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Déviz kuru; hammadde, enerji, teknolojik tiriinler gibi girdilerin maliyetlerini etkilemesi, dis bor¢larin
gevrilebilirligi, kurdaki oynakliklarin ekonomi iizerinde yaratacagi riskler gibi bircok nedenle en onemli
ekonomik gostergelerden biridir. Calismada yapay sinir aglari ve derin 6grenme metoduyla USD/TRY déviz
kurunun ay sonu degerlerinin, mevcut ay icerisinde veri agiklama takvimi dogrultusunda yaymlanan
makroekonomik veriler iizerinden tahmin edilmesi amaglanmistir. 05:2006 - 08:2022 donemini kapsayan aylk
formatta hazirlanmus verilerin kullanildigi calismanmin ilk asamasinda veriler egitim, dogrulama ve test setleri
olarak aynistirilarak farkli katman ve néron sayilari ile farkli derin 6grenme mimarileri denenmis ve en uygun
model tespit edilmistir. Ikinci asamada Capraz Dogrulama Yontemi kullanilarak tespit edilen modelin tutarlilig
incelenmis ve elde edilen bulgular sonucunda modelin tutarliligina yonelik olumlu sonuglara ulasilmistir. Son
asamada Eyliil 2022 ve Ekim 2022 ay sonu USD/TRY doviz kurlari, olusturulan derin 6grenme modeli ile tahmin
edilmistir. Derin 6grenme modelinin belli hata simirlart icerisinde gercek degerlere olduk¢a yakin tahmin
degerleri iiretebildigi, ayrica kullanilan bagimsiz degiskenlerin USD/TRY doviz kurunun ay sonu seviyesini
tahmin etme giiciine sahip oldugu goriilmiistiir.
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Abstract

The exchange rate is one of the most important economic indicators for many reasons, such as affecting the costs
of inputs such as raw materials, energy and technological products, the convertibility of external debt, and the
risks posed by exchange rate volatility on the economy. In the study, it is aimed to predict the end-of-month values
of the USD/TRY exchange rate through the macroeconomic data published in the current month in line with the
data disclosure calendar, using artificial neural networks and deep learning method. In the first stage of this
study, in which monthly data covering the period 05:2006 - 08:2022 were used, the data were separated as
training, validation and test sets, and different deep learning architectures were tried with different layers and
neuron numbers and the most suitable model was determined. In the second stage, the consistency of the
determined model was examined by using the cross-validation method and as a result of the findings, positive
results were obtained for the consistency of the model. At the last stage, USD/TRY exchange rates for September
2022 and October 2022 were estimated with the deep learning model. It has been observed that the deep learning
model can produce prediction values that are very close to the real values within certain error limits, and that the
independent variables used have the power to predict the end-of-month level of the USD/TRY exchange rate.
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Giris

Yapay sinir aglar1 konusundaki ilk ¢alisma McCulloch ve Pitts’in (1943) sinirsel olaylar ve aralarindaki iligkileri
onerme mantigiyla ele alarak gelistirdikleri ilk modele dayanmaktadir. Rosentblatt (1957) tarafindan tek
katmanli, egitilebilen ve tek bir ¢ikisa sahip olan “perceptron” isimli yapay sinir aginin kesfinden sonra bu
alandaki ¢aligmalar hiz kazanmistir. Uygulama alanindaki ilk 6nemli ¢aligma ise Widrow ve Hoff'un (1960)
adaline (adaptive linear neuron) olarak adlandirdiklar1 ve gelistirdikleri modeldir. Bu ¢alisma sonraki
calismalara da 1g1k tutmustur. Ancak Minsky ve Papert (1969) XOR problemi ¢oziimiinii 6rnek gostererek
yapay sinir aglarinin lineer olmayan problemlere yonelik ¢6ziim iiretemedigini 6ne stirmiis, bu nedenle yapay
sinir aglarina yonelik ¢alismalarin bir degerinin de olmadigini ifade etmislerdir. Bu siire¢ sonrasinda,
yavaslamakla birlikte, Anderson (1972) ve Kohonen’in (1972) “cagrisimli bellek” konusu {izerine
gerceklestirdigi benzer arastirmalar ile yapay sinir aglari iizerine ¢aligmalar devam etmistir. Rumelhart,
McClelland ve PDP Research Group (1986), ileri beslemeli modellerde yeni 6grenme modeli olan hatanin
“Geriye Yayillma Algoritmasi”n1 (Back Propogation Algorithm) gelistirmislerdir. Cok katmanl algilayicilarin
da bulunmasiyla XOR problemi ¢oziilmiis, yapay sinir aglarina yonelik ¢alismalar tekrar hiz kazanmistir.
Bilgisayar ve yazilim teknolojilerinin de gelisimiyle siire¢ gliniimiize kadar ilerlemistir. 1990’1 yillardan
gliniimiize kadar yapay sinir aglar1 ilk donemlerin aksine teorik ve laboratuvar ¢aligmalar1 olmaktan ziyade,
glinlik hayatta kullanilan sistemlere entegre edilmeye ve yapilan uygulamalar ile birlikte pratik olarak
insanlara yararli olmaya baglamustir (Oztemel, 2012).

Yapay sinir ag1, en basit tanimiyla her bir néronun bir islem merkezini temsil ettigi ve bu islem merkezlerinin
(yapay noronlarin) birbirine bagh sekilde etkilesime girerek girdileri giktrya dontstiirdiigii bir ag olarak ifade
edilebilir. Bu etkilesim sirasinda her bir néron aldig1 girdiyi islemden gegirerek sonraki nérona/néronlara
iletmektedir. Bu islemler aktivasyon fonksiyonlari adi verilen matematiksel fonksiyonlar kullanilarak
gerceklestirilir. Noronlar arasindaki her baglant: bir agirlik (weight) ile iligkilidir. Agirliklar bir yapay nérona
gelen bilginin 6nemini ve noéron tizerindeki etkisini gosterir ancak agirliklarin biiyiik ya da kiigiik olmasi
onemli veya Onemsiz oldugu anlamina gelmemektedir. Toplama fonksiyonu ile nérona gelen net girdi
hesaplanir. Net girdi aktivasyon fonksiyonu kullanilarak ilgili néronda ¢iktiya donisiirken, bu ¢ikti diger
noron/noronlar i¢in girdi olarak kullanilir. Sekil 1’de yapay bir néronun yapis: goriilmektedir.
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Kaynak: Cinar (2018), https://www.veribilimiokulu.com/yapay-sinir-aglari/

Sekil 1. Yapay Noron
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Bir yapay sinir ag1 mimarisinde ilk katman giris katmani, en son katman ¢ikis katmani, aradaki tiim katmanlar
ise gizli katman olarak adlandirilmaktadir. $ekil 2’de yapay sinir ag1 mimarisi goriilmektedir.
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Kaynak: Cinar (2018), https://www.veribilimiokulu.com/yapay-sinir-aglari/

Sekil 2. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Derin 6grenme, yapay sinir aglari iizerine kurgulanmis bir tiir makine 6grenimi yontemidir. Derin 6grenme;
yapay sinir aglarinin belirli algoritmalar kullanilarak egitilmesi yontemiyle hata oranlarinin disiiriilerek en
basarili ¢ikt1 sonuglarini elde etmeye yonelik gelistirilen modeller olarak tanimlanabilir. Derin 6grenmede,
kesin bir say1 belirtiimemekle birlikte ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir. Derin 6grenme
gliniimiizde enddistri, tip, robotik, bilgisayar gormesi, nesne tespiti, ses isleme-tanima, geviri, gelecek tahmini,

finansal gibi pek ¢ok alanda akilli ¢oziimler tiretmektedir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019, s. 409).

Calismanin amaci, derin 6grenme metoduyla USD/TRY déviz kurunun ay sonu degerlerinin tahmin
edilmesidir. Hammadde ve enerji gibi ana maliyet unsurlarinin fiyatlar iizerindeki etkisi agisindan déviz kuru,
hem kamu hem de 6zel sektor igin en 6nemli gostergelerden biridir. Ayrica déviz kurundaki degisimler, dis
bor¢ yiikiimliliikleri ve bu borglarin siirdiiriilebilirligi agisindan da 6nem arz etmektedir. Déviz kurundaki
degisimler ise para politikas: tercihleri, 6demeler dengesi, dis bor¢ yapisi ve kiiresel etkenler (savaslar,
durgunluk, vb.) gibi bir¢ok degiskene baghdir. Doviz kurunun en diigiik hata oranlariyla tahmin edilebilmesi
karar vericilerin gelecege yonelik daha dogru kararlar almasina olanak saglayacaktir. Caligmada, aylik olarak
agiklanan ancak agiklandigs ay itibariyla 6nceki aya/aylara ait degerleri yansitan makroekonomik veriler, ilgili
ay sonu USD/TRY doviz kurunun tahmininde kullanilmistir. Calismanin odaklandig: temel nokta mevcut ay
igerisinde veri agiklama takvimi dogrultusunda yayinlanan (bir 6nceki ay ve/veya iki ay oOncesinin
gergeklesmeleri) makro veriler {izerinden ilgili ay sonu USD/TRY déviz kurunu tahmin etmektir. Boylece

mevcut makro verilerin USD/TRY d6viz kurunun hareketlerini agiklama giicti de incelenmis olacaktr.

Galismada farkli katman ve noron sayilari kullanilarak, farkli derin 6grenme mimarileri denenmistir. Ilk
yontemde veriler egitim, dogrulama ve test verileri olarak ayristirilarak model egitilmis ve overfitting (asir1
6grenme) sorunu olusmamast i¢in hata oranlariin tutarhiligi da géz 6niinde bulundurularak en diisiik hata

oranlarina ulagilan mimari elde edilmistir. Ikinci yontemde, ilk yontemde elde edilen ayn1 mimari Capraz
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Dogrulama (Cross Validation) metoduyla tekrar denenmis, boylece olusturulan mimarinin bagarisi yeniden
gozden gegcirilmistir. Elde edilen model tizerinden tahminler gerceklestirilerek, elde edilen bulgular incelenmis

ve sonuglar yorumlanmustir.

Literatiir Taramasi

Yapay sinir aglarinin finans alaninda kullanimina yonelik genis bir literatiir bulunmakla birlikte, doviz
kurlarinin yapay sinir aglar1 araciligryla tahminine yonelik literatiiriin daha kisith oldugu goriilmektedir. Bu
agidan calismanin literatiire de ek katki saglayacag:r diisiiniilmektedir. Konuya iligkin literatiir yurtdis
calismalar ve yurtici ¢alismalar olarak iki kisimda ele alinmigtur.

Doviz kurlarinin yapay sinir aglari ve derin 6grenme yontemleriyle tahminine iliskin yurtdisi literatiir agagida
Ozetlenmistir.

Panda ve Narasimhan (2007), 6 Ocak 1994 — 10 Temmuz 2003 donemini kapsayan haftalik Hint rupisi/ABD
dolar1 doéviz kuru verilerini kullandiklar1 ¢alismalarinda, haftalik Hint rupisi/ABD dolar1 déviz kurunun bir
adim ileri tahminini yapmak i¢in yapay sinir aglarini kullanmiglardir. Sinir aginin tahmin dogrulugunu lineer
otoregresif ve rastgele yiiriiyiis modelleri ile karsilastirmislardir. Alti tahmin degerlendirme kriteri
kullandiklari ¢aligmada, sinir aginin lineer otoregresif ve rastgele yiirityiis modellerinden daha iistiin 6rneklem
i¢i tahmine sahip oldugunu gérmiisler, doviz kurunu gelecege yonelik tahmin etme olasiliginin her zaman var
oldugunu one siirmiiglerdir.

Pradhan ve Kumar (2010) 1992-2009 yillar1 arasinda Hindistan'daki dviz kurunu, ABD Dolari, Ingiliz Sterlini,
Euro ve Japon Yeni'ne kars1 iki tiir veri seti (giinliik ve aylik) kullanarak tahmin etmek igin yapay sinir aglarin
(YSA) kullanmislardir. Tahmin performansini, kok ortalama kareli hata (RMSE), ortalama mutlak hata
(MAE), ortalama mutlak sapma (MAD) ve ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) gibi ¢esitli kayip fonksiyonlar
kullanilarak olgtiikleri ¢alismada, YSA'nin déviz kurunu tahmin etmede etkili bir ara¢ oldugunu gormiislerdir.

Kim, Lee, Kim ve Ahn (2018), 2012 - 2016 yillar1 arasindaki giinliik verileri kullandiklar1 ¢aligmalarinda, spot
doviz kuru, Kore wonu faiz orani, dolar faiz orani ve dolar satin alma risk primini girdi degiskenleri olarak
kullanmiglardir. Calismada USD/KRW déviz kurunu ¢ok katmanli algi modeli kullanarak tahmin etmislerdir.
Optimize edilmis model yapisin1 bulmak igin modeldeki gizli katmanlarin ve diigiimlerin sayisin1 degistirerek
gesitli denemeler yapmiglardir. Caligmalarinin sonucunda temsili bir yapay sinir ag1 olan ¢ok katmanl
algilayicinin, déviz kurunu tahmin etme yeteneginin oldugunu gérmiislerdir.

Alizadeh, Rada, Balagh ve Esfahani (2020), USD/JPY déviz kurlar: tahmini i¢in uyarlanabilir bir néro-bulanik
¢ikarim sistemi (ANFIS) olusturmuslar, noro-bulanik kural tabanli sistemde bazi teknik ve temel indeksleri
girdi degiskenleri olarak kullanmislardir. Ocak 2001'den Agustos 2008'e giinliik verilerin kullanildig
¢alismada, noro-bulanik model 28 aday girdi degiskeni ile test edilmigtir. Karsilagtirma amaciyla, ileri beslemeli
¢ok katmanli sinir ag1 ve coklu regresyon gibi yontemlerle kiyaslama yapmaiglar, kendi sunduklar: algoritmanin
tahmin hatas1 minimizasyonu, saglamlik ve esneklik agisindan tistiinlitk gosterdigini tespit etmislerdir.

Li, Pan ve Wang (2020) ABD Dolar1-Cin Yuani1 (USD-CNY) doviz kurunun trendini tahmin etmek igin geri
yayilim (BP) sinir ag1 modeli kullanmiglardir. Caliymanin sonucunda USD-CNY'nin son yillarda diisiis trendi
gosterdigi tespit edilmistir. Ayrica USD-CNY kurunu etkileyen faktorler analiz edilmis, 6demeler dengesi,
emtia fiyatlar1 ile USD-CNY arasinda negatif korelasyon oldugu; enflasyon orani, gayri safi yurtigi hasila
(GSYIH), déviz rezervleri ile USD-CNY arasinda ise pozitif korelasyon oldugu goriilmiistiir.

Urrutia, Bariga ve Putong (2021) ¢alismalarinda, goklu dogrusal regresyon ve ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir
agl kullanarak Kasim 2018'den Aralik 2023'e kadar Filipinler'in aylik doviz kuru (Peso-Dollar) tahminini
gerceklestirmislerdir. Enflasyon orani, 6demeler dengesi, faiz orany, iiretici fiyat endeksi, ihracat, ithalat ve para
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arzi degiskenlerinin Ocak 2007'den Ekim 2018'e kadarki verileri ile coklu dogrusal regresyon modeli kullanarak
bagimsiz degiskenler arasindaki d6viz kuruna etki eden 6nemli tahmincileri belirlemislerdir. Regresyon analizi
sonucunda sadece iki bagimsiz degiskenin (6demeler dengesi ve ithalat) 6nemli tahminciler oldugu kanaatine
varilmistir. Bu degiskenler kullanilarak Kasim 2018 - Aralik 2023 dénemi i¢in hem ¢oklu regresyon modeli
hem de ¢ok katmanl ileri beslemeli sinir ag1 modeli ile doviz kuru tahminleri yapilmis, ¢ok katmanl: ileri
beslemeli sinir aginin Filipinler'deki doviz kurunu tahmin etmek igin en uygun model oldugu sonucuna

varilmigtir.

Yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme yontemleriyle doviz kurlarinin tahminine iligkin yurtigi literatiir ise

asagida sunulmustur.

Ozkan (2011) yapay sinir aglar1 ile déviz kuru tahmininde alternatif ¢oziim yontemlerinin geligtirilmesi
amaciyla yaptig1 ¢alismada, doviz kuru 6ngoriisiinde kullanilan zaman serisi modellerindeki “gecikmeli
degerler” ve doviz kuru 6ngoriisiinde kullanilan yapisal modellerden "Parasal Model ve Satinalma Giicii
Paritesi modellerinin degiskenlerini" kullanarak olusturulan yapay sinir aglar1 modellerinin tahmin
performanslarini incelemistir. ABD Dolari i¢in 1986-2010 donemi, Euro igin 1999-2010 dénemi verileri
kullanilmigtir. Doviz kurlarinin (ABD Dolar1 ve Euro) tahmininde; birinci yontemde girdi verileri olarak
gecikmeli doviz kuru verilerini; ikinci yontemde girdi verileri olarak Tiirkiye ve yabanci iilkelerin (ABD Dolar1
i¢cin ABD, Euro i¢in Avrupa bolgesi) tiiketici fiyat endeksi verilerini; ti¢iincii yontemde ise girdi verileri olarak
Tiirkiye ve yabanci iilkelerin enflasyon, para arzi (M1), faiz ve milli gelir verilerini kullanmistir. Caligma
sonucunda doviz kuru degiskeninin gecikmeli degerleri kullanilarak olusturulan yapay sinir aglari modelinin

en iyi 6ngori giiciine sahip oldugu goriilmistiir.

Ozkan (2012) bir diger caligmasinda, yapay sinir ag1 modelleri ile yerli ve yabanci iilkelere ait enflasyon, para
arzi, faiz orani ve milli gelir ekonomik verilerini kullanarak, Amerikan Dolar1 ve Euro doviz kurlarini tahmin
etmistir. ABD Dolar1 igin yabanci iilke verileri olarak Amerika Birlesik Devletleri, Euro i¢in yabanci iilke
verileri olarak Avrupa Birligi, yerli {ilke verileri olarak da Tiirkiye verileri kullanilmistir. ABD dolar1 i¢in 1986-
2010, Euro igin ise 1999-2010 déneminin ele alindig1 galismada YSA'nin yiiksek tahmin giiciine ulastig

goralmistiir.

Bal ve Demir (2017) ¢aligmalarinda, Ocak 1999 — Ekim 2016 donemi haftalik verilerini kullanarak USD/EUR,
USD/GBP, USD/JPY ve USD/NOK doviz kurlarini farkli 6grenme algoritmalari, aktivasyon fonksiyonlar1 ve
performans odl¢iilerinin kullanildig1 yapay sinir ag1 modelleri ile tahmin etmislerdir. Déviz kuru tahmininde
yapay sinir ag1 modellemesi i¢in uygun parametre kombinasyonuna karar vermede deneme yanilma
yonteminin kullanilmasinin uygun olacagini 6ne siirmislerdir.

Mohammadi (2019) geri yayilim (backpropagation), radyal temel fonksiyon (RBF), uzun kisa siireli bellek ve
destek vektor regresyonu (SVR) seklinde dort makine 6grenimi modeli kullanarak EUR/USD, USD/JPY ve
USD/TRY déviz kurlarini tahmin etmigtir. EUR/USD ve USD/JPY déviz kurlari i¢in 01.01.2005 - 01.09.2018
tarihleri arasi, USD/TRY doviz kuru igin 13.03.2007 — 01.09.2018 tarihleri arasi; agilis degeri, kapanis degeri,
en diisitk deger, en yiiksek deger ve islem hacmine iligkin giinliik veriler kullanilmis, analizler sonucunda
destek vektor regresyonunun (SVR) diger {ig teknikten daha iyi performans gosterdigi ve geri yayilimin en az
performans gosterdigi sonucuna ulagilmistir.

Guhadar, Demirbag ve Dayan (2019) gerceklestirdikleri caligmada, TUFE bazh Reel Efektif Déviz Kurunu
tahmin etmek amaciyla farkli mimarilere sahip yapay sinir ag1 modelleri ile Box-Jenkins ve Ustel Diizlestirme
Yontemlerini kullanmiglardir. Ocak 2003 — Mart 2019 dénemini kapsayan 195 aylik TUFE bazli Reel Efektif
Doviz Kuru verilerinin kullanildig1 ¢alismada tahmin basarilari ortalama mutlak yiizde hata istatistigi ile

degerlendirilmistir. Tahmin bagarilarini kargilagtirarak en yiiksek tahmin performansi gosteren modeli
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belirlemis ve belirlenen model yardimiyla 2019 yili igin aylik TUFE bazli Reel Efektif Déviz Kuru tahminlerini
tiretmislerdir. Modeller arasinda en basarili sonucu veren modelin, Box-Jenkins Carpimsal-Mevsimsel ARIMA

modeli oldugu goriilmiistiir.

Bu ¢aligmada, literatiirde yer alan ¢aligmalarda kullanilan bazi makroekonomik degiskenlerin yaninda Net
Hata ve Noksan Hesab1 degiskeni de kullanilmistir. Calismanin diger ¢alismalardan ayrilan en belirgin 6zelligi
ise derin 6grenme mimarisi basarisinin Capraz Dogrulama Yontemi kullanilarak tekrar degerlendirilmesidir.
Calisma, bu agidan derin 6grenme metodu ile Tiirkiye'de déviz kurlarinin tahmin edilmesinde Capraz

Dogrulama Yontemi kullanilarak model tutarliliginin analizine iliskin yeni bir katk: saglamaktadur.

Metodoloji ve Veri Seti

Calismada, TCMB Elektronik Veri Dagitim Sistemi tizerinden yayinlanan USD/TRY déviz alis kurunun aylik
verileri bagimli degisken olarak kullanilirken; Cari Islemler Hesabr (yilliklandirilmis), TUFE Farks, Briit Doviz
Rezervleri, Kisa Vadeli Dis Bor¢ Stoku, Iki Yillik Tahvil Faizleri Farki, Net Hata ve Noksan Hesabi
(yilliklandirilmis) ve Para Arzinin (M1) aylik bazda verileri bagimsiz degiskenler olarak belirlenmistir. Cari
Islemler Hesab, Briit Doviz Rezervleri, Kisa Vadeli Dis Borg Stoku, Para Arzi (M1) ve Net Hata ve Noksan
Hesab1 verileri TCMB Elektronik Veri Dagitim Sisteminden; Tirkiye Tiife verileri TCMB istatistikler
sayfasindan; ABD Tiife, Tiirkiye ki Yillik Tahvil Faizi ve ABD ki Yillik Tahvil Faizi verileri
“https://tr.investing.com/” adresinden temin edilmistir. TUFE Farki ve Iki Yillik Tahvil Faizleri Farki
degiskenleri, gerceklesme acisindan ayni donemlere denk gelen ABD ve Tiirkiye verilerinin farkini ifade
etmektedir. Bagimsiz degiskenler veri agiklama takvimine uygun olarak 6nceki aymn veya iki ay 6ncesinin
gerceklesmelerini gostermektedir. Ayrica gegmis donem etkilerini de dikkate alabilmek i¢in, biitiin bagimsiz
degiskenlerin bir ay gecikmeli verileri de modele dahil edilerek USD/TRY doviz kurunun tahmininde toplam
14 bagimsiz degisken belirlenmistir. Briit Doviz Rezervleri, Tki Yillik Tahvil Faizleri ve M1 Para Arzi
degiskenlerinin veri agiklama siiregleri daha giincel olup, donem uyumu agisindan bu degiskenlerin de bir ay
onceki ay sonu verileri baz alinmistir. Olusturulan veri seti 05:2006 — 08:2022 donemini (196 ay)
kapsamaktadir. Tablo 1’de degiskenlere iliskin agiklayici bilgiler sunulmustur.
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Tablo 1
Degiskenlere Iligkin Agiklayici Bilgiler
Modellerde
Agikl Gergekl
Degiskenler Ql' anima Ac¢iklanma Donemi .e.rc;e .esme Kullanilan
Periyodu Donemi .
Donemler
Tgili
USD/TRY  Ginlik  Ginlik Giinliik ST ay Sont
gerceklesmesi
Cari Islemler Yaylmlama takvimi kamuoyuna 2 ay N 2 ay 6lnc.e ve 3 ay
Hesaby Aylik onceden duyurulmaktadir. oncesinin oncesinin
Uygulamada ilgili ayin 2. haftas gerceklesmesi gerceklesmeleri
Tirkiye i¢in (Ttfe) ilgili ayin ilk lay 1 ay énce ve 2 ay
Tife Farka Aylik haftasi, ABD i¢in (Tiife) ilgili ayin 2. 6ncesinin oncesinin
haftas: gerceklesmesi gerceklesmeleri
. layo ini 2
Brit Doviz ~ Aylik, Hleili av. ileili hafta Onceki ay, aY OnCéSI.l‘lll‘l ve
, - ncesinin
Rezervleri Haftalik giiay. s Onceki hafta o cesv 8%}’
sonu degerleri
Yayiml kvimi k
Kisa Vadeli . ayimiama faivimi amuoyuna 2ay 2 ay 6nce ve 3 ay
onceden duyurulmaktadir. . o . o
Dis Borg Ayhik o Oncesinin Oncesinin
Uygulamada genellikle ilgili ayin 3. ) )
Stoku gerceklesmesi gerceklesmeleri
haftas:
Iki Yillik 1 ay dncesinin ve 2
Tahvil Giinlitk Giinliik (Ttirkiye ve ABD igin) Giinliik ay oncesinin ay
Faizleri Farki sonu degerleri
Net Hata ve Yayimlama takvimi kamuoyuna 2ay 2 ay 6nce ve 3 ay
Noksan Aylik onceden duyurulmaktadir. oncesinin oncesinin
Hesab: Uygulamada ilgili ayin 2. haftas gerceklesmesi gerceklesmeleri
1 ay O6ncesinin ve 2
Para A .
(;/[rf) e Haftalik Haftalik Onceki hafta  ay 6ncesinin ay

sonu degerleri

USD/TRY déviz kurunu tahmin etmek iizere yapay sinir ag1 mimarilerinin gelistirilmesi ve derin 6grenme
metodunun uygulanmasinda Python kullanilmistir. Numpy, Matplotlib, Pandas, Sklearn, Tensorflow, Keras
ve KFold kiitiiphaneleri kullanilarak gerekli kodlar olusturulmustur. Tablolarin ve bazi grafiklerin
olusturulmasinda Excel programindan da yararlanilmistir. Calismada iki ayr1 yontem uygulanmugtir. Ik
yontemde ¢esitli mimariler olusturularak farkli modeller denenmis ve tahmin agisindan en uygun mimari
tespit edilmeye calisilmistir. En uygun modelin tespit edilmesinden sonra, ikinci yontemde Capraz Dogrulama
metodu uygulanarak ilk yontemde elde edilen mimarinin basarisi tekrar degerlendirilmistir. Son asamada elde
edilen modellerle giincel veriler tizerinden USD/TRY d6viz kuru tahminleri yapilmis ve sonuglar incelenmistir.

Yontem
Derin 6grenme metodunun uygulanmasinda ilk agama ol¢eklendirme yontemi, aktivasyon fonksiyonlars,
kay1p (hata) fonksiyonlar1 ve 6grenme algoritmalarinin belirlenmesidir.

Ozellik 6lgeklendirme (feature scaling) ile degiskenler derin $grenme algoritmalarina sokulmadan 6nce belirli
araliklara indirgenmektedir. Burada amag¢ rakamsal veriler arasindaki biiyiikliklerin ¢ok fazla oldugu
durumlarda verileri daha kiigiik bir araliga yerlestirmektir. Yapay sinir aglarinin egitimi, ham veri setine
Normalizasyon (Olgeklendirme) Yontemi uygulanmadan ¢ok yavag olabilir. Agir1 biiyiik ve kiigiik degerler,
net girdinin hesaplanmasinda agir1 biiyiik veya kiigiik degerlerin dogmasina neden olarak agi yanlis
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yonlendirebilirler (Yavuz ve Deveci, 2012, s. 175). Derin 6grenme metodunda, biitiin verilerin
ol¢eklendirilmesi ile tiim girdiler ayn1 6lgek iizerine indirgenirken, ayn1 zamanda yanlis yonlendirme sebebiyle
olusabilecek ¢ok biiyiik ve/veya kiigiik degerlerin etkisi de ortadan kaldirilmis olur. Uygulamada Standart
Olgeklendirme (Standard Scaling), Robust Olgeklendirme (Robust Scaling), MaxAbs Ol¢eklendirme (MaxAbs
Scaling), MinMax Olgeklendirme (MinMax Scaling) gibi 6l¢eklendirme yontemleri kullanilmaktadir. Standart
Olgeklendirme (Standard Scaling) ortalama degerin 0, standart sapmanin 1 degerini aldigi, dagilimi1 normal
dagilima yaklastiran bir yontemdir. MinMax Olgeklendirme (MinMax Scaling) verinin 0 ile 1 arasinda degerler
aldig1 bir normallestirme yontemidir ve bu yontemde ‘outlier’ denilen aykir1 verilere kars1 hassasiyet durumu
da mevcuttur. MinMax Ol¢eklendirme Yénteminde verilerin dagilimi farkli araliklara da ayarlanabilmektedir.
Robust Olgeklendirme (Robust Scaling) Yéntemi Normalizasyon Yontemi ile benzer olup, bu yontemde aykir1
degerler disarida birakilmaktadir. MaxAbs Ol¢eklendirmede (MaxAbs Scaling) ise her 6zelligin maksimum
mutlak degeri 1 olacak gekilde her dzellik ayr1 ayr1 élgeklendirilir ve donistiiriiliir. Olgeklendirmede hangi
yontemin segilecegine yonelik belirli bir standart bulunmamaktadir. Veri seti ve model yapisina gore modeli
tasarlayanlar tarafindan uygun bir yontem belirlenmektedir.
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Kaynak: Kizrak (2019), https://ayyucekizrak.medium.com

Sekil 3. Aktivasyon Fonksiyonlar1 ve Tiirevleri

Aktivasyon fonksiyonlar1 nérona gelen bilgilerin toplama fonksiyonu ile birlestirilmesinden sonra olusan net
girdinin nasil bir islemden gegirilecegini belirleyen fonksiyonlardir. Genellikle dogrusal olmayan bu
fonksiyonlar ile yapay sinir ag1 modelleri veri icerisindeki karmasik yapilar1 daha iyi 6grenip basarili sonuglar
olusturur. Uygulamada bir¢ok farkli aktivasyon fonksiyonu kullanilmakla birlikte, her birinin digerlerine gore
pozitif ve negatif yonleri bulunmaktadir. Sekil 3’te en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri
sunulmustur.
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Derin 6grenmede, 6grenme siireci geriye yayilim algoritmas: ile ger¢eklesmektedir. Bu algoritmalarda tiirev
alan bir siire¢ uygulanmakta olup, temel amag agirliklar1 giincelleyerek, iiretilen ¢iktilarda hedef ¢iktiya daha
yakin sonuglar elde etmektir.

oL
Wep1 = Wp — aa_wt (1)

Esitlik 1’de en temel algoritma olan SGD’nin (Stokastik Gradyan Inis) formiilii gosterilmektedir. Burada
gradyan (0L/0w,), 6grenme katsayisi (@) ile garpilir ve mevcut agirlik bir 6nceki agirhiga gore giincellenir.
Gradyan inig algoritmalari ile hata fonksiyonu en aza indirilerek minimum hataya ulagilmaya ¢alisilir. Hata
fonksiyonlari ise tahmin edilen deger ile gergek deger arasindaki farki ortaya koyan fonksiyonlardir. Egitim
esnasinda hata degerlerinin sifira yaklasmasi beklenmektedir.

Esitlik 2°de dogrusal fonksiyon goriilmektedir. Dogrusal fonksiyonda tiirevin sabit olmasi 6grenme igleminin
gerceklesmedigini gostermektedir. Ttim katmanlarda dogrusal fonksiyon kullanilmasi, giris katmani ile ¢ikis
katmani arasinda hep aymi dogrusal sonuglara ulagilmasi sonucunu dogurur. Bu nedenle aktivasyon
fonksiyonlar1 olarak karmagik yapilarin 6grenilebilmesi i¢in dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilir.

Dogrusal(x) = a.x 2)

Esitlik 3’te sigmoid fonksiyon formiilii yer almaktadir. Sigmoid fonksiyonlar tiirevi alinabilir oldugu igin gok
sik kullanilmakla beraber, bu fonksiyonun uglarinda tiirev degerleri ¢ok kiiciilerek sifira yaklasmaktadir. Ug
noktalarda y degerleri x degerlerindeki degisikliklere ¢ok az tepki verir.

1
1+e™*

Sigmoid(x) = (3)

Esitlik 4’te hiperbolik tanjant fonksiyonu gériilmektedir. Hiperbolik tanjant fonksiyonunda tiirev daha dik
oldugu i¢in daha ¢ok deger alacaktir. Tiirev daha ¢ok deger alacag: icin bu fonksiyonun daha verimli olacag:
soylenebilir. Ancak yine fonksiyonun uglarinda sigmoid fonksiyondakine benzer problemler goriilecektir.

1_e—2x

1+e~2%

Hiperbolik Tanjant(x) = (4)

Esitlik 5te yer alan ReLU (Rectifier Linear Unit) fonksiyonu 0 ve +eo arasinda deger almaktadir. Bu
fonksiyonun ana avantaji bir néron negatif deger iiretirse aktive edilmeyecegi i¢in, tiim néronlarin ayn1 anda
aktive olmamasidir. Boylece olusturulan ag daha hizli ¢aligmaktadir. Ancak bu fonksiyonda 0 deger bolgesi
islem hizi kazandirmakla birlikte bu bolgenin tiirevi de 0 olmakta ve bu bolgede ogrenme
gerceklesememektedir.

©)

ReLU(x) = {0 eger x < 0;}

xegerx =0
Esitlik 6’da goriilen Leaky ReLU fonksiyonunda ise tanim aralig1 -oo’a dogru devam etmektedir. Boylece 0’a

yakin ama 0 olmayan bu degerler sayesinde ReLU fonksiyonunda yok olan degerler kurtarilmis ve 6grenme
negatif bolgedeki degerler icin de saglanmus olur.

(6)

0.01x eg <0
Leaky ReLU(x) = { X eger X ’ }

xegerx =0

Esitlik 7’de yer alan swish fonksiyonun en 6nemli avantaji negatif bolgelerde de deger almasi ve her noktada
tiirevinin alinabiliyor olmasidir. Swish fonksiyonun olumsuz yo6nii ise ¢iktinin girdinin arttig1 zamanlarda
diislise gecebiliyor olmasidir. Esitlik 8de goriilldiigii tizere swish fonksiyonu egitim parametresi (f)
kullanilacak sekilde de tanimlanabilmektedir.

Swish(x) = x.Sigmoid(x) (7)

Swish(x, ) = 2x.Sigmoid(f.x) (8)
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Goriildagi tizere her aktivasyon fonksiyonun diger fonksiyonlara gore art1 ve eksi yonleri bulunmaktadir.
Hangi aktivasyon fonksiyonun kullanilmasi gerektigi konusunda da kesin bir kural bulunmamakla birlikte,
derin 6grenme ve ¢ok katmanli sinir aglarinda tiirev degerlerinin ug noktalarda sifira yakinsamasi problemi
sebebiyle Hiperbolik Tanjant ve Sigmoid fonksiyonlary; 0 deger bolgesinde tiirevin 0 olmas: ve 6grenmenin
gerceklesmemesi sebebiyle de ReLU fonksiyonunun kullanilmasi bu modellerde verimli sonuglarin alinmasini
engelleyebilmektedir.

Calismada, egitim siirecinin daha hizli olmasi ve veri degerlerindeki biiyiikliik farklarina dayali hatalarin
onlenmesi, ayrica u¢ degerlerin de tahminde éneminin olmast sebebiyle MinMax Olgeklendirme Yontemi
kullanilmus, tiim veriler -1 ve +1 araliginda 6lgeklendirilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak da yukarida ifade
edilen problemlerin 6nlenebilmesi amaciyla tiim néronlarda Leaky ReLU fonksiyonu kullanilmustir.

Kay1p fonksiyonlari, yapay sinir ag1 modellerinde tahminlerin bagarisinin dl¢iilmesi ve degerlendirilmesinde
kullanilmaktadir. Kayip fonksiyonlarindan elde edilen degerler diisitkse model basarili, yiiksekse basarisiz
sonuglar verecektir. Uygulamada Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error), Ortalama Kareli Hata (Mean
Squared Error), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error), Kok Ortalama Kareli Hata
(Root Mean Squared Error) en ¢ok kullanilan kayip fonksiyonlar1 olup; ¢oklu siniflandirma, ikili siniflandirma
gibi farkli modellemelerde farkli kayip fonksiyonlar1 da kullanilmaktadir. Tahmin degeri ile gercek deger
arasindaki sapmay1 6l¢en en basit hata terimi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

e =y —¥i ©)
Formiilde e; kayb1 (hatayi), y; gercek degeri, §; ise tahmin degerini ifade etmektedir. Hatalar pozitif ve negatif

deger alabildigi i¢in bu hatalarin toplaminin 0’a yakinsama sorunu olusacagindan, mutlak degerleri alinarak
Ortalama Mutlak Hata (MAE) hesaplanir.

MAE = ~Yle;] (10)
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ise hatalarin gergek degerlere oranlarinin mutlak degerleri tizerinden
hesaplanmaktadir.
MAPE =1y |(& (11)
=226

Ortalama Kareli Hata (MSE) ve Kok Ortalama Kareli Hata (RMSE) hesaplamalari ise asagidaki gibidir.

MSE = %z(ei)2 (12)

RMSE = /%Z(ei)z (13)

Calismada, kayip fonksiyonu olarak yaygin sekilde kullanilan Ortalama Mutlak Hata tercih edilmis, ayrica
Ortalama Kareli Hata metrik (metrics) parametresi olarak belirlenmistir'. Ancak modellerin genel
basarilarinin ol¢iilmesinde Ortalama Mutlak Hata ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata degerleri hesaplanmis ve
bu hata degerleri dikkate alinmistir.

Ogrenme (optimizasyon) algoritmalari, egitim veri seti {izerinden modelin egitilmesi ve bu gekilde en diisiik
hatalara ulagilarak en iyi tahmin degerlerini elde edebilmek i¢in kullanilan algoritmalardir. Bu algoritmalarda
optimizasyonu gerceklestirebilmek icin Gradyan Inisi (Gradient Descent) Yontemi kullanilarak agirliklar
giincellenir. Gradyan Inis Yontemlerini kullanan Momentum, AdaGrad, RMSprop, Adadelta, Adam gibi cesitli
Ogrenme algoritmalar1 gelistirilmigtir. Bu algoritmalar formiil 1’de verilen SGD’nin gelistirilmis
versiyonlaridir.

* Metrics parametresi, egitim agamasinda her epoch sonrasi bir stnama yaparak sonuglar1 ve model bagarisin1 degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir.
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SGD’de optimum nokta aranirken ¢ok fazla salinim olmaktadir. Bu salinimlar1 azaltmak ve dolaysiyla hedefe
gitme hizini arttirmak i¢cin Momentum Yo6ntemi 6nerilmektedir (Seyyarer, Ayata, Uskan ve Karci, 2020, s. 93).
Momentum Yoénteminde, agirlig1 giincellemek yalnizca mevcut egime bagli olmak yerine; mevcut egim, bir
egim toplami olan momentum ile degistirilir. Bu toplam, mevcut ve ge¢mis gradyanlarin istel hareketli
ortalamasidir (Karim, 2018). Momentum hesaplamasi asagidaki formiillerde yer almaktadir.

Wi = We — amy (14)
JaL
my = fme_q + (1 - .B)a_wt (15)

AdaGrad (Adaptive Gradient); SGD ve Momentum Yontemlerindeki sabit o6grenme katsayisini
degistirebilmek amaciyla gelistirilmis bir algoritmadir. AdaGrad, 6grenme oranini, mevcut ve ge¢mis kare
gradyanlarin kiimiilatif toplami olan v degerinin karekokiine bolerek 6grenme orani bileseni tizerinde hareket
eder (Karim, 2018). Esitlik 16’da yer alan € degeri, sifira bolme problemiyle kargilagiilmamasi i¢in Keras
kiitiiphanesinin formiile ekledigi ¢ok kii¢iik bir degerdir.

a oL

Wit = We = =g, (16)
aL \2

vt = vt—l + (_6Wt) (17)

RMSprop, AdaGrad Yontemini iyilestirmeye caligan bagka bir uyarlanabilir 6grenme oranidir. Kare
gradyanlarin kiimilatif toplamini almak yerine, bu kare gradyanlarin iistel hareketli ortalamasini almaktadir
(Karim, 2018). Hesaplama sekli asagidaki formiillerde yer almaktadir.

a oL
Wit = We = =g, (16)
aL \?
ve =B+ (1= ) (50) (18)

Adadelta da, AdaGrad'in 6grenme orani bilesenine odaklanan bir bagka iyilestirme yontemidir. Adadelta ve
RMSprop arasindaki fark, Adadelta'nin 6grenme orani parametresinin kullanimini D (kare deltalarin distel
hareketli ortalamasi) ile degistirerek tamamen kaldirmasidir (Karim, 2018). Bu algoritmadaki delta degerleri,
gegerli agirhiklar ile giincellenen agirhiklar arasindaki fark: ifade etmektedir. Asagidaki formiillerde hesaplama
bi¢cimi goriilmektedir.

Wpey = W, — %:—VZ (19)
Dy = D¢y + (1 — B)(Awy)? (20)
v = pues +(1-B) () 18)
AW, = Wy — We_q (21)

Adam (Adaptive Moment Estimation), Momentum ve RMSprop'un bir birlesimidir. Adam, Momentum ve
RMSprop Yontemlerindeki m ve v degerleri tizerinden asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

a ~
Wiyr = We — m-mt (22)
My = o (23)
b = T2 (24)
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me = Brmey + (1= 1) g (25)

2
ve = Bovees + (1= 82) (5on) 26)

Uygulamada Adam algoritmas: tizerinden gelistirilen AdaMax, Nadam, AMSGrad gibi farkl: algoritmalar da
mevcuttur. Calismada, 6grenme algoritmasi (optimizer) olarak Adam algoritmast tercih edilmistir.

Olgeklendirme ydntemi, aktivasyon fonksiyonu, kayip fonksiyonu ve &grenme algoritmasinin
belirlenmesinden sonra egitim (training) seti toplam verinin %70’1, dogrulama (validation) seti toplam verinin
% 15’i ve test seti toplam verinin % 15’i olacak sekilde veriler ti¢ gruba bélinmistir’. En uygun mimarinin
olusturulabilmesi amaciyla deneme modellerine baslamadan 6nce batch size (grup boyutu) ve epoch (dongii)
sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. Derin 6grenmede, her iterasyonda geriye yayilim ile agirliklarin
glincellenmesi amaciyla gradyan hesaplamalar1 yapilmakta, bu nedenle veri ne kadar ¢oksa bu hesaplama
islemleri de o kadar uzun stirmektedir. Batch size modelin ayni anda kag veriyi isleyecegini gosteren
parametredir. Bu sayede egitim verilerinin tamami ayn1 anda degil parcalar halinde egitime katilmaktadir. Her
bir egitim adiminda gradyan hesaplamalari yapilarak model i¢in en uygun agirlik degerleri hesaplanmaya
calisilir. Bu egitim adimlarinin her birine ise epoch denilmektedir. Egitim verilerinin batch size biyiikligiine
gore kag gruptan olusacagi belli olduktan sonra, bu grup sayisi ile epoch sayisinin ¢arpimi ise iterasyon sayisini
verecektir. Calismada batch size 10, epochs ise 1000 olarak belirlenmis ve modellerin denemeleri yapilmuistir.

Derin 6grenme modellerinde dikkat edilmesi gereken onemli bir diger konu overfitting (asir1 6grenme)
sorunudur. Eger model, egitim verileri iizerinde ¢ok diisiik hata degerlerine ulasirken test verilerinde hata
degerleri yiiksek ¢ikiyorsa, bu durumda modelde overfitting durumundan bahsedilebilir. Model egitim
setindeki verileri ezberlemesi sebebiyle bu verilere asir1 uyum gosterirken, modele daha 6nce hig gosterilmeyen
test verileri sunuldugunda ise yiiksek hata degerleri ile karsilagilir. Bu nedenle uygulamada, veriler {i¢ kisma
boliinerek (egitim, dogrulama, test) egitim sirasinda overfitting sorunun olusup olusmadig izlenir. Model,
egitim verileri lizerinde 6grenme algoritmalari ile galisirken agirliklar: giinceller. Dogrulama verileri ise bu
isleme tabi tutulmaz. Her iterasyon sonrasinda bu veriler modele verilip tespit edilen agirliklar kullanilarak
dogrulama verilerinin hatalar1 hesaplanir. Boylece egitim ve dogrulama verilerinin hatalar1 birlikte incelenerek
modelin uygunlugu degerlendirilir. Modelde egitim ve dogrulama verileri agisindan uyum goriiliirken, test
verileri sunuldugunda daha yiiksek hata degerleri olusuyorsa overfitting durumundan tekrar siiphe etmek
gereklidir. Higbir model mitkemmel olmamakla birlikte, uygun bir modelden beklenen bu iig veri seti igin
hatalarin uyumlu olarak gozlemlenmesidir. Bu nedenle, ¢aligmada en uygun mimariye sahip modelin tespit
edilebilmesi amaciyla gergeklestirilen denemelerde bu nokta goéz 6niinde bulundurulmustur.

Denemeler sonucu en uygun modelin tespit edilmesinden sonra ayni model Capraz Dogrulama metodu
kullanilarak tekrar incelenmistir. Capraz Dogrulama metodunda amag elde edilen modelin basar1 diizeyinin
tesadiifi olup olmadigini degerlendirmektir. Bu yontemde, ka¢ tur (k ile ifade edilir) gergeklestirilmek
isteniyorsa, belirlenen tur sayisina gore her verinin hem egitim hem de dogrulama seti igerisinde kullanilacag:
sekilde veri setleri tekrar olusturulur. Bir 6nceki turda dogrulama setinde olan veriler, egitim veri setine
aliirken, 6nceki turda egitim veri setinde olan veriler icerisinden yeni bir dogrulama seti olusturulur. Ancak
onceki turda dogrulama veri setine giren veriler, sonraki turlarda dogrulama veri setlerine tekrar
alinmamaktadir. Veri setlerinin diizenlenmesinin ardindan belirlenen parametreler dogrultusunda model
calistirilarak tur sayisi kadar deneme yapilmaktadir.

° Bolme islemi gerceklestirilirken ilk asamada python sklearn kiitiiphanesi kullanilmakta, bélme isleminde oncelikle egitim ve test verileri
ayrigtirilmaktadir. Ancak bu bélme iglemi 6ncesinde sirali halde olan veri seti karilmaktadir. Dogrulama veri seti ise tensorflow-keras kiitiiphanesi ile
dizayn edilen derin 6grenme modelinin egitim siireci baslatiimadan 6nce model parametre tanimlamalar1 esnasinda egitim veri seti igerisinden
ayristirilmaktadir.
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Kaynak: Ogiindiir (2020), https://medium.com/@gulcanogundur

Sekil 4. Capraz Dogrulamada Veri Setlerinin Diizenlenmesi

Sekil 4’te, 5 tur icin veri setlerinin nasil olusturuldugu gosterilmektedir. Her tur i¢in veri setinin % 20’si
dogrulama, % 80’1 egitim i¢in ayrilmaktadir. Boylece tiim veriler gerceklestirilecek bes farkli tur siireci sonunda
hem egitim, hem de dogrulama veri setlerinde kullanilmis olacaktir. Sekil 4’te sirali bir bolme islemi
goriliirken, bu bolme islemi random (rastgele) sekilde de gergeklestirilebilmektedir.

Caligmada gergeklestirilen Capraz Dogrulama metodunda, ilk yontemde elde edilen mimari ve model
parametreleri ile algoritmalar ayni sekilde kullanilmus, tur sayisi 5 olarak belirlenmis, veriler ise random sekilde
ayrigtirilmistir.®

Bulgular ve Tartisma

[k yontemde, egitim, dogrulama ve test verileri hata degerlerinin tutarlhigi dikkate alinarak (overfitting
durumunun olugsmamasi), en diisiik hata degerlerine ulasabilecegimiz modelin tespit edilebilmesi amaciyla
bircok deneme yapilmistir. Denemeler sonucunda elde edilen en uygun modele ait mimari, Tablo 2’de
sunulmustur.

Tablo 2

En Uygun Derin Ogrenme Modelinin Mimari Yapist
Katmanlar Girdi, Noron ve Cikt1 Sayilar1
Giris Katmani 14 Girdi (Degisken)

1. Katman 14 Noron

2. Katman 7 Noron

3. Katman 4 Noron

4. Katman 2 Noron

Cikt1 Katmani 1 Cikt1 (Tahmin)

¢ Capraz Dogrulama Yéntemi, python iizerinden Sklearn-KFlod kiitiiphanesi kullanilarak gereklestirilmistir.
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Modelin egitim siireci tamamlandiktan sonra, kayip fonksiyonlarinin grafigi incelenmis, modelde overfitting
sorununa iligkin bir problem gézlenmemistir.

—— loss

0.7 4 ——— mean_squared_error
—— val_loss

—— val_mean_squared_error

—

o 200 400 600 800 1000

0.0 4

Sekil 5. Model Kayip Grafikleri (*loss: mae, *metrics: mse)

Bu asamadan sonra, modelden elde edilen tahmin (predict) degerleri 6l¢eklendirilmis formdan normal
degerlere ¢evrilmis, egitim, dogrulama ve test setlerinin hata degerleri hesaplanarak modelin basarisi
degerlendirilmistir.

Tablo 3

Model Hata Degerleri

Veri Seti MAE MAPE
Egitim 0.0968 0.0318
Dogrulama 0.1259 0.0354
Test 0.0599 0.0254
Hepsi 0.0912 0.0308

Modele test verilerini sundugumuzda, MAE ve MAPE degerleri agisindan modelin basarili sonuglar iirettigi
goriilmektedir. Egitim, dogrulama, test setleri ve tiim veri seti agisindan MAPE degerlerini incelendiginde
modelin tutarlilik agisindan da uygun oldugu séylenebilmektedir. Model sonuglarina gore, % 2,54 ile % 3,54
arast hatayla dogru tahminler iiretilmektedir. $ekil 6’da modelin egitim, dogrulama ve test setleri ile tiim veri
setine ait tahmin degerleri ile gercek degerleri gosteren grafikler yer almaktadir.
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Sekil 6. Model Tahmin Degerleri ve Gergek Degerler (*iist: egitim, *sag: test, *sol: dogrulama, *alt:
tiim set)

Ikinci yontemde, capraz dogrulama ile modelin tutarliligi incelenmistir. Bes tur sonucunda, dogrulama
setlerine yonelik model tahmin degerleri ve gercek degerler Sekil 7’ de sunulmustur.”

7 Gapraz Dogrulama Yénteminde egitim, dogrulama ve tiim veri setleri igin gercek degerler ile bes modelin iirettigi ayr1 ayr1 tahmin degerleri Excel
formatinda kaydedilmis ve grafikler Excel tizerinden olugturulmustur.
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Sekil 7. Capraz Dogrulama Yontemi - Dogrulama Setleri Tahmin Degerleri ve Gergek Degerler

Tablo 4
Capraz Dogrulama Hata Degerleri

Egitim Dogrulama Hepsi
Tur MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE

Model1  0.0910 0.0305 0.1248 0.0332 0.0979 0.0311
Model2  0.0754 0.0278 0.1807 0.0445 0.0963 0.0311
Model 3 0.0855 0.0309 0.1150 0.0460 0.0914 0.0339
Model4  0.0892 0.0339 0.1103 0.0440 0.0934 0.0359

Model 5  0.0647 0.0267 0.1982 0.0475 0.0912 0.0308

Ort. 0.0812 0.0300 0.1458 0.0430 0.0941 0.0326

Capraz Dogrulama Yontemi ile gerceklestirilen 5 tur sonucunda modellerin MAE ve MAPE degerlerini
inceledigimizde, ikinci ve besinci modelde egitim ve dogrulama setlerinin hata degerlerinin bir miktar
farklilastig1, ancak diger ti¢ modelde tutarli oldugu goriilmektedir. Bes modelin hata ortalamalarini
inceledigimizde, egitim setleri MAPE ortalamasi % 3, dogrulama setleri MAPE ortalamast % 4,3 ve tiim veri
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setlerinde MAPE ortalamasi % 3,26’dir. Ayn1 mimari ve parametrelerle gerceklestirilen ¢apraz dogrulama
sonuclarina gére modellerde hata hesaplamalari agisindan ¢ok farkli degerlerle kargilagiimamigtir. Ilk
yontemde tim veri seti agisindan MAE degeri 0,0912 ve MAPE degeri % 3,08 iken; ¢apraz dogrulama
sonucunda tiim veri setleri ortalamasi agisindan MAE degeri 0,0941 ve MAPE degeri % 3,26’dir. Sonuglar ilk
yontemde elde edilen mimarinin tutarlihigini destekler yondedir.

Derin 6grenme mimarisi ve kullanilan parametreler agisindan, ¢apraz dogrulama sonrasinda modelin
tutarhiligina yonelik olumlu sonuglara ulagilmis, son asamada degiskenlere ait Eyliil 2022 ve Ekim 2022 verileri
onceki veri setine eklenerek, USD/TRY déviz kurunun bu iki ay i¢in ay sonu degerleri tahmin edilmistir.®
Olusturulan derin 6grenme modeli 6lgeklendirilmis veriler tizerinden ¢alisti1 i¢in, yeni veri seti MinMax
Scaler (-1,+1) kullanilarak tekrar 6lgeklendirilmis, ilk yontemde fit edilerek kaydedilen model {izerinden
tahminler gerceklestirilmistir. Tahmin sonuglari tekrar 6l¢eklendirilmis formdan normal degerlere ¢evrilmis,
Tablo 5’te sunulmustur.

Tablo 5
USD/TRY Déviz Kuru Eyliil 2022 ve Ekim 2022 Tahmin ve Hata Degerleri
Tahmin Edilen
Gergeklesen USD/TRY Mutlak Hata Mutlak Yiizde
Dénem USD/TRY Kuru Kuru Hata (AE) Hata (APE)
Eyl.22 18.2814 17.7281 -0.5533 0.5533 0.0303
Eki.22 18.5646 17.9335 -0.6311 0.6311 0.0340

Model tahmin sonuglarinda, Eyliil 2022 i¢in mutlak yiizde hata (APE) % 3,03 iken Ekim 2022 i¢in mutlak ytizde
hata % 3,40'tir. Gergeklesen hata degerleri modelin hata sinirlar: icerisinde olup, modelin bu hata sinirlar
igerisinde yaklagik tahminler iretebildigi gorilmektedir.

Sonug

Calismada, USD/TRY d6viz kurunun ay sonu degerlerini tahmin etmek amaciyla derin 6grenme metodu
kullanilmigtir. Calismanin ilk agamasinda, veriler egitim, dogrulama ve test verileri olarak ayristirilarak farkli
derin 6grenme mimarileri denenmis ve overfitting probleminin olugsmamast i¢in hata oranlarindaki tutarliliga
dikkat edilerek en diisiik hata oranlarinin elde edildigi derin 6grenme modeli tespit edilmistir. Modelin daha
once gormedigi test verileri modele sunuldugunda tahmin sonuglarinin hata degerleri agisindan tutarli oldugu
gorilmistiir. Sonraki agamada Capraz Dogrulama Yontemi uygulanmis, bes tur gergeklestirilmis ve
modellerdeki hata hesaplamalari agisindan ¢ok farkli degerlerle kargilagilmamugtir. Ilk yontemde modelin tiim
veriler tizerinden gergeklestirdigi tahminler icin MAE degeri 0,0912 ve MAPE degeri % 3,08 iken; Capraz
Dogrulama Yoénteminde tiim veriler tizerinden gergeklestirilen tahminler sonucunda bes turdaki modellerin
ortalamasi agistndan MAE degeri 0,0941 ve MAPE degeri % 3,26 olarak gerceklesmistir. 1ki farkli yontemden
elde edilen bulgular sonucunda derin 6grenme i¢in ilk yontemde tespit edilen modelin tutarli oldugu kanaatine
varilmistir. Modelin gelecek aylardaki USD/TRY degerlerinin tahmin basarisini gorebilmek amaciyla, Eyliil

¥ Cari islemler hesab1 ve net hata noksan hesabr aylik veriler iizerinden yilliklandirilmaktadir. TCMB, kasim ay: ikinci haftasinda demeler dengesi
verileri ile ilgili gegmis verileri de kapsayacak sekilde bir diizeltmeye gitmistir. Caligmanin uygulama asamasinda, cari islemler ve net hata noksan
hesaplarina iligkin degiskenlerde diizeltme 6ncesi veriler kullanildig: igin, bu degiskenlere ait Eylil ve Ekim 2022 (Temmuz ve Agustos 2022
gergeklesmeleri) yilliklandirmasi yapilirken bu iki aya ait aylik degerler diizeltme 6ncesi aylik veri setinin devamina eklenerek yilliklandirma islemi

bu sekilde gerceklestirilmistir.
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2022 ve Ekim 2022 aylar1 igin gergeklestirilen tahminlerde hata degerlerinin modelin hata sinirlar1 igerisinde
oldugu goriilmiis ve model basarisi tekrar teyit edilmistir. Derin 6grenme modelinin belli hata sinirlar
igerisinde gergek degerlere oldukga yakin tahmin degerleri tiretebildigi goriilmustiir.

Allm - satim (trade) islemleri agisindan % 3 - % 3,5 diizeyindeki hata oranlarmin yiiksek oldugunu
soyleyebiliriz. Ancak derin 6grenme modelleri ile belirli hata araliklarinda gergeklestirilen tahminler, alim -
satim islemleri agisindan déviz kurunun ay sonu dip ve tepe seviyeleri konusunda alternatif bir bilgi
saglayabilecegi gibi, gelecege yonelik kararlarda d6viz kuru seviyelerini 6ngorebilmek agisindan ekonomideki
karar vericilere de fayda saglayacaktir. Calisma bulgularina gore, makroekonomik degiskenler (degiskenlerin
agiklanma takvimine bagli olarak bir veya iki ay 6nceki gerceklesmeleri ve bu agiklanan verilerin bir gecikmeli
degerleri) Gizerinden USD/TRY déviz kurunun ay sonu degerlerini tahmin etmede derin 6grenme modelinin
kabul edilebilir bir hata pay1 gercevesinde basarili oldugu goriilmektedir. Modelde kullanilan bagimsiz
degiskenlerin USD/TRY déviz kurunun ay sonu seviyesini tahmin etme giiciiniin oldugu da goriilmiistiir.

Derin 6grenme metodunda, agiklanan yeni veriler data setine eklenip model tekrar egitilebilmekte ve bu sekilde
glincellenebilmektedir. Ayrica zaman igerisinde akademik literatiir ve giincel uygulamalar dogrultusunda
onemli olacagi disiiniilen yeni degiskenler modele eklenebilecegi gibi, 6neminin olduk¢a azaldigi ya da
kalmadig1 distintilen degiskenler modelden ¢ikarilabilmekte ve mevcut modeller bu sekilde
gelistirilebilmektedir. Derin 6grenme metodu bu agidan siireklilige sahiptir. Calismada elde edilen modelin de
ileride daha diistik hata degerleri ile daha iyi tahminler yapabilmesine yonelik gelistirilebilmesi miimkiindiir.
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Extended Abstract

Purpose

Being able to predict the exchange rate with the lowest error rates will enable decision makers to make more
accurate decisions for the future. In the study, it is aimed to predict the end-of-month values of the USD/TRY
exchange rate through the macroeconomic data published in the current month in line with the data disclosure
calendar, using artificial neural networks and deep learning method.

Design and Methodology

In the study covering the period 05:2006 - 08:2022, while the monthly data of the USD/TRY exchange rate is
used as the dependent variable; the monthly data of Current Account (annualized), CPI Spread, Gross Foreign
Exchange Reserves, Short-Term External Debt Stock, Two-Year Bond Interest Rate Spread, Net Error and
Omission Account (annualized) and Money Supply (M1) are determined as independent variables. The CPI
Spread and Two-Year Bond Rate Spread variables represent the difference between the USA and Turkey data.
The independent variables show the occurrences of the previous month or two months ago in accordance with
the data disclosure calendar. In addition, in order to take into account the past period effects, one-month
delayed data of all independent variables were included in the model and a total of 14 independent variables
were determined in the prediction of the USD/TRY exchange rate.

In the deep learning model, MinMax scaling method was used in order to make the training process faster and
to prevent errors based on size differences in data values, and all data were scaled between -1 and +1. Leaky
ReLU function was used in all neurons in order to ensure the learning process in negative values as an
activation function. Mean Absolute Error (MAE), which is widely used as the loss function, was preferred, and
Mean Squared Error (Mean Squared Error) was determined as the metrics parameter. However, Mean
Absolute Error (MAE) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE) values were calculated in measuring the
overall success of the models and these error values were taken into account. The Adam algorithm was
preferred as the learning algorithm (optimizer). Batch size was determined as 10 and epochs as 1000, and model
trials were started using the python program. Firstly, the data were separated as training, validation and test
sets, different deep learning architectures were tried with different layers and neuron numbers and the most
suitable model was determined. In the second stage, the consistency of the determined model was examined
by using the cross-validation method. At the last stage, USD/TRY exchange rates for September 2022 and
October 2022 were estimated with the deep learning model.

Findings

The lowest error values were obtained in the architecture consisting of an input layer, four hidden layers
(numbers of neurons: 14-7-4-2) and an output layer in the experiments carried out considering the consistency
of error values (no overfitting). The prediction values obtained from the model were converted to normal
values from the scaled form, and mean absolute percentage error (MAPE) values were calculated as 3.18% in
the training set, 3.54% in the validation set, 2.54% in the test set, and 3.08% in the whole data set. It was seen
that the model produced successful results when we presented the test data that it had not seen before.

In the next stage, as a result of 5 rounds carried out with the cross validation method, the MAPE average of the
training sets of the models was calculated as 3%, the MAPE average of the validation sets was calculated as
4.3% and the MAPE average of all data sets was calculated as 3.26%. In the first method, while the MAE value
is 0.0912 and the MAPE value is 3.08% for the entire data set; as a result of cross validation, the MAE value is
0.0941 and the MAPE value is 3.26% in terms of the average of all data sets. In terms of deep learning
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architecture and the parameters used, positive results for the consistency of the model were obtained after cross
validation.

At the last stage, the September 2022 and October 2022 data of the variables were added to the previous data
set, and the month-end values of the USD/TRY exchange rate were estimated for these two months. In the
forecast results, the absolute percentage error (APE) for September 2022 is 3.03%, while the absolute
percentage error for October 2022 is 3.40%. The realized error values are within the error limits of the model,
and it has been observed that the model can produce approximate estimates within these error limits. It has
also been observed that the independent variables used in the model have the power to predict the month-end
level of the USD/TRY exchange rate.

Research Limitations

In the deep learning method, there are many opportunities to experiment by using different activation
functions, different parameters and different learning algorithms, but this process takes a long time due to the
computer calculations taking a lot of time. For this reason, a certain standard had to be followed in the selection
of parameters and functions in the study.

Implications

Forecasts made with deep learning models at certain error intervals can provide an alternative information
about the month-end low and high levels of the exchange rate in terms of buying and selling transactions, and
predicting the exchange rate levels will be beneficial for the decision makers in the economy for the future
decision-making processes. It is possible to retrain the model obtained in the study, and it is also possible to
develop the model in order to make better predictions with lower error values in the future.

Originality/Value
The study provides a new contribution to the analysis of model consistency by using the cross validation
method, among the studies on estimating exchange rates in Turkiye with the deep learning method.

Aragtirmaci Katkisi: Ersin GUMUS (%100).

Tesekkiir: Levent Soner’e desteklerinden dolay: tesekkiirlerimi iletiyorum.
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