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OZET

VERI MADENCILIGI TEKNIKLERI iLE DOViZ KURU TAHMINI
Erol TUTAL

Veri madenciligi genel olarak; biiyiik miktardaki veri igerisinden, gizli kalmis,
degerli, kullanilabilir bilgilerin a¢iga ¢ikarilmas: olarak ifade edilebilir. Biiyiik
boyutlardaki verilerden isimize yarayacak, gelecegi daha iyi gorebilmemizi ve
tahminler yapabilmemizi saglayacak bilgileri elde etmenin en kullanigh yolarindan
biri de veri madenciligidir. Veri Madenciliginin yaygin olarak kullanildig: alanlardan

biri de doviz kuru tahminidir.

Calismada once Veri Madenciligi siireci, islevleri ve teknikleri tanitilmistir.
Daha sonra doviz kuru tahmininde kullanilan Veri Madenciligi tekniklerinden Yapay
Sinir Aglart ve Destek Vektor Makineleri kullanilarak 6rnek bir uygulama da
yapilmistir. Yapilan ¢alismada, doviz kurlarinin gelecekteki degerinin ve yoniiniin

yiiksek dogruluk orani ile dngdriilmesine calisilmustir.

Bu ¢alismada kullanilan veriler, http://www.oanda.com/currency/converter/
sitesinden elde edilmistir. Calismada USD,EUR,GBP ve JPY doviz kurlarmin
01.01.2001 1ile 30.05.2011 tarihleri arasindaki degerleri kullanilmistir.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, Déviz Kuru Tahmini, Yapay Sinir
Aglari, Destek Vektor Makinesi, MAE, RMSE, NRMSE, MAPE



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. GIRIS

Veri madenciligi biiyilk veri yigim1 igerisinden, gizli kalmis, degerli,
kullanilabilir bilgilerin agiga ¢ikarilmas: olarak ifade edilebilir. Gilintimiizde
isletmelerin yogun teknoloji ve bilgisayar kullanimlarinin artmasiyla birlikte miisteri
verileri elektronik ortamda tutulmaya baslanmis, biiylik miktarlardaki veriyi isleme
yetenegine sahip teknolojilere gereksinim duyulmustur. Teknolojinin gelisimiyle
bilgisayar ortaminda ve veritabanlarinda tutulan veri miktariin artmasi Veri
Madenciligini zorunlu kilmistir. Veri Madenciligi uygulamalarini ger¢eklestirmek

icin ¢esitli programlar gelistirilmistir.

Veri Madenciligi tekniklerinin yaygin bir sekilde kullanildig: alanlardan biri de
doviz kuru tahminidir. Ekonomide isletmelerin planlama yapabilmeleri agisindan
gelecegin ongoriilebilmesi ¢ok 6nemli bir gereksinimdir. Ozellikle son yillarda
diinyada ve tlilkemizde yasanan ekonomik krizlerden ve politik gelismelerden dolay1
meydana gelen piyasalardaki dalgalanmalar, yatirim araglarinin ve doviz kurlarinin

gelecekte alacagi degerin 6ngoriilebilmesini 6nemli hale getirmistir.

Uluslararasi piyasalarda aligveris ve bir yatirim araci olarak kullanilan dovizin
onemi, islerini doviz tizerinden gergeklestiren isletmeler i¢in daha fazladir. Son
yillarda gelecegi ongormede; Ozellikle doviz kuru gibi dogrusal olmayan, bir¢ok
degiskene bagimli zaman serilerinin tahmin edilmesinde veri madenciligi 6nemli bir

arac olmustur.

Yapay Sinir Aglari(YSA) ve Destek Vektor Regresyonu(DVR), ¢oziimii giig ve
karmasik olan bir ¢ok problemin ¢6ziimiine uygulanmig ve son derece basarili
sonuglar elde edilerek, birgok alanda uygulanmaya baslanmistir. Ekonomi alaninda
gelecegi 6ngormede; ozellikle doviz kuru gibi lineer olmayan degiskenlerin, bagimli

zaman serilerinin tahmin edilmesinde 6nemli araglar olmuslardir.

Calismanin ilk boliimiinde; veri madenciligi tanimi ve araglar1 genel olarak
anlatilmis, veri madenciligi siirec, islev ve teknikleri verilmistir. Ikinci boliimde;

doviz ve doviz kuru hakkinda genel bir bilgi verildikten sonra déviz kurunu tahmin



etmede kullanilan yontemlerden Yapay Sinir Aglari ve Destek Vektér Regresyonu
aciklanmistir. Uglincii  boliimde; déviz kuru tahmini konusunda MATLAB
kullanilarak gergeklestirilen O6rnek bir uygulama sunulmustur. Gergeklestirilen
uygulamada, USD, EUR, GBP ve JPY do6viz kurlarmin 10 yillik verisi kullanilarak
doviz kurlarinin gelecekteki degerinin ve yoniiniin yiiksek dogruluk orani ile
ongoriilmesine calisilmigtir. Dovizin gelecekteki degerinin ne olacaginin, yiikselip
diiseceginin ongoriilmesinde Yapay Sinir Aglart ve Destek Vektér Makinesi

tekniklerinin etkinlikleri ve dogruluk oranlar1 karsilastirilarak incelenmistir.



2. VERI MADENCILIGI

2.1. VERI MADENCILiGI TANIMI VE ARACLARI

Giliniimiizde sadece bilgiye ulasmak degil, gerekli sartlar altinda bilgi tiretmek
de onemli bir konu haline gelmistir. Siirekli biiyliyen sayisal veri ortamlar1 arasindan
yararli ve de gerekli olan bilgiye ulasmay1 saglamak gergcek bir c¢aba haline
gelmektedir. Veri madenciligi bu safhada 6ne ¢ikan ve Onemi gitgide artan bir
olgudur. (Ogiit,2005)

Bilgisayar ve iletisim teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak donanimin
ucuzlamasi verilerin uzun siire depolanabilmesini, dolayisiyla biiyiik kapasiteli
veritabanlarin olusmasini saglamigtir. Bu nedenle biiylik veritabanlarinda istenilen
anlamli ve kullanilabilinir bilgiye erismek yeni bir disiplinin olan Veri
Madenciligi'nin dogmasina sebep olmustur. Verilerin ¢esitli istatistiksel metotlarla
analiz edilerek, kurumlarin karar verme siirecinin etkinligini artirmasina ve yeni

stratejiler gelistirmesine katki saglanmaktadir (Kaya ve Koymen,2008).

Veri madenciligi, genellikle biliyiik gdzlemsel verilerin aralarinda beklenmedik
iliskileri kesfederek ve bunlar1 veri sahibi i¢in hem anlasilir hem de kullanilabilir bir
bicimde yeni bir yontemle Ozetleyerek analiz etme islemidir. Veri madenciligi,
makine 6grenimi, Oriintli tanima, istatistik, veritabanlar1 ve biiyiik veritabanlarindan
bilginin ¢ikarilmasi konusunun ele alinmasi i¢in gorsellestirme tekniklerini bir araya
getiren bilimler aras1 bir alandir. Veri madenciligi her gegen giin daha yaygin olarak
kullanilmaktadir. Clinkii bu, sirketlere karlt modelleri ve veritabanlarindaki trendleri
bulma giiclinii vermektedir. Sirketler ve enstitiiler, megabyte ve terabyte
miktarindaki verileri toplamak i¢in milyonlarca dolar harcamaktadirlar, fakat bu veri
yigmlart i¢inde derinlerde gizli kalmis degerli ve kullanilabilir bilginin avantajimi
elde edememektedirler. Yine de veri madenciligi uygulamalar1 daha yaygin oldukga,

bu teknikleri uygulamayan sirketler geride kalma ve Pazar payin1 kaybetme tehlikesi



icindedirler. Ciinkii rakipleri veri madenciligi kullanmaktadirlar ve rekabet gliciinii

elde etmektedirler (Larose,2005).

Teknolojinin gelisimiyle birlikte bilgi, internet ortaminda bolca bulunmaktadir.
Uygun ve faydali bilginin elde edilmesi siirecinde kullanicilar istenen bilgiyi ve
kaynaklar1 aramak, ¢ikarmak, slizmek, analiz etmek ve degerlendirmek i¢in daha ¢ok
teknik ve otomatik yontem kullanmak zorundadirlar. Veri yiginlarindaki devasa artis,
veri analizi ve islemesine benzeri goriilmemis bir ihtiya¢ artisina sebep olmustur.
Veri madenciligi, otomatik ve ileri veri analizi i¢in katalizor gorevi tistlenmistir. Veri
madenciligi belirli , daha 6nce bilinmeyen ve faydali olmasi beklenen bilginin genis
veri yiginindan elde edilmesi olarak tanimlanabilir. Veri madenciligi asir1 bilgi
yiikklemesini azaltir ve karar vermeyi gii¢lendirir. Bu sonug, organizasyonlar
tarafindan toplanan bir¢ok bilginin i¢indeki iliski ve Oriintiileri arastirma islemi

sonucunda faydali bilginin siiziilmesi ve ¢ikarilmasi ile elde edilir (Wang,2009).

ZDNET News Online Technology Magazine’e gore Veri Madenciligi gelecek
on yilin en énemli devrimci gelismelerinden biri olarak tahmin edilmistir. Aslinda
MIT Technology Review, Veri Madenciligini diinyayr degistirecek on yeni
teknolojiden biri olarak se¢mistir. Miisterilerden, ortaklardan ve tedarikg¢ilerden
saglanan bilgilerin etkin bir sekilde analiz edilmesi bir¢ok sirket i¢in Onem
kazanmistir. BridgeGate LLC’nin yonetici ortagi Duddley Brown’in ifadesine gore
birgok sirket veri yigmi stratejisi olusturdu ve su anda biitiin bu veriyle ne
yapacaklarini incelemektedir. Gartner Group’a gore Veri Madenciligi, istatistik ve
matematik teknikleri kadar model belirleme teknolojilerini kullanarak depolanmis
biiyiik miktarda veriyi eleyerek anlamli yeni bagintilari, modelleri ve egilimleri

kesfetme islemidir (Larose,2005).

Gilinlimiizde veri madenciligi bir ¢ok alanda kullanilmaktadir. Veri madenciligi
operasyonel kararlarin alinmasinda, stratejik ve politik kararlarin verilme
stireglerinde onemli bir yere sahiptir. Giinlimiizde 6zel sektér veya kamusal sektor,
Miisteri liskileri Y&netimi (CRM) Kurumsal Kaynak Planlamasi (ERP) gibi cesitli

uygulamalar ve teknikler vasitasiyla veri madenciligi teknigini kullanmaktadir.



[statistik ile olan baglantis1, veri madenciligini tip ve ekonomi gibi bilim dallar1 igin

de vazgecilmez hale getirmistir (Ogiit,2005).

Veri Madenciligi teknigi pazarlama ve satis alaninda hedef pazarlarin
tespitinde, miisteri iligkilerinin yonetiminde, veri kaynaklarimi islemek i¢in miisteri
kart1 bilgilerinin kaydedilmesinde, miisteri sikayetlerinin incelenmesinde, e-ticarette,
satis kampanyalarmin verimlilik analizlerinin yapilmasinda, reklamcilikta, indirim
kartlar1 ve bonus tespitinde, karliligin artirilmasi gibi bir¢ok degisik alanda veri
madenciliginden yararlanilmaktadir. Ayrica, astronomi, biyoloji, finans, sigorta gibi
bir cok baska alanda da uygulanmaktadir. Son 20 yildir Amerika Birlesik
Devletleri’'nde ¢esitli veri madenciligi algoritmalarinin gizli dinlemeden, vergi
kacakeiliklarinin ortaya cikarilmasia kadar gesitli uygulamalarda da kullanildig:
goriilmektedir (Altintas,2006).

Yiiksek performansli veya paralel islemcili bilgisayar sistemleri kullanildiginda
veri madenciligi araglari, “Hangi misterilerin benim promosyon e-maillerime ilgisi
var ve sebebi ne” gibi miisteri merkezli sorularin cevaplandirilmasi amaciyla biiyiik
miktardaki veritabanlarin1 analiz edebilir. (Wang,2009) Veri madenciligi
algoritmalarmin gelisimi ve uygulamasi, gili¢li yazilim araclarinin kullanimina
thtiyac duymaktadir. Mevcut araglarin sayist gelistikce en uygun aracin se¢imi
artarak zorlasmaktadir. (Mikut and Reischl, 2011) Veri madenciligi araglari
gelecekteki davranis ve trendleri tahmin ederek isletmelerin etkin kararlar
almalarinda biiylik rol oynar. Aynm1i zamanda bu araclar, ¢6ziimii ¢ok zaman

gerektiren  isletme  sorunlarma da  yamit  bulabilmektedir  (Thearling,

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

Veri madenciligi araglar1 veritabaninda depolanmis olan veriyi yararli bilgiye
dontistiirmek i¢in kullanilir. Degisik modeller kullanan degisik yazilim programlari
degisik sonuglar elde etmek i¢in ayni veri iizerinde calistirilir. Bazen sonug
umulmadik sekilde olabilir, ama kurallarin ve kesfedilmis sebep iliskilerinin ¢ogu

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


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

2010 Mayis ayinda 912 kisi ile yapilan bir ankete gore, Son 12 ayda gercek
bir proje i¢in Veri madenciligi araglarinin kullanim oranlari Tablo.1'de verilmistir.
Tablo.1'de de goriildiigii gibi en ¢ok tercih edilen veri madenciligi araglar

RapidMiner, R ,Excell ve Knime'dir.

Tablo.1. Veri Madenciligi Araglar1 Kullanim Oranlar1
(http://www.kdnuggets.com/polls/2010/data-mining-analytics-tools.html,2010)

RapidMiner (345) N 37.8%
R (272) I 29.8%
Excel (222) 4. 3%
KNIME (175) I 19.2%
Your own code (168) I 18.4%
Pentaho/Weka (131) N 14.3%

SAS (110) EN12.0%
MATLAB (84) 9.2%

IBM SPSS Statistics (72) E7.9%

Other free tools (67) BN7.3%

IBM SPSS Modeler (former Clementine) (67) B7.3%

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) H3.7%

Orange (25) 02.7%

Oracle DM (19) 12.1%

KXEN (19) 12.1%

Diger s.1%

2.2. VERI MADENCILIGI SURECI

Veri madenciligi siirecleri konusunda 1996 yilinda DaimlerChrysler, SPSS, ve
NCR’1 temsil eden bir analist grubu yogun ¢aligmalar yaptilar ve sonugta CRISP

DM ismini verdikleri bir veri madenciligi standardi gelistirdiler.


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

CRISP DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining)

CRISP DM, tescilli olmayan ve serbest kullanima ag¢ik veri madenciligini is
veya arastirma boliimiiniin genel problem ¢6zme stratejisine uydurmak i¢in bir iglem
standard1 sunmaktadir.  Sekil.1'de verilen CRISP DM’e gore verilen bir veri

madenciligi projesinin 6 basamaktan olusan bir yasam dongiisii vardir (Larose,2005):

Proje Amacinin Verilerin
Belirlenmesi De gerlendirilmesi \

Uygulama Veri

Hazirlama

‘ Degerlendirme ‘ ‘.\kaicl ()1u=?lur1na‘ }

Sekil.1. CRISP DM Siireci (Larose,2005)

Proje amacinin belirlenmesi : Bu asamada projenin hangi sektérde ne amacla
kullanilacaginin, projenin sonunda neyin hedeflendiginin, nelere ihtiyac
duyuldugunun, proje sonunda elde edilecek bilginin nasil degerlendirileceginin

acikca ortaya koyulmasi gerekir.

Verilerin degerlendirilmesi : Bu asama verinin toplanmasiyla baslar. Veri
analizcisi ve alan uzmanlari agiklayici veri analizi gibi yontemlerle veriyi tanimaya,

kalitesi hakkinda fikir sahibi olmaya ¢alisirlar.

Verilerin hazirlanmas1 : Bu asamada islenmemis verinin projede

kullanilabilecek duruma getirilmesi amaglanir. Hatali veya analizin yanlis



yonlenmesine neden olabilecek veriler temizlenir. Bu asama en cok is giicii

gerektiren ve toplam siire¢ i¢inde en fazla zaman alan asamadir.

Modelleme : Bir veri madenciligi problemi i¢in birden fazla teknik
kullanilabilir, problem i¢in uygun olan teknik veya tekniklerin bulunabilmesi ig¢in

birgok teknik olusturulup bunlarin iginden en uygun olanlar segilir.

Degerlendirme : Bu asamada, daha Once olusturulmus olan model,
uygulamaya koyulmadan once son kez tiim yonleriyle degerlendirilir, kalitesi ve

etkinligi dl¢iiliir.

Uygulama : Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama
olabilecegi gibi baska bir uygulamanm alt pargasi olarak da kullanilabilir. Islenen
veri kullanicinin anlayabilecegi, karar alma siirecinde kullanilabilecek bir sekilde son

kullanictya verilir.

2.3. VERI MADENCILIiGI iISLEVLERI

Veri madenciligi, verilen veri setinden istenilen bilgileri elde etmek amaciyla
cesitli islevleri gormektedirler. Halihazirdaki yaygin veri madenciligi islevleri sunlar

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

1. Tammmlama (Description) : Bazen arastirmaci ve analizciler bir verideki modeli
tanimlamanin yollarin1 kolayca bulmaya galisirlar. Ornegin bir anketdr issiz
kalan birinin mevcut baskan1 yapilacak bagkanlik seciminde daha az
destekleyecegini kanitlayabilir. Model ve trendlerin tanimlanmasi, bu model ve
trendler icin muhtemel agiklamalar1 Onerir. Veri madenciligi modeli miimkiin
oldugunca agik olmali. Yani veri madenciligi modelinin sonuglart aciklama ve

tarif iceren agik bir model tanimlamali.



2. Smiflandirma (Classification) : Bir verinin dnceden tanimlanmig bir¢ok sinifa
ayrilmasidir. Siniflandirma, daha Once goriinmemis veri kayitlarina tarihi
verilerden elde edilen bilgilere dayanarak etiket atanmasini igerir. Siniflandirma
islevinin is ve arastirma alanlarinda kullanim ornekleri sunlardir: Bir kredi kart
isleminin sahte olup olmadiginin belirlenmesi, mortgage isleminde kredi riskinin
iyi veya kotli oldugunun degerlendirilmesi, belirli bir hastaligin olup olmadiginin
teshis edilmesi, belirli bir mali ya da sahsi davranisin bir terérist eylem olup

olmadiginin belirlenmesi.

3. Kiimeleme (clustering) : Bir verinin benzerlik matrislerine ya da ihtimal
yogunluk modeline dayali verilerin dogal gruplandirilmasit olan ¢esitli
kiimelerden biriyle eslestirilmesi ve benzer davranistaki daha kii¢iik alt yiginlara
bolmektir. Kiimeleme islemi hedef bir degiskeni siniflandirma ya da tahmin
etmeye calismaz. Bunun yerine bir veri yigminin birbirine benzer alt gruplara
ayrilmasi i¢in c¢alisir. Kiimeleme iglevinin is ve arastirma alanlarinda kullanim
ornekleri sunlardir: Biiyiik pazarlama biitceleri olmayan kiigiik sermayeli nis
iirlinlerinin hedef pazarlamasi, muhasebe denetlemesi amaciyla, mali davraniglari
tehlikesiz ve siipheli kategorilere ayirma, veri setinin yiizlerce niteligi oldugu

zaman boyut indirgeme araci olarak kullanilmasi.

4. Tahmin (Prediction): Smiflandirmaya benzer, farki tahmindeki sonuglar
gelecekle ilgilidir. Tahmin islevinin is ve arastirma alanlarinda kullanim
ornekleri sunlardir: Gelecek ii¢ ayin stoklama fiyatinin tahmin edilmesi, hiz limiti
artirlldiginda trafik 6liim oranlarinin tahmin edilmesi, bir spor turnuvasindaki

kazananin istatistiki karsilagtirmalara dayali olarak tahmin edilmesi.

5. Birliktelik (Association) : Hangi niteligin birleseceginin bilinmesi isidir. Is
diinyasinda en yaygin olani iligki analizi ya da pazar sepet analizi olarak bilinen
iki ya da daha fazla nitelik arasindaki iligskinin belirlenmesi islevidir. Birliktelik
islevinin is ve arastirma alanlarinda kullanim ornekleri sunlardir : bir sirketin
yeni servisine abonelerinin olumlu cevap verenlerin oraninin arastirilmasi,
ebeveynleri iyi okuyucu olan ¢ocuklarin kendilerine kitap okuma oranlarinin

belirlenmesi, haberlesme aglarinda bozulmanin tahmin edilmesi, bir
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slipermarkette hangi iirlinlerin bir arada satildiginin ve hangi iiriinlerinde higbir
zaman bir arada satilmadiginin bulunmasi, yeni bir ilagta tehlikeli yan etkilerin

ortaya ¢ikma oranlarinin belirlenmesi.

Veri madenciligi islevleri burada sayilanlarla sinirli olmayip yaygin olarak one

¢ikanlar1 tanimlanmislardir.

2.4. VERI MADENCILIGi TEKNIiKLERI

Bir veri madenciligi problemi i¢in tek bir teknik kullanilabilecegi gibi,
problem i¢in uygun olan teknik veya tekniklerin bulunabilmesi i¢in birgok teknik
olusturulup bunlarin iginden en uygun olanlar segilebilir. Veri madenciliginde en ¢ok
kullanilan teknikler regresyon, siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kural

modelidir.

2.4.1. Regresyon Modeli

Regresyon, siirekli sayisal bir degiskenin, aralarinda dogrusal ya da dogrusal
olmayan bir iliski bulundugu varsayillan diger degiskenler yardimiyla tahmin
edilmesini igeren bir istatistik yontemidir. Siniflandirma ve regresyonun amaci
tahmin igin kullanilabilecek bir veri madenciligi modeli olusturmaktir. Istatistik
biliminin en O6nemli konularindan birisini regresyon analizi olusturmaktadir.
Regresyon analizi bilimsel deneyler, matematik, finans, ekonomi, tip gibi bilim

alanlarinda yogun olarak kullanilmaktadir (Wang,2009, p.141).

Regresyon teknikleri veriyi bir fonksiyon olarak modellemeye ¢alisirlar. Bunu
yaparken orijinal veri yerine bu fonksiyonu temsil eden katsayilarin sadece kiigiik bir
grubu depolanir. En basit regresyon teknigi veri dagittmini bir dogrusal fonksiyon
olarak modelleyen dogrusal regresyondur. Basitligine ve veriler arasinda karmagik
iligkilerin yakalanmasina izin vermemesine ragmen bu teknik c¢ogunlukla kabul

edilebilir sonuglar tiretmektedir. Ayrica dogrusal olmayan regresyonlar da vardir. Bu
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teknik dogrusal olana gore hesaplama yoniiyle kayda deger sekilde daha karmagiktir
fakat daha genis durumlara uygulanabilmektedir (Wang,2009, p.49).

Regresyon analizinin esasi, gozlenen bir olayin degerlendirilirken, hangi
olaylarin etkisi i¢inde oldugunun arastirilmasidir. Regresyon analizi yapilirken,
gozlenen degerler ve etkiye sahip olaylarin fonksiyon olarak ifadesi gerekmektedir.
Bu amagla kurulan modele regresyon modeli denmektedir. Bagimsiz degisken olarak
bir degisken kullanilirsa basit regresyon, birden fazla degisken kullanilirsa, bu
regresyon modellerine ¢oklu regresyon modeli denmektedir. Regresyon analizi, bir
bagimli degisken ile bir veya birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
sayisal hale doniistiirmek i¢in kullanilan istatistiksel analiz yontemidir. Regresyon
analizinin kullanim amaci degiskenler arasindaki iliskinin niteligini saptamaktir.
Regresyon analizinde amag¢ her bagimsiz degiskenin bagimli degiskendeki
degismeye katkisinin hesaplanmasi, dolayisiyla tahmin degiskenlerinin degerinden

hareketle bagimli degiskenin degerinin tahmin edilmesidir (Ozginar,2006).

Regresyon Yontemleri

Regresyon yontemleri, bagimsiz degisken sayisina bagli olarak basit dogrusal

regresyon ve ¢oklu regresyon olarak ikiye ayrilirlar.

1. Basit Dogrusal Regresyon : Aralarinda dogrusal iligski bulunan bir bagimli
ve bir bagimsiz degisken arasindaki iligskiyi ¢oziimleyen regresyon analizi tiiriidiir.
Basit dogrusal regresyon modeli su sekilde denklem olarak verilmistir. Denklemde

Yi bagimli degisken, Xi, bagimsiz degiskendir (Sykes,1992).

Yi =b0 +bl Xi + ei (1.2)

Xi : Bagimsiz degisken
b0 : Bagimli Degisken, dogrunun y eksenini kestigi nokta
bl : Regresyon katsayisi, bagimsiz degiskeni pozitif yonde etkileyen deger

ei : Gozlenemeyen hata degeri
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Regresyon analizinin amaci1 veriden elde edilen bilgiye dayanarak
gozlenemeyen b0 ve bl degerleri igin bir tahmin tiretmektir. Burada ei hata degerini
ihmal edecek olursak bir dogru denklemi meydana gelir ve denklem Yi =b0 +b1 Xi
haline gelir. Bu dogruda b0 dogrunun dik ekseni kestigi nokta bl ise egimi ifade
eder. Sonug olarak regresyon analizi ile dogrusal dogrunun nasil olustugu tahmin
edilmeye calisilir. Regresyon analizi ei hata degerinin sistematik bir ozelligi

olmadigini ve ortalama O(sifir)’a esit oldugunu kabul eder.

2. Coklu Regresyon : Coklu regresyon analizi birden fazla bagimsiz
degisenlerden yola ¢ikarak bagimli degiskenin tahmin edilmesi ve hangi bagimsiz
degiskenlerin bagimli degisken tiizerinde anlamli bir etkiye sahip oldugunun
bulunmas1 i¢in kullanilir. Regresyon analizinde 6rnek veri noktalarini en iyi temsil
eden ¢izgi ya da diizlem bulunmaya calisilir. Coklu dogrusal regresyon modeli su

sekilde denklem olarak verilmistir :

Yi =Db0 + bl X1i + b2 X2i + ...+ bp Xpi + ei (1.2)

b0 : Bagimli degisken
Xi : Bagimsiz degisken
bl,b2, ..., bp: Regresyon katsayilari, bagimsiz degiskeni etkileyen degerler

ei : Hata degeri

Burada artik bir dogrudan s6z edemeyiz. (p) sayisi kadar boyut vardir ve bu
cok boyutlu sistem dikkate alinir. Coklu regresyon modeli X1i, X2i, ..., Xpi girdi
degerlerine bagh olarak Yi degerinin tahmin edilmesini saglar. Modelde yer alan

regresyon katsayilari en kii¢iik kareler yontemi kullanilarak hesaplanir (Sykes,1992).

2.4.2. Simflandirma(Classification) Modeli

Siiflandirma, bir veri setini birbirini dislayan gruplara ayirma islemidir. Bu
islemde bir grubun iiyeleri miimkiin oldugunca birbirine yakindir ve gruplar ise

birbirlerinden mimkiin oldugunca uzaktir. (Thearling,
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http://thearling.com/text/dmwhite/dmwhite.htm)  Genel  olarak  sdylemek
gerekirse, siniflandirma bir objeyi 6zelliklerine gore bir kategoriye atama islemidir.
Veri madenciliginde siniflandirma, goriinmeyen veri objelerinin  dnceden
tanimlanmis siniflara ayrilmasinda kullanilan bir model (ya da islevi) 6grenmek i¢in
onceden siniflandirilmis veri objelerinin bir dizi analizini ifade eder, yani veri
nesnesini daha Onceden belirlenen smiflardan biriyle eslestirme siirecidir.
Smiflandirma gelecekteki veriyi siniflandirmak i¢in veriden bir model ¢ikaran bir
veri analizi yontemidir. Siniflandirma ve regresyonun ikisi de tahmin igin
kullanilmasima ragmen, aralarindaki fark, siniflandirmada bagimli degisken
kategoriktir, regresyonda ise sayisaldir. Yani smiflandirma kategorik degerleri
tahmin ederken, regresyon siireklilik gosteren degerlerin tahmin edilmesinde

kullanilir (Wang,2009, p.141-147).

Siniflandirma islemi verileri 6zelliklerine gore siniflara ayiran bir tekniktir. Bu
teknikte asil onemli olan veritabanina yeni bir veri eklendiginde bu verinin hangi
siifa dahil edilecegine karar vermektir. Sinif etiketi olmayan veri, sinif etiketi
bilinen bir veri dizisi ile analizden gegirilerek kontrol edilir ve siniflandirilir. Elde
edilen modeller, smiflandirma agaclar1 (IF-THEN), karar agaclari, matematiksel
formiiller ve yapay sinir aglar1 gibi ¢esitli yapilarla gosterilmektedirler
(Demiralay,2005).

Smiflandirmada, bir kategorik hedef degisken vardir. Ornegin gelir grubu 3
sinifa ya da kategoriye ayrilabilir: Yiiksek gelir, orta gelir ve diisiik gelir. Farz edelim
ki aragtirmaci veritabaninda olmayan Kkisilerin gelir gruplarint bu kisinin diger
ozelliklerine (yas, cinsiyet, is) dayanarak smiflandirmak istiyor. Iste bu islev
siiflandirma islevidir ve veri madenciligi metotlarina ve tekniklerine tam olarak

uygundur. (Larose,2005, p.95)

Siniflandirmanin  bircok uygulamasi vardir: Hasta veritabanindan hastalik
belirtilerine dayali olarak hastalifin tespit edilmesi, terdrist eylemleri tespit etmek
amactyla kredi kart1 islemlerini analiz etmek, el yazisi Orneklerinden harf ve

rakamlar1 tamimak, ila¢ kesfetmede bilesik yapisina dayali olarak aktif bilesikleri
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aktif olmayanlardan ayirt etmek. Siniflandirma modelini 6grenmek icin kullanilan

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

Siniflandirmada kullanilan baslica teknikler sunlardir (Wang,2009, p.144);

2.4.2.1. Karar Agaclari

En popiiler siniflandirma metotlarindan biridir, veriden bir karar agaci
olusturur. Bir karar agaci, her diiglimiin bir nitelik lizerindeki testi temsil ettigi bir
aga¢ yapisindan olugan tahmin metodudur. Burada her ayrilan dal bir testin sonucunu

temsil eder ve her yaprak diiglim bir sinif ya da sinif boliimii ile etiketlenir.

X=1 :--"' - X=21
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Sekil.2. Basit Bir Karar Agaci (Wang,2009, p.144)

Sekil.2'de yapis1 gosterilen basit bir karar agacinda her nesne alabilecegi
degerlere gore kokten yapraklara dogru bir yon izler ve bu sekilde simiflandirilir.
Tipik bir karar agac1 6grenme algoritmasi yukaridan asagi geri doniisiimlii bol ve
parcala stratejisini bir karar agaci olusturmak i¢in adapte eder. Egitim verisinin
tamamu i¢in kok diiglimden baslamak tizere secilen kriterlere gore aldigi degerleri
baz alarak veri iki ya da daha fazla alt kiimelere ayrilir. Her bir alt kiime i¢in yavru
diigiim olusturulur ve iglem her yavru diigiimdeki veriler i¢in tekrar edilir. Son verme
kriterine ulagincaya kadar isleme devam edilir. Bircok karar agaci 6grenme
algoritmasi1 vardir. Bunlar bilgi kazanma, kazanma orani vs. gibi nitelik se¢cme

kriterlerine gore ayrilirlar (Wang,2009, p.144).

2.4.2.2. K-En Yakin Komsu (k-nearest neighbour) Algoritmasi:
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K En Yakin Komsu Siniflandirma Algoritmasi bilinmeyen 6rnekleri aligtirma
verisindeki k En Yakin Komsulardan en yaygin smifa gore simiflandirir. Bu
algoritma biitiin 6rneklerin n-boyutlu uzaydaki noktalara karsilik geldigini kabul
eder. N-boyutlu gelecek uzayinda Euclid denklemine goére bir komsunun en kisa
mesafesi varsa en yakin oldugu varsayilir. K=1 oldugu zaman bilinmeyen 6rnek
alistirma setindeki en yakin komsusuna gore siniflandirilir. K-en yakin komsu
metodu biitiin alistirma Orneklerini  depolar ve O&grenmeyi yeni bir Ornegin
siniflandirilmasina ihtiya¢ duyulana kadar erteler. Bu tip 6grenme 6rnek tabanl ya

da tembel 6grenme olarak adlandirilir (Wang,2009, p.144).

K En Yakin Komsu Smiflandirma sezgisel, uygulamasi kolay ve pratik olarak
verimlidir. Bu siniflandirma teknigi siniflandirilacak her yeni 6rnek i¢in yeni hedef
fonksiyona uygun farkli tahmin iiretebilir. Bu, hedef fonksiyonun karmasik oldugu
durumlara avantaj saglar, fakat daha az karmasik lokal tahminlerin birlesimi olarak
tanimlanabilir. Yine de yeni O6rneklerin siniflandirma maliyeti biitiin hesaplamalarin
smiflandirma asamasinda yapiliyor olmasindan dolay: yiiksek olabilir (Wang,2009,
p.144).

2.4.2.3. Yapay Sinir Aglari:

Yapay Sinir Aglar biyolojik sinir sisteminin taklit edilmesi, matematiksel
olarak modellenmesi ¢abalarinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmistir. Biyolojik sinir
sistemindeki bilinen yapilar ve islevleri yapay sinir aglarinda matematiksel
modellerle, biyolojik sinir sistemindeki esleniklerinin gorevlerini yerine getirecek
sekilde modellenmistir. Yapay Sinir Aglarinda 6grenmeyi saglamak icin agirlik
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir, insanin deneme yanilma yoluyla 6grenmesi yapay
sinir aglarinda yinelemeli egitim sayesinde gerceklestirilmektedir

(Larose,2005,p.128).

Yapay Sinir Agi, birbirine igten bagli birka¢ katman hesap biriminden (sinir ag1

ya da diigiim) olusur. Her birim basit bir fonksiyonu hesaplar. Her katmanin girdisi
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bir dnceki katmanin ¢iktisidir. Birimler arasi her bir baglantiya bir agirlik atanir. Her
bir katmanda birimler arasinda paralel hesaplama yapilabilir. ilk katmandaki girdiyi
alan birimler giris birimleri, son katmandaki agin ¢iktisini iireten birimler de ¢ikis

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

2.4.3. Kiimeleme(Clustering) Modeli

Kiimeleme yontemi, danismansiz siniflama modeli olarak da bilinmektedir.
Kiimeleme heterojen veri kiimelerini veri karakteristikleri bakimindan homojen
gruplara bolme, bir baska deyisle diger gruplardan ¢ok farkli fakat iiyeleri benzeyen
gruplar1 bulma isidir (Ozginar,2006). Kiimeleme analizi, nesnelerin alt gruplara
toplanmasin1 saglayan bir islemdir. Boylece nesneler, drneklenen kitle 6zelliklerini
iyl yansitan temsil gliciine sahip olurlar. Smiflamanin aksine, yeniden tanimlanmig
siiflara dayali degildir. Kiimeleme, bir denetimsiz 6grenme (unsupervised learning)

yontemidir (Altintas,2006).

Kiimeleme kayitlarin, go6zlemlemelerin, benzer nesnelerin siiflarinin
gruplandirilmas: ile ilgilidir. Bir kiime birbirine benzer kayitlar toplulugudur ve bu
kiimedekiler diger kiimedekilere benzemezler. Kiimelemeyi siniflandirmadan ayiran
nokta hedef degiskenin olmayisidir. Kiimeleme islemi siniflandirmaya ya da hedef
degisken tahmin etmeye ¢aligmaz. Bunun yerine kiimeleme algoritmas: biitiin veri
grubunu gorece homojen alt gruplara ve kiimelere ayirmaya ¢alisir. Bu durumda
kiime icindeki benzerlik maksimum, kiime disindaki kayitlarla benzerlik ise
minimum durumuna getirilir. Kiimeleme yontemi veri madenciligi stlirecinde
baslangi¢ adimi1 olarak uygulanir. Is alaninda kiimeleme ydntemi hedef pazarlama,

muhasebe denetimi gibi alanlarda kullanilmaktadir (Larose,2005).

Tipik bir kiimeleme modeli su asamalardan olusur: Model kurgulama (ilerideki
parcalama ve sec¢imi igerecek sekilde), veri alanina uygun model yakinlik Slgiisiiniin

tanimlanmasi, kiimeleme, veri ayirimi ve ¢iktinin dogrulanmasi (Wang,2009, p.159).

Temel kiimeleme algoritmalari su sekilde sayilabilir (Wang,2009, p.159);
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1. Hiyerarsik Kiimeleme : Kiime hiyerarsisi ya da dendrogram olarak bilinen

kiimeler agaci inga eder. Her bir kiime diigiimii yavru kiimeler igerir.

2. Ayirma (Partitioning) Kiimelemesi: Bir veri yigminin bir kiimeyi temsil
eden ayirimlara ayrildig algoritmadir. Bu kiimeleme algoritmasinda ayni1 kiimedeki
nesnelerin birbirine benzemesi ve farkli kiimelerdeki nesnelerin ise birbirinden ayri

olmast saglanir.

a) K-Means Algoritmasi: Bilimsel ve endiistriyel alanda ¢ok kullanilan bir
kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritmada once belli sayida nesne secilir. Baslangicta
bu nesnelerin her birinin ayr1 bir kiimeyi temsil ettigi farz edilir. Diger objeler bu

nesnelerin ortalamalarina olan benzerliklerine gore kiimelenirler.

b) K-Medoids Algoritmas1 : Bu algoritmada kiime, noktalarindan herhangi
biriyle temsil edilir. Kiime igindeki ortalama degeri almak yerine en merkeze
yerlestirilmis bir deger alinir. Temsili degerler (medoid) rastgele secilir ve diger

nesneler bu segilen nesnelere benzerligine gore kiimelendirilir.

2.4.4. Birliktelik Kural Modeli (Association Rule Model)

Birliktelik kural modeli bir islevsel veritabanindaki nesnelerin nasil bir arada
gruplandirilacag ile ilgilidir. Cogunlukla market sepet analizi olarak bilinir ¢linkii
marketlerde tezgahtarlar tarafindan siklikla bir araya konan maddelerin analizine
benzetilebilir. Istatistik acisindan bir degisken kiimesi icinde iliskinin kesfi icin yari
otomatik bir tekniktir. Birliktelik kural modeli, ¢ok biiyiik sayr uygulamalarinda,
referans sistemlerinde, miisteri iligkileri yonetiminde (CRM), promosyon
uygulamalarinda ve ¢apraz satig yontemlerinde yaygin olarak kullanilir (Wang,2009,
p.59).

Birliktelik kurallari, biiyiik veri kiimeleri arasinda benzerlik ve birliktelik

iliskileri bulurlar. Toplanan ve depolanan verinin siirekli biiylimesi yiiziinden,
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sirketler veritabanlarindaki birliktelik kurallarini ortaya ¢ikarmak istemektedirler.
Birliktelik kurallarinin kullanildigi en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir. Bu
islem, misterilerin yaptiklar1 alisverislerdeki tiriinler arasindaki birliktelikleri bularak
misterilerin satin alma aligkanliklarini analiz etmektedir. Bu tip birlikteliklerin
kesfedilmesi, miisterilerin hangi tirlinleri bir arada aldiklar1 bilgisini ortaya ¢ikarir ve
market yoneticileri de bu bilgi 1s18inda daha etkili satis stratejileri gelistirebilirler.
Ornegin bir miisteri siit satin aliyorsa, ayn1 alisveriste siitin yaninda ekmek alma
olasiligi nedir? Bu tip bir bilgi 1s18inda raflar1 diizenleyen market yoneticileri

tirtinlerindeki satis oranini arttirabilmektedirler (Altintas,2006, S.36).

Ornegin bir A {iriiniinii satin alan miisteriler ayn1 zamanda B iirliniinii da satin

aliyorlarsa, bu durum Birliktelik Kurali ile su sekilde gosterilir:

A => B [destek = %2, giiven = %60]

Buradaki %2 destek degeri, analiz edilen tiim alisveriglerin %2'sinde A ile B
tirtinlerinin birlikte satildigin1 gostermektedir. %60 oranindaki giiven degeri ise A
liriinlinii satin alan miisterilerin %60'min ayni aligveriste B {iriiniinii de satin aldiginm

gostermektedir (Altintas,2006,5.37).

Biiytik veri tabanlarinda birliktelik kurallar1 bulunurken, su iki islem basamagi
takip edilir; 1- Sik tekrarlanan 6geler bulunur: Bu &gelerin her biri en az, 6nceden
belirlenen minimum destek sayisi kadar sik tekrarlanirlar. 2- Sik tekrarlanan
ogelerden giiglii birliktelik kurallar1 olusturulur: Bu kurallar minimum destek ve

minimum giiven degerlerini karsilamalidir (Larose,2005,p.184).
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3. DOVIZ KURU TAHMININDE KULLANILAN
TEKNIKLER

Genel olarak yabanci iilkelerin para birimine doviz, iki lilkenin para birimleri
arasindaki orana ise doviz kuru denilmektedir. Diger bir deyisle doviz kuru, bir
yabanci paranin milli para cinsinden fiyatidir. En baslangicta forex(foreign exchange
rate) yani yabanci doviz kuru 6demeler dengesi ile belirlenirdi. Odemeler dengesi bir
iilke icin sadece makbuzlarinin ve uluslararasi aligverislerde 6demelerin listelenmesi
yontemiydi. Denge temel olarak mallarin ithal ve ihra¢ edilmesiyle belirlenirdi. Bu
yiizden o zamanda Forexi tahmin etmek ¢ok zor degildi. Daha sonra her para birimi
icin faiz oranlar1 ve diger arz-talep faktorleri daha etkili olmaya basladi. Artan forex
ticareti ve nakit ile bonolardaki spekiilasyonlar forex tahminindeki zorluga katkida

bulundular (Yao et al, 1996).

Nominal doviz kuru, iki para biriminin birbirine gore nispi fiyati1 anlamina
gelir. Reel doviz kuru, yabanci iilkelerde iiretilen mallarin yurti¢inde iiretilen mallar
cinsinden goreli fiyatin1 yansitan ve uluslararasi rekabeti 6lgmek i¢in yaygin olarak
kullanilan bir ekonomik gostergedir. Reel doviz kuru, ekonomik birimlerin liretim ve
tilketim kararlarinin yurtiginde ve yurtdisinda iiretilen mallar arasinda dagilimini
etkileyerek, cari islemler dengesi iizerinde belirleyici rol oynamaktadir. Reel efektif
doviz kuru, nominal efektif doviz kurunun fiyat endeksleriyle disiiriilmis halidir.
Uluslar aras1 Para Fonu (IMF), tarafindan da kullanilan bu tanima gore reel efektif
doviz kuru, 1lgili ilkenin fiyat diizeyinin dis ticaret yaptigi lilkelerin fiyat diizeylerine

oraninin agirlik geometrik ortalamasi olarak hesaplanmaktadir (Y1ldiz ,2006).

1973’te sanayilesmis iilkelerin sabit yabanci doviz kuru sistemini birakip
degisken doviz kuru sistemini uygulamaya baslamalarindan bu yana arastirmacilar
doviz kuru hareketlerini agiklamaya ugrasmaktadirlar. Bunun sonucu olarak binlerce
arastirmact ve uzman tarafindan birgok tahmin metodu gelistirilmistir. Teknik ve
temel analizler finans alaninda ¢okga bilinen 6ne ¢ikan tahmin metotlar1 arasindadir.
Yabanci doviz kurlar1 ¢ok iliskili faktorler tarafindan etkilenir. Bu faktorler,

ekonomik, politik ve hatta psikolojik olabilir. Bu faktérlerin etkilesimi ¢ok karmagsik
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bir tarzda olabilir. Bu ylizden, yabanci doviz kurundaki degisimi tahmin etmek

genellikle ¢cok zordur (Yao et al, 1996).

Do6viz kuru tahmini, modern zaman serisi tahmininin dikkat c¢ekici
uygulamalarindan biridir ve bir¢cok is ve finans enstitiilerinin basarisi i¢in ¢ok
onemlidir. Kurlar dogal olarak diizensiz, degisken ve belirleyici bir sekilde kaotiktir.
Bu durumlarda yapilan bir genel kabule gore gecmis veri bu davraniglarin hepsini
igerir. Sonug olarak ge¢mis veri tahmin isleminin temel girdisidir. Birgok 6ngorii
teknikleri bulunmaktadir. Bunlar temel olarak c¢esitli kabullere, matematiksel
fonksiyonlara ve 6zel model parametrelerine dayanarak gelistirilmislerdir. Fakat
daha iyi bir sonug icin verilen bir ongdrii gorevinde en uygun teknigi bulmak

onemlidir (Kamruzzaman et al,2003).

Doéviz kurunun belirlenmesi i¢in temelde 3 degisik kur politikast vardir: 1.
Serbest Kur Sistemi: Ulke para biriminin diger tiim para birimlerine karst
kontrolsiiz birakilmasi, 2. Sabit Kur Sistemi; Para birimi degerinin baska bir iilkenin
para birimine ya da bir araca sabitlenmesi, 3. Karma Sistem: Para birimi degerinin

serbest dalgalanmasina izin verilirken asir1 dalgalanmalarda miidahale edilmesi

(Y1ldiz ,2006).

Forex tahmin metodu uygulamasmin iki temel adimi vardir : Veri serisinin
analiz edilmesi ve veri serisine en uygun tahmin metodunun se¢ilmesi. Nakit
piyasasindaki kar1 arttirmak i¢in tiiccarlar tarafindan daha da iyi tahmin metotlar
kullanilmaktadir. Giinlimiizde tiliccarlar piyasanin gelecegi hakkinda bilgi sahibi
olabilmek i¢in tek bir teknige bagl kalmayip, degisik isaretleri yakalayabilmek icin
cok degisik teknikler kullanmaktadirlar (Yao et al, 1996).

3.1. CALISMAYA ILiSKIN LITERATUR OZETI

Jon Faust ve arkadaslari, standart doviz tahmin modellerinin ger¢ek zamanh
tahmin performansin1 degisik veri Ornekleri kullanarak test etmislerdir. Bu

caligmalarinda bir¢ok veri Ornegi test edilerek veri revizyonlarinin déviz kuru
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tahminleri iizerinde yaptig1 etkiler incelenmis ve tamamen revize edilmis veri yerine
orijinal veri kullanarak yapilan tahminin daha iyi sonu¢ verdigi bulunmustur (Faust

et al., 2003).

Nathan Lael Joseph, ozellikle alternatif tahmin ve tamimlama metotlar
uygulandiginda degisik veri araliklar1 i¢in doviz kuru dogrulugunun tahmini
konusuyla ilgilenmistir. Calismada yedi doviz kurundaki degisimler incelenerek
esbiitlinlesmenin tespit edilme olasilig1 artirllmistir. Calisma sonucunda elde edilen
en énemli sonug 1yi bir model tanimlamanin ¢ok 1yi bir tahmin performansi manasina

gelmedigidir (Joseph, 2001).

Adrian Trapletti ve arkadaslari, giin i¢i verilerini kullanarak USD-DEM,
USD-JPY ve DEM-JPY doviz kuru iiggeni icin esbiitiinlesme analizi sunmuslardir.
Calismalarinda orsen dis1 tahmin dogrulama 6l¢iilerine bagli olarak bir geri yayilim
modeli tahmin edildi ve hesaplandi.Caligma sonunda doviz kurlari ve zaman aralig
arasindaki esbiitiinlesme iliskisinin kullanilmasinin tahmin sonuglarini giiglendirdigi
tespit edilmistir. Calismada ayrica yiiksek sikliktaki veriler ic¢in tipik donemsel
oynakliga sebep olan zaman araliginin degistirilmesinin ticaret stratejisinin

sonuglarini giiglendirdigi tespit edilmistir (Trapletti et al., 2002).

Cheol S. Euna ve Sanjiv Sabherwal, 6nde gelen ticari bankalarin déviz kuru
tahminindeki performansini tesadiif hareket modeli kullanarak degerlendirmislerdir.
Bu arastirmalarinda Amerikan Dolarmin(USD) Ingiliz Sterlini(GBP), Alman
Marki(DEM), Isvigre Franki ve Japon Yenine gore kurlarmin bir senelik tahmini
incelenmigstir. Calismalarinda elde ettikleri buldular : 1. Cogu banka Japon Yeni harig
diger li¢ doviz kuru icin Tesadif Hareket Modeli’nin daha iyi performans
gosterdigine dair baz1 kanitlar gostermislerdir, 2. Tahmin edilenle ger¢ek doviz kuru
degisimi arasindaki kusurlu iligki bankalarin tahmindeki hatalarimin kaynak
sebebidir, 3. Yerli bankalar {ilkenin déviz kurlarimi bilgi asimetrisi onererek diger
bankalardan daha dogru tahmin etmekteler, 4.Bir¢cok bankanin tahminleri bandwagon
tipi etki gostermektedir, yani ¢ogu banka hiz tahmincisidir, halihazirdaki kur
degisimlerini tahmin etmeye meyillidirler. Calismada su ilging sonu¢ da ortaya

cikmistir : genel temayiile aykiri olan muhalif bankalar, diger bankalardan daha iy1
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performans gostermektedirler (Euna and Sabherwal,2002).

Fang-Mei Tseng ve arkadaslari, Fuzzy ARIMA ya da FARIMA ismini
verdikleri bir metot gelistirmigler ve bunu NTD (Yeni Tayvan Dolar1) ve USD
(Amerikan Dolar1) arasindaki doviz kurunu tahmin etmek ic¢in kullanmislardir.
Onerdikleri metodun iyi tahmin yapmakla kalmayip ayni zamanda karar vericilere en
iyi ve en kotii durumu da sundugunu &rneklerle agiklamislardir. Onerdikleri Fuzzy
ARIMA’nin ARIMA’dan daha iyi performans gosterdigini, daha tatmin edici
oldugunu, daha az gozlem gerektirdigini ve daha uygun bir tahmin araci oldugunu

aciklamiglardir (Tseng et al.,2001).

Martin Martens, c¢alismasinda giin i¢i degerlerin gilinlik oynakligi tahmin
etmek i¢in Onemli bilgiler icerip igermedigini arastirmaktadir. Giinliik oynaklik
tahminleri giin i¢i araliklarina ait cesitli oynaklik tahminlerinden olusturulur. Bu
durum giinlik oynaklikta ¢ok iyi sonu¢ veren DEM/USD ve YEN/USD doviz
kurlarinda goriilmektedir. Calismada yapilan simiilasyon deneyinde  giin ici
donemsel oynaklik 6rnekleri agik¢a modellenirse ortalamada sadece giinliik oynaklik

tahminlerindeki marjinal gelismelere onciiliik edecegi bulunmustur (Martens,2001).

T. Davis Jefferson ve arkadaslari, Kanada- Amerikan Dolar kuru verilerine
uygulanan cesitli sinir ag1 modelleri sunmuslardir. Calismada geri yayilim, modiiler,
radyal temelli fonksiyonlar, Dogrusal Vektor Nicelemesi, Fuzzy ARTMAP ve
Genetik Takviye Ogrenimi Aglari incelenmistir. Amag giinliik degerlerde degisim
yonlerinin tahmin edilmesinde bu aglarin performansinin karsilagtirilmasidir.
Yapilan testler sonucunda Sinir aglarinin diger aglara Ustlinliikleri tespit edilmistir

(Jefferson et al.,2001).

Jingtao Yao ve Chew Lim, Tan Sinir Ag1 Modelinin yabanct déviz kuru
tahmini i¢in uygun olduguna dair deneysel kanit sunmuslardir. Bu ¢aligmalarinda ¢ok
fazla piyasa verileri ya da bilgi kullanmadan faydali tahmin yapilabilecegini ve basit
teknik gostergelerle 6rnek veri disinda 1yi kagit kar elde edilebilecegini sonuclarla

gostermislerdir. Yaptiklar1 gozlemler Sinir Aglari’nin her ne kadar bazi ¢6ziilmesi
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gereken problemleri olsa bile finansal tahmin i¢in uygun oldugu sonucunu vermistir

(Yao and Tan,2000).

Mark T. Leung ve arkadaslari, Genel Gerileme Sinir Agi(GRNN) isimli 6zel
sinir ag1 yapisinin tahmin edilebilirligini incelemisler ve performansini Cok Katmanl
Geri beslemeli Ag (MLFN), cok degiskenli transfer fonksiyonu ve tesadiifii hareket
modelleri gibi diger bir¢cok tahmin teknikleri ile karsilagtirmiglardir. Caligmalarinda
Genel Gerileme Sinir Ag1 (GRNN)’nin sadece daha yiiksek bir tahmin dogrulugu
olmast degil aym1 zamanda degisik doviz kurlar1 igin istatistiksel olarak diger

modellerden daha iyi oldugu sonucunu elde etmislerdir (Leung et al.,2000).

Zoran Vojinovic ve arkadaslari, goreceli yeni olan ve yabanci doviz zaman
serisi isleminin tahmin edilmesinde kullanilabilecek veri madenciligi tekniklerinden
birini agiklamislardir. Arastirma bu tip teknikleri zor olan gercek diinya veri setlerine
teshir ederek gelistirilme ve uygulamasina katkida bulunmayi amaglamaktadir.
Sonuglar, giinliilk (Amerikan Dolar1) $US/ (Yeni Zelanda Dolar1) $NZ kapanis doviz
kurlarmin tahmini i¢in Radyal Temel Fonksiyon Sinir Agi modelinin kestirilmesi,
acikca geleneksel dogrusal geri beslemeli modelin tahmininden hem ydnsel degisim
hem de doviz kuru tahminin kendisi yoniiyle daha iyi oldugunu gostermistir. Calisma
ayrica model girdi sayisi, gizli katman sinir sayisi ve egitim veri setinin tahmin

dogrulugu tizerindeki etkisini incelemistir (Vojinovic et al.,2001).

Francesco Lisi ve Rosa A. Schiavo, ortak veri setleri ve degiskenleri i¢in Sinir
Aglar1 ve Karmasik Modellerinin karsilastirmali degerlendirmesini sunmuslar ve
aynt deneysel sartlarda sanstan daha 1yi tahmin {retip {retemeyecegi
dogrulamiglardir. Calismada tahmin performansi, elde edilen tahminin istatistiksel
onemi bazinda oldugu kadar iyi bilinen normallestirilmis Ortalama Kare Hatasi
(NMSE) bazinda da ol¢iilmiistiir. Elde edilen deneysel sonuglar gostermistir ki, Sinir
Aglar1 Karmasik Modellerle NMSE’ye gore karsilastirildiginda, esas olarak iki
model de Tesadiifi Hareket Hipotezine dayanan modellere gore daha iyi islemektedir.
Calismada bulunan bir diger sonu¢ da, istatistiki agidan Sinir aglar ile yapilan
tahminler karmagsik modellere goére yapilanlara esit sonuglar vermistir. Bircok

durumda istatistikli acidan ikisi de Tesadiifii Hareket Modelinden daha iyi sonug
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vermistir (Lisi and Schiavo,1999).

Mona ve Hassan E. El Shazly dért déviz kuru (Sterlin, Mark, Yen ve Isveg
Franki) i¢in ii¢ aylik spot kurlar1 tahmin etmek i¢in sinir aglarmmi ve genetik
O0grenmeyi birlestiren bir hibrit sistem gelistirmislerdir. Aglarin tahminleri ileri
doniik kurlarla karsilastirilmis ve dogruluk derecelerine ve kur hareketlerinin yon
degisimlerini tahmin etme yeteneklerine gore degerlendirilmistir. Sonugta Sinir
Aglart ile doviz kurlarindaki degisimleri tahmin etmenin daha kolay oldugu bilgisine

ulagilmistir (EI Shazly and EI Shazly,1999).

3.2. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay Sinir Aglar1 biyolojik sinir sisteminin taklit edilmesi, matematiksel
olarak modellenmesi ¢abalarinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmistir. Biyolojik sinir
sistemindeki bilinen yapilar ve iglevleri yapay sinir aglarinda matematiksel
modellerle, biyolojik sinir sistemindeki esleniklerinin gdrevlerini yerine getirecek
sekilde modellenmistir. Yapay Sinir Aglarinda 6grenmeyi saglamak i¢in agirlik
fonksiyonlart kullanilmaktadir, insanin deneme yanilma yoluyla 6grenmesi yapay
sinir aglarinda yinelemeli egitim sayesinde gerceklestirilmektedir. YSA’lar araliksiz
cikt1 iirettiginden dolayr gayet dogal olarak ongérii ve tahmin i¢in kullanilabilirler.
(Larose,2005,p.128) YSA’lar yeni ve iddiali bir hesaplama teknolojisidir ve birgok
finansal uygulamanin dinamiklerini kesfetmek icin yeni bir yol dnermektedir (Yao et

al, 1996).

Yapay Sinir Aglar1 sahip oldugu hesaplama giicii ile farklilik gostermektedir.
One ¢ikan 6zellikleri paralel dagitik yapisi ve égrenme ve bu sayede genellestirme
yetenegidir. Bu ozellikler1 Yapay sinir Aglari’m1 karmasik problemleri ¢ozmede
basarili kilmaktadir. Yapay Sinir Aglar’nin kullanimi su 6zellik ve imkanlar

sunmaktadir (Haykin,1999):

1. Dogrusal Olmama : Dogrusal Olmama 6zellikle fiziki mekanizma altyapisi

dogrusal degilse ¢cok onemli bir 6zelliktir.
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2. Giris — Cikis Eslestirme : Ag eldeki problem i¢in giris — ¢ikis esleme

olusturarak 6rneklerden 6grenir.

3. Uyumluluk : Sinir aglarmin agirliklarii ¢evresel kosullardaki degisimlere
uyumlulastirma yetenegi vardir. Ozel bir ¢evre igin galismaya dgretilmis bir sinir ag
cevresel kosullarda kiiciik degisiklikler olmasi durumunda kolaylikla yeniden

Ogretilebilir.

4. Acik Cevap : Model siniflandirma durumunda, Yapay Sinir Aglar1 sadece
belli bir modelin se¢imi hakkinda bilgi saglamak i¢in degil ayn1 zamanda karar

vermede giiven hakkinda bilgi saglamak i¢in tasarlanirlar.

5. icerik Bilgisi : Bilgi sinir aginin tam yapi ve aktivasyon durumu tarafindan

sunulur.

6. Hata Toleransi : Bir sinir ag1 potansiyel olarak hata toleransin1 kapsar, ya

da saglam bir hesaplama yetenegine sahiptir.

7. VLSI(Very-Large-Scale-Integrated) Uygulanabilirligi: Sinir aglarinin
paralel yapis1 onu belli gorevlerin hesabinda oldukca hizli yapmaktadir. Bu 6zellik

onu VLSI(Cok biiytik 6l¢ekli entegre) teknolojilere uygulanabilir yapmaktadir.

8. Analiz ve Dizayn Biitiinliigii : Sinir aglarimin biitiin uygulamalarinda

butiunlik ve tek diuzenlik vardir.

9. Biyolojik Sinirlere Benzerlik : Sinir aglart beyindeki sinirlerden
esinlenerek icat edilmislerdir (Haykin,1999).

Yapay Sinir Aglari, sahip oldugu paralellik, hata toleransi, 6grenilebilirlik ve
gercekleme kolayligi gibi 6zelliklerinden dolayr alisilagelmis bilgi isleme

yontemlerinden farklilik gostermektedir. Bu Ozellikleri itibari ile de diger
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aligilagelmis hesaplama yontemlerine gore daha basarili sonuglar iiretebilmektedirler

(Y1ldiz ,2006).

Yapay Sinir Aglari, Matematik, Istatistik, Fizik, Bilgisayar Bilimleri ve
miihendislik gibi bilim alanlar1 ile modelleme, isaret isleme, karakter tanima, zaman
seri analizi, robotik sistemler, finans alaninda vb. alanlarda kullanilmaktadir. Yapay
Sinir Aglar1 zaman serilerinin gelecekteki degerinin tahmin edilmesinde gelismekte
olan ve wulastig1 basarili sonuglardan dolayr umut vadeden bir ydntemdir

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

Sekil 3’de temel bir yapay sinir agi noronu goriilmektedir. Burada (Xi)
girdileri, bu girdilerin tabi tutulduklar1 islevler ve (Y) ciktis1 goriilmektedir.
Girdiler(Xi) yukart yonli sinirlerinden (ya da veri setlerinden) toplanir ve
toplama(}’) gibi daha sonra baska sinirlere asag1 yonlii kanallara ayrilan y ¢iktisin
tiretmek icin kendileri de (genellikle dogrusal olmayan) aktivasyon fonksiyonlarina

girdi olan fonksiyonlarin birlesimi araciligiyla bir araya getirilir (Larose,2005,p.128).

S P

Sekil 3. Yapay

Sinir Modeli (Larose,2005,p.128)

YSA kullanmanin avantajlarindan biri onlarin giiriiltiilii(karisik) verilerde
saglam oluslaridir. Ciinkii ag her baglantiya atanmis agirliklart olan birgok
diiglim(yapay sinir) icerir ve veri setindeki bilgilendirici olmayan (bazen de hatali)
orneklerle ¢alismay1 6grenebilir. Ne yazik ki sunu gérmeliyiz ki, uzman olmayanlar
icin anlasilir olan sezgisel kurallar {ireten karar agaglarinin aksine, yapay sinir aglari
insan algilayisina nispeten donuktur. Ayrica, YSA’lar genellikle karar agaclarindan

birgok saati asan daha uzun siire egitime ihtiya¢ duyarlar (Larose,2005,p.128).

YSA’larin bir sakincasi biitiin nitelik degerlerinin hatta kategorik degiskenler
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de dahil standart yapida kodlanmasi yani degerlerin 0 ile 1 arsinda olmasi geregidir.
Cok fazla icerikten olusan girdiler i¢in bunu 0 ve 1 arasinda degerlendirmek zorluga
sebep olmaktadir. Ornegin bir veri medeni hali diye bir nitelik igerdigini varsayalim.
Bu niteligin igerigi bosanmuis, evli,ayrilmis, bekar, dul ve bilinmeyen olabilir}. Bu
durumda bu degerleri YSA’ya uydurabilmek icin 0 ve 1 arasi1 degerlerle ifade etmek
gerekir (0.0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 ve 1). YSA’larin sadece sayisal degerleri kabul ediyor
olusu, icerigin gergek anlamin disinda kodlanmasina sebep olabilir. Cikt1 dikkate
alindiginda ise goriilecektir ki YSA ¢ikt1 diiglimleri her zaman 0 ve 1 arasinda stirekli

olan degerleri ¢ikt1 olarak verir (Larose,2005,p.128).
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Sekil.4. Basit Bir Yapay Sinir Ag: (Larose,2005,p.128)

Sekil.4’teki gibi bir Yapay Sinir Agi katmanli, ileri beslemeli, tamamen
birbirine bagli yapay sinir aglarindan ya da diiglimlerden olusur. Agin ileri besleme
ozelligi ag1 tek yonlii akisla sinirlar ve dongiliye ya da ¢evrime izin vermez. YSA iki
ya da daha fazla katmandan olusur. Fakat ¢ogu 3 katmandan olusur : Girig katmani,
gizli katman ve ¢ikis katmani. Birden fazla gizli katman olabilir. Fakat bircok ag
¢ogu amag icin yeterli olan sadece bir gizli katman igerir. YSA’larin tam olarak bagh
olmasi demek, bir katmandaki her diigiim, kendi katmanindaki diigtimlere degil bir
sonraki katmandaki her diigiime baglidir demektir. Her diiglim arasindaki baglantinin
kendisine atanan bir agirligy(W) vardir. Baslangicta bu agirliklara 0 ve 1 arasinda

degisen rastgele degerler atanir (Larose,2005,p.128).
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xg = 1.0 Wy = 0.5 Wop = 0.7 Woz = 0.5
=04 Wyqa =06 Wy =09 Wyzr =009
1 =02 Wsy = 0.8 Wip = 0.8 Wgr =09
x; =079 W:, =06 Wip =04

Tablo.2. Veri girisi ve Sinir agiin agirliklari igin baglangic degerleri
(Larose,2005,p.128)

Ornek olarak Tablo2.’deki verileri kullanarak gizli katman diigiimlerinin ve
cikis katmami diigiimlerinin yapisin1 olusturalim. ilk 6nce bir kombinasyon
fonksiyonu (genellikle Toplam )’ ) diigiim giriglerinin bir dogrusal kombinasyonunu
ve baglant1 agirliklar1 i¢in “net” olarak isimlendirecegimiz tek bir sayisal deger

iiretir. Yani verilen bir j diigiimii i¢in

netj =Y, Wijxij = W0jx0j + W1jx1j + - + WIj xIj (2.1)

Burada xij j diiglimiine i’nci giris degerini sembolize eder. Wij , j diiglimiine
i’nci giris degerine atanan agirligi sembolize eder ve j diigiimiine | + 1 girig vardir.
Sunu da eklemek gerekir ki x1, X2, . . ., XI yukar1 dogru giden diiglimlerden girisleri
sembolize eder. x0 regresyon modelindeki sabit faktére benzeyen sabit bir girisi

sembolize eder ve bu kural olarak siirekli X0 j = 1 degerini alr.

A diigiimii i¢in,

nety = Y Wig Xig = Woa(1) + Wig Xia + W Xon + W3, X34

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

Daha sonra bir aktivasyon fonksiyonu hesaplanir. En ¢ok kullanilan aktivasyon

fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur.

1

y = (2.2)

T 1+e—X

Burada e dogal logaritmanin temelidir ve yaklasik degeri 2.718281828 dir.
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Yani A diiglimiinde aktivasyon giris degeri olarak net,= 1.32 alinacaktir ve ¢ikis

degeri olarak y = 1/(1 + e~132) = 0.7892 iiretilecektir.
Ayni sekilde B diiglimii i¢in de hesap yapilir:

netg = X, Wip Xip = Wop(1) + Wip X1p + Wop Xop + W3p X35

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

Sonra; f(netg) = rl-ls = 0.8176

Z diigiimii A ve B diigimlerinden gelen ¢iktilar1 birlestirir :

nety = X Wiz Xiz = Woz (1) + Wyz Xpz + Wpz Xpy
= 0.5 +0.9(0.7892) + 0.9(0.8176) = 1.9461

1
f(netz) = Treo-L1otel — 0.8750

Bu 0.8750 degeri Yapay Sinir Aginin ¢ikis degeridir ve ilk gozlemdeki hedef

degiskenin tahmini degerini temsil eder.

Dogrusal olmayan model cesidi olan Yapay Sinir Aglar, doviz kuru
tahmininde gii¢lii bir alternatif oldugu ispatlanmistir. (Jasic and Wood, 2003), (Tenti,
1996) ve (Qi and Zhang, 2001) YSA’larin doviz kuru tahmininde basarili bir sekilde
kullanilabilecegini yaptiklar ¢aligmalarla gdstermiglerdir. YSA, 6zellikle karmasik,
diizensiz, bagintisiz ve pargali bilgiler i¢in dogru ¢oziimler bulmaya uygun bir
metottur. YSA’nin doviz kuru tahmininde bir ara¢ olarak secilmesinin nedeni, bazi
onemli ve ¢ekici Ozelliklerinin olmasidir: 1) Bunlardan ilki, klasik modellere dayali
olan tahmin metotlarinin ziddina, YSA ¢ok az kisitlayic1 varsayima sahiptir ve veri
tipine kolayca adapte edilebilir. YSA’nin bu 06zelligi bazi finansal tahminlerin
yiiriitilmesinde temel verinin elde edilemedigi durumlarda ¢ok istenen bir durumdur.

2) YSA genellestirilebilir, 3) YSA genel bir fonksiyonel yapisi vardir (Kadilar vd.,
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2009).

YSA’larin doviz kuru tahmininde kullanilmasi ile ilgili Jefferson T. Davis,
Athanasios Episcopos ve Sannaka Wettimuny yaptiklar1 c¢alismada Kanada-
Amerikan Dolar kuru verilerine uygulanan ¢esitli sinir ag1 modelleri sunmaktadirlar.
Yaptiklar1 testler sonucunda Sinir Aglarinin diger aglara {stlinliikleri tespit
edilmistir.( Jefferson et al.,2001) Jingtao Yao ve Chew Lim Tan, Sinir Ag1
Modelinin yabanci déviz kuru tahmini i¢in uygun olduguna dair deneysel kanit
sunmaktadirlar. (Yao and Tan,2000) Francesco Lisi ve Rosa A. Schiavo, Sinir Aglari
ve Karmagik Modeller ile NMSE’ye gore karsilastirarak iki modelin de Tesadiifi
Hareket Hipotezine dayanan modellere gore daha iyi isledigini tespit etmislerdir.
(Lisi and Schiavo, 1999) Prof Dr. Mona R. El Shazly ve Prof Dr. Hassan E. El
Shazly makalelerinde dort doviz kuru i¢in ii¢ aylik spot kurlar1 tahmin etmek igin
sinir aglarimi ve genetik 6grenmeyi birlestiren bir hibrit sistem gelistirmisler ve Sinir
Aglar ile doviz kurlarindaki degisimleri tahmin etmenin daha kolay oldugu bilgisine

ulagsmuslardir (El Shazly and EI Shazly, 1999).

Geri Yayilm (Back Propagation) Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi adini hatayr yansitarak yayma bi¢iminden alir. Bu
algoritmada ulasilan sonu¢ ve hedeflenen sonug arasindaki fark yani hata, tiim
agirliklara yansitilir. Temel amacg hedef ¢ikt1 ile ulasilan ¢ikti arasindaki hatayr en
aza indirmektir. Geriye Yayilim Algoritmasi1 6zellikle finansal zaman serilerinin
gelecekteki davraniglarini tahmin etmede tercih edilmektedir. Geriye Yayilim
Algoritmasiin dezavantajlar1 yavas olmasi ve basit bir problemin ¢oziimiinde bile
yapay sinir aginin egitiminin binlerce yineleme gerektirmesidir. Bu algoritmanin
basaris1 agirlik katsayilarmin ilk degerlerine, momentum ve &6grenme Kkatsayisi

degerlerinin segimine baghdir (Oz¢imar,2006).
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Girlgler

Esik Degerleri

Crkigiar
Sekil 5. Bir Geriye Yayilim Algoritmast Agi Modeli (Yildiz, 2006, s.89)

Sekil.5'te verilen bir geri yayilimli agi modeli, giris, gizli ve ¢ikis olmak {izere
3 katmandan olugsmakla birlikte, problemin ve veri setinin 6zelliklerine gore gizli
katman sayis1 ve yapay sinir hiicresi sayisi fazla olabilir. GYA’da gizli katmanda ve

¢ikis katmaninda bir de esik hiicresi (bias neuron) bulunur (Y1ldiz, 2006, s.89).

qu,k(N +1) = qu'k(N) — Np,gSpq kP, I+ qupq,k(N) (2.3)

Bu denklemde;

w: agirlik degeri,

P, g : hiicre numarasi,

k: katman sayisi,

N : devir sayaci,

O0:  geriye yayilacak hata terimi,
L momentum,

®(I) : agin buldugu sonugtur.

GYA aglarinda bir katmandan diger bir katmana aradaki katmanlar: atlamadan
sirayla gecilebilir. Girdi olarak kullanilan veriler her bir katmandaki sinir
hiicrelerinde islenerek katmandan katmana aktarilarak ¢ikti katmanimna kadar iletilir.

Sonugta elde edilen ¢iktilar hedef ¢iktilar ile karsilastirilarak aradaki fark yani “hata”
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hesaplanir. Hesaplanan hata degerleri her ¢ikti diigiimiine karsilik gelen katmandaki
diigiimlere geri gonderilir. Boylece ara katmanlardaki diigiimler toplam hatanin
sadece kendine ait olarak hesaplanan kismini igerir. Bu sekilde hataya bagli olarak
her katmandaki agirliklar yeniden giincellenir. Bu isleme hatanin Onceden
belirlenmis olan kabul edilebilir sinirlar igerisinde kalmasina kadar devam edilir ve

boylece agin egitimi tamamlanmis olur (Yildiz, 2006, s.90).

3.3. DESTEK VEKTOR REGRESYONU-DVR
(SUPPORT VECTOR REGRESSION)

Destek Vektor algoritmast Rusya’da Viladimir Vapnik tarafindan 1960’11
yillarda gelistirilen, Genellestirilmis Dikey Algoritmasinin bir dogrusal olmayan
algoritmasidir. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines) (DVM) ileri
yonde beslemeli, 6grenme teorisine dayanan bir sinir ag1 algoritmasidir. Destek
Vektor Makinesi(DVM) c¢ok kolay formiilasyondan olusan ve daha esnek bir
O6grenim modeli sunmaktadir. DVM’lerin artan popiilerligi saglam teorik yapisi ve
bilimsel olarak genis kullanim alanina sahip olmasina baghdir (Smola and

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

DVM’ye ii¢ oOzelligi ile ilgi ¢ekmektedir: 1) geleneksel siniflandiricilara
kiyasla, yiiksek simiflandirma dogrulugu ve ¢ok iyi genelleme yetkinligi, 2) ¢ok az
kontrol parametresi igermesi nedeniyle mimari tasarim igin daha az galismanin
yeterli olmast 3) Ogrenme problemini dogrusal olarak kisitlanmis kuadratik
programlama yontemleriyle ¢ozme olasiligidir. DVM temel avantajlart sunlardir: 1.
DVM’ler yapisal risk minimizasyonunun bir formunu uygulamaktadirlar 2. Konveks
bir kuadratik programlama problemidir 3. Elde edilen siiflandirici tamamen kendi
destek vektorleri cinsinden ve kernel fonksiyonu tipinden belirlenebilir 4. Ogrenme
teknigi; egitim kiimesindeki nispeten ¢ok az veri noktasiyla bile iyi genelleme

yapmasi. DVM’nin en dnemli 6zellikleri uygulama kolayligi ve giiclii olmalaridir
(Tolun, 2005).
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DVM'lerin déviz kuru tahmini konusunda ¢esitli ¢aligmalar yapilmistir. (Cao et
al., 2005) yaptiklari ¢alismada DVM'lerin tahmin giiciiniin oldugunu ispat etmisler,
DVM'lerin finans zaman serisi tahmininde kullanilabilecegini gostermislerdir. (Pai et
al,2006) DVM'leri dogrusal olmayan regresyon ve zaman serisi problemlerinin
¢oziimiinde basartyla uygulamislardir. (Cao and Tay,2001) yaptiklart deneyler
sonucunda, DVM'lerin doviz kuru tahmininde kullaniminin avantajli oldugu

sonucuna ulagmislardir.

Yeni arastirmalar, veriden 6grenme icin yeni ve giiclii bir teknik olarak ortaya
cikan ve Ozellikle daha iyi bir performans icin smiflandirma ve regresyon
problemlerini ¢6zen Destek Vektor Makinesine yonlendirilmistir. Benzersiz sonuca
ulagsmadaki genellestirme yetenegi avantajlarindan dolayr DVM’ler arastirmacilarin
dikkatini c¢ekmistir ve text siniflandirma, goriintii tanima veri madenciligi ve
bioinformatik gibi bircok uygulamada kullanilmistir. Vapnik’in duyarsizlik kayip
fonksiyonunu duyurmasiyla DVM’nin regresyon modeli olan Destek Vektor
Regresyonu - DVR (Support Vector Regression) dogrusal olmayan tahmin
problemlerinin ¢oziimii i¢in artan bir ilgi ¢ekmektedir. DVR makine endiistrisinin
iriin deger tahmini, motor dayanim tahmini, riizgar hiz tahmini ve finansal zaman
serisi tahmini gibi bir¢ok zaman serisi tahmin probleminde bagarili bir sekilde
uygulanmistir (Lu et al.,2009). Sekil.6'da Destek Vektér Regresyonunun grafik

gosterimi verilmistir.

Talep

-

Zaman
Sekil.6. Destek Vektor Regresyon (DVM) ‘un Grafik Gosterimi. (* ‘lar 6grenim
noktalarini sembolize etmektedir.) (Lu et al.,2009)
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Ogrenim verisi su sekilde olmak iizere (Levis and Papageorgiou,2005),
{(xlvyl ), (vayz)a SN (xvaN)}E R* xR
X¢, tzaman periyodundaki girig vektortidiir,

Y;» her x; igin atanmis misteri talebidir.

Burada amag F(x;) regresyon fonksiyonunu bulmaktir.

F(x;) =wlx, + B (2.4)

W,x; ER*,f ER

Istatistiki 6grenme teorisi, genellestirme yapisinda regresyon fonksiyonu elde

etmek i¢in model karmasikligi ve Ogrenme hata toleransinin kontrol edilmesini

igermektedir. Ogrenim hata toleransin1 kontrol etmek icin &-duyarsiz kayip

fonksiyonu  su sekilde olusturulur (Levis and Papageorgiou,2005):

18le = max(0, [F(x;) - y¢ | - €) (2.5)

€-duyarsiz kayip fonksiyonu €’den kiigiik hatalarin dikkate alinmadiginm
gostermektedir. Fakat grafikte €° den biiyiik sapmalar da &-duyarsiz tiipiiniin diginda

kalan 6grenim noktalari olarak gdsterilmistir. Sonugta DVR fonksiyonu Problem € —
SVR olarak su sekilde ifade edilir :

. 1 N *
miny ge e S IWIZ+ c. X _ (& + &) (2.6)
Vi—wxi—B<e+& Yi=1,..., N
wrx+B-w<et& Vi=1,..., N
£=0 Yr=1,....N
£=0 Vi=1,..., N

Fonksiyondaki ilk terim model karmasikligimi (diizliigii), ikinci terim hata

toleransini( ya da model dogrulugunu) ifade eder. C parametresi diizliik ve hata
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tolerans arasindaki denge noktasini belirleyen pozitif bir degerdir. §, ve Et*, €-

duyarsiz tiipliniin asagis1 ve yukarisindaki mutlak sapmalar1 sembolize eder.

Lagrangean fonksiyonu su sekilde olusturulur (Levis and Papageorgiou,2005):

. al .
L=3wl? +C- ) (&+&) (2.6)

=1

N
=Y Al E—n+ W+ B)
=1

N
- Z AD (e 4+ £+ n— wix + B)

=1

N N
=) o E-) o E
=1 r=1

Optimum Karush-Kuhn-Tucker (KKT) noktasindaki sartlar L’nin kismi

tiirevlerini 0 olmaya zorlamaktadir.

aL. N

— =0 - M—AS) -x, =0 (2.7)
T = W ;ﬂ t RS "

aL. N

—=0= Y (A-A)=0

d'ﬁ =1

al.

—=0=C—-A-p,=0 Vi=1,....N
&

o

—=0=C—=A—pu'=0 Yr=1...1] N
a&

Son elde ettigimiz esitligi Onceki esitlikte yerine koydugumuzda ¢ift

optimizasyon problemini(Problem D) elde ederiz:

N N

! :
Tg;ZZw = A (A = X)) - xpx,

= T r=1 =1

N N
—e) (A HAD + D v (A=A
=1 =1
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N

Y (A=A =0

=1
D=A=C Vr=1,..., N
0=A=C Vi=1,..., N

Cift problemin ¢6ziimii sonucunda w optimum vektor ve F(x;) regresyon

fonksiyonunu elde ederiz:

N
W=y (A~ A x (2.8)
r=1

Fix) =w'x,+

Sonugta F(x;) regresyon fonksiyonu su hale gelir:

N
Flx) = Y (A — A))-xpx + B (2.9)

r=1

M+ &—n+wx +8)=0 Ve=1,....N
AN(e+&+y—wx+B)=0 Yi=1,....N

(C—M)-E=0 Vi=1,..., N
(C—=A)-E=0 Vi=1,....N

Problem P su sekilde tanimlanir:

in S (E 4 (2.10
Hﬂg_l}g;m &) )
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N
Y=Y A= K)xp-x—Bet§ Vi=1,... N

r=1

N

Y = X)al v+ B-yp<e+ & Vi=1,...N
r=I1

=0 Vi=1,...,] N

=0 Vi=1,...,] N

Regresyon fonksiyonu su hale getirilir:

N
Flx) =Y (A — A)) - D)) - Plx,) + B (2.11)

r=1

Gelecek uzayinda K Kernel Fonksiyonu su sekilde sembolize edilir:
K(xp,xp) = EI!U:E:] - ®(x,) (2.12)
K Kernel Fonksiyonu denklemde yerine konuldugunda:

N
Fix) ="y (A — A}) -K(xg. x) + B (2.13)

r'=1

Cift ve temel model fonksiyonu dogrusal olmayan destek vektor regresyonu su

sekilde olusturulur :

1 N N
max—=>_ 2 (= A)-(Ae = &) - Kz xe)

“i=1 r=1

N N
—eY AHEAD+ Dy (A=A
r=1 =1



J\r
Y A=A =0
=1
0=A=C Yi=1,..., N
D=A =C Ye=1,.... N
hr
min &+ &)
ﬁ&-ﬁf; &
hr
yi— Y (e = K)-Kxxe)—B<e+ & Yi=1,..,N
r=1

J\r
D e =AY K@uxe )+ B-y=e+ & Vi=1
t'=1

£=0 Yi=1,...,N
£>0 Vi=1,....N

.....

38
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4. VERI MADENCILIGIi UYGULAMASI

4.1. CALISMANIN TANITILMASI

4.1.1. Calismanin Amaci ve Onemi

Yapilan caligmada, USD, EUR, GBP ve JPY doviz kurlarmin gelecekteki
degerinin ve yoniinlin, Yapay Sinir Aglari ve Destek Vektor Regresyonunun

kullanilmasi ile yiiksek dogruluk oraniyla 6ngdriilmesine ¢aligilmistir.

Calisma sayesinde kullanilan tekniklerin doviz kuru tahmininde dogruluk
oranlar1 tespit edilecek ve bu alanda yapilmis uygulamalara katki saglanmig

olacaktir.

4.1.2. Cahsmanin Kapsami

Calismada USD, EUR, GBP ve JPY doviz kurlarinin 10 yillik giinliik doviz
kuru degeri baz alimmis ve YSA ve DVM modellemesi kullanilarak tahmin
gelistirilmistir.  Calismada MATLAB  programi  kullanilarak  modelleme
olusturulmustur. DVM ve YSA ile bulunan doviz kuru tahminleri MAE, RMSE,
NRMSE ve MAPE metrikleri ile dogruluk degerleri agisindan karsilastirilmastir.

Calismada doviz kuru tahmininde Veri Madenciligi tekniklerinden Yapay Sinir
Aglart ve Destek Vektor Regresyonu kullanilmasi konusu incelenmistir. Yapilan
calismada, doviz kurlarmin gelecekteki degerinin ve yoniiniin yiiksek dogruluk orani

ile Ongoriilmesine ¢alisiimistir.

4.1.3. Cahismada Kullamlan Degiskenler

Basit Hareketli Ortalama (Simple Moving Average) :
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Doéviz kuru tahmininde kullanilan en yaygin ortalama degerdir. Belirli
periyottaki kurlarin basit ortalamasidir. n adet kurun basit hareketli ortalamasini

almak i¢in su formiil kullanilir:

SMA =

n
Z, close;
i=1
n

(2.15)

En ¢ok kullanilan zaman araliklar1 5, 10 ve 50 giinliikk araliklardir. Biz de

uygulamada 5,10 ve 50 giinliik SMA'lar1 kullandik.
Bant Genisligi (Band Width) :

Band width, doviz kurlarinin salinim yaptigi iist zirve ve en alt diizey
arasindaki bolgedir. Band width, doviz kurlarindaki giirtiltii diye tabir edilen asiri
oynakliklar1 belirli bir aralikta tutup grafiksel degisimin daha kolay yorumlanmasina

imkan tanir.

Upper Band = SMA + 2x SD(Standart Devigation)
Lower Band = SMA - 2x SD(Standart Devigation)
Band Width = Upper Band - Lower Band

Yatirimeilar alim satim yapacaklari zamani band width'e gére belirlerler. Band
Width'in en altinda yani Lower Band'da alim yaparlar, Band Width'in en iistiinde

yani Upper band'de satig yaparlar. (Bollinger,2010)
Degisim Oram (Rate of Change) :

Degisim Orani, iki tarih arasinda kurlarin degisim yiizdesini verir. Eger
degisim orani (-) ¢ikarsa kurlar diisiiyor demektir. Degisim orami (+) ¢ikarsa kurlar

artiyor demektir. Degisim oran1 O ¢ikarsa kurlar sabit kalmis demektir.
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Son Kur—ilk K
Degisim Orant: ot T % 100 (2.16)
Itk Kur

KAMA (Kaufman Adaptive Moving Average) :

Perry Kaufman1995 yilinda Adaptive moving average konusunda ¢alismis ve
kendi gelistirdigi belirli giiriiltli gostergesi olan miikemmellik oran1 ER(Efficiency
Ratio)' ye endekslemis olan KAMA metodunu gelistirmistir.(Kaufman, 1995)
Kurlardaki oynaklik fazla oldugu zaman ER, O'a yakin olacaktir. Kurlardaki
oynaklik az oldugu zaman ER, 1'e yakin olacaktir. (Angeli,2006)

smoothing constant (c) = [ER = ( fastest - slowest ) + slowest]2 (2.17)
KAMAO = KAMA-1 + ¢ * (CO — KAMA-1) (2.18)
fastest = 0.667

slowest = 0.0645

4.2. DOViZ KURU TAHMINIi VE MODELLEMESI

4.2.1. Veri Seti

Bu c¢alismada kullanilan veriler, http://www.oanda.com/currency/converter/
internet sitesinden elde edilmistir. Calismada USD, EUR, GBP ve JPY doviz
kurlarinin 01.01.2001 ile 30.05.2011 tarihleri arasindaki 3.802 adet degeri vcf
formatinda alinmistir. Daha sonra vcf dosyalart excell formatina doniistiiriilerek

kullanima hazirlanmastir.

4.2.2. Degiskenler ve Kriterler
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Excell formatinda hazirlanan verilerden 5 giinliik, 10 giinliik ve 50 giinliik
SMA(Simple Moving Avarage)'lar hesaplanmistir. Band Width, Rate of Change ve
KAMA degerleri hesaplanmistir. Bunlar daha sonra MATLAB programinda girdi

olarak kullanilmistir.

MATLAB'da DVM ve YSA algoritmalar1 kullanilarak tahmini doviz kurlar
bulunmus ve bunlar i¢in grafikler ¢izilerek gercek doviz kuru ile tahmin edilen doviz
kurlarinin gorsel olarak karsilastirilmasi saglanmistir. Ayrica MAE, RMSE, NRMSE
ve MAPE metrikleri bulunmustur. Bulunan metrikler yapilan tahminlerin dogruluk

degerini gostermistir.

MAE(Mean Absolute Error) - Ortalama Mutlak Hata: Tahmin edilen ve
gercek degerin arasindaki farkin ortalamasidir, yani ortalama tahmin hatasidur.

Formiilii su sekildedir: (Willmott et al.,2005)

n
Xyl
Zl:l l l
n

X;. Gergek Deger, y;. Tahmini Deger

MAE = (3.1)

RMSE(Root Mean Squared Error) - Kok Hata Kareler Ortalamasi: Kok
Hata Kareleri Ortalamasi sayisal tahminler i¢in en ¢ok kullanilan dogrulama
olgiilerinden biridir. Bu deger, tahmini deger ve onun karsilik gelen gergcek deger
arasindaki farkin karelerinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Formiilii su sekildedir:

(Willmott et al.,2005)

\/z;;l(xi_yi)z

n

RMSE = (3.2)

X;. Gergek Deger, y;. Tahmini Deger
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NRMSE(Normalised Root Mean Squared Error) - Diizeltilmis Kok Hata
Kareler Ortalamasi: Diizeltilmis Kok Hata Kareleri Ortalamasi, tahmini deger ve
onun karsilik gelen gercek deger arasindaki farkin karelerinin toplaminin gergek
degerin karelerinin toplaminin karekokiiniin 100 ile ¢arpimidir. Bulunan deger %

degeridir.. Formiili su sekildedir: (Fryza et al.,2003)

> (i—yp)?
Y, (x)?

NRMSE % = 100x (3.3)

X;. Gergek Deger, y;. Tahmini Deger

MAPE(Mean Absolute Percentage Error) - Ortalama Mutlak Yiizde Hata:
Ortalama Mutlak Yiizde Hata, tahmini deger ve onun karsilik gelen ger¢ek deger
arasindaki farkin gercek degere boliimiiniin ortalamasinin 100 ile c¢arpimudir.

Bulunan deger % degeridir.. Formiilii su sekildedir: (Li et al.,2007)

n
>[5
i=1 i
n

X;i. Gergek Deger, y;. Tahmini Deger

MAPE =100 x (3.4)

4.2.3. Modelleme ve Analiz Sonuclar:

Once USD, EUR, GBP ve JPY doviz kurlarinin 01.01.2001 ile 30.05.2011
tarihleri arasindaki 3.802 adet degeri vef formatinda alinmistir ve bu dosyalar excell
formatina doniistiiriilmiistiir. Excell formatinda hazirlanan verilerden 5 giinliik, 10
giinliik ve 50 gilinliik SMA(Simple Moving Avarage)'lar hesaplanmistir. Band Width,
Rate of Change ve KAMA degerleri hesaplanmustir.

Destek Vektor Makinesi (DVM) ile Doviz Kuru Tahmini:
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MATLAB'da 6nce DVM algoritmas: kullanilarak doviz kurlari tahmini
yaptlmistir ve bunlar igin ger¢ek doviz kurlar1 ile tahmini doviz kurlar
karsilastirilmas1  grafikler ¢izilerek yapilmistir. Sekil.7,8,9 ve 10'da DVM
kullanilarak elde edilen USD,EUR,GBP ve JPY doviz kuru tahminleri gergek

verilerle birlikte grafik olarak verilmistir.
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Sekil.7. DVM Kullanarak USD Kuru Tahmini
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Sekil.8. DVM Kullanarak EUR Kuru Tahmini
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Sekil.9. DVM Kullanarak GBP Kuru Tahmini
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Sekil.10. DVM Kullanarak JPY Kuru Tahmini

Tablo3.'de DVM kullanilarak elde edilen doviz kuru tahminleri ve gergek
veriler kullanilarak bulunan MAE,RMSE,NRMSE ve MAPE degerleri verilmistir.




Tablo.3. DVM'ye Gore Hesaplanan Degerler
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Degiskenler MAE RMSE NRMSE % MAPE %
Kurlar
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 Aglar1 (YSA) ile Doviz Kuru Tahmini:

MATLAB'da

once YSA algoritmasi kullanilarak déviz kurlar1 tahmini

yaptlmistir ve bunlar igin ger¢ek doviz kurlari ile tahmini doviz kurlar

karsilagtirilmast grafikler ¢izilerek yapilmistir. Sekil.11,12,13 ve 14'de YSA
kullanilarak elde edilen USD,EUR,GBP ve JPY doviz kuru tahminleri gergek

verilerle birlikte grafik olarak verilmistir.
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Sekil.11. YSA Kullanarak USD Kuru Tahmini
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Sekil.12. YSA Kullanarak EUR Kuru Tahmini
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Sekil.14. YSA Kullanarak JPY Kuru Tahmini

Tablo.4.'de YSA kullanilarak elde edilen doviz kuru tahminleri ve gercek
veriler kullanilarak bulunan MAE,RMSE,NRMSE ve MAPE degerleri verilmistir.

Tablo.4. YSA'ya Gore Hesaplanan Degerler

Degiskenler MAE RMSE NRMSE % MAPE %
Kurlar

usb 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




4.2.4. YSA ve DVM ile Yapilan Tahminin Karsilastirilmasi
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USD, EUR, GBP ve JPY doviz kurlarinin 10 yillik verilerine gore YSA ve

DVM algoritmalariyla bulunan doéviz kuru tahminlerine dayanilarak hesaplanan

MAE, RMSE, NRMSE ve MAPE olgiitleri Tablo.5'de verilmistir.

Tablo.5. DVM ve YSA'ya Gore Hesaplanan Degerler

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 ger¢ek doviz kuru ile tahmin edilen doviz kuru arasindaki
hata oranini, NRMSE ve MAPE ise hata yiizdelerini vermektedir. MAE ve RMSE
degerleri hata miktarmin biiyiikliiginii ifade ettigi icin MAE ve RMSE degerlerinin
az olmasi o algoritmanin basari sansini artirmaktadir. Ayni sekilde NRMSE ve
MAPE degerleri hata yiizdelerini verdigi i¢cin bu degerlerin de diisiik olmasi

algoritmalarin bagarisini artirmaktadir. Tablo.5 incelendiginde:

USD déviz kuru icin, YSA ve DVM ile elde edilen MAE ve RMSE degerleri
birbirine yakin bulunmustur. Ayn1 sekilde NRMSE ve MAPE yiizde degerleri de
birbirine yakin ¢ikmistir.

EUR déviz kuru icin, YSA ve DVM ile elde edilen MAE ve RMSE degerleri
karsilastirildiginda YSA'nin daha basarili oldugu gozlenmistir. Ayni sekilde NRMSE
ve MAPE yiizde degerleri de karsilastirildiginda YSA'nin daha diisiik ylizde hatalar

verdigi dolayisiyla daha basarili tahmin tirettigi tespit edilmistir.

GBP déviz kuru i¢in, YSA ve DVM ile elde edilen MAE ve RMSE degerleri
karsilastirildiginda DVM'nin daha basarili oldugu gozlenmistir. Ayni sekilde
NRMSE ve MAPE yiizde degerleri de karsilastirildiginda DVM'nin daha diisiik
yiizde hatalar verdigi dolayisiyla daha basarili tahmin tirettigi tespit edilmistir.
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JPY déviz kuru icin, YSA ve DVM ile elde edilen MAE ve RMSE degerleri
karsilastirildiginda YSA'nin daha bagarili oldugu gozlenmistir. Fakat NRMSE ve
MAPE yiizde degerleri de karsilastirildiginda YSA'nmin daha diistik yiizde hatalar

verdigi dolayisiyla daha basarili tahmin tirettigi tespit edilmistir.

Goriildiigii iizere YSA ve DVM'lerin basarisi doviz kurlarina gore degisiklik
gostermektedir. Fakat genel olarak sdylemek gerekirse iki algoritma da basarili ve
birbirine yakin degerler vermektedir. Dolayisiyla doviz kuru tahmininde YSA ve

DVM'ler rahatlikla tercih edilebilir 6zelliktedir.



o1

5. SONUC

Teknolojinin gelisimiyle bilgisayar ortaminda ve veritabanlarinda tutulan veri
miktarinin artmast  Veri Madenciligini zorunlu kilmistir. Veri Madenciligi
uygulamalarini gergeklestirmek igin ¢esitli bilgisayar programlar: gelistirilmistir.
Yapilan arastirmalara gore en c¢ok  tercih edilen veri madenciligi araglar

RapidMiner, R ,Excell ve Knime'dir.

Bir iilkenin para biriminin bagka bir iilkenin para birimine gore degeri olan
doviz kurunun, etki eden faktorlerin ¢ok fazla olmasi nedeniyle 6zellikle Tiirkiye
gibi ekonomisi degisken olan iilkelerde gelecekteki degerlerini tahmin edebilmek ¢ok
da kolay degildir. Oysa ekonomide isletmelerin planlama yapabilmeleri agisindan
gelecegin dngoriilebilmesi ¢ok 6nemli bir gereksinimdir. Ozellikle son yillarda
diinyada ve lilkemizde yasanan ekonomik krizlerden ve politik gelismelerden dolay1
meydana gelen piyasalardaki dalgalanmalar, yatirim araglarinin ve déviz kurlarinin
gelecekteki alacagi degerin Ongoriilebilmesini 6nemli hale getirmistir. Iste bu
noktada doviz kuru tahmini alaninda Veri Madenciligi tekniklerinin kullanilmasi

biiylik 6nem arz etmektedir.

Yapay Sinir Aglari(YSA) ve Destek Vektor Regresyonu(DVR), ¢oziimii gii¢ ve
karmasik olan bir ¢ok problemin ¢6ziimiine uygulanmig ve son derece basarili
sonuglar elde edilerek, bircok alanda uygulanmaya baslanmistir. YSA ve DVR'ler
ekonomi alaninda gelecegi 6ngérmede, ozellikle doviz kuru gibi lineer olmayan
degiskenlerin, bagimli zaman serilerinin tahmin edilmesinde ©6nemli araglar

olmuslardir.

Bu ¢alismada temel olarak, Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri
kurularak zaman serisi seklinde olan doviz kurlarmin gelecekteki degerleri yiiksek
dogruluk oramiyla tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Yapilan tez galismasinda USD,
EUR, GBP ve JPY doviz kurlarinin 10 yillik verisi kullanilmig ve Simple Moving
Avarage(SMA)'lar hesaplanmistir. Band Width(BW), Rate of Change(ROC) ve
Kaufman Adaptive Moving Average(KAMA) degerleri de hesaplanarak MATLAB
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programinda girdi olarak kullanilmistir. Daha sonra YSA ve DVM algoritmalariyla
bulunan doviz kuru tahminlerine dayanilarak MAE, RMSE, NRMSE ve MAPE

Olctitleri hesaplanmistir.

MAE ve RMSE gercek doviz kuru ile tahmin edilen doviz kuru arasindaki
hata oranini, NRMSE ve MAPE ise hata yiizdelerini vermektedir. MAE ve RMSE
degerleri hata miktarinin biiytikligiini ifade ettigi icin MAE ve RMSE degerlerinin
az olmasi o algoritmanin basar1 sansini artirmaktadir. Ayni sekilde NRMSE ve
MAPE degerleri hata yiizdelerini verdigi i¢in bu degerlerin de diisiik olmasi

algoritmalarin basarisini artirmaktadir.

Sonugta USD, EUR, GBP ve JPY doviz kurlarinin YSA ve DVM
algoritmalarina gore bulunan tahmin degerleri ve bu degerlere dayanarak bulunan
MAE, RMSE, NRMSE ve MAPE dlciitleri goz oniline alindiginda YSA ve DVM
"lerin bagarisinin doviz kurlarina gore degisiklik gosterdigi tespit edilmistir. Fakat
genel olarak sdylemek gerekirse uygulanan iki algoritma da kendi iginde tutarls,
basaril1 ve birbirine yakin degerler vermistir. Bu nedenle YSA ve DVM ile yapilacak
analizlerin, doviz kuru tahmininde karar vermeyi destekleyici bir yontem olarak

rahatlikla kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir..
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