflamanın aksine, yeniden tanımlanmıĢ 

sınıflara dayalı değildir. Kümeleme, bir denetimsiz öğrenme (unsupervised learning) 

yöntemidir (AltıntaĢ,2006). 

 

Kümeleme kayıtların, gözlemlemelerin, benzer nesnelerin sınıflarının 

gruplandırılması ile ilgilidir. Bir küme birbirine benzer kayıtlar topluluğudur ve bu 

kümedekiler diğer kümedekilere benzemezler. Kümelemeyi sınıflandırmadan ayıran 

nokta hedef değiĢkenin olmayıĢıdır. Kümeleme iĢlemi sınıflandırmaya ya da hedef 

değiĢken tahmin etmeye çalıĢmaz. Bunun yerine kümeleme algoritması bütün veri 

grubunu görece homojen alt gruplara ve kümelere ayırmaya çalıĢır. Bu durumda 

küme içindeki benzerlik maksimum, küme dıĢındaki kayıtlarla benzerlik ise 

minimum durumuna getirilir. Kümeleme yöntemi veri madenciliği sürecinde 

baĢlangıç adımı olarak uygulanır. ĠĢ alanında kümeleme yöntemi hedef pazarlama, 

muhasebe denetimi gibi alanlarda kullanılmaktadır (Larose,2005). 

 

Tipik bir kümeleme modeli Ģu aĢamalardan oluĢur: Model kurgulama (ilerideki 

parçalama ve seçimi içerecek Ģekilde), veri alanına uygun model yakınlık ölçüsünün 

tanımlanması, kümeleme, veri ayırımı ve çıktının doğrulanması (Wang,2009, p.159). 

 

Temel kümeleme algoritmaları Ģu Ģekilde sayılabilir (Wang,2009, p.159); 
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1. HiyerarĢik Kümeleme : Küme hiyerarĢisi ya da dendrogram olarak bilinen 

kümeler ağacı inĢa eder. Her bir küme düğümü yavru kümeler içerir. 

 

2.  Ayırma (Partitioning) Kümelemesi: Bir veri yığınının bir kümeyi temsil 

eden ayırımlara ayrıldığı algoritmadır. Bu kümeleme algoritmasında aynı kümedeki 

nesnelerin birbirine benzemesi ve farklı kümelerdeki nesnelerin ise birbirinden ayrı 

olması sağlanır.   

 

a) K-Means Algoritması: Bilimsel ve endüstriyel alanda çok kullanılan bir 

kümeleme algoritmasıdır. Bu algoritmada önce belli sayıda nesne seçilir. BaĢlangıçta 

bu nesnelerin her birinin ayrı bir kümeyi temsil ettiği farz edilir. Diğer objeler bu 

nesnelerin ortalamalarına olan benzerliklerine göre kümelenirler. 

 

b) K-Medoids Algoritması : Bu algoritmada küme, noktalarından herhangi 

biriyle temsil edilir. Küme içindeki ortalama değeri almak yerine en merkeze  

yerleĢtirilmiĢ bir değer alınır. Temsili değerler (medoid)  rastgele seçilir ve diğer 

nesneler bu seçilen nesnelere benzerliğine göre kümelendirilir. 

 

2.4.4.  Birliktelik Kural Modeli (Association Rule Model) 

 

Birliktelik kural modeli bir iĢlevsel veritabanındaki nesnelerin nasıl bir arada 

gruplandırılacağı ile ilgilidir. Çoğunlukla market sepet analizi olarak bilinir çünkü 

marketlerde tezgahtarlar tarafından sıklıkla bir araya konan maddelerin analizine 

benzetilebilir. Ġstatistik açısından bir değiĢken kümesi içinde iliĢkinin keĢfi için yarı 

otomatik bir tekniktir. Birliktelik kural modeli, çok büyük sayı uygulamalarında, 

referans sistemlerinde, müĢteri iliĢkileri yönetiminde (CRM), promosyon 

uygulamalarında ve çapraz satıĢ yöntemlerinde yaygın olarak kullanılır (Wang,2009, 

p.59). 

 

Birliktelik kuralları, büyük veri kümeleri arasında benzerlik ve birliktelik 

iliĢkileri bulurlar. Toplanan ve depolanan verinin sürekli büyümesi yüzünden, 
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Ģirketler veritabanlarındaki birliktelik kurallarını ortaya çıkarmak istemektedirler. 

Birliktelik kurallarının kullanıldığı en tipik örnek market sepeti uygulamasıdır. Bu 

iĢlem, müĢterilerin yaptıkları alıĢveriĢlerdeki ürünler arasındaki birliktelikleri bularak 

müĢterilerin satın alma alıĢkanlıklarını analiz etmektedir. Bu tip birlikteliklerin 

keĢfedilmesi, müĢterilerin hangi ürünleri bir arada aldıkları bilgisini ortaya çıkarır ve 

market yöneticileri de bu bilgi ıĢığında daha etkili satıĢ stratejileri geliĢtirebilirler. 

Örneğin bir müĢteri süt satın alıyorsa, aynı alıĢveriĢte sütün yanında ekmek alma 

olasılığı nedir? Bu tip bir bilgi ıĢığında rafları düzenleyen market yöneticileri 

ürünlerindeki satıĢ oranını arttırabilmektedirler (AltıntaĢ,2006, s.36). 

 

Örneğin bir A ürününü satın alan müĢteriler aynı zamanda B ürününü da satın 

alıyorlarsa, bu durum Birliktelik Kuralı ile Ģu Ģekilde gösterilir: 

 

A => B [destek = %2, güven = %60]  

 

Buradaki %2 destek değeri, analiz edilen tüm alıĢveriĢlerin %2'sinde A ile B 

ürünlerinin birlikte satıldığını göstermektedir. %60 oranındaki güven değeri ise A 

ürününü satın alan müĢterilerin %60'ının aynı alıĢveriĢte B ürününü de satın aldığını 

göstermektedir (AltıntaĢ,2006,s.37). 

 

Büyük veri tabanlarında birliktelik kuralları bulunurken, Ģu iki iĢlem basamağı 

takip edilir; 1- Sık tekrarlanan öğeler bulunur: Bu öğelerin her biri en az, önceden 

belirlenen minimum destek sayısı kadar sık tekrarlanırlar. 2- Sık tekrarlanan 

öğelerden güçlü birliktelik kuralları oluĢturulur: Bu kurallar minimum destek ve 

minimum güven değerlerini karĢılamalıdır (Larose,2005,p.184). 
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3. DÖVĠZ KURU TAHMĠNĠNDE KULLANILAN    

    TEKNĠKLER  

 

Genel olarak yabancı ülkelerin para birimine döviz, iki ülkenin para birimleri 

arasındaki orana ise döviz kuru denilmektedir. Diğer bir deyiĢle döviz kuru, bir 

yabancı paranın milli para cinsinden fiyatıdır. En baĢlangıçta forex(foreign exchange 

rate) yani yabancı döviz kuru ödemeler dengesi ile belirlenirdi. Ödemeler dengesi bir 

ülke için sadece makbuzlarının ve uluslararası alıĢveriĢlerde ödemelerin listelenmesi 

yöntemiydi. Denge temel olarak malların ithal ve ihraç edilmesiyle belirlenirdi. Bu 

yüzden o zamanda Forexi tahmin etmek çok zor değildi. Daha sonra her para birimi 

için faiz oranları ve diğer arz-talep faktörleri daha etkili olmaya baĢladı. Artan forex 

ticareti ve nakit ile bonolardaki spekülasyonlar forex tahminindeki zorluğa katkıda 

bulundular (Yao et al, 1996). 

 

Nominal döviz kuru, iki para biriminin birbirine göre nispi fiyatı anlamına 

gelir. Reel döviz kuru, yabancı ülkelerde üretilen malların yurtiçinde üretilen mallar 

cinsinden göreli fiyatını yansıtan ve uluslararası rekabeti ölçmek için yaygın olarak 

kullanılan bir ekonomik göstergedir. Reel döviz kuru, ekonomik birimlerin üretim ve 

tüketim kararlarının yurtiçinde ve yurtdıĢında üretilen mallar arasında dağılımını 

etkileyerek, cari iĢlemler dengesi üzerinde belirleyici rol oynamaktadır. Reel efektif 

döviz kuru, nominal efektif döviz kurunun fiyat endeksleriyle düĢürülmüĢ halidir. 

Uluslar arası Para Fonu (IMF), tarafından da kullanılan bu tanıma göre reel efektif 

döviz kuru, ilgili ülkenin fiyat düzeyinin dıĢ ticaret yaptığı ülkelerin fiyat düzeylerine 

oranının ağırlık geometrik ortalaması olarak hesaplanmaktadır (Yıldız ,2006). 

 

1973‟te sanayileĢmiĢ ülkelerin sabit yabancı döviz kuru sistemini bırakıp 

değiĢken döviz kuru sistemini uygulamaya baĢlamalarından bu yana araĢtırmacılar 

döviz kuru hareketlerini açıklamaya uğraĢmaktadırlar. Bunun sonucu olarak binlerce 

araĢtırmacı ve uzman tarafından birçok tahmin metodu geliĢtirilmiĢtir. Teknik ve 

temel analizler finans alanında çokça bilinen öne çıkan tahmin metotları arasındadır. 

Yabancı döviz kurları çok iliĢkili faktörler tarafından etkilenir. Bu faktörler, 

ekonomik, politik ve hatta psikolojik olabilir. Bu faktörlerin etkileĢimi çok karmaĢık 
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bir tarzda olabilir. Bu yüzden, yabancı döviz kurundaki değiĢimi tahmin etmek 

genellikle çok zordur (Yao et al, 1996). 

 

Döviz kuru tahmini, modern zaman serisi tahmininin dikkat çekici 

uygulamalarından biridir ve birçok iĢ ve finans enstitülerinin baĢarısı için çok 

önemlidir. Kurlar doğal olarak düzensiz, değiĢken ve belirleyici bir Ģekilde kaotiktir. 

Bu durumlarda yapılan bir genel kabule göre geçmiĢ veri bu davranıĢların hepsini 

içerir. Sonuç olarak geçmiĢ veri tahmin iĢleminin temel girdisidir. Birçok öngörü 

teknikleri bulunmaktadır. Bunlar temel olarak çeĢitli kabullere, matematiksel 

fonksiyonlara ve özel model parametrelerine dayanarak geliĢtirilmiĢlerdir. Fakat 

daha iyi bir sonuç için verilen bir öngörü görevinde en uygun tekniği bulmak 

önemlidir (Kamruzzaman et al,2003). 

 

Döviz kurunun belirlenmesi için temelde 3 değiĢik kur politikası vardır: 1. 

Serbest Kur Sistemi: Ülke para biriminin diğer tüm para birimlerine karĢı 

kontrolsüz bırakılması, 2. Sabit Kur Sistemi; Para birimi değerinin baĢka bir ülkenin 

para birimine ya da bir araca sabitlenmesi, 3. Karma Sistem: Para birimi değerinin 

serbest dalgalanmasına izin verilirken aĢırı dalgalanmalarda müdahale edilmesi 

(Yıldız ,2006). 

 

Forex tahmin metodu uygulamasının iki temel adımı vardır : Veri serisinin 

analiz edilmesi ve veri serisine en uygun tahmin metodunun seçilmesi. Nakit 

piyasasındaki karı arttırmak için tüccarlar tarafından daha da iyi tahmin metotları 

kullanılmaktadır. Günümüzde tüccarlar piyasanın geleceği hakkında bilgi sahibi 

olabilmek için tek bir tekniğe bağlı kalmayıp, değiĢik iĢaretleri yakalayabilmek için 

çok değiĢik teknikler kullanmaktadırlar (Yao et al, 1996). 

 

3.1. ÇALIġMAYA ĠLĠġKĠN LĠTERATÜR ÖZETĠ  

 

Jon Faust ve arkadaĢları, standart döviz tahmin modellerinin gerçek zamanlı 

tahmin performansını değiĢik veri örnekleri kullanarak test etmiĢlerdir. Bu 

çalıĢmalarında birçok veri örneği test edilerek veri revizyonlarının döviz kuru 
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tahminleri üzerinde yaptığı etkiler incelenmiĢ ve tamamen revize edilmiĢ veri yerine 

orijinal veri kullanarak yapılan tahminin daha iyi sonuç verdiği bulunmuĢtur (Faust 

et al., 2003). 

 

Nathan Lael Joseph, özellikle alternatif tahmin ve tanımlama metotları 

uygulandığında değiĢik veri aralıkları için döviz kuru doğruluğunun tahmini 

konusuyla ilgilenmiĢtir. ÇalıĢmada yedi döviz kurundaki değiĢimler incelenerek 

eĢbütünleĢmenin tespit edilme olasılığı artırılmıĢtır. ÇalıĢma sonucunda elde edilen 

en önemli sonuç iyi bir model tanımlamanın çok iyi bir tahmin performansı manasına 

gelmediğidir (Joseph, 2001). 

 

Adrian Trapletti ve arkadaĢları, gün içi verilerini kullanarak USD–DEM, 

USD–JPY ve DEM–JPY döviz kuru üçgeni için eĢbütünleĢme analizi sunmuĢlardır. 

ÇalıĢmalarında örsen dıĢı tahmin doğrulama ölçülerine bağlı olarak bir geri yayılım 

modeli tahmin edildi ve hesaplandı.ÇalıĢma sonunda döviz kurları ve zaman aralığı 

arasındaki eĢbütünleĢme iliĢkisinin kullanılmasının tahmin sonuçlarını güçlendirdiği 

tespit edilmiĢtir. ÇalıĢmada ayrıca yüksek sıklıktaki veriler için tipik dönemsel 

oynaklığa sebep olan zaman aralığının değiĢtirilmesinin ticaret stratejisinin 

sonuçlarını güçlendirdiği tespit edilmiĢtir (Trapletti et al., 2002). 

 

Cheol S. Euna ve Sanjiv Sabherwal, önde gelen ticari bankaların döviz kuru 

tahminindeki performansını tesadüf hareket modeli kullanarak  değerlendirmiĢlerdir. 

Bu araĢtırmalarında Amerikan Dolarının(USD) Ġngiliz Sterlini(GBP), Alman 

Markı(DEM), Ġsviçre Frankı ve Japon Yenine göre kurlarının bir senelik tahmini 

incelenmiĢtir. ÇalıĢmalarında elde ettikleri buldular : 1. Çoğu banka Japon Yeni hariç 

diğer üç döviz kuru için Tesadüf Hareket Modeli‟nin daha iyi performans 

gösterdiğine dair bazı kanıtlar göstermiĢlerdir, 2. Tahmin edilenle gerçek döviz kuru 

değiĢimi arasındaki kusurlu iliĢki bankaların tahmindeki hatalarının kaynak 

sebebidir, 3. Yerli bankalar ülkenin döviz kurlarını bilgi asimetrisi önererek diğer 

bankalardan daha doğru tahmin etmekteler, 4.Birçok bankanın tahminleri bandwagon 

tipi etki göstermektedir, yani çoğu banka hız tahmincisidir, halihazırdaki kur 

değiĢimlerini tahmin etmeye meyillidirler. ÇalıĢmada Ģu ilginç sonuç da ortaya 

çıkmıĢtır : genel temayüle aykırı olan muhalif bankalar, diğer bankalardan daha iyi 
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performans göstermektedirler (Euna and Sabherwal,2002). 

 

Fang-Mei Tseng ve arkadaĢları, Fuzzy ARIMA ya da FARIMA ismini 

verdikleri bir metot geliĢtirmiĢler ve bunu NTD (Yeni Tayvan Doları) ve USD 

(Amerikan Doları) arasındaki döviz kurunu tahmin etmek için kullanmıĢlardır. 

Önerdikleri metodun iyi tahmin yapmakla kalmayıp aynı zamanda karar vericilere en 

iyi ve en kötü durumu da sunduğunu örneklerle açıklamıĢlardır. Önerdikleri Fuzzy 

ARIMA‟nın ARIMA‟dan daha iyi performans gösterdiğini, daha tatmin edici 

olduğunu, daha az gözlem gerektirdiğini ve daha uygun bir tahmin aracı olduğunu 

açıklamıĢlardır (Tseng  et al.,2001). 

 

Martin Martens, çalıĢmasında gün içi değerlerin günlük oynaklığı tahmin 

etmek için önemli bilgiler içerip içermediğini araĢtırmaktadır. Günlük oynaklık 

tahminleri gün içi aralıklarına ait çeĢitli oynaklık tahminlerinden oluĢturulur. Bu 

durum günlük oynaklıkta çok iyi sonuç veren DEM/USD ve YEN/USD döviz 

kurlarında görülmektedir. ÇalıĢmada yapılan simülasyon deneyinde  gün içi 

dönemsel oynaklık örnekleri açıkça modellenirse ortalamada sadece günlük oynaklık 

tahminlerindeki marjinal geliĢmelere öncülük edeceği bulunmuĢtur (Martens,2001). 

 

T. Davis Jefferson ve arkadaĢları, Kanada- Amerikan Dolar kuru verilerine 

uygulanan çeĢitli sinir ağı modelleri sunmuĢlardır. ÇalıĢmada geri yayılım, modüler, 

radyal temelli fonksiyonlar, Doğrusal Vektör Nicelemesi, Fuzzy ARTMAP ve 

Genetik Takviye Öğrenimi Ağları incelenmiĢtir. Amaç günlük değerlerde değiĢim 

yönlerinin tahmin edilmesinde bu ağların performansının karĢılaĢtırılmasıdır. 

Yapılan testler sonucunda Sinir ağlarının diğer ağlara üstünlükleri tespit edilmiĢtir 

(Jefferson et al.,2001). 

 

Jingtao Yao ve Chew Lim, Tan Sinir Ağı Modelinin yabancı döviz kuru 

tahmini için uygun olduğuna dair deneysel kanıt sunmuĢlardır. Bu çalıĢmalarında çok 

fazla piyasa verileri ya da bilgi kullanmadan faydalı tahmin yapılabileceğini ve basit 

teknik göstergelerle örnek veri dıĢında iyi kağıt kar elde edilebileceğini sonuçlarla 

göstermiĢlerdir. Yaptıkları gözlemler Sinir Ağları‟nın her ne kadar bazı çözülmesi 
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gereken problemleri olsa bile finansal tahmin için uygun olduğu sonucunu vermiĢtir 

(Yao and Tan,2000). 

 

Mark T. Leung ve arkadaĢları, Genel Gerileme Sinir Ağı(GRNN) isimli özel 

sinir ağı yapısının tahmin edilebilirliğini incelemiĢler ve performansını Çok Katmanlı 

Geri beslemeli Ağ (MLFN), çok değiĢkenli transfer fonksiyonu ve tesadüfü hareket 

modelleri gibi diğer birçok tahmin teknikleri ile karĢılaĢtırmıĢlardır. ÇalıĢmalarında 

Genel Gerileme Sinir Ağı (GRNN)‟nin sadece daha yüksek bir tahmin doğruluğu 

olması değil aynı zamanda değiĢik döviz kurları için istatistiksel  olarak diğer 

modellerden daha iyi olduğu sonucunu elde etmiĢlerdir (Leung et al.,2000). 

 

Zoran Vojinovic ve arkadaĢları, göreceli yeni olan ve yabancı döviz zaman 

serisi iĢleminin tahmin edilmesinde kullanılabilecek veri madenciliği tekniklerinden 

birini açıklamıĢlardır. AraĢtırma bu tip teknikleri zor olan gerçek dünya veri setlerine 

teĢhir ederek  geliĢtirilme ve uygulamasına katkıda bulunmayı amaçlamaktadır. 

Sonuçlar, günlük (Amerikan Doları) $US/ (Yeni Zelanda Doları) $NZ kapanıĢ döviz 

kurlarının tahmini için Radyal Temel Fonksiyon Sinir Ağı modelinin kestirilmesi, 

açıkça geleneksel doğrusal geri beslemeli modelin tahmininden  hem yönsel değiĢim 

hem de döviz kuru tahminin kendisi yönüyle daha iyi olduğunu göstermiĢtir. ÇalıĢma 

ayrıca model girdi sayısı, gizli katman sinir sayısı ve eğitim veri setinin tahmin 

doğruluğu üzerindeki etkisini incelemiĢtir (Vojinovic et al.,2001). 

 

Francesco Lisi ve Rosa A. Schiavo, ortak veri setleri ve değiĢkenleri için Sinir 

Ağları ve KarmaĢık Modellerinin karĢılaĢtırmalı değerlendirmesini sunmuĢlar ve 

aynı deneysel Ģartlarda Ģanstan daha iyi tahmin üretip üretemeyeceği 

doğrulamıĢlardır. ÇalıĢmada tahmin performansı, elde edilen tahminin  istatistiksel 

önemi bazında olduğu kadar iyi bilinen normalleĢtirilmiĢ Ortalama Kare Hatası 

(NMSE) bazında da ölçülmüĢtür. Elde edilen deneysel sonuçlar göstermiĢtir ki, Sinir 

Ağları KarmaĢık Modellerle NMSE‟ye göre karĢılaĢtırıldığında, esas olarak iki 

model de Tesadüfi Hareket Hipotezine dayanan modellere göre daha iyi iĢlemektedir. 

ÇalıĢmada bulunan bir diğer sonuç da, istatistiki açıdan Sinir ağları ile yapılan 

tahminler karmaĢık modellere göre yapılanlara eĢit sonuçlar vermiĢtir. Birçok 

durumda  istatistikli açıdan ikisi de Tesadüfü Hareket Modelinden daha iyi sonuç 
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vermiĢtir (Lisi and Schiavo,1999). 

 

Mona ve Hassan E. El Shazly dört döviz kuru (Sterlin, Mark, Yen ve Ġsveç 

Frankı) için üç aylık spot kurları tahmin etmek için sinir ağlarını ve genetik 

öğrenmeyi birleĢtiren bir hibrit sistem geliĢtirmiĢlerdir. Ağların tahminleri ileri 

dönük kurlarla karĢılaĢtırılmıĢ ve doğruluk derecelerine ve  kur hareketlerinin yön 

değiĢimlerini tahmin etme yeteneklerine göre değerlendirilmiĢtir. Sonuçta Sinir 

Ağları ile döviz kurlarındaki değiĢimleri tahmin etmenin daha kolay olduğu bilgisine 

ulaĢılmıĢtır (El Shazly and El Shazly,1999). 

 

3.2. YAPAY SĠNĠR AĞLARI 

 

Yapay Sinir Ağları biyolojik sinir sisteminin taklit edilmesi, matematiksel 

olarak modellenmesi çabalarının bir sonucu olarak ortaya çıkmıĢtır. Biyolojik sinir 

sistemindeki bilinen yapılar ve iĢlevleri yapay sinir ağlarında matematiksel 

modellerle, biyolojik sinir sistemindeki eĢleniklerinin görevlerini yerine getirecek 

Ģekilde modellenmiĢtir. Yapay Sinir Ağlarında öğrenmeyi sağlamak için ağırlık 

fonksiyonları kullanılmaktadır, insanın deneme yanılma yoluyla öğrenmesi yapay 

sinir ağlarında yinelemeli eğitim sayesinde gerçekleĢtirilmektedir. YSA‟lar aralıksız 

çıktı ürettiğinden dolayı gayet doğal olarak öngörü ve tahmin için kullanılabilirler. 

(Larose,2005,p.128) YSA‟lar yeni ve iddialı bir hesaplama teknolojisidir ve birçok 

finansal uygulamanın dinamiklerini keĢfetmek için yeni bir yol önermektedir (Yao et 

al, 1996). 

 

Yapay Sinir Ağları sahip olduğu hesaplama gücü ile farklılık göstermektedir. 

Öne çıkan özellikleri paralel dağıtık yapısı ve öğrenme ve bu sayede genelleĢtirme 

yeteneğidir. Bu özellikleri Yapay sinir Ağları‟nı karmaĢık problemleri çözmede 

baĢarılı kılmaktadır. Yapay Sinir Ağları‟nın kullanımı Ģu özellik ve imkanları 

sunmaktadır (Haykin,1999): 

 

1. Doğrusal Olmama : Doğrusal Olmama özellikle fiziki mekanizma altyapısı 

doğrusal değilse çok önemli bir özelliktir. 
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2. GiriĢ – ÇıkıĢ EĢleĢtirme : Ağ eldeki problem için giriĢ – çıkıĢ eĢleme 

oluĢturarak örneklerden öğrenir. 

 

3. Uyumluluk : Sinir ağlarının ağırlıklarını çevresel koĢullardaki değiĢimlere 

uyumlulaĢtırma yeteneği vardır. Özel bir çevre için çalıĢmaya öğretilmiĢ bir sinir ağı 

çevresel koĢullarda küçük değiĢiklikler olması durumunda kolaylıkla yeniden 

öğretilebilir. 

 

4. Açık Cevap : Model sınıflandırma durumunda, Yapay Sinir Ağları sadece 

belli bir modelin seçimi hakkında bilgi sağlamak için değil aynı zamanda karar 

vermede güven hakkında bilgi sağlamak için tasarlanırlar. 

 

5. Ġçerik Bilgisi : Bilgi sinir ağının tam yapı ve aktivasyon durumu tarafından 

sunulur. 

 

6. Hata Toleransı : Bir sinir ağı potansiyel olarak hata toleransını kapsar, ya 

da sağlam bir hesaplama yeteneğine sahiptir. 

 

7. VLSI(Very-Large-Scale-Integrated) Uygulanabilirliği: Sinir ağlarının 

paralel yapısı onu belli görevlerin hesabında oldukça hızlı yapmaktadır. Bu özellik 

onu VLSI(Çok büyük ölçekli entegre) teknolojilere uygulanabilir yapmaktadır. 

 

8. Analiz ve Dizayn Bütünlüğü :  Sinir ağlarının bütün uygulamalarında 

bütünlük ve tek düzenlik vardır. 

 

9. Biyolojik Sinirlere Benzerlik : Sinir ağları beyindeki sinirlerden 

esinlenerek icat edilmiĢlerdir (Haykin,1999). 

 

Yapay Sinir Ağları, sahip olduğu paralellik, hata toleransı, öğrenilebilirlik ve 

gerçekleme kolaylığı gibi özelliklerinden dolayı alıĢılagelmiĢ bilgi iĢleme 

yöntemlerinden farklılık göstermektedir. Bu özellikleri itibari ile de diğer 
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alıĢılagelmiĢ hesaplama yöntemlerine göre daha baĢarılı sonuçlar üretebilmektedirler 

(Yıldız ,2006). 

 

Yapay Sinir Ağları, Matematik, Ġstatistik, Fizik, Bilgisayar Bilimleri ve 

mühendislik gibi bilim alanları ile modelleme, iĢaret iĢleme, karakter tanıma, zaman 

seri analizi, robotik sistemler, finans alanında vb. alanlarda kullanılmaktadır. Yapay 

Sinir Ağları zaman serilerinin gelecekteki değerinin tahmin edilmesinde geliĢmekte 

olan ve ulaĢtığı baĢarılı sonuçlardan dolayı umut vadeden bir yöntemdir  

(Haykin,1999; Kovalerchuk and Vityaev, 2005; Bishop,2006; Velagic et al, 2008). 

 

ġekil 3‟de temel bir yapay sinir ağı nöronu görülmektedir. Burada (Xi) 

girdileri, bu girdilerin tabi tutuldukları iĢlevler ve (Y) çıktısı görülmektedir. 

Girdiler(Xi) yukarı yönlü sinirlerinden (ya da veri setlerinden) toplanır ve 

toplama(∑) gibi daha sonra baĢka sinirlere aĢağı yönlü kanallara ayrılan y çıktısını 

üretmek için kendileri de (genellikle doğrusal olmayan) aktivasyon fonksiyonlarına 

girdi olan fonksiyonların birleĢimi aracılığıyla bir araya getirilir (Larose,2005,p.128). 

 

 
ġekil 3. Yapay Sinir Modeli (Larose,2005,p.128) 

 

YSA kullanmanın avantajlarından biri onların gürültülü(karıĢık) verilerde 

sağlam oluĢlarıdır. Çünkü ağ her bağlantıya atanmıĢ ağırlıkları olan birçok 

düğüm(yapay sinir) içerir ve veri setindeki bilgilendirici olmayan (bazen de hatalı) 

örneklerle çalıĢmayı öğrenebilir. Ne yazık ki Ģunu görmeliyiz ki, uzman olmayanlar 

için anlaĢılır olan sezgisel kurallar üreten karar ağaçlarının aksine, yapay sinir ağları 

insan algılayıĢına nispeten donuktur. Ayrıca, YSA‟lar genellikle karar ağaçlarından 

birçok saati aĢan daha uzun süre eğitime ihtiyaç duyarlar (Larose,2005,p.128). 

 

YSA‟ların bir sakıncası bütün nitelik değerlerinin hatta kategorik değiĢkenler 



27 

 

de dahil standart yapıda kodlanması yani değerlerin 0 ile 1 arsında olması gereğidir. 

Çok fazla içerikten oluĢan girdiler için bunu 0 ve 1 arasında değerlendirmek zorluğa 

sebep olmaktadır. Örneğin bir veri medeni hali diye bir nitelik içerdiğini varsayalım. 

Bu niteliğin içeriği boĢanmıĢ, evli,ayrılmıĢ, bekar, dul ve bilinmeyen olabilir}. Bu 

durumda bu değerleri YSA‟ya uydurabilmek için 0 ve 1 arası değerlerle ifade etmek 

gerekir (0.0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 ve 1). YSA‟ların sadece sayısal değerleri kabul ediyor 

oluĢu,  içeriğin gerçek anlamın dıĢında kodlanmasına sebep olabilir. Çıktı dikkate 

alındığında ise görülecektir ki YSA çıktı düğümleri her zaman 0 ve 1 arasında sürekli 

olan değerleri çıktı olarak verir (Larose,2005,p.128). 

 

 
 

ġekil.4. Basit Bir Yapay Sinir Ağı (Larose,2005,p.128) 

 

ġekil.4‟teki gibi bir Yapay Sinir Ağı katmanlı, ileri beslemeli, tamamen 

birbirine bağlı yapay sinir ağlarından ya da düğümlerden oluĢur. Ağın ileri besleme 

özelliği ağı tek yönlü akıĢla sınırlar ve döngüye ya da çevrime izin vermez. YSA iki 

ya da daha fazla katmandan oluĢur. Fakat çoğu 3 katmandan oluĢur : GiriĢ katmanı, 

gizli katman ve çıkıĢ katmanı. Birden fazla gizli katman olabilir. Fakat birçok ağ 

çoğu amaç için yeterli olan sadece bir gizli katman içerir. YSA‟ların tam olarak bağlı 

olması demek, bir katmandaki her düğüm, kendi katmanındaki düğümlere değil bir 

sonraki katmandaki her düğüme bağlıdır demektir. Her düğüm arasındaki bağlantının 

kendisine atanan bir ağırlığı(W) vardır. BaĢlangıçta bu ağırlıklara 0 ve 1 arasında 

değiĢen rastgele değerler atanır (Larose,2005,p.128). 
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Tablo.2. Veri giriĢi ve Sinir ağının ağırlıkları için baĢlangıç değerleri 

(Larose,2005,p.128) 

 

Örnek olarak Tablo2.‟deki verileri kullanarak gizli katman düğümlerinin ve 

çıkıĢ katmanı düğümlerinin yapısını oluĢturalım. Ġlk önce bir kombinasyon 

fonksiyonu (genellikle Toplam ∑ ) düğüm giriĢlerinin bir doğrusal kombinasyonunu 

ve bağlantı ağırlıkları için “net” olarak isimlendireceğimiz tek bir sayısal değer 

üretir. Yani verilen bir j düğümü için  

 

           (2.1) 

 

Burada xij j düğümüne i‟nci giriĢ değerini sembolize eder. Wij , j düğümüne 

i‟nci giriĢ değerine atanan ağırlığı sembolize eder ve j düğümüne I + 1 giriĢ vardır. 

ġunu da eklemek gerekir ki  x1, x2, . . . , xI yukarı doğru giden düğümlerden giriĢleri 

sembolize eder.  x0 regresyon modelindeki sabit faktöre benzeyen sabit bir giriĢi 

sembolize eder ve bu kural olarak  sürekli x0 j = 1 değerini alır. 

 

A düğümü için, 

 

                           

 

           = 0.5 + 0.6(0.4) + 0.8(0.2) + 0.6(0.7) = 1.32 

 

Daha sonra bir aktivasyon fonksiyonu hesaplanır. En çok kullanılan aktivasyon 

fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur.  

 

                                                                                             (2.2) 

 

Burada e doğal logaritmanın temelidir ve yaklaĢık değeri 2.718281828‟dir. 
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Yani A düğümünde  aktivasyon giriĢ değeri olarak = 1.32 alınacaktır ve çıkıĢ 

değeri olarak  y = 1/(1 + ) = 0.7892 üretilecektir.  

 

Aynı Ģekilde B düğümü için de hesap yapılır: 

 

                 

 

          = 0.7 + 0.9(0.4) + 0.8(0.2) + 0.4(0.7) = 1.5 

 

       Sonra;      

 

Z düğümü A ve B düğümlerinden gelen çıktıları birleĢtirir : 

 

                           

 

          = 0.5 + 0.9(0.7892) + 0.9(0.8176) = 1.9461 

 

                 
 

Bu 0.8750 değeri Yapay Sinir Ağının çıkıĢ değeridir ve ilk gözlemdeki hedef 

değiĢkenin tahmini değerini temsil eder. 

 

Doğrusal olmayan model çeĢidi olan Yapay Sinir Ağları, döviz kuru 

tahmininde güçlü bir alternatif olduğu ispatlanmıĢtır. (Jasic and Wood, 2003), (Tenti, 

1996) ve (Qi and Zhang, 2001) YSA‟ların döviz kuru tahmininde baĢarılı bir Ģekilde 

kullanılabileceğini yaptıkları çalıĢmalarla göstermiĢlerdir. YSA, özellikle karmaĢık, 

düzensiz, bağıntısız ve parçalı bilgiler için doğru çözümler bulmaya uygun bir 

metottur. YSA‟nın döviz kuru tahmininde bir araç olarak seçilmesinin nedeni, bazı 

önemli ve çekici özelliklerinin olmasıdır: 1) Bunlardan ilki, klasik modellere dayalı 

olan tahmin metotlarının zıddına, YSA çok az kısıtlayıcı varsayıma sahiptir ve veri 

tipine kolayca adapte edilebilir. YSA‟nın bu özelliği bazı finansal tahminlerin 

yürütülmesinde temel verinin elde edilemediği durumlarda çok istenen bir durumdur. 

2) YSA genelleĢtirilebilir, 3) YSA genel bir fonksiyonel yapısı vardır (Kadılar vd., 
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2009). 

 

YSA‟ların döviz kuru tahmininde kullanılması ile ilgili Jefferson T. Davis, 

Athanasios Episcopos ve Sannaka Wettimuny yaptıkları çalıĢmada Kanada- 

Amerikan Dolar kuru verilerine uygulanan çeĢitli sinir ağı modelleri sunmaktadırlar. 

Yaptıkları testler sonucunda Sinir Ağlarının diğer ağlara üstünlükleri tespit 

edilmiĢtir.( Jefferson et al.,2001) Jingtao Yao ve Chew Lim Tan, Sinir Ağı 

Modelinin yabancı döviz kuru tahmini için uygun olduğuna dair deneysel kanıt 

sunmaktadırlar. (Yao and Tan,2000) Francesco Lisi ve Rosa A. Schiavo, Sinir Ağları 

ve KarmaĢık Modeller ile NMSE‟ye göre karĢılaĢtırarak iki modelin de Tesadüfi 

Hareket Hipotezine dayanan modellere göre daha iyi iĢlediğini tespit etmiĢlerdir. 

(Lisi and Schiavo, 1999) Prof Dr. Mona R. El Shazly ve Prof Dr. Hassan E. El 

Shazly makalelerinde dört döviz kuru için üç aylık spot kurları tahmin etmek için 

sinir ağlarını ve genetik öğrenmeyi birleĢtiren bir hibrit sistem geliĢtirmiĢler ve Sinir 

Ağları ile döviz kurlarındaki değiĢimleri tahmin etmenin daha kolay olduğu bilgisine 

ulaĢmıĢlardır (El Shazly and El Shazly, 1999). 

 

Geri Yayılım (Back Propagation) Algoritması 

 

Geri yayılım algoritması adını hatayı yansıtarak yayma biçiminden alır. Bu 

algoritmada ulaĢılan sonuç ve hedeflenen sonuç arasındaki fark yani hata, tüm 

ağırlıklara yansıtılır. Temel amaç hedef çıktı ile ulaĢılan çıktı arasındaki hatayı en 

aza indirmektir. Geriye Yayılım Algoritması özellikle finansal zaman serilerinin 

gelecekteki davranıĢlarını tahmin etmede tercih edilmektedir. Geriye Yayılım 

Algoritmasının dezavantajları yavaĢ olması ve basit bir problemin çözümünde bile 

yapay sinir ağının eğitiminin binlerce yineleme gerektirmesidir. Bu algoritmanın 

baĢarısı ağırlık katsayılarının ilk değerlerine, momentum ve öğrenme katsayısı 

değerlerinin seçimine bağlıdır (Özçınar,2006). 
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ġekil 5. Bir Geriye Yayılım Algoritması Ağı Modeli (Yıldız, 2006, s.89) 

 

ġekil.5'te verilen bir geri yayılımlı ağı modeli, giriĢ, gizli ve çıkıĢ olmak üzere 

3 katmandan oluĢmakla birlikte, problemin ve veri setinin özelliklerine göre gizli 

katman sayısı ve yapay sinir hücresi sayısı fazla olabilir. GYA‟da gizli katmanda ve 

çıkıĢ katmanında bir de eĢik hücresi (bias neuron) bulunur (Yıldız, 2006, s.89). 

 

   (2.3) 
 

 Bu denklemde; 

 w :     agırlık degeri, 

 p, q :  hücre numarası, 

 k :      katman sayısı, 

 N :    devir sayacı, 

:      geriye yayılacak hata terimi, 

 μ :      momentum, 

 : agın buldugu sonuçtur. 

 

GYA ağlarında bir katmandan diğer bir katmana aradaki katmanları atlamadan 

sırayla geçilebilir. Girdi olarak kullanılan veriler her bir katmandaki sinir 

hücrelerinde iĢlenerek katmandan katmana aktarılarak çıktı katmanına kadar iletilir. 

Sonuçta elde edilen çıktılar hedef çıktılar ile karĢılaĢtırılarak aradaki fark yani “hata” 
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hesaplanır. Hesaplanan hata değerleri her çıktı düğümüne karĢılık gelen katmandaki 

düğümlere geri gönderilir. Böylece ara katmanlardaki düğümler toplam hatanın 

sadece kendine ait olarak hesaplanan kısmını içerir. Bu Ģekilde hataya bağlı olarak 

her katmandaki ağırlıklar yeniden güncellenir. Bu iĢleme hatanın önceden 

belirlenmiĢ olan kabul edilebilir sınırlar içerisinde kalmasına kadar devam edilir ve 

böylece ağın eğitimi tamamlanmıĢ olur (Yıldız, 2006, s.90). 

 

3.3. DESTEK VEKTÖR REGRESYONU-DVR   

       (SUPPORT VECTOR REGRESSION) 

 

Destek Vektör  algoritması Rusya‟da Viladimir Vapnik tarafından 1960‟lı 

yıllarda geliĢtirilen, GenelleĢtirilmiĢ Dikey Algoritmasının bir doğrusal olmayan 

algoritmasıdır. Destek Vektör Makineleri (Support Vector Machines) (DVM) ileri 

yönde beslemeli, öğrenme teorisine dayanan bir sinir ağı algoritmasıdır. Destek 

Vektör Makinesi(DVM) çok kolay formülasyondan oluĢan ve daha esnek  bir 

öğrenim modeli sunmaktadır. DVM‟lerin artan popülerliği sağlam teorik yapısı ve 

bilimsel olarak geniĢ kullanım alanına sahip olmasına bağlıdır (Smola and 

Schölkopf,  2003; Levis  and Papageorgiou ,2005; Chuang  and Lee, 2009). 

 

DVM‟ye üç özelliği ile ilgi çekmektedir: 1) geleneksel sınıflandırıcılara 

kıyasla, yüksek sınıflandırma doğruluğu ve çok iyi genelleme yetkinliği, 2) çok az 

kontrol parametresi içermesi nedeniyle mimari tasarım için daha az çalıĢmanın 

yeterli olması 3) öğrenme problemini doğrusal olarak kısıtlanmıĢ kuadratik 

programlama yöntemleriyle çözme olasılığıdır. DVM temel avantajları Ģunlardır: 1. 

DVM‟ler yapısal risk minimizasyonunun bir formunu uygulamaktadırlar 2. Konveks 

bir kuadratik programlama problemidir 3. Elde edilen sınıflandırıcı tamamen kendi 

destek vektörleri cinsinden ve kernel fonksiyonu tipinden belirlenebilir 4. Öğrenme 

tekniği; eğitim kümesindeki nispeten çok az veri noktasıyla bile iyi genelleme 

yapması. DVM‟nin en önemli özellikleri uygulama kolaylığı ve güçlü olmalarıdır 

(Tolun, 2005). 
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DVM'lerin döviz kuru tahmini konusunda çeĢitli çalıĢmalar yapılmıĢtır. (Cao et 

al., 2005) yaptıkları çalıĢmada DVM'lerin tahmin gücünün olduğunu ispat etmiĢler, 

DVM'lerin finans zaman serisi tahmininde kullanılabileceğini göstermiĢlerdir. (Pai et 

al,2006)  DVM'leri doğrusal olmayan regresyon ve zaman serisi problemlerinin 

çözümünde baĢarıyla uygulamıĢlardır. (Cao and Tay,2001) yaptıkları deneyler 

sonucunda, DVM'lerin döviz kuru tahmininde kullanımının avantajlı olduğu 

sonucuna ulaĢmıĢlardır. 

 

Yeni araĢtırmalar, veriden öğrenme için yeni ve güçlü bir teknik olarak ortaya 

çıkan ve özellikle daha iyi bir performans için sınıflandırma ve regresyon 

problemlerini çözen Destek Vektör Makinesine yönlendirilmiĢtir. Benzersiz sonuca 

ulaĢmadaki genelleĢtirme yeteneği avantajlarından dolayı DVM‟ler araĢtırmacıların 

dikkatini çekmiĢtir ve text sınıflandırma, görüntü tanıma veri madenciliği ve 

bioinformatik gibi birçok uygulamada kullanılmıĢtır. Vapnik‟in duyarsızlık kayıp 

fonksiyonunu duyurmasıyla DVM‟nin regresyon modeli olan Destek Vektör 

Regresyonu - DVR (Support Vector Regression) doğrusal olmayan tahmin 

problemlerinin çözümü için artan bir ilgi çekmektedir. DVR makine endüstrisinin 

ürün değer tahmini, motor dayanım tahmini, rüzgar hız tahmini ve finansal zaman 

serisi tahmini gibi birçok zaman serisi tahmin probleminde baĢarılı bir Ģekilde 

uygulanmıĢtır (Lu et al.,2009). ġekil.6'da Destek Vektör Regresyonunun grafik 

gösterimi verilmiĢtir. 

 

 
ġekil.6. Destek Vektör Regresyon (DVM) „un Grafik Gösterimi. (* „lar öğrenim 

noktalarını sembolize etmektedir.) (Lu et al.,2009) 
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Öğrenim verisi Ģu Ģekilde olmak üzere (Levis and Papageorgiou,2005), 

{( ,  ), ( , ), . . . , ( , )}   R 

,  t zaman periyodundaki  giriĢ vektörüdür,  

, her  için atanmıĢ müĢteri talebidir. 

 

Burada amaç F( ) regresyon fonksiyonunu bulmaktır. 

 

F( ) =                                                                                            (2.4) 

 

w,   ,  

 

Ġstatistiki öğrenme teorisi, genelleĢtirme yapısında regresyon fonksiyonu elde 

etmek için model karmaĢıklığı ve öğrenme hata toleransının kontrol edilmesini 

içermektedir. Öğrenim hata toleransını kontrol etmek için ε-duyarsız kayıp 

fonksiyonu ξ Ģu Ģekilde oluĢturulur (Levis and Papageorgiou,2005): 

 

 = max(0, |F( ) -  | - ε)                                                              (2.5) 

 

ε-duyarsız kayıp fonksiyonu ε‟den küçük hataların dikkate alınmadığını 

göstermektedir. Fakat grafikte ε„ den büyük sapmalar da ε-duyarsız tüpünün dıĢında 

kalan öğrenim noktaları olarak gösterilmiĢtir. Sonuçta DVR fonksiyonu Problem ε –

SVR olarak Ģu Ģekilde ifade edilir :  

 

                                (2.6) 

   
 

Fonksiyondaki ilk terim model karmaĢıklığını (düzlüğü), ikinci terim hata 

toleransını( ya da model doğruluğunu) ifade eder. C parametresi düzlük ve hata 
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toleransı arasındaki denge noktasını belirleyen pozitif bir değerdir.  ve , ε-

duyarsız tüpünün aĢağısı ve yukarısındaki mutlak sapmaları sembolize eder. 

Lagrangean fonksiyonu Ģu Ģekilde oluĢturulur (Levis and Papageorgiou,2005): 

 

(2.6) 

 

 

 

 

 

 

Optimum Karush–Kuhn–Tucker (KKT) noktasındaki Ģartlar L‟nin kısmi 

türevlerini 0 olmaya zorlamaktadır. 

 

(2.7) 

 

 

 

 

 

 

 

Son elde ettiğimiz eĢitliği önceki eĢitlikte yerine koyduğumuzda çift 

optimizasyon problemini(Problem D) elde ederiz: 
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Çift problemin çözümü sonucunda w optimum vektör ve F( ) regresyon 

fonksiyonunu elde ederiz: 

 

 

(2.8) 

 

 

Sonuçta F( ) regresyon fonksiyonu Ģu hale gelir: 

 

(2.9) 

 

 

 

Problem P Ģu Ģekilde tanımlanır: 

 

(2.10) 
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Regresyon fonksiyonu Ģu hale getirilir: 

 

(2.11) 

 

Gelecek uzayında K Kernel Fonksiyonu Ģu Ģekilde sembolize edilir: 

 

(2.12) 

 

K Kernel Fonksiyonu denklemde yerine konulduğunda: 

 

(2.13) 

 

Çift ve temel model fonksiyonu doğrusal olmayan destek vektör regresyonu Ģu 

Ģekilde oluĢturulur : 

 

 



38 
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4. VERĠ MADENCĠLĠĞĠ UYGULAMASI    

 

4.1.  ÇALIġMANIN TANITILMASI 

 

4.1.1.  ÇalıĢmanın Amacı ve Önemi 

 

Yapılan çalıĢmada, USD, EUR, GBP ve JPY döviz kurlarının gelecekteki 

değerinin ve yönünün, Yapay Sinir Ağları ve Destek Vektör Regresyonunun 

kullanılması ile yüksek doğruluk oranıyla öngörülmesine çalıĢılmıĢtır. 

 

ÇalıĢma sayesinde kullanılan tekniklerin döviz kuru tahmininde doğruluk 

oranları tespit edilecek ve bu alanda yapılmıĢ uygulamalara katkı sağlanmıĢ 

olacaktır. 

 

4.1.2.  ÇalıĢmanın Kapsamı 

 

ÇalıĢmada USD, EUR, GBP ve JPY döviz kurlarının 10 yıllık günlük döviz 

kuru değeri baz alınmıĢ ve YSA ve DVM modellemesi kullanılarak tahmin 

geliĢtirilmiĢtir. ÇalıĢmada MATLAB programı kullanılarak modelleme 

oluĢturulmuĢtur. DVM ve YSA ile bulunan döviz kuru tahminleri MAE, RMSE, 

NRMSE ve MAPE metrikleri ile  doğruluk değerleri açısından  karĢılaĢtırılmıĢtır.  

ÇalıĢmada döviz kuru tahmininde Veri Madenciliği tekniklerinden Yapay Sinir 

Ağları ve Destek Vektör Regresyonu kullanılması konusu incelenmiĢtir. Yapılan 

çalıĢmada, döviz kurlarının gelecekteki değerinin ve yönünün yüksek doğruluk oranı 

ile öngörülmesine çalıĢılmıĢtır. 

 

4.1.3. ÇalıĢmada Kullanılan DeğiĢkenler 

 

 Basit Hareketli Ortalama (Simple Moving Average) : 
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 Döviz kuru tahmininde kullanılan en yaygın ortalama değerdir. Belirli 

periyottaki kurların basit ortalamasıdır. n adet kurun basit hareketli ortalamasını 

almak için Ģu formül kullanılır: 

 

SMA =               (2.15) 

 

En çok kullanılan zaman aralıkları 5, 10 ve 50 günlük aralıklardır. Biz de 

uygulamada 5,10 ve 50 günlük SMA'ları kullandık.   

 

 Bant GeniĢliği (Band Width) : 

 

Band width, döviz kurlarının salınım yaptığı üst zirve ve en alt düzey 

arasındaki bölgedir. Band width, döviz kurlarındaki gürültü diye tabir edilen aĢırı 

oynaklıkları belirli bir aralıkta tutup grafiksel değiĢimin daha kolay yorumlanmasına 

imkan tanır.  

 

Upper Band = SMA + 2x SD(Standart Deviqation) 

Lower Band = SMA - 2x SD(Standart Deviqation) 

Band Width = Upper Band - Lower Band 

 

Yatırımcılar alım satım yapacakları zamanı band width'e göre belirlerler. Band 

Width'in en altında yani Lower Band'da alım yaparlar, Band Width'in en üstünde 

yani Upper band'de satıĢ yaparlar. (Bollinger,2010) 

 

 DeğiĢim Oranı (Rate of Change) : 

 

DeğiĢim Oranı, iki tarih arasında kurların değiĢim yüzdesini verir. Eğer 

değiĢim oranı (-) çıkarsa kurlar düĢüyor demektir. DeğiĢim oranı (+) çıkarsa kurlar 

artıyor demektir. DeğiĢim oranı 0 çıkarsa kurlar sabit kalmıĢ demektir. 
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DeğiĢim Oranı:  x 100             (2.16) 

 

 KAMA (Kaufman Adaptive Moving Average) : 

 

Perry Kaufman1995 yılında Adaptive moving average konusunda çalıĢmıĢ ve 

kendi geliĢtirdiği belirli gürültü göstergesi olan mükemmellik oranı ER(Efficiency 

Ratio)' ye endekslemiĢ olan KAMA metodunu geliĢtirmiĢtir.(Kaufman, 1995) 

Kurlardaki oynaklık fazla olduğu zaman ER, O'a yakın olacaktır. Kurlardaki 

oynaklık az olduğu zaman ER, 1'e yakın olacaktır. (Angeli,2006) 

 

– (2.17) 

KAMA0 = KAMA-1 + c * (C0 – KAMA-1)             (2.18) 

fastest = 0.667 

slowest = 0.0645 

 

4.2.  DÖVĠZ KURU TAHMĠNĠ VE MODELLEMESĠ 

 

4.2.1.  Veri  Seti 

 

Bu çalıĢmada kullanılan veriler, http://www.oanda.com/currency/converter/ 

internet sitesinden elde edilmiĢtir. ÇalıĢmada USD, EUR, GBP ve JPY döviz 

kurlarının 01.01.2001 ile 30.05.2011 tarihleri arasındaki 3.802 adet değeri vcf 

formatında alınmıĢtır. Daha sonra vcf dosyaları excell formatına dönüĢtürülerek 

kullanıma hazırlanmıĢtır. 

 

4.2.2.  DeğiĢkenler ve Kriterler 
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Excell formatında hazırlanan verilerden 5 günlük, 10 günlük ve 50 günlük 

SMA(Simple Moving Avarage)'lar hesaplanmıĢtır. Band Width, Rate of Change ve 

KAMA değerleri hesaplanmıĢtır. Bunlar daha sonra MATLAB programında girdi 

olarak kullanılmıĢtır.  

 

MATLAB'da DVM ve YSA algoritmaları kullanılarak tahmini döviz kurları 

bulunmuĢ ve bunlar için grafikler çizilerek gerçek döviz kuru ile tahmin edilen döviz 

kurlarının görsel olarak karĢılaĢtırılması sağlanmıĢtır. Ayrıca MAE, RMSE, NRMSE 

ve MAPE metrikleri  bulunmuĢtur. Bulunan metrikler yapılan tahminlerin doğruluk 

değerini göstermiĢtir.  

 

MAE(Mean Absolute Error) - Ortalama Mutlak Hata: Tahmin edilen ve 

gerçek değerin arasındaki farkın ortalamasıdır, yani ortalama tahmin hatasıdır. 

Formülü Ģu Ģekildedir: (Willmott et al.,2005) 

 

MAE =                   (3.1) 

: Gerçek Değer, : Tahmini Değer 

 

RMSE(Root Mean Squared Error) - Kök Hata Kareler Ortalaması: Kök 

Hata Kareleri Ortalaması sayısal tahminler için en çok kullanılan doğrulama 

ölçülerinden biridir. Bu değer, tahmini değer ve onun karĢılık gelen gerçek değer 

arasındaki farkın karelerinin ortalaması alınarak hesaplanır. Formülü Ģu Ģekildedir: 

(Willmott et al.,2005) 

 

RMSE =                     (3.2) 

: Gerçek Değer, : Tahmini Değer 
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NRMSE(Normalised Root Mean Squared Error) - DüzeltilmiĢ Kök Hata 

Kareler Ortalaması: DüzeltilmiĢ Kök Hata Kareleri Ortalaması, tahmini değer ve 

onun karĢılık gelen gerçek değer arasındaki farkın karelerinin toplamının gerçek 

değerin karelerinin toplamının karekökünün 100 ile çarpımıdır. Bulunan değer % 

değeridir.. Formülü Ģu Ģekildedir: (Fryza et al.,2003)  

 

NRMSE % = 100x              (3.3) 

: Gerçek Değer, : Tahmini Değer 

 

MAPE(Mean Absolute Percentage Error) - Ortalama Mutlak Yüzde Hata: 

Ortalama Mutlak Yüzde Hata, tahmini değer ve onun karĢılık gelen gerçek değer 

arasındaki farkın gerçek değere bölümünün ortalamasının 100 ile çarpımıdır. 

Bulunan değer % değeridir.. Formülü Ģu Ģekildedir: (Li et al.,2007) 

 

MAPE =100 x                        (3.4) 

: Gerçek Değer, : Tahmini Değer 

 

4.2.3.  Modelleme  ve Analiz Sonuçları 

 

Önce USD, EUR, GBP ve JPY döviz kurlarının 01.01.2001 ile 30.05.2011 

tarihleri arasındaki 3.802 adet değeri vcf formatında alınmıĢtır ve bu dosyalar excell 

formatına dönüĢtürülmüĢtür. Excell formatında hazırlanan verilerden 5 günlük, 10 

günlük ve 50 günlük SMA(Simple Moving Avarage)'lar hesaplanmıĢtır. Band Width, 

Rate of Change ve KAMA değerleri hesaplanmıĢtır. 

 

Destek Vektör Makinesi (DVM) ile Döviz Kuru Tahmini: 
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MATLAB'da  önce DVM algoritması kullanılarak döviz kurları tahmini 

yapılmıĢtır ve bunlar için gerçek döviz kurları ile tahmini döviz kurları 

karĢılaĢtırılması grafikler çizilerek yapılmıĢtır. ġekil.7,8,9 ve 10'da DVM 

kullanılarak elde edilen USD,EUR,GBP ve JPY döviz kuru tahminleri gerçek 

verilerle birlikte grafik olarak verilmiĢtir. 

 

 

ġekil.7. DVM Kullanarak USD Kuru Tahmini 

 

                     

 
ġekil.8. DVM Kullanarak EUR Kuru Tahmini 
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ġekil.9. DVM Kullanarak GBP Kuru Tahmini 

 

 
ġekil.10. DVM Kullanarak JPY Kuru Tahmini 

 

Tablo3.'de DVM kullanılarak elde edilen döviz kuru tahminleri ve gerçek 

veriler kullanılarak bulunan MAE,RMSE,NRMSE ve MAPE değerleri verilmiĢtir. 
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Tablo.3. DVM'ye Göre Hesaplanan Değerler 

           DeğiĢkenler 

Kurlar  

MAE RMSE NRMSE % MAPE % 

USD 0.02806 0.03653 2.40761 1.82365 

EUR 0.21813 0.27629 13.23055 10.24596 

GBP 0.01260 0.01725 0.71709 0.52056 

JPY 0.00340 0.00376 21.78205 19.31547 

 

Yapay Sinir Ağları (YSA) ile Döviz Kuru Tahmini: 

 

MATLAB'da  önce YSA algoritması kullanılarak döviz kurları tahmini 

yapılmıĢtır ve bunlar için gerçek döviz kurları ile tahmini döviz kurları 

karĢılaĢtırılması grafikler çizilerek yapılmıĢtır. ġekil.11,12,13 ve 14'de YSA 

kullanılarak elde edilen USD,EUR,GBP ve JPY döviz kuru tahminleri gerçek 

verilerle birlikte grafik olarak verilmiĢtir. 

 

 

ġekil.11. YSA Kullanarak USD Kuru Tahmini   

 

0,95

1,05

1,15

1,25

1,35

1,45

1,55

1,65

1,75

1,85

Kur

Tahmin



47 

 

    

ġekil.12. YSA Kullanarak EUR Kuru Tahmini 

 

      
ġekil.13. YSA Kullanarak GBP Kuru Tahmini 
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ġekil.14. YSA Kullanarak JPY Kuru Tahmini 

 

 

Tablo.4.'de YSA kullanılarak elde edilen döviz kuru tahminleri ve gerçek 

veriler kullanılarak bulunan MAE,RMSE,NRMSE ve MAPE değerleri verilmiĢtir. 

 

 

 

Tablo.4. YSA'ya Göre Hesaplanan Değerler 

           DeğiĢkenler 

Kurlar  

MAE RMSE NRMSE % MAPE % 

USD 0.02141 0.03860 2.62675 1.47194 

EUR 0.08525 0.09936 5.00600 4.23372 

GBP 0.01777 0.02549 1.06481 0.74063 

JPY 0.00144 0.00171 12.11029 9.81208 
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4.2.4.  YSA ve DVM ile Yapılan Tahminin KarĢılaĢtırılması 

 

USD, EUR, GBP ve JPY döviz kurlarının 10 yıllık verilerine göre YSA ve 

DVM algoritmalarıyla bulunan döviz kuru tahminlerine dayanılarak hesaplanan 

MAE, RMSE, NRMSE ve MAPE ölçütleri Tablo.5'de verilmiĢtir.  

 

Tablo.5. DVM ve YSA'ya Göre Hesaplanan Değerler 
        

  

        

  

DVM YSA 

MAE RMSE NRMSE 

% 

MAPE % MAE RMSE NRMSE 

% 

MAPE % 

USD 0.02806 0.03653 2.40761 1.82365 0.02141 0.03860 2.62675 1.47194 

EUR 0.21813 0.27629 13.23055 10.24596 0.08525 0.09936 5.00600 4.23372 

GBP 0.01260 0.01725 0.71709 0.52056 0.01777 0.02549 1.06481 0.74063 

JPY 0.00340 0.00376 21.78205 19.31547 0.00144 0.00171 12.11029 9.81208 

 

MAE  ve RMSE gerçek döviz kuru ile tahmin edilen döviz kuru arasındaki 

hata oranını, NRMSE ve MAPE ise hata yüzdelerini vermektedir. MAE ve RMSE 

değerleri hata miktarının büyüklüğünü ifade ettiği için MAE ve RMSE değerlerinin 

az olması o algoritmanın baĢarı Ģansını artırmaktadır. Aynı Ģekilde NRMSE ve 

MAPE değerleri hata yüzdelerini verdiği için bu değerlerin de düĢük olması 

algoritmaların baĢarısını artırmaktadır. Tablo.5 incelendiğinde: 

 

USD döviz kuru için, YSA ve DVM ile elde edilen MAE ve RMSE değerleri 

birbirine yakın bulunmuĢtur. Aynı Ģekilde NRMSE ve MAPE yüzde değerleri de 

birbirine yakın çıkmıĢtır. 

 

EUR döviz kuru için, YSA ve DVM ile elde edilen MAE ve RMSE değerleri 

karĢılaĢtırıldığında YSA'nın daha baĢarılı olduğu gözlenmiĢtir. Aynı Ģekilde NRMSE 

ve MAPE yüzde değerleri de karĢılaĢtırıldığında YSA'nın daha düĢük yüzde hatalar 

verdiği dolayısıyla daha baĢarılı tahmin ürettiği tespit edilmiĢtir. 

 

GBP döviz kuru için, YSA ve DVM ile elde edilen MAE ve RMSE değerleri 

karĢılaĢtırıldığında DVM'nin daha baĢarılı olduğu gözlenmiĢtir. Aynı Ģekilde 

NRMSE ve MAPE yüzde değerleri de karĢılaĢtırıldığında DVM'nin daha düĢük 

yüzde hatalar verdiği dolayısıyla daha baĢarılı tahmin ürettiği tespit edilmiĢtir. 
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JPY döviz kuru için, YSA ve DVM ile elde edilen MAE ve RMSE değerleri 

karĢılaĢtırıldığında YSA'nın daha baĢarılı olduğu gözlenmiĢtir. Fakat NRMSE ve 

MAPE yüzde değerleri de karĢılaĢtırıldığında YSA'nın daha düĢük yüzde hatalar 

verdiği dolayısıyla daha baĢarılı tahmin ürettiği tespit edilmiĢtir. 

 

Görüldüğü üzere YSA ve DVM'lerin baĢarısı döviz kurlarına göre değiĢiklik 

göstermektedir. Fakat genel olarak söylemek gerekirse iki algoritma da baĢarılı ve 

birbirine yakın değerler vermektedir. Dolayısıyla döviz kuru tahmininde YSA ve 

DVM'ler rahatlıkla tercih edilebilir özelliktedir. 

 

 

 

 

 

 

 

.  
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5. SONUÇ    

 

Teknolojinin geliĢimiyle bilgisayar ortamında ve veritabanlarında tutulan veri 

miktarının artması Veri Madenciliğini zorunlu kılmıĢtır. Veri Madenciliği 

uygulamalarını gerçekleĢtirmek için çeĢitli bilgisayar programları geliĢtirilmiĢtir. 

Yapılan araĢtırmalara göre en çok  tercih edilen veri madenciliği araçları 

RapidMiner, R ,Excell ve Knime'dir. 

 

Bir ülkenin para biriminin baĢka bir ülkenin para birimine göre değeri olan 

döviz kurunun, etki eden faktörlerin çok fazla olması nedeniyle özellikle Türkiye 

gibi ekonomisi değiĢken olan ülkelerde gelecekteki değerlerini tahmin edebilmek çok 

da kolay değildir. Oysa ekonomide iĢletmelerin planlama yapabilmeleri açısından 

geleceğin öngörülebilmesi çok önemli bir gereksinimdir. Özellikle son yıllarda 

dünyada ve ülkemizde yaĢanan ekonomik krizlerden ve politik geliĢmelerden dolayı 

meydana gelen piyasalardaki dalgalanmalar, yatırım araçlarının ve döviz kurlarının 

gelecekteki alacağı değerin öngörülebilmesini önemli hale getirmiĢtir. ĠĢte bu 

noktada döviz kuru tahmini alanında Veri Madenciliği tekniklerinin kullanılması 

büyük önem arz etmektedir. 

 

Yapay Sinir Ağları(YSA) ve Destek Vektör Regresyonu(DVR), çözümü güç ve 

karmaĢık olan bir çok problemin çözümüne uygulanmıĢ  ve son derece baĢarılı 

sonuçlar elde edilerek, birçok alanda uygulanmaya baĢlanmıĢtır. YSA ve DVR'ler 

ekonomi alanında geleceği öngörmede, özellikle döviz kuru gibi lineer olmayan 

değiĢkenlerin, bağımlı zaman serilerinin tahmin edilmesinde önemli araçlar 

olmuĢlardır. 

 

Bu çalıĢmada temel olarak, Yapay Sinir Ağları ve Destek Vektör Makineleri 

kurularak zaman serisi seklinde olan döviz kurlarının gelecekteki değerleri yüksek 

doğruluk oranıyla tahmin edilmeye çalıĢılmıĢtır. Yapılan tez çalıĢmasında USD, 

EUR, GBP ve JPY döviz kurlarının 10 yıllık verisi kullanılmıĢ ve Simple Moving 

Avarage(SMA)'lar hesaplanmıĢtır. Band Width(BW), Rate of Change(ROC) ve 

Kaufman Adaptive Moving Average(KAMA) değerleri de hesaplanarak MATLAB 
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programında girdi olarak kullanılmıĢtır. Daha sonra YSA ve DVM algoritmalarıyla 

bulunan döviz kuru tahminlerine dayanılarak MAE, RMSE, NRMSE ve MAPE 

ölçütleri hesaplanmıĢtır. 

 

MAE  ve RMSE gerçek döviz kuru ile tahmin edilen döviz kuru arasındaki 

hata oranını, NRMSE ve MAPE ise hata yüzdelerini vermektedir. MAE ve RMSE 

değerleri hata miktarının büyüklüğünü ifade ettiği için MAE ve RMSE değerlerinin 

az olması o algoritmanın baĢarı Ģansını artırmaktadır. Aynı Ģekilde NRMSE ve 

MAPE değerleri hata yüzdelerini verdiği için bu değerlerin de düĢük olması 

algoritmaların baĢarısını artırmaktadır. 

 

Sonuçta USD, EUR, GBP ve JPY döviz kurlarının YSA ve DVM 

algoritmalarına göre bulunan tahmin değerleri ve bu değerlere dayanarak bulunan 

MAE, RMSE, NRMSE ve MAPE ölçütleri göz önüne alındığında YSA ve DVM 

'lerin baĢarısının döviz kurlarına göre değiĢiklik gösterdiği tespit edilmiĢtir. Fakat 

genel olarak söylemek gerekirse uygulanan iki algoritma da kendi içinde tutarlı, 

baĢarılı ve birbirine yakın değerler vermiĢtir. Bu nedenle YSA ve DVM ile yapılacak 

analizlerin, döviz kuru tahmininde karar vermeyi destekleyici bir yöntem olarak 

rahatlıkla kullanılabileceği sonucuna ulaĢılmıĢtır.. 
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