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Oz: Makine 6grenimi 1990’11 yillardan, veri madenciligi kullamlmaya baslandig1 doneme dek yaygin olamamustir. Bu galismada
Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi sayisal veriler toplanan bilgilerin, veri madenciligi ile veri gruplarina gore boliimlere
ayrilmasi saglanmigtir. Makine 6grenimi ile ilgili kullamlan algoritmalar karar destek agaglari, dogrusal regresyon, destek vektor
makineleri, gauss regresyondur. Ocak 2020-Mayis 2021 donem siiresindeki veriler kullanilarak olusturulan déviz kuru
modelleri olusturulmustur Sayisal halde toplanan veriler 1352 doviz kuru verisi i¢in 4 ayri makine 6grenimi yontemi kullanilmig
olup birinci yontemde %99,84, ikinci yontemde %99,18, tigiincii yontemde %93,72, dordiincii yontemde ise %86,83 dogru
olarak smiflandirlmigtir. Dogruluk orani en yiiksek orana gore strateji ve plan gelistirmektedir Veri madenciligi ve makine
6grenimi metotlarinin tahmin programlarinin yapimindaki degerlendirmeler ileriki donemlerde yapilacak uygulamalar i¢in faydal
olacaktir. Cikarilan sonuglar literatiirde kullanilan metotlarin dogruluk oranlart ile kargilagtirilarak analiz edilmistir.

Anahtar kelimeler: Veri madenciligi, makine 6grenimi, tahmin, dogruluk, karar agaglari

Exchange Rate Forecasting Application with Data Mining and Machine Learning

Abstract: Machine learning did not become widespread until the 1990s when data mining began to be used. In this study, the
numerical data collected from the Central Bank of the Republic of Turkey has been divided into sections according to data groups
by data mining. The algorithms used for machine learning are decision support trees, linear regression, support vector machines,
gaussian regression. Exchange rate models were created by using the data for the period of January 2020 -May 2021. Four
different machine learning methods were used for 1352 exchange rate data, and they were classified as 99.84% accurate in the
first method, 99% in the second method, 93.72% in the third method, and 86.83% in the fourth method. It develops strategies
and plans according to the highest accuracy rate Evaluations in the construction of prediction programs of data mining and
machine learning methods will be useful for future applications. The results were analyzed by comparing the accuracy rates of the
methods used in the literature.
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1. Giris

Veri bilimi yapilandirilmis ve yapilandirilmamais verilerle bilginin kayit altina alinmasi, saklanmasi,
islenmesi i¢in bilimsel yontemleri siiregleri, algoritmalar1 kullanarak bilgiye doniisimii olarak
tanimlayabiliriz. Veri madenciligi sistemlerinde kullanilan algoritma bi¢imine gore; verilerin iginde
gomili olan smurli bilgiler bulunmakta, baska ihtiyaglar1 karsilanmakta ve verilerin farkli
yorumlamalar1 yapilmaktadir [1]. Veri madenciligi taninmayan, sakli ve faydali Oriintlilerin ¢ok
boyutlu veri tabanlarindan otomatik sekilde elde edilmesini saglayan veri tabanlarindaki bilginin
aragtirilmasi ve analiz stirecidir [2]. Veri madenciligi veri taban1 teknolojisi, istatistik, yapay zeka, makine
Ogrenimi, Oriintii tanimlama ve veri gorsellestirmesi gibi pek ¢ok teknik alan arasinda baglant1 saglayan
¢ok disiplin  bir alandir [3]. Veri madenciligi, yapay zeka ve istatistik alanlarindaki gelismelerden
yararlanir. Her iki disiplin de oriintii tanima ve siniflandirma sorunlar1 {izerinde ¢calismaktadir. Her iki
toplum da sinir aglarinin ve karar agaglarinin anlasilmasina ve uygulanmasina biiylik katkilarda
bulunmugstur [4]. Veri madenciligi kullanildig1 alanlara 6rnek vermek gerekirse; pazarlama, bankaci
sektorli, uzay bilimleri, tip , sosyal bilimler gibi alanlarda sik¢a kullanilmaktadir. Veri madenciligi bu
baglamda ,yapay sinir aglari, karar agaglari, regresyon analizi gibi tekniklerle i¢gi igedir. [5]. Bu ¢aligma
da insan-bilgisayar etkilesiminin en 6nemli yontemlerinden olan 4 model makine 6grenimi hesaplamalari
incelenmistir.

Veri madenciligi siirecinde izlenen adimlar genellikle asagidaki sekildedir [6] :
1. Problemin tanimlanmasi
2.Verilerin hazirlanmasi,
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3.Modelin kurulmasi vedegerlendirilmesi,
4.Modelin kullanilmasi,
5.Modelin izlenmesi.

Bu ¢aligsma da insan-bilgisayar etkilesiminin en 6nemli yontemlerinden olan 4 model makine 6grenimi
hesaplamalariincelenmistir. Bu calismada cevap aranan temelsorularsu sekilde siralanmistir:

- Veri madenciligi teknikleri nelerdir ?

- Tahmin ve strateji olusturmada hangi modeller uygulanmalidir?

- Veri Madenciliginin makine 6grenimin etkisi nedir? Makine 6grenimin geligimi ve
kullanilmas1 gereken alanlar i¢in hangi argiimanlardan faydalanilmadir?

2.Benzer Calismalar

2007 yilinda, veri madenciligi kullanilarak yasam ¢oziimlenmesi yontemleri kredi kart1 sahipleri
bilgileri ileele alinm1s ve daha sonra ayni1 bilgileri igeren veri kiimesi yagsam olasiliklari, regresyon modelleri
ve hazard olasiliklar1 modelleri Nihal Ata, Erengiil Ozkdk ve Ugur Karabey tarafindan incelenmistir.
Calisma sonucunda miisterilerin kredi kart1 kullanimint birakma durumunu medeni durum, yas, ve gelir
bilgileri ile iligkili oldugu goriilmiistiir[7].

2009 yilinda, finansal tablolardaki hileleri tespit etmek i¢in veri madenciligi kullanilarak H. Ali Ata ve
Ibrahim H. Seyrek tarafindan yapilan ¢alismada IMKB’de islem goren imalat sektoriinde faaliyet gosteren
100 firma bilgileri incelenmistir. Bu ¢alisma sonucunda finansal tablodaki hilelerin aktif karlilik ve kaldirag
orani ile iligkili oldugu tespit edilmistir[8].

Erhan Orii¢ (2016), tarafindan uluslararasi Fisher etkisini Tiirkiye iizerine bir uygulama ile calismistir.
Calismasinin sonu¢ kisminda doviz piyasalarinda tahmin igin ¢esitli modellerin kullanilabilecegini, bu
modellerin doviz kuru tahminlerinde ilgililerine fikir sunabilecegini belirtmistir [13].

Laurids Gert Nielsen (2018) tarafindan ddviz kuru i¢in makine grenimi iizerine bir uygulama ile
calisma yapilmistir. Yazar R-kare yontemini kullanarak kisa ve uzun zamanli tahmini degerler igin
¢alismada bulunmustur. Rastgele orman algoritmasi, arttirilmis aga¢ yontemi ve uzun , kisa stireli hafiza
yontemi modellerine gore daha yakin sonug tespit edilmistir. Tahmin modellerindeki farkin nedeni
verilerdeki ¢ok fazla degeri yiiksek miktarda model parametresiyle birlestirdigimizde, verilerin kolayca
fazla sigdirilacagini ve model karmagikligini 6nemli 6lgtide azaltmak zorunda kalinacagini, bu da
model yeteneklerinin tam olarak kullanilamayacagini belirtmistir[19].

Hamis Miraji Ally Simba (2020) tarafindan faiz ve d6viz kuru iligkisini igeren Tiirkiye iizerine yapilan bir
degerlendirme ¢alismast yapilmistir. Calismada Mundell-Fleming modeli kullanilmistir. Bu modele gore, disa
acik ve esnek kur mekanizmasi benimseyen bir ekonomide yurti¢i faiz oranlarindaki bir yiikselme tilkeye doviz
girisini artirmakta ve bu durum déviz kurlariin diigmesine neden olmaktadir. Calismada 6nce faiz ve doviz kuru
iliskisine iligkin literatiire yer verilmis devaminda degiskenler arasindaki iliski Johansen eg biitiinlesme ve Granger
nedensellik analizi ¢er¢evesinde incelenmistir[20].

Veri madenciligi ve makine 6grenimin doéviz kuru tahmini alaninda yazilan ¢alismalar genellikle
“Doviz kuru 6ngorii sonucu®, “Doviz kuru tahmininde yapay sinir aglar1”, ”Makine 6grenimin finans
uygulamalarina etkisi” , “ D6viz kurunun istatistiksel 6grenimi” gibi konular ele alinmigtir. Bu baglamda
yapilan c¢aligmalarda makine o6greniminin veri madenciligi ile ilgili etkilesim siireglerine, dovizde
uygulanan faiz oranlarinin Kur nasil etkiledigine, dogrusal mi, kiibik mi yoksa kiimeleme fonksiyon olup
olmadigina odaklanilmistir.

3. Amag ve Hedef

Makine 6grenimi modelleri kullanilarak gergek verilerin makine 6grenimi teknikleri ile etkilesime
girdiginde olusacak durumlar agisindan analiz etme, dogruya en yakin hesaplamalar amaglanmistir.
Aragtirma Ozellikle COVID-19 doéneminde olan verilerden saglanmistir. Bunun nedeni olagan disi
durumlarda makine 6grenim modellerinin ekonominin duraganlik ddsneminde dogruluk payinin ne kadar
olacagi amaglanmistir. Gelistirilen modellerin ekonomi ve istatiksel c¢alismalarda dogru stratejiler
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belirlenebilmesi i¢in siniflandirma basarisi olarak %90 basar1 oranin saglanmasi hedeflenmistir. Calismada
yer alan makine 6grenimi modelleri ve fonksiyonlar ile hata payimin gergek veriler iizerindeki sapma
oraninin he kadar olacagi hedeflenmistir. Bu sapma oranina gore gelecege yo6nelik tahmin hesaplanmasi
amaglanmigtir. Calisgmanin 6nemli amaglarindan biri de kur dalgalanmalarinin {ilke ekonomisine verdigi
zararin Oniine gegmek ve en aza indirgenmesi hedeflenmistir. Bu ¢alismanin cevap aradigi temel amag
gercek veriler kullanilarak makine 6grenimi teknikleri araciligiyla en yiiksek dogruluk orani yakalamaktir.
Bu konuyu agiklama argiimani ise matematiksel varyasyonlar sonucu tahmin fonksiyonlarinin dis etkenler
disinda verilere gore degiskenlik gosterdigi ve bu sapmanin nedeninin piyasalarda gergeklesen doviz alim
satiminin ortaya cikardigi etkidir. Ulkemizde ve diinya gen elinde diger calismalar incelendiginde olagan
donemde yer alan veriler ile hesaplamalar yapilmistir. Bu modeller hata payien diisiik olan teknigin diger
teknik modeller ile karsilastirilabilmesi amaciyla yapilmis olup, dogru sonuca ulasilma hedeflenerek iilke
ekonomisinin doviz kuru dalgalanmalar1 sonucu zarara ugramasini 6nleyebilmek amaciyla yapilmaistir.

4. Yontem

Bu calismada program igin kullamilan veriler Tirkiye Cumhuriyeti merkez bankasindan alinan
degerler kullanilmistir. Arastirma materyali olarak MATLAB R2020 programi kullanilmigtir. Toplanan
verile4 model makine 6grenimi teknikleri kullanilarak egitilmistir. Kullanilan teknikler karar agaclari,
dogrusal regresyon, destek vektér ve gauss algoritmalaridir. Calisma igerisinde kullanilan 4 model
sonuglar1 verilmis ve karsilagtirmalar1 yapilmistir. Verilerin egitim asamast doviz kuru gergek degeri ve
faiz oran 1 olarak iki siitunlu ayarlanmigtir. Modellerde 4 adet bagimsiz parametre oldugu icin 4 adet girdi
néronu vardir. Kullanilan metrik fonksiyonlar kok ortalama kare hata, r-kare, ortalama kare hata ve
ortalama mutlak hata’dir. Makine 6grenme modelinde, tahminleyicinin elde ettigi degerler ile dogru
degerler arasindaki mesafenin bulunmasinda ¢ogunlukla kullanilan ve hatanin biiyiikliigiine 6l¢en kuadrik
bir metriktir.

Karar agaci indiiksiyonu, sinif etiketli egitim verilerinden karar aga¢ mekanizmasinin 6grenilmesidir.
Karar agaci, her bir i¢ diigimiin bir 6znitelik {izerinde bir testi gosterdigi, her dal testinin bir sonucunu
temsil ettigi ve bir sinif yapisinin tuttugu akis semasina benzeyen bir aga¢ yapis1 seklindedir [3]. Karar
agac1 modeli aga¢ gériiniimiinde tanimlayici ve tahmin edici bir yontemdir. Karar agaci algoritmasi, veri
miktari, algoritmanin etkinligi ve hali hazirda hafizaya gore seri ve paralel siireclerle yapilabilir. Seriagag
algoritmast, bir egitim veri kiimesi kullanilarak olusturulan ikili aga¢ olarak mantiksal bir model tiiridiir.
Arastirmalarda, bagimsiz degiskenlerden yararlanarak bir hedef degiskenin degerini tahmin etmede
kullanilir[13].

Dogrusal regresyon algoritmalar sayisal bir sonug ile bir sayisal degisken arasindaki bagintiy1 analiz
ederken, dogrusal regresyon en yaygin olarak tercih edilen analiz yontemidir. Dogrusal regresyonda, genel
olarak degiskenin bir¢ok degisik degerine sahiptir ve genellikle degiskenlerin gézlemlenen degerleri
arasindaki olas1 degerleri varsayilmaktadir. Algoritma sonucunun ortalama deger ve degiskenin degeri
arasinda dogrusal bir iliski oldugu varsayilmaktadir[15].

Bir destek vektor makinesi, gruplandirma, gegmise ya da uygunsuz degerlerin saptanmasi gibi farkl
gorevler i¢in kullanilabilen iistiin veya ebedi boyutlu bir uzay alaninda tanimlanan diizlem olusturur [13].
Dogru bir fark, rastgele bir grubun en hazir egitim veri konumuna , en ¢ok uzaklik sahibi olan
tanimlanan diizlem tarafindan saglanir, bu nedenle genel olarak sinir ne kadar ¢oksa hata orani o kadaraz
olur[16].

Gauss yontemini kapsayan makine 6grenimi algoritmasi, egitilmis verilerde gizli bir alanin degerini
tahmin etmek icin noktalar arasinda paralelligin 6lgiisii olarak (kernel fonksiyonu) kullanilmaktadir.
Verilerin tahmini sadece o alan i¢cin tahmin edilmemektedir, ayn1 zamanda tek boyutlu Gauss
dagilimidir[17].

Regresyon, odak noktasinin bir bagimli parametre ile bir veya birden fazla bagim siz parametre
arasindaki iliski oldugunda, ¢esitli degiskenleri modellemek ve analiz etmek igin birgok teknik igerir.
Regresyon analizi, bagimsiz parametrelerden herhangi biri degistiginde, diger bagimsiz degiskenler sabit
tutuldugunda bagimli degiskenin degerinin nasil degistigini kavramaya yardimci olur. Regresyon
analizi, bagimsiz parametreler verildiginde bagimli degiskenin kosullu beklentisini tahmin eder yani,
bagimsiz parametreler belirlendiginde bagimli degiskenin yaklagik degeridir[18].

KOKH(Kok ortalama kare hata) tahmin hata oraninin klasik sapmasidir. Hatalar, regresyon hattinin veri
noktalarindan ne kadar uzakta oldugunun bir 6l¢iisiidiir. KOKH(Kok ortalama kare hata) degerinin “0”
olmas1 modelin hatasiz oldugunu gosterir [9].

KOKH =\1 Yn e2 n t=1[9]
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n=Kiime verisinin boyutu , e = Gerg¢ek deger- tahminideger

R-kare, verilerin regresyon hattina ne kadar yakinda oldugunu gosteren istatistiksel bir ¢6ziimdiir.
Benzer siirede belirleme katsayis1 olarak da bilinir. R-kare , dogrusal bir model tarafindan yorumlanan
sonu¢ degiskeninin varyans yiizdesidir. R-kare her zaman 0 ile 1 degerleri arasindadir. “0” degeri model
verilerinin higbirini agiklamadigini ifade eder. “1° degeri model verilerinin tamaminin agiklandigini ifade
eder[10].

AKT(Artiklarin kareler toplami)= Gergek deger- Tahmini deger .Dogruya isabet edemeyen her nokta
artiktir.

Her bir noktanin ortalamaya uzakliginin karesine, ortalamaya uzakligin kareler toplam1 (OUKT) denir.

OUKT = (XI X7 ) seklinde gosterilir. Hatalarin toplaminin, ortalamalarin toplamina olan orani ne

kadar kiigiikise R2 o kadaryiiksek olacaktir.

R2 = 1- Artiklarin kare toplam1 / Ortalama uzakligin kare toplami1

RZ =1 - i3 (yi-yD2/ % (yi-y))2 [11]

Ortalama kare hatasi, regresyon kivriminin bir dizi alana yakin oldugunu gésterir. Ortalama
kare hatasi, egitim modelinin, tahmin edici verilerin verimini 6lger, her zaman art1 degerdedir
ortalama kare hatasi degerinin sifira yakin olmasi tahmin edici veriler daha iyi verim
saglamaktadir. Ortalama kare hatast formiilii;

OKH =1/3nj1 €% nj= [9]

Ortalama Mutlak Hata, iki dayanakli degisken veri arasinda ayrimin miktaridir. OMH(Ortalama mutlak
hata), her dogru 6l¢iiyle, veriye en uygun hat arasindaki ortalama dikey uzakliktir. OMH(Ortalama mutlak
hata), bir sira tahmindeki hatalarin ortalamaboyutun oranlayan, tiim hatalarin ortalamada denk olarak
yogunlugunun dogrusal bir sonucudur. OMH(Ortalama mutlak hata) degeri “0” ile sonsuz sayida farklilik
gosterebilir. Dislk degerlere sahip tahmin ediciler daha iyi verime sahiptirler.

OMH =1/ Ynj=1e |;

Bu ¢alismadaki modellerde 341 dongii kullanilarak egitilmistir. Egitim islem siirecinden sonra gergek
dolar kuru verileri ile tahmin edilen degerler grafiklerde gosterilmistir. Karar agaglari makine 6grenimi,
dogrusal regresyon makine 6grenimi, destek vektor makine 6grenimi, gauss regresyon makine 6grenimi
yontemleri grafik ve tablolardaki verilerle agiklanmistir.
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Sekil 1. Karar Agaglar1 Makine Ogrenimi Grafigi.

Karar agaclar1 makine 6greniminde sekil 1°deki grafikte yer alan mavi renkli noktalar gergek
verilerdir. Sari ile gosterilen noktalar ise tahmin edilen degerdeki sayilardir. Kirmizi ile belirtilen gizgiler
hata noktalaridir. 30 Nisan 2021 tarihinde olan gergek veri dolar kuru bazinda 8,190’dur. Egitilmis ve
tahmin edilen verinin degeri ise 8,203 olarak ¢ok yakin bir degerde tahmin edilmistir. Gergek veri ile
arasinda 0,013 degerinde fark bulunmaktadir. Bu egitim verisinde yer alan hata oranlari ile ilgili veriler
tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1. Karar Agaglari1 Analizi.

Kok Ortalama Kare R-Kare Ortalama Kare Hatas: Ortalama Mutlak Hata
Hatas1
0,01522 1,00 0,00023164 0,0097679

Dogrusal regresyon makine 6greniminde grafikte yer alan mavi noktalar gercek verilerdir. Sar ile
gosterilen noktalar tahmin edilen degerlerdir. Kirmiz ile belirtilen ¢izgiler gergek veri ile tahmin edilen
verinin hata noktalaridir. 30 Nisan 2021 tarihinde olan dolar kuru 8,19’dur. Egitimi yapilmis ve tahmin
edilen veri 7,112°dir. Gergek veri ile arasinda 1,078 deger farki bulunmaktadir.

Sonug(Dolar Kuru)

- - \ -

1
0 %0 00 150 20 290 N0

Kayit Sayisi )
Sekil 2. Dogrusal Makine Ogrenim Grafigi.

Sekil 2°de yer alan grafikte dogrusal makine 6grenimi verilerinin egitimi sonuglar1 ve hatalari
belirtilmistir. Bu egitim verisinde elde edilen veriler tablo 2 de yer almaktadr.

Tablo 2. Dogrusal Model Analizi.

Kok Ortalama R-Kare Ortalama Kare Ortalama Mutlak
Kare Hatas1 Hata Hata
0,66752 0,2 0,44558 0,5407

Destek vektor makine 6greniminde sekil 3’deki grafikte yer alan mavi noktalar gergek verilerdir. Sar1
ile gosterilen noktalar tahmin edilen degerlerdir. Kirmiz ile belirtilen ¢izgiler gercek veri ile tahmin edilen
verinin hata noktalaridir. 30 Nisan 2021 tarihinde olan dolar kuru 8,19’dur. Egitimi yapilmis ve tahmin
edilen veri 8,123 diir. Gergek veri ile arasinda 0,67 deger farki bulunmaktadir. Bu egitim verisin de elde
edilen veriler tablo 3’de yer almaktadir.
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Sekil 3. Destek Vektdr Makine Ogrenimi Grafigi

Sekil 3’de yer alan grafikte destek vektor makine 6grenimi verilerinin egitimi sonuglar1 ve hatalari
belirtilmistir. Bu egitim verisinde elde edilen veriler tablo’ 3 de verilmistir.

Tablo 3. Destek Vektor Makine Analizi.

Kok Ortalama Kare R-Kare Ortalama Kare Hatas1 Ortalama Mutlak Hata
Hatasi
0,64769 0,99 0,41951 0,6418

Gauss makine ogreniminde sekil 4’teki grafikte yer alan mavi noktalar gercek verilerdir. Sari ile
gosterilen noktalar tahmin edilen degerlerdir. Kirmizi ile belirtilen ¢izgiler gercek veri ile tahmin edilen
verinin hata noktalaridir. 30 Nisan 2021 tarihinde olan dolar kuru 8,19’dur. Egitimi yapilmis ve tahmin
edilen veri 7,676’dir. Gergek veri ile arasinda 0,514 deger farki bulunmaktadir. Bu egitim verisinde elde
edilen veriler tablo 4 de yer almaktadir.

*

Sonug(Dolar Kuru)

o

Kay1t Sayisi
Sekil 4. Gauss Makine Ogrenimi Grafigi.

Sekil 4’deki grafikte destek vektér makine &grenimi verilerinin egitimi sonuglari ve hatalari
belirtilmistir. Bu egitim verisinde elde edilen veriler tablo 4’ te yeralmaktadir.

Tablo 4. Gauss Makine Ogrenimi Analizi.

Kok Ortalama Kare R-Kare Ortalama Kare Hatas1  Ortalama Mutlak Hata
Hatas1
0,33726 0,75 0,1135 0,28072

Olusturulan modellerde tahmin c¢alismasi1 yaparken kullanilan yontemlerde verilerin tahmini
sonuglarinin ve hata oranlarinin 6lgtimleri yapilmigtir. Bu analizler sonucunda ¢ikan degerlere goére
kullanilan modellerde ger¢ek degerlerin ve tahmini degerlerin arasindaki sapma oraninin ne kadar
olacaginin hesaplanmasi amaglanmistir. Caligmada yer alan doért regresyon algoritmasi kullanilarak
siniflandirma islemi yapilmistir. D6rt modelin kargilastirma sonucu bulgularkisminda belirtilmistir.

5. Veri Seti ve Bulgular

Olusumu belirlenmis ag yapisi egitilerek yapay zeka uygulamalarinda kullanilir. Sahip olunan veriler;
egitimi verisi ve test verisi seklinde iki kisimdan olusur. Yapilan ¢alismada yillik bazda veriler
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kullamilmistir. Yillik veri seti olusumunda dolar kuru olarak 341 ve dolar kurunu etkileyen déviz kuru faiz
oran1 341 veri ile birlikte toplam 682 veri egitim setinde kullanilmistir. Calismamizda 6zellikle duragan
donem se¢ilmistir. Zaman serilerinde duragan zaman ve duragan olmaya zaman serilerinin ayirimi 6nem
tasimaktadir. Bu iki durumigin farkli analiz yontemleri kullanilmaktadir [12]. Calismamizdaki uygulama
pandemi dénemi nedeni ile duragan dénem olarak nitelendirilmis olup {izerinde durulan konu dénemlik
dalgalanmalarin sonucudur.

Tablo 5. Tahmin Modellerinin Karsilastirilmasi.

Fonksiyon/Model  Karar Agaclari Dogrusal Adim Destek Vektor Gauss Analizi
Analizi Analizi Analizi
KOKH 0,1522 0,66752 0,64769 0,33726
R-Kare 1,00 0,20 0,99 0,75
OKH 0,00023164 0,44558 0,41951 0,1135
OMH 0,0097679 0,5407 0,6418 0,28072

Calismamizda yer alan parite verileri ve tahmini degerlerin karsilastirilmasinda en uygun model karar
agaclari makine 6greniminde geri yayilim analizi modelidir. Gergek veri degeri 8,190°dir. Tahmini deger
ise 8,203’tiir. Dogruluk oran1 %99,84 ile en yakin model oldugu gozlemlenmistir. En yakin ikinci model
ise de destek vektor makine 6grenimidir. Tahmin edilen deger 8,123’tiir. Gergek deger ile arasinda 0,514
oraninda sapma degeri vardir. Dogruluk orani1 %99,18’dir. Ugiincii model gauss makine dgrenimidir.
Tahmin edilen deger 7,676’dir. Gergek veri ile arasinda 0,514 deger farki bulunmaktadir. Bu egitim
verisinde elde edilen veriler tablo 6’da yer almaktadir. Dogruluk Oran1 %93,72°dir. D6rdiincii model ise
dogrusal makine o6grenim algoritmasidir. Tahmin edilen deger 7,112°dir. Gergek veri ile arasinda 1,078
deger farki bulunmaktadir. Bu egitim verisinde elde edilen veriler tablo 5°de yer almaktadir. Dogruluk orani
%86,83’tiir. Dogruluk oran1 bakimindan en yiiksek degere yaklasan karar agaglari teknigidir.

Tablo 6. Fonksiyon Modellerinin Karsilagtirilmasi.

Fonksiyon/Degerler Gerc¢ek Deger Tahmini Deger Dogruluk Orani
Karar Agaclan 8,190 8,203 %99,84
Analizi
Destek Vektor Analizi 8,190 8,123 999,18
Gauss Analizi 8,190 7,676 %93,72
Dogrusal Adim Analizi 8,190 7,112 %86,83

6. Tartisma ve Sonuc¢

Nihal Ata, Erengiil Ozkék ve Ugur Karabey tarafindan yapilan calismada calismada yasam
¢6zimlemesi yontemleri veri madenciligi konusu ¢ergevesinde ele alindiktan sonra kredi karti sahiplerine
ait bir veri kiimesi i¢in yasam olasiliklari, hazard olasiliklar1 ve regresyon modelleri incelenmistir.
Uygulamada oncelikle yasam olasiliklar1 5’er yillik 3 dénem(5,10,15) igin elde edilmistir. Daha sonra,
yasam Ve hazard olasiliklarina ait grafikler verilmis ve miisteri kayb1 agisindan yorumlanmistir.
Miisterilerin kredi kartin1 kullanmay1 birakmasini etkileyen risk faktorleri ise regresyon modelleri ile
belirlenmeye ¢alisilmistir[7].

H. Ali Ata ve Ibrahim H. Seyrek tarafindan yapilan ¢alismada IMKB’de islem goren imalat sektdriinde
faaliyet gosteren firma bilgileri incelenmigtir. Karar agaci modeli ile siniflandirma iglemi olarak
dolandiriciligin yol agtig1 zararlar1 6nlemek amact ile mali tablolardaki sahtekarlig: tespit etmek i¢cim
calisma yapilmistir. Yapilan ¢alismanin sonuglari tablo 7°de yer almaktadir[8].
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Tablo 7. Test Analizleri Sonucu.

Hisse Nano Farad Farad T-Degeri Degerler
Senetleri
LGDT 7,69 7,71 -0,135 0,893
D/E 0,5 0,22 0,074 0,941
TIER 3,62 0,89 5,149 0,000
TDITA 0,29 0,71 -5,084 0,000
I/S 0,13 0,24 -2,713 0,009
IITA 0,12 0,18 -3,050 0,003
GP/NS 0,27 0,11 4,990 0,000
NP/TA 0,09 -0,06 6,755 0,000
LTD/TA 0,3 0,31 -0,212 0,833
NP/NS 0,11 -0,14 4,149 0,000
LGTA 8,28 7,94 2,728 0,008
WCITA 0,47 0,46 0,355 0,723
CA/CL 3,31 1,22 5,754 0,000
C/CL 1,18 0,14 4,435 0,000
OP/NS 0,14 -0,11 5,901 0,000
QA/CL 2,50 0,75 6,110 0,000
TRE 1,99 3,67 -0,576 0,567
TRA 1,26 0,96 1,496 0,140
TRAR 158,62 13,40 1,103 0,276
TRI 15,50 6,89 2,738 0,008
AR/S 0,14 894,15 -1,000 0,322
T/S -0,03 -0,03 0,016 0,987
GPITA 0,25 0,12 5,351 0,000
IE/OE 0,09 0,33 -3,601 0,001

Yukarida bahsedilen secilmis degiskenleri kullanarak, karar agaclarmma ve sinir aglarma dayali iki
smiflandirma modeli gelistirilmistir. Her iki yontemde de rastgele secilen vakalarin neredeyse yarist (100
iizerinden 47) model egitimi i¢in kullanilmis ve kalan vakalar (100 iizerinden 53) model dogrulamasi i¢in
kullanilmistir. Egitim asamasinda, aga¢ vakalarin %95,74'inl dogru, %4,26'sin1 yanlis siniflandirmaktadir.
Model, test verileri {izerinde iyi bir performans gostermektedir. Olusturulan karar agaci 53 vakadan 36'sin1 dogru

siniflandiriyor, bu da %67,92 dogru siniflandirma anlamina geliyor[8].

Erhan Orii¢ tarafindan yapilan galismanin temel amaci Tiirkiye’de faiz oranlari ile enflasyon arasindaki
iligkiyi ifade eden Fisher hipotezinin gecerliligini test etmektir. Fisher’e goére ekonomideki nominal faiz oranlari
iki unsura baglidir. Birincisi reel faiz oranlari; digeri ise enflasyon oranlaridir [21]. Tablo 8 ‘de ¢aligma ilgili veriler

yer almaktadir.

Tablo 8. Dikey Fuller Testi[21].

Lag Y S S&T Y S S&T
0 -1.03761 -1.79562 -3.15232 -2.15321 -3.59906 -1.60654
1 -0.94326 -1.58536 -3.03065 -2.03906 -3.37638 -1.60251
2 -0.79766 -1.20507 -2.76804 -1.87692 -3.08595 -1.56948
3 -0.78275 -1.17734 -2.84521 -2.0351 -3.51012 -1.60732
4 -0.74305 -0.87331 -2.57099 -1.14137 -2.33253 -1.19283
5 -0.70659 -0.5674 -2.42824 -1.18717 -2.39225 -1.22088
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6 -0.68904 -0.46258 -2.50112 -1.1854 -2.1463 -1.34669
7 -0.91923 -0.40348 -1.93309 -1.36946 -2.49084 -1.37273
8 -0.91654 -0.42594 -1.96364 -0.90472 -2.23945 -1.08094
9 -0.91302 -0.44446 -1.99689 -0.78375 -2.12306 -1.05505
10 -0.89950 -0.46633 -2.05698 -0.77283 -1.92789 -1.14532
11 -0.90577 -0.4835 -2.07559 -0.35296 -1.58469 -1.13603
12 -0.90166 -0.58429 -2.1629 -0.36801 -1.73969 -1.041

Yapilan analizler ¢er¢evesinde faiz oranlari ve enflasyon serilerinin birim kok igerdigi bulunmus ve es
biitiinlesme testi konucunda iki degisken arasinda uzun donemliiliskinin var oldugu sonucuna varilmistir.

Enflasyonun nominal faiz oranlarini teorik olarak beklenildigi gibi pozitif ve oldukga yiiksek etkiledigi
bulunmustur. Bir bagka deyisle Fisher etkisi Tiirkiye i¢in gegerlidir. Fakat tam Fisher etkisi
gozlenmemistir[21].

Laurids Gert Nielsen (2018) tarafindan doviz kuru i¢in makine 6grenimi tizerine bir uygulama ile
calisma yapilmistir[19]. Farkli modeller i¢in birgok teorik 6zelligi tartistiktan sonra, simdi modellerin FX
verileri lizerindeki performansi degerlendirilmistir. Dort doviz ¢ifti EUR/USD, GBP/USD, EUR/CHF ve
EUR/SWE i¢in tahmin degerinin performansi degerlendirilmistir. Tiim modeller dikkate alinmis ancak
dogrulsa regresyon yontemlerinden elde edilen sonuglar sunulmayacaktir, ¢iinkii her durumda 6nemsiz bir
hatanin yenilenme oldugu bulunmustur, bu da onlarin en kii¢iik kareler yonteminden farkli olmayan
tahminler yaptiklar1 anlamina gelmektedir[19]. Tablo 9 ‘da ¢aligsma ile ilgili veriler yer almaktadir.

Tablo 9. R2 Model Analizi.

EUR/USD GBP/USD EURCHF EUR/SWE
OLS 0.541 0.403 1.04 1.202
XGB 0.523 0.257 0.90 1.085
RF 0.542 0.289 1.09 1.576
MARS 0.503 0.113 0.97 1.243
LSTM 0.549 0.367 0.89 1.329

Piyasalarin verimli olmaya yakin olduguna inanirsak, herhangi bir yanlis fiyatlandirmanin hizla
diizeltilmesini bekleyecegimiz i¢in, uzun bir ufuk éngérmenin kisa bir ufuktan daha zor olmasi sasirtict bir
sonug¢ olmadig belirtilmistir[19].

Hamis Miraji Ally Simba tarafindan Tiirkiye’de 2002-2020 doénemi i¢in faiz orani ve doviz kuru arasindaki
iliskiyi tespit etmek amaciyla; hem sabit hem de duragan olmayan zaman serisi verilerini kontrol etmek i¢in Dickey
Fuller (ADF) testi, es biitiinlesmenin varligini kontrol etmek i¢in Johansen es biitiinlesme testine bagvurulmustur.
devaminda hata diizeltme i¢in vektdrel hata diizeltme (VECM) testi ve Nedenselligi kontrol etmek i¢in de klasik
Granger nedensellik testi kullanilmistir[20].

Granger ve Newbold (1974) duragan olmayan zaman serileri ile yapilan analizlerde sahte regresyon
problemi ortaya ¢ikabilecegini kanitlamistir. Bu nedenle zaman serileri ile yapilan analizlerde kullanilan serilerin
duraganlig: test edilmeye baslanmistir[20]. Tablo 10 ‘da ¢aligma ile ilgili veriler yer almaktadir.

Tablo 10. Dickey Fuller (ADF) Birim K6k Testi [20].

Degiskenler . .
Seviye | (0) Trend ve Kesisme Ik fark (1) Trend ve Kesisme
Faiz Oram T-istatistigi Olasilik T- Istatistigi Olasilik
-3.367 0.059 -9.709 0.0000
Doviz Kuru 4.156 1.000 -8.205 0.0000
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Goriildigi gibi gelecegi tahmin eden modellemelerin kullanimda, yapay sinir aglari basarilt bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu yap1 veriler arasindaki dikkat edilmesi zor baglantilar1 gdsterebilir. Yapilan bu ¢alismada
doviz kuru yapay zeka ag yapisinin tasarimi ile 6ngoriilmiistiir. Tahmin edilen modeller kendi iginde ve tahmin
giicii diger yliksek modeller ile karsilagtirilarak verim analizi yapilmistir. Déviz kuru model tahmini siirecinde her
veri noktasinda geri yayilim algoritmasi ile olusan hatanin asgari 6l¢iide olmasi saglanmistir. Problem asamasina
gore kurulmus ag yapisi iyi sonuglar verir. Bu sebeple tahmin edilecek veriye gore uygun ag yapilart ve modeller
arastirtlmalidir. Doviz kurlarinda tahmin calismasi yaparken kullanilan yontemlerin saglamasi gereken varsayim
serilerinin  duragan olmasi esas alinmustir. Literatiirdeki ¢aligmalarda déviz kurlarinin duraganlik analizi
yapilirken genel olarak serilerin degerlerinin alinarak birim kok testlerinin uygulandigi klasik metodoloji
bulunmaktadir. Bu yontem doviz kuru degerlerinin tahminini kolaylastirmaktadir. 2001 yilinda serbest dalgalanan
kur rejimine gegildikten sonar doviz kurlarindan fiyatlara gegis etkisinin azaldigr goriilmistiir. T.C Merkez
Bankasi serbest dalgalanan kur diizenine gectik sonra doviz kurlarinda asirt degisim haricinde miidahale
etmeyecegini ve doviz kurlarinda iliskin hedefi olmadigini belirtmistir. Fakat son donemlerde enflasyon oraninin
yiikselmesi nedeni ile déviz kuru oranlarint diisiirmek i¢in T.C Merkez Bankast miidahalelerde bulunarak kur
oranlarma etki etmistir. Calismamizda &zellikle duragan donem segilmistir. Duragan ve duragan olmayan
seklindeki ayrim zaman serisi analizinde biiyiik 6nem tagimaktadir.

Bunun nedeni, zaman serisi analizleri i¢cin gelistirilmis olan olasilik teorilerinin sadece duragan zaman
serileri i¢in gecerli olmasidir.

Zaman serilerinde duragan olmama durumu genelde zamanla degisen ortalama ve zamanla degisen varyans
olmak iizere iki sekilde ortaya ¢ikmaktadir [12]. Calismamizdaki uygulama pandemi dénemi nedeni ile duragan
donem olarak nitelendirilmis olup iizerinde durulan konu dénemlik dalgalanmalarin sonucudur.

Calismadan elde edilen sonuglara bakildiginda doviz kuru ve sapmalarin goriilmesinde yasanan krizlerin
tahmini degerlerin ongodriillmesinde 6nemli bir gosterge olabilecegi sdylenebilir. Yapilan benzer ¢aligmalarda yer
alan ¢alismalar ile ilgili bilgilere ¢aligmamda yer verilmistir. Bu bilgiler yazarlarin ¢aligmalarinda uygulandiklar
yontemleri ve sonuglari ifade etmektedir. Bu ¢aligmanin 6nemi, doviz kuru ile ilgilenen kisilerin ve kurumlarin
kur tahmin yontemlerini segerken karsilagtirma yapmasini saglayarak, hangi kur tahmin yéntemin kendisine uygun
oldugunu belirlemeye ¢alismasidir.
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