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OZET

Doviz kuru ithalat, ihracat, enflasyon ve dis ticaret dengesi iizerinde oldukg¢a
onemli bir etkendir. Kiiresellesme ve buna bagli olarak serbest sermaye hareketleri,
biiyiime ve istikrar temel politika araclarindan biri olan doviz kurlarinda dalgalanmaya
ve belirsizlige neden olabilmektedir. Déviz kurundaki dalgalanma ve belirsizlik durumu
ekonomik istikrar1 olumsuz yonde etkilemekte ve ekonomik krize neden olabilmektedir.
Doviz kuruna etki eden degiskenlerin tam olarak belirlenmesi ve modellenmesi buna
bagli olarak doviz kurunun tahmin edilmesi, olast kur soklarinin 6niine gecilmesinde

ekonomik istikrari saglayan 6nemli bir arag olacaktir.

Doéviz kurundaki dalgalanmalarin veya ani artiglarin olumsuz etkisi 1989
yilindan sonra Tiirkiye ekonomisinin serbest piyasa ekonomisine gegisi ile 6nemli
sekilde hissedilmistir. Gelismis iilkelerden Tiirkiye gibi gelismekte olan iilkelere yiiklii
miktarda sermaye giris ve c¢ikiglart bu iilkelerdeki doviz kuru fiyatlarinda
dalgalanmalara neden olmustur. Serbest piyasa ekonomisine ge¢is ile birlikte 1990’11
yillardan sonra 1994 ve 2001 yillarinda doviz krizi yasanmistir. 2002-2012 yillar
arasinda duragan seyreden doviz kuru 2013 yilindan sonra artis egilimine girmistir.

Ozellikle 2018 yilindan sonra kurda yukar1 yonlii hizli artislar meydana gelmistir.

Doéviz kurundaki beklenmedik ve yiiksek dalgalanmalar iilke ekonomisini ve
yasayanlar1 olumsuz yonde etkilemektedir. Bu calismanin amaci, doviz kurunun
ongoriilebilirligini Yapay Sinir Aglart (YSA) ve Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM)
yontemleri kullanarak arastirmaktir. Calismada literatiirde kullanilan birtakim 6ncii
gostergeler diginda farkli degiskenler de dikkate alinarak arastirma yapilmistir. Bu hedef

dogrultusunda YSA ve AOM yéntemlerinin tahmin basarilart kiyaslanmugtir.

Anahtar kelime: Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Asir1 Ogrenme Makineleri (AOM),

Doviz Kuru Tahmini



ABSTRACT

Exchange rate is a very important factor on imports, exports, inflation and
foreign trade balance. Globalization and, accordingly, free capital movements, growth
and stability can cause fluctuations and uncertainty in exchange rates, which is one of
the main policy tools. The fluctuation and uncertainty in the exchange rate negatively
affect the economic stability and may cause an economic crisis.The exact determination
and modeling of the variables affecting the exchange rate, and accordingly the
estimation of the exchange rate, will be an important tool that ensures economic

stability in preventing possible exchange rate shocks.

The negative effects of fluctuations or sudden increases in the exchange rate
were felt significantly with the transition of the Turkish economy to a free market
economy after 1989. Large amount of capital inflows and outflows from developed
countries to developing countries such as Turkey caused fluctuations in exchange rate
prices in these countries. With the transition to the free market economy, after the
1990s, there was a currency crisis in 1994 and 2001. The exchange rate, which was
stable between 2002 and 2012, started to increase after 2013. Especially after 2018,

rapid upward increases occurred in the exchange rate.

Unexpected and high fluctuations in the exchange rate adversely affect the
country's economy and residents. The aim of this study is to investigate the
predictability of the exchange rate using Artificial Neural Networks (ANN) and
Extreme Learning Machine (ELM) methods. In the study, apart from some leading
indicators used in the literature, different variables were also taken into account. In line
with this target, the estimation successes of the ANN and ELM methods were

compared.

Keyword: Artificial Neural Networks (ANN), Extreme Learning Machines (ELM),

Currency Prediction
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GIRIS

Kiiresellesen diinyada iletisim ve teknoloji alanindaki gelismelerle birlikte
ilkeler arasindaki ticari ve finansal hareketlilik daha az maliyetli, hizl1 ve kolay bir hale
gelmistir. Ulkeler arasindaki bu finansal hareketliligin artmasi ve uluslararas ticaret ve
yatirimlarin doviz kurlarina bagli olmasi, iilkelerin kur politikasina verdigi Onemi
artirmigtir. Tiirkiye’de 1980 yilindan bu yana siyasi ve ekonomik nedenlerle farkli kur
rejimleri uygulanmistir. Kur politikalar1 belirli bir plan gercevesinde olusturulurken
ekonomik krizler ve mali disiplinler politikanin belirlenmesine yon vermistir. Bu durum
reel sektor, yabanci yatirimlar ve toplum iizerinde 6nemli etkilere neden olmustur. Bu
noktada doviz kuruna ait Ongoriiniin dogru yapilmasi ekonomideki riskleri ve

dalgalanmalar1 azaltmak a¢isindan biiylik 6nem arz etmektedir.

Déviz kurundaki yiiksek riskler, yabanci yatirimcidan beklenen getiriyi
azaltmaktadir. Ayrica riskin yiiksekligi ile artan doviz kuru oynakligi uluslararasi
yatirimeilar i¢in caydirici olabilmektedir. Yiiksek doviz kuru oynakliginin, uluslararasi
ticari faaliyetlerden elde edilecek kar getirici faktorler iizerinde olusturdugu belirsizlik

yatirimet agisindan risklerin artmasi anlamina gelmektedir (Giiloglu, Akman, 2007: 44).

Bretton Woods sisteminin ¢okisii ile birlikte 1970'lerde piyasalarda hiikiim
siirmeye baslayan serbest doviz kuru sistemi ile doviz kurlar1 biliyiik bir hareketlilik
icine girmistir. Bu durum, yoneticilerin karar almalarinda belirsizlik sebebi olmustur.
Buna bagli olarak isletmeler beklenenin disindaki déviz kuru hareketleri sonucu, doviz
kuru dalgalanma riskleri ile karsilagsmislardir. Risklerin azaltilarak verilecek kararlarin
kolaylasabilmesi acisindan doviz kurunun tahmin edilmesi siirekli 6nemini koruyan bir
mesele haline gelmistir. Doviz kuru tahmini konusunda yapilan c¢alismalar say1 ve
yontem c¢esitliligi bakimindan olduk¢a fazladir. Ancak doéviz kurunu etkileyen
etkenlerin fazlalig1 ve stabil olmamasindan dolay1 her durumda gegerli olacak tek tip bir

model gelistirilememistir.

Tiirkiye’de finansal istikrarin korunmasini amag edinen kurulus alarak TCMB,
doviz kuru ve krediler gibi degiskenleri etkileyerek istikrarsizlia sebep olabilecek
hareketleri ve bu hareketlerin ortaya cikarabilecegi degisimleri izleyerek risk
olusturabilecek durumlar icin politikalar olusturarak uygulamaya koymaktadir. Bu

bakimdan doviz kurundaki belirsizligin ve finansal piyasalardaki istikrarsizligin



azalmasi i¢in TCMB tarafindan uygulanan politikalar 6nemli bir yere sahiptir (TCMB ,
“Enflasyon Raporu”, 2013-1: 78).

Doviz  kurundaki oynaklhigin azalmasinda etkili olan bu politikalarin
belirlenmesinde doviz kuru 6ngoriisii 6nemli bir katki saglayacaktir. Literatiirde doviz
kuru tahmininde dogrusal ve dogrusal olmayan farkli yontemler kullanilmistir (Destek
Vektor Makineleri, Klasik Regresyon, ARIMA Modelleri, YSA Modelleri vb.)

Finansal analizlerde, dogrusal yontemler kullanilirken, kullanilacak
degiskenlerin dogrusallik varsayimlarini saglamasi degiskenlerin bu yoOntemlerde
kullanmast i¢in 6n sarttir. Aksi halde dogrusal olmayan serilerin dogrusal modelde
kullanilmas1 elde edilen sonuglarin giivenilirligini etkileyebilmektedir. Bu dezavantajl
durumun istesinden gelinebilmesi igin dogrusal olmayan yontemlerin kullanimi
yayginlagmistir. Bu dogrultuda kullanilan dogrusal olmayan yontemlerin icerisinde son
zamanlarda bazi Ustiinliiklerinden dolayr en ¢ok tercih edilenlerden biri Yapay Sinir

Aglar yaklagimidir.

Yapay Sinir Aglari, verilere uyarlanabilir sekilde modeller olusturabilen esnek,
dogrusal olmayan bir yaklagimdir. Teorik olarak, dogrusal olmayan uygun bir yapiy1
YSA 0Ogrenebilir ve bu deneyimlerden karmasik iliskileri yiiksek dogrulukla tahmin
edebilir. Farkli YSA modelleri 6nerilmis olmasina ragmen zaman serisi tahmini i¢in en
popiiler olan1 ileri beslemeli ag modelleri oldugu i¢in bu ¢alismada bu ag modelleri
tercih edilmistir (Zhang, 2005: 505). Huang tarafindan oOnerilen Asir1 Ogrenme
Makinesi (AOM) ydntemi ise tek gizli katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 yontemi
olup daha hizli ve daha iyi bir genelleme performansi sergilemektedir. Ozellikle yiiksek
boyutlu veriler icin kurulan ¢ok katmanli ve yiiksek noéron igeren uygulama
caligmalarinda islem siiresinin uzayacagini diisiiniirsek kullanilan yontemin hizli sonug

vermesi onemlidir.

Bu calismanm amact Yapay Sinir A1 (YSA) ve Asir1 Ogrenme Makinesi
(AOM) yontemleri ile doviz kuru tahmin basarilarmi test etmektir. Literatiirdeki
calismalar1 da dikkate alinarak Tiirkiye’de doviz kuruna etki eden degiskenler
belirlenmistir. Literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak aylik degiskenlere politik risk

notu ve net rezerv degiskenleri dahil edilmistir. Doviz kuruna etki eden makro



degiskenler disindaki sosyo-ekonomik kosullar, gerilimler, i¢ ve dis ¢atismalar gibi
etkilerin modele dahil edilmesi agisindan politik risk notu degiskeni onemlidir. Para
politikas1 uygulamalari ve kurun siirdiiriilebilirligi a¢isindan 6nemli bir degisken oldugu
icin net rezerv degiskeni de dikkate alinmistir. Dogrusal olmayan yontemlerde literatiire
katki saglamasi agisindan, doviz kuru ile iliskili olan CDS primi degiskeni
kullanilmistir. Bu degiskenler kullanarak olusturulan modellerin tahmin basarilart YSA
ve AOM yoéntemleri ile test edilerek karsilastirilmistir. Bu tez calismasi 4 béliimden
olusmaktadir. Birinci boliimde doviz kuru, doviz kuru sistemleri, déviz kuru ¢esitleri
yer almakta, Tiirkiye’deki doviz kuru politikalari ele alinmaktadir. Tkinci boliimde doviz
kuru tahmininde kullanilan YSA yéntemi ile AOM, Budamali AOM (B-AOM) ve
Optimum Budamali AOM (OB-AOM) yéntemleri tamtilmaktadir. Ugiincii béliimde ise
doviz kurunun YSA, AOM, B-AOM ve OB-AOM yontemleri ile aylik ve haftalik
veriler kullanilarak elde edilen uygulama caligmalarina yer verilmistir. Calismanin
dordiincii boliimiinde ise sonuclar yer almaktadir. islem siiresi ve elde edilen sonuglar

acisindan en iyi yontemin OB-AOM oldugu sonucuna varilmistir.



BOLUM 1
1. DOViZ KURU VE DOViZ KURU SISTEMLERI

Kiiresellesme ile birlikte uluslararasi ticaretteki artis doviz kuru ile ilgili yapilan
caligmalara olan ilgiyi artirmistir. DOviz kuru iilkelerin para birimlerinin etkisinden
daha farkli bir etkiye sahiptir. Ulkeler arasi fiyat maliyet etkilesimi ddviz kuru
yoriingesinde donmektedir. Do6viz kuru dogrudan ve dolayli yabanci yatirimlar

etkiledigi icin doviz kurunun tahmini her daim ilginin canli oldugu bir konu olmustur.
1.1. Doviz Kuru Tammm

Doéviz kuru farkli ulusal para birimlerinin degisimi ile ortaya c¢ikmaktadir.
Doviz piyasasi finansal piyasalar arasinda en eski piyasadir ve kurumlarin disinda
vatandaslar1 da yakindan ilgilendirmektedir. Bu ilginin nedeni doéviz piyasasinin
temelini olusturan doviz kurlaridir (Ugan, 2013: 21).

Doéviz kuru, bir birim yabanci paranin, ulusal para birimi cinsinden degerini
ifade eder. Baska bir deyisle yabanci paranin ulusal para birimi cinsinden fiyatidir.
Yani bir birim yabanci para satin almak i¢in 6denmesi gereken ulusal para miktar1 doviz
kuru olarak tanimlanmaktadir. D6viz kurunun iilkeler arasinda gegerli bir fiyat olmasi
ozelliginin yan1 sira iilke igerisindeki farkli piyasalar arasinda etkilesimi saglayan bir
ara¢ gorevi gormesi de diger onemli Ozelligidir. Doviz kuru tanimlamas: iki farkli
sekilde yapilmaktadir. Nominal doviz kuru ve reel doviz kuru. Nominal doviz kuru,
dovizin ulusal para birimi karsilig1 olarak {lizerinde herhangi bir diizeltme yapilmayan
fiyatidir (Seyidoglu, 2002: 522). Reel doviz kuru ise yerli malin fiyatinin yabanci mal
fiyatina oraninin nominal doviz kuru ¢arpimui ile elde edilen, iki tilkedeki mallarin nisbi

fiyatidir (Parasiz, Erken, 2016: 4).

Doéviz kurunun iilke icerisinde ve iilke disindaki 6nemli etkileri sebebiyle doviz
kuru iilkeler i¢in 6nemli bir politika aract haline gelmistir. Dovizin fiyatinin belirlenme
seklinin iilkeler icin bir politika araci haline gelme sebebi, dovizin fiyatinin tlkenin
ekonomik sitemini belirleyen dinamikler ile yakindan iliskili olmasindan dolayidir.
Uluslararas1 ticaret yapilirken her {ilkenin kendi wulusal para biriminin olmasi

uluslararas: ticarette dovizin fiyatinin belirlendigi ortak bir piyasa olmasini zorunlu



kilmistir. Ulkeler arasi ticaretin kolaylasmasina olanak saglayan ulusal paralarm
yabanci para birimine cevrildigi (yabanci paralarin alinip satildigi) piyasa, doviz
piyasasi olarak tanimlanmaktadir. Dd&viz piyasalarinda nakit olarak islem goren dévize
efektif doviz denilmektedir. Ancak bankacilik sistemlerinin gelismesi ile birlikte
giinimiizde doviz islemlerinde efektif dovizin payr ¢ok kiiclilmiistiir. Bunun yerine
giiniimiizde ara¢ olarak daha ¢ok banka transferleri, 6deme emirleri, doviz poligeleri,
seyahat cekleri vb. kullanilarak doviz islemleri gergeklestirilmektedir. Bankacilik
uygulamalarinda bu araglar doviz yerine gegmektedir (Seyidoglu, 1993: 106). Doviz
piyasalarinda 6nemli baska bir tanimlama “konvertible” dir. Eger bir iilkenin parasi
herhangi bir iilkede kolay sekilde altina ya da o iilkenin parasina gevrilebiliyorsa o
iilkenin paras1 konvertible olarak adlandirilir. Diinyada ABD, Ingiltere, Japonya gibi
iilkelerin paralar1 konvertibledir. Uluslararas1 piyasalarda 6deme araci olarak kabul
edilen paralar bu tiirden konvertible paralardir. Doviz piyasasi i¢in 6nemli olan baska
bir kavram arbitraj ise bir iilkenin yerel para biriminin tim diinyada ayni olmasini

saglayan sistemi ifade eden bir kavramdir.

1.2. Doviz Kuru Sisteminin Tarihcesi

Evrensel degisim araci olarak kabul edilen para yiizyillar boyunca sistemsel
olarak degisikliklere ugramistir. Uluslararast diizeyde ekonomik faaliyetlerin
stirdiiriilmesi iilkeleri para sistemleri iizerinde diisiinmeye ve zaman zaman sistemleri
donustiirtip degistirmeye itmistir. Uluslarin yerel paralarini uluslararasi piyasalarda
kullanabilmeleri i¢in uluslararas1 para sistemi gelistirilmistir. Uluslararasi para sistemi,
tilkelerin ulusal para birimlerinin degistirilip degerlendirilmesine dair kurallar1 koyarak
denetler. Uluslararasi para sisteminin gelisimi 3 farkli doneme ayrilmaktadir. 1870-1930
donemini iceren Altin Standardi Donemi, 1944-1973 donemini kapsayan Bretton
Woods Donemi ve Bretton Woods sonrasi donemden giiniimiize dalgali kur sistemini

kapsayan donemdir.

1.2.1. Altin Standardi

Uluslararasi para piyasasi sistemi olarak kullanilan ilk sistem olarak kabul edilen
Altin standardi sisteminin kesin tarihlerini belirtmek zor olsa da 1870-1930 yillar

arasinda yiirtitiilmiis oldugu soylenebilir (Yanar, 2008: 164). Altin standardi sistemi



adindan anlagilacag1 {iizere iilkelerin parasinin degerini belirli bir miktar altina
baglamaktadir. Bu sisteme gore ulusal paralarin degis tokus orani, paralarin altin
degerine olan oranla bulunmaktadir. Birinci Diinya Savasmin baslangicina kadar,
kullanilmis sabit bir kur sistemini baz alan bu sistem, sikintisiz sekilde uygulanmstir.
19. yiizyilda altin standardi en parlak donemini yasamistir. Uygulandigt donemde
uluslararast 6demelerde c¢ok ciddi mali krizler olusmamistir. Ancak birinci diinya
savaginin baglamasiyla iilkelerin bu sistemi siirdiirmesi zorlasmis ve uluslararasi
piyasalarda serbest dalgalanma sistemi hakim olmustur. Ancak uluslararasi piyasalarda
bir standardin olusmasi gerektiginden savas bitince iilkeler yeniden altin standardi
sistemine ge¢meye baglamiglardir. 1928 yilina kadar ilk olarak Amerika ardindan
Ingiltere ve sonrasinda biitiin iilkeler altin standard: sistemine geri donmiislerdir. Ancak
savasin etkilerinden kaynakli enflasyonist baskilar her {iilkede farkli izlenmis ve
tilkelerin rekabet kosullar1 degistigi icin altin standardi sisteminin ikinci donemi ilk
donemdeki basarisin1 yakalayamamistir. Bir siire sonra da isleyemez duruma gelen altin
standardi donemi 1929’da yasanan Biiylik Buhran’in etkisi ile bir siire sonra sona
ermistir. Altin standardi sisteminin ¢okmesiyle ii¢ farkli para blogu olusmustur.
Almanya, azgelismis iilkelerden olusan bir grup ve Tiirkiye kambiyo sistemini
uygulamuslardir. Ingiliz himayesinde, iilkelerin bir kism1 paralarim sterline degistirerek
Londra’da “Sterlin sahas1” olusturmuslardir. Amerika ise dolarin deger kaybetmesi ile
birlikte 1934 yilinda 1 ons altin1 35 dolar olarak belirleyerek 1971 yilina kadar bu orani
sabit tutmustur (Bardakei, 2022: 7-10).

1.2.2. Bretton Woods Donemi

Bretton Woods Sistemi 1944’de imzalanan anlagma iizerine kurulan ve temelde
doviz kurlarinin ABD dolarina sabitlenmesine dayanan bir doviz kuru sistemidir (Akan,
2010:109). Altin standardinin ¢cokmesi ve savas sonrasinda Avrupa’nin ¢oken ekonomik
sisteminin toparlanabilmesi amaciyla yeni bir kiiresel para sisteminin olusturulmasi
calismalar1 hizlandirlmustir. Ulkelerin igine girdigi karmasadan kurtulabilmek igin
Amerika Birlesik Devletleri ve Birlesik Krallik bir araya gelerek yeni bir formiil
arayisina girmislerdir. Savas sonrasinda Ingiliz diisiiniir Keynes ve ABD hazine yetkilisi
White, yeni olusturulacak para sisteminin yaraticilar1 olmuslardir. 1944 yilinda, 44 iilke

temsilcisi yeni para sisteminin olusturulabilmesi icin New Hampshire, Bretton



Woods’ta bir araya gelerek “Bretton Woods Sistemini” kurmuslardir. Bu toplantida

IMF ve Diinya Bankasinin kurulma karar1 alinmistir (Bardakei, 2022: 11).

Yeni kurulan sistemde iilkeler paralarim1 belirli bir oranda altin ya da dolara
sabitlemislerdir (D’Arista 2009: 639). Bu oranda sadece %]1’°lik bir dalgalanmaya
miisaade edilmistir. Bu sistemin uygulanmasinda sorumlu IMF’dir. Bu yilizden Bretton
Woods Sistemi, IMF sistemi olarak ve ayrica iilkelerin paralarinin degisim oranlarmin
ayarlanabilen belirli bir kurda tutulmasi sebebiyle de Ayarlanabilir Sabit Kur sistemi
olarak bilinir. Bretton Woods para sisteminde anlasmaya imza atan {iilkelerin parasinin
farki dolar baz alinarak hesaplanir. Altin ile kiyaslanabilirligi korunan tek para dolar
kabul edilmistir. Anlasmada belirlenen oran 1 ons=35 dolar, 1 dolar=0,88867 gr. altin
seklindedir. Bu parasal sistem sayesinde dolar uluslararasi piyasalarda rezerv araci,
uluslararasi boyutta bir 6deme araci, uluslararasi énemin standardi ve uluslararasi
piyasalarda miidahale araci islevlerini sahiplenmis oluyordu. Bu islevlerinden dolay1
Amerikan dolar1 uluslararasi ekonomide anahtar para statiisiinii kazanmistir (Seyidoglu,
2015: 812-813). Amerika bu donemde diinya egemenligine sahip, diinya devleti haline
gelmistir. 22-23 yil sliren bu egemenlikte ekonomilerde hizli biiylime kavrami 6ne
cikmustir. iktisat literatiiriine ekonomik biiyiime kavrami bu donemde girmistir. Ayrica
bu donem iktisat politikalarinda Keynes¢i yaklasimin etkin oldugu bir donemdir. Bu
donemde ekonomik biiyiimenin bir hayli dnem kazanmasi ile talebin siirekli canli
tutulmasi gerekliligi ortaya ¢cikmistir. Amerika’nin likiditesine bagli isleyen uluslararasi
piyasa i¢in diinya tasarruflarinin Amerika’ya akmast ve bu sayede ekonomik
biiyiimenin saglanabilmesi i¢in gerekli likiditenin saglanabilmesi amaglanmistir. Bu
nokta da kamunun ekonomik islevi Onem kazanmistir. Ekonomik biiylimenin
stirdiiriilebilmesi i¢in gerekli talep artisinin saglanmasinda kamunun islevi kamu
harcamalarin1 artirmaktir. Bu da Bretton Woods doneminin ayni zamanda karma
ekonomi doénemi oldugunu gostermektedir. Yine bu donemde iktisat literatiiriine
kazandirilan yeni bir sdylem “az gelismis-gelismekte olan iilkeler” ifadesi olmustur ve
gelismekte olan tilkelerin gelismelerinin saglanabilmesi adina kalkinma iktisadi ortaya
cikmistir (Kurug, 2016: 12-18). Bu baglamda Bretton Woods doneminde imzalanan
anlagma, iiye yoksul {ilkelerin kalkinmasina destek olmak i¢in uluslararasi anlamda

gerceklestirilen ilk resmi s6zlesme niteligindedir (Helleiner, 2009: 4).



Bretton Woods sisteminin en 6nemli kurallarindan biri 6demeler dengesinde
sermaye hareketlerinin serbest olmayip cari islemlerin serbest olmasidir. Dig ticaret ve
hizmetler serbest sekilde ¢ok yonlii olarak yapilmis ancak sermaye herhangi bir iilkeye
Ozgiirce girip c¢ikamamustir. Sermaye giris c¢ikis  Ozgiirliigii {ilke paralarinin
degerlenmesinde ya da deger kaybinda etkili olacagi i¢in bu sermaye giris ¢ikis kisiti
doviz kurunun sabit tutulmasinin garantisini saglamis ve bu sayede Amerika’nin
ekonomik biiyiimesi bu istikrar sayesinde devam edebilmistir. Ancak bir siire sonra
sermayenin bu hareketsizligi kurali Ingiltere tarafindan Londra’da Amerikan dolar1 ile
kendi bankalarinda bir hesap acilmasi ile delinmistir. 1955’de Midland Bank dolar ile
hesap acarak mevduata Amerika’daki faizden daha yiiksek bir faiz vermistir. Ardindan
yillar icerisinde diger bankalar da ayn1 yola gitmistir. Bu sekilde bir piyasa genislemesi
gerceklesmistir. Yeni kurulan bu piyasanin adma FEurodolar veye Eurocurrency
denilmistir. Bu ifadeler Avrupa’daki para anlamina gelmektedir. Bu piyasa 1950’lerin
sonuna dogru giderek biiyiimiis ve daha sonra Euro Market adin1 alarak 1973’de Bretton

Woods’un bitisi ile ¢ok gelismistir (Kurug, 2016: 19-20).

Bretton Woods sistemi uzun yillar boyunca uluslararasi para sistemi olarak
kullanildiktan sonra 1971 yilinda dolarin altina konvertibilitesinin terk edilmesi ile 1973

yilinda ise sabit kur sisteminden vazgecilmesi sonucunda islerligini yitirmistir (Parasiz,

1978: 25).
1.2.3. Bretton Woods Sonrasi1 Donem

1971-1990 doneminde sabit kur sisteminin terkedildigi esnek kur dénemi olarak
bilinen farkl1 bir doneme gecis yapilmistir. Ozellikle endiistrilesmis iilkeler piyasadaki
gelismelere cevap verebilen bu esnek kur sisteminin yapisina duyduklart giliven
sayesinde sermaye hareketleri tizerindeki kontrollerin ¢ogunu kaldirmislardir (Obstfeld,
Taylor: 2003: 125). Bretton Woods sistemi bittikten sonra sermaye 6zgiirleserek biitiin
diinyaya yayilmis ve bu hareketlilikle birlikte kiiresellesme baglamistir. Bretton Woods
sonrast 1980’lerden sonra diinyada faizler diiserken, varlik fiyatlari ise giderek artmistir.
Bu yeni donemde ekonomik biiylime kavraminin Bretton Woods dénemindeki
popiilerligi kalmamugstir. Keynesgi talep yonetimi sistemi islerligini yitirmistir. Az

gelismis iilke kavrami, 3. Diinya adi ile degistirilmistir. 3. Diinya ismi 1970’lerde



verilmigken, bu isim 1990’larda yiikselen ekonomiler adini almistir (Kurug, 2016: 17-
23).

Bretton Woods sisteminin ¢okmesinden sonra dalgali kur rejimine gecilmis ve
altin strandardi birakilmistir. Bu durum ABD’nin altin rezervlerinin tiikenmesi
korkusundan kaynaklanan ABD merkez bankasi tizerindeki baskiyr azaltmistir. Ancak
ABD dolar1 Bretton Woods sonrasi donemde de rezerv para olma pozisyonunu
korumustur. Ciinkii  ABD dolarindan baska rezerv para alternatifi heniiz
olusturulamamistir. 1979 yilinda ilk olarak Avrupa para sistemi 2002 yilinda ise Euro
Bélgesi olusturulmustur. Ulkelerin yerel para birimlerinin yerine gecen Euro’nun, farkl
para birimleri karsisindaki dalgalanmasina miidahale edilmemistir. Bretton Woods
sonrast donemde sermaye hareketlerindeki degisim merkez bankaciligi uygulamalarini
da degistirmistir. Belirli bir stire Merkez Bankasinin temel araglar1 parasal biiyiikliikler
olmustur. Ardindan kisa donem faiz hadlerini ara¢ olarak kullanmaya baglamiglardir.
Kullanilan araglarin degismesi ile Merkez Bankasinin amaglari da degismistir. Temel
hedef hatta bazen tek hedef olarak enflasyon belirlenmistir. Sermaye hareketlerinin
artist 1980’lerden itibaren finansal piyasalarin da Oniinii agarak bir hayli yenilikler
olugmasint saglamistir. Finansal piyasalarin Oniinii tikayan engeller kaldirilmis
piyasanin lehine olan biitiin degisimler desteklenmistir. Sermaye hareketlerindeki
kisitlamalarin kaldirilmas: ve finansal piyasalarin gelismesi ile sermaye hareketlerinin
onemli hale gelmesi, reel ekonominin biiyiikliigiiniin finansal piyasanin biiyiikliigiiniin

gerisinde kalmasina sebep olmustur (Comert, 2016: 125-126).

1.3. Doviz Kuru Cesitleri

1.3.1. Nominal doviz kuru

Nominal doviz kuru, dovizin yerel para birimi karsiligidir. Ayrica tizerinde herhangi bir

diizeltme yapilmayan doviz fiyat1 sekilde ifade edilmektedir (Seyidoglu, 2002: 522).

1.3.2. Reel Doviz Kuru

Farkl1 iki tilkedeki mallarin nispi fiyati reel doviz kuru olarak adlandirilir. Yerli malin
fiyatinin yabanci mal fiyatina oraninin nominal doviz kuru ¢arpimu ile elde edilir. Reel

d6viz kurunun formiillerle ifadesi su sekildedir (Parasiz, Erken, 2016: 4).



Nominal Doviz KurusYerli Malin Fiyati

Reel Doviz Kuru = : (1.2)
Yabancit Malin Fiyati

1.3.3. Efektif Doviz Kuru

Ulusal paralarin dig degerlerini hesaplarken paranin satin alma giicli temel
gosterge olarak kullanilir. Satin alma giicii ulusal para ile alinabilmesi miimkiin yabanci
mal, hizmet ve mali degerler ile ifade edilir. Satin alma giicii doviz kuru ile ters
orantilidir. Eger kur sistemi olarak sabit doviz kuru sistemi gegerli ise ulusal paranin dis
degeri kolay sekilde hesaplanabilir ancak dalgali kur sistemlerinde ulusal paranin
degerinde farkli iilkelerin paralar1 karsisinda farklilasma goriilebilir. Ulusal para, bazi
paralar kargisinda degerli iken bazilar1 karsisinda deger kaybina ugrayabilir. Bu
durumda paranin dis degerinin hesaplanmasinda efektif doviz kuru hesaplamasi
kullanilmaktadir. Efektif doviz kuru agirlikli ortalama kullanilarak hesaplanir. Ulusal
paranin dig degeri, ticaret yapilan baslica dis tlkelerin kurlarinin agirlikli ortalamasi
alarak bulunur. Agirlikli ortalama hesaplanirken kullanilan tarti ise, kur degerleri

dikkate alinan iilkelerle gerceklestirilen ticaret oranlaridir (Seyidoglu, 2003: 304).
1.3.4. Capraz Doviz Kuru

Uluslararas1 piyasalarda ABD Dolar1 igermeyen kurlar “capraz kur” olarak
tanimlanirken yurti¢i piyasalarda yerli para igcermeyen gosterimler “capraz kur” olarak
tanimlanmaktadir. Genelde uluslararas: piyasalarda kurlar ABD dolarina gore fiyatlanir.
Buna gore tiim para birimlerinin dolara kars1 degeri bilinirse, herhangi iki para birimi
arasindaki degisim orani kolaylikla hesaplanabilir. Bu isleme “capraz kur” hesaplamasi
denir. Capraz kurlar, dolar piyasasina gore olmasi gereken denge kurundan sapmasi

durumunda piyasalarda arbitraj olanagi ortaya ¢ikmaktadir (Uzunoglu, 2003: 63).
1.4. Doviz Kuru Sistemleri

Do6viz kurunun {ilkeler arast mal aligverigleri i¢in bir fiyat olma 6zelliginin yani
sira iktisadi sistemdeki 6nemli degiskenlerle olan iliskisinden dolay1 doviz kuru iilkeler
i¢cin 6nemli bir politika araci haline gelmistir. Bu durum déviz kurunun belirlenmesinin
nasil olmasi gerektigi tartismalarinin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Kimi

ekonomistlere gore doviz kuru serbest sekilde arz talep dogrultusunda belirlenmelidir.
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Kimilerine gore de, ozellikle ekonomide devlet miidahalesini savunanlar, iilkelerin
doviz kuru fiyatlarinin belirli bir otorite tarafindan belirlenmesi gerektigi goriistini
savunmaktadirlar. Ayrica bu iki doviz kuru sisteminin yan1 sira uygulamada ii¢ilincii bir
sisteme daha rastlanmaktadir. Karma sistem. Bu ii¢ sistemin detaylarina alt boliimlerde

yer verilmistir (Boyes ve Melvin, 2013: 404).

Ulkelerde déviz kurunu belirlemenin iki yolu vardir. Bu yollardan biri déviz
kurunun hiikiimetler tarafindan belirlenmesidir. Bu sekilde belirlenmis kura sabit kur
ad1 verilir. Doviz kurunu belirlemenin ikinci yolu ise doviz kurunun i¢ ve dis piyasa
sartlarina gore serbest olarak belirlenmesidir. Bu sekilde belirlenen doviz kuruna ise

serbest doviz kuru denilmektedir.

Sabit kur yonteminde iilke kendi parasini belirli bir parite ile yabanci paralara
kars1 sabitler. Esnek kur yonteminde ise iilke, parasin1 yabanci paralar karsisinda
dalgalanmaya birakir. Pratikte doviz kurlart salt bu iki yontem ile belirlenmez.
Genellikle belirtilen katilikta uygulamalar mevcut degildir, bu iki yontem arasinda
uygulamalar ile kurlar belirlenmektedir. Asagida sekil 1.1 esnek ve sabit kur
yontemlerinin ne sekilde uygulandiklarimi gostermektedir (Egilmez, Kumcu, 2006:
200).

Tam Sabit Kurulu
Kur

Ortak Kur

<

Sar, Capa

e
Sabitleme <
Esneklik4
o
Midahalesi

Sabit
Yari Sabit Sabitleme?
Kur

ParaIeI

Genlsleyen

Sekil 1.1: Kur Rejimi (Kaynak: Egilmez, Kumcu, 2006)
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Sekil 1.1’ de 1: Euro, 2: Tirkiye’nin 1980 o6ncesinde TPKK mevzuati desteginde
uyguladigi kur rejimi, 3: 2000 yili bagindan Subat 2001’e kadar Tiirkiye nin uyguladigi
kur rejimi, 4: Tiirkiye’ nin 1980 sonrasindan 2000 basina kadar uyguladigi kur rejimi, 5:
Subat krizi yasanmasaydi Tirkiye’nin Temmuz 2001°de gegecek oldugu kur rejimi, 6:
Subat 2001°den sonra Tiirkiye’nin uyguladigi kur rejimi olarak ifade edilmektedir.

1.4.1. Sabit Doviz Kuru Sistemi

Sabit kur sisteminde, doviz kurunun istikrarinin saglanmasinda Merkez Bankasi
sorumludur. Istikrarin saglanabilmesi adina Merkez Bankas1 déviz kuru piyasasina alict
ve satict olmak suretiyle miidahale eder. Bu miidahale i¢ginde Merkez Bankasinin elinde
yeterince altin ve doviz bulunmasi gerekir. Merkez bankasinin elinde bulunmasi
gereken bu altin ve yabanci doviz stokuna doviz (kambiyo) istikrar fonu denir. Sabit
doviz kurunu savunanlar merkez bankasinin piyasaya miidahalesinin esnek doviz
kuruna gore birgok avantaji oldugu goriisiine sahiptirler. Bu avantajlardan biri sabit
déviz kurunun giinliik dalgalanmalar1 ortadan kaldirmasidir. Bu sayede ekonomideki
belirsizlik azalarak uluslararasi ticaret, yatirim akimlari ve uzmanlasma riske edilmemis
olur. Doviz kurunun bir otorite tarafindan belirlenmesinin diger bir avantaji ise olumlu
(istikrar saglayici) spekiilasyon ile doviz kurunda esnek kurdakine nazaran daha kiigiik
dalgalanmalar meydana gelmesidir. Oysa esnek kur sisteminde istikrar bozucu
spekiilasyonlar yiiziinden daha biiylik dalgalanmalar olusmaktadir. Sabit kur sistemi
savunucular1 tarafindan 6ne siiriilen bu iddia esnek kur savunucularinin itirazina sebep
olmaktadir. Esnek kur savunucularina gore istikrar bozucu spekiilasyon, sabit kurda
esnek kurdakinden daha fazla ortaya ¢ikmaktadir. Sabit kur sistemi savunucularina gore
sabit kur sisteminin bagka bir avantaji ise Odemeler bilangosundaki dengesizligi
diizelterek, iilkede fiyat disiplinini saglayabilmesidir. Esnek kurda boyle bir disiplinin
saglanamayacagini one siirmiislerdir (Parasiz, Ekren, 2016: 18-21).

Ekonomide yasanan krizlerin, sabit kur sitemine sahip gelismekte olan tlkeler
icin dezavantajli bir durum yarattig1 sabit kur sistemine getirilen elestirilerden biridir.
1990’11 yillar ve 2000’lerin basinda krizler yasayan gelismekte olan iilkeler (Meksika
1993-1994, Giineydogu Asya iilkeleri 1997, Arjantin 2002, Tirkiye 1994, 2001) kriz
Oncesi sabit doviz kuru sistemini kullaniyorlardi. Bu {ilkelerin makroekonomik

politikalar1  genellikle sabit doviz kurunun korunmasiyla uyumlu degildi.
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Devaliiasyonlar yapildiginda doviz cinsinden borglu olanlar biiylik kayiplara
ugramislardir (Boyes, Melvin, 2013: 238). Sabit doviz kurunun degerindeki gergeklesen
diisiis olarak tanimlanan devalliasyon toplam talebin canlandirilmasi ve rekabet
giicliniin artirilmasi i¢in kullanilan bir ara¢ olmakla birlikte doviz cinsinden borgluluk

durumunda negatif etkilere sebep olmustur.
1.4.2. Dalgal (Esnek) Doviz Kuru Sistemi

Doviz piyasasina otoriteler tarafindan miidahale edilmeyip kurun piyasadaki arz ve
talebe gore belirlenmesine esnek kur sistemi adi verilmektedir. Esnek kur sistemini
savunan iktisatgilara gore bu sistem piyasa etkinligini saglar. Odemeler dengesindeki
dengesizlikler siirekli ve diizenli oldugunda esnek kur sistemi bu dengesizligi diizeltir.
Esnek kur sisteminde diinya ticaretinde meydana gelecek sapmalar engellenerek,
kaynaklar daha etkin kullanilir. Ayrica esnek kur savunucularina gore esnek kur
sistemi, yurt i¢i enflasyonist baskiyr azaltarak para politikasinin etkinligine katki
saglayacaktir. Ayrica esnek kur sisteminde doviz piyasasina miidahaleye gerek olmadigi
i¢in hiikiimet rezerv bulundurmak zorunda degildir (Parasiz, Ekren,2016: 16-18). Bu
sistemde para otoritelerinin doviz kuru tizerinde herhangi bir etkisi yoktur ve déviz kuru
doviz piyasasindaki arz ve talep kosullarina bagli olarak belirlenir. Eger doviz kurunda
artan bir talep olursa doviz kurunda yiikselme meydana gelir (Parasiz, 1986: 21-22).
Dalgali doviz kuru ortaminda tam sermaye hareketliligi altinda parasal hakimiyetin
saglanmasi diger kur sistemlerine gére daha miimkiin oldugu diisiiniilmektedir. Merkez
bankasi sadece faiz oranlarini belirler ve piyasa giiglerinin belirledigi déviz kurunu
benimser. Dalgali kur ortaminda, para politikas1 kisa donemde giiglii bir aractir (Begg
vd., 2010: 508-514).

1.4.3. Karma Doviz Kuru

Ulkelerin doviz kurunu belirlerken uyguladiklar1 ve uygulamada olduklari
serbest dalgalanma, gozetimli dalgalanma, doviz kuru bantlari, ayarlanabilir sabit kur

sistemi, kayan parite sistemi gibi sistemler karma doviz kuru sistemleridir.

Do6viz kuru bantlari ile belirlenen sabit kurun yukarisinda ve asagisinda dar bir

alanda kurun dalgalanmasina miisaade edilebilmektedir. Bu sisteme bantli sabit doviz
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kuru adi verilmektedir. Bu sistemde talep ve arz cari déviz kurunu bant igerisinde
belirlemekte, doviz kurunun bant digina ¢ikmasi resmi olarak midahale ile
engellenmektedir. Bu sistemde para otoritelerinin tercihine gore bant genisletilerek
resmi miidahale gereksinimi azaltilabilir. Diger bir karma sistem ayarlanabilir sabit kur
sistemidir. Bu sistemde de dalgalanma bandi belirlenir ancak belirlenen doviz kuru
periyodik olarak degisiklik gosterir. Ayarlanabilir sabit kur sisteminde Odemeler
dengesinin agiklarinin ya da fazlaliklarinin yasandigi temel dengesizlik durumlariin
diizeltilmesi i¢in duruma gore doviz kurunda degisiklige gidilebilir. Kayan parite
sistemi de karma bir kur sistemidir. Bu sistem onceden ilan edilen zaman ve miktarda
denge doviz kurunun yakalanmasina kadar kurun degistirildigi sistemdir. Bu sistemde
doviz kurunda yapilacak degisikligin miktari, siklig1 ve dalgalanma bandinin genisligi

onceden belirlenmelidir (Parasiz, 2009: 615-616).

1.5. Dolarizasyon

Dolarizasyon, yabanci bir iilkeye ait para biriminin bir baska iilke tarafindan
kendi para birimine kiyasla hesaplama, tasarruf ve islemlere aracilik etmede daha fazla
kullanilmasidir. Para ikamesi olarak da tanimlanmaktadir. Genellikle yiiksek
enflasyonun yani sira, faiz oranlar, para arzlari, reel GSYIH gibi makroekonomik

degiskenlerden etkilenmektedir.

Resmi olarak yerli para biriminin dolagimdan kaldirilarak yerine yabanci bir
paranin getirilerek kullanilmasina resmi veya tam dolarizasyon denir. Ulusal paranin
yani sira yabanci para biriminin yiiriirlilkte olmas1 durumuna gayri resmi veya kismi
dolarizasyon denir. Panama ve Ekvator resmi dolarizasyon, Meksika, Arjantin ve Peru

kismi dolarizasyon yasayan iilkelerdir.

Ulkemizde ise ekonomik ve finansal istikrarsizliklara, yiiksek enflasyonist
ortamlara bagli olarak tasarruf sahipleri birikimlerini korumak ve kar elde etmek icin
portfdy ve yatirnmlarinda dolara taleplerini artirmakta bu durum dolarizasyonun

artmasina sebep olmaktadir (Yilmaz, 2005: 287-288).
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1.6. Doviz Kurunu Etkileyen Faktorler

Tirkiye ekonomisinde farkli donemlerinde farkli doviz kuru rejimleri
uygulanmis olsa da doviz kurunun enflasyon, para arzi, faiz oranlari, biiylime, ihracat,
ithalat ve dis ticaret dengesi gibi makro ekonomik degiskenler lizerindeki etkisi,
birbiriyle etkilesimleri ve s6z konusu rejimlerde bu degiskenlere verdigi tepki dnemlidir

(Yurdakul, 2016: 5).
1.6.1. Enflasyon

Enflasyon dolasimdaki paranin, dolasimdaki mal hacminden fazla artmasindan
kaynaklanan para siskinligidir (Hangerlioglu, 1993: 106). Enflasyon oranu, tiiketici fiyat
endeksindeki (TUFE) yillik degisim oramidir. TUFE, normal bir hane halkinin satin
ald1g1 mallarm fiyat endeksidir. Ayda bir hesaplanarak yayinlanir. TUFE bu endeksteki
mal hizmetlerin agirlik oranlar1 ve artis miktarlar ¢arpilarak elde edilir (Begg vd., 2010:
18). Enflasyondan bahsedebilmek igin para degerinde diisme ve fiyatlarda yiikselmenin
gozlemlenmesi beklenir. Bu durum paranin dolasimda mal miktarina oranla gogalmasi
veya mal miktarinin dolasimdaki para miktarina oranla azalmasi ile iki tirlii

olabilmektedir (Hangerlioglu,1993: 106).

Ekonomistler genellikle enflasyonist baskinin kaynagina gore enflasyonu
siniflandirirlar. Piyasanin arz veya talep tarafindan gelen baskiya gore talep cekisli
(demand pull) ve maliyet itigli (cost push) enflasyon olmak fiizere iki tiir enflasyon
vardir. Talep c¢ekisli enflasyon, ciktiya karsi artan talepten dolayr gergeklesir. Mal ve
hizmetlerin artig1 toplam harcamalarin artigin1 dengelemezse fiyatlarin ortalama seviyesi
yiikselir. Maliyet itisli enflasyon, iiretimdeki maliyetlerin artisindan kaynaklanir.
Maliyetlerdeki artis firmalarin kayiplarim1 6nlemek igin fiyatlar1 artirmasina sebep olur

(Boyes, Melvin, 2013: 238).
1.6.2. Faiz Oram

Iktisadi olarak iki anlamda kullanilan faiz, ilk anlamda bir bor¢ anlasmasi ve
onun satist ile ilgili getiriyi nitelemek icin kullanilir. Diger anlami ise {iretimde girdi

olarak kullanilan sermayenin getiri oranidir. Ancak anlam olarak farkli ifade edilen bu
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faiz oranlar1 gercekte birlikte hareket etme egiliminde olduklarindan dolayr anlamlar

farkl1 olsa da tek bir faiz oranini isaret ederler.

Faiz orani igin yapilan ana siiflama nominal faiz ve reel faiz oran1 seklindedir.
Nominal faiz orani, bir tasarrufgunun bankadan sagladigi faiz oranidir ve bu oran
belirlenirken 6diing verilebilir fonlarin arz ve talepleri dikkate alinir. Reel faiz orani,
beklenen enflasyon orani baz alinarak diizeltilen faiz orani olarak tanimlanir ve nominal
faiz orani ile beklenen enflasyon orani arasindaki farka esittir. Ornegin nominal faiz
oran1 %20 iken beklenen enflasyon %9 ise bu durumda reel faiz oram1 %11’e esit
olacaktir ( Alkin vd., 2005: 221).

Fisher hipotezi, daha yiiksek enflasyonun ayni sekilde daha ytliksek nominal reel

faiz oranlarina neden olacagini soyler.
Reel Faiz Orani= (Nominal Faiz Oran1) — ( Enflasyon Oran1 ) (1.2)

Faiz oranlari, enflasyonun yiiksek oldugu iilkelerde yiiksektir. Fisher hipotezi,
reel faiz oranlarinin ¢ok degismedigini sdylemektedir. Reel faiz oranlart cok

degistiginde asir1 bir kredi arzi1 veya talebini meydana getirecektir. Enflasyonu yiiksek
olan tilkelerin faiz oranlar yiiksektir (Begg vd., 2010: 450).

1.6.3. Odemeler Dengesi

Ulkeleri igin bir dis ticaretlerinin bir hesap ¢izelgesidir. Ulkelerin baska iilkelerle
yaptiklar1 ticarette alacak-verecek hesap dokiimiiniin yapilmas: ile elde edilen alacak-
bor¢ ve bu ikisi arasindaki farkin belirlenmesidir. Odemeler dengesi sayesinde dar
anlamda ticaret dengesi ortaya koyulmus olur bu sayede dis ekonomi iliskileri
saptanarak ilkelerin dis ticarette gelisme diizeyleri izlenebilir (Hangerlioglu, 1993:
308).

1.6.4. Para Arz ve Talebi

Bir ekonominin belirli bir doneminde dolagimda bulunan toplam para miktarina,
para arzi denir. Uzun vadede enflasyon orani, para tabanindan etkilenmekte olup para
miktart fiyatlarin genel seviyesini sekillendirmektedir. Para arzinin artmast ile birlikte
yatirimlarda ve tiikketim harcamalarinda gozlenen artis fiyatlar tizerinde yukari yonli bir

etkiye neden olmaktadir (TCMB, 2013: 5). Para arzi, belirli bir zamanda ekonomideki
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toplam para stoku olarak da ifade edilmektedir. Iktisat¢ilar ve mali analistler farkli para
arzi tanimlar kullanmaktadirlar. Mali anlamdaki para arzi tanimina, dolagimdaki para
miktarina ek olarak mali kurumlarin bazi mevduat tiirleri de girmektedir. Tanimlardaki
farklilik bu mevduatlardan hangisinin para arzi taniminda olacagi veya olmayacagi
noktasindan kaynaklanmaktadir. M1 dar tanimli para arzin iken M2 ve M3 genis

taniml1 para arzini gostermektedir.

MI, dolasimda yer alan nakit paranin yani sira banka disindaki kesimin
bankalarda bulunan vadesiz mevduatlarinin toplami olarak tanimlanirken; M2,
dolagimda yer alan nakit para, banka disindaki kesimin vadesiz mevduati ile vadeli
mevduatlarin toplanmasi ile elde edilen parasal biiyiikliik olarak tanimlanmaktadir
(Borchert, 1998:51). M3 ise 2007 yilinda yapilan diizenleme ile para arzi taniminin
icerisine sektor olarak kalkinma ve yatirnm bankalar1 ve B tipi likit fonlar1 da dahil
edilmistir. Bu baglamda yapilabilecek tanimlamalar su sekildedir (Eken, Kale, 2018:
179):

M I1=Dolasimdaki Para+ Vadesiz Mevduat (TL, YP)
M2=M1 +Vadeli Mevduat (TL, YP)
M3=M2+ Repo+ Para Piyasas1 Fonlari

2011 yilinda yapilan yeni diizenleme ile birlikte M3 para arzi tanimina bankalar
tarafindan yurtiginde Tiirk Lirasi lizerinden ihrag¢ edilen ve orijinal vadeleri 2 yila kadar
olan tahvil ve bonolar da eklenerek, bu ihraglardan, yurti¢i bankalarin portfGyiinde
tutulanlar ile yurtdisi yerlesiklerin miilkiyetlerindekiler diisiilmiistiir. Bu yeni
tanimlamaya gore M3 para arzi tanimi su sekilde gosterilmektedir (Eken, Kale, 2018:
179).

M3=M2+ Repo+ Para Piyasasi Fonlari+ Ihrag Edilen Menkul Kiymetler
1.6.5. Satin Alma Giicii Paritesi

Satin alma giicii paritesi (SAGP) iilkeler arasi karsilagtirmalarda kullanilan
onemli bir degisim oranidir. Literatiire Cassel(1918) tarafindan kazandirilmis bu terim
tek fiyat yasasi olarak ifade edilen teoriye dayanir. Tek fiyat yasasi ulusal fiyatlarin

ortak bir para birimi ile ifade edilmesi tizerinde durur (Sarno, Taylor, 2003: 66). Tek
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fiyat yasasi bireysel mallar icin uygulanirken SAGP fiyatlar genel diizeyi i¢in
uygulanabilir (Krugman, Obstfeld, 2006). SAGP, belirli bir mal ve hizmet sepetinin
satin alinabilmesi i¢in gereken ve iilkeler arasi karsilastirmalarda giivenilir veriler
saglayan ulusal para tutarlarinin orani1 kullanilarak hesaplanir. Ulkeler arasi
karsilastirmalarda iilkeler arasi fiyat diizeyi farklilagmalarini igermedigi i¢in satin alma

giicii paritesi giivenilir sonuglar sunar (TUIK, 2008: 1-6).
1.6.6. Fisher Etkisi

Enflasyon ve Faiz orani arasindaki iligski hakkinda 6ncii ¢alismalar gergeklestiren
Amerikali Iktisatc1 Irvin Fisher’in adindan dolay: Fisher Etkisi veya Fisher Paritesi
olarak adlandirilir.

Fisher etkisi gore, bir iilkedeki reel faiz orani (a) ile beklenen enflasyonu
yansitan oran (p) toplami o iilkedeki nominal faiz orani (i) degerine esittir (Seyidoglu,
2003: 355).

I=a+p (1.3)
1.6.7. Politik Risk Notu Verisi

Politik risk notu, PRS Group tarafindan hazirlanan ve bir iilkenin siyasi
istikrarin1  belirleme icin degerlendirme aract olarak kullanilan bir degiskendir.
Uluslararas1 Ulke Riski Rehberi (ICRG: International Country Risk Guide )
endeksinden elde edilen {ilkelerin siyasi istikrarin1 kiyaslayarak degerlendirmek
amaciyla kullanilan bir veridir. Politik risk notu sosyoekonomik kosullar, hiikiimetin
istikrari, biirokrasi kalitesi, yatirim profili, i¢ ¢atisma, dis ¢atisma, yolsuzluk, askerin
politikada etkisi, dini gerginlikler, etnik gerginlikler, hukuk ve diizen, demokratik hesap

verilebilirlik olmak {izere 12 alt basliktan olusmaktadir.

Politik risk degerlendirmesinde en yiiksek deger 100 puan olup, iilke puanin
yiiksek olmasi politik riskin diisiik oldugunu gostermektedir. ; %0-%49.9 puan aralif
“cok yiiksek politik risk”, %50-%59 puan araligi “yiiksek politik risk”, %60-%69.9
puan aralifi “orta diizey politik risk”, %70-%79.9 puan aralig1 “diisiik politik riski” ve
%80 lizeri degerler “cok diisiik politik risk” durumunu temsil etmektedir (PRS, 2014: 1-
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7). Politik risk derecelendirmesini olusturmak i¢in Tablo 1.1°deki risk bilesenleri,

agirliklar ve sirast kullanilir. Her bir risk bileseni alt bilesenlerden olusmaktadir.

Tablo 1.1: Politik Risk Bilesenleri Tablosu

Seri Bilesenler Puan(Maks)
*A Hiikiimet Istikrar 12
*B Sosyoekonomik Kosullar 12
*C Yatirim Profili 12
*D I¢c Catisma 12
*E Dis Catisma 12

F Yolsuzluk 6
G Siyasette Askerlik 6
H Dini Gerilimler 6
I Kanun ve Diizen 6
J Etnik Gerilimler 6
K Demokratik Hesap Verebilirlik 6
L Biirokrasi Kalitesi 4
TOPLAM 100

* Risk derecelendirme alt bilesen verileri yalnizca Mayis 2001'den itibaren mevcuttur.
1.6.8. CDS (Credit Default Swaps- Kredi Temerriit Swaplar)

CDS taraflar arasindaki o6deme takasindaki sigorta policesi gibidir. CDS
anlasmaya konu olan varligin temerriide diismesi durumunda yiikiimliiliiklerin

karsilanmasini saglar (Parasiz, 2009: 210).

CDS kavrami, ilk defa 1995 yilinda JP Morgan tarafindan finans diinyasina
tanitilmistir. Kredi Temerriit Swapi, alacaklinin belirli bir iicret karsiliginda alacagini
sigorta ettirmesidir. Sigorta ettirmek i¢in ti¢lincii kisilere 6denen ticret CDS Spread veya
CDS Primleri olarak adlandirilir. Burada alacagin 6denmemesi riski CDS saticisina

yiikklenmis olur (Danac1 vd., 2017: 68).
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Sekil 1.2° de Tirkiye’ye ait haftalik CDS (5 Yillik) primi verileri goriillmektedir.
Ozellikle 2017 yilindan sonra hem ekonomik hem de jeopolitik degisimlere bagli olarak
CDS degeri ve dalgalanma giderek artmaktadir.

1000
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03-12-2010
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08-08-2014
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25-12-2015
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25-11-2016
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28-09-2018
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30-08-2019
14-02-2020
31-07-2020
15-01-2021
02-07-2021
17-12-2021
03-06-2022

Tarih (Haftalik)

Sekil 1.2: Tirkiye Haftalik 5 Yillik CDS Grafigi (Kaynak: https://tr.investing.com)
1.7. Tiirkiye’de Kur Politikalar:
1.7.1. 1980 Oncesi Kur Politikalari

Tiirkiye Cumhuriyeti’ne 1923 yilinda, Osmanli’dan tarima dayal, fakir ve geri
kalmig bir ekonomik yapi miras kalmistir. 1923-1930 yillar1 arasinda liberal, piyasa
ekonomisinin kurallarmin isledigi bir ekonomik model isleten Tirkiye, 1930’Iu
yillardaki ekonomik bunalim ile birlikte devlet odakli planlama modelini
benimsemistir. Bu donemde giimriik duvarlari genislemis, ithal ikamesine dayali
sanayi desteklenmis, doviz denetimi ¢ok siki kontrol altinda tutulmus, sermaye
hareketliligi kisitlanmis ve sabit kur politikasi benimsenmistir. Dovizin dolagiminin
denetlenebilmesi i¢in 1930 yilinda Merkez Bankasi (TCMB) kurulmustur. Ayrica
doviz piyasalarinin denetlenebilmesi amaciyla Tiirk Parasinin Kiymetini Koruma
Kanunu (TPKKK) yiirlirliige girmistir. 1947 yilinda Diinya Bankast (WB) ve
Uluslararas1 Para Fonuna (IMF) iiye olunmasiyla ayarlanabilir doéviz kuru
uygulamasina gegilmistir. Ancak ayarlanabilir déviz kurunun getirdigi baz1 sorunlarin

oniline geg¢ilebilmesi, ithalat talebinin azaltilabilmesi, ihracatta dis piyasalarla rekabet
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giiclinlin artirilabilmesinin saglanabilmesi i¢in devaliiasyon yapilmistir. 1958-1967
yillart arasindaki buhran yillarindan kaynakli asir1 degerlenmis déviz kurunun 6niine
gegcilebilmesi i¢in 1 $=9 TL olarak belirlenmis ancak kurun asir1 degerlenmesi devam
etmistir. 1967’11 yillarda ise ithalatin azaltilip ihracatin desteklenebilmesi adina 1$=15
TL olarak belirlenmistir. 1974’de uluslararast IMF’nin direktifleri dogrultusunda baz1
tedbirler alinmistir ve farkli tarihlerde ddvizlerin bazilart i¢in TL karsilifinda kur
ayarlamasina gidilmistir. 1976’da, 1978’de ve 1979’da 3’er kez kur ayarlamasina
gidilmistir (Ozer, 2011: 2-4). Bu dénemde Keynesyen ekonomi politikasinin gegerli
oldugu devlet temelli ekonomik sistemin benimsendigi goriilmektedir. ithal ikameci
sanayilesmeye dayali sanayi ve doviz kuru politikalari ihracat tizerinde olumsuz etkiler
olusturmustur. Ayrica resmi doviz fiyatlarinin, yabanci paralarin piyasalardaki
degerinin altinda tespit edilmesi ihracatin gelismesini engellemistir (Demirbas, 2003:
235). ithalata dayali bir sistemde ihracatin cazip hale gelememesi sebebiyle bu

donemde TL yabanci paralar karsisinda deger kaybetmeye devam etmistir.
1.7.2. 1980-1990 Dénemi Kur Politikalar:

Tiirkiye’de 1980’lerden sonra sanayilesme modeli degistirilerek ihracata dayali
sanayilesmeye gecilmistir. Yeni sanayilesme modeli ile birlikte yavas yavas serbest
faize, piyasada olusan fiyat ve serbest doviz sistemine gegilmistir (Egilmez, Kumcu,

2006: 35-36).

Tiirkiye’de 1980 yilina kadar disa kapali ve korumaci bir ekonomi politikasi
izlenmistir. Kur ve faiz oranlar1 daha ziyade devlet tarafindan belirlenmistir ve sabittir.
Ekonominin disa agilimi ve doviz piyasasinin gelisimi 24 Ocak 1980 tarihli karardan

sonra baslamistir (Uzunoglu, 2003: 113).

Tiirkiye, yapisal uyum politikalarinda 1989 yilinda yeni bir degisiklige giderek
dis finansal serbestlik karar1 almistir. Dis finansal serbestlik, hem sermaye
hareketlerinin serbest kalmasina hem de yurti¢i bireyler ve kurumlar arasinda iktisadi
islemlerin yabanci paralar tilirlinden yapilmasina neden olmustur. Bunun yam sira dis
finansal serbestlige ge¢mis gelismekte olan bircok iilke gibi Tiirkiye’ye asir1 bir

sermaye girisi olmustur.
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1.7.3. 1990-2000 Donemi Kur Politikalar:

Yabanci sermayenin 1990’larin basinda gelismekte olan iilkelere asir1 sekilde
yonelmesi ile 1987 yilinda gelismekte olan iilkelerin sermaye hareketleri fazlas1 48.7
milyar dolar iken 1993 yilinda neredeyse 3.5 kat artarak 162.9 milyar dolara ulagmistir.
Yabanci sermeyenin gelismekte olan lilkelere hareketinin sebebi, gelismis iilkelerde
ekonomik sistemin getirisi olarak faiz oranlarinin diismesi, gelismekte olan tilkelerde ise
faiz oraninin, uluslararasi faiz oraninin iizerinde olmasidir. Finansal sermaye i¢in iilke
faiz oranlar arasindaki bu fark arbitraj olanagi sunmaktadir (Kepenek, Yentiirk, 2005:

13, 214).

1.7.4. 2000 Sonrasi Kur Politikalar:

Tiirkiye, 2000 ve 2001 yilinda yasanan krizlere ragmen piyasaya dayali
ekonomi modelini devam ettirmistir. Merkez Bankasi, hiikiimet ile doviz kuru rejimini
belirlemek ve uygulamakla gorevlidir. Diger taraftan doviz kuru politikasinin
bicimlendirilmesi, uygulanmas1 goérev ve yetkisi ise Merkez Bankasindadir. Merkez
Bankasi, para politikas1 hedeflerine gore kur politikast uygulamalarini belirlemekte olup
mevcut para politikasinit degismesi durumunda kur politikasini da degistirebilmektedir.
2001 yilinda yasanan ekonomik krizden sonra Tiirkiye’de dalgali doviz kuru
uygulamasina ge¢ilmistir. Dalgali doviz kuru sisteminde piyasanin arz ve talep

kosullarina gore doviz kuru belirlenmektedir (TCMB ).

Tiirkiye’de Subat 2001 yilindan sonra dalgali (serbest) kur rejimine gecilmistir.
TCMB’nin kura miidahalesi asir1 dalgalanma durumlarinda agik piyasa islemleri
cergevesinde kisa siireli olmustur. Tiirkiye ekonomisinde 2002-2008 yillar1 arasinda
yiiksek oranli biiyiime gerceklesmistir. Bu donemde GSYH beklenenin {izerinde
biiyiime kaydederken enflasyon tek haneye c¢ekilmistir ancak biiylime yeterince
istihdam yaratmamis buna bagli olarak issizlik %10’larda kalmis ve dis kaynak
bagimlilig1 yiiksek seyretmistir (Sahin, 2016: 262,266).

1.8. Tiirkiye’de Krizlerin Dolar Kuruna Etkisi

Tiirkiye’de bazen dis kaynakli sebeplerden bazen de i¢ kaynakli sebeplerden

dolayr ekonomik olarak krizler yasanmistir. 1980’lerin sonuna dogru tikanmaya
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baslayan ekonomik sistem i¢in herhangi bir ¢dziim arayisinin olmamasi, 1994 yilinda
istikrar igerisinde goriinen Dolar- TL paritesinin ciddi sekilde bozulmasi enflasyonist
beklentileri artirarak hazinenin igeride bor¢lanamaz duruma gelmesine sebep olmustur.
Bu durum da ekonomide krizi beraberinde getirmistir. 1994 krizinde ABD’li kredi
degerlendirme kurumlar1 Tiirkiye’nin kredi degerlerini diisiirlince dis kredi bulmakta
zorlanan iktidar bir ekonomik istikrar paketi agiklamig ve IMF ile 14 aylik bir stand-by
diizenlemesine gidilmistir. Alinan 6nlemler igerisinde enflasyonun ¢ok iizerinde faizle
kagit satilarak hazine bor¢lanmasinin cazip hale getirilmesi yer almaktadir. Bu
Onlemlerin amaci enflasyonun makul diizeylere ¢ekilmesi olmustur. Alinan 6nlemler
neticesinde belirlenen hedeflerin bir kismina kisa siirede ulasilarak faizler yeniden
serbest birakilmistir. 1994 krizinde “5 Nisan Kararlar1” olarak Tiirk iktisat tarihinde
yerini alan bir program devreye sokulmustur. Ancak bu ekonomik istikrar programindan

basarisiz sonuglar alinmistir.

Tiirkiye’de 2000 krizini tetikleyen 1998 Asya ve Rusya Krizleri baslangicta
Tiirkiye’yi etkilememis gibi goriinse de ilerleyen zamanlarda yeni yiikselen pazarlar
icin ortak bir kriz haline gelmistir. Asya ve Rusya krizleri, Tiirkiye’'nin uluslararasi
sermaye piyasalarindan bor¢ almasini zorlastirarak 6demeler dengesinde olumsuzluklar
olugsmasina neden olmustur. 2000°de yasanan krizde enflasyon %70’e ulagmis,
ekonomik biiytime -%6,1 olmustur. Béyle devam etmesi halinde enflasyon beklentileri
hiper enflasyon olmasi dogrultusuna gelinmisken 2000 yilinda IMF stand-by desteginde
yeni bir ekonomik programa gecilmistir. Bu programin 3 temel bileseni vardir.
Bunlardan ilki biitcede ve biitge disinda disiplini saglamak, ikincisi doviz kurlarim
belirlemede 6nceden belirlenmis bir siirlinen sabit kur sistemi ile doviz kurunun
belirlenmesi, tigiinciisii yapisal reformalarin yapilmasi ve dzellestirmenin hizlanmasidir.
Bu programin temel amaci enflasyonun disiriilerek siirdiiriilebilir bir ekonomik

biiylimenin saglanmasidir (Egilmez, Kumcu, 2006: 378-384).

Tiirkiye’de kiiresellesme akimi 24 Ocak 1980 programi ile baglamistir. Bundan
sonraki siirecte dis ekonomik iliskiler giderek liberallesmistir. Ithalattaki kota ve
kisitlamalar kaldirilmig, giimriik tarifelerinde indirim getirilmistir. Yabanci sermaye ve
doviz rejimi serbestlestirilmistir. Sermaye piyasasi asamali olarak serbestlesmis ve
gelismistir. I¢ piyasadaki fiyat kontrolleri ortadan kaldirilirken; finansal piyasalardaki

diizenlemeler ve TCMB’nin 6zerkligi sonrasi faiz rejimi, hiikiimet giidiimiinden ¢ikarak
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finansal piyasalar, uluslararasi sermaye hareketleri ve TCMB’nin para politikasina bagl
etkili bir arag haline gelmistir (Sahin,2016: 235).

1990’1 yillarda devlet biitcesi, yiiksek kamu acig1, yiiksek faiz ve artan dis
aciklar ile i¢ iceydi. Nitekim 1994 yillinda devaliiasyon gerceklesmistir. 1990’1
yillardan gelen ve giderek artan sorunlara ¢oziim bulmak i¢in 1998 yilinda bagbakan
Biilent Ecevit’in koalisyon hiikiimeti yeni bir istikrar ve yapisal reform programina IMF
destegi almak i¢in goriismeler gergeklestirmistir. Ekonomi, 1998 yili ikinci yarisinda
Gilineydogu Asya krizi ve 1999’da Rusya krizleri ile durgunluga girmistir. 2000 yilinda
IMF ile imzalanan enflasyon ile miicadele programi yolunda gitmeyince Subat 2001

krizi gergeklesmistir (Sahin, 2016: 237,240,247).

ABD’de 2007 ortalarinda ipotekli konut kredi geri 6deme aksaklig1 ile baglayan

finansal kriz ¢ok gegmeden 6nce Avrupa iilkelerine ve gelismis tilkelere daha sonra tim
diinyaya yayilmistir. Eyliil 2008’de Lehman Brothers Yatirirm Bankasinin iflasi ile
derinlesen bu kiiresel kriz tiim diinyay etkilemistir (Sahin, 2016: 272).
Tiirkiye’de 2001 krizinden sonra bankacilik sistemindeki reformlara baglh iyilesme
bankacilik sisteminin gii¢lii hale gelmesini saglamigtir. Boylece Tiirkiye ekonomisi
2008 yilindaki bu krizinden diger lilkelere kiyasla daha az etkilenmistir. 2002-2012
yillar1 arasinda 1.35 — 1.85 araliginda duragan seyreden doviz kuru 2013 yilindan sonra
artis egilimine girmistir.

2015 yilinda Tirkiye’nin Rus ucagini diisiirmesi buna karsilik Rusya’nin
Tiirkiye’ye yonelik ekonomik yaptirnm kararlari ve Moody’s kredi notu indirimi
ekonomik oynakligi yiikseltmistir. 2016 yilindaki darbe kalkismasi ise yabanci
sermayenin tedirgin olmasma ve Tirkiye’yi terk etmesine neden olmustur (Karabiyik,
2020: 277).

2017 yili sonras1 se¢cime doniik uygulanan popiilist politikalar ve 2018 yilinda
ABD ile Tiirkiye arasinda yasanan Rahip Brunson sorunu iki iilke arasinda gerilimi
artirmistir ve Agustos 2018 yilinda Tiirkiye’nin kur soku yasamasina neden olmustur.
2019 yilinda artan enflasyon orani, biitce acig1r ve issizlik, diisen Merkez Bankasi
rezervi ile Tiirkiye COVID-19 siirecine girmistir (Firat, 2020: 214).

2016 yilindan itibaren yasanan tim bu i¢ ve dig faktorler Tiirkiye’nin CDS

primlerini giderek artmasina neden olmustur. 2015 Ocak aymda 190 seviyesinde olan
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CDS primi 2022 Temmuz ayinda 900 seviyesine kadar ¢ikmistir. Merkez bankasinin
rezervlerinin diismesi, CDS priminin giderek yiikselmesi, jeopolitik riskler, enflasyon
ve para arzindaki artiglar ve son donemdeki faiz indirimleri ile 6zellikle 2018 yilindan
sonra kurda yukar1 yonlii hizli artislar1 2022 yilina kadar devam ettirmistir. Son yillarda
doviz kurundaki yukar1 yonlii artis ve oynaklik hane halki ve kurumsal yatirimeilarin

dolara olan ilgisi artirarak dolarizasyona neden olmustur.

Yasanan bu kriz déonemlerinde déviz kurlarinda yiiksek oynakliklar meydana
gelmistir. Doviz kurundaki bu yiiksek oynaklik borsa, banka ve i¢ piyasalarda ani

hareketlerin ve bozulmalarin yasanarak ekonomik istikrarin bozulmasina sebep

olmustur.
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BOLUM 2
2. MATERYAL ve YONTEM
2.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynini model alarak gelistirilmis, agirlikli
baglant1 yapilari ile birbirine bagli kendi bellegine sahip islem elemanlarindan olusan
paralel dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. YSA, insan beyninin 08renme, hatirlama,
genelleme yaparak yeni bilgi liretme fonksiyonlarini taklit eden, bilginin paralel birgcok
basit bilgi islemci tarafindan islendigi bilgisayar programlaridir. Dogrusal olmayan
iligkileri modelleme kolayligi, degiskenler arasi matematiksel iliskilerin zor ifade
edildigi veya iliskilerin bilinmedigi ya da verilerin ¢ok giiriiltiilii oldugu durumlarda
iligkileri dogru sekilde belirlemeye imkan saglamasi, Evrensel Fonksiyon Yakinsama
ozelligi ile dogrusal olmayan modelleri yakinsamada basarili olmasi, 6rnek verilerden
genelleme ve 6grenme yetenegi gibi 6nemli 6zellikleri nedeniyle birgok farkli alanda

kullanilan bir yontemdir (Kaplan, Tekeli, 2008:31).
YSA’ni ozellikleri asagidaki gibi siralanabilir:

e YSA Ogrenmenin bir modeli olarak diisiiniilebilir. Aga verilen 6rneklerden
faydalanarak 6grenme islemi gercgeklestirilir.

e YSA kullanilarak bir kararin verilebilmesi i¢in Oncelikle agin egitilmesi
gerekmektedir.

e YSA eksik bilgileri isleyerek sonuca varabilmektedir.

e YSA hatalara kars1 toleranshdir.

YSA paralel calisma ve Ogrenebilme yetenekleri bakimindan biyolojik sinir
sistemi ile benzer Ozelliklere sahiptir. Diger 6zelliklerinin yaninda paralel ¢aligma
prensibinden dolayr bilgileri hizli bir sekilde isleyebilmesi ve donaniminin kolayca
gerceklestirilebilir olmas1 YSA’ y1 diger yontemlere gore daha cazip kilmaktadir. Bu
nedenle YSA simiflandirma, desen tanima, kontrol, goriintii isleme, ses tanima vb.
bircok alanda siklikla kullanilmaktadir (Sen, 2004: 8). YSA’nin en ¢ok kullanildigi

sektorler ve uygulama alanlarini su sekilde siralamak miimkiindiir (Y1lmaz, 2017: 65).
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e Ses ve goriintii tanima (EI yazisi, parmak izi, isaret, plaka, yiliz vb. tanima)

e Sistem modelleme

e Otomatik siiriis, otomatik pilot, ucus simiilasyon uygulamalar1

e Hava tahmini
e Hastalik teshisi ve tahmini
e Uretimde kalite kontrolii

e Kelime tanmima, terciime

e Banka uygulamalar ( Kredi degerlendirme, miisteri analiz )

e Robotik, denetim

e Telekomiinikasyon uygulamalari

Geleneksel bilgisayarlar sadece algoritmaya dayali hesaplama islemlerinde ve

kesin aritmetik islemlerde hizli olup 6zellikle model se¢gmede verimsiz iken bilgi isleme

sistemlerinin yeni nesli olan yapay sinir aglar1 model se¢imi ve siniflandirilmasi, islev

tahmini, en uygun degeri bulma ve veri siniflandirilmasi gibi islerde basarilidir (Elmas,

2016: 23).Tablo 2.1'de geleneksel yontemlere sahip bilgisayarlar ile YSA’nin 6zellikleri

karsilastirilmistir.

Tablo 2.1: Geleneksel Yontemlere Sahip Bilgisayarlar ile YSA Karsilastirmasi

Geleneksel Yontemlere Sahip
Bilgisayarlar

Yapay Sinir Aglan

Sonug tiretmek i¢in giris bilgilerine
geleneksel yontemlere sahip kurallar
uygulanmaktadir.

Probleme ait giris ve sonuglar modelin
egitimi i¢in sisteme dahil edilir.
Parametreler ve kurallar modelleyen
tarafindan belirlenmektedir.

Hesaplama eszamanli ve merkezidir.

Hesaplama eszamanli degildir ve toplu
sekilde gerceklestirilir. Ogrenmeden sonra
paralel isleme gerceklestirilir.

Bellek paketlenmis ve yeri
adreslenebilirdir.

Bellek ayrilmis ve igerik adreslenebilirdir.

Hata toleransi yoktur.

Bilgi eksik, karisik ve giiriiltiilii ise hata
tolerans1 uygulanabilir.

Hizlidir.

Yavastir.

Bilgiler ve kullanilan yontemler kesindir.

YSA deneyimlerden yararlanir.

Kaynak: Yilmaz (2017: 65)
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2.1.1. Yapay Sinir Hiicresi

Baslangigta temel biyolojik sinir sistemlerini taklit etmek amaciyla gelistirilen
yapay sinir aglari, ndronlar ya da diigiimler ad1 verilen bir dizi birbirine bagl basit islem
elemanindan olusur. Her bir diigiim, diger diigiimlerden veya harici uyaranlardan
toplam bir "bilgi" giris sinyali alir, bunu bir aktivasyon veya transfer fonksiyonu
araciligiyla yerel olarak isler ve diger diiglimlere veya harici ¢ikislara doniistiirerek bir
cikig sinyali olarak tiretir. Her bir noron, islevini olduk¢a yavas ve kusurlu bir sekilde
yerine getirmesine ragmen, topluca bir ag, cok sayida gorevi, sasirtict derecede verimli

bir sekilde yerine getirebilir (Reilly ve Cooper, 1990).

Biyolojik bir sinir hiicresi, Sekil 3.1°de goriildiigii gibi dendrite, soma, ¢ekirdek,
akson ve snapslerden olusmaktadir. Snapsler, fiziksel baglantilar olmayip sinir hiicreleri
arasinda bir hiicreden digerine elektrik sinyallerinin gectigi bosluklardir. Soma bu
sinyalleri igsleme tabi tutarak sinir hiicresi kendi sinyallerini olusturur ve dendirtlere
gonderir. Dendtritler de bu sinyalleri snapslere ulastirarak diger sinir hiicrelerine

gonderir (Oztemel, 2016: 47).

J_f-:kkson Tepecigi

IRy .: »Axon
] &
T .
/‘/‘ III| ‘\l\ \]\,__ -

*%na pslar

Dentrite

Sekil 2.1: Biyolojik Sinir Hiicresi (Kaynak: Oztemel, 2016:47)

YSA  hiicresi, Sekil 2.1‘de bulunan insan sinir hiicresini taklit ederek
gelistirilmistir. Yapay sinir aglarinda biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi yapay sinir
hiicreleri vardir. Ancak yapay sinir aglarinda biyolojik sinir hiicresinde karsilig

olmayan bilesenler de mevcuttur.

Proses elemani olarak adlandirilan yapay sinir hiicrelerinin Sekil 2.2°de
goriildiigl tizere 5 temel elemani vardir. Bir yapay sinir hiicresi girdi, agirlik, toplama

fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktidan olusur (Oztemel, 2016: 47,48).
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Sekil 2.2: Yapay Sinir Hiicresi Yapisi (Kaynak: Kizilkaya, 2017:51)

Girdiler : Dis diinyadan sinire gelen bilgiler (x;, x, , X3 ....x,,) girdilerdir. Bu bilgiler

hiicrenin kendisinden veya kendinden 6nceki sinirlerden sinir agina gelmektedir.

Agrirliklar:  Yapay sinir hiicresindeki girdilerin etkisini ve Onemini belirleyen
katsayilardir. Her girisin kendine ait bir agirhigt (wy, w, , wy ....w,,) vardir. Agirligin
biiyiik veya kiiclik olmast o agirligin 6nemli veya onemsiz oldugu anlamina gelmez.
Agirligin eksi veya arti degerde olmasi etkinin pozitif veya negatif oldugunu

gostermektedir. Bu arada 6; ise bias (esik) degerini ifade etmektedir.

Bias (esik) Degeri: Her gizli katmanda bulanan ve egitim sirasinda giincellenen bir

degerdir.

Toplama Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiyi bu fonksiyon hesaplar. Farkli
fonksiyonlar kullanilmakla birlikte en yaygin olami agirlikli toplamdir. Toplama

fonksiyonu (NET), gelen girdiler ile agirliklarin ¢arpilarak toplanmasindan olusur.
NET] :Z?=1W11X1+9] (21)

Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiyi isleyip hiicrenin gelen bu girdiye
karsilik iiretecegi ¢iktiyr belirlemektedir. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi

aktivasyon fonksiyonunda da farkli hesaplama formiilleri kullanilmaktadir. Ornegin
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Cok Katmanli Algilayic1 (CKA) gibi modeller bu fonksiyonun tiirevlenebilir olmasini
sart kogmaktadir. Glinlimiizde en yaygin kullanilan Cok Katmanli Algilayici (CKA)
modelinde genel olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon

denklem 2.2 “deki gibidir.

f(NET) = —

1+ e~NET

(2.2)

Formiildeki NET net degeri, toplama fonksiyonu ile belirlenen girdi degerini
ifade etmektedir. Cesitli aktivasyon fonksiyonlarina ait grafikler Sekil 3.3’ te verilmistir
(Ozdemir, 2010:30). Kullanilan bazi fonksiyonlar aktivasyon fonksiyonlar: ve
formiilleri Tablo 2.2° de verilmistir. Hiicrenin ¢ikt1 degeri son siiregte bu aktivasyon

fonksiyonlariin kullanilmast ile elde edilir (Kizilkaya, 2017: 52).
Cikt1 =f (NET) (2.3)
Clktl =f ( Z?:l W;ijX; + 9] ) (24)

Tablo 2.2: Aktivasyon Fonksiyonu Ornekleri

Aktivasyon Fonksiyonu Matematiksel Ifadesi
Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu !
100 = o=
Hiperbolik Tanjant Aktivasyon oNET 4 p~NET
Fonksiyonu f(X) = —mer—=wer
Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu f(x)= NET

Step Aktivasyon Fonksiyonu
1 NET > esik deger}

)= {O NET < esik deger

Siniis Aktivasyon Fonksiyonu f(x)= sin(NET)

Softmax Aktivasyon Fonksiyonu NETK
f(x) = £

3, eNET]
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Sekil 2.3: Aktivasyon Fonksiyonlarma Ait Grafikler (Ozdemir, 2010: 30)

Cikt1:  Aktivasyon fonksiyonun belirledigi degerdir. Uretilen ¢ikt1 disariya
gonderilebilecegi gibi hiicrenin kendisine veya baska bir hiicreye girdi olarak
gonderilmektedir. Ag seklindeki gosterimde bir proses elemaninin birden fazla ¢iktis

var gibi goriinse de aslinda tek bir ¢iktis1 vardir (Oztemel, 2016: 49-52).
2.1.2. Ogrenme Yontemine Gore YSA Tiirleri

Yapay sinir aglar ile 6grenen bilgisayarlar gelistirilmesi ornekler kullanarak
olmaktadir. Ogrenecek bilgisayar sistemleri dnce bir drnegi alarak bu 6rnekten bilgileri
ogrenmektedir. Daha sonra diger drneklere bakarak bilgiler edinir. Ogrenilecek olayla
ilgili tim Ornekleri defalarca gozden gecirerek tekrarlamalar sonucu olay ile ilgili
genellemeler  yapilmaktadir. Makine 0Ogrenme sistemi asagidaki  Ogrenme

yontemlerinden birinin veya birkacinin birlikte kullanimi ile gelistirilebilir.
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e Orneklerden dgrenme

e Gorerek Ogrenme

e Aciklama yoluyla 6grenme
e Talimatlardan 6grenme

e Aligskanliklardan 6grenme
e Deney yolu ile 6grenme

o Kesfetme yoluyla 6grenme

¢ Analoji yoluyla 6grenme

Bir sinir agi icin birincil derecede Onemli olan o6zellik, agin ¢evresinden
ogrenmesi ve 6grenme yoluyla performansini iyilestirme yetenegidir. Sinir ag1, sinaptik
agirliklarina ve sapma Seviyelerine uygulanan etkilesimli bir ayarlama siireci ile
cevresini dgrenmektedir. Ogrenme, bir sinir aginm parametrelerinin, agin gomiilii
oldugu ortam tarafindan uyarilma siireci yoluyla uyarlandig bir siirectir. Ogrenme tiirii,
parametre degisikliklerinin gergeklesme sekline gore belirlenmektedir. Bir 6grenme
probleminin ¢dzlimii i¢in 6nceden belirlenmis 1yi tanimlanmis kurallar dizisine 6grenme
algoritmasi denir. Yapay sinir aglarinin tasarimi i¢in benzersiz bir 6grenme algoritmasi
yoktur. Bunun yerine, her biri kendine 06zgli avantajlar sunan g¢esitli 6grenme
algoritmalariyla temsil edilen bir ara¢ seti bulunmaktadir. Temel olarak, 6grenme
algoritmalari, bir ndronun sinaptik agirliginin ayarlandigi formiile gore birbirinden
farklidir (Haykin, 1994: 72).

Yapay sinir aglarindaki oOrneklerden o6grenen sistemlerde 3 farkli 6grenme
stratejisi  kullanilir. Bu O6grenme stratejileri  Ogretmenli (supervised) Ogrenme,

destekleyici (reinforcement) 6grenme ve 6gretmensiz (unsupervised) 6grenmedir.

Yapay sinir aglarinin temel kullanim alanlar1 olarak smiflandirma, tahmin ve
modelleme siralanabilir. YSA’ nin kullanilmasmin farkli alanlarda kullanilmasinda
O0grenme yeteneginin olmasi, farkli Ogrenme algoritmalar1 uygulanabilmesi ile
uyarlanabilme ve esneyebilme ozellikleri yer almaktadir. Yapay sinir aginin yapisi,
O0grenme kurali ve egitim verisi 6grenmenin birer parametresi olup bunlarin her birinin
degistirilmesi farkli 6grenmeler elde edilmesini saglar. Sadece Ogretim verilerini

degistirerek bile farkli 6grenmeler elde edilebilmektedir. Yapay sinir aginin dgrenme
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kabiliyeti, matematiksel bir modele ve belli bir kural temeline ihtiya¢ duymamasi
stlinliigii olarak ifade edilmekte iken YSA sistemi igeriginin bilinmezligi, bazi aglar
disinda kararlilik analizleri yapilmamasi ve farkli sistemlere uyarlamadaki zorluklar
eksiklik olarak ifade edilebilir (EImas, 2016: 26). Bilgi isleme 6zelligi, YSA' lar giiglii
bir hesaplama araci haline getirir ve 0rneklerden 0grenip daha dnce hi¢ goriilmemis

ornekler icin genelleme yapabilir.

2.1.3. YSA Mimarileri

Bir sinir agmin noéronlarimin yapilar, agr egitmek i¢in kullanilan 6grenme
algoritmasiyla yakindan baglantilidir. Bu nedenle mimari olarak sinir aglarinin
tasariminda kullanilan 6grenme algoritmasindan bahsetmek miimkiindiir. Yapay sinir
aglart mimarisi temelde 3 farkli sekilde siniflandirilmaktadir. Bu aglar tek katmanli ileri
beslemeli sinir aglari, ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir aglari ve geri beslemeli sinir
aglaridir. Katmanh bir sinir aginda noronlar katman halinde diizenlenir. Katmanli bir
agin en basit bi¢ciminde, néronlardan olusan bir ¢ikti1 katmanina (hesaplama diigtimleri)
yanstyan kaynak diigiimlerden olusan bir girdi katmani vardir, ancak bunun tersi gegerli
degildir. Baska bir deyisle, bu ag kesinlikle ileri beslemeli veya dongiisel (acyclic)
olmayan bir tiirdiir (Haykin, 1999: 43). Tek katmanli sinir ag1 olarak isimlendirilen bu
ag yapisinda aga girdi degerleri ve bu girdilere karsilik iiretmesi gereken ¢ikt1 degerleri
girilir. YSA egitim esnasinda bu ¢iktilart dretir. Cikt1 degerleri elde edilirken agin
agirliklar1 her iterasyonda degistirilir. Ciktt degerleri elde edilince agmn egitimi
tamamlanmis olur. Tek katmanli yapay sinir aglart dogrusal problemler disinda

kullanilmamaktadir (Gurney, 1996: 3-4).

Sekil 2.4: Bir YSA Hiicresi (Gurney, 1996)
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Sekil 2.4’te n adet girdi (x4, x5 ,..., x,) ve bir adet ¢iktidan (y) olusan tek katmanli YSA
gosterilmektedir. Girdi degerleri ile agirliklar (W ) ¢arpilip esik deger (6) ile toplanarak
ciktr degeri elde edilmektedir.

CIKTI = "xi.wi +0 (25)
1

Dogrusal olmayan problemlere tek katmanli YSA yontemlerinin ¢oziim
tiretmemesi lizerine ¢cok katmanli YSA gelistirilmistir. Cok katmanli algilayici (CKA)
en sik kullanilan YSA tirtadir. CKA giris ve ¢ikis disinda en az 1 gizli katmandan
olusur. Noronlar arasit baglanti ileri yonlii olup aymi katmandaki noronlar arasinda
baglant1 yoktur. Gizli katman sayisi 1 veya daha fazla olabilir. Genellikle gizli katmanin
ve ¢iktr katmanin 1 oldugu YSA mimarisi kullanilmaktadir. Bir YSA mimarisi tiim

katmanlar1 ve noron sayilarini belirleyerek olusturulur.

Sekil 2.5’ te giris katman, iki gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusan ileri

beslemeli CKA ag modeli gosterilmektedir.

xz—;- . : \ y,

/O - Cikislar
Y;
Cikis Katmani

Gizli Katmanlar
Giris Katmani

Sekil 2.5: Cok Katmanli Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 (Elmas, 2016: 55)

Basit ve lineer problemlerin ¢dziimiinde tek katmanli yapay sinir ag1 modelleri
kullanilirken karmasik ve nonlineer problemlerin ¢6ziimiinde ¢ok katmanli yapay sinir

ag1 modelleri kullanilmaktadir (Cakir, 2020: 51). 1980°den bugiine birgok farkli YSA
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modeli Onerilmistir. Bu modeller i¢inde en etkili olanlar ¢ok katmanli algilayicilar

(CKA), Hopfield ag1 ve Kohonen agidir.

YSA’ da ileri beslemeli aglar, verilerin girdi biriminden ¢ikt1 birimine dogru tek
yonlii iletildigi bir yapiya sahiptir. Geri beslemeli aglar, veri akiginin ileri ve geriye
dogru sekilde olabildigi ag yapisidir. Bu ag yapisinda ag ¢iktis1 geriye dogru ag girdisi
olarak kullanilmaktadir.

Mevcut verilerden 6grenme ve genelleme yapma 6zelligine sahip olan YSA
metodolojisi birgok alanda veri analizinde kullanilmakta olup, 6ngorii gibi zaman serisi
analizlerinde de siklikla basvurulan bir yontemdir. Bu durumun esas nedeni gercek
diinyada kullanilan verilerin normallik ve dogrusallik varsayimindan sapmalar
gosterdigi durumda verilerin dogrusal veri olusturma islemi tarafindan olusturuldugu ve
normal dagildigi varsayimima dayanan dogrusal regresyon modelleri kullanilir ise
modellerin hatali belirlenme sorunu ortaya ¢ikacaktir. Buna bagl olarak degiskenler
arasi iliskiler ve olusturulan modeller dogru sonuglar vermemektedir.

YSA gibi dogrusal olmayan modellerin ¢cogu “kapali form” ¢6ziimlere sahip olmadig:
icin modellerin ¢éziimiinde birtakim dezavantajlar ortaya ¢ikmaktadir. Bunlardan biri
modellerin ¢6ziimiinde global optimum ¢dziimlerden ziyade yerel optimum ¢oziimlere
ulagma ihtimalinin yiiksek olmas1 digeri ise dogrusal modellerdeki gibi degiskenlerin
giicinli gosteren katsayilar1 yorumlama ve istatistiksel anlamliliklarini belirleme
durumunun olmayisidir. Ancak yapay sinir aglarinda yeni gelistirilen optimizasyon
teknikleri ile global optimuma ulagsma ihtimalleri ve buna bagl olarak dogru katsayi
tahmini elde etme ihtimalleri artmistir. Kapali form ¢oziimleri olmamasma ragmen
model tahmin edildikten sonra girdi degiskenlerinin marjinal etkileri hesaplanarak ¢ikti
degiskeni Tlzerine etkisi bulunabilir. Elde edilen etki katsayilarinin istatistiksel

anlamlilik diizeyi bootsrap yontemi ile belirlenebilir (Kaplan, Tekeli, 2008: 32).

2.1.4. Optimizasyon (Eniyileme) Algoritmalar:

Egitimi son derece yavas olan ¢ok biiyiik sinir aglarinda egitimi hizlandirmak
icin baglant1 agirliklarina iyi bir ilk deger atama stratejisi, iyi bir aktivasyon fonksiyonu
kullanmak ve egitilmis bir aga ait kisimlar1 kullanmak etkili olabilir. Hizi artirmanin

diger bir yolu gradyan inisli eniyileyicisinden daha hizli bir eniyileyici kullanmaktir. En
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popliler eniyileme algoritmalart Adagrad, RMSprop, Adam ve Nadam algoritmalaridir
(Géron, 2021: 370-371). Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent) ve
tiirleri genel olarak makine Ogrenmesinde en c¢ok kullanilan optimizasyon

algoritmalaridir.

2.1.4.1. SGD (Stochastic Gradient Descent)

Batch gradyan descent (yigin gradyan inis), tim egitim veri setini kullanarak
maliyet fonksiyonunun gradyanini hesaplar. Yalnizca bir giincelleme gerceklestirmek
icin tiim veri kiimesinin gradyanlarin hesaplanmasi gerektiginden, yigin gradyan inis

cok yavas olabilir ve bellege sigmayan veri kiimeleri i¢in zor olabilir.

SGD (Stochastic Gradient Descent) yonteminde, her bir egitim Ornegi igin
giincelleme gergeklestirilir. Bu nedenle SGD genellikle ¢ok daha hizlidir ve ¢evrimigi
ogrenme ic¢inde kullanilabilir. SGD, amag¢ fonksiyonunun yogun bir sekilde
dalgalanmasina neden olan yiiksek varyansh sik giincellemeler gerceklestirir. Yigin
gradyan inis, parametrelerin yerlestirildigi alanin minimumuna yaklagirken, SGD' nin
dalgalanmasi, onun yeni ve potansiyel olarak daha iyi yerel minimumlara sigramasini
saglar. Ote yandan, SGD dalgalanmaya devam edeceginden, gercek minimuma

yakinsamasini zorlastirir (Ruder, 2017: 1-2).

SGD yéntemi, denklem (2.6)’daki her bir x®;, y®egitim 6rnegi igin parametre

giincellemesini gergeklestirir.

0=0-5.VgJO:xD; y®) (2.6)
2.1.4.2. AdaGrad (Adaptive Gradient Estimation)

AdaGrad, gradyan tabanli optimizasyon igin parametrelere gore 6grenme oranini
uyarlayan bir algoritmadir. Sik parametreler i¢in daha kiigiik, sik olmayan parametreler
icin daha biiylik gilincellemeler gerceklestirir. Bu nedenle seyrek veriler igin daha

uygundur. g, , t zamamindaki 6; parametresine iliskin amag fonksiyonun gradyan:

olarak ayarlanir.

9= Vo, ]850 (2.7)
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Her t zamaninda 6; parametresi i¢in SGD giincellemesi denklem (2.8)” deki gibidir.
Orr1,i= 0 - NG, (2.8)

Adagrad giincelleme kuralinda, her t zaman adiminda her 01 parametresi igin
hesaplanan ge¢mis gradyanlara dayali olarak genel egitim oran1 1 degistirilir. G, € R4*¢

diagoal matris, € sifira boliinmeyi 6nleyen yumusatma terimidir (Ruder, 2017: 5-6).

O¢r1,:= 0t - \/% Yt (2.9)

Disbiikey eniyileme konusunda AdaGrad algoritmasi kullanigh bazi kuramsal
ozelliklerden faydalanir. Ama deneysel yonden derin sinir agi modellerinin egitiminde
karesel gradyanlarmn birikimi, etkin 6grenme oraninda erken ve gereginden fazla
azalmalara neden olabilir. AdaGrad yontemi tiim modeller i¢in olmasa da bazi derin

o6grenme modellerinde iyi sonug verir (Goodfellow vd., 2018: 306-307).
2.1.4.3. Adam (Adaptive Moments Estimation)

Adam, uyarlamali momentler (adaptive moments) kavramindan tiiretilmistir. Bu
yontem bir takim farklilarla RMSProp ( Root Mean Square Propagation) ve momentum

yontemlerinin birlesiminin bir tiiridiir (Goodfellow vd., 2018:309).

Adam yontemi her parametre i¢in uyarlanabilir 6grenme oranlarini hesaplayan
bagka bir yontemdir. Adam yontemi hem Adadelta ve RMSProp gibi gecmis
gradyanlarin karelerinin {issel azalan ortalamasin1 (v,) saklarken hem de momentum

yontemine benzer sekilde ge¢mis gradyanlarin iissel azalan ortalamasini (m;) tutar.
m= B m_1+(1-,) 9, (2.10)
ve= B,ve-q + (1-B,) g¢ (2.11)

m; Ve v;, gradyanlarin sirasiyla birinci moment ve ikinci moment tahminleridir. Adam
yonteminde parametre giincelleme kurali, Adadelta ve RMSProp yontemlerinde oldugu
gibi ¥y ve m; degerleri kullanilarak gergeklestirilir. Yazarlar varsayilan degerleri

B,=0.9, 8,=0.999 ve =102 olarak onermektedir (Ruder, 2017:7-8).

n 4
Ocr1= Ot -=— M (2.12)

Vg—€
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2.1.4.4. RMSProp ( Root Mean Square Propagation)

AdaGrad algoritmasinin biraz hizli yavaslayip global minimuma higbir zaman
yakinsayamama riski vardir, Hinton ve Tieleman (2012) tarafindan olusturulan
RMSProp algoritmasi en son iterasyondaki gradyanlari biriktirerek bunu 6nler. Bunu ilk
adimda iistel azalig kullanarak yapar. RMSProp algoritmasi ¢ok basit problemler diginda
AdaGrad algoritmasindan daha iyi performans sergilemektedir (Géron, 2021: 375-376).

Elg®le = v E [8%]c-1 + (1-7) g7 (2.13)

Elg®]; = 0.9E [g*];—1 + 0.1 g¢ (2.14)

S J . —
6t+1_ Ht \/Wgt (215)

RMSProp ayrica 6grenme oranini, gradyanlarin karelerinin iistel azalan
ortalamasina béler. Hinton, y'nin 0,9'a ayarlanmasini 6nerirken, 6grenme orani i¢in iyi

varsayilan deger n=0,001'dir (Ruder, 2017: 7).
2.1.4.5. Adamax

Adam, agirliklar igin gilincelleme kurali, mevcut ve gegmis gradyanlarin
(6lgeklendirilmis) bir L2 normuyla ters orantil olarak dlgeklendirir. L2 normuna dayal:
giincelleme kurali, LP normuna gore genellenebilir.

Bu tiir varyantlar, biiyiik p degerleri igin sayisal olarak kararsiz hale gelir. Ancak p—>
durumunda, basit ve kararli bir algoritma ortaya ¢ikmaktadir. Algoritma buna gore
tiiretilirse LP normu durumunda, t zamanindaki adim boyutunun vtl/ P ile ters orantili

olmasina izin verilmektedir.
Vg :.35 Vg +(1— .35) |gelP (2.16)
=(1-BY) T 7Y gl

Azalma terimi burada esdegeri B, yerine B5 olarak parametrelestirilir. Burada p-> oo ve
U = limps 6 (Ve )1/P olarak tammlandiginda denklem (2.17) elde edilir (Kingma Ba,

2015: 8-9).

ug=max (fo- U1, |9¢l) (2.17)
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Adam giincelleme denklemine \/ﬁ—t + € degeri wu, ile degistirerek eklendiginde

AdaMax giincelleme kurali elde edilir.

n ~
9t+1 = Ht - 7tmt (218)

u; igin bir sapma diizeltmesi hesaplamamiza gerek yoktur. Varsayilan iyi degerler ise
n=0.002, B; =0.9 ve B, =0.999 durumunda elde edilir (Ruder, 2017: 8).

2.1.4.6. Nadam

Adam, RMSprop ve momentum algoritmalarinin bir birlesimi olarak goriilebilir:

RMSprop, ge¢mis gradyanlarimin karesinin(v,) iissel azalan ortalamasi katilirken,

momentum, ge¢mis gradyanlarin (m;) iissel azalan ortalamasini hesaba katar. Nesterov

hizlandirilmis gradyan1 (NAG), momentumundan (geleneksel) daha tistiindiir.

Nadam (Nesterov Hizlandirilmis Adam) Adam ve NAG'1 birlestirir. Nadam giincelleme
kuralina ait denklem asagida verilmistir (Ruder,2017: 7).

n r (1-B1)9,
=0, - —— 4 1t
O¢41=0; Bete (B, M, 1-pt ) (2.19)

Tablo 2.3 : Optimizasyon Y ontemlerinin Karsilastirilmasi (Geron, 2021: 379)

Siif Yakinsama Hizi Yakinsama Kalitesi
SGD * *kk
SGD(momentum=...) wx folakal

Adagrad faleka * (Cok erken durdurur)
RMSProp falaie ** veya ***
AdaMax ool ** yeya ***

2.1.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenme makine dgrenmesinin bir alt dalidir. Derin 6grenme, yapay sinir
aglarina dayanan ancak yapay sinir aglarmin geleneksel kullanimindan farkli olarak
yeni egitim paradigmalar1 ile birlestirilmis daha fazla gizli néron ve katmanin

(genellikle ikiden fazla) oldugu bir yapiya sahiptir (Ravi vd., 2017: 4).
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Sadece girdi katmani ve ¢ikt1 katmanindan olusan yapay sinir ag1 modelleri tek
gizli katmanli sinir aglar1 olarak ifade edilirken girdi katmani ile ¢ikt1 katmani arasina
gizli katmanlar eklenmesi ile olusan sinir aglarina ¢ok katmanli sinir aglar1 olarak ifade
edilir. Tek gizli katmanl yapay sinir aglarina basit sinir aglar1 olup iki veya daha fazla

gizli katmanli aglar derin sinir ag1 olarak adlandirilmaktadir (Uguz, 2019: 207).

Python programinda YSA uygulamasi calisilirken yiiksek diizey bir YSA
kiittiphanesi olan Keras kullanilmaktadir. Keras kiitiiphanesi derin 6grenme
uygulamalar gelistirmede de oldukga popiilerdir. Keras, Google tarafindan gelistirilen

Tensorflow veya Theano kiitiiphanesi tizerine kurulabilmektedir (Uguz, 2019: 229).

Farkli derin 6grenme yontemleri olup her ydntemin kendine has avantajlar1 ve

dezavantajlart vardir. Derin 6grenme yontemleri asagida siralanmugtir.

1.Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Network) : Smiflandirma veya regresyon igin bircok
alanda basari ile kullanilir. Ikiden fazla gizli katmandan olusur. Uygulama alanina gore

egitim yavas olabilir.

2.Derin Otokodlayicilar (Deep Autoencoder) : Aym sayida giris ve ¢ikis diiglimiine
sahiptir. Giris vektoriinii yeniden olusturmayi amaclar. Temel olarak 6zellik ¢ikarma
veya boyut azaltma i¢in tasarlanmigtir. Egitim igin etiketli veri gerektirmez. Bir 6n
egitim asamasi gerektirir. Egitim ayn1 zamanda hatalarin kaybolmasindan da zarar

gorebilir.

3.Derin Inang Aglar1 (Deep Belief Network) : Denetimsiz ve denetimli egitime veya aga
izin verir. Egitim siireci, baslatma siireci ve 6rnekleme nedeniyle hesaplama agisindan

yavastir.

4.Derin Boltzmann Makinesi (Deep Boltzman Machine): Agin tim katmanlari arasinda
yonlendirilmemis baglantilar1 (sartli olarak bagimsiz) isler. Stokastik bir maksimum
olabilirlik algoritmasi kullanir.  Daha saglam ¢ikarimlar i¢in yukaridan asagiya geri
bildirim igerir. Buna bagli zaman karmagsikligi Derin Boltzmann Makinesinden daha

yiiksektir. Biiyiik veri kiimeleri i¢in parametrelerin optimizasyonu pratik degildir.

5.Yinelenen Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network): Veri akigini analiz edebilen bir

sinir agidir. Ciktinin 6nceki hesaplamalara bagli oldugu uygulamalarda kullanishdir.
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Tim adimlarda ayn1 agirliklar1 paylasir. Sirali olaylart ezberleyebilir. Zaman
bagimliliklarin1 modelleyebilir. Birgok Dogal Dil Isleme Uygulamasinda biiyiik basar

gostermistir. Kaybolan gradyan problemleri nedeniyle 6§renme sorunlari sik goriiliir

6.Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network): iki boyutlu veriler igin ¢ok
uygundur. Her gizli evrisimli filtre, girdisini néron aktivasyonlarint 3 boyutlu ¢ikti
hacmine doniistliriir. Tipik sinir aglarina gore birkag noéron baglantis1 gerekir. Gorsel
Ozelliklerin hiyerarsisini bulmak i¢in birgok katman gerekebilir. Genellikle etiketlenmis

goriintiilerden olusan biiyiik bir veri kiimesi gerektirir (Ravi vd., 2017: 7).

2.1.6. Doviz Kuru Tahmininde Kullanilan Yontemlere Dair Literatiir

Doéviz kuru tahmini ile ilgili literatiire bakildiginda regresyon modeli, ARMA ve
ARIMA modeller, ARCH-GARCH modeli, Destek Vektér Makineleri (DVM), YSA
(Yapay Sinir Ag1) gibi farkli yontemler igeren caligmalar vardir. Bu kur tahmin
caligmalarinin  bazilarinda birden fazla yontemin performansinin = kiyaslandig
goriilmiistiir. Dogrusal ve dogrusal olmayan modellemeye uygun olan YSA yonteminin

daha iyi sonuglar ortaya koydugu goriilmektedir.

Bircan ve Karagoz (2003), Box-Jenkins modelini kullanarak déviz kuru tahmini
yapmiglardir. Veri seti olarak aylik doviz kuru serisini kullanmiglardir. Doviz kuru

tahmininde istatistiksel olarak uygun modeli ARIMA(2,1,1) olarak bulmuslardir.

Seker vd.(2004), ABD dolari, Alman marki, Japon yeni, Avustralya dolari i¢in YSA ile
tahminler yapmistir. Uygulama sonucunda ABD doéviz kuru degerini %1 hata ile Alman

marki, Japon yeni ve Avustralya dolarin1 %1.5 civari hata degeri ile tahmin etmislerdir.

Panda ve Narasimhan (2007) , Hint Rupisi/ABD Dolar1 kuru tahminde dogrusal
otoregresif model, rasgele yiiriiylis modeli ve YSA karsilastirilmigtir. Glinliik kur verisi
kullanilarak bir haftalik tahmin yapilmistir. YSA tahmin sonuglarinin diger

yontemlerden daha basarili sonug verdigini bulmuslardir.

Pekkaya ve Cebi (2007), YSA ile TL/USD doéviz kuru tahmini ¢alismasinda faiz orani,
enflasyon, ticaret haddi, ABD ve Tiirkiye’ye ait para arzi ve doviz kuru degiskenlerine

ait aylik veriler kullanilmistir. Verilerin varsayimlart saglamadigi i¢in klasik regresyon
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ile doviz kuru tahmini yapilmamistir. YSA ile en iyi sonucu Bayesyen diizeltme temelli

Levenberg-Marquart (BR) algoritmasi ile %6.61 hata sapmasiyla elde etmislerdir.

Altan (2008), YSA ve vektor otoregresif modelleri (VAR) kullanilarak Tiirkiye’nin
doviz kuru dngoriisiinii yapmustir. YSA doviz kuru modeli i¢in Tirkiye’deki toptan esya
fiyat endeksini, mevduat faiz oram1, GSYIH ve para arz1 (M2) bagimsiz degiskenlerine
ait aylik verileri kullanilmistir. YSA yo6nteminin performansint VAR modelden daha

basarili oldugunu bulmustur.

Onaran (2010), YSA ile haftalik verilerle doviz kuru tahmini yapmistir. EUR/USD
paritesi, Tiirkiye faiz orani, ABD faiz orani, Tiirkiye’nin enflasyon oranindaki artis,
ABD ve Tiirkiye’nin GSYIH degisimi ve mevcut USD/TL girdi olarak kullanilarak, bir
hafta sonraki USD/TL degeri %98 basari ile tahmini edilmistir.

Ozkan (2011), Dolar/TL ve Avro/TL déviz kuru tahmini igin zaman serisi
modellerindeki gecikmeli degerler ile parasal model ve satin alma giicli paritesi
modellerinin degiskenleri kullanilarak olusturdugu ii¢ modeli YSA yontemi ile test
etmistir. Birinci modelde doviz kuru degiskenlerinin gecikmeli degerlerini kullanmstir.
Ikinci model olan SGP 6ngérii modelinde yerli ve yabancr tiiketici fiyat endeksi girdi
degiskenleri olarak kullanilmustir. Ugiincii, parasal modelde Tiirkiye ve yabanci iilkelere
ait enflasyon, para arz1 (M1), faiz ve milli gelir girdi degiskenleri kullanilmgtir. Ug
modelin de tahmin sonuglar1 yiiksek ¢ikmistir. En basarili tahmin sonucu, dolar igin
sirasiyla doviz kuru gecikmeli degerleri kullanilan model, parasal model ve SGP modeli
olarak bulunmustur. Avro i¢in en basarili sonug sirasiyla doviz kuru gecikmeli degerleri

kullanilan model, SGP modeli ve parasal model olarak bulunmustur.

Tutal (2011), ¢alismasinda USD, EUR, GBP ve JPY doviz kurlarinin giinliik verileri
kullanarak YSA ve destek vektor makineleri (DVM) yontemleri ile doviz kurlarina ait
gelecek deger ve yon tahmini yapmustir. YSA ile USD, EUR, GBP ve JPY do6viz kurlar
MAE(Ortalama Mutlak Hata) ve MAPE(Ortalama Mutlak Yiizde Hata) degerleri
kiyaslanmistir. Genel olarak uygulanan iki algoritmanin da kendi iginde tutarh, basarili

ve birbirine yakin degerler verdigi goriilmiistiir.

Ozkan (2012), calismasinda doviz kuru tahmininde parasal model ve YSA
karsilagtiritlmast yapmigtir. TL/USD ve TL/EUR kur tahminleri i¢in modelde yerli ve
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yabanci lilkelerin para arzi (M1), nominal faiz orani, milli gelir, enflasyon orani
degiskenlerine ait aylik veriler kullanmistir. Her iki doviz kuru i¢in YSA modeli,

parasal modelden daha iyi sonug vermistir.

Ozdemir vd. (2013), Dolar/TL, Avro/TL ve Tiirkiye altin fiyat: tahmini i¢in YSA ve
Bayesian Spline model performanslarini karsilastirmistir. Doviz kuru igin haftalik 261
ve altin fiyatlari i¢in aylik 120 zaman serisi verileri kullanilmistir. Uygulama sonucunda
MSE (ortalama hata karesi) ve ortalama mutlak hata ylizde (MAPE) degerleri birbirine
yakin bulunmustur. Kiibik spline modeli Dolar/TL ve altin fiyati tahmininde ; ¢ok

katmanl algilayici(CKA) yontemi Avro/TL tahmininde daha basarili olmustur.

Cebeci (2014), Dolar/TL, Avro/TL ve Paund/TL doviz kurlar1 igin parasal biiytikliikleri
(M3) ve bankalar aras1 bor¢lanma faiz oranlarina ait aylik verileri kullanarak, klasik
yontemler ve YSA yontemlerininin tahmin performanslarini karsilagtirmistir. Yapilan
analiz sonucunda gézlem-i¢i tahmin performansi agisindan, YSA daha basarili olurken
gozlem-dis1 tahmin performansi agisindan klasik yontemlerin istatistiksel olarak daha

basarili oldugu tespit edilmistir.

Galeshchuk (2016), ¢alismasinda USD/EUR, JPN/USD, USD/ GBP kurlar1 i¢in YSA
yontemi ile gilinliik, aylik ve geyreklik doviz kuru verilerini kullanarak doviz kuru
tahmini yapmistir. Uygulama sonucunda tiim doviz kurlari i¢inde en diisiik tahmin hata

yiizdesi sirastyla giinliik, aylik ve ¢eyreklik veriler ile elde etmistir.

Esenyel (2016), Box-Jenkins yontemi (ARIMA modellemesi), YSA yontemi ve destek
vektor makineleri yontemini kullanilmistir. Calismada USD/TL, Euro/TL ve JPY/TL
doviz kurlarina ait giinliik verileri kullanilmistir. Uygulama sonucunda Y SA ve destek
vektor makinesi yontemlerinin tahmin performanslart birbirine yakin, ARIMA

yonteminin ise diger iki yonteme gore zayif oldugu ortaya ¢ikmistir.

Yildiran (2017), Dolar/TL doéviz kuru tahmini igin ARIMA (Ardistk Baglaniml
Esbiitiinlesik Hareketli Ortalamalar) ve YSA yontemlerini kullanmistir. Giinliik veriler
kullanilarak yapilan uygulama caligmasinda YSA yonteminin ARIMA yoOnteminden

daha iyi sonug¢ verdigi bulunmustur.
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Cam (2017), YSA ve yiiksek dereceden markov zincirleri modelleri ile doviz kuru, altin
fiyatlar1 ve borsa getirileri yoniinii tahmin etmistir. Glinliik getiri verileri kullanilan
calismada Markov zincirleri ve YSA algoritmasinin birlikte kullanimi daha giiglii
tahmin sonuglar1 saglarken, Markov zincirinin derecesi artikga YSA ve Markov
zincirinin tahmin giiclinlin arttigimmi gézlemlemistir. Ancak incelenen donem araligina
gore ongoriilebilirlik degisebilecegi i¢in ag yapilari ve performanslarinin da buna gore

degisebilecegi belirtilmektedir.

Tas vd. (2018), ARIMA yontemi ve YSA yontemini kullanarak Euro/TL tahmin
calismas1 yapmistir. Calismada 2008-2018 donemine ait giinlitk Euro/TL kur verileri
kullanilarak son bir yila ait giinlik doviz kuru tahmini gerceklestirilmistir. Egitimde
kullanilan veri sayist artttkca YSA yoOnteminin basarisinin ARIMA ydntemine gore

yiiksek oldugu sonucuna ulasilmistir.

Giiler ve Tepecik (2019), doviz ve altin kurundaki dalgalanmalarin YSA yontemi ile
tahmin edilmesi ve tahmin sonuglarinin kriz 6ngériisiinde kullanilmas ile ilgili ¢alisma
yapmistir. 2017-2018 yillari arasinda Dolar/TL d6viz kuru tahmini igin girdi degiskeni
olarak 2006-2016 yillarina ait BIST100 endeks verileri, ABD enflasyon verileri,
Tiirkiye enflasyon verileri, Tiirkiye ve Amerikan faiz verilerine ait aylik ylizde degisim
degerlerini kullanmilmistir. Uygulama sonucunda aylik Dolar/TL yiizde degisimi basari

ile tahmin edilmistir.

Cuhadar vd. (2019), TUFE ( Tiiketici Fiyat Endeksi) bazl reel efektif déviz kurunu
YSA, Box-Jenkins ve Ustel Diizlestirme yontemlerini kullanarak tahmin etmistir. Ocak
2003 ile Mart 2019 donem araligindaki aylik 195 adet TUFE bazli reel efektif doviz
kuru verisini kullanmigtir. En iyi sonu¢ Box-Jenkins Carpimsal-mevsimsel
SARIMA(0,1,1)(1,0,0)12 modeli ile elde edilmistir. Ikinci en iyi sonu¢ YSA, ii¢iincii
olarak da Ustel Diizlestirme yontemi ile elde edilmistir. Sirasiyle en iyi MAPE
yiizdeleri 1.85, 2.05 ve 2.44 olarak hesaplanmistir.

Tekin (2019), YSA ve ¢oklu regresyon analizi yontemleri ile doviz kurunu tahmin
etmistir. Ocak 2003 ve Ocak 2018 donemleri arasindaki aylik 181 adet Dolar/Ons, kiilge
altin fiyati, para arz1 (M3), ihracat degisim orani, dis ticaret dengesi, ihracatin ithalati

karsilama orani, BIST 100 endeksi, TUFE, agirlikl1 ortalama faiz oran1 (Dolar), net hata
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ve noksan, dogrudan yatirimlar ve portfoy yatirimlart degiskenlerini kullanmistir. YSA
tahmin performansinin ¢oklu regresyon analizi yonteminden daha iyi oldugunu

sonucuna ulagmistir.

Hayali ve Babacan (2021), Dolar/TL doéviz kurunu parasalct model kapsaminda YSA
kullanarak analiz etmistir. Aralik 2001-Mart 2017 donemine ait aylik para arzi, faiz
orani, enflasyon orant ve net yabanci varliklar ( Tirkiye ve ABD) degiskenleri

kullanilmistir. En 1yi sonucu YSA- Levenberg Maruardt modeli vermistir.

Nwosu vd. ( 2021), YSA ve ARIMA yontemleri ile Covid-19 pandemi donemi igin
rastgele orman modeli, YSA ve ARIMA yéntemleri ile ingiliz sterlini (GBP) ve Nijerya
para birimi (NGN) karsilagtirtlmistir. GBP-NGN doviz kuru i¢in YSA yontemi daha iyi

sonu¢ vermistir.

Kose (2021), YSA (LSTM - Long Short Term Memory) ve Gri Model tahmin modelleri
ile Dolar/TL doviz kuru verisi kullanilarak tahmin ¢alismasi yapmistir. Calismada 10
Temmuz 2019 — 7 Aralik 2020 dénem araligindaki giinliik doviz kuru verisi

kullanilmistir. YSA (LSTM) yontemi daha iyi tahmin sonucu vermistir.

Erturan ve Merdivenci (2022), YSA, ARIMA ve optimizasyon tabanlit ARIMA-YSA
melez modellerini kullanarak GBP/USD déviz kurunu tahmin etmistir. Doviz kuru
verisi, 1821-1934 yillar1 arasinda haftalik 731 veriden olugmakta olup 679 veri model
icin 52 veri tahmin ic¢in kullanilmistir. 1 aylik (4 adim sonrasi) tahmin performanslari
icinde en iyi sonuglart ARIMA-YSA melez modeli ve YSA modeli vermektedir. 6 aylik
(26 adim sonrasi) tahmin i¢inde en iyi modeller melez model ve ARIMA modeli iken

12 aylik tahmin i¢in en iyi sonucu ise rassal yiirliylis modeli vermistir.

Literatiirde doviz kuru tahmini ile ilgili yapilmis ¢alismalar ve bu ¢aligmalara ait 6zet

bilgiler Tablo 2.4’ te verilmistir.

Tablo 2.4: Déviz Kuru Tahminiyle Ilgili Yapilan Bazi Calismalara Ait Ozet Bilgiler

Yazar(lar) Konu Kullanilan Sonu¢
Yontemler

Bircan ve | Box Jenkins Modeli | Box Jenkins | DOviz kuru tahmininde ARIMA(2,1,1) modelinin

Karagoz ile Doviz Kuru Modeli istatistiksel olarak uygun oldugu sonucu elde
(2003) Tahmini edilmistir.
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ABD dolari, Alman marki, Japon yeni,
, . Avustralya dolar1 igin YSA ile tahminler
Seker Ysérarﬁr?qﬁll(:rl(ljzmlk YSA Yéntemi yapilmistir. ABD doviz kuru d%1 , Alman
vd.(2004) Kullanimas: markint %1.5, Japon yenini %1.5 ve Avustralya
dolarint %1.5 civar1 hata degeri ile tahmin
edilmistir.
Yildiz D(’)_Vi_z Kuru ‘ Doviz kuru gelecek degerinin Ongorillmesinde
(2006) Tahmininde YSA | YSA Yontemi | YSA’larinin bir karar destek araci olabilecegi
Kullanimi sonucuna ulagilmistir.
YSA, Dogrusal
Panda ve YSA ile Daha ivi Otoregresif | Hint Rupisi/ABD Dolar1 karsilagtirilmistir. YSA
Narasimhan Déviz Kuru Tahn}llini ve Rasgele | tahmin  sonuglarinin  yiiksek  ve  diger
(2007) Yiirtiytis yontemlerden daha basarili oldugu gorillmiigtiir.
Modelleri
TL/USD kuru tahmini faiz orani, enflasyon,
) o ) ticaret haddi, ABD ve Tirkiye’ye para arzi ve
Pekkaya ve YSA 1’1e' I?OVI? Kur.u Klasik doviz kuru degiskenleri kullamilmustir. Klasik
Cebi (2007) Tahmini Uzerine Bir Re9r65¥0n VE| regresyon ile doviz kuru tahmini anlamh
Uygulama YSA Yéntemi cikmamistir. ' YSA ile %6.61 hata sapmasiyla
sonu¢ bulunmustur.
Déviz Kuru Ongdrii YSA Ongoriisiiniin VAR modelin
Altan Performanst icin YSA . performansindan daha basarili oldugu sonucuna
(2008) Alternatif Bir Yontemi | ulasilmistir.
Yaklagim: YSA
Eur/Usd paritesi, Tiirkiye ve ABD faiz orani,
Tirkiye enflasyon orant artis, ABD  ve
Onaran | YSA ile Déviz Kuru YYSA . Tiirkiye’nin GSYIH degisimi, mevcut Dolar/TL
(2010) Tahmini ontem kullanilarak, bir hafta sonraki Dolar/TL tahmini
yapilmigtir. Tahmin sonucu bagarilidir.
YSA yontemi ile li¢ model test edilmistir. Birinci
) Déviz Kuru modelde doéviz kuru degiskenlerinin gecikmeli
Ozkan L . YSA degerleri, ikinci SGP 6ngorii modelinde yerli ve
(2011), Tahmmmde YSAile|  ysntemi yabanci tiiketici fiyat endeksi , ii¢iincii parasal
Alternatif Yaklagim - M o )
modeldir. Ug¢ modelde de yiiksek tahmin
sonuglari elde edilmistir.
Veri Madenciligi |YSA ve Destek| Genel olarak uygulanan iki algoritmanin da kendi

Tutal (2011)| Teknikleri ile Doviz Vektor icinde tutarli, basarili ve birbirine yakin degerler
Kuru Tahmini Makineleri | verdigi goriilmiistiir.
Doviz Kuru
Ozkan Tahmininde . Tahmin sonuglar1 basarili olup Dolar/TL tahmin
(2012) Parasal Model | ySA Yéntemi | korelasyon katsayisi 0.9, Avro/TL korelasyon
ve YSA katsayisi 0.984 diizeyinde elde edilmistir.
Karsilagtirilmasi
YSA ve Bayesian YSA ve Altin  fiyat1i ve ) [?olar/TL veri §f3t1eri icin
Ozdemir vd.| Spline Modeller ile Bayesian cezglan@r}lr'mg kiibik Spl?.n © m.Odeh’. .AWO/T.L
(2013) Déviz Kuru ve Altin spline verl seti 1g:m“ 1se YSA yontemi en iyi tahmin
Fiyat: Tahmini Modelleri performansi géstermistir.
Klasik Yontemler ve ARCH, Yapay zeka temelli yontemlerin g6zlem-igi
Cebeci Yapay Zeka Temellif GARCH, tahmin agisindan, klasik yontemlerin ise gézlem-
(2014) Yontemlerin VAR,ECM | dig1 tahmin performansi agisindan analize konu
Kur Tahmin Modelleri, | olan bir ¢ok durumda daha basarili oldugu
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Performanslarinin | YSA Yontemi | goriilmiigtiir.
Karsilagtirilmasi
Déviz Kuru Tim doviz kurlart i¢in en diisiik tahmin hata
Galeshchuk| oy mininde Sinir | YSA Yontemi | yizdesi siastyla ginlik, aylk ve geyreklik
(2016) Aglart Performanst veriler ile elde edilmistir.
DOYIZ Kprunu_n YSA ve destek vektor makinesi yOntemleri
Tahmin Edilmesinde ARIMA . e .
Esenyel o tahmin performanslar1 birbirine yakin iken,
Istatistiksel Model. YSA ! S % N
(2016) N . ' ARIMA yonteminin ise diger iki yonteme gore
Yontemlerin ve DVM zayif oldugu ortaya ¢ikmustir.
Karsilagtirmali
Analizi
isletmelerde Doviz | ARIMA ve | YSA” nin ortalama sapmasi  ARIMA ortalama
Yildiran Kuru Tahmini Ve YSA sapmasindan kiiciik oldugu icin YSA yonteminin
(2017) i . | ARIMA yonteminden daha etkin ve iyi sonug
Uygulamasi Yontemleri A
verdigi ortaya konulmustur.
Déviz kuru, Altin Markov zincirleri ve YSA algoritmasinin birlikte
Fiyatlari ve Borsa YSA ve kullaniminin  daha giiclii tahmin sonuglar
Getirileri Yoniiniin Yiiksek sagladigi, Markov zincirinin derecesi artikga YSA
Cam (2017) YSA ve Yiiksek Dereceden | ve Markov zincirinin tahmin giicliniin de arttigi
Dereceden Markov Markov gbzlenmistir. Ama Ongdriilebilirlik incelenen
Zincirleri ZinCi”eri_ donem araligina gore degisebilecegi icin ag yapisi
Modelleri ile Modelleri | ve performanslarmin da buna gore degisebilecegi
Tahmini belirtilmektedir.
Euro/TL Kuru Yaptiklari ¢aligmada son bir yila ait giinliik d6viz
Tas vd Tahmininde ARIMA ve | kuru tahminini gergeklestirilmislerdir. Elde edilen
(28 18). Istatistik ve YSA sonuglara gore egitimde kullanilan veri sayist
Yapay Sinir Yontemleri | arttikga YSA ydnteminin tahmin bagarist ARIMA
Aglar1 Kullanimi yonteminden daha yiiksek ¢ikmustir.
Exchange Rates’

) Change by Using Doviz ve altin kurundaki dalgalanmalarin YSA ile
Giiler Ve | Economic Data with YSA tahmin edilmesi ve tahmin sonuglarinin kriz
Tepecik Artificial Intelligence| ~ Yéntemi ongoriisiinde kullanilmasi amaglanmistir. 2017-

(2019) and Forecasting the 2018 yillart arasinda Dolar/TL kuru tahmini aylik
Crisis yiizde degisimi basgari ile tahmin edilmistir.
T[él;it?falz)léizel YSA, Box- | Aylik TUFE bazli reel efektif doviz kuru verisini
Kurunun Alternatif Jenkins ve | tahmin etmistir. En iyi sonug¢ sirasiyla Box-
Cuhadar Yaklasimlarla Ustel Jenkins Carpimsal-mevsimsel SARIMA modeli,
vd. (2019) 3 . Diizlestirme | ikinci YSA ve iiciincii Ustel Diizlestirme yontemi
Modellenmesi ve : y
. . Yontemleri | ile elde etmistir.
Tahminlenmesi
Déviz Kuru
. Tahmininde Yapay | YSA, Coklu | Aylik 12 degisken kullanarak Dolar/TL kur
Tekin Slmf Aglari ve Coklul  Regresyon | tahminini gergeklestirmigtir. ' YSA  tahmin
(2019) Dogrl_ls.al Regresyon _’_A‘na“Z' | performansi ¢oklu regresyon analizi yonteminden
Analizi Performans | Yontemleri | j.p, iyi sonug vermistir.
Karsilagtirmasi
Nwosu vd. Covid-19 Rasgele Rastgele orman modeli, YSA ve ARIMA
andemisinde rman ontemleri ile Ingiliz sterlini ve Nijerya para

2021 Pandemisind 0] y0 leri ile Ingil 1 Nijerya p

ingiliz Poun odeli, irimi karsilastirtlmustir. - 6viz kuru
Ingiliz Pound Model b kars1l 1 GBP-NGN d k

Sterlininin Nijerya YSA ve icin YSA yontemi daha iyi sonug vermistir.
Nairas1 Doviz ARIMA

Kuruna
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Modellenmesi Y ontemleri
i Yapay Sinir Aglari Dolar/TL  déviz kurunu parasalct  model
Ha)éa Ive Araciligiyla Déviz YSA kullanarak analiz etmistir. Ayhk para arzi, faiz
Babacan Kurunu Belirleme: Yéntemi | orant, enflasyon orani ve net y.abanc1 Varhklar.(
(2021) Tiirkiye Ornegi Tiirkiye ve A'BD) degiskenlerini kullanarak doviz
kurunu tahmin etmistir.
) Yapay.Sinir Ag_la“ YSA (_LSTM) Giinliik d6viz kuru verisi ile tahmin g¢alismasi
Kose (2021) ve Gri Model Ile | ve Gri Model| vapmistir. YSA (LSTM) yontemi Gri Modelden
Déviz Kuru Tahmini|  Yontemleri | ., jyi tahmin sonucu vermistir.
YSA, ARIMA Haftahk GBP/USD verisi kullanarak ayhk, 6
Zaman Serileri Ve aylik ve 12 aylik tahmin ¢alismasi yapilmistir.
Erturan ve Analizi igin Optimizasyon| Aylik en iyi tahmin ARIMA-YSA Melez ve YSA
Merdivenci foi 3 tabanlt modeli ile elde edilmistir. 6 aylik en iyi sonug
Optimize ARIMA ARIMA-YSA It
(2022) | \'SA Melez Modeli - ARIMA-YSA Melez ve ARIMA modeli ile elde
Melez . . e
v leri edilmigtir. 12 aylik en iyi sonu¢ rassal yiiriiyiis
ontemlert |, deli ile elde edilmistir.

2.2. Asir1 Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine)

Asir1 6grenme makinesi (Extreme Learning Machine- ELM) yontemi tek gizli
katmana sahip ileri beslemeli yapay sinir aglarin1 egitmek i¢in yeni bir algoritma olarak
onerilmistir (Huang vd., 2006:489). Ogrenme algoritmas1 daha hizli ve daha iyi bir
genelleme yetenegine sahip oldugu igin 'asinn 6grenme makinesi' (AOM) olarak
adlandirilir (Huang vd., 2004: 985).

AOM algoritmasi,  yerel minimum, uygun olmayan Ogrenme orani ve
overfitting (asir1 uyum) gibi sorunlarla karsilasan geleneksel gradyan tabanli 6grenme

algoritmalarinin aksine bu sorunlar olmadan dogrudan ¢oziime ulasma egilimindedir

(Huang vd., 2006: 499).

AOM yapay sinir aglar i¢in gelistirilmis ileri beslemeli, tek gizli katmanl

ogrenme yaklasimidir. AOM  ’nin  en Onemli avantaji egitimi c¢ok hizli

gerceklestirmesidir. Bu yaklasimda geri yayilimli 6grenme algoritmasi gibi gradyan
temelli 6grenme algoritmalarindan farkli olarak giris katmani agirliklar1 (w) ve bias
(esik) degerleri rastgele atanir. Atanan bu agirliklar ileriki agamalarda degismemektedir.
Cikis katmanindaki agirliklar (8) ise dogrusal bir model ile analitik olarak

hesaplanmaktadir. Geleneksel ileri beslemeli yapay sinir aglarinda iteratif olarak ag
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egitilirken bu durum AOM’de analitik bir denkleme doniistiiriildiigii igin gok hizli
ogrenme ozelligine sahiptir. AOM’de ¢ikis agirhiklar1 genellestirilmis ters Moore-
Penrose matrisi ile hesaplandig1 i¢in genellestirme yetenegi yiiksek olup optimum
O0grenme parametresi belirleme ve yerel minimuma takilma gibi performansa etki eden

sorunlar bulunmamaktadir (Huang vd., 2006: 490).

AOM’de 6grenme algoritmasi kolayca uygulanabildiginden, en kiiciik agirlik
normunu elde ederek en kiiciik egitim hatasina erisme egilimi ve iyi genelleme
performansi ile olduk¢a hizli caligmasi onu diger popiiler tek-gizli katmanh ileri
beslemeli (TGKIB) aglarin (SLFNs- Single-Hidden Layer Feedforward Networks)
ogrenme algoritmalarindan ayirmaktadir (Huang vd., 2011:108).

N adet girdi ve ¢ikt1 degeri (xj, t;) i¢in X;=[Xi1, Xiz>-.-, Xin] T € R" girdi kiimesi,
t;=[ti1, tizse--, tim]T € R™ cikt1 kiimesi olmak iizere N gizli noron (diigiim) sayisina ve

g(x) aktivasyon fonksiyonuna sahip TGKIB sinir ag1 denklem (2.20)’ de verilmistir.
YL Bigwix; +b) =0; ,j=1,...N (2.20)

Burada w;=[w;1, Wiy, ..., Wi, ]T ’inci gizli diigiim ve giris diigiimlerinin baglant1 agirlik
vektoriidiir, B; =[Bi1, Biz--» Bim] T V’inci gizli diigim ve ¢ikis diigiimlerinin baglanti
agirhk vektoridir. b; , iinci gizli digim bias (esik) degeridir. w;. x; iSe w; Vex;
degerlerinin i¢ garpimini gosterir. o; ise ¢ikigi ifade eder.

N gizli diigiimlii ,g(x) aktivasyon fonksiyonlu standart TGKIB sinir aglari, N

orneklem icin 2111 [loj — t; [|=0 sifir ortalama hataya yaklasabilir.
YiBigwix; +b) =t ,j=1...N (2.21)

Yukarida N denklem i¢in bu ifade daha kompakt sekilde denklem (2.22)’ deki gibi

yazilabilir.
Hp=T (2.22)
gwyi.xq +by) - g(Wg.xq + bg)

H(wy,...,.Wg, b1,..., by, X1, .., Xy)= : : B (2.23)
gwy.xy +by) - gwg.xy + bj)l NxN
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B tf
B=|: ve T=]1: (2.24)

/3’% Nxm tIE Nxm

Bu denklemdeki H, gizli katman ¢ikis matrisidir. f degeri ¢ikis katmani agirlik

matrisidir. T ise agin ¢ikis degeridir.

AOM yonteminde w; giris agirliklar: ile b; gizli katman esik degerleri rastgele
tiretilirken elde edilen bu degerler degismez ve sabit kalmaktadir. Bu parametrelere gore
gizli katman ¢ikis matrisi H hesaplandigindan degismeden kalabilmektedir.
Denklemdeki B agirliklarr yinelemeli olarak hesaplanmaktadir. TGKIB yapay sinir
agim egitmek HB=T liner sistemindeki # ‘nin en kiiciik kareler ¢dziimiinii bulmaya
esdegerdir (Huang vd., 2006: 489-493).

IH(W1, ..., wx, by,..., by) B - Tl = "G |H(wy, ..., wx, by, ..., by)B — T]| (2.25)
IHB-T|= "MIHB =T (2.26)

Gizli diigiimlerin sayis1 N, 6rneklem sayis1 N esit oldugunda, H matrisi kare ve
tersinirdir. Giris agirhk vektorleri w; ve gizli sapmalar b; rastgele secilir ve TGKIB
yapay sinir aglar1 bu 6rnekleme sifir hatayla yaklasabilmektedir. Ancak, ¢ogu durumda
gizli diigiimlerin say1s1 farkli egitim &rneklerinin sayisindan ¢ok daha azdir, N < N, H

kare olmayan bir matristir ve HB=T esitliginde w;,b;, 5; mevcut olmayabilir.

£ ‘min denklem (2.26)° daki en kiigiik kareler ¢oziimii, HB=T denkleminin

dogrusal ¢oziimii ile esdegerdir.
B =H'T (2.27)

Buradaki HT, H matrisinin Moore-Penrose genellestirilmis tersidir. H' nin Moore-
Penrose genellestirilmis tersini hesaplamak icin ¢esitli yontemler kullanilabilir. Bu
yontemler, ortogonal izdiislim, ortogonalizasyon yontemi, yinelemeli yontem ve tekil
deger ayristirmasi yontemlerin igerebilir ancak bunlarla sinirli degildir. Tekil deger
ayristirmast yontemi tiim durumlarda H'nin tersini genellestiren Moore-Penrose
hesaplamak i¢in kullanilabilir. Denklem (2.27) minimum standart en kiigiik kareler
¢oziimii benzersizdir ( Huang vd., 2011: 111-112).
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Rastgele diretilen (W;.b;) Optimum [

n Girig Néronlan IH\{ Gizli Néronlar Cikig NSronu

Sekil 2.6: Temel AOM Mimarisi  (Li, Zhang, Yiin, Xiao, Zhang, 2017:4)

Asirt 6grenme modeli Sekil 2.6 da gosterildigi gibi giris katmani, gizli katman
ve ¢ikig katmani olmak tizere li¢ katmana sahiptir. x degerleri girig vektorlerini, t; ¢ikis
vektoriinii , w; ve b; degerleri rastgele iiretilen giris agirliklar ile gizli katman esik

degerlerini ve B; degerleri ¢ikis katmani agirliklarini gostermektedir.

AOM, girdi agirliklarinin rastgele segildigi ve ¢ikis agirliklarmin analitik olarak
hesaplandig1 tek gizli katmanl ileri beslemeli bir agdir. AOM' nin gizli katmanmda
sigmoidal, sine, Gaussian ve hard-limit gibi bir¢ok aktivasyon fonksiyonu kullanilabilir.
Cikis noronlari lineer aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. AOM, aktivasyon fonksiyonu

olarak tiirevlenemeyen hatta siireksiz fonksiyonlar1 da kullanir (Suresh, Saraswathi,
2010: 1150).

N gizli néron sayist ve g(x) aktivasyon fonksiyonuna olmak iizere AOM

algoritmasi kisaca asagidaki gibi 3 adimda 6zetlenebilir (Liang vd., 2006: 32).
1) w; giris agirliklar ve b; bias degerleri rastgele atanir. (i=1,..., N)
2) Gizli katman ¢ikis matrisi H hesaplanir.

3) Cikis agirliklari hesaplanir: B;: B =HTT.
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Huang vd. (2006) onerdigi AOM &grenme algoritmasi, geleneksel popiiler

gradyan tabanli 6grenme algoritmalarindan farkli ve 6nemli bazi 6zelliklere sahiptir.

1) AOM' nin 6grenme hizi son derece hizhidir. Klasik 6grenme algoritmalarini
kullanarak ileri beslemeli bir ag1 egitmenin ¢ok uzun zaman almasi alisildik bir durum
iken AOM yontemi SLFN' leri klasik 6grenme algoritmalarindan ¢ok daha hizli
egitebilir.

2) Minimum egitim hatasina ulasmayi amaglayan ancak agirliklarin biiylikligtini
dikkate almayan geleneksel klasik gradyan tabanli 6grenme algoritmalarinin aksine,
AOM yalnizca en kiigiik egitim hatasma degil, ayn1 zamanda agirliklarm en kiigiik
normuna da ulasma egilimindedir. Bu nedenle, 6nerilen AOM daha iyi genellemeye

sahip olma egilimindedir.

3) Yalnizca tiirevlenebilir aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in calisan geleneksel klasik
gradyan tabanli dgrenme algoritmalarindan farkli olarak AOM 6grenme algoritmast,

tiirevlenemeyen aktivasyon fonksiyonlarina sahip SLFN'leri egitmek i¢in kullanilabilir.

4) Yerel minimum, hatali 6grenme orani ve overfitting (asir1 uyum) gibi cesitli
sorunlarla karsilasan geleneksel klasik gradyan tabanli 6grenme algoritmalarinin aksine,

AOM bu tiir sorunlar olmadan dogrudan ¢oziimlere ulasma egilimindedir (Huang vd.,

2006:491-492).

2.2.1. AOM Yontemleri

Huang vd. (2006) tarafindan 6nerilen AOM yontemi sonrasinda farkli AOM
teorileri ve mimarileri gelistirilmistir. Gelistirilen AOM yontemlerini farkli programlar
lizerinden calistrmak miimkiiniidir. Bu AOM ydntemlerinden bazilari asagida

verilmistir.

e Fully Complex ELM

e OS-ELM ( Online Sequential ELM)

e P-ELM (Pruned-ELM)

e OP-ELM ( Optimum Pruned ELM )

e SaDE- ELM (Self-adaptive Evolutionary ELM)
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e B-ELM (Bidirectional ELM)
e ML-ELM (Multi Layer ELM)
e Clustering ELM

e H-ELM (Hierarchical ELM )

2.2.2. Budamali - AOM (Pruned — ELM)

Asirt Ogrenme Makinesi (ELM) yonteminde gizli katman ve cikti katmani
noronlarmin  agirliklart  sirastyla  rastgele segildiginden ve analitik  olarak
belirlendiginden, 6zellikle siniflandirmada hesaplama siiresi oldukga diisiiktlir. Ancak
AOM, gizli néron sayilarinin ¢ok az veya ¢ok fazla olmasi durumu eksik veya asiri

uyum (underfitting/overfitting) sorununa yol agacaktir.

Pruned - ELM (P-ELM) yontemi, ELM igin duyarlilik analizine dayali yeni bir
budama algoritmasi igermektedir. B-AOM (P-ELM) yénteminde, gizli ndronlarin alaka
diizeyini Olgmek icin istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Gizli néronlarin
istatistiksel uygunlugunu belirlemede ki-Kare ve bilgi kazanci kriterleri hesaplanir. ilk
basta cok sayida gizli ndrondan baslanir daha sonra siif etiketleriyle alakalar1 dikkate
alinarak alakasiz ndronlar budanir. B-AOM ydntemi geleneksel AOM ve makine

Ogrenimi yaklagimlarina kiyasla daha hizli ve gii¢lii tahmin dogrulugu olusturmaktadir
(Rong vd., 2008: 359-365).

Ozetle B-AOM algoritmasi, istatistiksel kriterler kullanarak gizli ndronlar ve
smif etiketleri arasindaki iliskiyi hesaplar ve goriinmeyen veriler lizerinde rekabetgi
tahmin dogrulugu tlireten kompakt sinir aglar1 iiretmek icin daha diisiik iliski diizeyine
sahip gizli ndronlar1 ortadan kaldirir. B-AOM algoritmasi temel olarak &riintii

siiflandirma problemlerine odaklanmaktadir (Huang vd., 2011: 117).

P-AOM Algoritmast:
(1) Egitim setini, 6grenme ve dogrulama i¢in iki alt kiimeye ayirilir.

(2) Gizli diigiim parametreleri (w;, b;) rastgele atanir. (i=(1...,N))
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(3) Ogrenme alt kiimesini kullanarak H gizli katman ¢ikt: matrisini hesaplanir.

(4) x* veya IG(Information Gain-Bilgi Kazanci) kullanarak gizli diigiimler igin

istatistiksel iliski hesaplanip bunlar azalan diizende siralanir.
(5) iliskili her esik deger icin y;=( 1, 2, . . .,Q).

e Uygunluk esigi y;'yi karsilayan Onemli gizli diigiimlerin S; alt kiimesini
tanimlanir ve dogrulama alt kiimesini kullanarak dogrulama onay1 o; belirlenir.
e AIC(i)=2Ny4In(8?/ Nya) + S; , (i=1,2,...,q) denklemi kullanarak
AIC(i) =1 (S;, 0;) hesaplanir.

(6) min(AIC)'ye gore S* segilir.
(7) S* agin1 tiim egitim seti ile yeniden egitilir.

e Egitim setini kullanarak gizli katman ¢ikis matrisi H* hesaplanir.

e Cikis agirhg1 B* hesaplanir: g* =(H*)T T.
(8) S 'in performansi degerlendirilir (Rong vd., 2008: 362).

2.2.3.  Optimum Budamah — AOM (Optimally Pruned-ELM)

AOM’ de giris agirliklar1 ve bias (esik) degerlerin rasgele segilmesi ve ¢ikis
agirliklarmin analitik sekilde hesaplanmast AOM’ nin hizli égrenme ve iyi genelleme
performansi gostermesini saglamaktadir. Bu Ustiinliiklerinin yaninda dezavantajlar1 da
vardir. AOM’de gizli katman noron sayisinin tam olarak belirlenmemesi model tahmin
basarisinin diigmesine neden olmaktadir. Ayrica egitim veri setinde alakasiz degiskenler
olmasi modelde sapmalara ve tahminin kotilesmesine neden olmaktadir. Bu
dezavantajlar1 ortadan kaldirmak amaciyla OP-ELM (OB-AOM) yénteminde ndronlarin
uygun sayida belirlenmesi igin noronlarin budanmasi Onerilmektedir. Noronlarin
budanmasi, Birini Disarida Birakma (Leave-One-Out: LOO ) dogrulamasi yoluyla

yapilir.
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Extreme Learnin . . LOO tarafind
¢ MRSR kullanan en iyi aratindan

Veri kullanarak MLP ; optimal néron Model
# -noronlarm siralamasi » P . ) »
olusturma sayisinin secilmesi

Sekil 2.7: OB-AOM Y éntemindeki Islem Adimlari

OB-AOM algoritmasmim 3 adimi sekil 2.7’ de gosterilmektedir. OB-AOM
metodolojisi ayni zamanda ¢oklu girdi kullanarak hem regresyon hem de

siiflandirmada ¢ok ¢iktili, ¢ok sinifli problemleri isleyebilir.

MRSR (Multi Response Sparse Regression-Cok Yanitli Seyrek Regresyon) esas olarak
en kiiciik agisal regresyon (LARS) algoritmasinin bir uzantist oldugu i¢in bir segimden

ziyade aslinda degisken bir siralama teknigidir.

OB-AOM yonteminde, AOM’de baslangigta fazla sayida noéron kullanilmistir.
Daha sonra MRSR algoritmasi, noronlarin kullanimlarina gore bir siralamasinin elde
edilmesini saglarken, LOO dogrulamasiin sonuglari kullanilarak budama islemi
gerceklestirilir. Bu sayede optimum ndron sayisi ayarlanarak OB-AOM yoéntemi ile

yiiksek genelleme performansi elde edilmektedir.

LOO degerini hesaplamak i¢in PRESS (PREdiction Sum of Square - Tahmin Kareleri

Toplam) istatistigi kullanilmaktadar.

PRESS = 170 (2.28)

1-h;Phl’

Denklemde yer alan P degeri, P= (H" H)™ olarak tanimlanir ve H gizli katman ¢ikt1

matrisidir.

Model i¢in uygun ndron sayisina iliskin nihai karar, kullanilan néron sayisina
karst LOO hatasinin degerlendirilmesiyle alinabilir. Burada, ndronlar zaten MRSR

tarafindan siralanmistir ( Miche vd., 2010: 158-162).
2.2.4. AOM Literatiirii ile Yapilan Bazi Cahsmalar

Huang vd. (2006) tarafindan o6nerilen AOM yonteminin kullanimu ile ilgili

literatiir incelendiginde, farkli AOM yéntemlerinin miihendislik, ekonomi, saglik gibi
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cesitli alanlarda gerek tahmin gerekse smiflandirma calismalar1 icin basariyla

uygulandigr goriilmektedir.

Sun vd. (2008), satis1 etkileyen faktorleri kullanarak geri yayilim sinir aglar1 ve AOM
yontemleri ile satis miktarmi tahmin etmeye calismistir. AOM  yontemi diger

yontemlerden daha iyi sonug¢ vermistir.

Ertugrul vd. (2013) , enerji iletim hatlarinda olusan arizalarm tespiti icin AOM, Destek
Vektor Makineleri (SVM), YSA, NB, J48 ve PART yontemlerini kullanmistir. Akim,
gerilim ve ndtr olmak iizere 3 faza ait sinyal (270 adet) verileri kullanilmistir. AOM
yonteminin performans, hiz ve gerekli minimum veri kiimesi agisindan SVM, YSA,

NB, J48 ve PART yontemlerinden daha verimli oldugu goriilmiistiir.

Algin (2015), AOM cikis agirhiklarimi Yinelemeli Firsatgr Takip (YFT) algoritmalari
kullanarak hesaplanmay1 amacglamistir. YFT algoritmalarin1 kullanilarak regresyon,
smiflandirma ve zaman serisi problemlerine uygulamistir. Farkli veri setleri igin

onerilen YFT algoritmalar1 tabanli AOM yontemleri daha iyi sonug vermektedir.

Wang vd. (2015), Destek Vektdr Makineleri(SVM) ve AOM yéntemleri ile turizm talep
tahmini yapmistir. Seyahat verileri ve turizm pazari patlama endeksini kullandig:
calismada AOM yéntemi daha yiiksek hassasiyet ve daha iyi uyum derecesi ile tahmin

etmektedir.

Gocken vd. (2016), Harmoni Aramasi (HA) AOM ve HA tabanli Tekrarlh AOM
(TAOM) yontemleri ile SISE, AKSEN ve DOHOL ait hisse senedi fiyatlarin1 tahmin
etmistir. Calismada hisselerin 17.04.2013-30.11.2015 dénemindeki giinliik fiyatlari(1260
adet) kullanilmistir. Her iki yontemde hisse tahmini kullanilabilir olup HA-TAOM

performansinin daha iyi oldugunu belirtilmistir.

Ertugrul (2016), YSA ve AOM yontemlerini kullanarak biyolojik sinyalleri gizli
kaynaklarma ayristirmistir. EEG, EMG, ECG sinyalleri ile ivmedlger, magnetometre ve
jiroskop algilayicilarindan alinan zaman sinyallerinin gizli kaynaklarina ayristirilmasinda

AOM yonteminin basarili oldugu sonucuna ulagmistir.

Ozgalic1 (2017), calismasinda AOM ve YSA yontemleri ile Goodyear, Wal-Mart
Amazon hisseleri ile SP500 endeksi i¢in fiyat tahmini yapmistir. Goodyear, Wal-Mart
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ve Amazon hisseleri icin AOM, YSA’ dan daha yiiksek isabetli tahmin orani
sergilerken, SP500 endeks tahmininde ise YSA modeli daha iyi  performans

sergilemistir.

Esenyel ve Akin (2017), AOM, ARMA ve ARMA-GARCH yontemlerini kullanarak
doviz kuru getirisini tahmin etmistir. Calismada 03.01.2002- 31.10.2016 donemine ait
giinlik Avro/TL, Gbp/TL (3731 adet) verileri kullanilmistir. Avro/TL, Gbp/TL doviz
kurlar1 zaman serilerine ait getiri modelleri icinde AOM modeli ARMA ve ARMA-
GARCH modellerine kiyasla daha diisiik hata degerlerine sahip olup daha iyi sonug

vermektedir.

Poyraz (2019), IEEE 14-barali gii¢ sistemlerinde gerilim kararlihigint YSA, AOM (5-kat
capraz dogrulama) ve Regression Learning yontemleri ile incelemistir. Gerilim kararliligi
dlciitii olan Hat Kararlilik Indeksini (HKI) hesaplamak icin reaktif giig, aktif giic, ilgili
baranin gerilimi ve faz acgis1 degiskenlerine ait 1000 adet veri kullanilmigtir. Hem YSA
hem AOM tahmin sonuglar1 basarili olmakla beraber, AOM yoéntemi daha tercih

edilebilir sonuglar vermistir.

Demir ve Oztekin (2020), mobil iletisim sistemi (GSM) altyapisini kullanarak konum
tahmini yapmay1 amaglamistir. Belirli bir alanda elde edilen 3 farkli istasyona ait sinyal
giicli, enlem ve boylama bilgileri ile mobil kullanic1 enlem ve boylam bilgilerinden bir
veri seti olusturulmustur. Simiilasyon ortaminda YSA yontemlerinden AOM ile egitilen
ve konum tahmini yapacak bir ag gelistirilmistir. Ortalama 200 metre hata orani ile

gercek konum elde edilmistir.

Karakuzu (2020), Cok Katmanli AOM, Cok Katmanl Cekirdek AOM Yontemleri ile
riizgar hiz1 tahmin basarilar test edilmistir. Calismada saatlik riizgar hiz1 verisi (744
adet) kullanilmistir. Riizgar hiz1 6l¢iimii ve bu Ol¢limiin 3 Oncesi Slglimler giris alinarak
cikis olarak bir saat sonraki riizgar hizi tahmini yapilmistir. Cok Katmanli AOM

yonteminin daha basarili oldugu belirtilmistir.

Giil (2021), Nisan 2020 -Ekim 2020 tarihleri arasindaki 7 aylik donemde giines
panellerinin iretim performansina iliskin akim, sicaklik, nem, gilines radyasyonu
verilerini elde etmistir. Panel verimini etkileyen degiskenler dikkate alinarak sistemin

{iretim performans: (gii¢ verileri) AOM ydntemi ile tahmin edilmistir.
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Tiirkis (2022), tiiretilen veriler (n=sag kalim verisi, p=1000 gen ifade sayis1) kullanarak

yiiksek boyutlu sag kalim verilerini Denetimli Temel Bilesenler Analizi (DTBA), Cezali

Cox Regresyon ve AOM Yéntemleri ile karsilastirmali  olarak analiz etmistir. AOM

tabanli sag kalim modellerinin kullanisli ve tercih edilebilir oldugu sonucuna ulasmaistir.

AOM yontemi kullanilarak yapilan bazi calismalara ait 6zet bilgiler Tablo 2.5 te

verilmistir.

Tablo 2.5: AOM Yéntemi Kullanilan Bazi Calismalara Ait Ozet Bilgiler

Yazar(lar) Konu Kullanilan Veri Seti Sonug¢
Yontemler
Sun vd. Moda Geri Satisi etkileyen | Satist etkileyen faktorleri
(2008) Perakendeciligind | Yayilim faktorler ve satis | kullanarak satis miktar1 geri yayilim
e AOM Sinir Aglar1 | miktar sinir aglar1 ve AOM ydntemleri ile
Kullanarak Satig ve AOM tahmin edilmisti. AOM diger
Tahmini Yontemleri yontemlerden daha iyi sonug
vermistir.
Ertugrul | Enerji Iletim AOM, Akim, gerilim Enerji iletim hatlarinda ariza
vd. Hatlarinda Olusan | SVM, YSA, | ve nétr olmak tespitinde AOM yontemi
(2013) Arizalarm AOM NB, J48 ve iizere 3 faza ait | performans, hiz ve  gerekli
ile Tespiti PART sinyaller minimum veri kiimesi agisindan
Y o6ntemleri (270 adet) diger yontemlerden daha verimli
sonuglar vermistir.
Algin Asir1 Ogrenme Yinelemeli 9 farkli veri seti | AOM ¢ikis agirliklar, Yinelemeli
(2015) Makinalarinin Firsatg1 Takip Firsatc1 Takip (YFT) algoritmalari
Seyrek Geri (YFT) kullanilarak hesaplanmasi
Catma Tabanli AOM amaglanmigtir.
Algoritmalari Ile | Ygntemleri Onerilen YFT algoritmalari
Optimizasyonu tabanli AOM yontemleri daha iyi
sonug vermektedir.
Wang ELM'ye Dayali Destek Seyahat verileri | SVM ve AOM yontemleri ile
vd. Turizm Talep Vektor ve turizm pazart | turizm talep tahmini yapilmistir.
(2015) Tahmin Modelleri | Makineleri patlama endeksi | AOM  yontemi daha  yiiksek
(SVM) ve hassasiyet, daha iyi uyum derecesi
AOM ile tahmin etmistir.
Yontemleri
Gogken Melez Asiri Harmoni 17.04.2013- SISE, AKSEN ve DOHOL ait
vd. (2016) | Ogrenme Makinesi | Aramasi 30.11.2015 giinlik hisse senedi fiyat1 tahmini
ve Tiirevi ile Hisse | AOM ve HA- | donemi giinliik 3 | yapilmistir. Her iki yontemde hisse]
Senedi TAOM hisseye ait veriler| tahminin kullanilabilir olup HA-
FiyatiTahmini Yontemi (1260 adet) TAOM performansinin  daha iyi

oldugu belirtilmistir.
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Ertugrul | AOM ile AOM ve EEG, EMG, ECG| EEG, EMG, ECG sinyalleri ile
(2016) Biyolojik YSA, sinyalleri ile ivmedlger,  magnetometre  ve
Sinyallerin Gizli Yontemleri | algilayicilardan | jiroskop algilayicilarindan alinan
Kaynaklarina alinan zaman zaman sinyallerinin gizli
Ayrigtirilmasi sinyalleri kaynaklarina ayristirtlmasinda
AOM yéntemi daha basarilidr.
Ozcalict | Asir1 6grenme YSA ve AOM| 01.02.2001- Goodyear, Wal-Mart  Amazon
(2017) Makineleri ile Y ontemleri 27.11.2016 hisseleri igin AOM daha yiiksek
Hisse Senedi donemi giinliik | tahmin oran1 sergilerken, SP500
Fiyat Tahmini SP500 endeksi ve| endeksi i¢in YSA modeli daha iyi
ti¢ hisse verileri | performans sergilemistir.
(3960)
Déviz Kuru ARMA, 03.01.2002- Avro/TL, . Gpp/T].d d(?v.iz kurlar%
Esenyel L 31.10.2016 zaman serilerine ait getiri modelleri
ve Get|r|§|rj|n - ARMA- donemi giinliik icinde AOM modeli ARMA ve
Akin Tahmininde AOM, | GARCH Avro/TL, ARMA-GARCH modellerine
(2017) ARMA ve AOM Gbp/TL kiyasla daha disiik hata degerlerine
ARMA-GARCH | Yontemleri . .
Modellerinin (3731 adet) sahip .olup daha 1iyi sonug
y vermektedir
Dogruluk
Performansinin
Karsilagtirilmast
Giig Sistemlerinde | YSA, AOM, | Reaktif giig, aktif | Gerilim kararliigi YSA ve AOM
Poyraz Gerilim Regression giic, gerilim ve yontemleri ile incelenmistir. Hat
(2019) Kararhllgl Learning faz acisina ait Kararlilik Indeksini (HKT)
Indekslerinin Ug Yontemleri 1000 adet veri hesaplamak i¢in reaktif gii¢, aktif
Ogrenme giic, ilgili baranin gerilimi ve faz
Algoritmast ile acis1 verileri kullamlmistir. AOM
Tahmin yontemi daha tercih edilebilir
sonuglar vermistir.
Demirve | Asin Ogrenme | AOM 3 baz istasyonu | Mobil iletisim sistemi (GSM)
Oztekin Makinesiyle GSM | Yontemi sinyal giicii, | altyapisim  kullanarak ~ konum
(2020) Sinyal Bazli enlem ve boylam| tahmini yapilmast amaglanmistir.
Konum Belirleme bilgisi, mobil | Belirli bir alanda elde edilen veri
kullanici enlem | seti  bilgileri kullanilarak YSA
ve boylam bilgisi| metotlarindan AOM ile konum
tahmini basartyla yapilmistir.
Karakuzu | Iki Yeni Cok Cok Saatlik riizgar Riizgar hiz1 dlgiimii ve bu dl¢limiin
(2020) Katmanli AOM Katmanl hizi verisi  (744| 3 oOncesi Olglimler giris alinarak
ve Riizgar Hiz1 AOM, Cok adet) cikis olarak bir saat sonraki riizgar
Tahmininde Katmanl hiz1  tahmini yapilmistir. Cok
Kiyaslamali Cekirdek Katmanli AOM yonteminin daha
Basarimi AOM basarili oldugu goriilmiistiir.
Yontemleri
Gl Fotovoltaik AOM Nisan 2020 - Panel verimini etkileyen
(2021) Santrallerin Yontemi Ekim 2020 degiskenler dikkate alinarak
_Uzaktan donemi 7 ayhk sistemin iir"etim performanst (gii¢
Izlenmesi ve Asiri akim, sicaklik, verileri) AOM yontemi ile tahmin
Ogre'nme . nem, giines edilmistir.
Makinalar Ile lari
A s verileri
[leriye Yonelik
Uretim Tahmini
Tirkis Yiiksek Boyutlu Cezali Cox n=200 sag kalm | AOM tabanlt sag kalim
(2022) Sagkalim Regresyon, verisi, p=1000 modellerinin  kullamigh ve diger
Verilerinin DTB ve AOM| yontemlere gore tercih edilebilir
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Denetimli Temel
Bilesenler(DTB),
Cezali Cox
Regresyon ve
AOM Yontemleri
ile Karsilastirmali
Analizi

Yontemleri

gen ifade sayisi

oldugu sonucuna ulagmistir.
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BOLUM 3

3. DOVIZ KURUNUN YAPAY SiNiR AGLARI VE ASIRI OGRENME
MAKINESI YONTEMLERI iLE TAHMINi

Calismada dolar kuru tahmini i¢in haftalik ve aylik veriler kullanilarak YSA ve
AOM yontemleri test edilmistir. Bu yontemlere ait elde edilen sonuglar kiyaslanmistir.
Uygulama ¢alismalarinda Windows 10 isletim sistemli 15-3230M CPU 2.60GHz islemci
ve 12 GB bellege sahip kisisel bilgisayar ile Python 3.9.3 programi ve Keras

kiitiiphanesi kullanilmstir.
3.1. Veri Normalizasyon ve Basar1 Kriterleri

Yapay sinir aglarinda bagimli ve bagimsiz degisken olarak kullanilacak verilerin
oncelikle normallestirilmesi gerekmektedir. Yapay sinir aglarinda, kullanilan sigmoid
ve hiperbolik tanjant gibi aktivasyon fonksiyonlari néron ¢iktisini [0,1] veya [-1,1]
araligina sikistirmaktadir. Bu nedenle hesaplama hatasi ile kargilasmamak igin egitim
siirecine baglamadan 6nce hem girdi hem de ¢ikt1 degerlerini normallestirmek faydali

olacaktir.

Veri normallestirme islemi i¢in asagida farkli yaklasimlara ait formiiller

kullanilmaktadir (Hamzagebi, 2011: 75).

3.1.1. [0, 1] Arahginda Dogrusal Doniisiim

x = (3.1)

3.1.2. [a, b] Arahginda Dogrusal Doniisiim

= (b-a) ———— +a (3.2)

3.1.3. Basit Normalizasyon

=— (3.3)
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3.1.4. Istatistiksel Normalizasyon

Xo—X

Xn—

S (3.4)

Formiilde x, ve x, swrasiyla orijinal ve normallestirilmis veriyi temsil
etmektedir. X;min » Xmaks » S V€ X sirastyla minimum, maksimum, standart sapma ve

ortalamay1 temsil etmektedir.

Calismada YSA ve AOM yontemlerinde veri normalizasyonu kullanan veriler

icin ortak olup [0,1] dogrusal doniisiimii yapilmistir.
3.2. Performans Fonksiyonu

YSA aglart ve AOM yonteminde elde edilen sonuglarin kiyaslanmasi icin MSE
(Mean Squared Error - Hata Kareler Ortalamasi), RMSE (Root Mean Squared Error -
Hata Kareler Ortalamasi Karekokii), MAPE (Mean Absolute Percentage Error -
Ortalama Mutlak Yiizde Hata), SSE (Sum of Squared Error - Hata Kareler Toplami)

fonksiyonlar ve modelin uyum iyiligi 6lgiisii olan R? kullanilmaktadr.

Gergek gozlem degeri ile tahmin degeri arasindaki farka tahmin hatasi denir. Tahmin

hatas1 “€” ile gosterilmektedir.
e=Y-F (3.5

Esitlik 3.5’ te, e tahmin hatasi, Y gergek gozlem degerini, F modelin irettigi tahmin
degerini ifade etmektedir (Hamzagebi, 2011: 77-78).

MSE = =37, (e; )? (3.6)
RMSE = VMSE = |~37,(e;)> (3.7)
MAPE = ~ %% 1% (3.8)
$Sior = Sum(y; — y)? (3.9
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SSres = Sum(yi - yi)z (310)

R? =1 — res (3.11)
SSStot

MSE, RMSE ve MAPE degerleri modele ait farkli hata gostergeleri olup bu
gosterge degerleri kiyaslandiginda en diisiik degere sahip olan modelin basarisinin

digerlerinden daha iyi oldugunu gosterir.

R? modelin uyum 1iyiligini gosteren bir Slgiidiir. R? degeri 0’a yakin olan
degerler modelin uyumunun diisiik oldugunu gosterirken 1’ e yakin degerler modelin

uyum iyiliginin iyi oldugunu gosterir.

Bu c¢aligmada model kiyaslamasi yapilirken MSE ve R? degerleri dikkate

aliarak sonuglar degerlendirilmistir.

3.3. Veri Yapisi

3.3.1. Aylik Veri Yapisi

Aylik veriler ile yapilan uygulama g¢alismasinda 1990:01 - 2021:12 dénem
araligina ait 384 aylik zaman serisi verisi kullanilmistir. Calismada Tiirkiye ve ABD’ye
ait faiz ve enflasyon verisi, S&P 500 kapanis endeksi, BIST 100 kapanis endeksi,
Tiirkiye’nin ithalat ve ihracat verileri, para arz1 (M2), politik risk notu, sanayi iiretim
endeksi ve TCMB net rezervi bagimsiz degisken olarak kullanilarak Dolar/TL kuru
tahmin edilmistir. Farkli parametreler ile kurulan modeller test edilerek en iyi sonucu

veren modeller elde edilmistir.

Calismada literatiirde yapilan ¢aligmalardan farkli olarak politik risk (POLRISK)
ve TCMB net rezerv (REZ) verileri kullanilmistir. Calismanin tutarli olmasi ve anlamli
sonuglar elde edilmesi amaciyla analizde kullanilan degiskenler Amerikan Dolar

cinsinden alinmastir.

Kullanilan bu veriler merkez bankasi veri merkezi EVDS, IMF veritabani( IFS ),
PRS Group ve finance.yahoo.com internet adreslerinden elde edilmistir. Calismada

kullanilan aylik degiskenler ve veri kaynaklarina bilgiler Tablo 3.1° de verilmistir.
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Tablo 3.1: Calismada Kullanilan Aylik Degiskenler ve Veri Kaynaklar

Degisken Tamm Kaynak
TCMB-Elektronik Veri Dagitim
bvz Dolar/TL Sistemi (EVDS)
FAIZTUR Merkez Bankasi Politika Faizi IMF-International Financial Statistics
(IFS)
FAIZABD | Merkez Bankasi Politika Faizi IMF-International Financial Statistics
(IFS)
Tiiketici Fiyat Endeksi, Tim
ENFTUR kalemler, Yiizde degisim, Bir IMF-International Financial Statistics
onceki yilin karsilik gelen donemi. (IFS)
Tiiketici Fiyat Endeksi, Tim
ENFABD kalemler, Yiizde degisim, Bir IMF-International Financial Statistics
onceki yilin karsilik gelen dénemi. (IFS)
r TCMB-Elektronik Veri Dagitim
BIST100 | BIST 100 Kapanis Verisi (Dolar) Sistemi (EVDS)
SP500 S&P 500 Kapanis Verisi Yahoo Finans (finance.yahoo.com)
ITHALTR Export F.O.B. Milyon Dolar IMF-International Financial Statistics
T (IFS)
IHRACTR Import C.1.F.. Milyon Dolar IMF-International Financial Statistics
T (IFS)
. TCMB-Elektronik Veri Dagitim
TRM2 Para Arz1 (M2) - Milyon Dolar Sistemi (EVDS)
POLRISK Politik Risk Notu PRS Group (www.prsgroup.com)
S . TCMB-Elektronik Veri Dagitim
SUE Sanayi Uretim Endeksi Sistemi (EVDS)
REZ TCMB Uluslararasi1 Rezervler IMF-International Financial Statistics

(Net Rezerv - Milyon Dolar)

(IFS)

3.3.2. Haftalik Veri Yapisi

Haftalik verilere ait tahmin ¢aligmasinda Tiirkiye ve ABD’ye ait 2 yillik tahvil

faizi, Tiirkiye ve ABD’ye ait M2 para arz1 verisi, BIST 100 kapanis endeksi Tiirkiye 5

yillik CDS verisi olmak {izere 6 bagimsiz degisken modele dahil edilerek dolar kuru
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tahmin edilmistir. Calismada 17-07-2009 ile 28-10-2022 tarihleri arasinda 694 adet
haftalik zaman serisi verisi kullanilmistir. Calismada kullanilan haftalik degiskenler ve

veri kaynaklarina bilgiler Tablo 3.2° de verilmistir.

Tablo 3.2: Calismada Kullanilan Haftalik Degiskenler ve Veri Kaynaklar

Degisken Tamm Kaynak

DVvZ Dolar/TL TCMB-Elektronik Veri Dagitim
Sistemi (EVDS)

FAIZTUR Tirkiye 2 Yillik Tahvil Faizi IMF-International Financial
Statistics (IFS)

FAIZABD ABD 2 Yillik Tahvil Faizi IMF-International Financial
Statistics (IFS)

TRM2 Tiirkiye Para Arzi (M2) TCMB-Elektronik Veri Dagitim
Sistemi (EVDS)

ABDM2 ABD Para Arz1 (M2) IMF-International Financial
Statistics (IFS)

TRCDS Tiirkiye 5 Yillik CDS Primi IMF-International Financial
Statistics (IFS)

BIST100 BIST 100 Kapanis Endeksi TCMB-Elektronik Veri Dagitim
Sistemi (EVDS)

3.4. Aylik Tahmin Calismasi

Déviz kuru tahmini i¢in YSA ile aylik veriler kullanilarak tahmin ¢alismalari
yapilmistir. Aylik verilere ait tahmin calismasinda Tiirkiye ve ABD’ye ait faiz ve
enflasyon verisi, BIST 100 endeksi, S&P 500 endeksi, ithalat, ihracat, para arzi(M2),
sanayi tretim endeksi, politik risk ve TCMB net rezerv verileri olmak iizere 12
bagimsiz degisken modele dahil edilerek dolar kuru tahmin edilmistir. 1990 Ocak —

2021 Aralik tarihleri arasinda aylik 384 zaman serisi verisi kullanilmigtir.

YSA ile model olusturup tahmin yapilirken Python 3.9.3 program: ve Tensor
Flow 2.11 Kkiitiphanesi kullanilmistir. Uygulama Oncesi her iki yontemde de bagimli
degiskenlere ait verilere normallestirme yapilmazken bagimsiz degiskenlere ait veri
setleri [0,1] araliginda normallestirilmistir. Hem YSA hem de AOM yéntemlerinde

veriler %80 egitim, %20 test oranlar1 alinarak kullanilmistir.
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3.4.1. YSA Yontemi ile Aylik Tahmin Calismasi

Kurulan YSA modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant,
sigmoid, relu ve softmax aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir.
Egitim algoritmasi olarak RMSProp, Adam ve SGD algoritmalari kullanilirken Nadam,
Adamax, Adadelta, Adagrad egitim algoritmalar1 iyi sonuglar vermedigi i¢in tez

kapsamina dahil edilmemistir.

Yapay sinir aglarinda gizli néron sayisi ile ilgili 6nerilerde n (Tang, Fishwick,
1993), 2n (Wong, 1991) ve 2n+l1 (Lippmann, 1987) sayilar1 dikkate alinarak
belirlenmistir. Ogrenme algoritmalar1 ve gizli néron sayilarinin degisik kombinasyonlar

denenerek farkli YSA modelleri ile en iyi sonuglar elde edilmeye ¢alisiimistir.

YSA yonteminde tahmin performansini degerlendirirken genellikle hata kareleri
ortalamasi (MSE), hata kareleri ortalamasi karekokii (RMSE) ve ortalama mutlak yiizde
hata (MAPE) degerlerine gore degerlendirme yapilmaktadir. Bu ¢alismada MSE ve R

kare ( R? )degerlerine gore degerlendirme yapilmustr.

Uygulama yapilirken farkli egitim algoritmalar1 (SGD, Adagrad, RMSProp,
Adam, Nadam, AdaMax) diger parametreler sabit iken test edilmistir. En iyi sonucu
veren 3 egitim algoritmas1 (RMSProp, Adam, SGD) secilmistir. Benzer sekilde 4 farkli

aktivasyon fonksiyonu olusturulan modellerde kullanilmistir.

Tablo 3.3 : Aylik Verilere Ait YSA Modelleri ve Sonuglari

Egitim Aktivasyon Gizli Egitim Test Toplam
Algoritmas1 | Fonksiyonu | Katman Hatasi Hatas1 Hata R?
Noéronu (MSE) (MSE) (MSE)
RMSProp Sigmoid 12-12 0.120 0.105 0.117 0.9737
24-12 0.123 0.0871 0.116 0.9739
24-24 0.128 0.105 0.124 0.9722
Tanh 12-12 0.0667 0.0590 0.0651 0.9854

24-12 0.0206 0.0348 *0.0235 | 0.9947
24-24 0.0384 0.0467 0.0400 0.9910

Relu 12-12 0.0606 0.0436 0.0572 0.9872
24-12 0.113 0.122 0.114 0.9743

24-24 0.0491 0.0591 0.0511 0.9885

Softmax 12-12 0.223 0.0481 0.188 0.9578
24-12 0.1988 0.0476 0.1684 0.9623

24-24 0.214 0.0483 0.181 0.9594
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Adam Sigmoid 12-12 0.123 0.0969 0.118 0.9735
24-12 0.122 0.0720 0.112 0.9749

24-24 0.113 0.0923 0.108 0.9756

Tanh 12-12 0.0706 0.0494 0.0664 0.9851
24-12 0.0330 0.0309 0.0326 0.9927

24-24 0.0301 0.0433 0.0328 0.9926

Relu 12-12 0.0554 0.0500 0.0543 0.9878
24-12 0.0539 0.0517 0.0534 0.9880

24-24 0.0269 0.0578 0.0331 0.9926

Softmax 12-12 0.308 0.0483 0.255 0.9428
24-12 0.326 0.0482 0.271 0.9394

24-24 0.283 0.0405 0.234 0.9475

SGD Sigmoid 12-12 0.158 0.139 0.154 0.9654
24-12 0.177 0.155 0.172 0.9613

24-24 0.178 0.158 0.174 0.9609

Tanh 12-12 0.0718 0.0596 0.0693 0.9845
24-12 0.0691 0.0706 0.0694 0.9844

24-24 0.0681 0.0789 0.0703 0.9842

Relu 12-12 0.114 0.108 0.113 0.9746
24-12 0.0604 0.0837 0.0651 0.9854

24-24 0.0676 0.0704 0.0681 0.9847

Softmax 12-12 0.456 0.338 0.432 0.9033
24-12 3.84 1.85 3.44 0.229

24-24 4.95 2.53 4.47 0.0016

Farkli egitim algoritmalari, aktivasyon ve ndron sayilart ile kurulan YSA

modelleri ile elde edilen en iyi modellere ait bilgiler Tablo 3.4 ‘te verilmistir.

Tablo 3.4: Aylik Verilere Ait En Iyi YSA Modelleri ve Sonuglar:

el . - Egitim Test | Toplam
Algitmass | Fonkeyont, | Noron savre, | Hatast | Hatasi | Hata | R
y MSE MSE MSE
SGD Tanh 12-12 0.0718 | 0.0596 | 0.0693 | 0.9845
Adam Tanh 24-12 0.0330 | 0.0309 0.0326 0.9927
RMSProp Tanh 24-12 0.0206 | 0.0348 | 0.0235 0.9947
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En iyi sonu¢ RMSProp algoritmasi, Tanh aktivasyon fonksiyonu ve gizli katman néron

sayisinin 24-12 oldugu modele aittir. MSE hata degerlerine benzer sekilde en iyi R kare

degeri bu modele aittir.

16

14
— G ergek ——YSA Tahmin

12

10

Dolar / TL

2015-09 -
2015-12
2016-03
2016-06
2016-09
2016-12
2017-03
2017-06
2017-09
2017-12
2018-03
2018-06
2018-09
2018-12
2019-03
2019-06
2019-09
2019-12
2020-03
2020-06
2020-09
2020-12

Tarih

2021-03

2021-06
2021-09

2021-12

Sekil 3.1: Aylik Veriler ile YSA Tahmin Grafigi

Sekil 3.1’de aylik gergek ve test degerine ait tahmin sonuglarinin grafigi bulunmaktadir.

Kirmizi ¢izgi tahmin degerlerini gosterirken mavi renkli ¢izgi gergek degerleri

gostermektedir.

3.4.2. AOM Yéntemi ile Aylik Tahmin Calismalar

AOM yénteminin uygulanmasma iliskin MATLAB, Python, C/C++ ve Java

versiyonlart mevcuttur. AOM,

B- AOM ve OB- AOM yéntemleri ile tahmin

calismalar1 aylik veriler kullanilarak Akusok (2015) tarafindan yazilmis agik kaynak

kodlu
kullanilarak yapilmistir.

HP-ELM yazilimi ile Python 3.9.3 programinda ve Keras kiitiiphanesi
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Huang vd. (2006) oOnerdigi gibi bagimsiz degiskenler normallestirilerek
kullanilmistir. Kullanilan AOM modellerinde aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid,

Tanh, Rbf L1 ve Rbf L2 fonksiyonlar1 kullanilmistir.

AOM tahmin performansi degerlendirirken genellikle hata kareleri ortalamasi
(MSE) ve hata kareleri ortalamasi karekokii (RMSE) gore degerlendirme yapilmaktadir.
Buradaki uygulamada MSE degerleri verilmistir.

Uygulama ¢alismasinda AOM, B- AOM, ve OB- AOM yéntemlerinde cikti
katmani aktivasyon fonksiyonu lineer olarak segilmistir. Farkli aktivasyon ve ndron
sayilar1 ile olusturulan AOM modellerine ait sonuglar Tablo 3.5 ‘te verilmistir. Tablo
3.5 incelendiginde en iyi AOM sonucu Rbf L2 aktivasyon fonksiyonu ve 48 gizli néron
kullanilan modelde elde edilmistir. Daha sonra en iyi sonuglar sirasiyla Sigmoid, Tanh

ve Rbf L1 aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilan modeller ile elde edilmistir.

Tablo 3.5: Aylik Verilere Ait AOM Modelleri ve Sonuglar

Yéntem Aktivgsyon Gigli Katman | Egitim Test Toplam R?
Fonksiyonu | Noron sayisi MSE MSE MSE

AOM Sigmoid 12 0.1155 | 0.1680 0.1260 0.9718
24 0.0554 | 0.0519 0.0547 0.9877
36 0.0396 | 0.0554 0.0428 | 0.9904
48 0.0309 | 0.0377 | 0.0323 | 0.9927
60 0.0227 | 0.0496 0.0281 0.9937

AOM Tanh 12 0.1303 | 0.0990 | 0.1240 | 0.9722
24 0.0665 | 0.0840 0.0700 | 0.9843
36 0.0434 | 0.0575 | 0.0462 | 0.9896
48 0.0356 | 0.0316 | 0.0348 | 0.9922
60 0.0245 | 0.0454 0.0287 0.9935

AOM Rbf L1 12 0.2061 | 0.1520 | 0.1952 | 0.9563
24 0.1299 | 0.1602 | 0.1360 | 0.9696
36 0.0808 | 0.1061 0.0859 0.9808
48 0.0611 | 0.0975 | 0.0684 | 0.9847
60 0.0475 | 0.0538 | 0.0488 | 0.9890

AOM Rbf L2 12 0.1187 | 0.1668 0.1284 | 0.9713
24 0.0612 | 0.1108 0.0712 0.9840
36 0.0440 | 0.0498 | 0.0452 | 0.9899
48 0.0234 | 0.0235 | *0.0235 | 0.9947
60 0.0263 | 0.0329 | 0.0276 | 0.9938
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Tablo 3.6” farkli aktivasyon ve ndron sayilari ile olusturulan B- AOM modellerine ait
sonuglar verilmistir. Tablo 3.6 incelendiginde en iyi tahmin sonucu sigmoid aktivasyon

fonksiyonu ve gizli noron sayisinin 100 oldugu modelde elde edilmistir.

Tablo 3.6: Aylik Verilere Ait B-AOM Modelleri ve Sonuglari

Yéntem Aktiv:flsyon Gizli Katman Egitim Test Toplam R?
Fonksiyonu Noron sayisi MSE MSE MSE

B-AOM Sigmoid 80 0.0836 0.0989 | 0.0867 | 0.9806
100 0.0183 0.0252 | *0.0197 | 0.9955
120 0.0323 0.0487 | 0.0356 | 0.9920
140 0.0500 0.0494 | 0.0499 | 0.9888
160 0.0586 0.0718 | 0.0613 | 0.9863
180 0.0398 0.0485 | 0.0416 | 0.9907

B-AOM Tanh 80 0.0657 0.0672 | 0.0660 | 0.9853
100 0.0203 0.0331 | 0.0229 | 0.9949
120 0.0212 0.0312 | 0.0229 | 0.9948
140 0.0375 0.0402 | 0.0381 | 0.9914
160 0.0277 0.0454 | 0.0312 | 0.9930
180 0.368 0.474 0.389 | 0.9129

B-AOM Rbf L1 80 0.0286 0.0322 | 0.0293 | 0.9934
100 0.0318 0.0516 | 0.0358 | 0.9919
120 0.0282 0.0431 | 0.0312 | 0.9930
140 0.0729 0.0441 | 0.0671 | 0.9850
160 0.0415 0.1534 | 0.0639 | 0.9857
180 0.0530 0.0657 | 0.0556 | 0.9875

B-AOM Rbf L2 80 0.0253 0.0293 | 0.0261 | 0.9942
100 0.0228 0.0219 | 0.0226 | 0.9949
120 0.0188 0.0307 | 0.0212 | 0.9952
140 0.0229 0.0300 | 0.0243 | 0.9945
160 0.0475 0.0559 | 0.0492 | 0.9890
180 0.0209 0.0260 | 0.0219 | 0.9951

Tablo 3.7’ de farkli aktivasyon ve ndron sayilari ile olusturulan OB-AOM yéntemine ait
sonuglar verilmistir. Buna gore en 1yi tahmin sonucu sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve

gizli néron sayisinin 160 oldugu modelde elde edilmistir.
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Tablo 3.7: Aylik Verilere Ait OB-AOM Modelleri ve Sonuglar

. Gizli N
e | B | ey | S | et | Topn | g
Noron sayisi
OB-AOM Sigmoid 80 0.0196 | 0.0348 | 0.0226 |0.9949
100 0.0146 | 00334 | 00184 |0.9958
120 0.0118 | 0.0368 | 00168 | 0.9962
140 0.0194 | 0.0419 | 00239 | 0.9946
160 0.00959 | 0.0186 | *0.0114 | 0.9975
180 0.0115 | 00181 | 00129 |0.9971
OB-AOM Tanh 80 0.0213 | 0.0467 | 0.0264 | 0.9941
100 0.0166 | 0.0278 | 00189 | 0.9957
120 0.0189 | 0.0487 | 0.0249 | 0.9944
140 0.0133 | 0.0439 | 00195 | 0.9956
160 0.0189 | 0.0298 | 00211 | 0.9960
180 0.0140 | 0.0236 | 00159 | 0.9964
OB-AOM Rbf L1 80 0.0370 | 0.0644 | 0.0424 |0.9905
100 0.0239 | 0.0309 | 0.0253 |0.9943
120 0.0336 | 0.0303 | 00329 | 0.9926
140 0.0180 | 0.0361 | 00217 | 0.9951
160 0.0284 | 0.0484 | 00324 | 0.9927
180 0.0135 | 0.0298 | 00168 | 0.9962
OB-AOM Rbf L2 80 0.0203 | 00315 | 0.0225 | 0.9949
100 0.0151 | 0.0378 | 00197 | 0.9955
120 0.0136 | 0.0267 | 00162 | 0.9963
140 0.0101 | 0.0225 | 00126 | 0.9971
160 0.0111 | 00222 | 00133 | 0.9970
180 0.0162 | 0.0307 | 00191 | 0.9957

Tablo 3.8’de AOM, B-AOM ve OB-AOM yontemleri ile elde edilen en iyi modellere

ait sonugclar verilmistir.

Tablo 3.8 : Aylik Verilere Ait En Iyi AOM, B-AOM, OB-AOM Sonuglari

Gizli Katman

Test

.. Aktivasyon Egitim Toplam
Yontem Fonksiyznu Néron sayist MSE | MSE MSE R®
AOM Rbf L2 48 0.0234 0.0235 0.0235 0.9947
B-AOM Sigmoid 100 0.0183 0.0252 0.0197 0.9955
OB-AOM Sigmoid 160 0.00959 | 0.0186 0.0114 0.9975

En iyi sonu¢ Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve néron sayisinin 120 oldugu OB-
AOM modeline aittir. Test sonuglarina benzer sekilde en iyi R kare degeri de OB-AOM

modeline aittir.  B-AOM ve OB-AOM ydntemlerinde en Uygun ndron sayisini
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belirlemek igin fazla sayida noron girilmekte ve néron sayilarini azaltarak (budayarak)
16

en iyi model belirlenmektedir.
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Sekil 3.3: Aylik Verilere Ait B-AOM Tahmin Grafigi
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Sekil 3.4: Aylik Verilere Ait OB-AOM Tahmin Grafigi

AOM, B-AOM ve OB-AOM yontemlerine ait gergek ve test de@eri tahmin
sonuglari grafigi sirasiyla Sekil 3.2, Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’te verilmistir. Kirmizi ¢izgi
tahmin degerlerini, mavi ¢izgi gergek degerleri gostermektedir. Gergek degerlere en

yakin tahmin grafigi OB-AOM yontemine aittir.

Tablo 3.9 : Aylik Verilere Ait En Iyi YSA ve OB-AOM Sonuglari

Yéntem |Noron | Aktivasyon | Egitim | Test |Toplam R2 Siire
Sayis1 | Fonksiyonu MSE MSE | MSE (sn)
Tanh
YSA 24-12 (RMSProp) 0.0206 | 0.0348 | 0.0235 | 0.9947 | 28.83
OB-AOM | 160 Sigmoid 0.00959 | 0.0186 | 0.0114 | 0.9975 | 0.88

Tablo 3.9’ daki en iyi YSA ve OB-AOM yontemlerine ait modellerin sonuglar:
verilmistir. En iyi YSA modelinde egitim algoritmast RMSProp, gizli katman sayisi 2,
aktivasyon fonksiyonlart Tanh-Tanh ve ndron sayilari ise 24-12° dir. Genel olarak en iyi
sonucu OB-AOM yéntemi verirken, YSA ydntemi tahmin sonucu B-AOM ve AOM

yontemlerinin de gerisinde kalmistir.
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Sekil 3.5’ te 2015:09-2021:12 donemleri arasindaki en iyi YSA ve OB-AOM

yontemlerine ait aylik Dolar/TL tahmin sonuglari ve ger¢ek degerlerine ait grafik

bulunmaktadir.
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Sekil 3.5 : YSA ve OB-AOM Yontemlerine Ait Aylik Tahmin Sonuglari

Sekil 3.5’teki gercek ve tahmin degerlerine bakildiginda 2015:09-2018:02
donemleri arasinda 3-3.78 TL arasinda hafif yiikselis trendi i¢inde olan Dolar/TL
kurunun 2018 yili 3.ayindan itibaren sert artis ve azalis sergiledigi goriilmektedir. YSA
ve OB-AOM yéntemleri genel anlamda sert artis ve azalis noktalar: disinda yakin
tahmin sonuglart vermistir. Ozellikle 2018:08 tarihindeki ani artis ve 2018:11
tarihindeki azalis ile 2020:11 tarihindeki artis ve 2021:02 tarihindeki azalislarda OB-
AOM yontemi YSA ydnteminden daha iyi tahmin basarisi gdstermistir.

3.5. Haftalik Veriler ile Tahmin Cahismalari

Haftalik verilere ait tahmin ¢aligmasinda Tiirkiye ve ABD’ye ait 2 yillik tahvil
faizi, Tiirkiye ve ABD’ye ait M2 para arz1 verisi, BIST 100 kapanis endeksi Tiirkiye 5
yillik CDS verisi olmak iizere 6 bagimsiz degisken modele dahil edilerek dolar kuru
tahmini test edilmistir. 17-07-2009 ile 28-10-2022 tarihleri arasinda 694 adet haftalik

veri kullanilmistir.
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3.5.1. Haftalik Veriler Kullanilarak YSA ile Tahmin Calismasi

Haftalik 694 veri ve 6 bagimsiz degisken (FAIZTUR, FAIZABD, TRM2,
ABDM2, TRCDS, BIST100) ile kurulan YSA modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak

hiperbolik tanjant, sigmoid, relu ve softmax aktivasyon fonksiyonlari kullanilmistir.

Tablo 3.10°da haftalik verilerin YSA tahmin modellerine ait egitim algoritmasi,

aktivasyon fonksiyonu, noron sayilari1 ve hata sonuglari verilmistir.

Tablo 3.10: Haftalik Verilere Ait YSA Tahmin Sonuglari

GIZLi Egitim Test | Toplam
EGITIM AKTIVASYON | KATMAN | Hatasi | Hatasi | Hata R?
ALGORITMASI NORON | (MSE) | (MSE) | (MSE)
RMSProp Sigmoid 6-6 0.0755 | 0.0721 | 0.0748 | 0.9952

12-6 0.0598 | 0.0665 | 0.0612 | 0.9958
12-12 0.06405 | 0.06764 | 0.06477 | 0.9957
Tanh 6-6 0.0420 | 0.0454 | 0.0427 | 0.9964

12-6 0.0212 | 0.0266 | 0.0223 | 0.9979
12-12 0.0200 | 0.0229 | 0.0206 | 0.9982
Relu 6-6 0.1079 | 0.1012 | 0.1066 | 0.9965

12-6 0.0505 | 0.0480 | 0.0500 | 0.9968
12-12 0.0266 | 0.0422 | 0.0297 | 0.9974
Softmax 6-6 0.0641 | 0.0576 | 0.0628 | 0.9960

12-6 0.6095 | 0.2697 | 0.5415 | 0.9954
12-12 0.0593 | 0.0563 | 0.0587 | 0.9964
Adam Sigmoid 6-6 0.0628 | 0.0658 | 0.0634 | 0.9959

12-6 0.0501 | 0.0583 | 0.0517 |0.9962
12-12 0.0715 | 0.0756 | 0.0723 | 0.9958
Tanh 6-6 0.0323 | 0.0411 | 0.0341 | 0.9984

12-6 0.0213 | 0.0238 | 0.0218 | 0.9984
12-12 0.0197 | 0.0230 | *0.0204 | 0.9985
Relu 6-6 0.0457 | 0.0503 | 0.0466 | 0.9966

12-6 0.0667 | 0.0601 | 0.0654 | 0.9977
12-12 0.0615 | 0.0598 | 0.0611 | 0.9971
Softmax 6-6 0.0458 | 0.0400 | 0.0447 | 0.9967

12-6 0.0431 | 0.0327 | 0.0410 | 0.9966
12-12 0.0419 | 0.0410 | 0.0417 | 0.9970
SGD Sigmoid 6-6 0.0584 | 0.0677 | 0.0602 | 0.9955

12-6 0.0578 | 0.0620 | 0.0586 | 0.9958
12-12 0.0713 | 0.0689 | 0.0708 | 0.9949
Tanh 6-6 0.0363 | 0.0416 | 0.0374 | 0.9979

12-6 0.0240 | 0.0258 | 0.0244 | 0.9981
12-12 0.0239 | 0.0232 | 0.0238 | 0.9984
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Relu 6-6 0.0431 | 0.0375 | 0.0420 | 0.9966
12-6 0.0305 | 0.0273 | 0.0298 | 0.9974

12-12 0.0427 | 0.0441 | 0.0430 | 0.9959

Softmax 6-6 0.0550 | 0.0720 | 0.0584 | 0.9959
12-6 0.0781 | 0.0727 | 0.0770 | 0.9967

12-12 0.0963 | 0.0861 | 0.0942 | 0.9961

Tablo 3.10” a gore en iyi sonuglar Adam algoritmasi, tanh aktivasyon fonksiyonu ve iKi

gizli katmanli (12-12) modele aittir. YSA yontemlerine ait uygulama siireleri yaklasik

40-60 saniye araliginda siirmektedir.

Tablo 3.11: Haftalik Verilere Ait En Iyi YSA Modelleri ve Sonuglari

RMSProp Tanh 12-12 0.0200 0.0229 0.0206 | 0.9982
Adam Tanh 12-12 0.0197 | 0.0230 | *0.0204 | 0.9985
SGD Tanh 12-12 0.0239 | 0.0232 | 0.0238 | 0.9984

YSA yontemi ile elde edilen en iyi sonuglar Tablo 3.11° de verilmistir. En iyi sonug

Adam algoritmasi ve tanh aktivasyon fonksiyonun kullanildigi modele aittir.
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Sekil 3.6: Haftalik Verilere Ait YSA Tahmin Grafigi
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Sekil 3.6’da gercek ve test degerine ait tahmin sonuclarinin grafigi bulunmaktadir.
Kirmizi renkli ¢izgi tahmin degerlerini gosterirken mavi ¢izgi Dolar/TL gercek

degerlerini gostermektedir.

3.5.2. Haftalik Veriler Kullanarak AOM ile Tahmin Cahsmasi

Asir1 6grenme makineleri yontemi ile déviz kuru tahmini icin AOM, B-AOM ve

OB-AOM yontemleri ile haftalik veriler kullanilarak tahmin ¢alismalar1 yapilmustir.

Kullanilan AOM modellerinde aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid, Tanh,
Rbf L1 ve Rbf L2 fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Tablo 3.12: Haftalik Verilere Ait AOM Sonuglar

Yontem Aktivgsyon G iz'l.i Egitim Test Toplam R?
Fonksiyonu Kat.Noron MSE MSE MSE
AOM Sigmoid 6 0.1640 | 0.1551 | 0.1622 | 0.9888
12 0.1170 0.9425 | 0.1124 0.9922
18 0.0471 0.0421 | 0.0461 | 0.9968
24 0.0499 0.0447 | 0.0489 | 0.9966
30 0.0391 0.0355 | *0.0384 | 0.9973
Tanh 6 0.2100 0.2260 | 0.2132 | 0.9852
12 0.1274 0.1152 | 0.1250 0.9913
18 0.0515 0.0499 | 0.0512 | 0.9964
24 0.0545 0.0519 | 0.0539 0.9962
30 0.0529 0.0621 | 0.0548 | 0.9962
Rbf L1 6 0.2725 0.2564 | 0.2693 0.9814
12 0.1153 0.0918 | 0.1106 0.9923
18 0.1007 0.1060 | 0.1018 | 0.9929
24 0.0808 0.0854 | 0.0817 0.9943
30 0.0680 0.0714 | 0.0687 | 0.9952
Rbf L2 6 0.2012 0.1856 | 0.1980 | 0.9863
12 0.1288 0.1136 | 0.1258 0.9913
18 0.0948 0.0910 | 0.0940 | 0.9935
24 0.0552 0.0505 | 0.0543 0.9962
30 0.0418 0.0360 | 0.0407 | 0.9971

Tablo 3.12° de AOM yontemiyle haftalik veriler kullanilarak farkli aktivasyon ve noron

sayilarina sahip modellerden elde edilen sonuglar verilmistir. Bu modeller iginde en iyi
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sonu¢ sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve gizli néron sayist 30 olan modelden elde

edilmistir.
Tablo 3.13: Haftalik Verilere Ait B-AOM Sonuglar1
" Aktivasyon Gizli Egitim Test Toplam 2

Yontem Fonksiygnu KatNoron | MSE | MSE | MSE R

B-AOM Sigmoid 80 0.0396 | 0.0378 | 0.0393 0.9972
100 0.0417 0.0412 0.0416 0.9971
120 0.0366 | 0.0300 | 0.0353 0.9975
140 0.0342 | 0.0326 | 0.0339 0.9976
160 0.0260 | 0.0237 | 0.0256 0.9982

B-AOM Tanh 80 0.0279 | 0.0267 | 0.0277 0.9980
100 0.0207 0.0215 | *0.0209 0.9985
120 0.0263 | 0.0246 | 0.0260 0.9982
140 0.0233 | 0.0190 | 0.0224 0.9984
160 0.0250 0.0225 0.0245 0.9983

B-AOM Rbf L1 80 0.0311 | 0.0273 | 0.0304 0.9979
100 0.0474 | 0.0641 | 0.0507 0.9964
120 0.0468 0.0436 0.0462 0.9968
140 0.0366 0.0352 0.0364 0.9974
160 0.0363 | 0.0593 | 0.0409 0.9971

B-AOM Rbf L2 80 0.0459 | 0.0428 | 0.0453 0.9968
100 0.0358 0.0326 0.0351 0.9975
120 0.0400 | 0.0409 | 0.0402 0.9972
140 0.0442 | 0.0396 | 0.0433 0.9970
160 0.0434 0.0442 0.0436 0.9969

Tablo 3.13> te B-AOM yontemiyle haftalik veriler kullanilarak farkli aktivasyon ve

noron sayilari ile olusturulan modellerden elde edilen sonuglar verilmistir. En 1yi sonug

tanh aktivasyon fonksiyonu kullanilan ve gizli katman ndron sayis1 100 olan modelden

elde edilmistir.

Tablo 3.14: Haftalik Verilere Ait OB-AOM Sonuglari

Yontem Aktivasyon Gizli Egitim Test Toplam R?
Fonksiyonu Kat.Noron MSE MSE MSE
OB-AOM Sigmoid 80 0.03752 | 0.03343 | 0.03670 0.9974
100 0.01431 | 0.01751 | 0.01449 0.9989
120 0.03301 | 0.02834 | 0.03207 0.9977
140 0.00861 | 0.02876 | 0.01265 0.9991
160 0.01222 | 0.01738 | 0.01325 0.9990
OB-AOM Tanh 80 0.01802 | 0.02254 | 0.01892 0.9986
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100 0.01514 | 0.02217 | 0.01654 | 0.9988
120 0.02091 | 0.02326 | 0.02138 0.9985
140 0.02845 | 0.03003 | 0.02877 0.9980
160 0.0088 | 0.01615 | *0.01027 | 0.99929
OB-AOM Rbf L1 80 0.03589 | 0.03707 | 0.03613 0.9975
100 0.02968 | 0.02714 | 0.02917 0.9979
120 0.02516 | 0.03221 | 0.02657 0.9981
140 0.01140 | 0.01633 | 0.01239 0.9991
160 0.02008 | 0.02263 | 0.02059 0.9985
OB-AOM Rbf L2 80 0.03288 | 0.02819 | 0.03194 | 0.9978
100 0.03695 | 0.03359 | 0.03628 0.9974
120 0.03651 | 0.03031 | 0.03527 0.9975
140 0.02968 | 0.02646 | 0.02903 0.9979
160 0.0082 | 0.02502 | 0.01158 | 0.99920

Tablo 3.14° te haftalik veriler kullanilarak farkli aktivasyon ve ndron sayilari ile
OB - AOM yéntemiyle elde edilen sonuglar verilmistir. En iyi sonug¢ 160 néronlu, tanh

aktivasyon fonksiyonu ile elde edilmistir.

Tablo 3.15: Haftalik Verilere Ait En Iyi AOM ,B-AOM, OB-AOM Sonuglar1

Gizli Gizli Katman s
-- 2 . : EGITIM | TEST |TOPLAM 2
YONTEM | Noron Aktiv.Fonksiyonu MSE MSE MSE R
Sayisi
AOM 30 Sigmoid 0.0391 | 0.0355 | 0.0384 0.9973
B-AOM 100 Tanh 0.0207 | 0.0215 | 0.0209 0.9985
OB-AOM 160 Tanh 0.0088 | 0.0161 | 0.01027 | 0.9992

Haftallk 6 bagimsiz degisken kullanilarak AOM, B-AOM ve OB-AOM
yontemleri ile elde edilen en iyi sonug degerleri Tablo 3.15° te verilmistir. OB-AOM
yontemine ait sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilan ve 120 gizli nérona sahip
modele ile en iyi sonug degerleri elde edilmistir. Test sonuglarina benzer sekilde en iyi
R kare degeri de sirastyla OB-AOM, B-AOM ve AOM yéntemlerinin modeline aittir.
B-AOM ve OB-AOM yéntemlerinde en uygun néron sayismm belirlemek icin fazla
sayida noron girilmekte ve noéron sayilarini azaltarak (budayarak) en iyi model

belirlenmektedir.

79



80

2202-01-1C 220Z-01-1¢C
2202-60-€C 2202-60-€C

2202-80-92 2202-80-92

2202-L0-6C ] 7202-L0-6C

¢c0¢-L0-T0 8D 2202-£0-T0

2202-90-£0 g 2202-90-£0

2202-50-90 m 2202-50-90

2202-v0-80 £ 220Z-v0-80

2202-€0-11 = 770T-€0-TT

2202-20-11 m 2202-20-1T

220Z-10-1T O 220Z-10-1T

1202-2T-LT M c 1202-2T-LT

n 12021161 ¢ M E 1202-T1-61
= 170z-0T-2C 3 i 1207-0T-2¢
E 1202-60-7C S 2 1202-60-vC
w 1202-80-LC W 3 1202-80-LT
< 1202-L0-0€ = _ 1202-L0-0€
_ 1202-L0-20 S 1202-L0-20
B 1202-90-70 m = 1202-90-70
~ 1202-S0-L0 o = 1202-S0-L0
woa 1202-70-60 M 8 1202-40-60
1202-€0-T 758 1202-€0-T

1202-20-T 1202-20-CT

120Z-10-ST 1202-T0-ST

SEEREELER R RBYIYggee v No
11/ Jejoq 11 / Jejoq

Tarih
Sekil 3.8: Haftalik Verilere Ait B-AOM Tahmin Grafigi




20
18

e Dolar/TL == OB-AOM Tahmin

16
14

1

12
10

Dolar / TL

|

O N & O

15-01-2021
12-02-2021

12-03-2021

09-04-2021
07-05-2021

04-06-2021

02-07-2021
30-07-2021
27-08-2021
24-09-2021

22-10-2021

9-11-2021
17-12-2021
14-01-2022

1

Tarih

11-02-2022
11-03-2022

08-04-2022

06-05-2022
03-06-2022
01-07-2022

29-07-2022
26-08-2022
23-09-2022

21-10-2022

Sekil 3.9:Haftalik Verilere Ait OB-AOM Tahmin Grafigi

AOM, B-AOM ve OB-AOM yontemlerine ait gercek ve test degeri tahmin

sonuglari grafigi sirasiyla Sekil 3.7, Sekil 3.8 ve Sekil 3.9’ da verilmistir. Kirmizi renkli

¢izgi tahmin degerlerini mavi ¢izgi Dolar/TL ger¢ek degerlerini gostermektedir. Tahmin

grafikleri genel olarak asagi ve yukari yonlii biiyiik kirilmalar1 yakalamistir.

degerlere en yakin tahmin grafigi OB-AOM yontemine aittir.

Gergek

Tablo 3.16’da haftalik verilere ait YSA ve OB-AOM yéntemlerinin en iyi

degerleri verilmistir. Tahmin sonuglar1 birbirine yakin ¢ikarken OB-AOM ydnteminde

Egitim ve Toplam MSE degerleri daha iyi sonug verirken; YSA yonteminde Test MSE

degeri daha iyi sonug vermistir. Genel olarak OB-AOM yéntemi YSA dan daha iyi

sonug verirken YSA yontemi ise AOM ve B-AOM yontemlerinden daha iyi sonug

vermistir.

Tablo 3.16: Haftalik Verilere Ait En Iyi YSA ve OB-AOM Sonuglari

Yéntem | Noron I’S‘Okr;[;z?sg?‘n Egitim | Test |Toplam R? Siire

Sayist SYONU Mse | MSE | MSE (sn)
YSA(Adam) | 12-12 | Tanh | 0.0197 | 0.0230 | 0.0204 | 0.9985 | 51.06
OB-AOM | 160 | Sigmoid | 0.0088 | 0.0161 | 0.0102 | 0.9992 | 0.96
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Haftalik en iyi YSA ve OB-AOM modellerine ait tahmin degerleri ile gergek
degerlerin grafigi Sekil 3.10°da verilmistir.
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Sekil 3.10: YSA ve OB-AOM Yontemlerine Ait Haftalik Tahmin Grafigi

Sekil 3.10’da ger¢ek ve tahmin degerleri incelendiginde 2021 Ocak- 2021 Eyliil
donemleri arasinda haftalik bazda 7.50-8.50 TL arasinda olan Dolar/TL kuru 2021
Ekim ayindan itibaren sert bir yiikselis hareketi sergileyerek yukari yonlii artist
siirdiirmektedir. Hem YSA hem de OB-AOM yontemleri genel anlamda yukar ve asag
yonlii hareketleri yakalayan tahmin sonuglari vermistir. Ozellikle 19 Kasim 2021
tarthindeki yukari, 17 Aralik 2021 tarihindeki asagi ve sonrasinda 31.12.2021

tarthindeki yukar1 yonli kirilmalart her iki yontemde iyi tahmin gostermistir.
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BOLUM 4
4. SONUC

Yakin zamanda doviz kurunda yasanan ani artiglar faiz, enflasyon, igsizlik gibi
makro gostergeler, cari acgik, yabanci yatirimlarin yani sira tiiketici ve tUretici fiyatlar
tizerinde son derece etkili olmustur. Ani fiyat artiglar tiiketici tarafinda alim giiciiniin
diismesine neden olurken {iiretici tarafinda maliyetlerin artmasina neden olmaktadir. Son
yillarda doviz kurunda ongodriilemeyen artis hane halkinin ddvize olan ilgisinin ve
talebinin artmasina neden olmustur. D&viz kurunun kontrol altinda tutulmasi ve
beklenmeyen artiglarin 6niine gegme adina déviz kuru tahmini 6nemli olmaktadir. Etkili
ve dogru tahminler politika yapicilar i¢in 6nemli bir kaynak olacaktir. Bu sayede kisa ve
uzun vadede para ve maliye politikasi araglart kullanilarak déviz kurundaki asiri
oynakligin ve buna bagli olumsuz etkilerin Oniine gecilebilir. Aksi halde dis agik
artacak, lilke risk primi yiikselecek ve ekonomik denge bozulacaktir. Doviz kuru
tahmininin 6nemi ve zorlugundan dolay:r tahmin yontemi se¢imine dikkat edilmelidir.
Dogrusal sinirlamalarin oldugu ve fonksiyonel kalibin dnceden bilinmesini gerektiren
dogrusal tahmin yontemleri doviz kurunun belirleyicilerindeki karmasikliktan otiirii
yeterli tahmin basarisin1 gosterememektedir (Pekkaya, Cebi, 2007; Altan, 2008;
Esenyel, 2016). Bu yiizden fonksiyonel kalibin 6nceden belirlenme zorunlulugunun ve
kisitlayict varsayimlarin olmadigr dogrusal olmayan yontemlerin doviz kurunun
belirlenmesinde daha iyi sonuglar verecegi diisiiniilerek bu c¢alismada doviz kuru
tahmininde AOM ve YSA yontemleri kullanilmistir ve bu iki yontemin karsilastirmali

analizine yer verilmistir.

Son zamanlarda AOM yontemi kullanilarak yapilan calismalarda artis
goriilmektedir. AOM yonteminin gerek siniflandirma gerekse tahmin calismalarinda
hizli ve etkin sonuglar iiretmesi bu yéntemin kullanilmasini cazip hale getirmistir. AOM
yonteminin tahmin basarisindaki avantajlarindan dolay1 pek cok farkli alanda tahmin
yontemi olarak kullanimi artmustir. Iktisat literatiirinde AOM yontemi model
tahminlerinde kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle ekonomik gostergelerin dngoriisii
politika yapicilar i¢in son derece dnemlidir. Bu dogrultuda bu ¢alismada YSA ve AOM

yontemleri kullanilarak doviz kuru tahmini yapilmas1 amaglanmistir. Dogrusal olmayan
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yontemler olan YSA ile AOM yéntemleri uygulanarak bu yontemlerin déviz kuru
tahminindeki basarilar1 kiyaslanmistir. Uygulama yapilirken aylik ve haftalik veriler
kullanilarak farkli veri tipleri i¢in de basari kiyaslamasina yer verilmistir. Bu tahmin
caligmalarinda farkli algoritmalar, aktivasyon fonksiyonlari ve ndéron sayilari ile

modeller olusturulmustur.

Aylik doviz kuru tahmin calismasinda 12 bagimsiz degiskene ( FAIZTUR,
FAIZABD, ENFTUR, ENFABD, TRM2, SP500, BIST100 IHRACTR, ITHALTR,
POLRISK, SUE, REZ) ait aylik veriler kullanilarak dolar kuru tahmini yapilmistir.
Literatlirden farkli olarak politik risk ve net rezerv degiskenleri modele dahil edilmistir.
Uygulama sonucunda hem YSA hem AOM ydntemleri ile elde edilen tahmin sonuglari
birbirine yakin ve basarili olup; OB-AOM yéntemine ait sonuglar hem YSA hem de
diger AOM yontemlerine gore daha iyi tahmin performans: gostermistir. Sirastyla en
basarili diger yontemler ise B-AOM, AOM ve YSA yontemleri olmustur.

Haftalik doviz kuru tahmin g¢alismasinda 6 bagimsiz degiskene (FAIZTUR,
FAIZABD, TRM2, ABDM2, TRCDS, BIST100) ait veriler kullanilarak YSA ve AOM
yontemleri ile tahmin ¢aligsmalar1 yapilmistir. Uygulama sonucunda aylik veriler
kullanilarak elde edilen sonuglara benzer ¢ikmistir. Hem YSA hem AOM yontemleri
sonuglari birbirine yakin ve basarili olup; OB-AOM yo6ntemine ait sonuglar hem YSA
hem de diger AOM yontemlerinden daha iyi tahmin performans: gostermistir. YSA
yontemi ise B-AOM ve AOM yontemlerinden daha iyi sonuglar vermistir. OB-AOM
yonteminden sonra en basarili yontemler sirastyla YSA, B-AOM ve AOM yontemleri

olmustur.

Ulkemizde son dénemde déviz kurunun artmasinda jeopolitik konum, i¢ ve dis
politikadaki gelismeler gibi bir¢ok ekonomi dis1 gosterge etkili olmustur. Modele tam
olarak dahil edilemeyen bu etkenlere ragmen kurulan modeller ve kullanilan yontemler
doviz kuru tahmininde oldukga basarili olmustur. Hem aylik hem de haftalik veriler
kullanilarak yapilan tahmin ¢alismalarinda OB-AOM yéntemi B-AOM, AOM ve YSA
yontemlerinden daha iyi sonuglar vermistir. Ayrica uygulama esnasinda genel olarak
AOM vyontemleri hesaplama siiresi agisindan YSA yontemine gore oldukga hizlidir.

Noron sayisindaki artisin otomatik olarak bilgisayar islemci siiresini iistel artirdigini ve
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ozellikle yiiksek boyutlu, karmasik modellerde YSA yonteminin islem siiresinin daha
uzun olacagini diisiiniirsek AOM yénteminin bu hizli islem siiresi uygulayicilara son
derece onemli avantaj saglayacaktir. Bu dogrultuda OB-AOM ve diger AOM

yontemlerinin galismalarda kullanilmasinin basarili sonuglar verecegi soylenebilir.

Bu ¢alisma AOM yéntemlerinin YSA yontemlerine gére cok daha kisa siirede
basaril1 sonuglar ortaya koydugunu gostermistir. Noron sayilarindaki artis YSA islem
siiresini artirirken AOM yonteminde dikkate deger bir artis olmamaktadir. Veri
miktarina bagli olarak YSA yonteminde haftalik verilerin uygulama siiresi aylik
verilerin uygulama siiresinden daha yiiksek iken AOM yontemi siireleri arasinda fark
cok azdir. Ayrica en iyi sonucu elde etmek i¢in YSA yontemi daha fazla parametre
ayar1 gerektirmektedir. Ozellikle bilyiik veri iceren caligmalarda islem siiresinden
kaynakli sorunlarin iistesinden gelmek i¢in AOM yontemleri tercih edilebilecegini
gostermistir. Gelecek caligmalarda 6zellikle biiyiik veri igeren farkli veri setleri igin
AOM yontemleri kullanilmasi arastirmacilara daha hizli ve daha iyi sonuglar elde etme

imkan1 saglayacaktir.

85



KAYNAKCA

Akan, D. M., “Uluslararas1 Doviz Kuru Sistemlerinin Gelecegi: Bretton Woods’a Geri
Doniilebilir Mi?”, Sosyal Bilimler Dergisi, 2010/2, ss.108-115.

Akusok,A.,Bjork, KM., Miche, Y., Lendasse,A. High-Performance Extreme Learning
Machines:A Complete Toolbox for Big Data Applications, IEEE Access,
2015(3), s5.1011-1025.

Algin, O., F., (2015), Asir1 Ogrenme Makinalarimin Seyrek Geri Catma Algoritmalar:
ile Optimizasyonu, Firat Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii.
Alkin, Erdogan vd., (2005), Iktisada Giris, Anadolu Universitesi, Eskisehir.

Altan, S., “Doviz Kuru Ongorii Performansi I¢in Alternatif Bir Yaklasim: Yapay Sinir
Ag1”, Gazi Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 2008, 10(2),
$s.141-160

Bardak¢i, H., “Ge¢misten Bu Giine Diinya Uluslararas1 Para Sistemlerinin Gelisimi”,
Avrasya Dosyasi Dergisi, 2022 13(1), ss. 30-59.

BEGG, David, vd., (2005), iktisat, cev. Vildan Serin, (8. baski), Tiirkiye Is Bankasu.

Bircan, H., Y., Karagéz, “Box-Jenkins Modelleri ile Aylik Doviz Kuru Tahmini

Uzerine Bir Uygulama”, Kocaeli Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii
Dergisi,2003, 6(2), ss. 49-62.

Borchert, M., (1998), Geld und Kredit: Einfiihrung in die Geldtheorie und Geldpolitik,
Miinchen: Oldenbourg Verlag.

Boyes,W., Melvin, M. (2013 ), Ekonominin Temelleri, ¢ev. Erding Telatar,(5. baski),
Nobel Akademi Yayincilik.

Cassel, G. “Abnormal Deviations in International Exchanges”, The Economic Journal,
1918, 28(112), 413-415,

Cebeci,A.,F., (2014), A Comparative Analysis of Classical Models and Artificial
Intelligence Based Models in Forecasting Exchange Rates, Gebze Institute of
Technology Institute of Social Sciences.

CBOE, (2022). Chicago Board Options Exchange, VIX,
https://www.cboe.com/tradable_products/vix/ ,(01.10.2022)

Comert, H., “Imkansiz Ucleme’den Imkansiz ikilem’e: Bretton Woods Dénemi ve
Sonras1 Para Politikas1”, Hacettepe Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi Dergisi, 2016/34,(1), ss.115-136.

Cakar, F. S., (2020), Yapay sinir Aglari,(3.bask1), Nobel Yayinlari, Ankara.

86



Cam, S., (2017), Doviz Kuru, Altin Fiyatlar: ve Borsa Getirileri Yoniiniin Yapay Sinir
Aglart ve Yiiksek Dereceden Markov Zincirleri Modelleri ile Tahmini, Cukurova
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Adana.

Cuhadar, M., K., Demirbas, K., Dayan, “ TUFE Bazli Reel Efektif Déviz Kurunun
Alternatif Yaklasimlarla Modellenmesi ve Tahminlenmesi”, Siileyman Demirel
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi , 2019/2, (34), ss.78-103.

Danaci, M.C., M., SIT, A. SIT, “Kredi Temerriit Swaplarmnin (CDS’lerin) Biiyiime
Orantyla Iliskilendirilmesi: Tiirkiye Omegi” Aksaray Universitesi Iktisadi ve
Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 201719, (2), s5.67-78.

Demir E., A. Oztekin, “Asir1 Ogrenme Makinesiyle GSM Sinyal Bazli Konum
Belirleme”, 3rd International Conference on Data Science and Applications
(ICONDATA '20), Istanbul, 2020/1, ss5.63-68

Demirbas, M., “1980 Déniisiimiiniin Ihracat ve Ithalat Uzerindeki Etkisi”, Firat
Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 2003/13, (12), ss.233-249.

D’Arista, J., “The International Monetary System”, Cambridge Journal of Economics,
20009, (33), s5.633-652.

Egilmez, M., Kumcu, E., (2006), Ekonomi Politikas1 Teori ve Tiirkiye Uygulamasi.
Remzi Kitabevi, (10. Baski), Istanbul.

Eken, H., E., Kale, S., “Finans Teorisi Kapsaminda Para Arz1 Bilesenleri Uzerine Bir
Inceleme: TCMB Ornegi”, Kirklareli Universitesi [IBF Dergisi, 2018/7, (3),
$s.176-189.

Elmas, C., (2016), Yapay Zeka Uygulamalari, (3. bask1),Seckin Yaymcilik.

Ertugrul, O. F., M. E., Tagluk, Y., Kaya, “Enerji Iletim Hatlarinda Olusan Arizalarin
Asirt Ogrenme Makinesi ile Tespiti”, 21st Signal Processing and
Communications Applications Conference (SIU), 2013.

Ertugrul, O. F., "Asir1 Ogrenme Makineleri ile biyolojik sinyallerin gizli kaynaklarina
ayristirilmas1", Dicle Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Miihendislik Dergisi,
2016/7, (1), ss.41-50.

Erturan, M. B., F., Merdivenci, “Zaman Serileri Analizi Igin Optimize ARIMA-YSA
Melez Modeli”, Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi
University, 2022/37, (2), ss.1019-1032.

Esenyel,N.,M., (2016), Déviz Kurunun Tahmin Edilmesinde Istatistiksel Yontemlerin
Karsilastirmali Analizi, Istanbul Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Istanbul.

87



Esenyel, N. M., M., Akin, “Déviz Kuru Getirisinin Tahmininde ELM, ARMA ve
ARMA-GARCH Modellerinin Dogruluk Performansmin Karsilagtirilmasi”,
Alphanumeric Journal, 2017/5, (1), ss.1-14.

Fausett, L.(1994), Fundamentals of Neural Networks: Architectures, Algorithms and
Application, Prentice Hall, Englewood Clifs.

Firat, M., “ Covid-19 Krizi ve IMF destekli Maliye Politikalarinin Gerekliligi”,
Ekonomi, Isletme ve Maliye Arastirmalar: Dergisi, 2020/2, (3), 55.209-222.

Galeshchuk S., “Neural Networks Performance in Exchange Rate Prediction”,
Neurocomputing, 2016, 172, ss.446-452

Géron, A., (2021), Scikit-Learn, Keras ve Tensorflow ile Uygulamali Makine
Ogrenmesi, (1.bask1), Buzdag: Yayinevi, Ankara.

Goodfellow, 1. Bengio, Y., Courville, A., (2018), Derin Ogrenme, Cev. Fatos Yarman
Vural, Ramazan Gokberk Cinbis, Sinan Kalkan, Buzdag1 Yayinevi, Ankara.

Gogken, M., M., Ozcalict, vd. ..., “A Hybrid Extreme Learning Machine and its Variant
for Stock Price Prediction”, Cukurova Universitesi Miihendislik-Mimarlik
Fakiiltesi Dergisi, 2016, 31(0S2), ss.53-61.

Gurney, K., (1996), Computers and Symbols Versus Nets and Neurons, UCL draft
Papers, No:1, U.K.

Giul, K., N., (2021), F Qtovoltaik Sant}j_allerin Uzaktan _leenmgsi ve Asir Ogrenme
Makinalart ile lleriye Yonelik Uretim Tahmini, Inonti Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii.

Giiler K., Tepecik A., “Exchange Rates’ Change by Using Economic Data with
Artificial Intelligence and Forecasting the Crisis”, Procedia Computer Science,
2019,158, ss. 316-326.

Giiloglu B., A., Akman, “Tiirkiye’de Ddviz Kuru Oynakligmin SWARCH Yéntemi ile
Analizi”, Finans Politik & Ekonomik Yorumlar, 2007/4(512), ss. 43-51.

Hamzacebi C. (2011), Yapay Sinir Aglari: Tahmin Amagli Kullanimi Matlab ve
Neurosolutions Uygulamali, Ekin Yayincilik, Bursa.

Hayali, A. S., H. T., Babacan, “ Yapay Sinir Aglar Araciligiyla Déviz Kurunu
Belirleme: Tiirkiye Ornegi” , Mehmet Akif Ersoy Universitesi Iktisadi ve Idari
Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 2021/8, (2), ss.749-760.

Haykin, S., (1994), Neural Network: A Comprehensive Foundation, Macmillian
College, New York.

88


https://www.sciencedirect.com/science/journal/18770509
https://www.sciencedirect.com/science/journal/18770509/158/supp/C

Hangerlioglu, O., (1993), Ekonomi Sézliigii, (5. Baski), Remzi Kitabevi, Istanbul.

Helleiner, E. “ The Contemporary Reform of Global Financial Governance:
Implications of and Lessons from the Past”, G-24 Discussion Paper Series, April
2009/55.

Huang, G.B., Q.Y., Zhu, C.K. Siew, “Extreme Learning Machine Theory and
Applications”. Neuro Computing, 2006/70, ss.489-501.

Huang, G-B., Q-Y., Zhu, C-K., Siew, “Extreme learning machine: a new learning
scheme of feedforward neural networks” IEEE International Joint Conference
on Neural Networks (IEEE Cat. N0.04CH37541), 2004/2, ss.985-990.

Huang G. B., Wang D. H. ve Lan Y.,“Extreme learning machines: a survey”, Int. J.
Mach. Learn. & Cyber, 2011/2, ss.107-122.

IMF Data, <http://data.imf.org>, (26.11.2022).

Kaplan, M., Tekeli R., (2008), Ekonomide Bekleyisler ve Tahmin: Yapay Sinir Aglari
Uygulamalari, Tablet Yayinlari, Konya.

Karabiyik, C., “Tirkiye’de Borsa, Emtia, Tahvil ve Doviz Piyasalar1 Arasindaki
Etkilesim: Yayilim Endeksi Yaklagimi1”, Journal of Management and Economics
Research, 2020/18, (4) , ss.265-284.

Karakuzu, C., “Iki Yeni Cok Katmanli Asir1 Ogrenme Makinesi ve Riizgar Hiz1
Tahmininde Kiyaslamali Basarimi1”, Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Dergisi,
2020/3, (2), ss.147-153.

Kepenek, Y., Yentiirk, N. (2005), Tiirkiye Ekonomisi, Remzi Kitapevi, Istanbul.

Kizilkaya, O., (2017), Para Krizlerinin Tahmininde Logit-Probit Modelleri ve Yapay
Sinir Aglari: Tiirkive Ornegi(Doktora tezi), indnii Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisti, Malatya.

Kingma, D. P., J. L. Ba, “Adam: a Method for Stochastic Optimization”, International
Conference on Learning Representations, 2015, ss.1-15.

Kose, U. B., (2021), Yapay Sinir Aglar: ve Gri Model lle Déviz Kuru Tahmini, Marmara
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Istanbul.

Krugman,P.R., Obstfeld, M., (2006), International economics: Theory and policy, USA:
Pearson Publishing.

Kurug, B., Bretton Woods Antlasmasinin 70. Yili, Hacettepe Universitesi Iktisadi ve
Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi,2016/34, (1), ss.7-26.

89



Li, Y., Zhang, S., Yin, Y., Xiao, W., Zhang, J., “A Novel Online Sequential Extreme
Learning Machine for Gas Utilization Ratio Prediction in Blast Furnaces”,
Sensors, 2017/17, (8), 1847.

Liang, N.,Y., Saratchandran, P., Huang,G., P., Sundararajan, N., “Classification of
mental tasks from EEG signals using extreme learning machine”, International
Journal of Neural Systems, 2006, 16, ss. 29-38.

Lippmann, R. P., “An Introduction to Computing With Neural Nets”, |IEEE ASSP
Magazine, April, 1987, 4-2, D 2.

Obstfeld, Maurice & Taylor, Alan M.: ‘Globalization and Capital Markets’,
Globalization in Historical Perspective, Editors: Michael D. Bordo, Alan M.
Taylor, Jeffrey G. Williamson, University of Chicago Press: Chicago, 2003,
ss.121-187.

Onaran, B. D., (2010), Yapay Sinir Aglar ile Déviz Kuru Tahmini, Istanbul Bilgi
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Ozcalic1, M., “Asiri Ogrenme Makineleri ile Hisse Senedi Fiyat Tahmini”, Hacettepe
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 2017/35, (1), 5.67-88.

Ozdemir, R., (2010), Elektrodepolama Yontemi ile Elde Edilen ZnFe Ince Filmlerinin
Elektriksel ~ Ozdireng  Ozelliklerinin ~ Sezgisel ~ Yontemler — Yardimiyla
Incelenmesi(Yiiksek lisans tezi), Kilis 7Aralik Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisu, Kilis.

Ozdemir, O., Memmedli M., Nizamitdinov, A., “ANN Models and Bayesian Spline
Models for Analysis of Exchange Rates and Gold Price”, International
Econometric Review, 2013, ss.53-69.

Ozer, T. C., (2011), Tiirkiye'de 1980-2010 Arasi Uygulanan Déviz Kuru Politikalar,
Maltepe Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Ozkan, F., “D6viz Kuru Tahmininde Yapay Sinir Aglariyla Alternatif Yaklasim”,
Eskisehir Osmangazi Universitesi IIBF Dergisi, 2011/6, (2), s5.185-200.

Ozkan, F., “D6viz Kuru Tahmininde Parasal Model ve Yapay Sinir Aglar
Karsilastirmasi”, Business and Economics Research Journal, (2012), 3(1), ss.27-
39.

Oztemel, E. (2016), Yapay Sinir Aglari, Papatya Yaymcilik, Istanbul.

Panda, C., Narashiman V., “Forecasting Exchange Rate Better With Artificial Neural
Network”, Journal of Policy Modeling, 2007/29, ss.227-236.

90



Parasiz, M. 1., “Uluslararas1 Para Sisteminde Bretton Woods Sisteminin Cokiisiinden
Sonraki Gelismeler”, Akademi: Bursa Iktisadi ve Ticari Ilimler Akademisi
Dergisi, 1978, 7(3), ss. 25-91.

Parasiz, 1., (1986), Uluslararasi Para Sistemi, Uludag Universitesi Basimevi, Bursa.
Parasiz, 1., (2009), Para Banka ve Finansal Piyasalar, (9. Baski), Ezgi Kitapevi, Bursa.

Parasiz, 1. , Nazim, E, (2016), Uluslararas1 Finans ve Kiiresel Finans Krizi, (2. Baski),
Ezgi Kitapevi, Bursa.

Pekkaya, M., Hamzagebi, C., “Yapay Sinir Aglar1 ile Déviz Kuru Tahmini Uzerine Bir
Uygulama”, Yéneylem Arastrmasi ve Endiistri Miihendisligi 27. Ulusal
Kongresi, 2007.

Poyraz, 1., (2019), Gii¢ Sistemlerinde Gerilim Kararlihg Indekslerinin U¢ Ogrenme
Algoritmasi ile Tahmini, Firat Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Elaz1g.

PRS Group, <https://www.prsgroup.com>, (12.08.2022).

PRS (2014), “International Country Risk Guide Methodology”, Political Risk Rating, <
https://www.prsgroup.com/wp-content/uploads/2014/08/icrgmethodology.pdf >
(05.09.2022).

Ravi, D., C., Wong, F., Deligianni, M., Berthelot, J., Andreu-Perez, B., Lo, & G. Z,,
Yang, “Deep learning for health informatics” IEEE journal of Biomedical and
Health Informatics, 2017/21, (1), ss.4-21.

Reilly, D.L., Cooper, L.N., (1990), An overview of neural networks: early models to
real world systems, Academic Press, New York.

Ruder, S., "An overview of gradient descent optimization algorithms", arXiv preprint
arXiv:1609.04747, 2017, ss.1-14.

Rong, H.,J., Ong, Y.S., Tan, A., H., Zhu, Z. “A fast pruned-extreme learning machine
for classification problem”, Neurocomputing. 2008, 72(1-3), s5.359-366.

Sarno, L.,Taylor, M., “Purchasing power parity and the real exchange rate”, IMF Staff
Papers, 2003/49, ss5.65-105.

Seyidoglu, H.,(1993), Uluslararas: Iktisat, Istanbul.

Seyidoglu, H., (2002), Ekonomik Terimler Ansiklopedik Sozliik, Giizem Can Yayinlari,
Istanbul.

Seyidoglu, H., (2003), Uluslararas: Iktisat Teori, Politika ve Uygulama, (Genisletilmis
15. Bask1), Giizem Yayinlari, istanbul.

Seyidoglu, H., (2015), Uluslararas: Iktisat Teori, Politika ve Uygulama, 2015, (20.
Bask1), Giizem Can Yayinlari, Istanbul.

91



Sahin, H. (2016), Tiirkiye Ekonomisi, Ezgi Kitabevi Yayinlari, Bursa.

Seker, M., Yildirim, E.S., Berkay,A., “Yapay Sinir Aglarinin Ekonomik Tahminlerde
Kullanilmas1”?, Pamukkale Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Miihendislik
Bilimleri Dergisi, 2004/10(Ozel Say1), $5.79-83.

Sen, Z., (2004), Yapay Sinir Aglar1 ilkeleri, Su Vakfi Yaymnlari, istanbul.

Suresh, S., S., Saraswathi, N., Sundararajan, “Performance enhancement of extreme
learning machine for multicategory sparse data classification problems”,
Engineering Applications of Artificial Intelligence, 2010/23, ss.1149— 1157.

Tang, Z., P.A. Fishwick, “Feedforward Neural Nets as Models for Time Series
Forecasting”, ORSA Journal on Computing, 1993/5, (4), ss.374-385.

Tas, O., Yakak, E., Ugurlu, U., “Euro/TL Kuru Tahmininde Istatistik ve Yapay Sinir
Aglar1 Kullanim1”, 4th Global Business Research Congress (GBRC), 2018/7,
$s.414-417.

TCMB, (2007) Enflasyon Raporu.
TCMB, <https://evds2.tcmb.gov.tr>, (28.10.2022).

TCMB, (2013) ,Enflasyon ve Fiyat [stikrar, <
https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/06084069-3751-44a3-ba98-
fc5a65b908ba/Enflasyon_Fiyatlstikrari.pdf?MOD=AJPERES&CACHEID=RO
OTWORKSPACE-06084069-3751-44a3-ba98-fc5a65b908ba-m5Ik8Dx>
(22.12.2022). ISBN (elektronik): 978-605-4911-02-8.

Tekin, B. F., (2019), Doviz Kuru Tahmininde Yapay Sinir Aglari Ve Coklu Dogrusal
Regresyon Analizi Performans Karsilagtirmasi , Cumhuriyet Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii, Sivas.

Tutal, E. (2011), Veri Madenciligi Teknikleri Ile Doviz Kuru Tahmini, Gebze Yiiksek
Teknoloji Enstitiisti Sosyal Bilimler Enstitlisti.

TUIK, (2008), Satin alma giicii paritesi, Tiirkiye Istatistik Kurumu, Ankara.

Tiirkis, F.C., (2022), Yiiksek Boyutlu Sagkalim Verilerinin Denetimli Temel
Bilesenler, Cezali Cox Regresyon Ve Asirt Ogrenme Makineleri Yontemleri Ile
Karsilastirmali Analizi, Aydin Adnan Menderes Universitesi Saglik Bilimleri
Enstitiisii.

Ugan, O., (2013), Déviz Kuru Dinamikleri,(1. bask1), Seckin Yayinevi.

Uguz, S., (2019),Teorik Yonleri ve Python Uygulamalar ile Bir Yapay Zeka Ekolii,
(1.Basim ), Nobel Yayin, Ankara.

Uzunoglu, S., (2003), Para ve Doviz Piyasalari, Literatiir Yayincilik.

92


https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/06084069-3751-44a3-ba98-fc5a65b908ba/Enflasyon_FiyatIstikrari.pdf?MOD=AJPERES&CACHEID=ROOTWORKSPACE-06084069-3751-44a3-ba98-fc5a65b908ba-m5lk8Dx
https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/06084069-3751-44a3-ba98-fc5a65b908ba/Enflasyon_FiyatIstikrari.pdf?MOD=AJPERES&CACHEID=ROOTWORKSPACE-06084069-3751-44a3-ba98-fc5a65b908ba-m5lk8Dx
https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/06084069-3751-44a3-ba98-fc5a65b908ba/Enflasyon_FiyatIstikrari.pdf?MOD=AJPERES&CACHEID=ROOTWORKSPACE-06084069-3751-44a3-ba98-fc5a65b908ba-m5lk8Dx

Wong, F.S., “Time Series Forecasting Using Backpropagation Neural Networks”,
Neurocomputing, 1991/2, ss.147-159.

Yahoo Finans, <https://finance.yahoo.com/>, (13.06.2022).

Yanar, R., “Gelismekte olan iilkelerde doviz kuru rejimi tercihi: Yerel Sorunlara Global
Coztimler”, Sosyoekonomi, 2008/2, ss.161-178.

Yildiran, C., U., (2017), Isletmelerde Déviz Kuru Tahmini ve Bir Uygulama, Kocaeli
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Yildiz, O., (2006), Déviz Kuru Tahmininde Yapay Sinir Aglarmm Kullanimi,
Osmangazi Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Eskisehir.

Yilmaz, G., “Financial Dollarization, (De)dollarization and The Turkish Experience”,
Turkish Economic Association Discussion Paper, (2005) No: 2005/6.

Yilmaz, A., (2017),Yapay Zeka, (2.Basim), Kodlab Yayinlari, istanbul.

Yurdakul, F., (2016) “Doviz Kuru Modellemesi ve Tiirkiye Uzerine Bir
Uygulama”, Déviz Kurunun Belirleyicileri Kismi ve Kosullu Granger
Nedensellik, SETAR, LSTAR, TVAR MODELLERI , Funda Yurdakul, Gazi
Kitabevi, Ankara.

Zhang, G., P., Qi, M., “Neural Network Forecasting for Seasonal and Trend Time
Series”, Eurupean Juurnal of Operational Research, 2005/160, ss.501-514.

93





