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ZAMAN SERISI ANALiZiI_\lD_E MLP YAPAY SiNiR AGLARI VE
ARIMA MODELININ KARSILASTIRILMASI

Oguz KAYNAR’
Serkan TASTAN ™~

0z
Bu caligmada zaman serisi analizinde yaygin olarak kullanilan Box-Jenkis modelleri ile ile-
ri beslemeli yapay sinir aglarinin bir karsilastirmas1 yapilmistir. Veri seti olarak aylik ve giinliik
doviz (YTL/$) kuru verileri kullamlmustir. Farkli Box-Jenkins ve yapay sinir aglar1 modelleri
olusturulmus, her bir teknik icin en iyi sonuglar1 veren modeller segilerek karsilastirma yapilmig-
tir. Elde edilen sonuglar Yapay sinir aglarinin finansal verilerin tahmininde kullanilabilecek basa-
ril1 bir yontem oldugunu gostermistir.

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, ARIMA, Zaman serileri, Tahmin.

COMPARASION OF MLP ARTIFICAL NEURAL NETWORK AND
ARIMA METHOD IN TIME SERIES ANALYSIS

ABSTRACT

In this study, Box-Jenkins methods commonly used in time series analysis and Artifical
neural network were compared. Monthly and daily echange rates (YTL/$) were used as data set.
Different Box-Jenkins and artifical neural network models were created and best performed
models were chosen to compare both technics. Results show that artifical neural network is a
successful method for forecasting financial data.
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GIRIS

Zaman serisi herhangi bir olaya iliskin gbézlem degerlerinin zamana gore
siralanmasiyla olusturulan dizilerdir. Zaman serileri analizi ise, belirli zaman
araliklarinda gozlenen bir olay hakkinda, gozlenen serinin yapisini veren
stokastik siireci modellemeyi ve ge¢cmis donemlere iliskin gozlem degerleri
yardimyla gelecege yonelik tahminler yapmay1 amaglayan bir metottur. Islet-
me, ekonomi ve finans alaninda yaygin olarak kullanilan zaman serileri analizi
ile yapilan tahminler, gerek iilke ekonomisi gerekse isletme temelinde yapilacak
gelecege yonelik planlama ¢aligmalar acisindan son derece énemlidir.

Zaman serileri analizinde kullanilan bir¢ok yontem vardir. Box-Jenkins
yontemi, dogrusal zaman serilerinin analizinde en bilinen ve en c¢ok kullanilan
metotlardan biridir. Dogrusal ve duragan siireclerde ya da duragan olmayan
fakat cesitli istatistiksel yontemlerle duraganlastirilabilen serilerde Box-Jenkins
yontemi basariyla uygulanabilir. Ancak bir¢ok zaman serisi dogrusal iligkinin
yani sira dogrusal olmayan iliski de icerir. Dogrusal olamayan bu iliskiyi mo-
delleyebilecek farkli yontemlere gereksinim duyulmaktadir. Yapisinda bulunan
aktivasyon fonksiyonun 6zelligine bagh olarak hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan iligkileri modelleyebilen yapay sinir aglart (YSA) son yillarda zaman
serilerinin analizinde kullanilan alternatif yontemlerden biri haline gelmistir.

Yapay sinir aglarinin doviz kuru tahmininde kullanilmasina iligkin litera-
tiirde bircok caligma mevcuttur. Weigend ve digerleri Alman Marki ile Ameri-
kan Dolar arasindaki c¢apraz kur degerini yapay sinir aglar1 ve rassal yiiriiylis
modeli ile tahmin etmisler ve yapay sinir aglarinin rassal yiiriiyiis modelinden
daha iyi sonuclar verdigini gostermislerdir (Weigend vd.,1992). Kuan ve Liu
Amerikan Dolarina kars: bes degisik capraz kuru (ingiliz Sterlini, Kanada Dola-
r1, Alman Marki Japon Yeni, Isvicre Frang1 ) ileri ve geri beslemeli yapay sinir
aglar1 kullanarak tahmin etmislerdir (Kuan ve Liu,1995). Avusturya Dolarina
iliskin alt1 farkli ¢apraz kurun ARIMA ve yapay sinir aglart modelleri kullanila-
rak tahmin edildigi bir calisma da Kamruzzaman ve Sarker tarafindan yapilmig-
tir. Bu calisma sonucunda Kamruzzaman ve Sarker, yapay sinir aglar ile yapi-
lan tahminlerin ARIMA modeli ile yapilan tahminlerden daha iyi sonug¢ verdi-
gini tespit etmislerdir. ARIMA ve YSA modellerinin déviz kuru tahminine uy-
gulandig1 diger bir ¢calisma ise yine yapay sinir aglarinin daha iyi netice verdigi
gorilmiistiir ( Wu,1995). Han ve Steurer Amerikan Dolar1 ve Alman Markinin
capraz kur tahmininde dogrusal modeller ile yapay sinir aglarin1 karsilastirmig-
lar; aylik verilerle yapilan uygulamada ¢ok belirgin fark goriilmese de haftalik
veriler kullanilarak yapilan uygulamada YSA modellerinin dogrusal modellere
gore cok daha iyi sonuclar verdigini belirtmislerdir (Han ve Steurer,1996).
Zhang ve Hu giris noron sayist ve gizli noron sayisim degistirerek farkli YSA
modelleri olusturmuslar ve degisik biiyiikliikteki veri setlerini bu modellere
uygulayarak, farkli yapidaki aglarin ve ornek bilyiikliigliniin tahmin performan-
st lizerindeki etkilerini incelemislerdir (Zang ve Hu 1998). Ayrica, yapay sinir
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aglarinin zaman serilerinin tahmininde kullanildig caligsmalara iligkin genis bir
derleme Zhang vd tarafindan yapilmistir (Zhang vd., 1998).

Bu ¢alismada aylik ve giinliik bazda doviz kuru( YTL/$) verileri kullanila-
rak farkli ARIMA ve MLP yapay sinir agi modelleri olusturulmus ve her iki
veri seti icin en iyi sonuclar1 veren modeller secilerek iki teknigin karsilastiril-
masi i¢in kullanilmustir.

I. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek ortaya ¢ikarilan
ve biyolojik sinir aglarina benzer bazi performans 6zellikleri iceren bir bilgi
isleme sistemidir (Fausett,1994:3). Basit bir sekilde insan beyninin caligma
seklini taklit eden YSA’lar veriden 6grenebilme, genelleme yapabilme, sinirsiz
sayida degiskenle calisabilme vb. bircok onemli 6zellige sahiptir. YSA’nin
calismasina esas teskil eden en kiigiik birimler yapay sinir hiicresi ya da islem
elemani olarak isimlendirilir. En basit yapay sinir hiicresi Sekil 1 de de goriile-
cegi iizere girdiler, agirliklar, birlestirme fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve
cikis olmak iizere 5 ana bilesenden olugmaktadir.

Sekil 1: Yapay Sinir Hiicresi

Toplama
X, P

*‘ Fonksiyonu
X, w, - net y
-
x3 ’sz f ( . )
L 1
: WH

X b

n

Aktivasyon
Girdiler Agirliklar Esik Fonksiyonu

Girdiler (x,, x,....x, ), diger hiicrelerden ya da dis ortamlardan hiicreye gi-
ren bilgilerdir. Bunlar agin 6grenmesi istenen oOrnekler tarafindan belirlenir.
Agirliklar (w,,w,...w ), girdi kiimesi veya kendinden onceki bir tabakadaki
bagka bir islem elemaninin bu islem eleman1 {izerindeki etkisini ifade eden de-
gerlerdir. Her bir girdi, o girdiyi islem elemanina baglayan agirlik degeriyle

carpilarak, toplam fonksiyonu araciligiyla birlestirilir. Toplam fonksiyonu Esit-
lik 1 de verildigi sekildedir.

net:Zwixi +b (1)

i=1
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Toplam fonksiyonu sonucunda elde edilen deger dogrusal ya da dogrusal
olmayan tiirevlenebilir bir transfer fonksiyonundan gegirilerek islem elemaninin
ciktist hesaplanir.

y=flnet)=f [Z Wi, +b] 2)

Yapay sinir aglarinda cok cesitli ag yapilar1 ve modelleri vardir. Yapay si-
nir ag1, Sekil 1 de gosterilen bir dizi sinir hiicresinin ileri siiriimlii ve geri bes-
lemeli baglanti sekilleri ile birbirine baglanmasindan olusur. Giiniimiizde, belirli
amagclarla ve degisik alanlarda kullanilmaya uygun bir¢ok yapay sinir ag1 mode-
li (Perceptron, Adaline, MLP, LVQ, Hopfield, Recurrent, SOM, ART vb.) ge-
listirilmistir. Bu ag yapilari icerisinde en yaygin kullanim alani bulan ve calis-
mamizda da kullanilan ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglaridir.
(Multiple Layer Perceptron-MLP )

A. COK KATMANLI iLERi BESLEMELI YAPAY SiNiR AGLARI
(MLP)

MLP aglarinda noronlar katmanlar seklinde organize edilmistir. MLP’de
ilk katman girdi katmanidir. Girdi katmani, ¢dziilmesi istenilen probleme iliskin
bilgilerin YSA’ya alinmasint saglar. Diger katman ise ag icerisinde islenen bil-
ginin disarya iletildigi c¢ikti katmanidir. Girdi ve ¢ikti katmanlarinin arasinda
yer alan katmana ise gizli katman adi verilir. MLP aglarinda birden fazla gizli
katman da bulunabilir. Sekil 2, tipik bir MLP aginin yapisini1 gostermektedir.

Sekil 2: Cok Katmanl Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag

Esik

Degeri Esik

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmam
i=1.N =l.p k=1.m
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Teknik olarak, bir YSA’nin en temel gorevi, drnek veri setindeki yapiy1
Ogrenerek, istenilen gorevi yerine getirecek sekilde genellestirmeler yapmasidir.
Bunun yapilabilmesi i¢in ag, ilgili olayin 6rnekleri ile egitilerek genelleme yapi-
labilecek yetenege kavusturulur(Oztemel, 2003:30). YSA’nin 6grenmesi, islem
elemanlarinin sahip oldugu agirliklarin, segilen egitim algoritmalariyla degisti-
rilmesi ile yapilmaktadir Anlasilmasi kolay ve matematiksel olarak ispatlanabi-
lir olmasindan dolayr MLP aglarinin egitiminde geri yayilim (Backpropagation)
algoritmasi kullanilmaktadir. Bu algoritma, hatalar1 geriye dogru ¢ikistan girise
azaltmaya caligsmasindan dolay1 geri yayilim ismini almistir. Geri yayilim algo-
ritmas1 danismanli 8grenme yapisina sahip ve bircok uygulamada kullanilmis en
yaygin 0grenme algoritmasidir. Danigsmanli 6grenme algoritmalarinda agin egi-
timi igin, aga ornek olarak girdi ve ¢ikti degerlerden olusan bir ornek veri seti
verilir. Verilen hedef cikt1 degerleri, YSA literatiiriinde danigsman ya da ogret-
men olarak adlandirilir. Danigsmali 6grenme algoritmalarinda 6grenme asama-
sinda agirliklar, Esitlik 3 de verilen hata fonksiyonunun minimize edilmesiyle
diizenlenir.

E=—>(y.—-t.) 3)

Esitlikte y, agin iirettigi ciktiyr £, ise gergek ¢ikti degerini gostermekte-
dir. Hatay1 en aza indirgemek icin baglanti agirliklar1 yeniden diizenlenerek
giincellenir. Boylece agin gercek cikti degerlerine en yakin c¢ikti degerlerini

liretmesi amaglanir. Geri yayilim algoritmasinin detay1 i¢in (Fauset, 1994:294-
296) incelenebilir.

MLP aglarinin zaman serisi tahmininde kullanilabilmesi i¢in agin yapisi-
nin belirlenmesi gerekmektedir. Ag yapisinin belirlenme siireci, agin ka¢ kat-
mandan olusacaginin, her katmanda kag islem eleman1 bulunacaginin, bu islem
elemanlarinin hangi transfer fonksiyonuna sahip olacaginin belirlenmesi islem-
lerini kapsar. Kag¢ donemlik tahmin yapilacagina bagl olarak ¢ikis néron sayisi
belirlenir. Giriste kullanilacak noron sayisini belirlemek cikis ndron sayisim
belirlemek kadar kolay degildir, ¢iinkii serinin t zamandaki degerinin gecmis
ka¢ gozlem degerinden etkilendiginin belirlenmesi kritik bir sorudur ve bu so-
runun cevabi girdi islem eleman1 sayisinin ka¢ olacagini gostermektedir. Tang
ve Fishwick, girdi islem eleman: sayisinin ARIMA (p,d,q) modelindeki p dere-
cesine esit alinmasi gerektigini sdylemektedir (Tang ve Fishwick,1993). Fakat
Zhang bu yaklasimin MA modellerinin AR terimi icermemesi ve Box-Jenkins
modellerinin dogrusal modeller olmasi nedeniyle uygun olmadigini, girdi islem
eleman1 sayisinin deneme yanilma yoluyla belirlenebilecegini ifade etmektedir
(Zang vd., 1998). Yapilan caligmalar incelendiginde genellikle tek gizli katma-
na sahip ag yapilarinin tercih edildigi, gizli katmanda farkli néron sayilarinin
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kullanmildig1, cikis katmaninda dogrusal aktivasyon fonksiyonun (4) , gizli kat-
manda ise sigmoid aktivasyon fonksiyonunun(5) kullanildig1 goriilmiistiir.

f(x)=x 4

f(x)=

5
I+e™ )

II. BOX-JENKINS METODOLOJiSi VE ARIMA MODELLERI

Box-Jenkins yontemi tek degiskenli zaman serilerinin ileriye doniik tahmin
ve kontroliinde kullanilan istatistiksel 6ngorii yontemlerinden biridir. Zamana
baglh olaylarin rassal karakterde olaylar, bu olaylarla ilgili zaman serilerinin ise
stokastik siire¢ oldugu varsayimina dayanarak gelistirilmis olan bu yontemin
uygulandig1 zaman serisinin esit aralikli gézlem degerlerinden olusan kesikli ve
duragan bir seri oldugu varsayilmaktadir. Ancak gercekte zaman serilerinin
ortalama ve varyansinda zamana baglh olarak bir degisim olmaktadir. Duragan
olmayan zaman serilerinde goriilen bu degisim, genellikle trend, diizenli, diizen-
siz dalgalanmalar ve tesadiifi dalgalanmalarin etkisiyle gerceklesir. Duragan
olmayan zaman serilerinin Box-Jenkins yontemiyle 6ngoriisii i¢in seri bazi do-
niisiim yontemleriyle duragan hale getirilmelidir.

Box-Jenkins Yontemi ile ongorii dort asamada gerceklesmektedir.

1. Model Belirleme: Zaman serisine uygun Box-Jenkins modeli bu asa-
mada belirlenir.

2. Parametre Tahmini: Model belirleme asamasinda belirlenen modele
iligkin parametrelerin tahmin edildigi asamadir.

3. Uygunlugun Testi: Modelin veri setine uygunlugunun istatistiksel yon-
temlerle test edildigi bu asamada model uygun bulunursa son asamaya
gecilir, uygun bulunmazsa baska bir modelin belirlenmesi i¢in ilk asa-
maya doniiliir.

4. Tahmin: Secilen en uygun model tahmin i¢in kullanilir.

Box-Jenkins Yontemi ile tahmin edilen zaman serisi modelleri; Otoregresif
(AR) Modeli, Hareketli Ortalama (MA) Modeli, Otoregresif-Hareketli Ortalama
(ARMA) Modeli ve Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (ARIMA) Mo-
delidir.

ARIMA modelleri, duragan olmayan ancak fark alma islemiyle duragan
hale doniistiiriilmiis serilere uygulanan modellerdir. Duragan olmayan ancak
fark alma islemiyle duragan hale doniistiiriilmiis serilere uygulanan modellere
“duragan olmayan dogrusal stokastik modeller”” denir. Bu modeller d dereceden
farki alinmig serilere uygulanan, degiskenin t-donemindeki degerinin belirli
sayidaki geri donem degerleri ile ayn1 donemdeki hata teriminin dogrusal bir
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fonksiyonu olarak ifade edildigi AR ve degiskenin t-donemindeki degerinin
ayn1 donemdeki hata terimi ve belirli sayida geri donem hata terimlerinin dog-
rusal fonksiyonu olarak ifade edildigi MA modellerinin birer birlesimidir. Mo-
dellerin genel gosterimi ARIMA (p, d, q) seklindedir. Burada p ve q sirasiyla
Otoregresif (AR) Modelin ve Hareketli Ortalama (MA) Modelinin derecesi, d
ise fark alma derecesidir.

Genel ARIMA(p,d,q) modeli asagidaki gibi formiile edilir.
Z,=0Z ,+®,7 ,+.+P,Z +6+a,-0Oa -0, ,-.-0a,_ (6)

Burada Z,, Zt.,,....., Z, d dereceden farki alinmis gozlem degerlerini, @,
D,,..... O, d dereceden farki alinmis gdzlem degerleri igin katsayilari, & sabit
degeri, a,, a.y,...... ,a.q hata terimlerini ve @, ©,,..., ©4 hata terimleri ile ilgili
katsayilar1 gostermektedir.

UYGULAMA VE SONUCLAR

Calismada kullanilan veriler, T.C. Merkez Bankasinin elektronik veri dagi-
tim sisteminden alinan Ocak 2000 ile Haziran 2008 arasindaki giinliik ve aylik
doviz kuru(YTL/$) degerleridir. MLP ve ARIMA modelleri i¢in her iki veri
setinin son 10 gozlemi yapilan tahminleri test etmek icin kullanilmistir. MLP
modellerinde kalan verinin %80 i egitim %?20 si ise dogrulama verisi olarak
ayrilmistir.

Bu calismada yapay sinir aglart modellerinin olusturulmasi icin
Matlab(ver. 2007a) programi kullanilarak bir yazilim gelistirilmistir. Caligma
kapsaminda olusturulan tim MLP modelleri giris katmani, ¢ikis katmani ve 1
adet gizli katmandan olusan 3 katmanli bir mimariye sahiptir. Gergeklestirilen
yazilim sayesinde giris ndron sayisi ve gizli katmanda kullanilan ndron sayilar
1 den 10 ¢ a kadar degistirilerek 100 farkli yapay sinir ag1 modeli elde edilmis-
tir. Veriler MLP ile olusturulan aglara girilmeden once agin yapisina uygun hale
getirilerek; gerekli giris ve ¢ikis vektorleri olusturulmustur. Egitim verileri aga
sunularak agin 6grenme islemi gerceklestirilmis bu yiliz model icerisinden test
verileri icin en kiiciik hata kareleri ortalamas1 (MSE) ve ortalama mutlak yiizde
hata (MAPE) degerini veren yapay sinir ag1 modeli secilmistir. Aylik veriler
icin giris ndron sayist 1, gizli ndron sayis1 3, giinliik veriler i¢in ise giris ndron
sayist 5, gizli noron sayist 10 olan MLP modeli en uygun model olarak segil-
mistir.

Veri setine uygun Box-Jenkins modelinin belirlenmesi igin Eviews
(ver.5.1) yazilimm kullanilarak serilerin duraganligi incelenmis ve sonuclar Tab-
lo 1 ve Tablo 2’de verilmistir. Duraganlik testi sonuclarina gore duragan olma-
yan seriler fark alma yontemiyle duragan hale getirilmistir.
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Tablo1: Giinliikk Déviz Kuru igin Duraganlik Testi Sonuglar

Augmented Dickey-Fuller Birim Kok Testi Sonuglar

Giinliik Déviz Kuru Sabit Sabit ve Trend Sabitsiz-Trendsiz
Seviye 1.Fark Seviye 1.Fark Seviye 1.Fark

Gecikme 2 1 2 1 2 1
ADF Test statistigi -2.6161 -36.874 | -1.8550 | -36.971 0.4769 -36.857
MacKinnon %1 -3.4332 | -3.4332 | -3.9623 | -3.9623 -2.5660 -2.5660
Kritik Degerleri %5 -2.8627 | -2.8627 | -3.4119 |-3.4119 -1.9409 -1.9409
%10 | -2.5674 | -2.5674 | -3.1278 | -3.1278 -1.6165 -1.6165

Phillips-Perron Birim Kok Testi Sonuglari

Giinliik Déviz Kuru Sabit Sabit ve Trend Sabitsiz-Trendsiz
Seviye 1.Fark Seviye 1.Fark Seviye 1.Fark
Bandwidth 1 4 1 6 2 4
ADF Test statistigi -2.5646 | -42.379 | -1.9270 | -42.4589 0.3947 -42.3704
MacKinnon %1 -3.4332 | -3.4332 | -3.9623 | -3.9623 -2.5660 -2.5660
Kritik Degerleri %5 -2.8626 | -2.8627 | -3.4119 | -3.4119 -1.9409 -1.9409
%10 | -2.5674 |-2.5674 |-3.1278 | -3.1278 -1.6165 -1.6165

Tablo2: Aylik Déviz Kuru icin Duraganlik Testi Sonuglar

Augmented Dickey-Fuller Birim Kok Testi Sonuglari

Aylik Doviz Kuru Sabit Sabit ve Trend Sabitsiz-Trendsiz
Seviye 1.Fark Seviye 1.Fark Seviye 1.Fark

Gecikme 1 0 1 0 1 0
ADF Test statistigi -2.6798 | -6.7439 | -2.1884 |-6.9808 | 0.1339 -6.7246
MacKinnon Kritik %1 | -3.4977 |-3.4977 | -4.0533 | -4.0533 | -2.5885 -2.5885
Degerleri %5 | -2.8909 |-2.8909 | -3.4558 |-3.4558 | -1.9441 -1.9441
%10 | -2.5825 | -2.5825 | -3.1537 |-3.1537 | -1.6145 -1.6145

Phillips-Perron Birim Kok Testi Sonuglari

Aylik Doviz Kuru Sabit Sabit ve Trend Sabitsiz-Trendsiz
Seviye 1.Fark Seviye 1.Fark Seviye 1.Fark

Bandwidth 2 2 0 4 3 2
ADF Test statistigi -2.6011 |-6.6893 | -1.8549 |-6.8383 | 0.3180 -6.6705
. .. %1 | -3.4970 |-3.4977 |-4.0524 |-4.0533 | -2.5882 -2.5885
Macgle“grg;{gi{”“k %5 | -2.8906 | -2.8909 | -3.4553 | -3.4558_| -1.9440 -1.9441
%10 | -2.5823 | -2.5825 | -3.1534 |-3.1537 | -1.6146 -1.6145

ARIMA modellerinin AR terimlerinin belirlenmesi icin kismi-

otokorelasyon, MA terimlerinin belirlenmesi i¢inse otokorelasyon fonksiyonlari
kullanilmistir. MSE, MAPE, AIC ve SBC kriterleri karsilagtirilarak hem giinliik
hem aylik veriler i¢in olusturulan modeller icerisinden veri setine en uygun olan
model belirlenmistir. Sonug¢ olarak bu modeller icerisinden giinliik veriler igin
sabit terim icermeyen ARIMA(2,1,0), aylik veriler icinse yine sabit terim icer-
meyen dogal logaritmik doniisiim yapilmis ARIMA(0,1,1) modelinin kullanil-
mas1 uygun goriilmiistiir. Modellere iliskin parametre tahminleri ve istatistikler

Tablo 3 ve Tablo 4’de verilmistir.
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Tablo3: ARIMA Modellerine Iliskin Parametre Tahminleri

Degisken Katsay1 Standart Hata t-istatistigi p
AR(1) 0,0933 0,0214 4,3571 0,000
ARIMA(2,1,0)
AR(2) -0,1644 0,0214 -7,6744 0,000
ARIMA(0,1,1) MA(1) 0,5396 0,0855 6,3081 0,000
Tablo4: ARIMA Modellerine iliskin Istatistikler
ARIMA(2,1,0) ARIMA(0,1,1)
Regresyonun Standart Hatas1 0,015089 0,045680
Akaike Bilgi Kriteri (AIC) -5,548693 -3,324346
Schwarz Kriteri (SBC) -5,543359 -3,298294
Istatistik 16,493 12,354
Q Istatistigi sd 16 17
p 0419 0,778
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Calisma sonucunda her iki veri seti icin elde edilen sonuclar Tablo 5’te ve-
rilmigtir. Tablo 5 incelendiginde aylik veriler icin ARIMA ve MLP modelleri-
nin MSE ve MAPE degerleri sirasiyla (0.00174176-2.65680133), (0.00182647-
3.27050090) ,giinliik veriler i¢in ise (0.00008140-0.67077165), (0.00007166-
0.61651801) seklinde bulunmustur. Her iki veri seti icinde ARIMA ve MLP
modelleri MSE ve MAPE performans 6lgiilerine goére karsilastirildiginda birbi-
rine yakin sonuglar vermistir. Aylik doviz kuru veriler icin ARIMA(O,1,1)
modeli daha diisiik MSE ve MAPE degerlerine sahipken, giinliik doviz kuru
verileri icinse MLP modeli ARIMA(2,1,0) modelinden daha diisik MSE ve
MAPE degerlerine sahiptir. Bu sonuglar daha 6nce yapilmis benzer ¢alismalarla
paralellik sergilemekte ve egitimde kullanilan veri sayisi artikca yapay sinir
aglarinin daha iyi sonu¢ verdigini gostermedir. Sonug¢ olarak uygun ag yapist
ve yeterli sayida veri kullanildiginda, finansal verilerin tahmininde yapay sinir
aglar istatistiksel yontemlere alternatif bir yontem olarak kullanilabilir.
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Tablo5: Aylik Doviz Kuru igin Gozlenen Ve Tahmin Edilen Degerler

AYLIK GUNLUK
Gozlenen ARIMA(0,1,1) MLP Gozlenen ARIMA(2,1,0) MLP
1.31460 1.26873 1.28214 1.25080 1.24292 1.24489
1.26739 1.34199 1.31275 1.24370 1.25050 1.24890
1.20237 1.23113 1.26955 1.24850 1.24182 1.24238
1.19046 1.18915 1.22690 1.24820 1.25011 1.24938
1.17863 1.19307 1.22138 1.23480 1.24738 1.24870
1.17609 1.17285 1.21654 1.22140 1.23360 1.23243
1.19390 1.17972 1.21558 1.21250 1.22235 1.22083
1.23833 1.20349 1.22291 1.22550 1.21387 1.21392
1.30297 1.25942 1.24779 1.23080 1.22817 1.22729
1.25563 1.32904 1.30142 1.23970 1.22916 1.23047
MSE 0.00174176 0.00182647 MSE 0.00008140 0.00007166
MAPE 2.65680133 3.27050090 MAPE 0.67077165 0.61651801

Sekil 3: Aylik Doviz Kuru I¢in Gozlenen ve Tahmin Edilen Degerlerin Grafigi

v -;-"' Gozlenen
A Y "'oe..u-......u-l" .
. \ P -_— e ARIMA

cesenss VILP
1,15

1,1

1,05 T T T T T T T T T 1
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Sekil 4:Giinliik Déviz Kuru i¢in Gozlenen ve Tahmin Edilen Degerlerin Grafigi

1,26000
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