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Hizla gelismekte olan teknolojik araglar, karmasik hesaplama yontemlerinin biiyiik ¢aph
verilere uygulanabilmesine imkan tanmimistir. Bdylece bir¢ok alanda, insanin bilgi ve
tecriibesinin yetisemedigi siirelerde birtakim sonuglar elde edilmekte ve bu sonuglara bagh
karar mekanizmalari olusturulmaktadir. Bu alanlardan biri de siklikla giindemde kalan altin
ve dolar paritesidir. Ekonomiye ve sosyal yasantiya olan etkisi, altin ve dolar paritesine yonelik
finansal ongorilerle karar vermeyi olduk¢a 6nemli hale getirmistir. Bu kapsamda Geri
Yayilimhi Cok Katmanli Yapay Sinir Aglariyla farkli 6grenme teknikleri kullanilarak, altin ve
dolar paritesinin sonraki kur tahmini yapildi. Oznitelik olarak; secilen bir baslangic
zamanindan itibaren bilinen son tarihe kadar kaydedilmis olan altin fiyatlar1 (XAU/USD), Ham
petrol fiyatlari, Hisse senedi gelirleri (NYSE 200 borsasi), Tahvil faizi degerleri ve son olarak
Gilimis Fiyatlari parametre olarak kullanildi. Muhtelif yap1 ve 6zelliklerde ¢ok katmanli yapay
sinir aglar egitilerek regresyon analizi gerceklestirildi. Bu analiz i¢in ti¢ farkl algoritmanin -
Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization ve One-step secant algoritmasi- performansi;
farkl gizli katman sayilari, bu katmanlarda kullanilan farkli néron sayilari ve farkl aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilarak karsilastirilmistir. Performans metrigi olarak belirleme katsayis1 (R
Kare) ortalama mutlak hata (MAE), mutlak ortalama yiizde hata (MAPE) ve ortalama hata
karekokii (RMSE) kullanildi. Calismadaki en iyi sonug, 2 gizli katmanl her bir katmanda 3
noron bulunan ve Levemberg Marquardt egitim algoritmasi kullanilarak elde edildi. (R% 0.97,
MAPE : 0.005, MAE:5.88, RMSE:7.23)

Anahtar Kelimeler: Yapay Zekd, Yapay Sinir Aglari, Geri Yayilim Algoritmasi, Regresyon,
Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization, One-step secant, Altin- Dolar Paritesi.

Using Different Neural Networks Learning Algorithms Next Rate
Prediction of Gold/Dollar Parity

Abstract

Rapidly developing technological tools, especially large-scale data have made it possible to
apply complex computational methods. Thus, in many areas, some results are obtained when
human knowledge and experience cannot reach, and decision mechanisms are formed based
on these results. One of these areas is the gold and dollar parity, which is often on the agenda.
Its effect on the economy and social life has made it very important to make decisions with
financial forecasts for gold and dollar parity. Its effect on the economy and social life has made
it very important to make decisions with financial forecasts for gold and dollar parity. In this
context, the next exchange rate prediction of gold and dollar parity was made by using
different learning techniques with Backpropagation Multilayer Artificial Neural Networks. As
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an attribute, gold prices (XAU/USD), Crude oil prices, Equity earnings (NYSE 200 exchange),
Bond interest values and finally Silver Prices, recorded from a selected start time to the known
deadline, were used as parameters. Regression analysis was performed by training multilayer
artificial neural networks with various structures and features. The performance of three
different algorithms -Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization and One-step secant
algorithm- for this analysis; Different hidden layer numbers are compared using different
neuron numbers and different activation functions used in these layers. The coefficient of
determination (R Squared), mean absolute error (MAE), absolute mean percent error (MAPE)
and root mean square error (RMSE) were used as performance metrics. The best result in the
study was obtained by using the Levemberg Marquardt training algorithm with 3 neurons in

each layer with 2 hidden layers. (R2: 0.97, MAPE: 0.005, MAE: 5.88, RMSE: 7.23)

Keywords: : Artificial Intelligent, Artificial Neural Network, Back Propagation
Algorithms,Regression, Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization, One-step secant Gold/

Dollar Parity.

1 Giris

Tarihten bu yana silire gelen ve gliniimiizde de
degerini yitirmeyen altin; basta ziynet olmak {izere,
birikim ve degisim araci olarak kullanilmistir [1-2].
Fiziksel ve kimyasal nitelikleri gdz 6ntine alindiginda
dogada bulunan ve islenebilen diger madenlere gore
ustlnliiklerinden dolay1 ge¢misten gliniimiize
insanlarin ilgisini ¢ekmis, ugruna sosyal zararlari
biiylik capta olan miicadelelerin verilmesine neden
olmustur. Bugiin hala taki olarak ve kiilce halinde
rezerve edilmesi seklinde o0zellikle finansal
piyasalarda 6nemini korumaktadir. Yine devletler
acisindan ekonomik gilicin gostergesi olmayi
surdiirmektedir [3-4]. Genel itibariyle tiim diinya
tilkeleri ve bunlarin merkez bankalar1 varligini
siirdliren bireyler ve kurumlar igin en iyi riskten
korunma aract olarak degerlendirilmekte ve
kullanilmaktadir.  Aynmi  zamanda  kiymetini
yitirmemesi nedeniyle en ¢ok tercih edilen yatirim
araclarindan birisidir [5].

Bununla beraber kiyaslandigi degisim Olgutii
referans alindiginda hemen her maddede oldugu
gibi altinin degeri arz ve talep durumuna gore kisa
vadede artip azalabilmektedir. Yatirim hazirhig
icerisinde olan kisi ve kurumlarin talep 6ncesinde
karar verme asamasinda baktig1 en 6nemli nitelik
altinin “son an” ve ondan o6nceki “ge¢cmis”
degerleridir. Bu bilgiler goz uniline alindiginda
calisma kapsaminda kullanilan veriler yaygin olarak
XAU/USD sekilde ifade edilen paritenin son 5 yilda
kaydettigi degisim verileri kullanilarak yapilmistir.

Kiiresel diizeyde 6nemi vurgulanan bu madenin
degiskenliginden her insan; bazen en ¢ok fayda
saglayarak, bazen de en az zarar gorerek yasamina
devam etmek ister. Kisi ve kurumlarin altinin
degerindeki degisimin ne yonde olabileceginin

tahmini ile karar verme durumunda kalmalan
ozellikle uzun yillar sonucu elde edilen ekonomik
tecriibelerden yararlanilarak elde edilen, cesitli
yontemlerle daha dogru ve yerinde kararlara
ulasabilmeleri icin ¢abalamada bulunmaya sevk
etmistir. Bu calismada bu nitelikte olup ¢cok katmanl
yapay sinir ag1 kullanilarak, Altinin bir Ons 'unun
ABD dolarn cinsinden degerinin bir sonraki kur
tahmini yapilmistir [6-8].

Bu kapsamda, altinin incelenecek para birimi
acisindan degerinin degisimini nelerin etkilediginin
belirlenmesi  gerekmektedir. Bu degiskenler
ozellikler olarak ifade edilmektedir. Altin dolar
paritesini  etkileyen nitelikler  belirlenirken
incelenen para biriminin ABD dolar1 olmasi1 ve
neredeyse tiim diinya piyasalarini etkilemesi
itibariyle ve daha dogru sonuclara ulasabilmek icin,
ilgili faktorler de ABD'nin ekonomik verileri dikkate
alinarak siirdirilmistiir. Bu niteliklerin bir kismi
giinlik olarak, bir kismi aylik olarak periyodik
belirlenmekte ve kayit altinda tutulmaktadir. Veri
tutarliligini = saglamak  amaciyla  Altin/dolar
paritesinin etkilendigi bilinen ancak ay bazinda
belirlenebilen 6znitelikler kullanilmamis olup, ilgili
parametrenin en c¢ok etkilendigi tespit edilen
ozelliklerden;

1. Secilen bir baslangi¢c zamanindan itibaren
bilinen son tarihe kadar kaydedilmis olan altin
fiyatlari, (XAU/USD)

2. Ham petrol fiyatlar

3 Hisse senedi gelirleri (NYSE 200 borsasi)
4. Tahvil faizi degerleri

5 Giimis Fiyatlar
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Olmak tzere glinliik degisimleri kaydedilen 5 adet
ana nitelik /6zellik kullanilmistir.

Sayisal olarak ifade edilmeyen ve beklenmedik bir
sekilde cereyan edebilen; politik, sosyal ve
ekonomik belirsizlikler, kargasalar veya savaslar
gibi genel itibariyle ani etkileri olan degiskenler,
soyut olmalar1 nedeniyle ¢alisma disinda kalmistir
[5] [9-11].

Ozellikle son yillarda istatiksel ve hesaplamali zeka
temellerine dayanan finansal zaman serisi
tahminlerinde makine O0grenmesi (MO)
yontemlerinden faydalanilmaktadir. Bir sonraki kur
tahmini kapsaminda simdiye kadar yapilmis olan
calismalar incelendiginde ana nitelik olarak altin,
dolar, petrol ve vb. farkli ana degerlerin kriter olarak
kullanildig1 goriilmektedir. Yapilan ¢alismalardan
biri olan [12] altin fiyatlarimin tahmininde Cok
Katmanh Yapay Sinir Aglar1 (Multi Layer Perceptron
-MLP) kullanmistir. Olusturulan modelin degerleri
olarak; Brent Petrol fiyati, VIX (Volatility Index)
endeksi, Dow Jones endeksi ve ABD dolar endeksi
kullanilmistir. Calisma %98,44 dogruluk oraniyla
basarili bir sonu¢ vermistir. Altin fiyatlarin giinliik
getirisinin tahmini i¢in yapilan bir diger ¢alismada
[13] Markov Zincirleri Modelleri (Markov Chain
Model) ve Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural
Network - ANN) yapilar1 birlikte kullanilmistir.
Olusturan modelin girdi degerleri Tiirkiye'ye ait 2
Ocak 2008 ile 28 Subat 2017 tarihleri arasindaki
giinlik altin/ons kapamis fiyatlar1 serisi olarak
belirlenmis, sonug olarak %70 dogruluk orani elde
edilmistir. Yapilan diger bir ¢alisma da [14] altin
tahmini i¢cin ANN kullanilmis olup girdi olarak
Giimiis fiyatlari, Brent Petrol fiyatlari, ABD dolari/
EUR paritesi, EuroNext100 endeksi, Amerika Dow
Jones Endeksi, 13 Hafta vadeli ABD bonosu faiz oram
ve ABD TUFE endeksi kullanilmistir. Diger bir
calismada [15] Sinirsel Bulanik Denetim Sistemi ve
ANN kullanilmistir. Calismada USD Endeksi (ABD
dolarinin Kanada dolar1 karsisindaki performans
olciitii), enflasyon orani (ABD enflasyon oranlari),
petrol fiyat1 (Bat1 Teksas Ham Petrol Fiyatlari), faiz
orani (Amerika Birlesik Devletleri faiz oranlari),
hisse senedi piyasa endeksi (Dow Jones Industrial
Average), glimiis fiyat1 ve diinya altin iiretim verileri
girdi parametresi olarak kullanilmistir. Diger bir
calismada [16] altin fiyatlarin tahmin edilmesi icin
Tek Gizli Katmanl ileri beslemeyi yapay sinir agl
modeli kullanilmistir Altin fiyatlari, giimiis fiyatlari,
Ham petrol fiyatlari, Standard & Poor'un 500 borsa
endeksi (S & P 500) ve doviz kuru ile ilgili gegmis
veriler girdi olarak kullanilmis ve %93,82 dogruluk

orani vermistir. D6éviz kuru tahmininde ANN ve
Regresyon analinizi karsilastirilmasinin yapildig
calismada [17] girdi degeri olarak USD/TRY,
USD/ONS, TRY/GR, TUFE, BIST, M3 para arz, ,
ihracatin ithalati karsilama orani, ihracat degisim
orani, dis ticaret dengesi, portfoy yatirimlari, net
hata ve noksan, dogrudan yatirnmlar net
gostergelerinin kullanildig1 13 nitelik kullanilmistir.
ANN (MSE- 0.000234246) kullanilarak olusturulan
tahmin performansi regresyon analizine (MSE-
0.000490844) gore daha iyi sonug¢ vermistir. Doviz
kuru tahmini icin yapilan bir diger ¢alisma olan [18]
ANN ve Yapisal Model karsilastirilmasi yapilmistir.
Girdi degerleri olarak yerli ve yabanci parasal
ekonomi verileri kullanilmistir. Tahmin performans
karsilatilmasinda ANN modelinin, yapisal modele
gore daha iyi sonuglar vermistir. Kur tahmininde
Yapay Sinir Aglann ve istatiksel yodntemlerin
karsilastirildigr bir diger c¢alismada [19] girdi
parametresi olarak giinliik bazda Euro/TL verileri
kullanilmis olup performans degerlerinin
karsilastirllmasinda MAE kullanilmis olup en iyi
sonucu ANN (0.0198) vermistir.

Simdiye = kadar yapimis olan g¢alismalar
incelendiginde kur tahmini i¢in ¢ok farkl
parametreler ve yontemler kullanilmistir. Yapilmis
olan bu calisma kapsaminda verilen degiskenlerin,
0znitelik olarak kullanilmasiyla Cok Katmanl Yapay
Sinir Ag egitilerek Regresyon analizi
gerceklestirilmis, bdylece altin/dolar paritesinin
sonraki kur tahmini yapilmasi incelenmistir.

Bu calismanin en oOnemli amaci;; Levenberg-
Marquardt, Bayesian Regularization ve One-step
secant gibi farkli 6grenme algoritma performanslars;
farkli gizli katman sayilari, bu katmanlarda
kullanilan farkli néron sayilar1 ve farkl aktivasyon
fonksiyonlari kullanilarak karsilastirilmistir.
Performans metrigi olarak belirleme katsayisi (R
Kare) ortalama mutlak hata (MAE), mutlak ortalama
ylizde hata (MAPE) ve ortalama hata karekoki
(RMSE) kullanildi. Calismadaki en iyi sonug,
Levemberg  Marquardt  egitim  algoritmasi
kullanilarak elde edildi.

Calismanin ilerleyen béliimleri su sekilde devam
etmektedir. Bolim 2'de calisma kapsaminda
kullanilan veri setine ait her bir nitelik hakkinda
kapsaml bilgi verilmistir. Bolim 3 Cok Katmanh
Yapay Sinir Aglar1 modelinin olusturulmasiyla ilgili
bilgi icermektedir. Boliim 4 ¢alismada kullanilan veri
setinde yapilan 6n-isleme islemleri detayl olarak
anlatilmaktadir. Béliim 5 olusturulan modelin model
performans degerlendirmesinden olusmaktadir.
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Boliim 6 Deneyler ve Tartisma ve son olarak Bolim
7 Sonuglar kismi bulunmaktadir.

2 Veri Seti

Calismada Kkullanilan niteliklerin, finansal acidan
arastirilan pariteye etkisinin belirlenmesi amaciyla
incelenmesi b6liimiin devaminda agiklanmistir.

2.1 XAU/USD gecmis zaman degerleri

Bilindigi lizere diger tiim degisim arac¢larinda oldugu
gibi altinin da piyasa degerinin temelinde arz talep
s0z konusudur. Arza gore gore talebin fazlaligi deger
kazanma ve fiyat artisi olarak; buna karsin talebin az
olmasi ise deger diisiisii olarak yansimaktadir.
Yatirim hazirligl icerisinde olan kisi ve kurumlarin
talep 6ncesinde karar verme asamasinda ilk olarak
baktig1 en 6nemli nitelik altinin son ani ve ondan
onceki gecmis degerleridir. Bu hem reel olarak
gozlemlenen hem de bundan yararlanarak
otoregresif modelleme gibi matematiksel ¢alismalar
sonucu etki oranini yiliksek oldugu saptanmis bir
nitelik oldugunu ortaya konulmustur. Bu nedenle
egitilecek yapay sinir agina hata orani diisiik
tahminlerde bulunmasi amaciyla bu o6zellige ait
veriler de giris olarak ele alinmistir. Her bir tahmin
icin oOnceki giiniin en yliksek ve en disik
degerlerinin ortalamasi alindiktan sonra son durum
acisindan diisiis veya yiikselis egilimin bilgisini de
barindirmasi amaciyla, kapanis degeri ile agirlikh
ortalama islemine tabi tutulmustur. XAU/USD
gecmis zaman degerlerine ait belli zaman araliginda
kullanilan veri Sekil 1’de gosterilmistir.

XAU/USD Gegmis Verileri i

Haftalk v

-

Tarih simai Agihg Yiksek Dugik Fark %
29.11.2020 789 848,26
22.11.2020 788,1 1.869,84
15.11.2020

08.11.2020

01.11.2020

25.10.2020 o 100234 1.911,34 1.850,67 1,20%
12.10.2020 189994 1.921,41 189454

11.10.2020 : 1.930,50 193345 188244 1,582
04.10.2020

Sekil 1. XAU/USD ge¢mis zaman deger verileri.

2.2 Ham Petrol

Teksas petrolii olarak da bilinen Western Texas
Intermediate (WTI) petrolii, Bat1 Teksas’ta ¢cikarilan
ham petroliin genel adidir. Siyah altin olarak
adlandirilan ve kabul edilen ham petrol; ulasim,
enerji, otomobil, ilag sektorii ve kozmetik alanlari
basta olmak iizere bircok alanda kullanilmaktadir.

Ekonomik, siyasi ve jeopolitik gelismeler ham petrol
fiyatlarin1 etkilen en 6nemli unsurlarin basinda
gelmektedir. Ortadogu’daki jeopolitik risklerin
artmasi ve global ekonomide ortaya ¢ikan gelismeler
fiyatlarda yiiksek oynakliga sebep olmaktadir.
Fiyatlar: etkileyen diger etkenler arasinda arz talep
dengesinde meydana gelen degisiklik veya
degisiklikler, petrol rezerv miktarlarinda meydana
gelen degisiklikler, enerji talepleri, kiiresel iklim
degisiklikleri bulunmaktadir. Kiiresel ticarette
biiylik bir hacme sahip olan Ham Petrol, emtia
piyasalarinin en goézde yatirim araclari icindedir
ayni zamanda Forex piyasasinda da islem hacmi
yliksek enstriimanlar arasinda bulunmaktadir. Ham
Petrol’e olan ilgiyi artiran etkenler arasinda Forex
piyasasinda petrol ticaretinin ¢ok kolay olmasi,
fiyatlarin hem diisiisiine hem yiikselisine yatirim
imkaninin bulunmasidir [21].

Teksas petrolii olarak da bilinen “Western Texas”
sonuc itibariyle Ham Petrol fiyatlar1 altin/dolar
paritesini dogrudan etkileyen 6nemli bir nitelik
olarak karsimiza ¢cikmaktadir. Bu anlamda o6nceki
glinilin en yliksek ve en diisiik degerinin ortalamasi
alinarak giris verisi olarak kullanildi. Ham Petrol
degerlerine ait belli zaman araliginda kullanilan veri
Sekil 2’de gosterilmistir.

Ham Petrol WTI Vadeli islemleri Gegmis Verileri i

Zaman.
Haftalk v 1Ay Verileri indir 0170172015 - 30/11/2020 | [H

Tarih Simdi Agihg Yilksek Diigik Hac. Fark %
29.11.2020 4
22.11.2020 455 42,46 46,26 42,29 1,14

45,34 46,68 43,92 141 1,608

15.11.2020 42,15 40,17 42,46 40,15 817,62K
08.11.2020 4013 3734 43.06 3716 1.92M
01.11.2020 37,14 35,24 39,35 33.64 1,64M

25.10.2020 35,79 39,69 39,83 3492 2,15M 10,19%
18.10.2020 39,85 40,69 41,70 39,57 1,04M -2,52%
11.10.2020 : 40,40 4129 39,04 1.3™™M 0,69%
04.10.2020 4 37,00 4147 37,00 1,95M

Sekil 2. Ham Petrol verisi.

2.3 Hisse Senedi Gelirleri (NYSE World Leader
Index)

NYSE 200 Endeksi olarak da ifade edilen ve
asagidaki iki farkli borsa endeksinin kombinasyonu
olan bu borsa endeksini tanimak, kendisini
olusturan her iki endeksin ne olduklarini anlamakla
miimKkiin olur.

NYSE U.S 100 Endeksi:

NYSE'de kote edilen toplam piyasa degerleri en
biiyiik olan 100 sirketten olusur.

NYSE International 100 Endeksi:
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NYSE'nin toplam piyasa degeri en yiiksek ve
Amerikan olmayan 100 sirketten olusmustur.

NYSE World Leaders Endeksi:

Onceden ifade edildigi iizere NYSE US100 ve NYSE
Uluslararas1 100 endeksinin bir kombinasyonudur.
En biiylik 200 sirketin performansini yansitir [22].
Bu hisse senedi gelirleri islem hacimlerinin buyiik
olmasi sebebiyle dogrudan ve dolayli olarak altin/
dolar paritesini etkileyen diger nitelikleri de
etkilemesi acisindan incelenen parite icin 6nemli bir
degisken konumundadir. Bu nedenle 6nceki gilintin
en yiiksek ve en diisiik degerinin ortalamasi alinarak
giris verisi olarak kullanildi. Belirtilen tarih
araliginda kullanilan Hisse Senedi Gelirleri verilerine
ait 6rnek olarak Sekil 3'te gosterilmistir.

NYSE World Leaders Gegmig Verileri i

Zaman: )
Haftalik v Y Verileri indir 0120172015 - 3011172020 | (R

Tarih Simdi Aglhg Yiksek Dugik Hac. Fark %

29.11.2020 92594 938877 9.116,31 - 1,40%

22.11.2020 9.025,14 9.298.68 9.025,14 - 2,60%
15.11.2020 9.025.07 8.965.78 - 0,00%
08.11.2020 9.025,07 8.707.92 9.149,66 8.707.92

01.11.2020 8 92 820116 873814 8.201,16 - 6,189
25.10.2020 820118 8700,75 870075 811192 - -5,74%
18.10.2020 870075 871042 £.760,97 8.500,79 - 0,1%
11.10.2020 871042 878144 885085 857424 - 0.81%
04.10.2020 878144 846717 2.806,94 8.467,17 3%

Sekil 3. Hisse Senedi Gelirleri verileri.

2.4 ABD Tahvil Faizleri

Amerikan tahvil piyasasi diinyanin en biiytik tahvil
piyasasidir ve calkantili donemlerde uluslararasi
yatirimcilar tarafindan giivenli liman olarak
gorillmektedir. ABD tahvil faiz oranlarinin artmasi
ozellikle gelismekte olan tlkeler diger iilkelerden
para ¢ikisi olarak algilanmaktadir. Bu agidan finansal
entegrasyon, risk yonetiminin 6nemini artirmis ve
yatirimcilarin uluslararasi portfoy ¢esitlendirmesine
ilgi duymalarini saglamistir [23].

Tahvil faizi degerleri de yatirimcilar icerisinde
ozellikle biiylik hacimli finansal hareketlilikleri olan
kurumlarin karar vermeden 6nce dikkate aldig1 bu
haliyle altin fiyatlarini dogrudan etkileyen ve etki
orani goz Oniine alinmasi itibariyle ¢calismaya dahil
edilmis bir niteliktir. Dolayisiyla 6nceki giinlin en
yuksek ve en dusiik degerinin ortalamasi alinarak
giris verisi olarak kullanildi. ABD Tahvil Faizlerine
ait, belli tarih araliginda kullanilan veriler Sekil 4'te
gosterilmigtir.

ABD 10 Yilik Tahvil Faizi Gegmis Verileri i

Zaman )

_HafLa Ik v Yy Verileri indir 01/01/2015 - 3071172020 | R
Tarih Simdi Agihg Yuksek Diiglk Fark %
29.11.2020 0,973 0845 0,986 0831 1547%
22.11.2020 0,84, 0832 0,900 0826 217%
15.11.2020 0.824 0200 0,831 0818 -8,20%
08.11.2020 0,898 0230 0,975 0798 9.49%
01.11.2020 0.820 0355 0.945 0718 -6,13%
25.10.2020 0874 0828 0,877 0,746 k
18.10.2020 0,841 0,759 0872 0,754 12,34
11.10.2020 0,749 0,760 0,769 0,691 -3.83%
04.10.2020 0779 0710 0,799 0699 10,643

Sekil 4. ABD Tahvil Faiz verileri.
2.5 Giimiis Fiyatlari

Glimiis, Emtia piyasalarinin degerli metallerinden
biridir. ilk caglarda ziynet esyasi olarak kullaniminin
yaninda “sikke” olarak adlandirilan 6deme araci
olarak da kullanilmistir. En iletken metal olmasi ve
kolay sekil almasindan dolayi son yiizyillarda talebi
en yiiksek metaller arasinda yer almaktadir. Forex
piyasasinda Altin’dan sonra en fazla islem goren
enstriimanlart arasindadir. Global ekonomideki
biiylime rakamlarindan ve endiistriyel taleplerden
diger emtialar gibi etkilenen Giimiis fiyatlari, Altin
fiyatlar1  ile  korelasyonu  yiiksek  oldugu
bilinmektedir [24]. Bu nedenle Glimiis fiyatlarinin
onceki giin kur degerleri de giris verisi olarak
kullanildi.

3 Cok Katmanl Yapay Sinir Ag1 (CKYSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) bircok biyolojik nérona
sahip insan beynine dayali olusturulmus hesaplama
modelidir. Sinir A8 modeli paralel depolama
yetenegine sahip dgelerin islenmesi i¢in olusturulan
dagitilmis islemci gibi baz1 6nemli bilgileri yaratarak
ve kullanima hazir hale getirir. Béylece insan beyni
gibi davranmis olur kisaca biyolojik sinir
sistemlerinin isleme yeteneklerini taklit etme
girisimidir. Giris ve cikis verileri de dahil olmak
lizere bir ag birbirine baglh c¢cok sayida yapay
norondan olusmaktadir. Paralel olarak calisabilen
cok sayida, cok basit isleme elemanini birbirine
baglayarak karmasik islem gorevlerini
gerceklestirebilen sistemleri gergeklestirmek temel
fikri olusturmaktadir. Giris verilerine gore arada
olusturulan  baglantilarin  giliclinii  yeterince
ayarlayarak sorunlar1 ¢6zmeyi 6grenir. Sinir agi
modellerinden biri olan ve bu ¢alismada kullanilan
cok katmanl yapay sinir aginin yapisini olusturan
ana model Sekil 5 de verilmistir.
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’ Girig Katmani

’ Gizli Katman

‘ Cikis Katmani

GIRISLER
CIKISLAR

Sekil 5. YSA genel mimari yapisi [20].

Sinir ag1 mimarisi olusturulurken en 6énemli faktor
mimari icerisinde olusturulacak ve kullanilacak
sayisal degerlerin, modelde kullanilan
parametrelerinin belirlenmesidir. Genel olarak
asagida belirtilen ana unsurlar olusturulan modelin
performansini 6nemli 6l¢iide etkilemektir.

1) Gizli katman sayis1 ve bu katmanda
kullanilacak néron sayisi.

2)  Kullanilacak 6grenme algoritmasi,

3) Kullanilan 6grenme algoritmasina bagh
olarak istenilen parametrelerin
belirlenmesi.

4)  Kullanilacak aktivasyon fonksiyonu.

5) Agirliklarin  glncellestirilmesi. Her bir
katmanda kullanilan baslangic agirhk
degerlerinin belirlenmesi.

6)  Performans olgiitii.
7)  Tahmin.

Olusturulacak olan modelin her bir probleme ait
olan giris katmani ve c¢ikis katmaninda bulunan
noéron sayilar1  Dbellidir. Ozellikle tahmin
problemlerinin temeli nedensellik oldugu i¢in
kullanacak olan girdi néron sayis1 o belirtilen
bagimsiz degisken sayist1 kadardir. Asil amag,
olusturulan sinir ag1 modelinde gizli katman
sayisinin ve her bir katmanda kullanacak néron
sayisinin belirlenmesidir. Giris ve ¢ikis katmanlari
arasinda bulunan gizli katman sayisi modelde
kullanilan veri sayisina gore farkli sayida olabilir.
Ogrenme ve genelleme olayinin dogru gerceklese
bilmesi icin katman sayisinin ve her bir katmanda
kullanacak noéron sayist oOnemlidir. Her gizli
katmandan alinan agirliklandirilmis giris toplamlari
aktivasyon fonksiyonuna verilerek ilgili katmandan
cikarilir ve diger katmana giris olarak verilir.

Aktivasyon fonksiyonu olusturulan yapay sinir agi
modelinde elimizde bulunan girdinin agirlikh
toplaminin agin bir katmaninda bulunan diigiimden
ciktiya nasil doniistiiglini tanimlar. Kisacasi
olusturulan modelde etkinlestirme islevidir ve ¢ok
onemlidir.

Sonu¢ olarak mevcut agirliklarin ulastirdigi sonug
gercek sonuc ile kiyaslanarak kullanilan algoritmaya
gore iyilestirme yapilabilir veya 6grenme
tamamlanabilir. Yaygin olarak kullanilan 6grenme
algoritmalardan biri Geri Yayiim Algoritmasidir
(Back Propagation Algorithm). Kullanilan egitim
algoritmalar1 olusturulan modelinin dogrulugunu
optimize etmek icin ¢ok dnemlidir. Bircok egitim
algoritmasi olmakla birlikte bu ¢alisma kapsaminda
Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization ve
One-step secant algoritmalar1 kullanilmistir.

4 Metot

4.1 Verilerin Elde Edilmesi

Bu c¢alisma kapsaminda 01.01.2015-30/11/2020
tarih araliginda kullanilan veriler (degiskenler) ve
kaynaklarla ilgili bilgi Tablo 1 de verilmistir. Yapay
Sinir Aginin egitiminde kullanilan giris verileri “tr-
investing.com” sitesinden alinmistir.  Veriler
istenilen bir tarih aralig1 icin; giinliik, haftalik veya
aylik bulmak miimkiindir. Her bir tarih i¢in anhk
deger, acilis degeri, bir de ilgili tarihteki en yiiksek ve
en diisiik degerler gibi birden fazla degerin
kaydedilmis olarak bulunmasi, verilerin
kullanilabilmesi a¢isindan makul tek bir deger ile
ifade edilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu amagla her
bir tarih icin en yliksek ve en diisiik degerlerin
aritmetik ortalamasi alindi. Daha sonra tarihsel
siralamalar1 dikkate alinarak bir zaman serisi
biciminde diizenlendi. Boylece, verileri Matlab’a
aktarirken kolay bir sekilde dosyadan okuma ile
alinmasi bakimindan uygun hale getirildi.

Tablo 1. Arastirmada Kullanilan Degiskenler.

Degisken  Birim Veri Simge Kaynak
Siklig
Altin $/0Ons  Ginlik  XAU/USD tr-
investing.com
Ham $/Varil  Gunlik WTI tr-
Petrol investing.com
ABD % Giinlik ABD 10Y tr-
Tahvil Oran investing.com
Faizleri
Giimiis $/0Ons  Gunlik  XAG/USD tr-
investing.com
NYSE $ Giinlik  NYSE 200 tr-
World investing.com
Leaders
Endeksi
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4.2 Normalizayson

Yapay Sinir Aglan ile egitim isleminden once
verilerin Normalize edilmesi gerekir. En onemli
sebeplerinden biri farkli skalalarda olan verilerin
agirliklar ile carpilip toplanmalar1 sonucu disiik
degerlikler arasinda degisiklik gosteren Onemli
nitelikler ihmal edilecek kadar etkisiz hale gelir. Bu
durumda dogru bir 6grenme gerceklesmez ve dogru
sonuclar elde edilemez. Bu nedenle egitime
gecmeden oOnce asagida detayr verilen Min-max
Normalizasyonu islemi yapilmistir.

X - Xmin (1)

Xmax - Xmin

X' =

X: Normalize edilmis X degerleri vektorii
X' Normalize edilmemis X degerleri vektorii
Xomin X vektoriiniin en kii¢iik degerli elemani
Xmax: X vektoriiniin en biiyiik degerli eleman

Her bir degiskene ait veri stitunu icin Maksimum ve
Minimum satirlar belirlendi. Bunlarin fark: alinarak
carpmaya gore tersi ile her bir satirin kendi siitunu
dahilindeki Minimum degerle fark: ile ¢arpilarak
Normalizasyon islemi gergeklestirildi.

A sutunundailk satir A1, son satir A309 olmak lizere;

(1/ (MAX- MiN)) * (A1-MiN)
(1/ (MAX- MiN)) * (A2-MIN
(1/ (MAX- MiN)) * (A2-MiN)

(1 / (MAX- MIN)) * (A308-MiN)

(1/ (MAX- MiIN)) * (A309-MiN)

Bu sekilde isleme alinan satir, vektoriin minimumu
oldugunda ifadenin degeri 0 (sifir), maksimumu
oldugunda ise ifadenin degeri 1 (bir) olur. Boylece
degiskenlere ait alinan ve 0 ile 1 araliina gore
normalize edilen veriler olusturulan sinir ag1
modeline giris olarak verilmeye hazir hale
getirilmistir.

5 Performans Degerlendirme Kriterleri

Bu calisma kapsaminda kullanilan verilerin %70’i
Egitim (Training), %15’i dogrulama (Validation), ve

%15’i Test igin ayrilmistir. Calismada olusturulan
farkl YSA mimarilerinin performans
degerlendirmesi; Belirleme Katsayis1 (R Kare- R?),
Karesel Hata Ortalama Karekdokii (RMSE), Ortalama
Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(MAPE) dort farkh hata analiz yontemi kullanilarak
gerceklestirilmistir.

Esas itibariyle olusturulan agin kullanilan herhangi
bir modelden sonra verdigi tahmin sonuglarinin
karsilastirllmasinda  yaygin olarak Belirleme
Katsayis1 (R?) dikkate alimir. Veri sayisinin fazla

olmast durumunda Kkarsilasilan yaniltict etkiyi
ortadan kaldirmakla birlikte yanlis
degerlendirmelerin 6nline ge¢cmek icin diger

yontemler kullanilmistir.

5.1.1 R Kare (Belirleme Katsayisi- R?)

Toplam karesel hatanin; gerceklesen degerlerin, kendi
ortalamalarina olan uzakliklarinin karelerinin
toplamina, oraninin 1’den farkidir [24].

Hatanin analizinde kullanilan bu formiil gercek kur
degerleriyle olusturulan YSA modelinden elde edilen
tahminleri kiyaslamada kullanilmistir. Bu deger, 1’e
yakinlig1 dl¢lisiinde tahminin dogrulugunu ifade eder.
Sifira yakin olmasi, tahmin edilen degerin, gercek
degere uzak olmasi anlamina gelir.

Belirleme Katsayis1 Regresyon yapilirken egri
uydurmanin daha dogru gerceklestirilmesinde
kullanilan gili¢li bir yontemdir [25]. Bu nedenle
Modellerin iyilestirilmesi siirecinde bu metrik
kullanildi. Ancak daha 6nceden de ifade edildigi lizere,
veri sayisinin ¢coklugunun modeli basarisini gercekte
oldugundan fazlasini yansitmasinin 6niine gegcmek ve
boylelikle calismay1 daha dogru siirdiirebilmek i¢in R2
ile detay1 verilen baska metrikler de kullanildu.

Bu hata analiz yOntemi, hatanin sapmasinin,
gerceklesen degerlerin standart sapmasina oraninin
kullanilmasiyla gerceklestirilir.

N X N (2)
RKare = ( ) (¥n] = ¥{n])? / > (¥l - wp)? )
n=1 n=1

Y: Gergek kur deger vektori.
¥: YSA’ nin buldugu kur tahminleri vektorii.

I_Y: Gergek kur degeri vektoriiniin ortalamasi.
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5.1.2 Karesel Ortalama Karekokii (RMSE)

Gercek degerin, ilgili giin icin yapilan tahmin
degerinden farki hatay1 verir. Bu farkin karesi
karesel hatayr verir. Tim veri icin bu farklarin
aritmetik ortalamasinin karekokii Karesel Hata
Ortalamasi Karekokiinii (RMSE) verir. Boylece her
bir veri icin ortalama hata bulunur.

1 (3)
RMSE = (3" (VIn] = Y[n])? )/2
n=1

Y: Gergek kur deger vektorii.

Y" : YSA modelinin buldugu gercek kur
tahmin vektorti.

Bu degerin sifira yakin miimkiin olan en kii¢tik deger
olmasi tahminin gerceklesen degere yakin olmasi
anlamina gelir. Tahmin edilen deger gercek degere
esit ise zaten RMS sifir olur.

5.1.3 Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Gergeklesen deger ile tahmin edilen degerin farki
hatay1 verir. Anacak bu degerin negatif olmamasi
icin mutlak degerinin alinmasi gerekir. Ciinkii bu
islem, gercek degerler vektori ile tahmin degerleri
vektoriiniin her bir elemani i¢in yapilarak, bunlarin
toplamlarinin, eleman sayisina bdliinmesi ile
hatanin ortalamasinin bulunmasi amag¢lanmaktadir.
Negatif degerlerin pozitif degerlerle toplanmasi
sonucu hata bilgisinin kismen veya tamamen
kaybedilmesi sorunu bu sekilde ortadan kaldirilmis
olur. Bu degerin miimkiin oldugunca kiiciik bir say1
¢ikmasi istenir.

4)

N
MAE =3 )" | Vin] = ¥In] |
n=1

2|

Y: Gergek kur degeri vektorii.
¥: YSA’ min buldugu kur tahminleri vektdrii

N: Y ve Y vektorlerinin her birinde olan eleman sayisi.

5.1.4 Ortalama Mutlak yiizde Hata (MAPE)

Gercgeklesen deger ile tahmin edilen degerin farkinin
yine gerceklesen degere boéliinmesi hatay1 yiizde
olarak verir. Anacak bu degerin negatif olmamasi
icin mutlak degerinin alinmasi gerekir. Ciinkii bu
islemin, ger¢ek degerler vektort ile tahmin degerleri
vektoriiniin her bir elemani i¢in yapilarak, bunlarin
toplamlarinin, eleman sayisina boliinmesi ile ylizde
hatanin ortalamasinin bulunmasi amag¢lanmaktadir.

Negatif degerlerin pozitif degerlerle toplanmasi
sonucu hata bilgisinin kismen veya tamamen
kaybedilmesi sorunu bu sekilde ortadan kaldirilmis
olur. Boylece her bir veri icin, ortalama hata, ylizde
olarak bulunur. Hatayi ifade etmesi itibariyle, bu
degerin miimkiin oldugunca sifira yakin bir sayi
cikmasi istenir.

Al (5)

MAPE = 100% — Yin] — ¥in]
= 100% & Y[n]
n=1

Y: Gergek kur degeri vektori
Y: YSA’ min buldugu kur tahminleri vektori
N:Y ve Y vektorlerinin her birinde olan eleman sayist

6 Deneyler ve Tartisma

Bu c¢alisma kapsaminda olusturulan sinir agi
modelinde en iyi performans gosteren YSA modeli
belirlenirken asagida belirtilen 3 durumun farkh
kombinasyonlar1 denenerek en iyi YSA modeli
secilmistir.
Farkli 6grenme algoritmalari;

Levenberg-Marquardt

Bayesian Regularization

One Step Secant

Gizli katman sayis1 ve bu katmanda bulunan néron
sayl1sy;

1 Gizli Katman 3 Noron
1 Gizli Katman 5 Noron

2 Gizli Katman, 1. Katman da 3 Noron,

Katman da 3 Noron.
Farkl aktivasyon Fonksiyonlari;

Hyperbolic Tangent

Sigmoid
Bu calismada beg adet nitelige ait 1675 farkli verinin
%701 egitim, %15 test ve son olarak %15’i
dogrulama i¢in kullamlmistir. Oncelikle aktivasyon
fonksiyon se¢imi icin birka¢ egitim algoritmasi
kullanildiktan sonra, iyi sonuglarin alindig1 Bayesian
Regularization egitim algoritmas1 kullanilarak
olusturulan, 1 gizli katman ve 9 néronun kullanildig:
YSA icin performans oOlciimleri asagida belirtilen
Tablo 2 ‘de verilmistir. Ayrica Sekil 6 ve Sekil 7
sirasiyla Log-Sig ve Tan-Sig fonksiyonlarina ait hata
grafikleri verilmistir.
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Tablo 2. Aktivasyon Fonksiyon Sec¢imi. Aldig1 sonuglari -1 ile +1 arasinda 6lgekleyen Tan-sig

R KARE Egitim Test Dogrulama fonksiyonu; aldigi sonuclar1i 0 ile 1 arasinda
Olcekleyen Log-sig fonksiyonundan daha iyi

Log-Sig 0.9924 0.8590 0.9511 sonuclar vermistir. Bu nedenle sonraki denemelere

Tan-Sig 0.9969 0.9517 0.9818 Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (Tan- Sig) ile devam
edilmistir.

MAPE Egitim Test Dogrulama

Log-Sig 0.0087 0.0390 0.0061

RMSE Egitim Test Dogrulama

Log-Sig 16.8514 70.9940 9.9702
Tan-Sig 10.7407 41.5403 6.0794

2600 T T T T T
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1 | 1 | 1 1 1 |
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
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1800 —

1600 —
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Sekil 6. Log-sig Aktivasyon Fonksiyonu Hata grafigi.
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Sekil 7. Tan-sig Aktivasyon Fonksiyonu Hata Grafigi.
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Calismanin ilerleyen kismi yukarida belirtilmis olan
gizli katman sayis1 ve bu katmanda kullanilan farklh
noéron sayilariyla olusturulan farkli YSA
modellerine ait performans degerlendirme
sonuclarindan olusmaktadir. Olusturulan her bir
modele ait Rz, MAPE, MAE ve RMSE performans
degerlendirmeleri Tablo 3, 4 ve 5’ te gosterilmistir.

Performans degerlendirme  kriterlerine ait
degerlendirme sonuglar1 incelediginde c¢alisma
kapsaminda kullanilan verilerle egitilen agin her bir

performans sergileyen algoritmalar icin tiim
metrikler birlikte degerlendirildiginde en iyi
sonucun Levemberg Marquardt egitim algoritmasi
ile elde edildigi goriilmektedir.

Aynm1  zamanda bu algoritma kullanilarak
olusturulan 3 Noronlu ve 5 Noronlu tek gizli
katmanli ag modeli ile de benzer basarida
performans sergileyen sonuclar elde edildigi
goriilmektedir. Sonu¢ olarak R2?, MAPE, MAE ve
RMSE  metriklerinin tamami1 goz  Oniinde
bulunduruldugunda 5 néronu olan 1 Gizli Katmanl

katmanda 3 noéron kullanilan 2 gizli katmanh Yapay Sinir Agmin en iyi sonucu verdigi
modelde tiim algoritmalar icin iyi denilebilecek gorilmektedir.
sonuclar elde ettigi gozlemlendi. Birbirine yakin
Tablo 3.1 Gizli Katman 5 N6ron Performans Degerlendirmesi.

1 Gizli Katman EGITIM DOGRULAMA TEST
5 Noron

R? MAPE MAE RMSE R? MAPE MAE RMSE R?2 MAPE MAE RMSE
Bayesian 099 0.006 795 1086 097 0.004 535 6.82 0.59 0.053 9546 121.08
Regularization
One - step 099 0.008 111 1597 093 0.008 981 1191 0.69 0.049 8531 104.0
Secant
Levemberg 099 0.006 819 1142 097 0.004 541 6.72 097 0.013 2229 27.08
Marquardt

Tablo 4. 1 Gizli Katman 3 Noron Performans Degerlendirmesi.

1 Gizli Katman EGITIM DOGRULAMA TEST
3 Néron

R2 MAPE MAE RMSE R? MAPE MAE RMSE R?2 MAPE MAE RMSE
Bayesian 0.99 0.006 8.04 11.22 0.96 0.005 6.66 8.37 091 0.023 5493 54.93
Regularization
One - step 099 0.008 10.54 15.13 0.97 0.004 559 693 091 0.024 4343 56.21
Secant
Levemberg 0.99 0.006 8.31 11.54 0979 0.004 527 6.53 0.99 0.007 11.2 15.34
Marquardt

10
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Tablo 5. 2 Gizli Katman her Bir Katmanda 3 Néron Performans Degerlendirilmesi.

2 Gizli Katman EGITIM DOGRULAMA TEST
3’er Noéron
R2 MAPE MAE RMSE R2 MAPE MAE RMSE R? MAPE MAE RMSE
Bayesian 099 0.006 792 10.74 098 0.004 486 6.08 095 0.016 29.23 41.54
Regularization
One - step Secant 099 0.006 878 12.17 096 0.006 7.23 8.75 095 0.018 3046 39.66
Levemberg 0.99 0.006 831 115 097 0.005 5.88 7.23 0.97 0.010 16.7 22.18
Marquardt
7 Sonug yizde hata (MAPE) ve ortalama hata karekokii

Glinlimiiz diinyasinda bilgisayarlar giinliik hayatin
her agamasinda kullanmilmaktadir. Ozellikle gelisen
teknolojiyle birlikte, karmasik hesaplama
yontemlerinin biyiik caph verilere
uygulanabilmesine imkan tanimistir. Béylece bir¢ok
alanda, insanin bilgi ve tecriibesinin yetisemedigi
slirelerde birtakim sonuglar elde edilmekte ve bu
sonuglara bagh karar mekanizmalari
olusturulmaktadir. Bu alanlardan biri de siklikla
giindemde kalan altin ve dolar paritesi ve buna bagh
kur tahminlerinin yapilmasidir.

Simdiye  kadar  yapilmis olan  g¢alismalar
incelendiginde kur tahmini icin ¢ok farkli
parametreler ve yontemler kullanilmistir. Yapilmis
olan bu calisma kapsaminda verilen degiskenlerin,
Oznitelik olarak kullanilmasiyla Cok Katmanl Yapay
Sinir Ag egitilerek Regresyon analizi
gerceklestirilmis, boylece altin/dolar paritesinin
sonraki kur tahmini yapilmasi incelenmistir.

Bu calismanin diger yapilmis olan ¢alismalardan
farkh yonii ¢ok katmanh sinir ag modeli
olusturulurken kullanilan farkli parametrelerin
denenmesidir. Farkli 6grenme algoritmalarinin
performans  degerlendirmelerinin  yapilmasinin
yaninda YSA mimarisinde énemli rolii olan ve model
performansini ciddi 6lgiide etkileyen gizli katman
sayisi ve bu katmanda kullanilan néron sayilarin
farklhi  kombinasyonlar1  denenmistir.  Ayrica
olusturulan modeli etkinlestirme islevi olarak
tanimlanan ve onemli bir roli olan aktivasyon
fonksiyonlar karsilastirilmistir.

Bu calismanin en o©nemli amaci;, Levenberg-
Marquardt, Bayesian Regularization ve One-step
secant gibi farkli 6grenme algoritma performanslari;
farkl gizli katman sayilari, bu katmanlarda kullanilan
farkli noéron sayilart ve farkli aktivasyon
fonksiyonlari kullanilarak karsilastirilmistir.
Performans metrigi olarak belirleme katsayis1 (R
Kare) ortalama mutlak hata (MAE), mutlak ortalama
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(RMSE) kullanildi. Calismadaki en iyi sonug, 2 gizli
katmanl her bir katmanda 3 noéron bulunan ve
Levemberg Marquardt egitim algoritmasi
kullanilarak elde edildi. (R2: 0.97, MAPE: 0.005,
MAE:5.88, RMSE:7.23).

Yapilan c¢alisma neticesinde gec¢mis veriler
kullanilarak incelenen paritenin geriye yayilimli ¢cok
katmanl yapay sinir aglari ile tahmini; uzun yillar
sliren tecriibe yoluyla ulasilabilecek nitelikte bir
sonu¢  oldugu  soylenebilir.  Ayrica  dogru
Ozniteliklerin, uygun sayida katman ve noéron
sayisinin kullanilmasinin tercih edilen algoritmanin
performansini iyilestirdigi gézlemlendi. Bu anlamda
karar mekanizmasi mahiyetindeki agirhik
katsayilarinin daha dogru diizeylere ¢ekilebilecegi
anlasildi.
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