EKEV AKADEMI DERGISI » Yil: 24 Say: 83 (Yaz 2020) 427

Makalenin gelis tarihi: 26.07.2020
1. Hakem rapor tarihi: 15.08.2020
2. Hakem rapor tarihi: 22.08.2020
Kabul tarihi: 15.09.2020

XGBOOST VE MARS YONTEMLERIYLE

ALTIN FIYATLARININ KESTIRIMI
(Arastirma Makalesi)

Hayri ABAR ©

Oz

Altin onemli bir odeme, yatirim ve birikim aract oldugundan fiyatimin belirlenmesi
tilkeler ve yatirimcilar icin onemlidir. Bu nedenle bu calismada altin fiyatinin kestirimi
amaglanmistir. Bu amacla altin fiyati iizerinde etkili oldugu diistiniilen giimiis fiyati, ham
petrol WTI vadeli islemleri fiyati, ABD Dolart endeksi, S&P500 endeksi, ABD federal
fonlar bilesik faiz orami, ABD TUFE degiskenleri olusturulan modellerde girdi olarak
kullanilmistir. Kullanilan veriler Ocak 2015 — Haziran 2020 donemine aittir. Altin fiyati
dogrusal olmayan bir seridir, bunun yaminda duragandisidir. Altin fiyatimin bu ozellikleri
fivat kestirimlerinin elde edilmesini zorlastirmaktadir. Bu nedenle klasik yontemlerin ya-
ninda makine ogrenmesi yontemlerinin ve parametrik olmayan yontemlerin altin fiyatimin
kestiriminde kullanilmast uygun olmaktadwr. Bu calismada, kestirimlerin elde edilmesin-
de XGBoost, MARS ve lineer regresyon modelleri kullanmilmistir. Elde edilen sonuclar
modellere ait performans degerlendirme kriterleri kullanilarak karsilagtiriimis, XGBoost
ve MARS modelleri icin girdi degiskenlerin altin fiyat iizerindeki etkileri belirlenmisgtir.
Kullanilan modeller arasinda XGBoost modeli %99,6 basaril kestirim orani ile en ba-
saruly sonuglarin elde edilmesini saglamisti. MARS modeli icin ise bu oran %97,8’dir.
Bu oranlar kullanilan degiskenlerin altin fiyati tizerinde onemli etkiye sahip oldugunu
gostermektedir. Kullamilan degiskenler arasinda altin fiyati iizerinde en onemli etkiye
sahip degisken ABD TUFE degiskenidir. Ayrica elde edilen bulgular XGBoost ve MARS
yontemlerinin altin fiyati ve benzer seriler icin kestirimlerin elde edilmesinde tercih edi-
lebilecek yontemler oldugunu gostermektedir.
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Prediction of Gold Prices by Xgboost and Mars Methods
Abstract

As gold is an important means of payment, investment and savings, determination
of prices is important for countries and investors. Therefore, the prediction of the gold
price is aimed in this study. For this purpose, the variables such as silver price, crude
oil WTI futures price, US Dollar index, S&P500 index, US federal funds compound
interest rate, and US CPI which are thought to have effect on the gold price, were used
as inputs in the models. The data used belongs to the period January 2015 - June 2020.
Gold price is a non-linear series, besides it is non-stationary. These features of the gold
price make it difficult to obtain price predictions. For this reason, it is appropriate to use
machine learning methods and non-parametric methods in prediction of the gold price
in addition to classical methods. In this study, XGBoost, MARS and linear regression
models were used to obtain the predictions. The results obtained were compared using
the performance evaluation criteria of the models, and the effects of the input variables
on the gold price for the XGBoost and MARS models were determined. Among the models
used, the XGBoost model provided the most successful results with a 99.6% successful
prediction rate. For the MARS model, this rate is 97.8%. These ratios show that the
variables used have a significant effect on gold prices. Among the variables used, the
variable that has the most important effect on gold prices is the US CPI. In addition, the
findings show that the XGBoost and MARS methods are preferable methods to obtain
estimates for gold price and similar series.

Keywords: Gold Price, Prediction, Machine Learning, Nonparametric Regression,
XGBoost, MARS.
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1. Giris

Altin bireyler, firmalar ve devletler icin eski caglarda bir birikim ve 6deme araciyken
giintimiizde bu 6zelliklerinin yaninda gtivenli bir yatirim aracidir. Ampirik ¢alismalarda
da pek cok iilke i¢in altinin bu 6zelligini destekleyici sonuglar elde edilmektedir (Baur
ve McDermott, 2010). Birimler enflasyonun etkilerini azaltma, ekonomik krizden ko-
runma, saglam yatirimlar gibi bir¢cok 6nemli nedenden dolay1 altina yatirrm yapmaktadir
(Verma, Thampi ve Rao, 2020). Altin iilkelerin finansal giiciiniin bir gostergesi olarak
kullanildigindan iilke merkez bankalar1 da altin rezervlerini artirmak amaciyla altin satin
almaktadir (Sami ve Nazir, 2018). Altin ekonomik ve finansal krizlerde dahi degerini
koruyabilen tek emtiadir (Sivalingam, Mahendran ve Natarajan, 2016). Kolayca nakde
doniistiirtilebilmesi de altinin 6nemli bir 6zelligidir. Yatirim araci olmasinin yaninda taki
olarak da kullanilabilmektedir (Yiiksel ve Akkog, 2016). Altin fiyat dalgalanmalarindan
yararlanarak kar elde edilmesi amaciyla da kullanilabilmektedir (Keskin Benli ve Yildiz,
2014). Ozellikle yatirim cesitlendirmesi igin nemli bir aractir. Altin fiyat: diger yatirrm
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araclariyla da iligkilidir. Iligki genellikle ters yonlii oldugundan diger varliklin fiyat1 diis-
tiigtinde altin fiyat1 artacak, bu sekilde yatirim ¢esitlendirmesinden yararlanilabilecektir
(Gangopadhyay, Jangir ve Sensarma, 2016). Bu nedenler altin fiyatinin seyrinin para pi-
yasalart ve ekonomi i¢in olduk¢a 6nemli olmasina yol agmaktadir. Kiiresel ekonomi ile
alakali korku ve belirsizlik altin fiyatinin yiikselmesine yol ac¢tigindan altin ekonomik,
finansal ve politik kriz donemlerinde en cekici yatirim aracina doniligsmiis ve altin fiya-
t1 diinyadaki ekonomik kosullarin bir gostergesi haline gelmigtir (Ghalayini ve Farhat,
2020). Altin fiyat1 kontrol edilemez; ancak gelecekteki kararlar i¢in iyi bir sekilde deger-
lendirilebilir ve gelecekte alacagi degerler icin Gngdriiler elde edilebilir (Khan, 2013).
Ongorii elde edilmesi finans ve ekonomi alaninda nemli bir ¢aligma basligidir (Carval-
hal ve Ribeiro, 2008). Son yillarda ekonomik krizin tistesinden gelmek amaciyla pek cok
tilke ve aragtirmaci altin fiyatinin 6ngoriisii icin yogun ¢aba harcadigindan altin akademik
alanda daha fazla dikkat cekmektedir (Weng ve digerleri, 2020). Altin fiyatinin dogru 6n-
goriisii finansal yatirimcilarin ve merkez bankalariin yatirim politikalarinin belirlenme-
sinde ve riskten kacinmada dogru kararlar almalarin1 saglamaktadir (Livieris, Pintelas ve
Pintelas, 2020). Altin farkli ulusal ekonomik aktivitelerde ve sosyal giivenlikte kullanilan
stratejik kaynaktir ve fiyattaki dalgalanmalar fiyattaki oynakligin artisina yol agtigindan
fiyat istikrarini etkilemekte ve fiyat tahmini yapmaya caligan piyasa oyuncularinin iglerini
zorlastirmaktadir (Bouri, Jain, Biswal ve Roubaud, 2017).

Altin fiyati duragandist oldugundan ve dogrusal olmadigindan 6ngériilmesi ve kes-
tirimi zor bir seridir. Bu zorlugun tistesinden gelmek amaciyla altin fiyatinin 6ngérii ve
kestiriminde farkli yontemler tercih edilebilmektedir. Bu yontemler klasik yontemler ve
alternatif yontemler olarak iki baglikta degerlendirilebilir. Klasik yontemler icerisinde
LR (Lineer Regression — Lineer Regresyon), VAR (Vector Autoregression — Vektor Oto-
regresyon), VECM (Vector Error Correction Model — Vektor Hata Diizeltme Modeli),
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average — Otoregresif Biitiinlesik Hareketli
Ortalamalar) ve GARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity — Otoregresif
Kosullu Degisen Varyans) modelleri sayilabilir. Alternatif yontemler olarak ise derin
o6grenme, makine 6grenmesi ve parametrik olmayan regresyon yontemleri siralanabilir.
Ozellikle giiniimiizde bilgisayar teknolojisindeki gelismeler alternatif yontemlerin sik-
likla tercih edilmesine neden olmugtur. Makine 6grenmesi yontemleri pek ¢ok zaman
serisi verisi i¢in kestirim amach kullanilmig ve basarili sonuclar elde edilmesini sagla-
mustir. Makine 6grenmesi yontemleri giirtiltii iceren kompleks zaman serilerine ¢ok iyi
uyum saglayabilmektedir. Son on yilda altin fiyat ve hareketlerinin 6ngoriisti i¢in makine
o6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin kullanimi endiistriyel ve bilimsel alanda yay-
ginlik kazanmustir (Livieris ve digerleri, 2020). Ciinkii fiyat kestirimi karmagik bir alan
olmasina ragmen makine 6grenme algoritmalar1 kestirimlerin kolay ve etkin bir sekilde
elde edilmesini saglamaktadir (Pandey, Misra ve Saxena, 2019). Alternatif yontemler ara-
sinda ANN (Artificial Neural Networks — Yapay Sinir Aglar1), RNN (Recurrent Neural
Network — Ozyinelemeli Sinir Aglari), LSTM (Long Short-Term Memory — Uzun Kisa
Donem Hafiza) ve SVM (Support Vector Machine — Destek Vektér Makinesi) gibi yon-
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temler sayilabilir.

Bu yontemlere ilaveten giiniimiizde boosting (artirma) algoritmalar1 da popiilerlik
kazanmaktadir. Bu algoritmalarin temel yaklasimi birden ¢ok zayif 6greniciyi bir araya
getirerek gliclii bir 6grenici ortaya ¢ikarmaya dayanmaktadir. Bu sekilde gelistirilmis pek
¢ok algoritma mevcuttur. Bunlardan bir tanesi de XGBoost (Extreme Gradient Boosting
— Ekstrem Gradyan Artirma) yontemidir. XGBoost karar agaci temelli bir makine 6gren-
me yontemi olan ve siniflama ve kestirim amagl kullanilabilen GB (Gradient Boosting
— Gradyan Artirma) yontemine benzer sekilde caligmaktadir. Bu yontem egitim icin kla-
sik yontemlere gore asir1 zaman harcamasina ragmen bagarili kestirimler elde edilmesini
saglamastyla 6n plana ¢ikmaktadir. Altin fiyati serisi dogrusal olmayan bir seridir. Ba-
gimsiz degiskenin bagimli degisken tizerindeki etkisi dogrusal olmadiginda basit dog-
rusal regresyon modelinin dogrusallik varsayimi ihlal edilmis olur (Alkan, Oktay, Geng
ve Celik, 2017). Kestirimlerde dogrusal modellerin kullanimi kestirim hatasmin biiytik
olmasina yol agmaktadir. Modelin tek bir egri (veya dogru) ile olusturulmasi basit olmasi-
na ragmen tahmin edilen model gézlemleri bagarili bir sekilde temsil etmeyebilir (Oktay,
Geng ve Alkan, 2012). Bu nedenle bu serinin kestiriminde dogrusal olmayan modellerin
tercih edilmesi uygun olmaktadir. Ayrica dogrusal olmayan yapinin fonksiyonel bigimi
de bilinmemektedir. Bu 6zellikleri nedeniyle altin fiyat kestiriminde MARS (Multivariate
Adaptive Regression Splines - Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri) modeli
kullanilabilecek modeller arasinda yer almaktadir. Spline, ¢esitli noktalara veya diigiim-
lere sabitlenen ve bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi gosteren bir egridir
(Akin, Eyduran, Eyduran ve Reed, 2020). Spline fonksiyonlari farkli parcalara sahiptir
fakat her bir parcay1 temsil eden egri stirekli bir fonksiyondur (Oktay, Talas, Alkan ve
Geng, 2012). Bu modellerde dogrusal dis1 kalibin 6nceden bilinmesi gerekmez. Yntem,
modelin egitim asamasinda kestirimleri en iyi hale getirecek sekilde dogrusal dis1 kalibi
yakalamaya caligir.

Bu ¢alismada amag altin fiyatinin (ons/$) kestirimidir. Bu amagla altin fiyati tizerinde
etkili oldugu diigiintilen glimiis fiyati (ons/$), ham petrol WTI vadeli islemleri fiyati (va-
ril/$), ABD Dolari endeksi, S&P500 endeksi, ABD federal fonlar bilesik faiz orani, ABD
TUFE (tiim kalemler — tiim sehirli tiiketiciler) degiskenleri girdi olarak kullanilmustir.
Kestirimlerin elde edilmesinde XGBoost, MARS ve lineer regresyon modelleri kullanil-
mistir. Elde edilen sonuglar modellere ait performans degerlendirme kriterleri kullani-
larak karsilagtirtlmig, XGBoost ve MARS modelleri i¢in girdi degiskenlerin, altin fiyat:
tizerindeki etkileri belirlenmisgtir.

2. Literatiir Ozeti

Weng ve digerleri (2020) ¢aligsmalarinda giimiis fiyatr, S&P 500 endeksi, petrol fi-
yati, bes gecikmeli altin fiyatin1 kullanarak altin fiyat: 6ngoriisii yapmuglaridir. Calisma-
da 6 Temmuz 2010 — 4 Temmuz 2017 dénemi giinliik veriler kullanmilmistir. Calisma-
da GA-ROSELM yontemi kullanilmigtir. Bu yontem yazarlar tarafindan GA (Genetic
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— Algorithm - Genetik Algoritma) ve OS — ELM (On-Line Sequential Extreme Learning
Machine — Online Ardisik Ekstrem Ogrenme Makinasi) birlikte kullanilarak tiiretilmis-
tir. Tiiretilen yontemde OS — ELM yd&ntemine ait baz1 parametreler GA yardimiyla elde
edilmektedir. Calismada GA ile parametrelerin belirlenmesinin sonuglar1 degerlendiril-
mis ve tiiretilen yontem diger bazi yontemlerle (ARIMA, SVM, BP, ELM, OS — ELM)
karsilagtirtlmigtir. GA kullanimi kestirimlerdeki rastgeleligi, modelin gizli noron sayisina
bagimliligini azaltmakta ve kestirim modelinin genellestirme yetenegini artirmaktadir.
Ayrica tliretilen model karsilagtirilan diger modellerden daha bagarili sonuglar elde edil-
mesini saglamaktadir.

Verma ve digerleri (2020) calismalarinda Hindistan i¢in altin fiyatint 6ngérmeyi
amaclamigtir. Kullanilan veriler Ocak 2015 — Aralik 2018 dénemi haftalik verilerdir.
Veriler 0,1 — 0,9 araliginda normalize edilerek kullanilmistir. Modellerde girdi olarak 5
haftalik gecikmeli altin fiyat1 kullanilmistir. Calismada GDM’de (Gradient Descent Met-
hod — Gradyan Inis Yéntemi) standart kuadratik hata fonksiyonunu kullanmak yerine bes
farkli optimizasyon fonksiyonu kullanilmistir. Calismada yazarlar tarafindan gelistirilen
yontem sonuglari farkli yontem sonuglariyla karsilagtirtlmigtir. Elde edilen bulgulara gore
Cauchy hata fonksiyonu temelli algoritma, yazarlar tarafindan gelistirilen diger yontem-
lerden ve klasik yontemlerden daha basarili sonuglar elde edilmesini saglamustir.

Livieris ve digerleri (2020) ¢alismalarinda altin fiyatinin 6ngériisiinde CNN (Convo-
lutional Neural Network — Geleneksel Sinir Aglart) ve LSTM yontemlerinin birlesimini
kullanmiglardir. Kullanilan veriler Ocak 2014 — Nisan 2018 doénemi giinliik verilerdir.
Model iki bilesenden olusmustur. flk bilesen geleneksel ve havuzlanmis katmanlardan
olugmusg ve girdi verisinin 6zelliklerini gelistirmek i¢in karmagik matematiksel islemler
bu kisimda gerceklestirilmistir. ikinci bilesen ise dense katmanlari ve LSTM tarafindan
tiiretilen 6zellikleri kullanmaktadir. Caligmada kullanilan iki CNN — LSTM modelinden
biri en iyi performansin elde edilmesini saglamigtir. Caligmada elde edilen bulgulara gore
yazarlar LSTM nin altin fiyatinin 6ngdriisii i¢in iyi bir yontem olmasina ragmen CNN ile
birlikte kullanilmasinin performansi artirdigini belirtmislerdir.

Fong-Ching, Chao-Hui ve Chaochang (2020) ¢aligmalarinda altin fiyatinin 6ngorti-
stinde cogunlukla kullanilan faktorlerin yaninda metin madenciligi ile elde ettikleri karar
skorunu da kullanmiglardir. Kullanilan diger degiskenler altin fiyati, giimiis fiyati, pla-
tinyum ve paladyum fiyati, ABD federal fon orani, ABD Dolar endeksi, petrol fiyati ve
S&P 500 endeksidir. Calismada kullanilan veriler 1 Ocak 2016 — 31 Aralik 2017 dénemi
giinltik verilerdir. Calismada LSSVR ile GA birlikte kullanilmistir. LSSVR igin gerekli
olan parametreler GA ile elde edilmistir. Bu sekilde LSSVR y6nteminin performansi ar-
tirllmustir. Yazarlar, elde edilen bulgulara gére GA — LSSVR nin iistiin kestirim perfor-
mans1 sagladigini belirmiglerdir.

Ghalayini ve Farhat (2020) calismalarinda altin fiyatinda degisiklige neden olan fak-
torleri belirlemeyi ve altin fiyatt i¢in 6ngdriiyti amaglamiglardir. Kullanilan degiskenler
altin talebi, altin arzi, agik faiz sozlesmeleri, enflasyon, Cin Yuani/ABD Dolari, Japon
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Yeni/ABD Dolari, ABD Dolari/Euro, faiz orani, petrol fiyati ve New York Menkul Kiy-
metler Borsasi Endeksi’dir. Calismada Granger nedensellik testi yapilmis, degiskenler
arasindaki iliski icin DOLS ve oynaklik icin GARCH(1,1) modeli tahmin edilmistir. Elde
edilen bulgulara gore kisa donemde Japon Yeni/ABD Dolar1 altin fiyatinin, altin fiyati
acik faizin Granger nedenidir. Ayrica sonuglar, altin fiyati ile altin talebi, altin arzi, ABD
Dolar1/SDR déviz kuru, enflasyon, spekiilasyon, faiz orani ve petrol fiyatinin uzun vadeli
iligkili oldugunu gostermektedir.

Risse (2019) calismasinda altin fiyat1 i¢in 6ngoriileri DWT (Discrete Wavelet De-
composition — Kesikli Dalgacik Ayristirmasi) ile SVR yontemlerini birlesimi olan DWT
— SVR ile elde etmistir. Kullanilan veriler Ocak 1992 — Aralik 2016 dénemi aylik veriler-
dir. Caligmada girdi olarak 9 farkli ekonomik ve finansal gosterge kullanilmistir. Analiz-
lerde kullanilan tiim degiskenler DWT ile farkli periyotlar i¢in bilesenlerine ayrilmig ve
elde edilen bilegenler SVR icin girdi olarak kullanilmistir. Elde edilen bulgulara gére tiim
degiskenlerin birlikte kullanilmasinin ekonomik ve istatistiksel performansi azaltmistir.
Girdi olarak 6zellikle iizerinde durulmasi gereken degiskenler enflasyon, ticaret agirlikl
doviz kuru, GSCI ve CRB emtia endeksleridir. Degiskenlerin zaman ve frekansa gore
ayristirilmast 6ngorii performansini attirdig tespit edilmistir.

Ondes ve Oguzlar (2019) caligmalarinda brent petrol fiyati, giimiis fiyati, ABD Dola-
r1/Euro paritesi, Euro Next 100 Endeksi ve Dow Jones Endeksi verilerini ve yapay sinir
aglarin1 kullanarak altin fiyat1 icin 6ngorii elde etmislerdir. Kullanilan veriler 3 Ocak
2005 — 31 Ekim 2017 doénemi giinliik verilerdir. ANN yontemi ile elde edilen sonuglar
icin bagar1 oran1 %81,43 olarak elde edilmistir. Calismada yapilan gecerlilik ¢6ziimleme-
sine gore altin fiyat: tizerinde en fazla glimtis fiyati sonrasinda sirasiyla ABD Dolari/Euro
paritesi, brent petrol fiyati, Dow Jones Endeksi ve Euro Next 100 endeksinin etkili oldugu
tespit edilmistir.

Alameer, Elaziz, Ewees, Ye ve Jianhua (2019) caligmalarinda WOA (Balina Opti-
mizasyon Algoritmasi - Whale Optimization Algorithm) ile MLP — NN (Cok Katmanl
Algilayict Sinir Aglart — Multilayer Perceptron Neural Network) yontemlerinin hibriti
yontem (WOA — NN) kullanarak altin fiyatin1 6ngérmeyi amaglamiglardir. Yazarlar bu
yontemin sonuclarinit ANN ve ARIMA gibi yaygin kullanilan yontemlerin yaninda PSO
— NN (Sinir Aglari i¢in Parcacik Siirii Optimizasyonu — Particle Swarm Optimization For
Neural Network), GA — NN (Sinir Aglar1 I¢in Genetik Algoritma — Genetic Algorithm
For Neural Network) ve GWO — NN (Sinir Aglar1 i¢in Gri Kurt Optimizasyonu — Grey
Wolf Optimization For Neural Network) gibi yontemlerin sonuglariyla karsilastirmiglar-
dir. Kullanilan veriler Ekim 1987 — Agustos 2017 dénemi aylik verilerdir. Calismada
ongortilerde altin fiyati, giimis fiyati, bakir ve demir fiyati, petrol fiyati, doviz kurlari,
Cin enflasyon oran1 ve ABD enflasyon orani verileri kullanilmigtir. Yazarlar kullanilan
degigkenlerin altin fiyati 6ngdriistinde basarili sonuglar verdigini belirtmiglerdir. Ayrica
kullanilan yontemler arasinda en bagarili sonuclarin elde edilmesini WOA — NN y6ntemi
saglamisgtir.
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Sami ve Nazir (2018) caligmalarinda ANN ve dogrusal regresyon ile altin fiyat kesti-
rimi yapmiglardir. Kullanilan veriler Ocak 2005 — Eyliil 2016 donemi giinliik verilerdir.
Caligsmada olusturulan modellerde altin talep ve arzi acsisindan onemli iilkelerin borsa
endeksleri ve faiz oranlari, altina biiyiik yatirimlar yapan bes sirket verileri, baz1 degerli
metal fiyatlar1 ve petrol fiyat1 gibi pek ¢ok girdi kullanilmigtir. Elde edilen sonuglara gore
ANN, dogrusal regresyondan daha bagarilidir fakat dogrusal regresyonun egitim siiresi
ANN’nin egitim siiresine gore daha kisadir. Biiyiik bir girketin hisse senedi fiyatinin altin
fiyat1 tizerinde ABD ekonomisinden daha fazla etkili oldugu ¢aligmanin ilging bulgula-
rindandir.

Degirmenci ve Akay (2017) ¢aligmalarinda ARIMA ve ARCH modellerini kullanarak
BIST100 endeksi, altin fiyati, petrol fiyat1 ve doviz kuru i¢in ongoriiler elde etmislerdir.
Kullanilan veriler 2 Ocak 2009 — 25 Kasim 2016 donemi haftalik verilerdir. Elde edilen
bulgulara gore ele alinan dénemde en fazla getirinin borsadan, en diisiik getirinin ise
petrolden elde edildigi tespit edilmistir. Tim degigken icin kurulan ARIMA modelleri-
nin ARCH etkisi igerdigi tespit edilmistir. Ayrica altin hari¢ tiim seriler asimetrik etki
icermektedir. Elde edilen bulgulara gore kullanilan modellerin analiz edilen seriler i¢in
ongort elde edilmesinde basaril bir sekilde kullanilabildigi ifade edilmistir.

H.-H. Chen, Chen ve Chiu (2016) calismalarinda ANN ile metin madenciligini bir
arada kullanarak altin fiyat1 icin 6ngérii elde etmislerdir. Bu modelden elde edilen sonug-
lar ARIMA modeli sonuglartyla kargilagtirilmigtir. Kullanilan veriler Ocak 1999 — Aralik
2006 donemine ait olup aylik periyotlarda derlenmistir. Olusturulan modele altin fiyatini
etkiledigi diistintilen 8 degisken dahil edilmistir. Calismada altin fiyatinin sadece nicel
ozelliklerden degil savas, uluslararasi iligkiler, teror saldirilar: gibi nitel 6zelliklerden de
etkilenmesi nedeniyle metin madenciliginin kullanildig1 ifade edilmistir. Elde edilen bul-
gulara gére ANN’nin ARIMA’dan daha iyi sonuglar elde edilmesini sagladig1 ve metin
madenciliginin altin fiyat trendinin belirlenmesinde makul sonuglar elde edilmesini sag-
lad1g: ifade edilmigtir.

Yiiksel ve Akkog¢ (2016) calismalarinda ANN ile altin fiyat1 6ngoriisti yapmiglardir.
Kullanilan veriler 3 Ocak 2002 — 31 Ekim 2013 donemi giinliik verilerdir. Kurulan mo-
delde giimiis fiyat1 (G), brent petrol (BrP) fiyati, ABD Dolari/Euro paritesi (EUR/USD),
Euro Next 100 endeksi (N100), ABD Dow Jones endeksi (DJI), 13 hafta vadeli ABD
hazine bonosu faiz orani (AHM) ve ABD tiife (ABD TUFE) kullanilmigtir. Kullanilan
degiskenlerin altin fiyat: tizerindeki etkisinin belirlenmesi i¢in duyarlilik analizi yapilmis
ve etki biiytikliigiine gore biiyiikten kiiciige G, BrP, DJI, EUR/USD, N100, AHB ve ABD
TUFE siralamasi elde edilmistir. AHB ve ABD TUFE degiskenlerinin etkisi diger degis-
kenlere gore oldukca kiictiktii. MAPE oranina gore yaklasik %98,46 oraninda bagarili
sonuglar elde edilmistir.

Sivalingam ve digerleri (2016) ¢alismalarinda ELM ile altin fiyati 6ngdriisti yapmis-
lardir. Kullanilan veriler 1 Ocak 2000 — 31 Nisan 2014 donemi aylik verilerdir. Altin fiya-
tinin 6ngoriisiinde altinin gegmis fiyati, glimiis fiyati, petrol fiyati, S&P 500 endeksi ve do-
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viz kuru kullanilmistir. ELM’den elde edilen sonuglar FNNWF (Feed Forward Networks
Without Feedback — Geri Beslemesiz {leri Beslemeli Aglar) ve FFBPNN (Feed Forward
Back Propagation Networks — Ileri Beslemeli Geri Yayilim Aglar1) yontemlerinden elde
edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Ongorii performansi agisindan diger yontemlerle
karsilagtirildiginda ELM yaklasik %3 daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamaktadir.

3. Yontem

Bu caligmada altin fiyatinin kestirimi amaclanmistir. Bu amagla kullanilabilecek pek
¢cok makine 6grenmesi yontemi ve istatistiki yontem bulunmaktadir. Bu yontemler ara-
sinda XGBoost ve MARS yontemleri etkin kestirim basarilariyla 6n plana ¢ikmaktadir.
Bu nedenle altin fiyatinin kestiriminde bu iki yontem kullanilmigtir. Ayrica karsilastirma
amactyla LR modeli tahmini yapilmis ve bu yonteme ait kestirimler de elde edilmistir.

3.1. XGBoost

XGBoost, Friedman (2001) tarafindan gelistirilen GB yontemi temelli bir algoritma-
dir. Hem XGBoost hem de GB, gradyan boosting yontemini kullanmasina ragmen, XG-
Boost, agir1 6grenmeyi kontrol etmek i¢in daha diizenli bir model bicimlendirmesi kulla-
nir ve daha iyi performans saglar (Carmona, Climent ve Momparler, 2019). XGBoost son
yillarda makine 6grenmesi i¢in gelistirilen en basarili yontemlerden biridir (Ma ve diger-
leri, 2018). Giintimiizde gereksiz maillerin tespiti, reklam eglestirme sistemleri, dolandi-
ricilik tespit sistemleri, fizikte anomali olay tespit sistemleri gibi alanlarda bu yontemler
basarili bir sekilde kullanilmaktadir (T. Chen ve Guestrin, 2016). Bu yontemlerin 6nemli
avantaji tahminin veriye dayali olarak elde edilmesidir. Regresyon ve siniflandirma agag-
lar1 i¢in boosting algoritmalarimin kullanimi etkin sonuclar elde edilmesini saglamakta-
dir. XGBoost basarili kestirimlerin elde edilmesini saglamasinin yaninda diger pek cok
makine 6grenmesi yontemine gore hesaplama kolayligina sahiptir. Bu 6zelligi sayesinde
¢ok boyutlu biiytik veri analizinde etkin bir sekilde kullanilabilmektedir. Pek cok Kaggle
yarigmasini XGBoost ve bu tarz algoritmalar kazanmistir. XGBoost yontemi kullanilarak
kazanilan yarigmalardaki problemlere 6rnek olarak magaza satig tahmini, yiiksek enerji
fizigi olay siniflandirmasi, web metin siniflandirmasi, miisteri davranig tahmini, hareket
algilama, reklam tiklama orani tahmini, k&tii amacli yazilim siniflandirmasi, tirtin kate-
gorizasyonu, tehlike riski tahmini ve biiylik ¢evrimigi kurs birakma orani tahmini verile-
bilir (T. Chen ve Guestrin, 2016). Bu basarisi bu yontemlerin bilimsel alanda da dikkat
¢cekmesine yol agmigtir. Bu yontemde degiskenlere ait bilgi kazanglar1 kullanilarak, girdi
degiskenlerin ¢ikt1 degiskeni lizerindeki etkisi belirlenebilir.

Ornek sayis1 n ve girdi degisken sayis1 m olan veri seti icin
D = {(x;,¥)} (ID| = n,x; € R™, y; € R), bir topluluk agac modeli ¢iktiy1 kestirmek
icin K toplanir fonksiyon kullanir (T. Chen ve Guestrin, 2016).
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K
9i= () = ) e, fe€F
k=1

Burada F = {f(x) = Wq(x)}(q: R™ > T,w € RT) regresyon agaclar1 (CART) uza-
yidir. f, zayif 6greniciler ve K, zayif 6grenici sayisidir (Zhou, Li, Shi ve Qian, 2019).
Modelde kullanilan fonksiyon setini 6grenmek i¢in asagidaki amag fonksiyonu minimize
edilir:

L@®) = D 1Guy) + ) 0(f)
i k

Burada /, tiirevlenebilir kayip fonksiyonu ve €2, modelin asgirt 6grenmesini engelleyen
diizeltme terimidir (Wang, Shi, Lyu ve Deng, 2017). Bu terimin modele dahil edilme-
si agir1 6grenmeyi etkin bir sekilde engellemektedir (Ma ve digerleri, 2018). Denklem
2’deki topluluk aga¢ modeli Oklid uzayinda geleneksel metotlarla optimize edilemez.

Model toplamsal olarak egitilir. 9i(t) i. ornegin ¢. iterasyonda kestirimi olmak tizere asagi-
daki amag fonksiyonunu minimize etmek tlizere f, nin eklenmesi gerekir:

n

£O =31y 387+ fi0)) + 00D

i=1

Genel ayarda amag fonksiyonunu hizli bir sekilde optimize etmek i¢in ikinci derece-
den yaklagim kullanilabilir:

n
- 1
£0 = 3 1 977) + gife ) + 3 if2 0| + 00
i=1
Burada g; = ay(t—l)l(yi'f’i(t_l)) ve h; = 6;(t—1)l(yilj>i(t_1)) olmak tizere kayip

fonksiyonundaki birinci ve ikinci derece gradyan istatistikleridir. 7. adimda sabit terim
cikarilarak asagidaki daha basit amag¢ fonksiyonunu elde edilir:

LO = zn: [gift(xi) + %hiftz(xi)] +Q(f)
i=1

I; = {i|q(x;) = j} yaprak j'nin drnek kiimesi olarak tamimlanir. €2 agilarak denklem
5 agagidaki gibi yazilabilir:

n T
L® = , . lh' 2(y. T ll 2
glft(xl) + 2 lft (xz) + 14 + 2 W]

i=1 j=1



436 | Dr. Hayri ABAR EKEV AKADEMI DERGISI

T
1
:Z[ Zgi Wi+ Zhi+/1 wi | +yT
=1

iEI]' iEIj
Sabit yap1 g(x) i¢in j. yapragin optimal agirhigi W]-* asagidaki gibi hesaplanir:
. Lier ;9i
W =o———
7 Yiehi+ 2

ve uyan optimum deger:

1 . (Zielj 91‘)2

F @) = _
@ 2 = Yier;hi + 1 e

Her karar agaci ayrildiginda, bir dal iki dala ayrilir. B6lme sonucu elde edilen sag ve
sol diigiimiin I ve I; oldugunu varsayalim. Bolmenin bilgi kazanci (Lgp;;; ), boliinmeden
once ve sonra amag fonksiyonlari kargilastirilarak agagidaki gibi hesaplanabilir:

1 [(ZiEIL gi)z (ZiEIR 91’)2 Cier 9)°

Lo == _ —
split 2 ZiEIL hi + A ZiEIR hi + A ZiEI hi + 41 Y

3.2. MARS

Birden ¢ok veri noktasi kullanilarak model tahmini genellikle bagarili kestirimlerin
elde etmesini saglasa da hatali sonuglarin elde edilmesine de yol acabilmektedir (Alkan,
Geng, Oktay ve Celik, 2013). Ozellikle dogrusal olmayan iligkilerin modellenmesinde
klasik dogrusal modellerin kullanilmasi hata oranini artirmaktadir. Bu durumda dogrusal
olmayan modellerin tercih edilmesi daha uygundur. MARS modeli, dogrusal olmayan
modellerin olusturulmasinda kullanilacak yontemler arasinda yer almaktadir. Bu model,
parametrik olmayan bir regresyon modelidir (Eyduran, Akkus, Kazim, Tirink ve Tariq,
2017). Bagimli degisken ve bagimsiz degisken arasindaki iligki i¢in belirli bir fonksiyonel
kaliba gereksinim duyulmamaktadir (Y. Chen, Lin, Chen ve Wu, 2019). Yontem, Fried-
man (1991) tarafindan gelistirilmigtir. Bu yontem, lineer regresyon modeli gibi kisitlayici
varsayimlarin saglanmasini gerektirmez (Akin ve digerleri, 2020). Bu modelde dogrusal
olmama pargali dogrusal regresyon dogrularinin tahminiyle yani bagimsiz degisken de-
gerinin daha kiictik alt degerlere boliinmesi ve farkl: alt degerler icin farkli regresyon kat-
sayilarimin tahminiyle saglanir (Miguéis, Camanho ve Falcao e Cunha, 2013). Elde edilen
farkli dogrular diigiim noktalartyla birlegtirilir. MARS yonteminin kestirim modellerinin
olusturulmasindaki giicii, izinsiz aga giris tespiti, elektrik fiyat 6ngoriisti, kanser teshisi,
yazilim miihendisligi ve kredi puani hesaplama gibi bircok uygulamada gosterilmigtir
(Lu, Lee ve Lian, 2012). Bu yontemde modele degiskenler tek tek dahil edilebildigi gibi
birden cok degisken carpilarak da dahil edilebilmektedir.
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Genel bir MARS modeli asagidaki gibi yazilabilir (Friedman, 1991):

M
FO0) =0+ ) anBu()

K

B (x) = ﬂ[skm(xv(k,m) = tiem)]
k=1

Bu gosterimde a,, sabit terim; @, ’ler regresyon parametreleri; B, (x)’ler temel fonksi-
yonlar; x, bagimsiz degiskenler ve ¢, ’ler, diiglim noktalaridir. M, temel fonksiyon sayist,
K ,bolinme sayist; s, , =1 degerlerml alan ve dallarin yontinii gosteren terimdir.

Model se¢ciminde asagida fonksiyonel bi¢cimi sunulan, Craven ve Wahba (1978) tara-
findan onerilen LOF (Lack of fit - Uyumsuzluk) veya diger bir ifadeyle GCV (Generali-
zed Cross — Validation — Genellegtirilmis Capraz Dogrulama) kriteri kullanilmaktadir:

3 1% C(M
LOF(fi) = GEVM) = = Y [y~ fuCe /1L~ 02
i=1

Bu gosterimde y,, gozlenen degerler; fu(x), kestirim degerleri ve n, gdzlem sayisi-
dir. C(M), modelin biiytikliigiiniin maliyet fonksiyonudur ve modelin asir1 6grenmesini
engeller ve B, Mxn boyutlu veri matrisi olmak tizere C(M) = iz(B(B"B)™*BT) + 1 esit-
ligiyle hesaplanir.

MARS yonteminde modelin olusturulmasinda genelden 6zele dogru bir yaklagim be-
nimsenir. Oncelikle tiim alt boliinmeler iki kardes alt béliime ayrilir ve béliinme uyum
iyiligi kriterleri kullanilarak optimize edilir. Bu siire¢ her bir alt bélgenin temel fonksiyo-
nu ile ¢ok sayida ayrik alt bolgeler elde edilinceye kadar tekrarli olarak devam eder. Bu
sekilde asir1 6grenmis bir model olusturulur. Daha sonra geriye dogru modelin uyumuna
belirgin katkist olmayan temel fonksiyonlar budanir. Budama sirasinda hem uygunluk
hem de modelin biiyiikliigii kontrol altinda tutulur. Bu sekilde modelin karmagiklig1 azal-
tulir (Katris, 2020).

MARS modeli olusturulduktan sonra modelde kullanilan bagimsiz degiskenlerin
goreli 6nemi belirlenebilmektedir. Bunu saglamak amaciyla goreli 6nemi belirlenmek
istenen degiskeni iceren tiim terimler modelden cikarilir ve degiskenin modelden cikaril-
masindan kaynaklanan uyum iyiligi kayb1 hesaplanir. Uyum iyiligi kaybi tiim degiskenler
icin bu sekilde hesaplanir ve her bir degiskene O ile 100 arasinda skorlar verilir. Degisken-
lerin aldig1 skorun biiytikligii degiskenin 6nemini gosterir (Lu ve digerleri, 2012).
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4. Degiskenler ve Veri Seti
4.1. Arastirma Etigi

Calismada bilimsel etik kurallarina uyulmus; analizlerde kullanilan verilere ait kay-
naklar belirtilmis, veriler tizerinde herhangi bir tahrifat yapilmamistir. Kaynak gosterim-
de kaynak gosterim kurallarina uyulmustur.

4.2. Kullanilan Degiskenler

Altin pek ¢ok amagla kullanilan bir emtia oldugundan altin fiyati finansal ve makro-
ekonomik pek cok faktorle iliskilidir. Bu nedenle literatiirde altin fiyatinin kestiriminde
pek cok degisken kullanilmaktadir. Bu degiskenler arasinda giimiis fiyat: (Alameer ve
digerleri, 2019; H.-H. Chen ve digerleri, 2016; Fong-Ching ve digerleri, 2020; Ondes ve
Oguzlar, 2019; Sami ve Nazir, 2018; Weng ve digerleri, 2020), borsa endeksleri ve 6zel-
likle S&P Endeksi (Kocatepe ve Yildiz, 2016; Kristjanpoller ve Minutolo, 2015; Pierd-
zioch, Risse ve Rohloff, 2016; Risse, 2019; Sivalingam ve digerleri, 2016), petrol fiyati
(Gangopadhyay ve digerleri, 2016; Ghalayini ve Farhat, 2020; Mombeini ve Yazdani
Chamzini, 2015; Yiiksel ve Akkog, 2016) ABD Dolar fiyati ile ilgili oran ve endeks-
ler (Fong-Ching ve digerleri, 2020; Kocatepe ve Yildiz, 2016; Mombeini ve Yazdani
Chamzini, 2015; Sivalingam ve digerleri, 2016), faiz oran1 (Ghalayini ve Farhat, 2020;
Mombeini ve Yazdani Chamzini, 2015; Sami ve Nazir, 2018) ve TUFE veya enflasyon
(Alameer ve digerleri, 2019; Gangopadhyay ve digerleri, 2016; Risse, 2019; Yiiksel ve
Akkog, 2016) 6ne ¢ikan degiskenlerdir. Bu nedenle bu ¢alismada bu degiskenler kulla-
nilarak altin fiyatinin kestirimi amaglanmigtir. Calismada kullanilan degiskenler ve veri
kaynaklar1 agagidaki tabloda sunulmustur:

Tablo 1. Kullanilan Degiskenler ve Veri Kaynaklar1

Kisaltma Degisken Kaynak
Altin Altin Spot Fiyati (ons/$) www.investing.com
Giimiis  Giimiig Fiyati (ons/$) www.investing.com
Petrol Ham Petrol WTI Vadeli Islemleri Fiyat1 (Varil/$) ~ www.investing.com
Dolar ABD Dolar1 Endeksi www.investing.com
Borsa S&P500 Endeksi www.investing.com
Faiz ABD Federal Fonlar Bilesik Faiz Oran1 www.investing.com
TUFE %l?klzt?;ﬂg];i (Tim Kalemler — Tiim Sehirli www.bls.gov

Kullanilan veriler TUFE harig¢ 01 Ocak 2015 — 30 Haziran 2020 dénemi 1434 giinliik
verilerdir. TUFE ise Ocak 2015 — Haziran 2020 dénemi aylik verilerdir. Olusturulan mo-
del matematiksel olarak asagidaki gibi yazilabilir:

Altin = f{Gtimiig, Petrol, Dolar, Borsa, Faiz, TUFE)
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5. Bulgular

Calismada her ti¢ modelin tahmininde de R yazilimi kullanilmigtir. XGBoost mode-
linin tahmininde Tianqgi Chen (2020) tarafindan gelistirilen xgboost paketi kullanilmistir.
MARS modelinin tahmininde ise Milborrow (2019) tarafindan gelistirilen earth paketi
kullanilmistir. Her iki yontem de kendine 6zgili parametreler icermektedir. Parametrele-
rin dogru belirlenmesi modellerin kestirim basarisini dogrudan etkilemektedir. Her iki
modele ait parametreler de Kuhn (2020) tarafindan gelistirilen caret paketi yardimiyla
belirlenmistir. MARS modelinin tahmininde Eyduran ve Duman (2020) ve Boehmke ve
Greenwell (2020) tarafindan olusturulan kaynaklardan yararlaniimistir. XGBoost mode-
linin tahmininde ise Kaggle sayfasinda yer alan "Visual XGBoost Tuning with caret"
baglikli calismadan yararlanilmistir. Modellerin kestirim performanslarinin karsilastiril-
masinda Gulbe ve Eyduran (2019) tarafindan gelistirilen ehaGoF paketinden yararla-
nilmistir. Calismada kullanilan veriler rassal olarak %80 egitim, %?20 test veri olarak
ikiye ayrilmistir. Model tahminleri sadece egitim verisi kullanilarak yapilmig, modellerin
kestirim performanslart hem egitim hem de test modelleri i¢in hesaplanmigtir. Modellerin
karsilastirilmasinda ise test modellerine ait kriterler kullanilmistir.

MARS modelinde belirlenmesi gereken 2 parametre bulunmaktadir. Bunlar:
nprune: Budanmig modelde yer alacak en fazla terim sayist
degree: Degiskenlerin etkilesim derecesidir.

nprune parametresi i¢in 2 ile 100 araligindan 23 olarak, “degree” ise 1 ile 3 araligin-
dan 2 olarak belirlenmistir.

XGBoost modelindeki parametreler ise asagidaki gibidir:
nrounds: En yiiksek tekrar sayisi

max_depth: Her bir agacin maksimum derinligi

eta: Ogrenme orani

gamma: Agacin bir yaprak diigiimii tizerinde bir bagka boliim olusturmak i¢in gere-
ken kayip fonksiyonunda meydana gelecek en kiiciik azalma miktar1

colsample_bytree: Her bir agaci olustururken stitunlarin alt 6rnek orani
min_child_weight: En kiictik yaprak agirlig1
subsample: Egitim 6rneginin alt 6rnek orani

XGBoost modelinde degeri belirlenmesi gereken parametre sayisinin fazla olmasi
nedeniyle bu modeldeki tiim parametrelerin tek seferde siradan bir masatstii bilgisayar
kullanilarak belirlenmesi agir1 zaman gerektirmektedir. Bu nedenle parametreler agamali
olarak belirlenmigtir. Parametreler icin denenen degerler ve secilen en uygun degerler
asagidaki tabloda sunulmustur:
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Tablo 2. XGBoost Modeli I¢in Parametreler

Parametre Alternatif Degerler En Uygun Deger
nrounds [100, 10000] aralig1 9700
max_depth 2,3,4,5,6 6
eta 0,01, 0,015, 0,025, 0,05, 0,1, 0,3 0,025
gamma 0,0.05,0,1,0,5,0,7,09, 1 0,7
colsample_bytree 0.4,0,6,08,1 1
min_child_weight 1,2,3 3
subsample 0,5,0,75, 1 0,75

Tahmin edilen tiim modellere ait performans degerlendirme kriterleri asagidaki tab-
loda sunulmustur:

Tablo 3. Modellere Ait Performans Degerlendirme Kriterleri Degerleri

Egitim Test
XGBoost MARS LR XGBoost MARS LR

Kriter Deger Deger Deger Deger Deger Deger
RMSE 0,114 381,590  1376,369 89,704 447,641 1317,563
RRMSE 0,026 1,502 2,853 0,729 1,628 2,793
SDR 0,002 0,135 0,256 0,063 0,140 0,238
CVv 0,030 1,500 2,850 0,730 1,630 2,780
PC 1,000 0,991 0,967 0,998 0,990 0,971
PI 0,013 0,754 1,451 0,365 0,818 1,417
MAPE 0,021 1,130 2,272 0,512 1,245 2,223
MAD 0,272 14,612 29,190 6,667 16,166 28,651
Rsq 1,000 0,982 0,935 0,996 0,980 0,943
ARsq 1,000 0,982 0,935 0,996 0,978 0,943
AIC -2483,92  6858,17  8293,60 1294,50  1791,85  2065,68
CAIC -2483,91 685891  8293,61 1294,54  1795,00  2065,72

Yukaridaki tabloda goriildiigii gibi XGBoost ve MARS modelleri LR modeline gore
¢ok daha basaril kestirimlerin elde edilmesini saglamigtir. Diizeltilmis belirlenme katsa-
yisina gore yorumlanacak olursa tahmin edilen XGBoost modeli altin fiyatinda meydana
gelen toplam degisimin %99,6’sin1, MARS modeli ise %97,8’ni agiklamaktadir. LR i¢in
ise aciklanma orani %94,3’tiir. Bu sonuglar tercih edilen yontem ve degiskenlerin altin
fiyatinin belirlenmesi i¢in olduk¢a uygun oldugunu gostermektedir. XGBoost ve MARS
modellerinin her ikisi de ¢cok bagarili olsa da XGBoost yontemi daha basarili sonuglarin
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elde edilmesini saglamigtir. Her ne kadar XGBoost, bu ¢aligmada kullanilan diger yon-
temlere gore parametrelerin belirlenmesinin ve modelin egitiminin agir1 zaman almasi
gibi bir dezavantaja sahip olsa da oldukca basarili kestirimler elde edilmesini saglamak-
tadir. Elde edilen bulgulara gére XGBoost yonteminin, altin fiyatinin kestirimi i¢in uygun
bir yontem oldugu sGylenebilir.

XGBoost ve MARS yontemleri kullanilan degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki
etkisinin belirlenmesine ve degiskenlerin kendi aralarinda siralanmasina olanak sagla-
maktadir. Degiskenlerin 6nem seviyesinin belirlenmesinde MARS modelinde degisken-
lerin genellestirilmis ¢apraz dogrulama skorunu katkilari; XGBoost modelinde ise degis-
kenlere ait bilgi kazanclar1 kullanilmaktadir. Her iki model icin degiskenlere ait skorlar
ve siralamalar agagidaki tabloda sunulmustur:

Tablo 4. Degiskenlerin Goreli Onemleri

XGBoost MARS
Bilgi Kazanci Sira K(i;lﬁ(‘l]Sl Siralama
TUFE 0,886 1 100 1
Giimiis 0,049 2 37,7 4
Faiz 0,024 3 56,2 3
Dolar 0,018 4 30,6 5
Petrol 0,017 5 17,8 6
Borsa 0,006 6 56,2 2

MARS yo6nteminde elde edilen skorlar, tiim degiskenler icin birbirlerine nispeten ya-
kin olmasina ragmen XGBoost yontemi icin diger degiskenlere ait skorlar TUFE icin elde
edilen skora gore oldukea kiigtiktiir. Her iki yonteme gore de altin fiyatinin belirlenmesin-
de en 6nemli degisken TUFE dir. Diger degiskenler ait siralamalar ise iki yonteme gore
farklilasmaktadir. XGBoost i¢in siralama TUFE, Glimiis, Faiz, Dolar, Petrol ve Borsa
seklindedir. MARS icin ise TUFE, Borsa, Faiz, Glimtis, Dolar, Petrol seklindedir.

6. Sonuc

Altin 6nemli bir 6deme, yatirim ve birikim aract oldugundan fiyatinin belirlenmesi til-
keler ve yatirimcilar i¢in 6nemlidir. Fakat altin fiyat1 duragandigidir ve dogrusal olmayan
bir seyir izlemektedir. Ayrica altin fiyatinin fonksiyonel kalib1r 6nsel olarak bilinmemek-
tedir. Bu nedenle altin fiyatinin kestiriminde bu 6zelliklere uygun yontemler kullanilma-
Iidir. Calismada tercih edilen XGBoost ve MARS yontemleri bu gibi 6zelliklere sahip
verilerin modellenmesinde bagarili bir sekilde kullanilabilmektedir. Altin bir emtia olarak
o6nemli bir yatirim araci oldugundan piyasadaki diger yatirim araglarinin ve emtialarin fi-
yatindan etkilenebilmektedir. Bu amagla altin fiyati tizerinde etkili oldugu diistiniilen gii-
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miis fiyati (ons/$), ham petrol WTI vadeli iglemleri fiyati (varil/$), ABD Dolari endeksi,
S&P500 endeksi, ABD federal fonlar bilesik faiz orani, ABD TUFE (tiim kalemler — tiim
sehirli tiiketiciler) degiskenleri girdi olarak kullanilmistir. Calismada lineer regresyon,
XGBoost ve MARS modelleri tahmin edilmis — egitilmistir. Bu modeller ile altin fiyatina
ait kestirimler olusturulmus, elde edilen kestirimler kullanilarak modellere ait performans
degerlendirme kriterleri hesaplanmugtir.

Lineer regresyon modeli bagarili kestirimlerin elde edilmesini saglasa da MARS ve
XGBoost modelleri nispeten daha basarili sonuclarin elde edilmesini saglamistir. Yon-
temler arasinda en iyi sonuclar XGBoost modeli araciligryla elde edilmistir. Bu sonug,
XGBoost modelinin kullanildig1 benzer ¢aligmalarda elde edilen sonuglar1 destekleyici
niteliktedir. Kullanilan degiskenler ve XGBoost modeli %99,6; MARS modeli ise %97,8
basar1 oraniyla altin fiyatinin kestirilmesini saglamistir. Bu oranlar kullanilan degisenler
ve modellerin uygunlugunu gostermektedir.

MARS ve XGBoost modelleri kullanilan girdi degiskenlerinin ¢ikti degiskeni tizerin-
deki etkisinin 6neminin belirlenmesine olanak saglamaktadir. Her iki yontem i¢in de girdi
degiskenlerinin altin fiyat1 izerindeki etkisi belirlenmistir. Her iki yontem icin elde edilen
sonuglar altin fiyat: iizerinde en 6nemli etkiye sahip faktériin ABD TUFE oldugunu gés-
termektedir. Diger degiskenler i¢cin yontemler farkli sonuglar elde edilmesini saglamistir.
XGBoost igin siralama ABD TUFE, giimiis fiyati, ABD federal fonlar bilesik faiz orani,
ABD Dolar1 endeksi, ham petrol WTI vadeli islemleri fiyat: ve S&P500 endeksi seklinde-
dir. MARS icin ise ABD TUFE, S&P500 endeksi, ABD federal fonlar bilesik faiz oran,
glimiig fiyati, ABD Dolar1 endeksi, ham petrol WTI vadeli islemleri fiyat1 seklindedir.

Bu c¢aligmada altin fiyatinin belirlenmesinde kullanilan pek c¢ok girdi ABD’ye aittir.
Stiphesiz ki altin fiyati ABD yaninda Cin, Rusya ve Hindistan gibi yiiksek miktarda altin
talep eden iilkelere ait faktorlerden de etkilenmektedir. Bu agidan altin fiyatinin kestiri-
minde ABD ve diger tilkelere ait faktorlerin agirliklandirilarak girdi olarak kullanilmasi
altin fiyatinin kestirimini amaclayan arastirmacilara 6neri olarak sunulabilir. Bunun ya-
ninda bu caligmada kullanilmayan farkli yatirim araclarina ait veriler de kullanilan mo-
dellerde girdi olarak kullanilabilir.
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