ALTIN FiYATI GUNLUK GETIRILERININ YAPAY SiNiR AGLARI ALGORITMASI VE
MARKOV ZiNCiRLERi MODELLERI iLE TAHMINi
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Oz

Son on yilda altin fiyatlari ile ilgili birgok ¢alisma yapilmistir. Literatiirdeki ilgili calismalar yapay sinir aglari
algoritmasi ve Markov zincirleri modellerinin altin piyasasi gelecek tahmininde oldukga iyi sonuglar
Urettiklerini gostermektedir. Bu galismada yapay sinir aglari algoritmasi ve Markov zincirleri modellerinin
glcli yonleri birlikte kullanilarak altin fiyatlarinin ginlik getirileri tahmin edilmistir. Tahmin sireci, iki
asamada gerceklestiriimistir. ilk asamada altin fiyatlarinin giinliik getirileri, en iyi tahmin performansina sahip
yapay sinir aglari algoritmasi ile tahmin edilmistir. ikinci asamada ise yapay sinir aglarindan elde edilen tahmini
altin getirileri {izerinden yiiksek dereceden Markov zincirleri gegis olasiliklari matrisleri hesaplanmistir.
Tahmin, Uglincli dereceden ve dordinci dereceden Markov zincirleri modelleri ile yapay sinir aglari
algoritmasi birlikte kullanilarak yapilmistir ve uygulanan tahmin yontemi sonucunda altin fiyatlari getirilerinin
gelecek tahmininde %70’i bulan basari saglanmistir.
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PREDICTION OF DAILY GOLD PRICE RETURNS WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS AND MARKOV CHAINS MODELS

Abstract

During the last decade, there have been many studies on the prediction of gold prices. Artificial neural
networks algorithm and Markov chains models perform fairly well in the prediction of gold prices. In this
study, the daily returns of gold prices were estimated by using the powerful aspects of the artificial neural
network algorithm and the Markov chains models. The prediction was made in two stages. In the first stage,
the daily return series of gold prices were estimated by the artificial neural network algorithm which has the
best prediction performance. In the second stage, the transition probabilities matrixes of high order Markov
chains models were calculated from the estimated values that obtained from the artificial neural networks.
The third order and the fourth order Markov chains models and the artificial neural networks algorithm were
used jointly for prediction. In consequence of the applied methodology, about 70% success of prediction was
achieved in the future prediction of the gold prices’ returns.

Key Words: Artificial Neural Network, Markov Chains Models, Gold Price
JEL Classification: G1, C1, C4

1 Ars. Gér., Cukurova Universitesi, [IBF, Ekonometri Béliimi, scam@cu.edu.tr
2 prof. Dr., Cukurova Universitesi, IIBF, Ekonometri Boliimii, sbilgin@cu.edu.tr

DOI: 10.18092/ulikidince.347048
Makalenin Gelis Tarihi (Recieved Date): 27-10-2017
Yayina Kabul Tarihi (Acceptance Date): 16-01-2018


mailto:scam@cu.edu.tr
mailto:sbilgin@cu.edu.tr

682 UITID-IJEAS, 2018 (18. EYI Ozel Sayisy):681-694 1SSN 1307-9832

1. Giris

Altin duinyadaki en degerli madenlerden bir tanesidir. Yatirimcilar altini her zaman giivenli bir
liman olarak gérmektedir. Altin, savag dénemleri de dahil olmak lizere degerini koruyabilen tek
maldir. Altinin 6nemli bir yatinm araci olmasi, altin fiyatlarinin tahmini ile ilgili bircok ¢alisma
yapilmasina neden olmustur. Ozellikle ilk defa Amerikali ekonomist Eugene Fama (1970: 383)
tarafindan ortaya atilan etkin piyasa hipotezinden bu yana calismalar hiz kazanmistir. Fama’nin
etkin piyasa hipotezine gore, etkin bir piyasa yeterince buyuktir ve bu piyasada birbirleri ile kar
maksimizasyonu igin rekabet eden birgok aktor vardir. Dolayisiyla tek alici veya satici piyasa fiyatini
belirleyemez. Genel olarak etkin piyasalar zayif etkin piyasalar, orta etkin piyasalar ve glicli etkin
piyasalar olmak Uzere (g sekilde karsimiza gikmaktadir. Zayif etkin piyasa hipotezine gore verilerin
tarihsel ozelliklerinden yola ¢ikarak ve tahmin teknikleri kullanarak gelecege yonelik ¢ikarim
yapilamaz. Diger bir ifade ile teknik analiz yardimi ile uzun dénemde piyasa ortalama getirisinin
Ustlinde bir getiri elde etmek miimkin degildir. Orta etkin piyasa hipotezine gore ise yeni bir bilgi
bitin aktoérler tarafindan hemen elde edilmektedir. Sonug olarak orta etkin bir piyasada bilgi
fiyatlanmistir ve uzun dénemde ortalamanin Ustiinde getiri elde edilemez. Bu tiir bir piyasada
ortalamanin Gstiinde getiri saglamak i¢in halka acgik olmayan (iceriden) bilgi saglanmalidir. Nihayet
guglu etkin bir piyasada, halka agik bilginin yaninda igeriden bilgi de ortalamanin Ustiinde kar
saglamak adina yarar saglamayacaktir. Dolayisiyla uzun dénem ortalama kari piyasa ortalama
karinin Ustiinde olmasi miimkiin degildir.

Finansal piyasalarin 6zelliklerine bakildiginda, etkin piyasalara en yakin piyasalar olduklari
gorulmektedir. Finansal piyasa verileri hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iliskiler icerdiginden
tahminleri olduk¢a zordur. Geleneksel ekonometrik modeller dogrusal iliskileri yakalamakta
basarili olmalarina ragmen dogrusal olmayan iliskileri yakalamakta zayif kalmaktadirlar. Bu noktada
yapay sinir aglari algoritmasi ¢ok 6nemli bir tahmin yontemi olarak karsimiza gikmaktadir. Yapay
sinir aglarinin yapisinda kullanilan fonksiyonlar karmasik yapidaki serileri tahmin etmekte ¢ok
onemli bir rol oynar. Dogru fonksiyon se¢imi ve dogru ag yapisiyla yapay sinir agi algoritmasindan
yuksek siniflama basarilari elde edilebilmektedir. Kullanilan fonksiyon gesitleri ve yapay sinir aglari
algoritmasinin genelleme ozelligi bu algoritmanin en gli¢li yonlerini olusturmaktadir. Nitekim
literatlirde, yapay sinir aglari algoritmasi karmasik yapidaki verilerin gelecek tahminlerinde diger
bircok ekonometrik yontemle karsilastirildiginda daha basarili sonuglar Grettigi gérilmustir. Yapay
sinir aglari algoritmasinin yani sira finansal serilerin gelecek tahmininde kullanilan diger bir ydntem
Markov zincirleri modelleridir. Markov zincirleri modelleri, gegis olasiliklari yardimi ile 6ngorisi zor
ve karmasik yapidaki finansal serilerin tahmininde basarili sonuglar tiretmektedir. Bu ¢alismadaki
amag yapay sinir aglar algoritmasi ve Markov zincirleri modellerinin giigli yonlerini birlikte
kullanarak tahmin basarisini artirmaktir. Tahmin basarisina ek olarak kullanilan metodoloji,
yapilacak olan tahminin gerceklesme olasiliginin da elde edilmesini saglayacaktir. Boylece yatirimci
bir sonraki ginlin pozitif veya negatif getiriye sahip olacagini Markov zincirlerinin gegis olasiliklari
matrisinden elde ederken, yapacagl tahminin dogru olma olasiligina da Yapay sinir aglari
algoritmasi yardimiyla hesaplayabilecektir.

Calismanin bundan sonraki kisminda su basliklar yer alacaktir. ikinci bélimde konuile ilgili daha
dnce yapilmis olan galismalarin dzeti kronolojik sira ile verilecektir. Uglincii béliimde ise yapay sinir
aglari algoritmasi ile Markov zincirleri modellerinin teorisinden bahsedilecek ve calismada
kullanilan veri seti tanitilacaktir. Dérdiinci béliimde uygulama ve analiz detaylari yer alacak ve son
bolimde elde edilen sonuglar 6zetlenecektir.

2. Literatir

Altin fiyatlari basta olmak lzere, finansal piyasalarla ilgili ge¢miste birgok ¢alisma yapilmistir.
Burada 6ncelikle Markov zincirleri modelleri kullanilarak yapilmis ¢alismalar kronolojik siraya gére
verilmistir. Sonrasinda Yapay sinir aglari algoritmasiile ilgili literatiir 6zetlenmistir. Markov zincirleri
modelleriyle ilgili, konunun teorik yoniini inceleyen ¢alismalara Rosenblatt ve Slepian (1962),
Raftery (1985), Hamilton (1989), Berchtold ve Raftery (2002) ve Kim, Piger ve Startz (2007) 6rnek
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olarak gosterilebilir. Markov zincirleri modellerine duyulan ilgi, 6zellikle Hamilton (1989)
¢alismasindan sonra 6nemli bir ivme kazanmistir. Yazar bu ¢alismasinda literatlirde daha 6nce sikga
kullanilan dogrusal modellere karsi dogrusal olmayan bir tahmin model 6nermis ve dnerdigi bu
modelin 6zellikle rejim degisikligi yasayan zaman serilerinde dogrusal modellere gore daha basarih
sonuglar Urettigini ileri sirmustiir. Hamilton (1989) calismasindan sonra Markov zincirleri
modellerinin finansal piyasalarin tahminindeki kullanimi oldukga yayginlasmistir. Markov zincirleri
modelleri igin secilmis calismalar su sekilde 06zetlenebilir. McQueen ve Thorley (1991)
calismalarinda 1947-1987 donemi icin New York Borsasina ait yillik borsa verilerinin rassal ylrays
sinamasini Markov zincirleri modellerini kullanarak analiz etmistir. Diger bir ifade ile borsa
verilerinin Markov zincirleri modelleri ile tahmin edilip edilemedigini arastirmistir. Arastirmacilar
yaptiklari analizler sonucunda New York Borsasina ait yillik verilerin rassal yurlyls sergilemedigini
ve Markov zincirleri modelleriyle modellenebilecegi sonucuna varmistir. Marsh (2000), Japon Yeni,
Alman Marki ve ingiliz Sterlinini iki durumlu Markov zinciri olarak modelledigi calismasinda, déviz
kurlarina ait verileri 1980-1985, 1980-1990 ve 1980-1995 olmak tizere ti¢ donem olarak ele almistir.
Marsh inceledigi degiskenlerin verilerini lg ginlik getiri serisi olarak incelemis ve serilerin Makov
siirecine iyi uyum sagladigl sonucuna varmistir. Arastirmaci yaptigi analizler neticesinde model
performansinin 1990’li yillar icin biraz distiigiini ve en diisiik performansin ingiliz Sterlini
tahmininden elde edildigi sonucuna varmistir. Diger bir calisma Mills ve Jordanov (2003) tarafindan
yapilmistir. Arastirmacilar ¢alismalarinda 1982-1995 donemine ait Londra Borsasinin aylik
verilerine Markov zincirleri modellerini uygulayarak, islem hacminin artti§i dénemlerde gelecek
tahmini yapmanin zorlastigi islem hacminin distigl zamanlarda ise tahmin basarisinin arttig
sonucuna ulasmistir. Kilic (2013) Markov zincirleri ve Yapay sinir aglari modellerini birlikte
kullanarak USD/TRY déviz kurunu tahmin ettigi calismasinda 02 Ocak 1995 ve 30 Ekim 2012
dénemini kapsayan glinlik getiri serisini ele almig ve yapay sinir agi algoritmasi ile Markov zincirleri
modellerini birlikte kullanilarak yiksek tahmin basarisi saglamistir. Kanas (2003) New York
Borsasina ait 1872-1999 ddnemini kapsayan yillik verileri kullanarak New York Borsasiyla ilgili
tahmin yapmistir. Tahmin igin ikisi parametrik ikisi parametrik olmayan dért tahmin yontemi
kullanmistir. Parametrik yéntemlerden biri olarak Markov zincirleri modelini, parametrik olmayan
yontemlerden biri olarak da Yapay sinir aglari algoritmasini kullanmis ve bu iki yontemin en az
digerleri kadar iyi performans sergiledigi sonucuna varmistir. Ayrica arastirmaci belirledigi
karsilastirma kriterlerine gore siralama yaptiginda en iyi tahmin performansinin Markov zincirleri
modellerine ait oldugu sonucuna varmistir. Tahmin metodu olarak Markov zincirleri modellerini
kullanan diger calismalara Kanas ve Genius (2005) , Oz (2009), Can ve Oz (2009), Mamipour ve
Jezeie (2015) 6rnek olarak verilebilir. Markov zincirleriyle ilgili literattirden sonra ¢alismanin ikinci
kismini olusturan Yapay sinir aglari algoritmasiyla ilgili calismalar 6zetlenecektir.

Tam ve Kiang (1992) bankalarin batma durumlarini Yapay sinir aglar algoritmasini kullanarak
arastirdiklari ¢calismalarinda, Yapay sinir ag1 sonuglarini Lojistik regresyon lineer siniflayici, k en
yakin komsu ve lineer faktor analizi sonuglari ile karsilastirmistir. Yapilan karsilastirmalar
neticesinde Yapay sinir aglarinin bahsi gecen metotlardan Ustiin sonuglara sahip oldugu sonucuna
varilmistir. Khashei, Hejazi ve Bijari (2007) calismalarinda Yapay sinir aglari algoritmasi ve bulanik
regresyon modellerini finansal piyasalarin zaman serisi verilerine uygulamistir. Arastirmacilarin
uyguladiklari hibrit yontem finansal piyasalarin gelecek tahminiyle ilgili glicli sonuglar Gretmistir.
Ozkan (2012) USD/TRY ve EU/TRY déviz kurlarini Yapay sinir aglari ve yapisal déviz kuru tahmin
metotlarindan bir tanesi olan parasal model ile tahmin etmis ve elde ettigi sonuglari
karsilastirmistir. Ozkan yaptigi karsilastirmalar sonucunda Yapay sinir aglari algoritmasinin
oynakligi fazla olan doviz kuru tahmini icin glicli bir tahmin teknigi oldugu sonucuna varmistir.
Godarzivd. (2014) calismalarinda OECD ulkelerine ait makroekonomik biytikliklere dinamik yapay
sinir agi algoritmasi (NARX) uygulamistir. Calismada 1974-2009 yillarini kapsayan veri seti egitim
verisi ve test verisi olmak Uzere ikiye ayrilmistir. Arastirmacilar yaptiklari karsilastirmalar
sonucunda c¢alismada uygulanan yéntemin zaman serisi modellerinden daha iyi tahmin
performansina sahip oldugu sonucuna varmistir. Aydin ve Cavdar (2015) USD/TRY déviz kurunun
altin fiyatlari ve Borsa istanbul 100 endeksi ile iliskisini yapay sinir aglari ve VAR modellerini
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kullanarak analiz etmistir. Calismalarinda aylik veriler kullanan arastirmacilar yapay sinir aglari
algoritmasi ve VAR modellerini ayri ayri tahmin etmis ve sonuglarini karsilastirmistir. Yapilan
analizler, yapay sinir aglari algoritmasinin VAR modellerinden daha iyi tahmin sonuglari urettigini
gostermistir. Yiksel ve Akkog (2016) altin fiyatlarini gimus fiyatlari, Brent petrol fiyatlari, ABD
Dolari/Euro paritesi, EuroNext100, Dow Jones endeksi, ABD bonosu faiz orani ve ABD TUFE
endeksini kullanarak Yapay sinir agi1 algoritmasiyla tahmin etmistir. Yiksel ve Akkog belirledikleri
kriterlere gore yaptiklari degerlendirme neticesinde Yapay sinir aglarinin altin fiyatlarini tahmin
etmekte kullanilabilecegi sonucuna varmistir. Bu ¢alismalara ek olarak Zhang ve Hu (1998), Leung,
Chen ve Daouk (2000), Shin ve Han (2000), Nag ve Mitra (2002), Karmruzzaman ve Sarker (2003),
Seker vd. (2004), Panda ve Narasimhan (2007), Altan (2008), Kaynar ve Tastan (2009), Majhi, Panda
ve Sahoo (2009), Paksoy ve Kilig (2015) da calismalarinda yapay sinir aglari algoritmasini
kullanmiglardir.

3. Veri Seti ve Metodoloji

Calismada Turkiye’ye ait 2 Ocak 2008 ile 28 Subat 2017 tarihleri arasindaki glinliik altin/ons
kapanis fiyatlari serisi kullanilmistir. Altin fiyatlari glinliik diizey olarak Tirkiye Cumhuriyet Merkez
Bankasi veri tabanindan elde edilmistir. Altin fiyatlarinin getirilerini hesaplamak amaciyla, t dénemi

ile t+1 dénemi arasindaki getiriyi hesaplamakta daha duyarli olan I} = |09Pt —log Py déniisimii

yapilmistir. Burada Pt t ginindeki altin/ons diizey fiyatini ve I} ise t gliniindeki altin getirisini

gostermektedir. Hesaplanan getirilerden yola cikarak, pozitif getiriler icin “1” , negatif getiriler igin
“0” degerini alan “K” kukla degiskeni olusturulmustur. Yani;

K_1 >0 ise
10 <0 ise

olacak sekilde K kukla degiskeni elde edilmistir. Dordiinct dereceden Markov zincirlerinin gegis
olasiliklarini hesaplamak amaciyla, K degiskeninin bir gecikmeli, iki gecikmeli, li¢ gecikmeli ve dort
gecikmeli degerine sahip olmak Uzere dort yeni degisken olusturulmustur. Olusturulan gecikmeli
degerlere bagl olarak on alti (2"=16) farkl durumu gésteren veri setleri hazirlanmistir. Ornegin dort
gecikmenin ayni anda pozitif oldugu slireg icin bir veri seti, dort gecikmenin ayni anda negatif deger
aldig1 sirec icin bir veri seti ve geriye kalan on dért olasi durumun hepsi i¢in ayri veri setleri
olusturulmustur. Elde edilen on alti farkli veri seti icin on alti farkli yapay sinir ag1 algoritmasi tahmin
edilmistir. Ayni islemler Gglinci dereceden Markov zincirleri modelleri icin de tekrarlanmistir.
Ugiincii dereceden Markov zincirlerinde (2"=8) durum mevcuttur ve buna bagli olarak sekiz farkli
veri seti olusturulmustur. Tahmin igin kullanilan Yapay sinir aglari algoritmalari yaklasik elli deneme
sonunda en diistk nispi hataya ve en yliksek siniflama basarisi sahip aglar olarak segilmistir. Secilen
Yapay sinir aglar algoritmalarindan elde edilen tahmini degerler yardimiyla yiksek dereceden
Markov zincirlerinin gegis olasiliklari hesaplanmistir. Son olarak elde edilen gegis olasiliklari ve
yapay sinir aglarinin dogru siniflama basarilari birlikte kullanilarak tahmin basarilari hesaplanmistir.

3.1. Yapay Sinir Aglari Algoritmasi

Yapay sinir aglari algoritmasi diger bircok uygulama alanina ek olarak, ara deger hesaplama,
siniflama yapma, sinyal filtreleme ve kiimeleme gibi islevler goéren glcli bir parametrik olmayan
tahmin yontemidir. Yapay sinir aglari pratikte bir¢cok avantaja sahiptir. Bu avantajlarina ek olarak
hatalar tolare edebilme ve degiskenler arasinda dogrusal olmayan iliskileri yakalayabilme
becerisine de sahiptir. Yapay sinir aglarini geleneksel ekonometrik yontemlerden ayiran en énemli
avantajlarindan biri, modelin islevselligini gdz 6niine almanin gerekli olmamasidir, yani degiskenler
arasindaki islevsel iliski Gizerine varsayimlarin gerekli olmamasidir. Bunun yaninda tim modellerde
oldugu gibi iyi bir tahminde bulunmak igin uygun model yapisinin dogru saptanmasi gerekmektedir
(Kristjanpoller ve Minutolo, 2016: 233). Bir yapay sinir agi algoritmasinin yapisinda temel olarak bir
girdi katmani bir gizli katman ve bir ¢ikti katmani yer almaktadir. Girdi ve ¢ikti katmanlarinda bir¢ok
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fonksiyon kullanilmasina ragmen, finansal piyasa verilerine en uygun fonksiyon tipi giris katmani
icin hiperbolik tanjant, ¢ikis katmani icin sigmoid fonksiyon oldugu sdylenebilir (Yu vd., 2007:28).

Sekil 1: Yapay Sinir Ag1 Algoritmasinin Temel Yapisi

X1

{
i
'7.

\
¢
o‘.
0
:
;%
;
3

X
3

Girdi katmani

Kaynak: www.tuzen.net

Sekil 1 bir Yapay sinir agi algoritmasinin temel yapisini gostermektedir. Xt girdi verisi matrisi,
Wt girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirlik matrisi, Fl girdi katmani ile gizli katman

arasindaki fonksiyon, VtT gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirlik matrisi ve Fzgizli katman

ile ¢cikti katmani arasindaki aktivasyon fonksiyonu olmak lzere, Yapay sinir aginin temel yapisi
asagidaki sekilde ifade edilebilir.

; T
Yo = Rl (Ve R W X))l (1)
Burada, X =(Xg,X,-.... Xp)" € R yapay sinir aginin giris verisi vektériinii gésterirken

Y =(y0,y1,....,yk)t e Rk yapay sinir aginin cikti verisi vektérini gostermektedir. Katmanlar
arasindaki agirlik matrisleri

Wio  Wip . W,
W = Wao  Woz .o Wop | Wo, Wi, W,) e RIX(P+D)
Wgo  War Wap
Vip Voo - Vio
vo |V Y vV ) e RO
Vig  Vaq Vig

seklinde tanimlanmistir. W agirlik matrisinin ilk sitiind girdi katmani ile gizli katman arasindaki hata
terimlerini temsil ederken, V agirlik matrisinin ilk satiri gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki hata

terimlerini temsil etmektedir. Esitlik (1)’deki genel ifadede yer alan Fl(Wt-Xt) fonksiyonu,

LW, X ) = (F (netoy), F (Netygy).....F (Netgy ) )| e RITDX (2)
P

olarak yazilabilir. Burada net;, :ZWij(t).xj(t), i=01..,q’dir. Wiory» t=1,2,...,q gizli katmanin
j=0
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hata terimleri ve Vjj) i1=12,...,0, J=12,..K gizli katmandakiidugimiinden cikti katmanindaki

j dagimune giden agirhklardir. v ) ¢ikti katmanindaki hata terimleridir (Yu vd., 2007:29).

io(t
3.2. Markov Zincirleri Modelleri

Adini Rus matematikgi Andrei Anderievich Markov’dan alan Markov zincirleri, belirsizlik altinda
karar alma teknigidir. Oztiirk (2014: 733) belirsizlik altinda karar almayi su sekilde ifade etmektedir:
Karar problemlerinde, sikga belirsizliklere dayanan olaylarailiskin karar alma ile yiiz ylize geliriz. Bu
belirsizlik genelde, dogal olayin belirsizliginden veya temel degiskenin akla gelmeyen degisim
kaynagindan ortaya c¢ikar. Bu degiskenlige nitel olarak yaklasmaktan ziyade, onu matematiksel
model haline donistirip nicel olarak inceleriz. Dogal olay diizglinliglin bazi derecelerini sergilerse,
bu islem yapilabilir ve onun degiskeni olasilik modeli ile tanimlanir.

St {t=1,2,3,...,N) tamsayi degerleri alan ve rassal dagilan bir degisken olsun. Birinci dereceden
Markovian siiregler Si'nin simdiki degerinin sadece St.1 donemine baglh oldugunu varsayar.

Pls; = j/Sey =i, Sip =K, . =Pls; = j/sy =i} =P (3)
bdyle bir siireg {Pijj }ij=1,2,3....n olasilik matrisli ve N durumlu Markov sireci olarak tanimlanir. Burada
Pij durum i"den durum j’ye gegcis olasiligini ifade etmektedir. Durum i’den diger tim durumlara
gecme olasiliklari toplami bire esittir ve Pj + Pjp +...0 + Pin =1 seklinde gosterilmektedir. Butiin
gecis olasiliklarini (NxN) boyutlu P gegis olasiliklari matrisinde toplamak mimkiindir.

Pir P2 - PN

p_ Par P - Pon

Pni Pnz o PN

P gegis olasiliklari matrisinde sttun j ve satir i Pjj gegis olasiligini géstermektedir (Hamilton,
1994: 678). Yukaridaki tanimlamalar birinci dereceden N durumlu Markov slrecini
tanimlamaktadir. Bunun yaninda Markov zincirleri modellerini yliksek dereceden modellemek de
miimkindir. Birinci dereceden Markov zincirleri hipotezi mevcut gozlemin sadece bir 6nceki
gozlemden etkilendigini ve daha onceki gozlemlerden etkilenmedigini séylemektedir. Fakat
pratikte bircok degisken birden ¢cok gecmis degerden etkilenebilmektedir.

P{s, = j/siq =i, Sp =K, o) =P8, = j /5, =1,5,_ =k} = P (4)

Yukaridaki siire¢ ikinci dereceden Markov siirecini ifade etmektedir. ikinci dereceden
markovian sirecinin P gegis olasiliklari matrisini asagidaki sekilde ifade etmek mumkindir. Buna
gore Pkij gosterimindeki ilk indis iki ddnem 6nce sistemin iginde bulundugu durumu, ikinci indis bir
onceki donemde sistemin iginde bulundugu durumu ve son indis ise sistemin mevcut durumunu
temsil etmektedir.

[P O 0 ppp O 0 pus 0 |
Py 0 0 pyp O 0 pas 0
Pay O 0 pyp O 0 pyz O 0
0 pn O 0 pp O 0 pp O
Rii=| 0 Pz O 0 pyp O 0 pp O
0 pg O 0 psp O 0 pyp O
0 0 py O 0 py, O 0 P
0 0 Py O 0 Py O 0 Py
1 0 0 P O 0 pgp O 0 Pass
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Pxij gecis olasiliklari matrisi ikinci dereceden ve li¢ durumlu bir sistemin olasilik matrisidir. Yiiksek

...... i1+ =1
2002: 340). Bu olasilik ilgilenilen durum sayisinin toplam durum sayisina bolimiinden baska bir sey
degildir. Ayni durum daha yuksek markov zincirleri icin de genellestirilebilir.

4. Ampirik Bulgular

Uygulamada 6ncelikle dérdiinct dereceden Markov zincirleri modelleri ve ilgili yapay sinir agi
algoritmalarinin sonuglari verilmistir. Daha sonra lg¢ilinct dereceden Markov zincirleri ve ilgili yapay
sinir aglarinin sonuglari 6zetlenmistir. Tablo 1 altin fiyatlar getiri serisinin t zamanin dort gin
oncesinden itibaren, sistemin negatif veya pozitif getiriye sahip olma olasiliklarini géstermektedir.
Tablodaki ri (++++), r2 (-+++), r3 (+-++), ra (++-4), rs (+++-), re (- -++), r7 (- + - 4), rs (-++-), ro (+ - - +),
ro (+-+-), ris (++--), ria (---+), ris(--+-), ria (- +--), ris (+ - - -) ve ri6 ( - - - -) dérdiincii dereceden
Markov zincirlerine ait getirilerin sirasiyla devam ettigi siregleri temsil etmektedir. Gegis
olasiliklarindaki sifir degerleri iki durum arasinda gegisin miimkiin olmadigi anlamina gelmektedir.
Ornegin sistem dort giin boyunca pozitif r1 (++++) durumundayken sadece ri (++++) ve rs (+++-)
hiicrelerindeki olasiliklar mevcut olacaktir ve geriye kalan hiicrelerdeki degerlerin tamami sifir
olacaktir. Bu durum dort glin Ust Uste pozitif getiriye sahip silrecten diger siireclere gecisin
mumkiin olmadigini gostermektedir. Gegis olasiliklari matrisindeki butiin olasilik degerleri yapay
sinir aglari algoritmalarindan elde edilen tahmini getiriler Gizerinden hesaplanmigstir. Buna gore dort
gun boyunca pozitif getiri gergeklesmesi durumda, baska bir ifadeyle sistem r1 durumundayken bir
sonraki gin %44 olasilikla negatif getiriye, %56 olasilikla pozitif getiriye sahip olmasi
beklenmektedir. Dordlincli dereceden Markov zincirleri gegis olasiliklar matrisi dért glin 6ncesine
bagl olarak t doneminde sistemin pozitif veya negatif getiriye sahip olma olasiliklarini icermektedir.
Gegis olasiliklari t+1 dénemi icin tahmin stirecinin ilk adimini olusturmaktadir.

Tablo 1’deki gegis olasiliklari incelendiginde olasiliklarin gogunlukla %45-%55 araliginda oldugu
gorilmektedir. %50'nin biraz altinda ve Ustlindeki bu olasilik degerleri t+1 dénemi igin getiriyi
tahmin etmenin oldukga zor oldugunu ima etmektedir.

Tablo 1: Dérdiincii Dereceden Markov Zincirleri Gegis Olasiliklari Matrisi

M rn r3 I Is e rz s E) o §¥1 [§¥%) 3 Mg s lNe
r 44 00 .00 .00 .56 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
r 00 56 .00 .00 .00 .0O 0O 44 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
rs 00 .00 42 00 .00 .0O .0O .00 .00 .58 .00 .00 .00 .00 .00 .00
rg 00 00 .00 47 .00 .00 0O .00 .00 .00 .53 .00 .00 .00 .00 .00
rs 61 00 .00 .00 39 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
re 00 00 .00 .00 .00 46 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .54 .00 .00 .00
rz 00 00 .00 .00 .00 .0O 52 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .48 .00 .00
rs 00 51 00 .00 .00 .0O OO 49 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
rg 00 00 .00 .00 .00 .00 .0O OO0 .50 .00 .00 .00 .00 .00 .50 .00
ro 00 00 63 00 .00 .0O 0O .00 .00 .37 .00 .00 .00 .00 .00 .00
ra 00 00 .00 68 .00 .00 .0O .00 .00 .00 .32 .00 .00 .00 .00 .00
ro 00 00 .00 .00 .00 .0O 0O .00 .00 .00 .00 .64 .00 .00 .00 .36
ris 00 00 .00 .00 .00 47 0O .00 .00 .00 .00 .00 .53 .00 .00 .00
ra 00 00 00 .00 .00 .0O 54 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .46 .00 .00
rs 00 00 .00 .00 .00 .0O OO .00 .56 .00 .00 .00 .00 .00 .44 .00
e 00 00 .00 .00 .00 .0O 0O .00 .00 .00 .00 .57 .00 .00 .00 .43
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Yapay sinir agi ile Markov zincirleri modellerinin birlikte kullanilmasindaki temel amag %50'nin
Uzerinde ekstra bilgi saglamaktir. Aksi halde zaten t+1 donemindeki getirinin %50 olasilikla negatif,
%50 olasilikla pozitif olacagi bilinmektedir. Dolayisiyla %50'nin Uzerindeki ekstra bilgi tahmin
basarisi olarak degerlendirilebilir. Markov zincirleri modellerinin yapay sinir aglari algoritmasiyla
birlikte kullanilmasi, durumlar arasindaki gegis olasiliklarina ek olarak yapilacak olan tahminlerin
dogruluk oranlarinin da elde edilmesini saglamaktadir. Boylelikle sistemdeki durumlarin gegis
olasiliklari yardimiyla yatirim karari alan yatirimci yapay sinir aglari algoritmalarinin dogru siniflama
basarilariyla t+1 dénemi getirisini tahmin edebilecektir. Ornegin dérdiincii dereceden Markov
sureci negatif, pozitif, pozitif ve negatif (rs) devam ettigini varsayalim. Bu durumda t+1 déneminde
getiri %49 olasilikla negatif, %51 olasilikla pozitif olacaktir. Yatirimci bu oranlara bakarak yatirim
karari alirsa t +1 donemi icin yapacagi tahminin glvenilirlik 6l¢listin{, baska bir ifade ile tahminin
dogru gerceklesme olasiligini ilgili yapay sinir aginin dogru siniflama basarisindan elde edecektir.

Tablo 2: Yapay Sinir Agi Algoritmalarinin Dogru Siniflama Basarilari

Egitim verisi Test verisi
Model Negatif (%) Pozitif (%)  Toplam (%) Negatif (%) Pozitif (%) Toplam (%)
(++++) 54.5 54.9 54.7 67.6 71.1 69.4
(- +++) 59.3 47.8 53.4 68.2 63.4 65.9
(+-++) 48.0 68.2 58.5 62.1 76.7 69.5
(++-+) 72.4 47.8 60.5 66.7 58.5 62.5
(+++) 63.8 52.9 58.1 62.9 69.0 65.6
(--++4) 35.7 69.2 53.1 61.8 70.6 66.2
(-+-+) 57.7 60.8 59.3 67.3 69.4 68.2
(-++-) 55.7 58.1 56.9 60.7 60.5 60.0
(+--+4) 64.6 58.3 61.3 64.1 70.4 66.7
(+-+-) 333 67.1 50.3 52.8 70.7 64.9
(++--) 45.7 76.5 62.6 51.9 82.1 69.7
(---+) 68.5 30.0 51.2 81.8 52.2 66.7
(--+-) 57.1 484 53.1 63.4 61.3 62.5
(-+--) 56.9 51.3 54.2 66.7 76.9 61.4
(+---) 53.3 62.6 58.0 64.3 70.0 67.6
(----) 40.0 81.7 63.3 60.0 69.2 65.2
Ortalama 53.2 59.1 56.6 63.3 68.6 65.7

Tablo 2 dordiinci dereceden Markov zincirlerine ait on alti durum igin tahmin edilmis yapay
sinir aglarinin dogru siniflama basarilarini gdstermektedir. Yapay sinir aglarina ait egitim verisine
uyum ve test verisi icin tahmin gliclinii gosteren dogru siniflama basarilari birlikte verilmistir.
Tahmin glcinid 6lgmekte kullanilacak olgit ilgili yapay sinir aginin test verisinde sagladigl dogru
siniflama basarisidir. Bu basari oranlari yapay sinir aginin hi¢c tanimadig bir veri setinden elde
edildigi icin cok degerlidir. Siniflama basarilarinin yiksek olmasi yapay sinir aglarinin yorum giictint
gostermektedir. Baska bir ifade ile ag, daha 6nce tanimadig bir problemle karsilastiginda ag
icindeki bilgileri kullanarak bu problemle ilgili glgli tahminler Uretebilmektedir. Tablo 2’ye
bakildiginda egitim verisinde yapay sinir aglari negatif yonll getirileri ortalama %53.2, pozitif yonla
getirileri ortalama %59.1 ve bir bitin olarak ise getirileri ortalama %56.6 oraninda dogru
siniflamistir. Ayni yapay sinir aglari test verisinde negatif yonlu getirileri %63.3, pozitif yonla
getirileri %68.6 ve toplamda ortalama %65.7 oraninda dogru siniflamistir. Ozellikle test verisindeki
dogru siniflama basarilari oldukga yiksektir. Karmasik yapidaki ve oynakhgi yiiksek finansal
verilerin getirilerini toplamda %65.7 dogru siniflamak, yapilacak 100 tahminin yaklasik 66 tanesinin
dogru yapilmasi anlamina gelmektedir. %65.7 altin piyasasi icin oldukga yiksek bir tahmin basarisi
olmasina ragmen uzun donemde pozitif getiriyi garanti etmez. Yani, dogru tahmin edilmis 66
getirinin beklenen degeri, yanls tahmin edilmis 34 getirinin beklenen degerinden kiigik olabilir.
Unutulmamalidir ki zayif etkin piyasalarda uzun dénemde beklenen getiri sifira ¢ok yakindir.
Bundan dolayi 6nerilen metodoloji kisa dénemde kar saglamak adina énemli bilgiler saglamasina
ragmen, uzun donemde pozitif getiriyi garanti etmez.
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Uygulanan yéntemle tahmin siireci soyle &zetlenebilir. Ornegin sitemin rs'de oldugunu
varsayalim. Bu durumda tablo 1’den bir sonraki gliniin %53 olasilikla pozitif, %47 olasilikla negatif
olacagini gorebiliyoruz. Yatinm yapmayi diislinen yatirimci son dort gliniin getirilerini ilgili yapay
sinir agina girdi verisi olarak verecek ve buna karsilik bir tahmin degeri elde edecektir. Yapay sinir
aginin Urettigi getiri degeri pozitif ise %58.5 olasilikla dogru tahmindir. Yapay sinir aginin trettigi
tahmin ettigi getiri degeri negatif ise %66.7 olasilikla dogru tahmindir. Bu siireci takip eden
yatirimci ortalama olarak yaklasik %63 dogru tahmin elde edecektir. Yani yatirnmci %13 ekstra bilgi
saglamis olacaktir.

Tablo 3: Yapay Sinir Aglari Algoritmalarinin &nem Analiz Sonuglari

Model t-4 t-3 t-2 t-1
(++++) 0.53 0.20 0.15 0.12
(-+++4) 0.35 0.30 0.30 0.05
(+-++4) 0.15 0.22 0.39 0.24
(++-4) 0.33 0.20 0.27 0.20
(++ +- 0.23 0.22 0.30 0.25
(--++) 0.15 0.21 0.25 0.39
(- +-+) 0.24 0.20 0.26 0.30
(-++-) 0.42 0.18 0.24 0.15
(+--+) 0.25 0.24 0.19 0.32
(+ -+ - 0.11 0.15 0.38 0.36
(++--) 0.22 0.45 0.21 0.12
(---+) 0.28 0.08 0.29 0.35
(--+- 0.10 0.35 0.20 0.35
(-+--) 0.33 0.29 0.20 0.18
(+---) 0.22 0.20 0.29 0.29
(----) 0.08 0.26 0.43 0.23
Ortalama 0.25 0.23 0.27 0.24

Tablo 3 dérdiincii dereceden Markov zincirlerine ait olasi on alti farkli durumu igin dort
gecikmeli degerin (gliniin) 6nem oranlarini gostermektedir. Tabloya bakildiginda t dénemdeki
getiriyi t-4 dénemi ortalama %25 oraninda, t-3 donemi ortalama %23, t-2 dénemi ortalama %27 ve
t-1 dénemi ortalama %24 etkilemektedir. Oranlar, mevcut durum gecikmeli degerlerden neredeyse
esit orana etkilendigini gostermektedir. Tabloda en dikkat gekici oran, getirinin dort glin boyunca
pozitif devam ettigi slirecte karsimiza ¢cikmaktadir. Bu siirecte t dénemindeki getiri %53 oraninda
dort giin 6nceki getiriden etkilenmektedir. Bir diger ilgi cekici durum ise getirilerin negatif devam
ettigi slirecte, t donemindeki getiri dort glin 6nceki getiriden neredeyse etkilenmemektedir. Yapay
sinir aginin 6nem analizi, t-i donemindeki getirilerin t donemdeki getiriyi etkileme blylkliklerini
saglamasina ragmen etkinin yoni hakkinda bilgi vermemektedir.

Tablo 4: Uglincii Dereceden Markov Zincirleri Gegis Olasiliklari

() (4 () (1) o) (4 () (-
(+++) .54 46 .00 .00 .00 .00 .00 .00
(++-) .60 .40 .00 .00 .00 .00 .00 .00
(+-+) .00 .00 .52 .00 .00 .00 A7 .00
(-++) .00 .00 .00 .54 .00 46 .00 .00
(--+) .00 .00 .00 .00 48 .00 .00 .52
(-+-) .00 .00 .00 .50 .00 .50 .00 .00
(+--) .00 .00 .40 .00 .00 .00 .60 .00
(- --) .00 .00 .00 .00 .56 .00 .00 A4
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Tablo 4 Uglincli dereceden Markov zincirleri modellerine ait gegis olasiliklarini 6zetlemektedir.
Tablodaki olasiliklarin  blylik bir kisminin  %45-%55 arasindaki degerlere sahip oldugu
goriilmektedir. Uglincii dereceden Markov zincirinde 23=8 farkli durum séz konusudur. Dédiinci
dereceden Markov zincirlerinde oldugu gibi sifir degerli gegis olasiliklari iki durum arasinda gegisin
mumkiin olmadigini ifade etmektedir.

Tablo 5: Yapay Sinir Aglari Dogru Siniflama Basarilari

Egitim Test
Negatif(%) Pozitif(%) Toplam(%) Negatif(%) Pozitif(%) Toplam(%)
(+++) 46.1 58.0 52.1 68.2 71.4 70.0
(++- 35.0 64.0 50.3 50.0 72.7 60.0
(+-+) 63.1 50.8 57.1 61.3 66.7 63.9
(-++) 55.7 41.2 48.2 66.7 75.0 70.8
--+) 66.8 40.2 54.0 66.7 68.4 67.4
(-+-) 55.3 53.6 54.4 69.2 66.7 67.9
(+--) 45.3 49.2 47.4 70.0 60.0 66.7
(---) 443 67.9 56.6 71.4 72.0 71.8
Ortalama 51.5 53.1 52.5 65.4 69.1 67.3

Tablo 5 Ggiinct dereceden Markov zincirlerinin olasi sekiz duruma ait yapay sinir aglarinin dogru
sinllama basarilarini géstermektedir. Aglarin dogru siniflama basarilarina bakildiginda egitim
verisine %52.3 uyum sagladigi ve test verisine %67.3 uyum sagladigi gorilmektedir. Dordlinci
dereceden Markov zincirlerinde bu oranlar sirasiyla %56.6 ve %65.7 gergeklesmisti. Burada dnemli
olan oranlar test verisi Gzerinden elde edilen oranlardir. Karsilastirma yapildiginda Uglinci
dereceden Markov zincirlerinin dérdiinci dereceden Markov zincirlerine gére %1.6 oraninda daha
iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica tek tek bitiin yapay sinir aglarinin dogru siniflama
basarilari karsilastirildiginda Uglinci dereceden Markov zincirlerinin daha iyi tahmin basarisi
gosterdigi gorilmektedir. Son olarak liglincii dereceden Markov zincirlerine ait yapay sinir aglarinin
6nem analizleri tablo 6’da 6zetlenmistir.

Tablo 6: Yapay Sinir Aglari Algoritmalarinin Onem Analizi Sonuglar

t-3 t-2 t-1
(+++) 0.43 0.33 0.24
(++- 0.38 0.28 0.34
(+-+) 0.48 0.25 0.27
(-++) 0.35 0.27 0.38
(--+) 0.40 0.44 0.16
(-+-) 0.41 0.28 0.31
(+--) 0.47 0.36 0.17
(---) 0.10 0.45 0.45
Ortalama 0.38 0.33 0.29

Onem analizi sonuglari tigiincii dereceden Markov zincirlerinde t dénemi getirilerinin %38 ile en
¢ok t-3 déneminden etkilendigini gbdstermektedir. Burada dikkat ¢ceken olasilik pozitif negatif pozitif
devam eden sliregte t-3 donemine aittir. Buna gore Ui¢ glin 6nceki getiri buglinki getiriyi tek basina
%48 oraninda etkilemektedir. Onem analizi sonuclari ge¢mis dénemler icin degerli bilgiler
vermesine ragmen etkinin yoni hakkinda bilgi vermemektedir. Yani t-3 doneminin etki glicii %48
olarak bulunurken bu etkinin pozitif veya negatif oldugu bilgisine bu analiz ile ulasmak mimkin
degildir.

5. Sonug¢

Altin piyasasi ve diger finansal piyasalar dalgalanmalarin ve verideki giriltinin fazla oldugu
piyasalardir. Bu nedenle finansal piyasalarin diizeyini veya en azindan getirilerin yonini tahmin
etmek oldukga zordur. Pratikte bir finansal piyasa zayif etkin piyasaya en yakin piyasa tiridur. Zayif
etkin bir piyasada teknik analiz yoluyla uzun vadede pozitif kar elde etmek oldukga zordur. Boyle
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bir piyasada teknik analiz ile sadece pozitif kar elde etme olasiligi artirilabilir. Calismadaki temel
amag %50 olan gergeklesme olasiligini oldugunca artirmakti. Bu dogrultuda calismada dogrusal
olmayan iligkileri yakalamakta basarili olan iki tahmin tekniginin glgli yonleri birlestirilerek
kullanildi ve %65’in Uzerinde tahmin basarisi saglandi. Yapay sinir aglari ornekler temelinde
ogrenme gergeklestirdigi icin test verisinden elde edilen dogru siniflama basarilari oldukga
glvenilirdir. Zira yapay sinir agi test verisindeki 6rnekleri daha 6nce hi¢c gormemektedir. Yapay sinir
aglari, yaptiklari tahminleri ag icindeki sakl bilgiden saglamaktadir. Sakli bilgideki kasit katmanlar
arasindaki agirliklar ve kullanilan fonksiyon tipleridir. Yapay sinir aglarinin bu 6zelliklerinin yani sira
Markov zincileri modellerinin gegis olasiliklari stiregler (durumlar) arasindaki olasilik iliskilerini 6zet
halinde sunmaktadir. Boylelikle tahminden 6nceki asamada yatirimciya karar verme konusunda
rehberlik etmis olmaktadir. Sonug olarak bu calismada Markov zincirleri modelleri ve yapay sinir
aglari algoritmasi birlikte kullanilarak yeni bir tahmin metodolojisi 6nerilmis ve 6nerilen metodoloji
ile altin fiyatlariyla ilgili %70’i bulan tahmin basarisi elde edilmistir.

Kaynakga

Altan, S. (2008). Déviz Kuru Ongérii Performansi icin Alternatif Bir Yaklasim: Yapay Sinir Ag1. iktisadi
ve ldari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 10(2), 1-20.

Aydin, A. D. ve Cavdar, S. C. (2015). Comparison of Prediction Performances of Artificial Neural
Network (ANN) and Vector Autoregressive (VAR) Models by Using The Macroeconomic
Variables of Gold Prices, Borsa Istanbul (BIST) 100 Index and US Dollar-Turkish Lira
(USD/TRY) Exchange Rates. Procedia Economics and Finance, 30, 3-14.

Berchtold, A. ve Raftery, A. E. (2002). The Mixture Transition Distribution Model For High-Order
Markov Chains and Non-Gaussian Time Series.Statistical Science, 328-356.

Can, T. ve Oz, E. (2009). Sakli Markov Modelleri Kullanilarak Tirkiye'de Dolar Kurundaki
Degisimintahmin Edilmesi. Istanbul University Journal of the School of Business
Administration, 38(1).

Godarzi, A. A., Amiri, R. M., Talaei, A. ve Jamasb, T. (2014). Predicting Oil Price Movements: A
Dynamic Artificial Neural Network Approach. Energy Policy, 68, 371-382.

Hamilton, J. D. (1989). A New Approach To The Economic Analysis Of Nonstationary Time Series
And The Business Cycle. Econometrica: Journal of the Econometric Society, 357-384.

Hamilton, J. D. (1994). Time Series Analysis (Vol. 2). Princeton: Princeton University Press.

Kamruzzaman, J. ve Sarker, R. A. (2003, December). Forecasting Of Currency Exchange Rates Using
ANN: A Case Study. In Neural Networks and Signal Processing, 2003. Proceedings of the
2003 International Conference on (Vol. 1, pp. 793-797). IEEE.

Kanas, A. (2003). Non-Linear Forecasts Of Stock Returns. Journal Of Forecasting, 22(4), 299-315

Kanas, A. ve Genius, M. (2005). Regime (non) Stationarity In the US/UK Real Exchange
Rate. Economics Letters, 87(3), 407-413.

Kaynar, O. ve Tastan, S. (2009). Zaman Serisi Analizinde Mlp Yapay Sinir Aglari ve Arima Modelinin
Karsilastirilmasi. Erciyes Universitesi iktisadi Ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, (33), 161-
172.

Khashei, M., Hejazi, S. R. ve Bijari, M. (2008). A New Hybrid Artificial Neural Networks and Fuzzy
Regression Model for Time Series Forecasting. Fuzzy Sets And Systems, 159(7), 769-786.

Kilig, S. B. (2013). Integrating Artificial Neural Network Models By Markov Chain Process:
Forecasting The Movement Direction Of Turkish Lira Us Dollar Exchange Rate
Returns. Cukurova Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 22(2).

Uluslararast Iktisadi ve Idari Incelemeler Dergisi



692 UITID-1JEAS, 2018 (18. EYI Ozel Sayist):681-694 1SSN 1307-9832

Kim, C. J., Piger, J. ve Startz, R. (2008). Estimation of Markov Regime-Switching Regression Models
With Endogenous Switching. Journal of Econometrics, 143(2), 263-273.

Kristjanpoller, W. ve Minutolo, M. C. (2016). Forecasting Volatility Of Oil Price Using An Artificial
Neural Network-GARCH Model. Expert Systems with Applications, 65, 233-241.

Leung, M. T., Chen, A. S. ve Daouk, H. (2000). Forecasting Exchange Rates Using General Regression
Neural Networks. Computers and Operations Research, 27(11), 1093-1110.

Majhi, R., Panda, G. ve Sahoo, G. (2009). Efficient Prediction Of Exchange Rates With Low
Complexity Artificial Neural Network Models. Expert Systems with Applications, 36(1),
181-189.

Malkiel, B. G. ve Fama, E. F. (1970). Efficient Capital Markets: A Review Of Theory And Empirical
Work. The Journal of Finance, 25(2), 383-417.

Mamipour, S. ve Vaezi Jezeie, F. (2015). Non-Linearities in The Relation Between Qil Price, Gold
Price And Stock Market Returns in Iran: A Multivariate Regime-Switching Approach.

Marsh, 1. W. (2000). High-Frequency Markov Switching Models in The Foreign Exchange
Market. Journal of Forecasting, 19(2), 123-134.

McQueen, G. ve Thorley, S. (1991). Are Stock Returns Predictable? A Test Using Markov Chains. The
Journal of Finance, 46(1), 239-263.

Mills, T. C. ve Jordanov, J. V. (2003). The Size Effect and The Random Walk Hypothesis: Evidence
From The London Stock Exchange Using Markov Chains. Applied Financial
Economics, 13(11), 807-815.

Nag, A. K. ve Mitra, A. (2002). Forecasting Daily Foreign Exchange Rates Using Genetically
Optimized Neural Networks. Journal of Forecasting, 21(7), 501-511.

Oz, E. (2009). istanbul Menkul Kiymetler Borsasi Uzerine Sakli Markov Modeli ile Bir
Tahminleme. Ekonomik Yaklasim, 20(72), 59-85.

Ozkan, F. (2012). Déviz Kuru Tahmininde Parasal Model ve Yapay Sinir Aglar
Karsilastirmasi. Business and Economics Research Journal, 3

Oztiirk, A. (2014). Yéneylem Arastirmasi. Ekin Kitabevi Yayinlari, BURSA

Paksoy, S. ve Kilic, S. B. (2015). Forecasting the Direction of BIST 100 Returns with Artificial Neural
Network Models. International Journal of Latest Trends in Finance and Economic
Sciences, 4(3), 7.

Panda, C. ve Narasimhan, V. (2007). Forecasting Exchange Rate Better With Artificial Neural
Network. Journal of Policy Modeling, 29(2), 227-236.

Raftery, A. E. (1985). A Model For High-Order Markov Chains. Journal of the Royal Statistical
Society. Series B (Methodological), 528-539.

Rosenblatt, M. ve Slepian, D. (1962). N th Order Markov Chains with Every N Variables
Independent. Journal of the Society for Industrial and Applied Mathematics, 10(3), 537-
549.

Shin, T. ve Han, I. (2000). Optimal Signal Multi-Resolution By Genetic Algorithms to Support
Artificial Neural Networks For Exchange-Rate Forecasting.Expert Systems with
Applications, 18(4), 257-269.

Seker, M., Yildirnm, E. S. ve Berkay, A. (2004).Yapay Sinir Aglarinin Ekonomik Tahminlerde
Kullanilmasi. Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 10(4), 79-83.

International Journal of Economic and Administrative Studies



Salih CAM, Siileyman Bilgin KILIC 693

Tam, K. Y. ve Kiang, M. Y. (1992). Managerial Applications Of Neural Networks: The Case Of Bank
Failure Predictions. Management science, 38(7), 926-947.

Yu, L. ve Lai Shouyang (2007). Foreign-Exchange-Rate Forecasting With Artificial Neural Network.
Springer Publisher.

Yiiksel, R. ve Akkog, S. (2016). Altin Fiyatlarinin Yapay Sinir Aglari ile Tahmini Ve Bir Uygulama.

Zhang, G.ve Hu, M. Y. (1998). Neural Network Forecasting Of The British Pound/US Dollar Exchange
Rate. Omega, 26(4), 495-506

Uluslararast Iktisadi ve Idari Incelemeler Dergisi



694 UITID-IJEAS, 2018 (18. EYI Ozel Sayisy):681-694 1SSN 1307-9832

PREDICTION OF DAILY GOLD PRICE RETURNS WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS AND MARKOV CHAINS MODELS

Extended Abstract

Aim: Many investors have a great deal of interest in financial markets, such as stock exchanges,
exchange rates and gold markets. Therefore, the financial markets have high trading volume
depending on the interest of investment and the difficulty of prediction about the future of these
markets. The volatility of financial markets is high with a large number of buyers and sellers and
information spreads very quickly. Eugene Fama (1970) proposed a weak-form market efficiency of
the stock market. In a weak form of efficient market, it is not possible to make profits higher than
the average market’s returns in the long run through technical analysis. The aim of this study is to
make powerful predictions about the daily returns of gold price by utilizing both Markov chains
models and artificial neural networks algorithm to obtain the correct classification success over
fifty percent.

Methods: In this study, the returns of daily gold prices estimated by using the Artificial Neural
Networks algorithm and High-Order (third order and fourth order) Markov chains models. The gold
market closing prices used to calculate the returns of daily gold prices for the period of January 1,
2000- February 28, 2017. The study consists of two stages. In the first stage, the lagged values of
the returns of daily gold prices used as the input data of artificial neural network (ANN) and the
predicted values of the returns of daily gold prices obtained from ANN. In the second stage, the
transition probabilities matrix of the third order and the fourth order Markov chains models
derived from the predicted values of the ANN. Because of the methodology used, as well as the
strong prediction results of ANN, the correct classification success of ANN that used for the
reliability of the predictions obtained. Thus, while the transition probabilities matrix of Markov
chains models guides investors for investment, the correct classification results of the artificial
neural network algorithms provide the probability of correctness degree of the prediction made.
Additionally, the importance analysis results of ANN obtained and these results utilized for the
significance level and the magnitude of effects on past values.

Findings: The results show that the third order Markov chain models have slightly better prediction
performance than the fourth order Markov chain models. The ANN belonging to third order
Markov chains models correctly predicted positive returns by 69.1% and negative returns by %65.4,
while the ANN belonging to fourth order Markov chains models correctly predicted positive returns
by 68.6% and negative returns by %63.3. As a whole, the third order Markov chains produced
%67.3 correct prediction rate, while the fourth order Markov chains produced % 65.7 correct
prediction rate. Additionally, while the returns of “t-3”, “t-2” and “t-1” periods in the third order
Markov chains models have 38%, 33% and 29% significance or effect on the returns of "t" period,
respectively. In the fourth order Markov chains models these rates are %25, %23, %27 and %24 for
“t-4”, “t-3”, “t-2” and “t-1” periods, respectively.

Conclusion: The volatility and fluctuations of data belonging to the gold market and other financial
markets are quietly high. That is why, it is difficult to predict the level of financial markets values
or at least the movement of the returns. In practice, a financial market is the closest market type
to a weak form of efficient market introduced by Fama (1970). Furthermore, in a weak form of
efficient market, it is very difficult to achieve positive profit in the long run through technical
analysis. In this study, on the purpose of getting better prediction results, the strengths of the two
forecasting techniques, which are successful in capturing nonlinear relationships between
variables, used combined and as a result, more than 67% prediction success achieved. Since the
ANN performs learning on the basis of samples and never seen the test data before, the prediction
results of the ANN is highly reliable. Because of the proposed methodology, valuable information
obtained for the future prediction of daily gold price.
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