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OZET

DERIN OGRENME YAKLASIMI iLE DOViZ KURU TAHMINIi: TURKIYE
ORNEGI
Karademir, Cihat
Doktora Tezi
Iktisat ABD
Tez Yoneticisi: Prof. Dr. Resat Ceylan

Subat 2025, ix+138 sayfa

Bu tez, Tiirkiye ekonomisi baglaminda doviz kuru tahmini i¢cin derin
ogrenme modellerinin etkinlig¢ini incelemektedir. Doviz kuru, ekonomik istikrar ve
makroekonomik politika kararlarinda kritik bir degisken olup dogrusal olmayan
dinamiklere sahip karmasik bir stirecle belirlenmektedir. Geleneksel ekonometrik
yontemlerin bu karmasikhg: yeterince yakalayamamasi nedeniyle derin 6grenme
teknikleri son yillarda doviz kuru tahmininde giderek daha fazla tercih
edilmektedir. Calismada, USD/TL ve EUR/TL déviz kurlarmin tahmini icin LSTM,
GRU, Bi-LSTM, Bi-GRU gibi RNN tabanli modellerin yan1 sira, CNN ile
birlestirilmis hibrit modeller kullamilmistir. Arastirmada Kkullanilan veri seti,
Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas’nin giinliikk kapams fiyatlarindan olusmakta
olup, Tiirkiye ekonomisindeki yapisal doniisiimlere gore ii¢c donemde analiz
edilmistir: 2001°de esnek kur rejimine gecis, 2010°da finansal istikrar
politikalarinin uygulanmaya baslanmasi ve 2016 sonrasi ekonomik dalgalanmalar.
Bulgular, kisa vadeli analizlerde ani dalgalanmalarin egitim setine dahil edilmesinin
modellerin performansini artirdigini, uzun vadeli analizlerde ise modellerin ani
degisimlere daha duyarsiz kaldigim gostermektedir. Ozellikle uzun ve orta vadeli
analizlerde CNN tabanh hibrit modellerin 6zellik ¢ikarma yetenekleri sayesinde
geleneksel RNN tabanlhh modellere gore daha yiiksek dogruluk sagladig
belirlenmistir. Modellerin performans1t MAE, MSE, RMSE ve R?> metrikleri ile
degerlendirildiginde, CNN/Bi-LSTM ve CNN/Bi-GRU gibi hibrit yaklasimlarin en
iyi tahmin sonuclarini verdigi tespit edilmistir. Bu ¢alisma, doviz kuru tahmininde
derin 6grenmenin potansiyelini ortaya koymakta ve gelecekte bu alanda yapilacak
calismalara 151k tutmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Déviz Kuru, Déviz Kuru Tahmini, Derin Ogrenme, Hibrit Modeller
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This thesis investigates the effectiveness of deep learning models for exchange
rate forecasting in the context of the Turkish economy. The exchange rate is a
critical variable in economic stability and macroeconomic policy decisions and is
determined by a complex process with nonlinear dynamics. Since traditional
econometric methods cannot adequately capture this complexity, deep learning
techniques have been increasingly preferred in exchange rate forecasting in recent
years. In this study, RNN-based models such as LSTM, GRU, Bi-LSTM, Bi-GRU as
well as hybrid models combined with CNN are used to predict USD/TL and EUR/TL
exchange rates. The data set used in the study consists of the daily closing prices of
the Central Bank of the Republic of Turkey and is analyzed in three periods
according to the structural transformations in the Turkish economy: The transition
to a flexible exchange rate regime in 2001, the introduction of financial stability
policies in 2010 and the economic fluctuations after 2016. The findings show that the
inclusion of sudden fluctuations in the training set improves the performance of the
models in short-term analyses, while in long-term analyses, the models are more
insensitive to sudden changes. Especially in long-term and medium-term analyses,
CNN-based hybrid models provide higher accuracy than traditional RNN-based
models thanks to their feature extraction capabilities. When the performance of the
models is evaluated with MAE, MSE, RMSE and R2 metrics, it is found that hybrid
approaches such as CNN/Bi-LSTM and CNN/Bi-GRU provide the best prediction
results. This study reveals the potential of deep learning in exchange rate forecasting
and sheds light on future studies in this field.

Keywords: Exchange Rate, Exchange Rate Forecasting, Deep Learning, Hybrid Models
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GIRIS
Doviz kuru, iilkenin ekonomik dengesi iizerinde oldukg¢a etkili olan bir
makroekonomik degisken olarak hem teorik hem de pratik anlamda biiyiilk 6nem
tagimaktadir. Ulusal para birimleri arasindaki degeri ifade eden doviz kuru, sadece
sermaye ve dis ticaret hareketlerini degil, aynt zamanda ekonomik birimlerin
beklentilerini ve karar alma siireclerini de dogrudan etkilemektedir. Bu ozellikleri
nedeniyle déviz kuru, {ilkelerin makroekonomik politikalarinin sekillenmesinde onemli

bir ara¢ haline gelmistir.

Doviz kuru hareketlerini anlamak igin ¢esitli teoriler gelistirilmistir. Satin Alma
Gicii Paritesi yaklasim, iilkeler arasindaki fiyat diizeyi farkliliklarinin déviz kurlarimi
belirledigini ileri siirerken Faiz Orani Paritesi yaklasimi, doviz kurlarinin iki iilke
arasindaki faiz orani farkliliklarina dayali olarak belirlendigini savunmaktadir. Parasalci
yaklasim, para arzi ve para talebi ¢ercevesinde doviz kurlarini agiklarken Portfoy Dengesi
Yaklasimi ise doviz kurlarini finansal varliklarin dengesi baglaminda ele almakta ve
ekonomik birimlerin risk tercihlerine gore varliklarini ¢esitlendirerek doviz kuru
hareketlerini etkiledigini one siirmektedir. Bunlara ek olarak Spekiilatif Kabarciklar
Teorisi piyasa aktorlerinin gelece§e yonelik ongoriilerini dikkate alarak asir fiyat
hareketlerini agiklamaktadir. Déviz kuruna Mikro Temelli Yaklagim ise doviz piyasasinda
islem yapan birimlerin davraniglarina, asimetrik bilgiye ve alim-satim islemlerine
odaklanarak kisa vadeli dalgalanmalarin incelenmesinde 6nemli katkilar sunmaktadir. Bu
teoriler, doviz kurunun ekonomik degiskenlerle olan iliskisini anlamada temel teskil

etmekte ve doviz kuru tahminine yonelik modelleme siireclerine rehberlik etmektedir.

Déviz kurlarinin dinamiklerini anlamak ve gelecekte alacagi degeri tahmin etmek,
finans piyasalarinin ve ekonomik birimlerin karsilastigi en biiylik zorluklardan biridir.
Doviz kurlarimi etkileyen faktorler arasinda fiyat diizeyleri, dis ticaret hareketleri, faiz
oranlari, para arzi ve talebi, risk algisi ve beklentiler 6n plana ¢ikarken, bu degiskenlerin
cok yonliiliigii ve dogrusal olmayan karmasik yapisi, tahmin siireglerinde birtakim
zorluklara neden olmaktadir. Geleneksel ekonometrik modellerin bu zorluklar karsisinda
basarili olamadigi durumlarda, yapay zeka, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
yaklasimlar1 devreye girmis ve tahmin performansinin artmasinda yeni imkanlar
sunmustur. Son yillarda, 6zellikle derin 6grenme algoritmalarinin, déviz kuru tahmininde

dogrusal olmayan iliskileri ve karmasik Oriintiileri ¢dzebilme yetenegi, geleneksel



modelleme tekniklerine gore onemli avantajlar saglamaktadir. Bu avantajlar, makine
o0grenmesi tekniklerinin doviz kuru tahmininde dogrulugu artirmasina olanak

tanimaktadir.

Bu tez, doviz kuru tahmininde derin 6grenme algoritmalarinin etkinligini
arastirmak ve tutarli bir model insa etmeyi amaclamaktadir. Ozellikle RNN tabanli
LSTM, GRU, Bi-LSTM ve Bi-GRU gibi modellerin yani sira bu modellerin CNN modeli
ile birlestirildigi hibrit yaklasimlar incelenip USD/TL ve EUR/TL doviz kurlari igin farkl
parametrelerin kullanildig1 modeller olusturularak ongoriiler yapilmistir. Derin 6grenme
modellerinin basarisi, zaman serisi analizlerinde karsilagilan dogrusal olmayan iliskileri
¢Ozebilme kabiliyetlerinden kaynaklanmaktadir. LSTM ve GRU gibi modeller uzun
vadeli bagimliliklar1 yakalamada iistiinliik saglarken, CNN modeli mekansal 6zelliklerin
cikariminda oldukg¢a basarilidir. Hibrit modeller ise, RNN tabanli modellerin zaman
bagimliligin1 yakalama giiclinii, CNN’in 6zellik ¢ikarma kabiliyeti ile birlestirerek,

tahmin siireclerinde daha yiiksek dogruluk ve tutarlilik elde etmeyi miimkiin kilmaktadir.

USD/TL ve EUR/TL doviz kurlari, Tiirkiye ekonomisi i¢in i¢ ve dis ekonomik
dinamikleri anlamakta kritik bir rol almaktadir. USD/TL doviz kuru, Tiirkiye'nin ithalat
ve ihracat islemlerinde biiyiik 6l¢iide ABD Dolar1 kullanilmas1 nedeniyle énemlidir.
EUR/TL kuru ise Avrupa Birligi iilkeleriyle yapilan dis ticaret islemleri ve dis bor¢lanma
acisindan belirleyici bir rol oynar. Bu baglamda, USD/TL ve EUR/TL hareketlerinin
incelenmesi, ekonomik dinamiklerin yani sira kiiresel piyasalarda meydana gelen
dalgalanmalarin Tiirkiye ekonomisine etkilerini de anlamayr miimkiin kilmaktadir. Bu
doviz kurlarindaki hareketlilik, ayn1 zamanda Tiirkiye'nin kiiresel ekonomik iliskilerdeki

pozisyonunu ve uluslararast ticaretin siirdiiriilebilirligini de dogrudan etkilemektedir.

Arastirmada kullanilan veri seti, TCMB EVDS veri tabanindan giinliik kapanig
verileri olarak derlenmis ve Tiirkiye'deki ekonomik ve politik doniisiimlere bagli olarak
iic farkli dénemde incelenmistir. Ilk analiz donemi, Subat 2001'den Ekim 2024'e kadar
uzanan uzun vadeli siireci kapsamaktadir. Bu donem, 2001 ekonomik krizinin etkileriyle
sekillenmis, finansal piyasalarda koklii degisiklikler yasanmis ve Tiirkiye'nin esnek kur
sistemine gegisiyle baslamistir. ikinci analiz dénemi, Ocak 2010 ile Ekim 2024 tarihleri
arasindaki orta vadeli donemi icermektedir. Bu siiregte, 2008 kiiresel finans krizinin
yansimalar1 goriilmis, enflasyon hedeflemesi ve finansal istikrar politikalar1 es zamanl

olarak uygulanmaya baslanmis ve kiiresel likiditede 6nemli degisimler yasanmistir. Kisa



vadeli son analiz donemi ise Temmuz 2016 ile Ekim 2024 tarihleri arasini1 kapsamaktadr.
Bu donem, Tiirkiye ekonomisinde yogun dalgalanmalarin yasandigi kritik bir siireci
temsil etmektedir. Darbe girisiminin yarattig1 ekonomik ve siyasi belirsizlikler, Brunson
krizi siirecinde yasanan kur soklar1 ve ardindan gelen COVID-19 pandemisinin neden
oldugu kiiresel ekonomik tiirbiilans, piyasalarda 6énemli oynakliklara yol agmistir. Bu
donemsel analiz, farkli ekonomik ve siyasi gelismelerin doviz kurlari izerindeki etkilerini

degerlendirme agisindan biiyiik bir 6neme sahiptir.

Secilen ii¢ donem, doviz kurlarinin farkli ekonomik ve politik kosullarda nasil
sekillendigini anlamak i¢in 6nemli bir analiz firsatt sunmaktadir. Her ddonemde meydana
gelen ekonomik ve politik degisimlerin doviz kurlar tizerindeki etkilerinin incelenmesi,
caligmanin bulgularimin daha kapsamli yorumlanmasina olanak tanimaktadir. Ayrica, bu
donemsel analiz, derin 6grenme modellerinin farkli dinamiklerin hakim oldugu zaman
dilimlerindeki performansmnin degerlendirilmesine imkan vermektedir. Ozellikle, bu
donemler aras1 karsilastirmalar, modelin basarisin1 degerlendirmek ve iyilestirme

alanlarini belirlemek icin kritik bir yontem sunmaktadir.

Bu calismada, doviz kuru tahmininde derin 6grenme modellerinin etkinligini
ortaya koymak ve literatiire katki saglamak amaciyla kullanilan yontem ve modellerin
secim nedenleri ile basarilarinin degerlendirilme kriterleri detayli sekilde ele alinmistur.
Analizler, derin 6grenme modellerinin bu alandaki potansiyelini ve gelecekteki uygulama

alanlarin1 géstermeyi hedeflemektedir.

Bu baglamda, belirlenen arastirma hedeflerine ulagmak icin ¢alisma sistematik bir
sekilde yapilandirilmistir. Tezin devam eden boliimlerinde dncelikle d6viz kuru tanimlari
ve doviz kuru teorileri kapsamli bir sekilde agiklanmis ve literatiirdeki ¢alismalar detayli
bir sekilde degerlendirilmistir. Yontem boliimiinde, veri setinin hazirlanma siireci ve
kullanilan derin 6grenme modellerinin mimarileri ayrintili olarak ele alinmistir. Bulgular

ve tartigma bdliimiinde ise analiz sonuglar1 donemsel olarak degerlendirilmistir.

Sonug olarak, doviz kuru tahmininde derin 6grenme modellerinin sagladigi
avantajlar ortaya konulmus ve bu alanda gelecekteki ¢aligmalar i¢in 6neriler sunulmustur.
Bu calisma, doviz kuru tahmini alanina hem teorik hem de uygulamali agidan katkida

bulunmay1 hedeflemektedir.



BiRINCi BOLUM
DOViZ KURU TANIMLARI ve DOViZ KURU DEGISIMLERINi
ACIKLAYAN YAKLASIMLAR

1.1. Doviz Kuru Tanim

Bir birim yabanci para ile degistirilebilen ulusal para miktar1 veya bir birim ulusal
paranin karsilig1 olan yabanci para tutar1 bi¢iminde tanimlanan doviz kuru, sadece dis
ticareti, sermaye akimlarini ve portfoy yonetimini degil, ayn1 zamanda yatirim kararlarini
ve beklentilerini de etkilemesi nedeniyle reel ekonomik aktivite tizerinde oldukga etkilidir
(Feenstra ve Taylor, 2011: 26; Yilmaz ve Arabaci, 2021: 218). Uygulamada iilke
banknotlari, doviz poligeleri, 6deme emirleri ve ulusal paraya doniistiiriilebilir banka
havaleleri gibi iilkeler tarafindan kabul edilen 6deme araglarinin tamamina doéviz adi

verilmektedir (Celik, 2004: 225).

Tanim itibariyle doviz kuru, bir birim yabanci para birimi karsiligi ulusal para
veya ulusal paranin yabanci para cinsinden bir degeridir. Buna kotasyon adi
verilmektedir. Genel olarak Avrupa iilkelerinde kullanilan bir birim yabanci paranin
ulusal para cinsinden ifade edilmesine dogrudan kotasyon (1 USD=35,40 TL), Amerika
Birlesik Devletleri ve Kanada gibi iilkelerde kullanilan bir birim ulusal paranin yabanci
para cinsinden degerine dolayli kotasyon (1 TL=0,028 $) denilmektedir. Avrupa iilkeleri
gibi Tiirkiye’de de doviz kuru dogrudan kotasyon seklinde agiklanmaktadir (Feenstra ve
Taylor, 2011: 27).

Doviz kurlari igerdigi bilgi farkliligindan kaynakli olarak nominal déviz kuru, reel
doviz kuru ve reel efektif doviz kuru olmak tzere ¢ farkli sekilde hesaplanmakta ve

tanimlanmaktadir.

1.1.1. Nominal Doviz Kuru

Nominal doviz kuru, bir birim yabanci paranin ulusal para birimi cinsinden
degerini ifade etmektedir. Bu tanim neticesinde Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi
(TCMB) tarafindan agiklanan ABD dolar satis kuru 35,40 TL ise bir dolar satin alabilmek
icin birimlerin 35,40 TL 6demesi gerekmektedir. Nominal doviz kurunda meydana gelen
artis, bir birim yabanci para satin almak i¢in 6denmesi gereken ulusal para miktarinin
arttigin ifade etmektedir. Tersine nominal doviz kurundaki diisiis, bir birim yabanci
paranin daha az miktarda ulusal para Odenerek alinabilecegini gostermektedir. Bu

dogrultuda nominal déviz kuru, iilkelerin mal ve hizmet alim-satimlarinda 6denmesi



gereken miktar1 belirlemesi agisindan 6nem arz etmektedir. Ancak nominal déviz kuru,

parasal bir kavram olup, enflasyonist etkileri igermemektedir (MacDonald, 2007: 2).

1.1.2. Reel Doviz Kuru

Toplumun 6nemli bir kismi ulusal paranin yabanci para cinsinden parasal degeri
olan nominal déviz kuru ile ilgilenmektedir. Ancak nominal doviz kuru, ulusal paranin
satin alim giicli hakkinda net bir bilgi vermemektedir. Bu durumu ortadan kaldirmak igin
Reel D6viz Kuru (RDK) kavrami kullanilmaktadir. RDK, nominal déviz kurunun yurtigi
ve yurtdisi fiyat diizeylerinden arindirilmasi olarak tanimlanmaktadir. Dolayisiyla RDK,
iilkeler arasi enflasyonist etkileri ortadan kaldirarak bir birim ulusal paranin satin alim

giiclinii ifade etmektedir (Hsieh, 1982: 355). RDK sdyle hesaplanmaktadir;
Pr
RDK = E — (1.1)
Pgq

Denklem (1.1)’e gore, E nominal doviz kurunu, Py yurtdisi fiyat diizeyini, Py
yurti¢i fiyat diizeyini ifade etmektedir. Buna goére nominal doviz kuru ve yurtdisi fiyat
diizeyinde meydana gelen artislar RDK’y1 artirirken, yurti¢i fiyat diizeyindeki artiglar
RDK’y1 azaltmaktadir.

RDK, ozellikle iilkelerin dis ticaret davranislarinin agiklanmasindan oldukga
onemlidir. RDK’ta meydana gelen artislar sonucunda yurtdisindaki mallar yurti¢i mallara
gbre pahalilasmaktadir. Boylece, diger her sey sabitken, yurtici mallara karsi talebin
artacag81 dolayisiyla yurtiginde iiretilen mallarin yabanci mallarla olan rekabet giiciiniin

artacag1 sonucuna ulasilmaktadir (Dornbusch, Fisher ve Startz 2011: 293).

1.1.3. Reel Efektif Doviz Kuru

Reel Efektif Doviz Kuru (REDK), ulusal para birimi reel degerinin, iilkenin ticaret
ortaklarindan olusan bir sepet karsisindaki degisimini gosteren doviz kuru kavramidir.
REDK, fiyat ve maliyet rekabetindeki degisimi, dis ticaret islemlerindeki itici giigleri ve
sektorler arasi liretimin tahsisi gibi ¢ok ¢esitli konularda kullanilmaktadir (Darvas, 2012:

2). REDK asagidaki gibi formiile edilmektedir.

N AN
REDK =T, (E; x %) (1.2)
Denklemde, N ticaret yapilan iilke sayisini, E; ulusal para biriminin i tilkesinin
para birimi karsisindaki doviz kuru degerini, P;" i tilkesine ait fiyatlar genel diizeyini, P

yurtic¢i fiyatlar genel diizeyini ve w; ticaret yapilan iilkelerin agirliklarini ifade etmektedir.



REDK’nin bir énceki doneme gore diismesi ulusal para biriminin yabanci iilke para
birimlerine kiyasla deger kazandigim1 ve yurti¢i mallarin yabanci mallara oranla

pahalilagtigini ifade etmektedir (TCMB, 2018: 71).

1.2. Ddviz Kuru Sistemleri

Déviz kurunun para otoritesi tarafindan ilan edilmesi veya piyasa kosullar1 altinda
belirlenmesi konusuna doviz kuru sistemi adi1 verilmektedir. Déviz kuru sistemleri genel
olarak esnek ve sabit doviz kuru altinda iki basliga ayrilsa da uygulamada esnek kur
sistemi uygulanan bir iilkede doviz piyasasina yaygin sekilde miidahale edildigi ya da
sabit kur sisteminin gecerli oldugu ekonomide donemsel devaliiasyonlarin uygulanmasi,
esnek ve sabit kur ayriminin daha detayl bir hale getirilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu
dogrultuda IMF tarafindan 1998 ve 2009 yillarinda déviz kuru sistemleri siniflandirmasi
yapilmistir. Genel olarak doviz kuru sistemleri literatiirde esnek kur sisteminden en kati
sistem olan tam para ikamesine dogru olacak sekilde siniflandirilmaktadir (Levy-Yeyati

ve Sturzenegger, 2005: 1604).

1.2.1. Esnek Kur Sistemi

Tam esnek doviz kuru sistemi, doviz kurlarinin hareket yonii konusunda herhangi
bir kamu miidahalesi olmaksizin, piyasada yer alan birimlerin arz ve talep kararlarina
gore anlik olarak belirlenmesidir (Johnson, 1969: 12). Déviz kuru piyasa giicleri
tarafindan belirlendigi i¢in doviz arzi sabitken doviz talebinin artmasi doviz kurunun
ylikselmesine dolayisiyla ulusal para biriminin deger kaybetmesine neden olurken, doviz
talebi sabitken doviz arzinda meydana gelen bir artis doviz kurunun diigmesine, ulusal

para biriminin deger kazanmasina yol agacaktir.

Tam esnek kur sisteminin uygulanmasinda bir takim avantaj ve dezavantajlar
bulunmaktadir. Sistemde kurun piyasa giicleri tarafindan belirleniyor olmas1 kaynaklarin
etkin dagilimini saglamaktadir. Bu rejim altinda para otoritesi bagimsiz karar alma
hakkina sahip olmaktadir. Ayrica kura miidahale edilmedigi i¢in yliksek miktarda doviz
rezervi bulundurma zorunlulugu ortadan kalkmaktadir. Esnek kur sisteminin dezavantaji
ise doviz kurunun gelecekte izleyecegi yol hakkinda bir belirsizligin ortaya ¢ikmasiyla
piyasanin istikrarsiz bir yapiya sahip olmas1 ve bu durum sonucunda ortaya ¢ikacak doviz
kuru dalgalanmalarinin enflasyon, dis ticaret ve yatirimlar gibi reel ekonomik aktivite

tizerinde yipratici etkiler yaratabilmesidir (Misliimov vd., 2003: 15).



1.2.2. Sabit Kur Sistemi

Sabit doviz kuru sistemi, para otoritesinin ulusal para biriminin yabanci iilke para
birimleri karsisindaki degerini belirledigi, kurun belirlenen diizeyde sabit kaldigi, arz ve
talep degisimlerine gore dalgalanmaya birakilmadigi déviz kuru sistemidir (Dornbusch,
Fisher ve Startz, 2011: 288). Bu sistemde para otoritesi tarafindan belirlenen kur degerinin

artirilmasina devaliiasyon, diistiriilmesine revaliiasyon denilmektedir.

Sabit kur sisteminin iilkeler tarafindan kullanilmasindaki en temel gerek¢e doviz
kurunun degerinde meydana gelecek herhangi bir degisim beklentisini kirmaktir. Bu
sayede yiiksek enflasyon sorunu yasayan ekonomilerde enflasyonist beklentileri kirmak
adina bir cipa olarak kullanilmaktadir. Sabit kur sistemi uygulayarak beklentileri
yonetmek sadece enflasyonu degil tiiketim, tasarruf ve yatirim kararlari gibi bir¢ok
makroekonomik degiskeni etkilemektedir. Boylece ekonomide i¢ dengeyi saglama
konusunda sabit kur sistemi avantaj saglamaktadir. Ancak tiim bu avantajlar1 kullanmanin
en temel sart1, para otoritesinin belirledigi doviz kurunu siirdiirebilecek genislikte doviz
rezervine sahip olmasi ve piyasaya giiven vermesidir. Bu sistemde para otoritesi ilan ettigi
kur seviyesini korumak adina dnemli miktarda rezerv bulundurarak ekonomik birimlerin
taleplerini karsilama yeterliligine sahip olmalidir. Bu dogrultuda sistemin dezavantaji
onemli miktarda dovizin ekonomik faaliyet alanindan c¢ekilip, para otoritesine
sunulmasidir. Ayrica bu sistemde para otoritesi kur taahhiidiinde bulundugu i¢in bagimsiz

para politikas1 uygulama imkani giiclesmektedir.

1.2.3. Gozetimli Dalgalanma

Bu kur sisteminde para otoritesi, dnceden belirlenmis kurallar olmaksizin doviz
kurlarina miidahale etmektedir. Para otoritesi doviz kuruna miidahale ederken, o andaki
ekonomik kosullar altinda en iyi olduguna inandig1 kararlar1 uygulamaya koymaktadir.
Bdylece, doviz kuru iizerindeki dalgalanmalar1 dizginleyerek soklara karsi savunma

mekanizmasini harekete gecirmektedir (Ozdemir ve Sahinbeyoglu, 2000: 2; Miisliimov
vd., 2002: 20).

1.2.4. Aralik icerisinde Dalgalanma

Bu rejimde, para otoritesi para biriminin degerini daha 6nce agiklanmis déviz kuru
araliginda (+%1) asag1 ve yukar1 hareketine izin vermektedir. Doviz kuru bu araligin
disina ¢iktigina para otoritesi doviz kuruna miidahale etmektedir. Boylece, doviz kuru

piyasasinda esneklik ve ongoriilebilirlik saglanir (IMF, 2008: 3).



1.2.5. Kaygan Aralik

Kaygan aralik sisteminde, doviz kuru aralifi sabit olarak belirlenmemekte, bu
deger belli olmayan araliklarla degistirilmektedir. Sistem, ozellikle ytliksek enflasyon
yasayan lilkelerde doviz kurundaki spekiilatif hareketlere kars1 onlem almak i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ancak kaygan aralik sisteminde doviz kuru arali§inin
belirlenmesinde netlik olmadig1 icin piyasalarda belirsizligin  artmasina yol

acabilmektedir (Edwards ve Savastano, 1999: 6).

1.2.6. Yonlendirilmis Sabit Arahk

Yonlendirilmis sabit aralik sistemi, faiz orani ve dis 6demeler dengesi gibi
makroekonomik degiskenlerdeki gelismelere bagli olarak ulusal para biriminin énceden
aciklanmis sabit bir deger etrafinda dalgalanmaya birakilmasi olarak tanimlanmaktadir.
[lan edilen sabit deger iizerinde herhangi bir baski oldugu durumda gerekli ayarlama ve
miudahaleler bir anda degil, belirli araliklarla yapilmaktadir (Ghosh, Gulde ve Wolf, 2003:
3).

1.2.7. Yonlendirilmis Sabit Parite

Para otoritesi tarafindan belirlenen doviz kuru, ufak olciilerle ve siirekli olarak,
enflasyon farki ve enflasyon hedefi gibi gostergelerdeki degisimler dikkate alinarak
ayarlanmaktadir. Bu sistemde doviz kuru dar bir bant igerisinde hareket etmektedir.
Dolayisiyla doviz kuru kaynakli yiiksek enflasyon yasayan iilkelerde, fiyat istikrarini

saglamak i¢in para otoriteleri tarafindan siklikla kullanilmaktadir (Frankel, 1999: 4).

1.2.8. Ayarlanabilir Sabit Kur

Sistemde doviz kuru sabittir ancak para otoritesinin kur diizeyini siiresiz sekilde
stirdiirme zorunlulugu yoktur. Déviz kuru diizeyi ekonomik gostergeler ile uyumsuz hale

gelirse, otorite gerekli ayarlamalar yapacak yetkidedir (Frankel, 1999: 3).

1.2.9. Para Kurulu

Para kurulu sisteminde ulusal para biriminin bir yabanci {ilke para birimine karsi
sabit doviz kuru iizerinden degisimi saglanmaktadir. Ilgili sistemde para otoritesi para
arzini yabanci para girisi gergeklestiginde degistirebilmektedir. Boylece doviz kuru, bir
kamu hukuku meselesi olarak garanti altina alinmaktadir (Tavlas, Dellas ve Stockman,
2008: 943).



1.2.10. Tam Dolarizasyon

Tam dolarizasyon, iilkenin yabanci bir para birimini benimsemesi durumudur.
Sistem parasal disiplini artirmakta ve doviz kurundaki belirsizlikleri ortadan
kaldirmaktadir. Sistem devaliiasyon riskini ortadan kaldirdig:i i¢in diger iilkelerde
meydana gelebilecek krizlere kars1 daha az duyarli faiz oranlarinin olugsmasina neden
olmaktadir. Ancak bu sistemde para otoritesi tarafindan bagimsiz para politikasi

uygulanamamaktadir (Calvo, 1999: 2; Frankel, 1999: 3).

1.3. Doviz Kuru Degisimini Aciklayan Teoriler

Sabit kur sisteminin yaygin olarak kullanildigi, uluslararasi sermaye
hareketlerinin kisith oldugu ve bu nedenle kisa donemdeki dalgalanmalar1 incelemenin
aksine uzun dénemde denge doviz kurunun nasil belirlendigine yonelik ortaya atilan
teorilere geleneksel doviz kuru yaklasimlari ad1 verilmektedir. Geleneksel yaklagimlardan
ilki dis ticaret akimlari teorisidir. Teori déviz kuru degisimlerini cari islemler bilancosuna
gore aciklamaktadir. Geleneksel yaklasimlardan ikincisi ise Satin Alma Giicli Paritesi
yaklasimidir. Bu yaklasimda doviz kuru degisimleri {ilkeler arasindaki fiyat
farkliliklarindan hareketle agiklanmaktadir. Geleneksel doviz kuru yaklasimlarinin
ardindan, uluslararas1 sermaye hareketlerinin serbestlestigi ve finansal piyasalardaki
entegrasyonun arttig1 donemlerde modern doviz kuru teorileri gelistirilmistir. Bu teoriler,
doviz kuru degisimlerini finansal piyasalardaki dengeler, beklentiler ve spekiilatif

davraniglar gibi daha karmasik faktorler tizerinden aciklamaktadir.

1.3.1. Dis Ticaret Akimlar1 Yaklasin

Dis ticaret akimlar1 yaklagimina gore déviz kurunu belirleyen unsur iilkenin dig
ticaret bilangosu dolayisiyla ithalat ve ihracat degerleridir. Yaklasima gore iilkenin
ithracat1 ithalattan biiyiik ise iilkeye doviz girisi saglanacagi i¢in ulusal para birimi deger
kazanacaktir. Tersine ithalat ihracattan biiyiik ise ililkeden doviz ¢ikist yasanacagi igin

ulusal para birimi deger kaybedecektir.

Tablo 1: Dis Ticaret Akimlar1 Yaklasim

Ihracat > Ithalat D1s ticaret fazlasi Ulusal para birimi deger
kazanir.
Ithalat > fhracat D1s ticaret acig1 Ulusal para birimi deger

kaybeder.




10

Das ticaret akimlar1 yaklagimina gore {ilkenin ihracat ve ithalatini etkileyen her bir
faktor ayn1 zamanda ulusal para biriminin degerini de etkilemektedir. Dolayistyla yerli ve
yabanci mallarin goreli fiyatlari, iilkeler arasindaki goreli reel gelir degisimleri, tiikketici
tercihleri, teknolojik gelismeler gibi faktorler doviz kurunun degisimi hakkinda bilgi
vermektedir. Ornegin, iilkedeki reel gelir artiglar1 ithal mallara olan talebin artmasina
bdylece doviz kurunun yiikselmesine yol agacaktir. Diger yandan, ticaret yapilan
ilkelerde reel gelir artisinin yasanmasi ihra¢ mallarina olan talebi artiracagi igin, yurtici
doviz arz1 artacak, doviz kuru diisiis egiliminde olacaktir (Marshall, 1923; Lerner, 1946;
Seyidoglu, 2015: 454-455).

Dis ticaret akimlari yaklagimi temel olarak dis ticaret bilangosu acik veren
ekonomide doviz kurunun yiikselecegini ifade etmesine ragmen, dis ticaret agig1 veren
ekonomilerde doviz kurunun degismedigi hatta diisebildigi gozlemlenmektedir. Bu
durum dis ticaret akimlari teorisinin sermaye akimlarinin etkisini goz ardi etmesinden
kaynakli agiklama giicii eksikligini gostermektedir (Canterbery, 1965: 20). Bu nedenle
ilerleyen siiregcte doviz kuru degisimlerinin aciklanmasinda sermaye akimlarini dikkate

alan yeni teoriler gelistirilmistir.

1.3.2. Satin Alma Giicii Paritesi Yaklasimi

Gustov Cassel (1918) tarafindan teorik temeli olusturulan Satin Alma Giicii
Paritesi (SAGP-Purchasing Power Parity), iki tilkedeki goreli fiyat farkliliklarinin uzun

donemde nominal doviz kurlariyla birlikte hareket ettigini ileri siirmektedir.

SAGP yaklagiminin temelini tek fiyat kanunu (law of one price) olusturmaktadir.
Tek fiyat kanunu, ¢ok sayida alici ve saticinin bulundugu, piyasaya ait bilgilerin ¢ok
diisiik maliyetlerle elde edildigi ve tasima giderlerinin 6nemsiz oldugu bir piyasada
ticarete konu olan herhangi bir homojen malin, mevcut déviz kurundan ulusal paraya

cevrilmis fiyatinin diinyanin her yerinde ayn1 olmasi gerektigini ifade etmektedir (Rogoff,
1996: 649).

Tek fiyat kanunu, arbitraj islemlerinin bir sonucudur. Birimler belli bir anda ortaya
¢ikan fiyat farkliliklarindan kér elde etmeye ¢alisarak “ucuz olan yerden al, pahali olan
yerde sat” ilkesine gore hareket ederler. Boylece fiyatin yiiksek oldugu iilkede mal arzinin
artmasi, fiyatin diisiik oldugu iilkede mala ait talebin artmas1 sonucunda ilgili mal tek bir

fiyat iizerinden satigsa konu olacaktir. Tek fiyat kanunu sadece mal ve hizmet piyasalari
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icin degil, sermaye ve doviz piyasalarinda da gecerli olmaktadir. (Feenstra ve Taylor,
2011: 65).

SAGP yaklasimi iki baslik altinda incelenmektedir. Bunlar; Mutlak SAGP ve
Nispi SAGP yaklagimudir.

1.3.2.1. Mutlak Satin Alma Giicii Paritesi Yaklasimi
Mutlak Satin Alma Giicii Paritesi Yaklasimi (Absolute Purchasing Power Parity),

bir ilkedeki fiyatlarin, mevcut doviz kurlarindan diger iilke para birimlerine
dontstiirildiigiinde tim diger iilkelerde ayni olmasi gerektigini ifade etmektedir.
Dolayisiyla bu durum herhangi bir iilkede ulusal para biriminin satin alma giiciiniin, diger
tiim tilkelerde ayni olmasi gerektigini ileri siirmektedir. Bu sonug, mal ve hizmet arbitraji
sonucu ortaya ¢ikan tek fiyat kanununa dayanmaktadir. Denklem (1.3) bu durumun

matematiksel ifadesini gostermektedir.
P{ = S.P{* (1.3)

Denklem (1.3)’te yer alan P{ homojen i malmmn yurtigi fiyat diizeyini, S, nominal
déviz kurunu ve PF* homojen i malimin yurtdisi fiyat diizeyini gostermektedir. Denklem
(1.3) n malli bir ekonomide yurtici fiyatlar genel diizeyini ifade etmek igin

genellestirildiginde denklem su hali almaktadir:

P,=3Y",a'P} (1.4)
Yurtdis1 fiyatlar genel diizeyi ise sdyle formiile edilmektedir:

P{ =¥, a'P’ (1.5)

Denklem (1.4) ve denklem (1.5)’te yer alan a' terimi yurtici ve yurtdist
ekonomiler i¢in 7 malinin mal sepetleri icerisindeki oranin1 gdstermektedir. Burada i
malinin yurti¢i ve yurtdisi ekonomilerin mal sepetlerindeki agirliginin esit oldugu ve

agirliklar1 toplaminin bire esit oldugu varsayilmaktadir.

Mutlak SAGP yaklasiminda, piyasada ¢ok sayida mal ve hizmetin olmasi iilke
ulusal paralarinin satin alim giiciiniin tespitinde zorluklar yasanmasina neden oldugu i¢in
nominal doviz kuru, iilkelerin fiyat endeksleri orani seklinde hesaplanmaktadir. Bu

durumda nominal déviz kuru;

= a'Pf =S¥l alP (1.6)
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seklinde hesaplanmaktadir. BOylece nominal doviz kuru yurtigi fiyat diizeyinin

yurtdisi fiyat diizeyine orani olarak hesaplanmaktadir (MacDonald, 2007: 40-41).

_ Pt

St = (17)

Denklem (1.7)’den hareketle doviz kuru, iilkelerin fiyat endekslerine bagh olarak
degismektedir. Buna gore, yurti¢i fiyat endeksi yurtdisi fiyat endeksinden ne kadar

yliksekse doviz kuru o oranda artig gostermektedir.

Mutlak SAGP yaklasimi doviz kuru degisimini yansitan onemli gdstergelerden
biri olmasina ragmen bazi nedenlerden 6tiirii agiklama giicli diismektedir. Uygulamada
Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE), Uretici Fiyat Endeksi (UFE) ve Gayri Safi Milli Hasila
(GSMH) deflatorti gibi farkli 6zellikleri iginde bulunduran endeksler kullanilmaktadir.
Bu nedenle doviz kuru degisiminde hangi endeksin kullanilacagi ve iilkelere gore
endeksin icerigindeki farkliliklar mutlak SAGP yaklagiminin acgiklama giiclinii
zayiflatmaktadir. Ayrica uluslararasi ticarete konu olmayan doktor, terzi ve danismanlik
gibi hizmet sektorleri ve onemli tasima maliyeti iceren ¢imento, beton gibi mallar s6z
konusu oldugunda mutlak SAGP denge déviz kurunu agiklamada giigliikler yagamaktadir.
Bu ve benzeri problemleri ortadan kaldirmak adina déviz kuru degisimini agiklamada
nispi SAGP yaklasimi gelistirilmistir.

1.3.2.2. Nispi Satin Alma Giicii Paritesi Yaklasim

Nispi Satin Alma Giicli Paritesi (Relative Purchasing Power Parity) yaklagiminda,
Mutlak SAGP’ten farkli olarak fiyat endeksi mutlak biiyiikliigii yerine goreli degismeler
dikkate alinmaktadir. Dolayistyla Nispi SAGP, kurlardaki degisimi enflasyon oranlari
arasindaki farka gore aciklamaktadir. Bu durumda doviz kuru degisimini agiklayan

denklem su hali almaktadir;
Asy = Ap, — Apy; (1.8)

Denklem (1.8)’de As; nominal déviz kurundaki yiizde degisimi, Ap, yurtigi fiyat
diizeyindeki yiizde degisimi, Ap; yurtdis1 fiyat diizeyindeki yiizde degisimi ifade
etmektedir. Fiyat diizeyindeki yiizde degisim iilkedeki enflasyon oranmi verdigi igin

denklem (1.8) su sekilde de yazilabilmektedir:

As; =, — m} (1.9
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Denklem (1.9)’da yer alan m; yurtigi enflasyon oranini, 7/ yurtdist enflasyon

oranini gostermektedir.

Sonu¢ olarak Nispi SAGP yaklasiminda doviz kuru degisimleri iilkelerin
enflasyon oranlar1 arasindaki fark tarafindan belirlenmektedir. Yurti¢i enflasyon orani

yurtdis1 enflasyon oranindan ne kadar yiiksek ise doviz kuru o oran kadar yiikselmektedir

(Rogoff, 1996: 650).

Mutlak ve Nispi SAGP yaklasimlar1 doviz kuru degisimlerini iilkeler arasindaki
fiyat diizeyi/enflasyon orani farkliliklarina bagli olarak agiklayan 6nemli yaklagimlardir.
Ancak s6z konusu iki yaklasimda da doviz kuru degisiminde sadece mal ve hizmet ticareti
dikkate alinirken, sermaye hareketleri ihmal edilmektedir. Bu durum her iki yaklagimin

da doviz kuru degisimlerini agiklamada giigliik yasamasina neden olmaktadr.

1.3.3. Faiz Oram Paritesi Yaklasimi

Déviz kuru degisimini agiklayan bir diger yaklasim Faiz Orani Paritesi (Interest
Rate Parity)’dir. Bu yaklagim, sermaye hareketleri dikkate alinarak doviz kuru degisim
stirecini iilkeler arasi faiz orani farkliliklarinin forward (vadeli) ve spot (bugiinkii) kur
arasindaki farka gore esitlenecegini ileri siirmektedir. SAGP yaklagiminda oldugu gibi bu
yaklasimin temelinde de tek fiyat kanunu bulunmaktadir. Ancak tek fiyat kanunu
SAGP’te mal ve hizmet piyasalar1 i¢in gegerli iken bu yaklasimda tek fiyat kanunu mal
ve hizmet piyasasina ilaveten sermaye piyasasini da kapsamaktadir. Ekonomik birimler
tilkeler arasi faiz orami farkliliklarindan yararlanarak kar eclde etme davranisi
sergilemektedir. Kisaca birimler faiz oraninin yiiksek oldugu iilkelerden satin aldigi
menkul kiymetleri faiz oraninin diisiik oldugu iilkelerde satmaktadir. Dolayisiyla menkul
kiymetler homojen 6zellik tasimaktadir. Kar giidiisiiyle hareket eden birimler, diisiik faiz
oraninin oldugu tlkelerde faiz oraninin ylikselmesine, yiiksek faiz oraninin oldugu
ulkelerde faiz oraninin diigmesine sebep olarak dengenin saglanmasina katki

saglamaktadir (Krugman ve Obstfeld, 2009: 336).

Faiz Orani Paritesi yaklagimi Kapsanmis Faiz Orani Paritesi ve Kapsanmamis

Faiz Orani Paritesi olarak iki alt baslik altinda incelenmektedir.

1.3.3.1. Kapsanmis Faiz Oram Paritesi Yaklasin
Kapsanmis Faiz Orani Paritesi (Covered Interest Rate Parity - CIRP) yaklagimi,

Keynes (1923) ve Einzing (1937) tarafindan teorik temelleri atilmis bir yaklagimdir. Bu

teoriye gore, farkli iilkelerde ayni risk ve vade 6zelliklerine sahip menkul kiymetlerin,
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sermaye hareketleri lizerinde herhangi bir kisitlama olmadigi ve bilgi ile islem
maliyetlerinin bulunmadig1 durumlarda, her iki iilkede de menkul kiymetlerin getirileri
esit olmalidir. Bu durumda, faiz orani farklar1 doviz kuru beklentilerine gore ayarlanir ve

ilkeler arasindaki menkul kiymetlerin getirileri birbirini dengeleyen bir seviyeye ulasir.

Kapsanmig Faiz Orani Paritesi yaklasiminda, sermaye hareketleri iizerinde bir
kisitlamanin ve islem maliyetinin olmamasi nedeniyle arbitraj islemi Onem
kazanmaktadir. Ekonomik birimler kendi iilkesindeki finansal varliklara yatirim yapmasi
halinde (1 + i;) kadar, yabanc1 iilkeye yatirim yapmasi durumunda ulusal para birimi
cinsinden (1 + if)Fr./S; kadar getiri elde etmektedir. Burada i, yurtigi faiz oranini, i}
yurtdist faiz oranini, Fr, forward doviz kurunu, S; spot doviz kurunu gostermektedir.
Dolayisiyla yurti¢i finansal varliklara yapilan yatirnm sadece faiz orani ile iliskiliyken,
yurtdisi finansal varliklara yapilan yatirimin getirisi faiz orani, forward doviz kuru ve spot

doviz kuruna bagli olarak degismektedir (Sarno ve Taylor, 2003: 6-8).

Ekonomik birimlerin faiz orani farkliliklarindan yararlanmak amaciyla yaptig
arbitraj islemi nedeniyle iki iilke finansal varliklarina ait getirilerin esitlenmesi
gerekmektedir. Bu dogrultuda iki getiri oraninin esitlenmesi denge durumunu

gosterecektir (Sarno ve Taylor, 2003: 6-8; MacDonald, 2007: 13-14).

(1+i)=QQ+i})Fr/S; (1.10)
(1+ir) _ Frt
=S (1.11)

Denklem (1.11) iki iilkeye ait finansal varliklarin getiri oranlarinin esitledigi
durumdaki denge degerini gostermektedir. Denklem (1.11)’de her iki taraftan bir ¢ikarilip

yeniden diizenlendiginde Kapsanmis Faiz Orani Paritesi esitligine ulasilmaktadir.

s Gk (1.12)

St 1+i;

Denklem (1.12)'de yer alan terimler arasindaki iliski kuruldugunda, faiz oram

paritesi ilkesini temsil eden dogrusal faiz oran1 paritesi dogrusu elde edilmektedir.
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Faiz Oram Paritesi Dogruzu
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Sekil 1: Faiz Oram Paritesi Yaklasimi
Kaynak: Seyidoglu (2015).

Sekil 1’in yatay ekseninde iilkeler arasindaki faiz orani farki, dikey ekseninde
vadeli piyasada ulusal para biriminin yabanci para birimi karsisinda yaptig1 iskonto/prim

orani gosterilmektedir.

Ekonomik birimler yatirim karar1 alirken sadece faiz orami farkini degil vadeli
kurun degerini de dikkate almaktadir. Kapsanmis Faiz Orani Paritesi yaklagimina gore
birimler faiz orani1 farkindan yararlanip yabanci menkul kiymetlere yatirnm yaptiginda
mevcut doviz kuru diiserse yatirimdan elde edilecek kar azalacaktir. Sekil 1’e gore egrinin

(ie—ip)

sol tarafinda (Fry — S;)/S; > i durumu gegerlidir. Yani {ilkeler arasi faiz oran1 farki
t

vadeli doviz kuru farkindan kiigiiktiir. Bu durumda yabanci menkul kiymetlere yapilacak

yatirimlar kérli olacaktir. Egrinin sag tarafinda ise (Fry — S;)/S; < % durumu so6z
t

konusudur. Bu durumda {iilkeler aras1 faiz orani farki vadeli déviz kuru farkindan biiyiik

oldugu i¢in yatirnmlarin yurtici menkul kiymetlere yapilmasi daha kérli olacaktir.

Dolayisiyla faiz orani paritesi dogrusunun sag tarafinda yatirimlar yurti¢cine dogru, sol
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tarafinda yatirimlar yabanci tilkeye dogru kayacak ve arbitraj nedeniyle getiri oranlari

esitlenerek faiz orani paritesi dogrusu lizerinde dengeye ulasacaktir

Oransal olarak ifade edilen Kapsanmis Faiz Orani Paritesi (denklem 1.11)
logaritmik formda da gosterilmektedir ve istatistiksel arastirmalarda bu denklem

tizerinden analizler gerceklestirilmektedir (MacDonald, 2007: 14).
F?"t - St = it - l; (1.13)

Denklem (1.13)’ten hareketle yatirimcilar, iilkeler arasindaki faiz orani farkina
bagli olarak yatirnm karar1 vermektedir. Birimlerin kér firsatlarimi degerlendirmek
amaciyla yaptig1 arbitraj islemi sonucunda, forward doviz kuru ile spot doviz kuru

arasindaki fark {ilkeler arasi faiz orani farkina esit olacaktir.

1.3.3.2. Kapsanmams Faiz Oram Paritesi Yaklasim
Kapsanmamis Faiz Orani Paritesi (Uncovered Interest Rate Parity) yaklagimi,

yurti¢i ve yurtdigi faiz orami arasindaki farkin, déviz kurunun beklenen degerine esit
olacagini ifade etmektedir. Dolayisiyla cari doviz kurunu, beklenen doviz kuru degeri ile
yurtici ve yurtdisi faiz oran1 farkliligi belirlemektedir (Visser, 2004: 10-12; Ozatay,
2019:140).

Kapsanmamis Faiz Orani Paritesi yaklasiminda Kapsanmis Faiz Orani Paritesi
yaklasiminda oldugu gibi sermaye hareketleri tizerinde herhangi bir engel bulunmamakta,
farkl tilkelere ait menkul krymetler ayni risk ve vade yapisina sahip olmakta ve piyasada
herhangi bir islem ve bilgi maliyeti bulunmamaktadir. Kapsanmamis Faiz Oran1 Paritesi
yaklasimindan farkli olarak cari doviz kurunun belirlenmesinde beklenen doviz kuru

degeri modele eklenmektedir.

Matematiksel olarak ifade etmek gerekirse Kapsanmig Faiz Orani Paritesi’nde
denge durumu Fry —S; =i, —if seklindedir. Kapsanmamis Faiz Orani Paritesi
yaklagiminda beklenen déviz kuru degiskeni modele eklendigi i¢in denge durumu su sekil

olacaktir,
SEwk = Se = 1le — i (1.14)

Kapsanmamis Faiz Orani Paritesi yaklagimima rasyonel beklentilerin dahil

edilmesi durumunda ise denklem (1.15) elde edilmektedir.

Ec(Astir) = (ESern — Se) = (i — 17) (1.15)
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Denklem (1.15)’e gore, ulusal para birimlerinin degeri iilkeler arasi faiz orani1 farki
kadar degismelidir. Faiz orani yiiksek olan iilkede doviz kurunun faiz orani farki kadar

diismesi dolayisiyla ulusal para biriminin deger kazanmasi beklenmektedir (MacDonald,

2007: 18).

Faiz Oran1 Paritesi yaklasiminda iilkelere ait menkul kiymetlerin ayni risk
diizeyine sahip olmas1 ve bilgi ve islem maliyetlerinin olmamasi varsayimlari teorinin
gecersiz oldugunu degil, teoriyi agiklamada gii¢liik cekmesine neden olmaktadir. Bununla
birlikte Faiz Orani Paritesi yaklasimi Esnek ve Kat1 Fiyatl Parasalci yaklasim ve Portfoy
Dengesi yaklasiminin temellerini olusturmasi agisindan doviz kuru belirleme

modellerinin gelisimini saglamasi nedeniyle biliyiik 6nem arz etmektedir.

1.3.4. Parasalca Yaklasim

1971 yilinda Bretton Woods sisteminin gegerliligini yitirmesiyle birlikte tilkelerde
sabit kur sisteminin yerini esnek kur sistemine birakmasi, dis ticarete dayali geleneksel
doviz kuru belirleme yaklagimlarinin yetersiz kalmasina neden olmustur. 1970’li
yillardan sonra doviz kurunun uzun doénemli denge seviyesini agiklamak yerine, esnek
doviz kuru sisteminde kisa donemdeki dalgalanmalar1 agiklamaya yonelik ¢calismalar hiz
kazanmaya baglamistir. Bu durum sermaye akimlari, faiz oranlar1 ve beklentilere dayali
yeni yaklagimlar1 giindeme getirmistir. Bu dogrultuda gelistirilen modern déviz kuru
teorilerden birisi Parasalci yaklasimdir. Parasalci yaklagim esnek fiyat ve kati fiyat
durumlarinin gegerli oldugu sartlarda doviz kuru degisimini agiklayan iki alt bagliktan

olusmaktadir.

1.3.4.1. Esnek Fiyath Parasalci Yaklasim
Esnek Fiyath Parasalct yaklagimin teorik temellerini Frenkel (1976) ve Bilson

(1978) tarafindan yapilan ¢alismalar olusturmaktadir. Yaklagim, belli varsayimlar altinda
denge doviz kurunun para piyasasindaki arz ve talep gii¢leri tarafindan belirlendigini
aciklamaktadir. Yaklasimdaki varsayimlar soyledir: Sermaye hareketleri {izerinde
herhangi bir engel yoktur. Yurti¢i ve yurtdisi finansal varliklar tam ikamedir. Ulusal para
birimi sadece yurti¢i ekonomik birimleri tarafindan talep edilmektedir. Son olarak reel

gelir ve para arzi digsal olarak belirlenmektedir.

Esnek Fiyath Parasalci yaklasim, mal ve hizmet piyasalari, igglicii piyasasi, para
piyasasi, doviz piyasasi, yurtici ve yurtdisi finansal varliklar olmak iizere alt1 piyasa

tizerine kuruludur. Ancak yaklasim sadece para piyasast dengesi lizerine
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odaklanmaktadir. Yurtici ve yurtdisi finansal varliklarin tam ikame olmast bu iki
piyasasinin tek bir piyasa olarak kabul edilmesine neden olmaktadir. Ilaveten déviz kuru,
doviz piyasasi arz ve talep durumuna bagl olarak hizla degismektedir. Uyum hizinin
yliksek olmasiin ardinda yatan neden ise mal ve hizmet piyasasinda fiyatlarin, isgiicii
piyasasinda {icretlerin tam esnek olmasi, bu piyasalarda herhangi bir dengesizlik

durumunun olmamasidir (Gliney, 2015: 82).

Yaklasimda iki iilkenin, iki iilkeye ait ulusal para biriminin, dikey toplam arz
egrisinin ve ticareti yapilan tek bir homojen malin oldugu, sermaye hareketleri ve dis
ticaret tizerinde herhangi bir kisitlamanin (vergi, kota vb.) olmadigi, iilkelere ait finansal
varliklarin tam ikame oldugu varsayimindan hareketle Faiz Orani Paritesi gegerli
olmaktadir. Buradan hareketle denklem (1.16) ulusal para biriminin beklenen deger

kaybin1 gostermektedir.

Ei(Astyr) = (ESesr — S¢) = (e — if) (1.16)

Denklem (1.16)’ya gore, ulusal paranin beklenen deger kaybi iilkeler arasi faiz

orani farkina esit olmaktadir.

Parasalci yaklasimda yurtici ve yurtdisi finansal araclar tam ikame varsayildigi
icin iki piyasa tek bir piyasa altinda degerlendirilmektedir. Ayrica yaklasim tahvil
piyasasini goz ard1 ederek para piyasasi dengesi iizerine odaklanmaktadir. Bu dogrultuda

modele ait para talebi fonksiyonu sdyle tliretilmektedir:
mg — pe = BoYe — Bl (1.17)

me” —pi = Boyi — Pui (1.18)

Denklem (1.17) yurtici para talebi, denklem (1.18) yurtdis1 para talebi
fonksiyonunu ifade etmektedir. mP logaritmik yurtici para arzini, p, logaritmik yurtici
fiyatlar genel diizeyini, y, logaritmik yurti¢i gelir seviyesini, i; yurti¢i faiz oranini, f,
para talebinin gelir esnekligini, §; para talebinin faiz esnekligini, * ile isaretliler yurtdis
degiskenleri ifade etmektedir. Para talebinin gelir esnekligi 0 < f, < 1, para talebinin
faiz esnekligi £; > 0 oldugu kabul edilmektedir (MacDonald, 2007: 95).

Parasalc1 yaklasimda SAGP’nin gegerli oldugu ve bu durumda s; = p; — p;

kosulundan hareketle denklem (1.17) ve (1.18)

Se =P —pr =mpy—m; — Bo(Ve — yi) + Pr(ie — if) (1.19)
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seklinde yazilabilmektedir. Denklem (1.19)’a gore, doviz kuru ulusal paralara ait
arz ve talep giigleri tarafindan belirlenmektedir. Buradan hareketle déviz kuru, ulusal para
arzinin yabanci iilke para arzina gore daha fazla artmasi, ulusal gelir diizeyinin yabanci
iilke gelir diizeyine gore daha yiiksek oranda azalmasi ve yurti¢i faiz oraninin yurtdisi
faiz oranindan daha fazla artmasi1 durumunda artis gostermektedir. Aktarim mekanizmasi
acisindan degerlendirildiginde ulusal para arzindaki artislar faiz oranini diisirmekte, bu
durum yurti¢i tahvillere olan talebi azaltmakta ve yurtdisi tahvillere talep artirmaktadir.

BOylece doviz kuru yiikselmektedir.

SAGP varsayimi sonucunda s; = p; —p; durumunun gecerli oldugu ortaya
cikmaktadir. Buradan hareketle doviz kuru iilkeler arasi fiyat diizeylerinde meydana gelen
degismeler sonucunda belirlenmektedir. Dolayisiyla déviz kurunda meydana gelen
degismeler iilkelerin beklenen enflasyon orami farki tarafindan belirlenmektedir. Faiz
orani ile beklenen enflasyon orani arasindaki iliski Fisher Etkisi’ne bagl olarak yeniden

diizenlenirse yani faiz orani farki yerine beklenen enflasyon orani farki yazilirsa

se =my —mi — Bo(ye — ¥¢) + B1(E(Apy) — E(Apr)) (1.20)

esitligi elde edilir. Elde edilen bu esitlik neticesinde yurti¢i para arzindaki artis,
yurti¢i gelir diizeyindeki azalis ve beklenen enflasyon oranindaki artis déviz kurunun

yiikselmesine neden olmaktadir (Sarno ve Taylor, 2003: 108-110).

1.3.4.2. Kati1 Fiyath Parasalc1 Yaklasim
Esnek Fiyath Parasalci yaklasimda SAGP’nin kisa ve uzun vadede gecerli oldugu

ve dolayistyla nominal doviz kurunun dengede oldugu kabul edilmektedir. Ancak
ekonomik birimlerin eksik bilgiye sahip olmasi, iicret sozlesmeleri ve tiiketici
aligkanliklar1 gibi etmenler fiyatlarin uyum saglama hizinin azalmasina yol agmaktadir.
Bu durum uzun ve kisa donemin ayri ayri ele alindigi iki farkli analiz yapilmasi gerektigi
sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir. Bu dogrultuda Rudiger Dornbusch (1976) tarafindan
ortaya atilan doviz kurunda hedefi asma (overshooting) yaklasimi, fiyatlarin kati oldugu
durumda doviz kuru dengesini agiklamaya yonelik gelistirilen en Onemli teorik
aciklamay1 olusturmaktadir (Pilbeam, 1992: 176). Dornbusch gelistirdigi teorisinde,
emtia fiyatlarinin kisa vadede kat1 oldugunu bu nedenle denge degerine yaklasmak i¢in
belli bir zamanin ge¢mesi gerektigini vurgulamaktadir. Buna karsilik, varlik fiyatlar

(tahvil fiyatlar1 ve doviz kuru) esnek bir yapiya sahiptir. Iki piyasa arasinda uyum
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hizindan kaynakli asimetri durumu bir hedef asimi durumunu gerceklestirmektedir

(MacDonald, 2007: 114-115).

Model, kiigiik iilke varsayimi altinda kurgulanmaktadir. Yabanci iilke fiyatlar
genel diizeyi ve faiz oranmi veri olarak kabul edilir. Déviz kuru degisiminde Faiz Orani

Paritesi yaklagiminin gecerli oldugu varsayilmaktadir.

Modelin temel uyum denklemi (1.21), Esnek Fiyatli Parasalci yaklasim da oldugu
gibidir.

se = (i — i) (1.21)

Uzun donemde fiyatlar tamamen esnektir ve para piyasast kosullari altinda

belirlenmektedir.

me — e = BoYt — P1it (1.22)

Faiz Orani1 Paritesi yaklagiminin gecgerliligi kapsaminda i, = iy kosulu ve

fiyatlarin tam esnek yapis1 varsayimi eklendiginde;

me — Pr = BoYt — P1it (1.23)

uzun donem para piyasast denge kosulu elde edilmektedir. SAGP’nin uzun
donemde gegerli oldugu varsayimi altinda (S; = p; — py), denge doviz kuru iilkeler arasi
fiyatlar genel seviyesi farkliliklari tarafindan belirlenmektedir. Bu esitlik denklem
(1.20)’de ilgili yerlere yerlestirildiginde ve kolaylik saglamasi agisindan beklentilerin
rasyonel oldugu kabul edildiginde;

St =(me—mp) —Boye —yi) + Br(m —17) (1.24)

esitligi elde edilmektedir. Fiyatlarin kati olmasindan kaynaklt SAGP gecersiz
olmakta ve uzun donemde denge seviyesinden sapmaktadir (MacDonald, 2007: 115-116).

Mal piyasasinda fiyatlarin uyum hizi (o) doviz kurunun uzun dénem denge
degerine yakinsama siirecini belirlemektedir. Uzun donem denge doviz kuru patikasi ile
E;(Asty) = —a(s; — 5;) + m — m* Faiz Orani Paritesi kosulunun E;(As;,) = (i; — if)

birlestirilmesi sonucunda uzun dénem parasal denklemi elde edilmektedir.

se— 5 == (3) [ —m) — (i = )] (1.25)
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Denklem (1.25)’ten hareketle doviz kurundaki hedefi asma durumu tilkeler arasi
reel faiz oran1 farkliligindan kaynaklanmaktadir. Ulkenin siki para politikas1 uygulamasi,
reel para arzinin azalmasina, faiz oranmnin yiikselmesine, iilkeye sermaye girisi
yasanmasina neden olmaktadir. Bu durumda déviz kuru diismekte ve uzun dénem denge
degerinden sapma gostermektedir. Boyle bir durumda doviz kurunda meydana gelen
degisim para arzinda meydana gelen degisimden daha biiylik olmaktadir. Kisa donemde
SAGP kosulunun saglanamamasi durumuna doviz kurunda hedefi asma (overshooting)

denilmektedir (Giiney, 2015: 90-91).

Kat1 Fiyath Parasalci yaklasimin genel denklemi ise sOyle olusturulmaktadir.

Denklem (1.25) ve denklem (1.24) birlestirildiginde;
se— 5 = (me —mp) — Bo(e — ) + Bu(m — %) = () [Gie — ) — (i — 7)) (1.26)

elde edilmektedir. Modele gore uzun dénemde beklenen enflasyon farki sifira esit

olacag1 i¢in;
. . 1 ,. .
se = (my —mp) — Bo(ye — ¥¢) — (;)(lt — i) (1.27)

esitligi elde edilir. Bu esitlik Dornbusch modelinin temel denklemini
olusturmaktadir. Bu denkleme gore, yurti¢i para arzindaki artis yabanci iilke para
arzindan daha biiyiik ise veya yurtigi gelir diizeyi yabanci tilke gelir diizeyinden daha
fazla diisiis gosterirse doviz kuru diisme egiliminde olacaktir. Dornbusch modeli, Esnek
Fiyatl Parasalc1 yaklasimdan farkli olarak, kisa donemde fiyatlardaki katiliklar nedeniyle
yurti¢i faiz oranindaki artiglarin, uyum hizi katsayisi () kadar doviz kuru iizerinde deger

kazanci yaratacagini ifade etmektedir (MacDonald, 2007: 115-123; Giiney, 2015: 92).

1.3.5. Portfoy Dengesi Yaklasimi
Portfoy Dengesi yaklagimi, Markowitz (1952) ve Tobin (1958)’in ¢alismalarina

dayanmaktadir. Markowitz daha oOnceki calismalardan farkli olarak, doviz kuru
belirlenme siirecinde risk unsurunun yer almadigin1 ve gelecegin belirsizlik igerdigi
gorlisiinden hareketle riski dagitmak icin yatirnm araglar1 arasinda c¢esitlendirme
yapilmasi gerektigini ifade etmistir. Tobin ise Markowitz’in goriisiine en likit ve risksiz
finansal arag olan nakit paray1 dahil ederek, birimlerin kendi risk tercihlerine gore yatirim
kararlarini riskli ve risksiz varliklar arasinda g¢esitlendirdigini ifade etmektedir (Pentecost,
1993: 151; Oztiirk ve Bayraktar, 2010: 171).
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Portfoy Dengesi yaklagiminda parasalci yaklasimdaki menkul kiymetlerin tam
ikame olma varsayimi reddedilerek finansal varliklar arasindaki risk farklilig: dikkate
alinmaktadir. Boylece ekonomik birimler, portféyiinden elde etmek istedigi maksimum
geliri kendilerine gore kabul edilebilir bir risk diizeyinde menkul kiymetler arasinda
dagitmaktadir. Yaklagima gore, yatirim kararlariin farkli olmasindaki en temel gerekce
birimlerin risk istahinin farkli olmasidir. Bazi yatirimeilar getirisi ytliksek olsa bile daha
az riskli araclara yatirim yaparak riskten kaginirken, bazi yatirnmeilar getirisi daha ytiksek
olmak sartiyla daha riskli araglara yatirnm yaparak risk almaktan hoslanirlar. Bu durum
ekonomik birimlerin farkli davranislar sergilemesine ve farkli finansal araglardan olusan

portfoyler olusturmasina neden olmaktadir (Sarno ve Taylor, 2003: 115).

Portfoy Dengesi yaklagimi doviz kurlarinin, yabanci menkul kiymetlerin arz ve
talebinde meydana gelen degismelere bagli olarak aciklamaktadir. Birimler maksimum
getiriyi saglamak adina portfoylerini yerli ve yabanci menkul kiymetler ve ulusal ve
yabanci para birimleri arasinda dagitarak olusturmaktadir. Birimlerin portféy olusturma
siirecleri ve daha sonrast portfdyde meydana gelen degismeler doviz kurunu

etkilemektedir.

Denklem (1.28) birimlerin yurti¢i veya yabanci varlik edinme durumunu ifade

etmektedir.

Denklem (1.28)’de yer alan W, net serveti, M; nakit paray1, B, birimler tarafindan
tutulan yurti¢i varliklari, E; doviz kurunu ve B; birimler tarafindan tutulan yabanci
varliklar1 ifade etmektedir. Denklemde yer alan ii¢ varhiga (M;, B, ve B;) olan talep,
servete ve risk primine baghdir. Bu durumda varliklara ait talep denklemleri su sekilde

olmaktadir:

MmP

o = Bo + Bipe (1.29)

t

BY

= B2+ B3pe (1.30)
t

E:B;P

= Ba + Bspe (1.31)

t

Bos B2, By > 0’dir. B; < 0, risk primi arttik¢a nakit para talebi azalmaktadir. S5 >

0, yurti¢i finansal varliklarin getirisi yurtdisi finansal varliklarin getirisine gore arttikga
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yurtici finansal varliklara talep artmaktadir. S5 < 0, yurtici finansal varliklarin getirisi
yurtdigt finansal varliklarin getirisine gore arttikca yurtdisi finansal varliklara talep

azalmaktadir (Moosa ve Bhatti, 2010: 225-230, Ozatay, 2019: 169-170).

Ozetlemek gerekirse Portfoy Dengesi yaklasiminda denge déviz kuru, yurtici ve
yurtdig1 finansal varliklarin dengeye gelmesiyle olugsmaktadir. Yurti¢i faiz oraninda bir
artts olmasi durumunda ulusal para birimi talebi artacak, ulusal para birimi deger
kazanacak doviz kuru diisecektir. Tersine yurtdisi faiz orani arttiginda yurtdis1 finansal
varliklara olan talep artacak, bu durum sermaye ¢ikisina yol agacak, ulusal para birimi
deger kaybedecek, doviz kuru yiikselecektir. Servetin artmasi durumunda ise her finansal

varliga olan talep artig gdstermekte, portfoy dengesi degismemektedir.

1.3.6. Spekiilatif Kabarciklar Yaklasin

Doviz kuru belirlenme stirecine ait beklentilerle yakindan iliskili olan yaklasim,
Spekiilatif Kabarciklar yaklasimidir. Spekiilatif Kabarciklar, Frankel ve Froot (1990)
tarafindan, ekonomik ilkeler tarafindan belirlenemeyen, aksine kendini dogrulayan piyasa

beklentilerinin bir sonucu olarak tanimlamaktadir.

Spekiilasyon, herhangi bir ekonomik varligin gelecekteki degeri hakkinda
tahminde bulunarak ve bu durumdan ké&r etmek amaciyla alim satim islemi
gerceklestirmektedir. Dolayistyla spekiilasyonu doguran en temel etken fiyatlarin
gelecekteki belirsizligidir. Ornegin, birimler yaptig1 tahmin sonucunda herhangi bir para
biriminin deger kazanacagim diisiiniiyorsa para biriminin diisiik oldugu noktada satin
alacak, tahmini gergeklestiginde satarak kar elde edecektir. Profesyoneller tarafindan
yapilan alim satim islemine ek olarak piyasada spekiilatorleri takip eden ekonomik
birimler, para birimine talep artisinin hizlanmasina ve déviz kurunun denge diizeyinin
lizerine ¢ikmasina neden olmaktadir. Kurun denge diizeyinin {izerinde fiyatlanmasina

spekiilatif kabarcik denilmektedir (Frankel, 1996: 153).
Spekiilatif Kabarciklar yaklasiminda nominal déviz kuru denklemi soyledir:

1w [ 2T
se = == 2% |=5] BeCren) (132)

A .. : ; :
V= —i¢in yeniden diizenlenirse;

st = (1= V) B[V Ee (x4 (1.33)
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Denklemlerde yer alan A terimi iskonto faktoriinii ifade etmektedir. (1 —V) > 1
ise doviz kurunda kabarcik siireci olugsmaktadir. Denklem limiti sifira yaklasan bir
katsayty1 zorunlu kildig1 i¢in doviz kurunda spekiilasyon kaynakli kabarcigin olmadigi
durumu ifade etmektedir. Spekiilatif kabarciklarin oldugu durumda (b;) nominal déviz

kuru denklemi su sekilde olmaktadir:

St = Str-l + bt' bt = % (134)

Spekiilatorlerin gelecege dair miikemmel Ongoriide bulunduklart varsayimi
altinda spot kur s{* = E;s{ olur. Bu denkleme hata terimi eklendiginde s; = s{* + u, elde
edilir. Kabarciklarin varligin1 incelemek amaciyla varyans ayristirma yontemi
kullanilirsa; Var(s{) = Var(s{') + Var(u,); Var(sf) > Var(s{") olur. Doviz kuru
denklemine spekiilatif kabarcik degiskeni eklendiginde s; = s{* — b; + u; elde edilir. Bu
denklem i¢in de varyans ayristirma islemi uygulanirsa doviz kurunda yiiksek oynakligin

varligi ortaya ¢ikmaktadir (Sarno ve Taylor, 2003: 24-26, MacDonald, 2007: 96-97).

Spekiilatif Kabarciklar yaklagimi, birimlerin ekonomik verileri dikkate almaksizin
yabanci bir para biriminin deger kazanacagi/kaybedecegi beklentisiyle ilgili para birimine
yonelmesi/ayrilmast durumunda doviz kurunun artacagini/azalacagini, bu durumda
birimlerin beklentilerinin gerceklesecegi (kehanetin gerceklesmesi) ve dolayisiyla

piyasanin etkin duruma gelecegini ifade etmektedir.

1.3.7. Doviz Kuruna Mikro Yaklasim

Bu basliga kadar olan yaklagimlarda déviz kuru belirlenme siireci, cari islemler
dengesi, fiyatlar genel diizeyi, faiz oram farkliliklari, reel gelir seviyesi ve para piyasasi
dengesi gibi makroekonomik degiskenler iizerinden agiklanmaya calisilmistir. Ancak
1990’11 yillarin bagindan itibaren doviz kurunu agiklamaya yonelik makro yaklagimlarin
kisa vadeli sonuglarda yasadiklari basarisizliklar, bu alanda yeni bir arayisin ortaya
cikmasina neden olmustur. Meese (1990) ve Frankel ve Rose (1995) makro yaklasimlarin
doviz kuru degisimlerini kisa donemde agiklamada 6nemli bir katki saglamadigini ifade
etmislerdir. Makro yaklagimlarin durumu agiklamada yasadigi basarisizliklar neticesinde
ortaya ¢ikan mikro yapisal yaklasim (microstructure) kurami, doviz kuru teorileri

icerisinde yerini almistir (Ozatay, 2019: 157).

Mikro yapisal yaklasim, déviz kuru piyasasinda iglem yapan ekonomik birimlerin

davraniglari, beklenti farkliliklari, asimetrik bilgi durumu ve alim satim emirlerinin doviz



25

kuru tizerindeki etkilerine odaklanmaktadir (Sarno ve Taylor, 2003: 264). Yaklasim,
makro yaklagimda yer alan tiim birimlerin ayni1 bilgi kiimesine dahil oldugu ve benzer
davranig gosterdigi, doviz piyasasindaki alim satim islemlerinin farkli mekanizmalar
yoluyla doviz kurunu etkilemeyecegi goriistinii reddederek bilgi farkliliklari, ekonomik
birimlerin heterojen davranislar1 ve alim satim emirleri iizerinden yeni bir yaklagim

ortaya koymaktadir (Berke, 2014: 31; Ozatay, 2019: 158).

Mikro yaklasim, doviz kuru piyasasinda asimetrik bilginin var oldugunu ve bu
durumdan kaynakli olarak piyasa yapisinin eksik rekabet¢i oldugunu ifade etmektedir.
Makro modellere yapilan bir baska elestirisi ise ekonomik birimlerin homojen davranis
bigimlerinin gercek hayatta gegersiz oldugu, birimlerin heterojen tepkiler verdigidir. Son
olarak makro yaklasimlarda alim satim islemlerine 6nem verilmezken, mikro yaklasim
alim satim islemlerini fiyat intibakinin bir nedeni olarak ifade edilmektedir (Galac vd.,
2006: 3). Birimlerin heterojen olmasi, piyasada asimetrik bilgi durumunun varlig1 ve alim
satim emirleri ve alim satim emirleri arasindaki fiyat farkliliklarinin doviz piyasasindaki

onemli etkisi, doviz kurundaki oynakligin en 6nemli sebepleridir (Evans ve Lyons, 2002).
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IKINCI BOLUM
LITERATUR INCELEMESI ve VERI SETI

2.1. Literatiir incelemesi

Doviz kuru piyasasi, hisse senedi piyasasiyla birlikte, tahmin nesnesi olarak
literatiirde siklikla incelenen alanlardan biridir. Bunun temel nedenleri, bu piyasalara ait
veri setlerinde gozlenen dogrusal olmayan yapilar ve bu yapilarin piyasa dinamiklerinin
karmasiklig1 ile katilimcilarin farkli ekonomik kosullara verdigi tepkilerden kaynaklanan
tahmin zorluklaridir. Doviz kurlarinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, yalnizca kar
firsatlarinin degerlendirilmesi agisindan degil, ayn1 zamanda hane halklari, firmalar ve
kamu kesiminin ekonomik karar alma siireclerini optimize etmesi agisindan da biiyiik bir
Ooneme sahiptir. Hane halklari, doviz kurundaki olas1 degisimleri dnceden tahmin ederek
birikimlerini enflasyonist etkilerden koruyabilir ve doviz bazli yatirirmlarini daha bilingli
bir sekilde yonetebilir. Firmalar ise ithalat ve ihracat faaliyetlerini daha etkin planlayarak
maliyetlerini optimize edebilir ve kur riskinden kaynaklanan olumsuz etkileri minimize
edebilir. Kamu kesimi a¢isindan bakildiginda, dogru tahmin edilen doviz kurlari, maliye

ve para politikalarinin daha etkin bir sekilde tasarlanmasini ve uygulanmasini saglar.

Literatiirde doviz kuru tahmininde kullanilan geleneksel ekonometrik modellerin
dogrusal olmayan yapilar1 tam olarak yakalayamamasi ve ani degisimlere duyarl
olmamasi1 gibi smirlamalari mevcuttur. Bu nedenle, derin 6grenme modellerinin
kullanim1 son yillarda yayginlik kazanmistir. Ancak, bu alandaki baz1 agik noktalar hala
¢oziim beklemektedir. Ozellikle, uzun dénemli tahminlerde derin grenme modellerinin

performansinin daha detayli incelenmesi gerekmektedir.

Doviz kuru hareketlerinin tahmin edilmesi zor olsa da ekonometrik ve istatistiksel
yontemler doviz kurlarimi tahmin etmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
dogrultuda Fama (1970)’nin ufuk agic1 calismasindan baslayarak genis bir literatiir, doviz
kuru piyasasinin yapisini incelemistir. Ampirik literatiiriin ilk donemlerinde ele alinan
tahmin yontemleri ¢cok genis bir yelpazede yayilmakta, Otoregresif Hareketli Ortalama
(Autoregressive Moving Average, ARMA), Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama
(Autoregressive Moving Integrated Average, ARIMA), Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, ARCH), Genellestirilmis
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity, GARCH) ve tiirevleri gibi ekonometrik modelleri icermektedir.

Ancak bu yontemler, doviz kuru serilerindeki dogrusal olmayan yapilar nedeniyle tahmin
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performansin1 olumsuz etkileyen ve zayif sonuclara yol acan kisitlayict dagilim
varsayimlarina dayanmaktadir. Ozellikle son yillarda déviz kuru serilerindeki duragan
olmayan yapi, kiiresel ekonomik dalgalanmalar, politika belirsizlikleri, finansal
piyasalardaki ani soklar ve piyasa katilimcilarinin heterojen davranislarindan
kaynaklanmaktadir. Geleneksel zaman serisi tekniklerinin, 6zellikle dogrusal olmayan
iligkileri yakalamada, ani degisimleri modellemede ve serilerin yiiksek oynakliklarin
aciklamada yetersiz kalmasi, arastirmacilar1 ve uygulayicilar yapay zeka temelli tahmin
yontemlerine yoneltmistir. Bu yontemler, doviz kuru serilerinin karmasik ve dinamik
yapisini daha esnek bir sekilde modelleyebilme potansiyeli sunmaktadir. Son yillarda,
derin O0grenme yoOntemlerindeki gelismeler ve bu modellerin doviz kuru tahmin
siireclerinde etkin bir sekilde kullanilmasi dikkat cekmektedir. Ozellikle, TensorFlow ve
PyTorch gibi acik kaynakli derin 0Ogrenme kiitiiphanelerinin yayginlagmasi,
arastirmacilarin bu alanda daha esnek ve gii¢lii modeller gelistirmesine olanak tanimistir.
Bu nedenle, ¢alismanin bu kisminda doviz kuru tahmininde derin 6grenme modellerinin
kullanildig1 ¢alismalara odaklanilmistir. (Anastasakis ve Mort, 2009: 12001-12003; Sun,
Wang ve Wei, 2020).

Derin 6grenme modellerinden Yapay Sinir Aglar1 (Artifical Neural Network,
ANN), birbirine bagl bircok yapay sinir hiicresinden (nérondan) olusan ve bu ndronlar
araciligiyla girdiyi isleyerek ¢iktiya ulastiran, insan beynine benzeyen katmanli bir
yapidir. Doviz kuru tahmininde ANN modelinin kullanildig1 ¢alismalar Yao ve Tan
(2000), Kamruzzaman ve Sarker (2003), Panda ve Narasimhan (2007), Altan (2008),
Anastasakis ve Mort (2009), Ozkan (2011), Babu ve Reddy (2015), Wang vd. (2016),
Galeshchuk (2016), Nwosu vd. (2021), Tripathi vd. (2021) ve Erem (2023) dikkate
alindiginda ANN modelinin en popiiler derin 6grenme modellerinden biri oldugu

goriilmektedir.

Finansal zaman serilerinin tahmininde yaygin olarak kullanilan bir diger derin
O0grenme yontemi Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network, RNN) modelidir.
RNN mimarisi ANN’den farkli olarak onceki girdileri hatirlama ve isleme yetenegine
sahiptir (Deng ve Yu, 2014: 220-223). Bu sebeple zamana bagl verilerin islenmesinde
RNN mimarisinin siklikla kullanildigr dikkat ¢ekmektedir. Tenti (1996), Leung vd.
(2000), Kiani ve Kastens (2008), Dautel vd. (2019), Lin vd. (2020), Sun vd. (2020) ve
Birdi vd. (2023)’nin c¢aligmalar1t RNN modeli ile doviz kuru tahmininin yapildigi

calismalara 6rnektir.
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Derin 6grenme modelleriyle ilgili ¢alismalarin gelismesiyle RNN modelinde
ortaya ¢ikan uzun siireli bagimlilik ve bu bagimliligin yol actig1 uzun zaman araligindaki
bilgiyi korumakta zorlanma sorununu ¢6zmek veya azaltmak i¢cin Uzun Kisa Donemli
Hafiza (Long Short Term Memory, LSTM) ve Kapili Tekrarlayan Unite (Gated Recurrent
Unit, GRU) modelleri tasarlanmistir (Kaya, 2022: 41-45). Bu modeller uzun vadeli
baglamsal iligkileri daha etkili sekilde 6grenerek daha tutarli modellerin inga edilmesine
katki saglamaktadir. Finansal zaman serileri analizinde siklikla kullanilan bu yontemler
doviz kuru tahmin literatiiriinde Ni vd. (2019), Dautel vd. (2019), Kaushik ve Giri (2020),
Lin vd. (2020), Putri ve Halim (2020), Islam ve Hossain (2020), Sun vd. (2020), Yildirim
vd. (2021), Abedin vd. (2021), Jung ve Choi (2021), Telatar (2022), Birdi vd. (2023),
Biswas vd. (2023), Vika ve Collaku (2023) ¢calismalarinda kullanilmistir.

Bu literatiir taramasinin amaci, doviz kuru tahmini konusunda yapilmig
calismalarin kapsamli bir incelemesini sunarak, alan yazindaki durumu ve bosluklari
belirlemektir. Ayrica, g¢alismanin bir sonraki asamasinda kullanilacak ydntemlerin

belirlenmesine zemin hazirlamaktir.

Yukarida kisaca agiklandigi iizere son yillarda yapay zeka yontemlerinin hizla
gelismesi ve gelistirilen modellerin doviz kuru tahmin siirecinde siklikla kullaniliyor
olmas1 siirecin yakindan takip edilmesini zorunlu kilmaktadir. Yapay zeka temelli
yontemler, doviz kuru serilerinin karmasik ve dinamik yapisini daha esnek bir sekilde
modelleyebilme potansiyeli sunmakta ve geleneksel yontemlerin kisitlayict dagilim
varsayimlarindan bagimsiz olarak daha dogru tahminler liretebilmektedir. Bu baglamda,
son yillarda yapilan ¢alismalar, yapay zeka modellerinin tahmin dogrulugunu artirarak
finansal karar alma siireglerine dnemli katkilar sagladigin1 gostermektedir. Bu sebeple
calismanin bu kisminda doviz kuru tahmini ile ilgili ulusal ve uluslararasi literatiirde yer
alan yapay zekd yoOntemlerinin kullanildigi calismalara ait yontem ve bulgular
Ozetlenecek, bir sonraki boliim olan yontem kisminda derin 6grenme modelleri hakkinda
ayrintili agiklamalar yapilacaktir. Bu dogrultuda oncelikle incelenen ¢aligmalara ait 6zet
bilgiler tabloda sunulmakta, devaminda ilgili calismalara ait ayrintili bilgiler
verilmektedir. Bu ¢ergevede elde edilecek bilgilerin, ¢alismada kullanilacak yontemlerin

belirlenmesine katki saglayacagi beklenmektedir.
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SGD/AUD,

Yazarlar Orneklem Para Birimi Yontem Sonug
Tenti (1996) 1990:M01-1994:M12 | DEM/USD RNN Farkli o6zellikleri iginde barindiran RNN mimarilerinin
kullanildig1 calismada, yazar derin 6grenme mimarilerinin
doviz piyasast dinamiklerini yakalamada basarili sonuglar
verdigini, bu nedenle derin 6grenme mimarilerinin doviz
piyasasi tahmininde uygulanabilir oldugu sonucuna ulagmaistir.
Leung vd. (2000) 1974:M01-1995:M07 | CAD, GBP, | GRNN, GRNN mimarisi, MLFN ve ARIMA modellerine gore daha
JPY MLFN, giiclii sonuglar vermektedir.
ARIMA
Yao ve Tan (2000) | 1984:M05-1995:M07 | JPY/USD, ANN, ANN modelleri, ABD Dolar ile ¢aligmada kullanilan diger
DEM/USD, ARIMA para birimleri arasindaki doviz kurunu tahmin etmede ARIMA
GBP/USD, modeline gore ¢ok daha giiglii sonuglar vermektedir.
CHF/USD,
AUD/USD
Kamruzzaman ve | 1991:M01-2002:M07 | USD/AUD, ANN, Ug farkli ANN modelinin kullamldig1 calismada tiim ANN
Sarker (2003) GBP/AUD, ARIMA modelleri ARIMA modelinden daha iyi performans
JPY/AUD, gostermistir.
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NZD/AUD,

CHF/AUD
Cao vd. (2005) 2003:M01-2005:M01 | USD/GBP SVM SVM modeli, finansal zaman serileri tizerinde tahmin giiciine

sahiptir.
Panda ve | 1994:M01-2003:M07 | INR/USD AR  Model, | ANN mimarisi, AR model ve rassal yiiriiylis modellerinden
Narasimhan (2007) Rassal daha iistiin tahmin sonuglar1 vermektedir.
Yiirtiyis,
ANN

Altan (2008) 1987:M01-2007:M09 | USD/TL VAR, ANN ANN, VAR modeline gore daha giiclii sonuglar vermektedir.
Kiani ve Kastens | 1972:M05-2005:M02 | GBP/USD ARMA, RNN modeli GBP/USD ve USD/JPY doviz kurlarim1 tahmin
(2008) CAD/USD FFNN, RNN | etmede ARMA modellerinden daha iyi performans gosterirken,

JPY/USD USD/CAD do6viz kurunu tahmin etmede basarili olamamuistir.
Anastasakis ve | 1996:M01-2001:M05 | GBP/USD, Parametrik Parametrik ve parametrik olmayan yontemin birlestirildigi
Mort (2009) DEM/USD, ve parametrik | grup yaklagim, bireysel yaklagimlara gére daha umut verici

GBP/DEM, olmayan sonuglar tiretmistir.

JPY/USD, analog

JPY/DEM, karsilastirma

JPY/GBP
Ozkan (2011) 1986-2010 USD/TL ANN Ug farkli modelin (gecikmeli degerler modeli, SAGP modeli,

1999-2010 EUR/TL parasal model) uygulandig1 c¢alismada doviz kurunun
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gecikmeli degerlerinin kullanildigrt model, SAGP modeli ve

parasal modele kiyasla daha tutarli sonuglar vermektedir.

Korol (2014) 2005-2011 JPY/USD, Bulanik Yazar tarafindan gelistirilen bulanik mantik modeli yiiksek
GPY/USD, Mantik verimlilige sahiptir.
CHF/USD
Babu ve Reddy |2010:M01-2015:M04 | USD/INR, ARIMA, ARIMA modeli, diger iki modele gore doviz kurlarini en iyi
(2015) GBP/INR, ANN, tahmin eden modeldir.
EUR/INR, Bulanik
JPY/INR Model
Shen vd. (2015) 1976-1993, GBP/USD, DBN, FFNN | DBN modeli, bes karsilastirma metriginin tamaminda FFNN
2000:M01-2004:M01, | BRL/USD, modeline gore daha 1yi performans gostermektedir.
1994:M01-2003:M07 | INR/USD
Wang vd. (2016) 2010-2013 USD/EUR Bulanik Calismada oOnerilen ANN-ARIMA modeli doviz kurlarini
Mantik, tahmin etmedeki etkinligi 6nemli 6l¢iide artirmaktadir.
ANN, ANN-
ARMA,
ANN-
ARIMA
Galeshchuk (2016) | 2014:M01-2014:M04, | USD/EUR, ANN Kisa vadeli tahmin y6ntemi daha gii¢lii tahmin sonuglari
2009:M05-2014:M05, | JPN/USD, dogurmaktadir.
1999:M05-2014:M05 | USD/GBP




32

Galeshchuk ve | 2010-2015 EUR/USD, ARIMA, ES, | CNN modeli, 6rneklem dis1 tahminde diger modellere gore
Mukherjee (2017) GBP/USD, SVM, CNN, | daha tatmin edici sonuglar vermektedir.
JPY/USD
Goncu (2019) 2007:M01-2019:M05 | USD/TL DTR, SVM, | Ridge regresyonu, ¢alismada kullanilan diger modellere gore
Ridge daha iyi performans gostermektedir.
Regresyon,
Lineer
Regresyon
Ni vd. (2019) 2008:M06-2018:M05 | EUR/USD, CNN, LSTM, | C-RNN modeli ortalama kare hata degeri diger modellere gore
AUD/USD, C-RNN daha diisiiktlir. Bu neden yazarlar, C-RNN modelinin bu tiir
XAU/USD, tahminlerde kullanima uygun oldugunu ifade etmektedir.
GBP/JPY,
EUR/JPY,
GBP/USD,
USD/CHF/
USD/JPY,
USD/CAD
Dautel vd. (2019) 1971:M01-2017:M08 | USD/JPY, FFENN, RNN, | LSTM ve GRU gibi yeni algoritmalar geleneksel RNN
USD/EUR, LSTM, GRU | modellerine gore daha iistiin performans gostermektedir.
USD/GBP,

USD/CHF
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Kaushik ve Giri | 1994:M04-2018:M12 | USD/INR VAR, SVM, | LSTM modeli ¢calismada kullanilan diger modellere gore daha
(2020) LSTM yiiksek bagar1 oranina sahiptir.
Lin vd. (2020) 1971:M01-2017:M08 | GBP/USD ARIMA, Yazarlar tarafindan onerilen CEEMDAN-MLSTM modeli
USD/AUD SVM, RNN, | diger modellere gore daha yiiksek dogruluga sahiptir.
MRNN,
LSTM,
MLSTM,
CEEMDAN-
MLSTM
Putri  ve Halim | 2014:M01-2020:M03 | EUR/USD ARIMA, LSTM modeli ARIMA modeline kiyasla daha tutarli sonuglar
(2020) LSTM vermektedir.
Dash (2020) 2014:M01-2015:M05 | USD/AUD ISFL- Yazar tarafindan Onerilen hibrit ISFL-RLPNN modeli diger
USD/GBP RLPNN, modellere gore yiiksek derece tahmin dogruluguna
USD/INR LPNN, ulagmaktadir.
FLANN,
RBFNN,
MLP, LR,
KGANN,
ARMA
Islam ve Hossain | 2017:M01-2020:M06 | EUR/USD, MA, Yazarlar tarafindan Onerilen hibrit GRU-LSTM modeli tim
(2020) GBP/USD, modellerden daha iyi performans gostermistir.
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USD/CAD, LSTM, GRU,
USD/CHF GRU-LSTM
Sun vd. (2020) 2011:M01-2017:M12 | USD/GBP, Rassal Yazarlar tarafindan Onerilen LSTM-B modeli, tahmin
USD/JPY, Yiiriiyts, performansi ve potansiyel ticaret karlilig1 acisindan diger
USD/EUR, ARMA, kiyaslama modellerine gore daha iyi performans
USD/CNY MLP, sergilemektedir.
RBFNN,
WNN,
GRNN,
ELM, Elman,
LSTM
Yildirim vd. (2021) | 2013:M01-2018:M01 | EUR/USD LSTM Makroekonomik gostergelerin kullanildigi ME-LSTM ve
teknik gostergelerin yer aldigi TI-LSTM modellerinin yazarlar
tarafindan birlestirilmesi sonucunda Onerilen hibrit modelin
yapilan deneyler sonucunda basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir.
Abedin vd. (2021) | 2000:M01-2020:M12 | 21 (lke para | SVM, Yazarlar tarafindan Onerilen Bi-LSTM BR modeli diger
biriminin ABD | Regresyon modellere kiyasla daha tutarli sonuclar vermektedir.
Dolar1 Agaci, Rassal
karsisindaki Orman,
degeri LSTM, Bi-
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LSTM, Bi-
LSTM BR
Jung ve  Choi | 2010:M01-2019:M12 | FXVIX LSTM, Yazarlar tarafindan Onerilen autoencoder-LSTM modeli,
(2021) autoencoder- | geleneksel LSTM modeline gore daha iyi performans
LSTM gostermistir.
Nwosu vd. (2021) | 2020:M09-2021:M03 | GBP/NGN ARIMA, ANN modeli, ARIMA ve Rassal Orman modellerine gore daha
Rassal tutarli sonuglar ortaya ¢gikarmistir.
Orman, ANN
Tripathi vd. (2021) | 2009:M01-2016:M05 | EUR/USD, MF, ARIMA, | MF, ARIMA ve ANN tekniklerinin birlestirilmesi sonucu
GBP/USD, ANN, yazarlar tarafindan onerilen hibrit model, modellerin ayr1 ayri
JPY/USD tahmin edilmesine kiyasla daha tutarli sonuglar vermektedir.
Zheng vd. (2021) 1997-2016 INR/USD, DBN, FFNN | DBN modeli FFNN modeline gore doviz kurunu daha iyi
CNY/USD tahmin etmistir.
Telatar (2022) 2003:M01-2022:M08 | USD/TL, SARIMA, LSTM modeli, SARIMA modeline gére daha iyi performans
BIST100 LSTM gostermektedir.
Birdi vd. (2023) 2022:M02-2023:M02 | INR/USD RNN, LSTM | RNN modeli, LSTM modeline kiyasla daha yiiksek dogruluga
sahiptir.
Biswas vd. (2023) | 2000-2019 usD/BDT LSTM, Bi- | Zaman Dagilimli MLP modeli, ¢alismada kullanilan diger
LSTM, modellere kiyasla daha diisiik hata oranina sahiptir.
Yigilmis

LSTM, GRU,
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CNN, CNN-
LSTM,
Zaman
Dagilimh
MLP, SVM,
XGBoost
Vika ve Collaku | 1992:M01-2022:M12 | LEK/EUR DFNN, 3 ve 6 aylik tahmin déneminde LSTM modeli en iyi tahminci
(2023) LSTM, 1D- | iken, 12 aylik tahmin doneminde 1D-CNN modelinin en iyi
CNN tahmin modeli oldugu sonucuna ulagilmaktadir.
Erem (2023) 2020M:01-2020:M12 | CHF/EUR, ANN, Tek Gizli Katmanli ANN modeli, ARMA ve ARIMA gibi
GBP/EUR, ARMA, geleneksel modellerle kiyaslandiginda 6nemli oranda avantaja
USD/EUR ARIMA sahiptir.
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Tenti (1996), 1990:M01-1994:M12 doneminde Alman Marki’nin vadeli islem
tahminlerinin dogrulugunu ti¢ farkli Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network,
RNN) mimarisi kullanarak &l¢miistiir. Ilk mimari RNN1, sirali ag olarak bilinen, sirali
gorevleri ¢6zmek i¢in kullanilan mimaridir. RNN2, gizli katman ve ekstra bir tekrarlayan
noron katmaniyla kendi icine geri beslenmektedir. Ugiincii mimari RNN3’te ise driintiiler
giris katmanindan tekrarlayan bir néron katmani aracilifiyla islenmekte ve sonra giris
katmani tekrar beslenmektedir. Calismada, farkli 6zellikleri i¢inde barindiran bu {i¢
mimari i¢erisinde RNN2 mimarisinin en iyi genel karlilig1 sagladigi, fiyat hareketlerini
tahmin etmede daha yiiksek dogruluga sahip oldugu sonucuna ulagilmaktadir. Yazar elde
ettigi bu sonug ¢ercevesinde, yapay sinir aglari yonteminin dogrusal olmayan 6zellikleri
icinde barindirmast ve piyasalarda bulunan kiiciik degisikliklere olan hassasiyeti

nedeniyle doviz piyasasi tahminlerinde kullanimin uygun oldugunu ifade etmektedir.

Leung vd. (2000), hizl1 6grenme, basit ve anlasilir egitim algoritmasiyla aykir
degerlere ve hatali gozlemlere karsi ayirt edici ozellikleri i¢inde barindiran Genel
Regresyon Sinir Ag1 (General Regression Neural Network, GRNN), parametrik olmayan
sinir ag1 tahmininde GRNN modeliyle birlikte siklikla kullanilan Cok Katmanl ileri
Beslemeli Ag (Muti-Layer-Feedforward Neural Network, MLFN) ve zaman serisi
yontemi olan Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated
Moving Average, ARIMA) teknikleri ile Kanada Dolar1, Japon Yeni ve Ingiliz Sterlini’ni
tahmin ettikleri ¢aligmalarinda, Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE) ve
Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error, RMSE) metrikleri dikkate
alindiginda, GRNN modelinin MLFN ve ARIMA modellerine kiyasla daha iyi tahminler

sagladig1 sonucuna ulagsmislardir.

Yao ve Tan (2000), ABD Dolari ile Japon Yeni, Alman Marki, Ingiliz Sterlini,
Isvigre Frangi ve Avustralya Dolar1 arasindaki déviz kurlarmi egitilmis sinir aglar
tarafindan tahmin etmistir. Calismada teknik gostergelerin sinir agia girdi olarak
verilmesi halinde Japon Yen’i haricindeki tiim para birimleri i¢in gii¢lii sonuglar elde
edildigi goriilmektedir. ARIMA modelinin de kullanildig1 ¢alismada para birimleri igin
yine benzer sonuglar elde edilmis, ancak Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modellinin ARIMA
modeline kiyasla daha dogru sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Yazarlar, Japon Yen’inin
diger para birimlerine gore farkli sonu¢ vermesinde; Yen piyasasinin daha biiyiik ve etkin
olma ihtimalini ve bu nedenle ekonomik birimlerin herhangi bir isaret durumunda hizl

hareket etmelerinden kaynakli oldugunu ifade etmektedir.
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Kamruzzaman ve Sarker (2003), ii¢ farkli YSA modeli (Standart Geri Yayilim-
SBP, Olgeklendirilmis Eslenik Gradyan-SCG ve Bayesyen Diizenlemeli Geri Yayilim-
BPR) ile Avustralya Dolar1’nin alt1 para birimi (ABD Dolar1, Ingiliz Sterlini, Japon Yeni,
Singapur Dolar1, Yeni Zelanda Dolari, Isvigre Frangi) karsisindaki degerini tahmin
ettikleri calismalarinda ARIMA modelini de kullanarak modeller arasinda karsilastirma
yapmislardir. Bes hareketli ortalama (MAS, MA10, MA20, MA60 ve MA120) teknik
gostergenin  kullanildig1 ¢alismada, bes performans Olgiiti iizerinden yapilan
degerlendirme sonucunda tiim YSA modellerinin ARIMA modelinden daha 1yi
performans gosterdigi, SCG mimarisinin en yaygin kullanilan iki 6l¢iit olan Normalize
Edilmis Ortalama Kare Hata (Normalised Mean Squared Error, NMSE) ve MAE
metrikleri tizerinden degerlendirildiginde en iyi performans gdsteren model oldugu, diger
tic Olciit lizerinde SCG modelinin BPR tabanli model ile rekabet¢i sonuglar verdigi

gbzlemlenmistir.

Cao vd. (2005), dogrusal olmayan transferler uygulayarak girdi uzayim yiiksek
boyutlu 6zellik uzayina eslemek ve en uygun hiperdiizlemi bulma seklinde ¢alisan Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machine, SVM) modelinden hareketle USD/GBP
doviz kurunu tahmin etmislerdir. Giinliik olarak kapanis fiyat verisinin kullanildig:
caligmada elde edilen 517 serinin ilk 350 serisi egitim seti, sonraki 100 seri dogrulama
seti ve kalan 67 seri tahmin giicii i¢in kullanilan test serisi olarak ayrilmistir. Elde edilen
sonuglar SVM modelinin, doviz kuru egilimini aciklamada 6nemli bir tahmin giiciline

sahip oldugunu gostermektedir.

Panda ve Narasimhan (2007), Hint Rupisi’nin ABD Dolar1 karsisindaki degerini
tahmin etmek i¢in zaman serisi teknigine dayali otoregresif model (Autoregressive, AR)
ve rassal ylirliylis modeli ile yapay zeka temelli ANN modelinin kullanildig1 ¢alismada,
ANN’nin her iki model karsisinda da daha {istiin 6rneklem i¢i tahminlere sahip oldugu,
orneklem dis1 tahminde ise ANN’nin rassal yiirliyiis modelinden Pearson korelasyon
katsay1s1 haricindeki tiim degerlendirme kriterlerine gore daha iyi performans gosterdigi
sonucuna ulagilmaktadir. Yazarlar, ANN’nin rassal yiiriiylis modeline gore daha {iistiin
sonuglar vermesini doviz piyasasinin etkin olmadigini gosterdigi seklinde yorumlarken,
yine ANN’nin dogrusal otoregresif modelden daha giiclii sonuglar vermesini doviz
kurunun dogrusal 6ngoriilemezliginin iyilestirilebilecegi seklinde yorumlamaktadir. Bu
iki yorumdan hareketle yazarlar, doviz kuru serilerindeki gizli bilgilerin ANN modelleri

kullanilarak ortaya ¢ikarilabilecegini ifade etmektedir.
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Altan (2008), 1987 Ocak-2007 Eyliil donemi verilerinden hareketle USD/TL
kurunun gelecekte alacagi degerleri 6ngdrmek adina zaman serisi yontemlerinden Vektor
Otoregresyon (Vector Autoregressive, VAR) modeli ve ANN modelini kullandigi
caligmasinda, toptan esya fiyat endeksi, mevduat faiz orani, para arzi ve GSYH
degiskenlerini modele dahil etmistir. Yazar ANN modelini 4 adet girdi néronu ve tek gizli
tabakada 6 adet noron kullanarak, VAR modelinde ise Schwarz bilgi kriterine gore
modelin gecikme uzunlugu 2 segerek olusturmus, bu sekilde tahmin kismina ge¢mistir.
Uygulama sonucunda ANN modelinin VAR modeline gore daha gii¢lii sonuglar verdigini
gozlemlemistir. Ozellikle 1994 ve 2001 krizi ddnemlerinde VAR modeli éngorii hatasinin
ANN modeline gore oldukga yiiksek oldugu sonuglarina erisildigi calismada, ANN
tekniginin hem 6rneklem i¢i hem de 6rneklem dis1 ongoriilerde oldukga basarili sonuglar
verildigi goriilmektedir. Yazar elde ettigi bu sonug¢ cergevesinde VAR ve ANN modeli
Ongoriilerinin  birlestirilmesini  dnermekte ve bunu agirliklandirilmis ortalamalari
kullanarak hesaplamaktadir. Hesaplama sonucunda 6ngorii basart sonucunun arttigi, bu
sebeple tek bir model secimi yaklasimina ek olarak kullanilan modellerden
performanslar yiiksek olanlarin birlestirilmesi yaklagiminin dikkate alinmasi gerektigini

ifade etmektedir.

Kiani ve Kastens (2008), Chicago Ticaret Borsasi’'nda ABD Dolar1 karsisinda
islem goren Ingiliz Sterlini, Kanada Dolar1 ve Japon Yeni doviz kurlarina ait vadeli islem
sOzlesme verilerinden hareketle, bu para birimlerine ait déviz kurunu tahmin etmek icin
ARMA, FFNN ve RNN modelinin {i¢ farklt versiyonunu (RNNI, RNN2 ve RNN3)
kullanmiglardir. Uygulamalarinda RNN modellerinin GBP/USD ve JPY/USD doviz
kurlarin1 tahmin etmede ARMA kiyaslama modelinden istatistiksel olarak daha iyi
performans gosterdigi, RNN modellerinin CAD/USD doviz kurunu tahmin etmede
basarili olmadig1 sonucuna ulasilmaktadir. Ayrica kullanilan modellerden hangisinin
belirli bir seri i¢in doviz kurlarindaki degisimi tahmin etmede en uygun oldugunu test
etmek i¢in parametrik ve parametrik olmayan tahmin denkligi 6lciitleri kullanilmastir.
Yapilan testler RNN modellerinin Ingiliz Sterlini i¢in en dogru tahmin sunan model
oldugunu, FFNN ve RNN modellerinin Kanada Dolar1 ve Japon Yeni kur degisikliklerini

tahmin etmek i¢in {istiin tahminler sunan model oldugunu ortaya koymaktadir.

Anastasakis ve Mort (2009), arastirma donemi olan Ocak 1996-Mayis 2001
doneminde en baskin dért para birimi (Ingiliz Sterlini, ABD Dolari, Alman Mark1 ve

Japon Yeni) {izerinde giinliikk kur tahmini i¢in parametrik model (aktif néronlu ANN),
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parametrik olmayan model (analog karmasiklastirma) ve bu modellerin birlikte
kullanildig1 birlesik bir yaklasim uygulamiglardir. Sonuglar, parametrik ve parametrik
olmayan modellerin genel performansinin zayif oldugunu, ancak bu modellerin birlikte
kullanildig1 birlesik modelin bireysel modellere kiyasla daha tutarli ve iistiin oldugunu
gostermektedir. Yazarlar, birlesik yontemin tahmin aralig1 genisledik¢e performansinin
iyilesebilecegini, bu nedenle gelecekteki ¢aligmalarin optimal tahmin araligim

belirlemeye yonelik olmasi gerektigini 6nermektedir.

Ozkan (2011), zaman serisi yontemindeki gecikmeli degerler, déviz kuru
belirleme teorilerinden SAGP ve parasal modeli kullanarak olusturdugu ti¢ farkli ANN
modelinin USD/TL ve EUR/TL kurlar {lizerindeki tahmin performansini incelemistir.
Birinci modelde girdi verisi olarak doviz kuru degerlerinin gecikmeli degerleri, SAGP
modelinde yerli ve yabanci fiyat endeksi girdi verisi, ¢ikt1 verisi olarak doviz kuru verileri
kullanilmistir. Parasal modelde ise yerli ve yabanci iilke enflasyon orani, M1 para arzi,
faiz ve milli gelir verileri girdi verisi, ¢ikt1 verisi olarak da doviz kurlar1 kullanilmastir.
Model performansi 6l¢iimiinde 6 farkli metrigin kullanildigi ¢alismada, USD/TL ve
EUR/TL tahmininde gecikmeli degerler kullanilarak olusturulan ANN modelinin parasal
model ve SAGP modelinden daha gii¢lii sonuclar verdigi ifade edilmektedir.

Korol (2014), bulanik mantik tahmin yontemi kullanarak 2008 kiiresel kriz 6ncesi
3 yil (2005, 2006 ve 2007) ve sonraki ii¢ yil (2009, 2010 ve 2011) olmak iizere ii¢ aylik
ortalama doviz kuru serisinden hareketle doviz kurlarinin tahmin edilmesini amacgladig:
calismasinda ii¢ doviz ¢ifti (JPY/USD, GBP/USD ve CHF/USD) se¢mistir. Calismada
tahmin yontemi olarak bulanik mantik kullanilmakta ve teknik analizin yani sira temel
analizden de faydalanilmaktadir. Ulkeler arasindaki goreli faiz orani farkliliklari, biiyiime
oranlar1 ve kredi notlar1 gibi faktorlerin dikkate alindig1 calisma, literatiirde yer alan diger
modeller ile kiyaslandiginda en 1iyi tahmin Ozellikleriyle karakterize oldugu

goriilmektedir.

Babu ve Reddy (2015), Ocak 2010-Nisan 2015 tarihleri arasinda 1.284 giinliik
veriden hareketle Hindistan Rupisi’nin ABD Dolar1, Ingiliz Sterlini, Euro ve Japon Yeni
karsisindaki degerini ARIMA, ANN ve bulamik sistem yontemleri kullanarak
karsilastirmislardir. Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Schwarz Bayezyen Bilgi Kriteri (BIC)
dikkate alindiginda literatiirde yer alan diger ¢alismalardan farkli olarak ARIMA
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modelinin, ANN ve bulanik sistem yontemlerine kiyasla Hindistan doviz kurlarim

aciklamada daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Shen vd. (2015), GBP/USD, BRL/USD ve INR/USD serilerinin tahmin
edilmesinde Siirekli kisitlanmis Boltzman makineleri (continuous restricted Boltzmann
machines, CRBM) ve Eslenik Gradyan (Conjugate Gradient) metodunu kullanarak
olusturduklari gelistirilmis Derin Inang Ag1 (Deep Belief Network, DBN) modeli ile Ileri
Beslemeli Sinir Ag1 (Feed Forward Neural Network, FFNN) modelini kullanarak
karsilastirmali bir analiz gergeklestirmiglerdir. Calismada derin 6grenme modellerinin
secilme nedeni sinir aglarinin dogrusal olmayan yapilar1 yakalama yetenegi, parametrik
olmayan veriye dayali bir model olmasi nedeniyle kisitlayict varsayimlara ihtiyag
duymamas1 ve son olarak modelin yanlig belirlenme problemine karsi ¢ogu parametrik
yonteme kiyasla daha az duyarli olmasidir. Haftalik verilerin kullanildig1 calismada DBN
ve FFNN mimarileri iki geleneksel yontem olan rassal yiiriiyiis ve ARMA modelleriyle
karsilagtirilmistir. Calismanin ampirik sonuglar1 beg 6l¢iitiin tamaminda DBN modelinin
FFNN modelinden daha iyi performans gosterdigini, DBN modelinin hem ytiiksek tahmin
dogruluguna hem de yiiksek kararliliga sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Wang vd. (2016), USD/EUR déviz kurunu tahmin etmede tutarli bir model ortaya
koymak i¢in ARIMA siirecinden gelen girdileri kullanarak {i¢ katmanli sinir agina sahip
hibrit bir model dnerisinde bulunmuslar ve bu modeli bulanik mantik, ANN ve ANN-
ARMA modelleri ile karsilagtirmiglardir. Yazarlar, g¢alismada ANN modelinin
kullanilmasinda doviz kuru serilerinin yiliksek oynakligini ve karmasik piyasa ortamini
neden olarak gostermekte, ampirik literatiirde bu tiir durumlar kargisinda ANN tekniginin
siklikla kullanildigini ve faydali sonuglar verdigini ifade etmektedir. 2010-2013
donemine ait USD/EUR kuru, doviz kuru getirisi, doviz kuru getirisinin karesi, getiri
mutlak degeri, Nasdaq endeksi, ham petrol fiyati ve spot altin degiskenlerine ait verilerin
kullanildig1 caligmanin sonuglari, li¢ farkli degerlendirme metrigi dikkate alindiginda,
onerilen hibrit ANN-ARIMA modelinin doviz kuru tahmin etmedeki etkinligi 6nemli

ol¢iide artirdigini gdstermektedir.

Galeshchuk (2016), doviz kurlarini tahmin etmede en uygun modeli bulmak i¢in
USD/EUR, JPN/USD ve USD/GBP olmak iizere ii¢ doviz ¢ifti i¢in giinliik, aylik ve ii¢
aylik olmak tizere tli¢ farkli asamada ANN modeli kullanarak tahminde bulunmustur. Bu

dogrultuda ANN modelinin uygulandig1r calismanin ampirik sonuglar1, giinliik
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tahminlerde tutarlt sonuglar verdigini, doviz kurunu bir adim sonrast i¢in tahmin etmede
pratik sistemlerde kullanilabilecegini gostermektedir. Yazar, sinir aglarinin kendi kendini
egitme, kendi kendini uyarlama 6zellikleri nedeniyle tahmin sorunlar1 sinifi igerisinde
modelin evrenselligini sagladigin1 ve bu sebeple finansal zaman serileri tahmininde
ekonometrik ve istatistiksel yOntemlerden daha iyi performans gosterdigini ifade

etmektedir.

Galeshchuk ve Mukherjee (2017), Euro ve ABD dolar1 (EUR/USD), Ingiliz
sterlini ve ABD dolar1 (GBP/USD) ve ABD dolar1 ve Japon yeni (USD/JPY) arasindaki
giinliik kapanis oranlar1 verisinden hareketle ARIMA, Ustel Diizeltme (Exponential
Smoothing, ES), SVM ve Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Networks, CNN)
modellerini kullandiklar1 c¢alismalarinda doviz kurlarinin degisim yoniinii tahmin
etmislerdir. Calisma sonucunda CNN modelinin tahmin degerleri %75’lik bir dogruluga
sahipken, ARIMA, ES ve SVM modelleri yaklasik %65 dogruluk oranina ulagmistir. Bu
sonug, CNN modelinin ¢alismada uygulanan diger modellere gore daha tutarli sonuglar

verdigini gostermektedir.

Goncii (2019), faiz orani paritesi kosuluna dayalt USD/TL doviz kurunu Karar
Agac1 Regresyonu (Desicion Tree Regressor, DTR), SVM, Ridge Regresyonu ve Lineer
Regresyon modellerini kullanarak test etmistir. Yazar, verilerin karmasik olmasi ve
potansiyel duragan olmayan siire¢ler nedeniyle model olusturmanin zor oldugunu ayrica
cogu makroekonomik degiskenin aylik frekansta oldugu gz Oniine alindiginda derin
o0grenme modellerinin kullanmanin miimkiin olmadigini ifade etmektedir. A¢iklanan bu
nedenlerden dolay1 calismada denetimli makine 6grenimi teknikleri kategorisinde yer
alan siiflandirma ve regresyon yontemlerinin dikkate alinabilecegi ifade edilmektedir.
Yurt i¢i para arzi, reel faiz oranlari, ABD Federal Fon orani ve dnceki ayin ortalama déviz
kurunu igeren makroekonomik bir model kurgulanarak gelecek ayin ortalama déviz kuru
tahmin edilen ¢alisma, Ridge Regresyonu algoritmasinin diger modellere gore daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Yazar, Ridge regresyonunun DTR ve SVM
modellerine kiyasla daha giiglii sonuglar vermesinde tahmin probleminde dogrusal

olmama durumunun zay1f olmasini gerekce olarak gostermektedir.

Nivd. (2019), dokuz degisken doviz ¢iftine ait Haziran 2008-May1s 2018 donemi
giinliik verilerinden hareketle RNN ve CNN algoritmalarina dayali C-RNN tahmin

yontemi Onererek tahmin caligmasi yapmislardir. Bes katmandan olusan (giris katmani,
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gizli katman, ¢ikis katmani, ag egitimi ve ag tahmini) C-RNN modeli, ortalama kare hata
metrigi baz alindiginda CNN ve Uzun-Kisa Siireli Hafiza (Long Short Term Memory,
LSTM) modeline gore daha diisiik hata degeri ortaya c¢ikarmaktadir. Dolayisiyla
caligmada onerilen C-RNN modelinin CNN ve LSTM modeline goére tahmin etkisinin

daha iyi oldugu sonucuna ulasilmaktadir.

Dautel vd. (2019), dort biiyiik para biriminin (Euro, Ingiliz Sterlini, Japon Yeni ve
Isvigre Frang1) ABD dolar1 karsisindaki degisimini tahmin etmek amaciyla Ocak 1971-
Agustos 2017 donemine ait gilinliik verilerden hareketle geleneksel RNN modelleri ve
RNN modelinde ortaya ¢ikan kaybolan gradyan problemine bir ¢dziim olarak gelistirilen
LSTM ve Kapili Tekrarlayan Unite (Gated Recurrent Unit, GRU) gibi yeni modelleri
calismada uygulayarak tutarli bir model insa etmek istemislerdir. Ayrica c¢alismada,
onceki ¢aligmalarin doviz kurlarinin uzun vadeli hafizaya sahip oldugunu gdsterdigini bu
nedenle yeterli uzunlukta girdi dizilerinin olmast durumunda (LSTM ve GRU
modellerinin uzun vadeli bilgileri saklama yeteneklerine sahip olmasi nedeniyle) se¢ilen
modellerin tahmin yontemi agisindan uygun oldugunu ifade etmektedir. Ampirik sonuglar
egitim kayb1 agisindan LSTM ve GRU modellerinin FFNN ve SRNN daha iyi performans
gosterdigini, ancak tahmin performansinda hicbir modelin pozitif getiri saglamadigini,
getiriler agisindan SRNN modelinin GRU ve LSTM gibi gelistirilmis 6zelliklere sahip

modellerle rekabetci bir performans sergiledigini gostermektedir.

Kaushik ve Giri (2020), ii¢ ¢ok degiskenli modelleme tekniginin performansini
karsilastirdiklar1 c¢alismalarinda, USD/INR doviz kurunu tahmin etmek i¢in c¢ok
degiskenli bir yaklasim bulmay1 amaglamiglardir. Kullanilan ii¢ ¢ok degiskenli model,
zaman serisi teknigine dayali VAR modeli, makine dgrenmesi teknigi SVM modeli ve
modern derin 6grenme teknigi LSTM modelidir. Nisan 1994-Aralik 2018 doneminde
fiyat endeksi, Sanayi Uretim Endeksi, faiz oranlari, para arzi, toplam rezervler, borsa
endeksi ve net ihracat degiskenlerine ait aylik verilerin kullanildig1 ¢alisma, LSTM
modelinin en yiiksek bagsar1 oranini yakaladigini (%97,83), sonrasinda SVM modeli

(%97,17) ve VAR modelinin (%96,31) takip ettigi sonuglarini gdstermektedir.

Lin vd. (2020), doviz kuru egilimini tahmin etmek i¢in Uyarlanabilir Giiriilti ile
Tam Topluluk Ampirik Mod Ayristirma (Complete Ensemble Empirical Mode
Decomposition with Adaptive Noise, CEEMDAN) temelli ¢ok katmanli LSTM
(MLSTM) mimariyi birlikte kullandiklari ve CEEMDAN-MLSTM adinmi verdikleri
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modellerini farkli dzellikleri i¢inde barindiran teknikler ile karsilastirmiglardir. Onerilen
bu model, farkli zaman 6l¢eklerindeki dalgalanmalar1 derinlemesine arastirabilen, sinyal
yapilandirma problemini ¢dzen, uzun zaman araliginda veri bagimliliklarini 6grenebilen
dolayisiyla karmasik sorunlart ¢ézme yetenegine sahip bir modeldir. GBP/USD ve
USD/AUD kurlarina ait ge¢mis verilerden hareketle yapilan calismada, Onerilen
CEEMDAN-MLSTM modeli ARIMA, SVM, RNN, MRNN ve MLSTM modelleri
karsilastirmistir. Elde edilen deneysel sonuglar CEEMDAN-MLSTM modelinin diger

modellere gore daha iyi oldugunu gostermektedir.

Putri ve Halim (2020), tahmin yaparken kayiplar1 en aza indiren modeli
belirlemek ve ekonomik birimlerin karar verme siirecini  hizlandirmak amaciyla
yaptiklar1 calismada, tahmin c¢alismalarinda siklikla kullanilan zaman serisi teknigi
ARIMA modeli ve RNN modelinde yasanan kaybolan gradyan sorununu ¢ézmek i¢in
gelistirilmis LSTM modelini kullanmigtir. EUR/USD déviz kurunun baz alindigi
caligmada, LSTM modelinin ARIMA ydntemine gore daha diisiik hata degerlerine sahip
oldugu sonucuna ulasmislardir. Yazarlar, LSTM modelinin ARIMA modeline gére daha
iyi sonuglar vermesinde LSTM modelinin biiyiikk veri kullanimi ve bu veriyi
kullanabilecek 6grenme yetenegine sahip olma O6zelliklerinden kaynaklandigini ifade

etmektedir.

Dash (2020), gelistirilmis karisik kurbaga sigramasi (improved shuffled frog
leaping, ISFL) stratejisi ile tekrarlayan Legendre polinom sinir ag1 (recurrent Legendre
polynomial neural network, RLPNN) kullanarak hibrit ISFL-RLPNN déviz kuru tahmin
modelini gelistirmistir. Gelistirilen model, parametreleri tahmin etmek icin dogadan
ilham alan bir 6grenme stratejisine ve dogrusal olmama durumunun haritalandirilmasina
olanak saglamaktadir. Calismada Onerilen modelin dogrulamasini yapmak i¢in LPNN,
Fonksiyonel Baglanti Yapay Sinir Ag1 (Functional Link Artificial Neural Network,
FLANN), Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir Ag1 (Radial Basis Function Neural Network,
RBFNN), Cok Katmanli Alg1 Ag1 (Multi Layer Perception Network, MLP), LR, Bilgi
Gudiimlii Yapay Sinir Ag1 (Knowledge Guided Artificial Neural Network, KGANN),
ARMA modelleri ile karsilastirma yapilmistir. Ampirik sonuclar, 6nerilen ISFL-RLPNN
modelinin diger modellere kiyasla daha yiiksek Ongoriilebilirlige sahip oldugunu

gostermektedir.
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Islam ve Hossain (2020), zaman serisi tahminlerinde siklikla kullanilan derin
o6grenme modellerinden daha az egitim parametresi gerektiren ve daha az bellege ihtiyag
duyan GRU modeli ve daha uzun seriler kullanildiginda tutarli sonuglar veren LSTM
modellerini birlestirerek, ilk katmani 20 gizli néronlu GRU katmani ve ikinci katmani
256 gizli ndéronlu LSTM katmanli hibrit GRU-LSTM modelini 6nermektedir. Ayrica MA,
GRU ve LSTM modelleri de caligmada kullanilmakta bdylece Onerilen modelin
performansi karsilastirilmaktadir. Modeller, EUR/USD, GBP/USD, USD/CAD ve
USD/CHF para birimlerinin gelecekte alacagi yonii tahmin etmek i¢in Ocak 2017-
Haziran 2020 donemine ait verilerle 10 dakika ve 30 dakikalik zaman dilimlerinde
uygulanmistir. 4 performans 6l¢iitii (MSE, RMSE, MAE ve R2) dikkate alindiginda
onerilen GRU-LSTM modeli, her iki zaman diliminde de daha iyi performans ortaya

koymustur.

Sun vd. (2020), doviz kuru tahmininde dogru sonuglar elde etmek ve doviz kuru
ticaretinin karliligini artirmak i¢in LSTM modeline torbalama topluluk 6grenme stratejini
entegre ederek yeni bir derin 6grenme yaklagimi olarak LSTMB modelini 6nermekte ve
bu yaklagimi Rassal Yiirliylis, ARMA, MLP, RBFNN, dalgacik sinir ag1 (wavelet neural
network, WNN), GRNN, ekstrem 6grenme makinesi (extreme learning machine, ELM),
Elman yapay sinir aglar1 ve bu modellerin topluluk 6grenme yaklagimiyla entegre edildigi
modellerle kiyaslamaktadir. Yazarlar torbalama topluluk Ogrenme stratejisinin veri
belirsizligi, model belirsizligi ve parametre belirsizligi olmak iizere ii¢ belirsizlik
kaynagini ayni1 anda ele alma &zelligine sahip oldugunu ve uygulanan daha onceki
caligmalarda tahmin dogrulugunu 6nemli oranda artirdigini bu nedenle tahmin siirecinde
kullaniminin faydali olacagini ifade etmektedir. Deneysel sonuglar, torbalama topluluk
O0grenme stratejisinin uygulandigi caligmalar1 destekler niteliktedir. Yazarlar tarafindan
Onerilen LSTM-B derin 6grenme yaklasiminin istatistiksel testler ve ticari karlhilik
acisindan diger kiyaslama modellerinden 6nemli 6l¢iide daha iyi performans gosterdigini

ortaya koymaktadir.

Yildirim vd. (2021), ¢aligmalarinda temel analiz ve teknik analiz veri setlerini
kullanarak EUR/USD doviz kurunun yoniini tahmin etmek i¢in LSTM modelini
kullanmistir. Yazarlar makroekonomik veri setini kullandiklar1 ve ME-LSTM adinm
verdikleri modelde Almanya, AB ve ABD faiz oranlari, AB ve ABD enflasyon oranlari
ve S&P 500 ile DAX endekslerine ait verileri kullanirken, TI-LSTM adim1 verdikleri

teknik analiz modeline Hareketli Ortalama (Movement Average, MA), Hareketli
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Ortalama Yakisama Iraksama (Moving Average Convergence Divergence, MACD),
Degisim Orani1 (Rate of Change, ROC), Goreli Gli¢ Endeksi (Relative Strength Index,
RSI) ve Emtia Kanal Endeksi (Commodity Channel Index, CCI) serilerini dahil
etmisglerdir. Calismada bu iki veri setine karsilik gelen iki ayr1 LSTM modelini birlestiren
hibrit bir model dnerilmistir. Ileriye yonelik yapilan bir giinliik, ii¢ giinliik ve bes giinliik
deneysel sonuclar, onerilen hibrit modelin diger modellere gore daha iyi performansa

sahip oldugunu gostermektedir.

Abedin vd. (2021), 21 iilke para biriminin ABD Dolar1 karsisindaki degisimini
tahmin etmek i¢in Bagging Ridge (BR) regresyonunu hem ileri hem de geri yonli LSTM
hiicrelerini kullanan Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Hafiza (Bidirectional Long Short Term
Memory, Bi-LSTM) yontemiyle birlestiren bir derin 6grenme yaklagimi onermektedir.
Onerilen model, COVID-19 éncesi ve COVID-19 sonras1 dénemde segilen iilke para
birimlerinin ABD Dolar karsisindaki degerini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Yazarlar,
modelin gegerliligini test etmek icin SVM, Regresyon Agaci, Rassal Orman, LSTM ve
Bi-LSTM gibi derin 6grenme tabanli modellerle karsilagtirmiglardir. Calismada COVID-
19 sonrast donem 31 Ocak-11 Mart 2020, 12 Mart-25 Temmuz 2020, 26 Temmuz-8 Eylul
2020 ve 9 Eylil-14 Aralik donemleri olacak sekilde 4 kiime halinde incelenmistir. Elde
edilen bulgular genel olarak kullanilan modelin tahmin performansinin COVID-19
doneminde kotiilestigini gostermektedir. Ozellikle pandemiden en olumsuz etkilenen
tilkelerin doviz kurlarinda performans daha da kétiilesmistir. Bu duruma ragmen yazarlar
tarafindan onerilen hibrit Bi-LSTM BR modeli COVID-19 6ncesi ve sonraki donemde de

diger modellere kiyasla daha iistiin tahmin etkinligine sahiptir.

Jung ve Choi (2021), derin 6grenme yontemlerini kullanarak doéviz kuru
oynakligini etkin bir sekilde tahmin etmeyi amagladigi ¢alismalarinda, LSTM ve zaman
serisi verilerini tahmin etmede yaygin olarak kullanilan, girdi verilerindeki 6zellikleri
otomatik olarak ¢ikarma yetenegine sahip autoencoder (otomatik kodlayici) modelini
birlestiren hibrit bir model 6nerisinde bulunmaktadirlar. Déviz kuru oynakliginin bir
Ol¢iisti olarak Doviz Oynaklik Endeksi (Foreign Exchange Volatility Index, FXVIX)
2010-2019 verilerinin dikkate alindig1 calismada, Brexit hareketinin yarattig1 belirsizligin
neden oldugu dalgalanmalara gore veriler 2010°dan 2015°e, 2016 baslangicindan 2016
yil sonuna ve 2017°den 2019’a kadar alt kiimelere ayrilmistir ve bu sekilde gelecekteki
fiyatlar Onerilen hibrit autocoender-LSTM modeli ve karsilastirma yapabilmek igin

geleneksel LSTM modeli kullanilarak tahmin edilmistir. Deneysel sonuglar, ikinci
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donemdeki (Ocak 2016-Aralik 2016) aykirt degerlerin modelin performansini
diistirmesine ragmen autoencoder-LSTM hibrit modelinin geleneksel LSTM modeline
gore tahmin dogrulugu performansinin daha iyi oldugunu, autoencoder ydnteminin

modelin tahmin performansini artirdigini gostermektedir.

Nwosu vd. (2021), ANN, ARIMA ve Rassal Orman modellerini kullanarak ve
model karsilastirma stlirecini benimseyerek, COVID-19 salgini doneminde Nijerya
Nairast (NGN)’nin Ingiliz Sterlini (GBP) karsisindaki degerinin modellenmesine
odaklanmaktadir. Yazarlar tarafindan doviz kuru serilerinde trend dongiisii ve
diizensizlikler oldugundan, geleneksel zaman serisi yontemlerinin bu tiir veriler tizerinde
iyi performans gostermeyecegi diisiiniilmiis, bu nedenle makine G6grenme
algoritmalarinin kullanilmas1 gerektigine karar verilmistir. Se¢ilen ANN modelinde en iy1
uyumu saglamak i¢in gizli katmanda 1-8 arasinda degisen farkli diigiim boyutlar
denenmis, gizli katmandaki bes diiglim boyutunun en iyi olduguna karar verilmistir.
Calismada ANN modelinin tutarliligimi karsilastirmak i¢in Rassal Orman ve ARIMA
modelleri kullanilmigtir. Uygulama sonucunda iki makine 6grenimi modeli ANN ve
Rassal Orman, ARIMA modeline kiyasla daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.
Iki makine 6grenmesi modeli karsilastirildiginda ise Rassal Orman modeli egitim setinde,

ANN modeli test setinde daha giiclii sonuglar verdigi goriilmektedir.

Tripathi vd. (2021), en ¢ok igslem goren {i¢ doviz ¢iftinin (EUR/USD, GBP/USD
ve JPY/USD) giinliik doviz kurlarini tahmin etmek i¢in bir zaman serisinin hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan yapi i¢erebilmesi nedeniyle ARIMA ve ANN tekniklerini bir
arada kullanan yeni bir topluluk teknigi 6nermektedir. Bu dogrultuda ortalama tahmin
(mean forecast, MF), ARIMA ve ANN teknikleri kullanilarak ayri ayr1 tahmin yapilmakta
ve daha sonra bu teknikleri uygun agirlik ile birlestirerek olusturulan hibrit model
uygulamasi yapilarak modeller arasinda karsilastirma yapilmaktadir. Ocak 2009-Mayis
2016 donemine ait veriler kullanilarak yapilan ¢alismanin deneysel sonuglari, 6nerilen
hibrit modelin, diger modellerin ayr1 ayr1 tahmin edildigi duruma kiyasla tahmin

dogrulugu performansinin daha yiiksek oldugunu gdstermektedir.

Zheng vd. (2021), 2006-2016 donemi INR/USD ve 1997-2016 dénemi CNY/USD
doviz kurlarini, geri bildirim saglayan birden fazla gizli katmana sahip DBN yontemi ve
geleneksel FFNN yontemlerini kullanarak tahmin etmislerdir. Ampirik bulgular, DBN

modelinin FFNN modeline kiyasla doviz kuru tahmininde daha gii¢lii sonuclar verdigini
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gostermektedir. Yazarlar elde edilen bu sonucun DBN modelinin yiiksek frekansl ticaret

tahminlerinde de kullanilabilecegine dair fikirler ortaya ¢ikardigini ifade etmektedir.

Telatar (2022), USD/TL ve BIST100 endeksinin gelecekte alacagi seyri tahmin
etmeyi amagcladigi c¢alismasinda, analiz edilen veri setinin mevsimsellik etkisi
barindirdig1 i¢cin Mevsimsel Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average, SARIMA) modelini ve biiyiikk boyutlu
verilerde daha iyi sonuglar iireten LSTM modelini kullanmigtir. Arastirma sonucunda
doviz kuru i¢gin SARIMA modeli RMSE degeri 0,405 LSTM modeli RMSE degeri 0,147
olarak bulunmugstur. Elde edilen bu sonuca gére LSTM modelinin SARIMA modeline
gore daha 1yi performans gosterdigi goriilmistiir. Yazar, LSTM modelinin ileri beslemeli
bir ag oldugunu veriler egitilirken hangi verinin tutulacagi konusunda karar verme
yetenegine sahip oldugunu bu 6zelliginden kaynakli olarak da duragan olmayan ve ani
degismeler iceren veri setinde SARIMA modeline kiyasla daha dogru sonuglar verdigini

ifade etmistir.

Birdi vd. (2023), gelecekteki trendleri tahmin edebilme ve sirali bilgileri
inceleyebilme yetenegine sahip, doviz piyasasinin 6zelliklerini analiz etmede siklikla
basvurulan derin 6grenme modellerinden RNN ve LSTM tekniklerini kullanarak doviz
piyasasinda karar alma siirecini gelistirmeyi ve INR/USD déviz kurunun trendini tahmin
etmeyi amaglamiglardir. Elde edilen verilerin islenmesi, egitim ve test setlerine
boliinmesinden sonra gerceklestirilen uygulama sonucunda 10 Subat 2023 tarihi igin
RNN modeli 82.44, LSTM modeli 82.01°lik bir fiyat 6ngoriisiinde bulunmustur. Genel
olarak ise, RNN modeli %99,89 oraninda dogruluga sahip iken, LSTM modelinin %99,36

oraninda dogruluga sahip oldugu goriilmiistiir.

Biswas vd. (2023), Banglades Takasi’nin ABD Dolar1 karsisindaki degerini
tahmin etmek i¢in literatiirde siklikla kullanilan derin 6grenme modellerini (LSTM, Bi-
LSTM, Yigilmis LSTM, GRU, CNN, CNN-LSTM, Zaman Dagilimlit MLP, SVM ve
XGBoost) kullandiklar ¢alismalarinda, GSYH, ithalat/ihracat, kamu gelirleri, para arzi,
faiz orani1 ve enflasyon orani vb. gibi temel makroekonomik faktorleri dikkate almiglardir.
Deneysel sonuglar, Zamana Dagilmis MLP modelinin tiim modeller arasinda 0,1984
RMSE ile en iyi performansa sahip model oldugunu gostermistir. Ayrica yazarlar
tarafindan Onerilen bir tahmin hatti ile tiim modellerin hata oraninin azaldigi

gozlemlenmistir.
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Vika ve Collaku (2023), Arnavutluk Leki’nin Euro karsisindaki degerini
(LEK/EUR) gelecekte alacagi seyri Derin Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (Deep Feed-Forward
Neural Network, DFNN), LSTM ve 1D-CNN derin 6grenme modellerini kullanarak
incelemislerdir. Her mimari i¢in asir1 uyum sorununu ortadan kaldirmak ig¢in farkli
yapilandirma tekniklerini kullanan yazarlar, COVID-19 pandemisi Oncesi ve sonrasi
dénemde model tahminini analiz ederek, 3, 6 ve 12 aylik ufuklarda 6rneklem dig1 tahmine
odaklanmiglardir. Model karsilastirmasi sonucunda, LSTM modelinin 3 ve 6 ay sonrasi
tahminlerde en iyi model iken, tahmin ufku 12 ay oldugunda 1D-CNN modelinin en iyi

tahmin yontemi oldugu goriilmiistiir.

Erem (2023), CHF/EUR, GBP/EUR ve USD/EUR ddéviz kurlarmin giinliik,
haftalik ve aylik frekanslarini tahmin etmek icin Tek Gizli Katmanli Sinir A§1 modelini
uygulamistir. Sonuglar, 6zellikle giinliik verilerde diisiik MAE ve RMSE ile kanitlanmig
ve modelin dogrulugunu ispatlamistir. Ayrica giinliik ve haftalik tahminlerde CHF/EUR
doviz cifti icin 6rneklem dis1 tahminlerde en iyi performansa sahipken, GBP/EUR cifti
aylik frekans s6z konusu oldugunda en iyi performansi gésteren doviz kuru olmustur. Son
olarak caligmada uygulanan model ARMA ve ARIMA gibi geleneksel modeller ile

kiyaslandiginda agik bir avantaja sahip oldugu sonucuna ulagilmistir.

Doviz kuru tahmininde derin 6grenme yaklasimlarinin kullanildigr ilgili literatiir
incelendiginde, ilk donemlerde ¢ogunlukla ANN ve RNN modellerinin kullanildigi, daha
sonrasinda gelisen derin 6grenme literatiiriiyle birlikte CNN, GRU, LSTM ve Bi-LSTM
mimarilerinin kullaninminin yogunlastigi, son yillarda ise farkli 6zellikleri igerisinde
barindiran modellerin birlestirilmesi sonucu onerilen hibrit model kullaniminin artis
gosterdigi sonucuna ulagilmaktadir. Yine ¢ogunlukla ¢alismalarda kullanilan modellerin,
farkli derin 6grenme teknikleri ve/veya zaman serisi yontemleriyle (ARMA, ARIMAVD.)
birlikte kullanilarak kiyaslama yapildigt ve Babu ve Reddy (2015)’nin ¢alismasi
haricindeki tiim caligmalarda derin 6grenme yoOntemlerinin zaman serisi yontemlerine
kiyasla daha giicli sonuglar verdigi goriilmektedir. Ancak, mevcut literatiir
incelendiginde, doviz kuru tahmininde yapay zekd ve derin 6grenme yontemlerinin
kullanimi1 iizerine yapilan caligmalarin ¢ogunlukla ABD Dolari, Euro, Japon Yeni ve
Ingiliz Sterlini gibi major para birimlerine odaklandig1; buna karsin Tiirk Liras1’n1 konu
alan calismalarin (Altan, 2008; Ozkan, 2011; Géncii, 2019; Telatar, 2022) oldukea sinirlt
kaldig1 dikkat ¢ekmektedir. Bu eksiklik, Tiirkiye gibi gelismekte olan iilkelerin doviz

piyasalarina iliskin modelleme ¢alismalarini daha 6nemli hale getirmektedir.
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Bu calisma, USD/TL ve EUR/TL doéviz kurlarini temel alarak Tiirk Lirasi’n1 6n
plana ¢ikaran 6zgiin bir katki sunmay1 amaglamaktadir. Calismanin bir diger 6nemli yonii
ise doviz kurlarim1 tahmin etmek tiizerine yapilan analizlerin {ilke 6zelindeki farkl
ekonomik ve politik sartlara duyarli olacak sekilde tasarlanmasidir. Bu kapsamda, ¢calisma

ozellikle su li¢ donemi ele almaktadir:

1. Esnek Kur Sistemi’ne Gecis Donemi (2001 ve Sonrasi): Subat 2001 krizinin
ardindan Tiirkiye’nin esnek kur sistemine gecisi, doviz piyasalarinin yapisinda

onemli degisikliklere yol agmustir.

2. Enflasyon ve Finansal Istikrar Hedeflemesinin Basladigi Dénem (2010 ve
Sonrasi): Bu donem, Merkez Bankasi’nin para politikasi stratejilerinin degisimini

ve piyasalara olan etkisini yansitmaktadir.

3. Politik ve Ekonomik Belirsizliklerin Yogunlastig i Donem (2016 ve Sonrasi):
15 Temmuz darbe girisimi sonrasi yasanan siyasi ve ekonomik belirsizliklerin

etkileri bu donemde belirgin bir sekilde hissedilmistir.

Bu yaklasim, tahmin modellerinin farkli ekonomik ve politik kosullara
duyarliligin1 test etmeye ve doviz kuru dinamiklerini daha iyi anlamaya olanak
saglamaktadir. Bu bilgiler ¢ercevesinde, bu ¢aligmanin kullanilacak farkli derin 6grenme
yontemleri ve bu yontemlerin birlikte kullanilacagi hibrit yaklagimlarla USD/TL ve
EUR/TL doviz kurunun gelecekti seyri hakkinda tutarli bir model ortaya koymayi

hedeflemesi sebebiyle literatiire katki saglayacagi diistiniilmektedir.

2.2. Veri Seti

Bu calismada Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi (TCMB) Elektronik Veri
Dagitim Sistemi’nde (EVDS) yer alan USD/TL ve EUR/TL alis doviz kuru verileri
kullanilmistir. Kullanilan veriler 5 is giinii seklinde derlenmis olup, 1 Subat 2001 ile 04
Ekim 2024 tarihleri arasindaki 6166 veriyi kapsamaktadir. USD/TL ve EUR/TL doviz

kurunun ilgili donemdeki seyri Sekil 2°de gosterilmektedir.
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Sekil 2: USD/TL ve EUR/TL Déviz Kurlarinin Zaman I¢erisindeki Seyri
Kaynak: TCMB EVDS veri tabanin derlenmistir.

Sekil 2, USD/TL ve EUR/TL ddviz kurlarinin zaman igerisindeki seyrini ve ilgili
donemde kiiresel Olgekte ve Tirkiye’de yasanan siyasi ve ekonomik gelismeleri
gostermektedir. Sekil 2 genel olarak degerlendirildiginde, doviz kurlarinin belli
donemlerde ani hareketler gosterse de 2000-2016 yillar1 arasinda diisiik bir yiikselis

egilimine sahip oldugu, 2016 yil sonundan itibaren yiikselis egiliminin hizlandig
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goriilmektedir. Ayrica USD/TL kurunun 2002 yilinin ortalarina kadar EUR/TL kurundan
daha yiiksek oldugu, bu dénemden itibaren ise EUR/TL kurunun daha yiiksek bir degere

sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 2, siyasi ve ekonomik kriz tarihleriyle birlikte incelendiginde, ilk dikkat
ceken tarih 2001 yili olmaktadir. 2001 y1l1 Subat ayinda meydana gelen siyasi gelismeler
iilkede, siyasi belirsizlige ve spekiilatif saldirilara yol agmistir. Bu durum bankacilik
sektoriinde onemli bir kriz yaratmis ve bankalarin batmasina yol agmistir. Doviz kurlari
acisindan degerlendirildiginde ise TL'nin %40’1 asan bir oranda deger kaybetmesine
neden olmustur. Bu dénemden sonra ekonomide meydana gelen krizden ¢ikmak adina
yeni bir program hazirlanmistir. Uluslararas1 Para Fonu (International Monetary Fund,
IMF) destegiyle hazirlanan yeni programla birlikte bir¢ok yapisal ve kurumsal degisiklik
yapilmig, devam eden siiregte program siirdiiriilmiis, Avrupa Birligi (AB) ile iiyelik
muzakereleri baglamis, iilkeye onemli miktarda yabanci sermaye girisi yasanmistir. Bu
durum makroekonomik istikrarin saglanmasina katki saglamis, 2008 yil1 sonlaria dogru
patlak veren 2008 Kiiresel Finans Krizi’ne kadar istikrarli bir ortamin olugsmasina katki

saglamistir (Pamuk, 2012: 285-289).

2007 yilinda ABD’de ortaya ¢ikan finansal kriz, Tiirkiye’yi 2008 yilinin ikinci
yarisini izleyen donemde onemli Olgiide etkilemistir. Ortaya ¢ikan bu krizin kaynagi
ABD’de finans piyasast olsa da Tiirkiye’de bu durum reel ekonomi {izerinde etki
yaratmig, 2008 yili biiyime oram1 %0,8, 2009 yili biiyiime orant %-4,8 olarak
gergeklesmistir (Kazgan, 2017:353-361; World Bank, 2023). Doviz kurlar1 agisindan
degerlendirildiginde ise 2008 Eyliil ayindan 2009 Aralik ayina kadar deger kayb1 %30’a
yakin bir oranda gerceklesmistir. Doviz kurlarinda meydana gelen 6nemli artis, devam
eden siirecte soniimlenmis, istikrarli bir hal almis, uygulanan finansal istikrar ve
makroekonomik politikalar ekonomik aktivite lizerinde olumlu etkiler yaratmistir. Bu
politikalar kapsaminda Merkez Bankasi, faiz oranlarini diisiirerek finansal sisteme likidite
saglamig ve doOviz piyasalarina miidahalelerde bulunmustur. Ayn1 zamanda kamu
harcamalarinin artirilmasi, vergi tesvikleri ve sosyal yardimlar yoluyla toplam talep

desteklenmis, ekonomik biiylimenin yeniden canlanmasi1 hedeflenmistir.

Analiz edilen donemde dikkat ¢eken onemli gelismelerden biri, 15 Temmuz
2016’da gerceklesen darbe girisimi, bir digeri ise 2018 yilinin Temmuz ayinda patlak

veren Brunson Krizi’dir. Her ne kadar her iki olay da siyasi nitelikte olsa da doviz kurlari
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tizerinde ciddi etkiler yaratmistir. Darbe girisimi sonrasinda, 15 Temmuz 2016 ile 30
Aralik 2016 arasindaki donemde doviz kurlar1 yaklasik %20 oraninda artis gostermistir.
2018 yilindaki Brunson Krizi’nde ise doviz piyasalar1 daha sert bir tepki vermis ve iki ay

gibi kisa bir siirede kurlarda %30’a yakin bir artis yasanmustir.

11 Mart 2020 tarihinde Diinya Saglik Orgiitii tarafindan kiiresel pandemi olarak
ilan edilen COVID-19 salgim1 analiz edilen donem igerisinde meydana gelen 6nemli
soklardan birisi olmustur. Salgin1 6nlemek amaciyla hiikiimetler tarafindan ilan edilen
kapanmalar, firmalarin tiretim ve yatirim, hane halklarinin tiiketim, hiikiimetlerin de
harcama kararlar1 tizerinde degisiklikler yaratarak ekonomik aktiviteyi derinden
etkilemistir. Ilgili donemde Tiirk Lirasi’nin ABD Dolar1 ve Euro karsisindaki degerine
bakildiginda 11 Mart 2020°den 31 Aralik 2020 tarihine kadar doviz kurlar1 %20’y1 asan

bir oranda yiikselis gostermistir.

Analiz edilen donemde meydana gelen bir diger gelisme 23 Eyliil 2021°de TCMB
Para Politikas1 Kurulu'nda bir hafta vadeli repo ihale faiz oraninin %19’dan %18’e
indirilmesi kararidir (TCMB, 2021). Alinan bu karar, ekonomi politikasinda bir degisim
yasandigin1 gostermektedir. Politika faizini disiirme yoniinde alinan bu karar ve
devaminda atilan adimlar 6ncelikle doviz piyasasinda hizli bir etki yaratmistir. Bu durum
23 Eyliil 2021°den 31 Aralik 2021 tarihine kadar gecen yaklasik li¢ aylik donemde doviz
kurlarinda %50’ye yaklasan bir oranda artigin yasanmastyla sonuglanmigtir. Devam eden
stirecte Kur Korumali Mevduat uygulamasinin hayata gecirilmesiyle doviz kurlarinda

meydana gelen oynaklik diisiirtilmeye caligilmistir.

14 Mayis 2023 tarihinde gerceklesen meclis ve cumhurbaskanligi se¢iminde
cumhurbagkanligi i¢in gegerli oy oraninin saglanamamasi ve bu sebeple 28 Mayis 2023
tarithinde yapilan cumhurbaskanlig1 se¢imi siireci, analiz edilen donemde meydana gelen
son gelismedir. Se¢im siirecinin bittigi bu tarihten itibaren doviz kurlarinin seyrine
bakildiginda USD/TL ve EUR/TL kurlarinin kisa stire igerisinde %50’ye yakin bir oranda
artis gosterdigi goriilmektedir.

Yukarida aciklanan bilgilere ek olarak analiz edilen seriye ait tanimlayici
istatistiklerin elde edilmesi seriye ait bilgilerin edinilmesine katki saglayacaktir. USD/TL

ve EUR/TL d6viz kurlarina ait tanimlayicr istatistikler Tablo 3’te sunulmustur.
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Tablo 3: Tammlayiei Istatistikler

EUR/TL USD/TL
Ortalama 57778 5,1127
Medyan 2,3800 1,8086
Maksimum 38,1714 34,1538
Minimum 0,6229 0,6730
Standart Sapma 7,7754 7,2540
Skewness 2,5550 2.5489
Kurtosis 8,9355 8,7937
Jarque-Bera 15760.09 15300.75

[0.0000] [0.0000]
Gozlem Sayisi 6166 6166

Tablo 3’te yer alan tamimlayici istatistik degerlerinden hareketle USD/TL ve
EUR/TL doviz kurlar1 standart sapma degerlerinin ortalamadan daha biiylik oldugu
goriilmektedir. Bu sonug, doviz kuru serilerinin oldukca degisken bir 6zellik gosterdigini,
serilerde siddetli dalgalanmalarin yasandigini gostermektedir. Skewness (carpiklik)
degeri, bir veri setinin simetrik veya asimetrik dagilimini gostermektedir. Dviz kurlaria
ait skewness degerlerine bakildiginda her iki seri icin de degerin pozitif oldugu
dolayisiyla serilerin saga ¢arpik oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Bu durum veri setindeki
degerlerin ¢ogunlugunun diisiik degerlerde, az sayida degerin yiiksek degerlerde
oldugunu ifade etmektedir. Kurtosis (basiklik) degeri, bir dagilimin sivriligi ya da
basikligin1 6lgen bir istatistiktir. Tablo 3’te yer alan bilgiler ¢er¢evesinde her iki doviz
kuru i¢in kurtosis degerinin 3’ten biiyiik oldugu dolayisiyla serilerin sivri olma 6zelligi
gosterdigi yani veri setinde ortalamadan daha uzak gozlemlerin oldugu sonucuna
ulagilmaktadir. Serilerin normal dagilim 6zelligi gosterip gdstermedigini test eden Jarque-
Bera istatistigine bakildiginda ise her iki seri i¢in de “Ho: Seriler normal dagilmistir” bos
hipotezi reddedilmekte, serilerin normal dagilim o6zelligi gostermedigi bilgisine

ulasilmaktadir.
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Tiirkiye ekonomisinde doviz kurlarinin 1 Subat 2001-04 Ekim 2024 tarihleri
arasindaki seyri incelendiginde donem igerisinde meydana gelen bircok ekonomik ve
siyasi gelismelerin doviz kurlar1 iizerinde 6nemli bir etki yarattigi, ciddi dalgalanmalara
yol ac¢tigi ve bu nedenle serilerin normal dagilim o6zelligi gostermedigi agikca
goriilmektedir. Bu sebeple doviz kuru tahmin siirecinde bu tiir sorunlara karsi daha
yiiksek dogruluga sahip olan, ekonomik birimlerin 6ngorii ufkunu genisletecek derin

O0grenme modellerinin kullanilmas1 faydali olacaktur.
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UCUNCU BOLUM
YONTEM ve MODELLER

3.1. Yapay Zeka Nedir?

Yapay zeka (Artificial Intelligence, AI), 1950'li yillarda, bilgisayar biliminin
onciilerinden birtakim bilim insanlarinin bilgisayarlarin diistinebilir olup olamayacagini
sorgulamastyla ortaya c¢ikmistir. Bu konudaki ilk caligma, Turing'in 1950 yilinda
yayimladigr “Hesaplamali Makineler ve Zeka” makalesidir. Turing, bu caligmasinda
yapay zekanin felsefi temellerini agiklamistir. 1955 yilinda John McCarthy, diizenledigi
bir yaz atdlyesinde yapay zeka terimini kullanarak, bu alanin bagimsiz bir disiplin olarak
gelismesinin Oniinii agmistir (Chollet, 2021:3). Bu calismalarin ardindan yapay zeka

tanimlanmaya ve gelismeye baslamistir.

McCarthy vd. (1955), yapay zekayr “Eger zekd ve 6grenme tiim yonleriyle
tanimlanabilirse, bilgisayarlar bu tanimlar1 kullanarak insan gibi diisiinebilir” seklinde
tanimlamistir. Glintimiizde ise yapay zeka, insanin biligsel yeteneklerini bilim, teori ve
teknikler kullanarak taklit etmeyi amaglayan bir disiplin olarak kabul edilmektedir. Yapay
zekanin bu temel tanimlari, teknolojinin gelisimiyle birlikte evrilmis ve farkl: alt dallarin

ortaya ¢ikmasina yol agmistir.

YAPAY ZEKA

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

Sekil 3: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin Kronolojisi

Kaynak: Kayaalp ve Siizen (2018).

20. yilizyihin ikinci yarisinda gelismeye baglayan yapay zeka teknolojisi,
1980’lerde makine 6grenmesi (Machine Learning, ML) ve 21. yiizyilin basinda derin
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ogrenme (Deep Learning, DL) gibi alt dallarin ortaya ¢ikmasiyla genislemistir. Son
yillarda bilgisayar islem giiclindeki artis, biiyiik veri (Big Data) teknolojilerinin gelisimi
ve ileri algoritmalarin tasarimi sayesinde yapay zeka, makine Ogrenmesi ve derin
Ogrenme alanlarinda onemli ilerlemeler kaydedilmistir. Yapay zeka ile baslayan, makine

Ogrenmesi ve derin 6grenme ile devam eden bu tarihsel siire¢ Sekil 3’te gosterilmektedir.

3.2. Makine Ogrenmesi Nedir?

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, bilgisayarlarin deneyim yoluyla
belirlenen gorevlerdeki performanslarint gelistirerek 6grenmesini amaglamaktadir.
Makine 6grenimi genellikle biiylik ve yiiksek boyutlu veri kiimelerine odaklanarak
tahmin dogrulugunu yiikseltmeyi hedefler. Makine o6grenmesi, Ozellikle denetimli
O0grenme, denetimsiz O0Zrenme ve pekistirmeli O6grenme gibi farkli yaklasimlar

icermektedir.

Makine Ogrenmesi

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme Pekistirmeli Ogrenme

*Lineer Regresyon

*Q Ogrenme
*Politika Gradyani

*Lojistik Regresyon *K-Ortalamalar
*Karar Agaclari
*Destek Vektor Makinesi

*K-En Yakin Komsu

*Hiyerarsik Kimeleme

. ) | *Monte Carlo Yontemleri
*Bagimsiz Bilesenler Analizi

*Actor-Critic Yontemleri
*Yapay Sinir Aglari

Sekil 4: Makine Ogrenimi Algoritmalar

Denetimli 6grenme, etiketlenmis veri (belirlenmis sonug¢ degerine sahip veri)
kullanarak tahmin ve siniflandirma problemlerini ¢ozerken, denetimsiz dgrenme, veri
setindeki gizli oriintiileri kesfetmeyi amaglar. Pekistirmeli 6grenme ise, bir ajan1 6diil ve

ceza mekanizmalar1 araciligiyla egiterek, karmagik gorevleri yerine getirmesini
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saglamaktadir. Gilinlimiizde bu yontemler saglik hizmetlerinden finans sektoriine,
otomotiv endiistrisinden eglenceye kadar genis bir uygulama yelpazesinde kullanilarak

inovasyonu ve verimliligi artirmaktadir.

Son yillarda, makine 6grenmesinin bir alt dali olan yapay sinir aglar1 (Artificial
Neural Network), ozellikle dikkat cekici basarilar elde etmektedir. Yapay sinir aglari,
bliyiik ve karmasik veri setlerinden anlamli oriintiiler ¢gikarabilen bir 6grenme yontemi
olarak pek cok farkli alanda etkili ¢oziimler sunmaktadir. Bu yontem, goriintii isleme,

dogal dil igleme ve ses tanima gibi bircok uygulamada 6nemli ilerlemeler kaydetmistir.

3.3. Yapay Sinir Aglar1 Nedir?

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beynindeki 6zelliklerden esinlenerek makinelere
O0grenme yetisi kazandirmayi amaglayan modellerdir. Bu modeller, deneyimlerden
ogrenerek yeni veriler izerinde tahmin ve analiz yapabilir, kararlar alabilir. Biyolojik sinir
aglarinda bulunan sinir hiicrelerine benzer sekilde, yapay sinir aglar1 da yapay
noronlardan olusmaktadir. YSA'lar, birbirine agirlikli baglantilarla baglanan islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis veri isleme yapilariyla karmasik problemlere

yonelik gli¢lii ¢oziimler sunmaktadir (Ugur ve Kinaci, 2006: 363).

YSA fikri, 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts’in “Sinirsel aktiviteye
iligkin fikirlerin mantiksal bir hesab1” adl1 makalelerinde ortaya atilmistir. Bu ¢calismayla
birlikte sinir hiicreleri matematiksel olarak modellenmis ve modern YSA’larin temelini
olusturan bir sistem tasarimi ortaya ¢ikmistir. Ancak giintimiiz Y SA sistemleri, o donemde

Onerilen modellere kiyasla ¢ok daha karmasik ve gelismis yapidadir (Bishop, 2006: 226).

YSA’larin karmasik problemlerin ¢oziimiinde yiiksek tahmin giicii ve mantikli
karar verme yetenegine sahip olmasi, daha az varsayim altinda ¢alismasi ve aktivasyon
fonksiyonlar1 araciligiyla dogrusal olmayan problemlerin ¢0ziimiinii basariyla
sonuglandirmasi gibi 6zellikleri nedeniyle diger istatistiksel yontemlere kiyasla dnemli

avantajlara sahiptir. (Kizilkaya, 2017: 2198).

Yapay sinir aglarinin genel yapist incelendiginde, bazi temel bilesenler 6ne

cikmaktadir ve bu bilesenler Sekil 5°te gosterilmektedir.
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Toplama
. W Fonksiyonu
X,  w N net y
= o f -
T ()
| A

5~

f Aktivasyon
Girdiler Agirhklar Esik Fonksiyonu

Sekil 5: Yapay Sinir Ag1 Noronu
Kaynak: Zhang vd. (2021).

Sekil 5’e gore her bir girdi hiicresi (X;, X5, ..., X;;), modelde kullanilan her bir
veriyi ifade etmektedir. Sisteme giren her bir veri, bir agirlik orantyla (W, W, ..., W,,)
carpilarak toplam fonksiyonuna gonderilmektedir. Basit bir toplama isleminin
kullanildig1 bu toplam fonksiyonuna lineer kombinasyon adi da verilmektedir (Haykin,
2008: 10). Girdilerden gelen bilginin agirliklarla ¢garpiminin toplami sonucu elde edilen
bu deger bir aktivasyon fonksiyonundan (esik fonksiyon, Tanh fonksiyonu, ReLU vb.)
gecerek ciktiyr olusturmaktadir. Sistemde kullanilan aktivasyon fonksiyonu noéronda
tiretilen ¢iktiy1 belli bir aralik icerisinde sinirlandirmakta ve dogrusal olmayan iliskilerin
cozlimiine katki saglamaktadir. Bununla birlikte, toplam fonksiyonu i¢in yalnizca basit
bir lineer kombinasyon kullanilmak zorunda degildir. Alternatif olarak, ¢ekirdek
fonksiyonlar1 veya daha karmasik agirliklandirma mekanizmalar1 gibi farkli yontemler de

toplam fonksiyonunun yerine kullanilabilmektedir.

Y SA sisteminin temel yapi tagi olan noronun isleyis mantigr modellerin 6§renme
ve bu dogrultuda karar alma yeteneklerini anlama acisindan kritik bir baslangi¢ noktasi
olarak kabul edilmektedir. Ancak YSA sistemi, yalnizca bireysel ndronlarin
calismasindan ibaret gériilmemelidir. Ciinkii ndronlarin katmanlar halinde diizenlenmesi
ve bu katmanlar arasindaki baglantilar araciligiyla verilerin islenmesi, sistemde bulunan
karmasik problemlerin ¢6ziime kavusmasima onemli katki saglamaktadir. Dolayisiyla
YSA sisteminin genel isleyisi, katman yapilari, ileri-geri yayilim siirecleri ve gradyan
inisi (gradient descent) gibi mekanizmalari ele almak modelin problemlere kars tirettigi

¢Oziimleri anlamakta faydali olacaktir.
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3.3.1. YSA Sisteminin Isleyisi
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir aglarinin isleyisinden esinlenerek

gelistirilmis yapay 6grenme modelleridir. Bu aglar, ¢cok sayida bagli yapay nérondan

(sinir hiicresinden) olusur ve bu noronlar, girdileri isleyerek belirli ¢iktilar {iretir. Yapay

Sinir Aglarinin isleyisi genel olarak su adimlarla agiklanabilir:

Girdi Katmani (Input Layer): Girdi katmani, dis diinyadan gelen verileri alir ve
agin i¢ine iletir. Bu katman, her bir girdi 6zelligini bir ndron olarak temsil eder.
Ornegin, bir tahmin probleminde her néron bir girdiyi temsil eder. Dolayisiyla
girdi katmaninda yer alan ndronlar modeldeki bagimsiz degiskenleri ifade
etmektedir. Girdi katman1 Sekil 6’da yer alan xy,x,,x3,x, noronlar ile
gosterilmektedir.

Gizli Katman (Hidden Layer): Gizli katmanlar, girdileri isleyen ve doniistiiren
ara katmanlardir. Bir YSA, bir veya daha fazla gizli katmana sahip olabilir. Her
gizli katman, 6nceki katmandan gelen girdileri alir, agirliklarla ¢arpar, toplar ve
bir aktivasyon fonksiyonuna uygular. Bu islemler, girdilerin daha karmasik
ozellikleri 6grenmesini saglar. Gizli katmanlarin sayis1 ve her katmandaki néron
sayisi, agin kapasitesini ve 0grenme yetenegini belirler. Gizli katman, gerekli
noron baglant1 setleri eklendiginde iist diizey istatistiklerin ¢ikarilmasinda kritik
bir 6neme sahip olmaktadir (Churchland ve Sejnowski, 1992: 77). Gizli katmanlar
Sekil 6°da yer alan hy, h,, h3, hy, hs noronlari ile gosterilmektedir.

Cikti Katmam (Output Layer): Cikti katmani, agin nihai sonuglarini {iretir.
Cikti noronlarmin sayisi, problem tiiriine bagh olarak degigmektedir. Cikti
katmani Sekil 6’da yer alan o4, 05, 05 noronlari ile gosterilmektedir (Zhang vd.,

2021: 133-135).
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Cikti katmani

Sakl| katman

Girdi katman

Sekil 6: Yapay Sinir Aglarinin Yapisi
Kaynak: Zhang vd. (2021).

YSA, temel yap1 tagi olan néronlardaki bilgiyi dogrusal olmayan ve dagitilmig bir
sekilde isleyerek karmasik problemleri ¢6zme yetenegine sahiptir. Bireysel ndronlarin
birbirine baglanma sekline Y SA topolojisi, mimarisi veya sistemi denilmektedir. Noronlar
arasindaki baglantinin ¢ok sayida yapilabilmesi iki temel sinifa ayrilan ¢ok sayida olasi
mimari ile sonuclanmaktadir. Bu iki temel mimari, ileri beslemeli mimari ve geri
yayilimli mimaridir (Krenker vd., 2011: 6). Sekil 7, sol taraf ileri beslemeli, sag taraf ise

geri yayilimli mimarilere ait yapiy1 gostermektedir.

FNN RNN

Input vector
Output

Input vector )
Cutput ]

Input Hidden | Qutput

Input Hidden iDutpul
Layer Layer Layer Layer Layer  Layer

Sekil 7: ileri Beslemeli ve Geri Beslemeli Mimari
Kaynak: Krenker vd. (2011)

Ileri beslemeli bir mimariye sahip olan YSA’da geri dongii olmaksizin giris
katmanindan ¢ikis katmanina dogru yalnizca bir yonde aktarim gergeklesir. Bu mimaride

giris katmaninda sunulan veriler agirliklandirmayla birlikte aktivasyon fonksiyonu
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aracilifiyla gizli katmana iletilir. Son gizli katmanda elde edilen bilgiler ¢ikt1 katmanina
iletilerek probleme uygun sonugclar tiretilmektedir. Cikis katmaninda elde edilen sonuglar
ile ger¢ek degerler karsilastirilarak iki deger arasindaki hata hesaplanir. Bu fark bir kayip
fonksiyonu (loss function) araciliiyla hesaplanmaktadir. Gergek degerler ile mimarinin
tirettigi degerler arasindaki farki en aza indirmek i¢in geri yayilim (backpropagation)
algoritmasi kullanilarak baglangigta segilen agirliklar giincellenir ve mimari tekrar yeni
agirliklarla birlikte yeni bir ¢ikt1 iiretir. Bu durum modelde kullanilan epochs sayis1 kadar
devam eder. Epochs ileri besleme, hata hesaplama ve agirliklarin giincellenmesi isleminin
bir kez tamamlanmasidir. Dolayisiyla epochs, egitim verisinin tamaminin ag tarafindan
islenmesidir. Epochs sayisinin artmasiyla tiim bu islemler daha fazla sayida tekrarlanarak
en diisiik hata degerine ulasilmaya calismaktadir (Bishop, 2006: 227-245; Haykin,
2008:22).

Geri beslemeli sinir aglarinda geri dongiilerle ilgili bir sinirlama olmaksizin ileri
beslemeli sinir ag1 yapisina benzemektedir. Bu mimaride bilgi artik sadece giris
katmanindan ¢ikis katmanina dogru ilerlemez, ayni zamanda geriye dogru
aktarilmaktadir. Burada gizli katman hem mevcut girdiyi hem de Onceki adimdaki
ciktilar1 dikkate almaktadir. Bu 6zellik agin, gegmisteki bilgileri hatirlamasina olanak

tanimaktadir (Krenker vd., 2011: 8).

Her iki ag mimarisinde de egitim siirecinde karsilagilabilecek en dnemli sorun
olan agir1 6grenme (overfitting), modelin egitim verisine ¢ok siki bir uyum saglamasi
sonucunda, modelin genelleme yeteneginin azalmasi ve yeni veri setlerine karsi zayif bir
performans gostermesi sorunudur. Bu sorunun Oniine gegilmesi i¢in YSA egitiminde
dikkat edilmesi gereken kritik birka¢ yontem bulunmaktadir. Bu yontemlerden ilki olan
dropout (seyreltme), Hinton vd. (2012) tarafindan oOnerilmistir ve bir sinir agindaki
néronlarin bir kisminin devre disi birakilmasi anlamina gelmektedir. Sinir aginda hangi
birimlerin ¢ikarilacagi rastgele secilmektedir. Devre dis1 birakilan néronlar sayesinde her
egitim iterasyonunda farkli bir ag egitilmektedir. Boylece model, bir nérona ya da aga
asir1 bagimli hale gelmez ve farkli néronlarin 6grenmesi saglanir. Bunun yaninda modelin
asirt uyum sorunu yasamasinin oniine ge¢ilmis olunur (Srivastava vd., 2014: 1930,
Chollet, 2021: 150). YSA egitimi sirasinda agiri uyum sorununu énlemek adina kullanilan
bir diger diizenleme yontemi erken durdurma (early stopping)’dir. Genellikle egitim
hatas1 iterasyon boyunca azalirken, dogrulama hatas1 dnce azalig gosterir bir noktadan

sonra artmaya baslayabilir. Bu durumun ger¢eklesmesi modelin asir1 uyum sorunu
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yasamaya basladigin1 gosterir. Erken durdurma yonteminde, egitim sirasinda modelin
hem egitim hem de dogrulama veri setindeki hatalar siirekli olarak izlenir. Dogrulama
hatasinda bir esige ulasip artmaya basladiginda egitim siireci durdurulur. Buna erken
durdurma denilmektedir (Bishop, 2006: 259, Chollet, 2021: 144). Bunlara ek olarak batch
size (yigm boyutu) da modelin asir1 O6grenme riskini etkileyen Onemli
hiperparametrelerden biridir. Model egitimi sirasinda veriler, model agirliklarinin
giincellenmesi i¢in belirli bliyiikliikteki yiginlar halinde islenmektedir. Kii¢iik bir batch
size degeri, modelin sik giincellenmesine katki saglayarak genelleme kabiliyetinin
artirabilir, ancak fazla kiiciik degerler model kararsizligina da neden olabilir. Biiyiik batch
size degeri ise daha dengeli bir giincelleme siireci yaratirken asir1 6grenme riskinin
dogmasina yol acabilmektedir. Bu nedenle batch size, modelin genelleme performansini

koruyacak sekilde dikkatle secilmelidir (Goodfellow, 2020: 279).

YSA modellerinde asir1 uyum sorununa karsi modellerin agirliklarini kontrol
altina tutmaya yonelik L1 Cezalandirmasi (Lasso Regularization) ve L2 Cezalandirmasi

(Ridge Regularization) yontemleri de kullanilmaktadir.

L1 cezalandirmasinda kayip fonksiyonuna agirliklarin mutlak degerleri eklenerek

modelin genellestirme kabiliyetinin arttirilmasi hedeflenmektedir.

] = Kaywp +AZIWL~I

Burada A cezalandirmanin biiyiikliglinii belirler. L1 cezalandirmasi, bazi
agirliklarin sifira esitlenmesine neden olabilmektedir. Bu durum daha seyrek bir modelin

olusmasina yol acabilir.

L2 cezalandirmasinda kayip fonksiyonuna agirliklarin  kare toplami

eklenmektedir.

] = Kayl'p+/12Wi2

Burada da A cezalandirmanin biiyikliginii belirlemektedir. Ancak L1
cezalandirmadan farkli olarak L2 cezalandirmasi agirliklart sifira dogru yaklastirr, sifir
yapmaz. Bu nedenle de daha dengeli bir diizenlemenin ortaya ¢ikmasina neden olur

(Moore ve DeNero, 2011: 1-4; Goodfellow vd., 2020: 230-237).
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YSA genellikle sinirl sayida katmandan olusan ve basit problemleri ¢6zmede
basarili sonuglar veren bir sistemdir. Ancak daha karmasik yapilardaki sorunlari1 ¢6zmek,
bliyiik veri setlerinden bilgi ¢ikariminda bulunmak veya zaman serisi gibi daha zor
problemleri ¢6zmek igin sinir ag1 sisteminin derinlestirilmesi gerekmektedir. Derin
ogrenme (Deep Learning, DL) YSA’daki bu tiir eksikliklerin giderilmesi amactyla
gelistirilmis, ¢cok katmanli ag mimarilerine dayanan bir 6grenme yontemidir. Bu
cercevede derin 6grenme yontemleri geleneksel YSA modellerine kiyasla daha genis bir
uygulama alanina hitap ederken biiyiik ve sirali veriler lizerinde basarili sonuglar

uretebilmektedir.

3.4. Derin Ogrenme
YSA sisteminin bir alt dali olan derin 6grenme, ¢ok katmanli sinir aglarim
kullanarak, biiyiik, karmasik ve sirali veri setlerinden anlamli oriintiiler ¢ikarabilen bir

Ogrenme sistemi olarak, 6zellikle son yillarda siklikla kullanilmaktadir.

_Makine
Ogrenmesi

Yapay Sinir
Aglari

Derin
Ogrenme

Sekil 8: Yapay Zek&nin Katmanlari
Kaynak: Kaya (2022).

Derin O6grenme ile makine Ogrenmesinin farklilastigi durum, algoritmalarin
O0grenme yontemidir. Derin 6grenme algoritmalarinda 6grenme kismi 6nemli Olgilide
otomatik olarak gerceklesmekte, dolayisiyla insan miidahalesi ortadan kalkmaktadir.
Derin 6grenmede bir dizi algoritma (girdiler, agirliklar, esik ve ¢ikti) kullanilarak insan

bilisi taklit edilmeye calisilmaktadir. Bu 6zelliklerinden kaynakli olarak derin 6grenme
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yontemi, yliksek tutarliliga sahip modellerin olusturulmasina olanak tanimaktadir (Kaya,
2022: 20).

YSA ile derin 6grenmenin arasindaki fark katman derinligi, biiylik veri setlerinin
islenmesi, 6zellik ¢ikarimi ve performans giicii gibi unsurlarda ortaya ¢ikmaktadir. Derin
o0grenme, YSA’dan farkli olarak c¢ok sayida gizli katmanin bulundugu derin ag
sistemlerinden olugmaktadir. Bu durum derin 6grenme yoOntemlerinin biiyiik veri
setlerinde daha basarili performans gostermesine, goriintii, ses, dogal dil isleme ve sirali
veri setlerinde karsilagilan karmagik problemlerin ¢oziimiine 6nemli katki1 saglamaktadir.
Bu tlr avantajlardan dolayi, finans ve ekonomi alanlarinda derin 6grenme, piyasa
tahminleri, portfdy optimizasyonu ve miisteri segmentasyonu gibi kritik goérevlerde
siklikla kullanilmaktadir. Ornegin, derin 6grenme algoritmalari, hisse senedi fiyatlarini
ve piyasa egilimlerini tahmin etmek icin biiylik veri setlerini analiz edebilmekte ve
yatirimcilara daha dogru ve zamaninda bilgi sunabilmektedir. Ayrica, miisteri
davraniglarin1 ve tercihlerini anlamak i¢in derin 6grenme teknikleri kullanilmakta,
boylece kisisellestirilmis bankacilik hizmetleri ve pazarlama stratejileri gelistirilmektedir.

(https://www.ibm.com/topics/machine-learning).

Derin 6grenme yapilarindaki ¢cok katmanli yapilarin yiiksek bagar1 orani elde ettigi
bir diger alan sirali verilerin iglenmesidir. Sirali veriler, ardisik bir yapida ve zaman
bagimliligina sahip oldugu igin, geleneksel YSA, bu tiir veri setlerinden ¢ikarimda
bulunmakta zorlanmaktadir. Bu durumda, tekrarlayan sinir aglari, uzun-kisa siireli bellek
ve kapili tekrarlayan {inite vb. gelismis ag mimarileri devreye girmektedir. Bu mimariler,

siral1 verilerin ge¢mis bilgilerini 6grenerek tahminlerde bulunabilmektedir.

3.4.1. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network, RNN)

Sirali veya zamana bagli Oriintiileri 6grenmek i¢in tasarlanan Tekrarlayan Sinir
Aglar (Recurrent Neural Network, RNN), 1990’11 yillardan itibaren arastirma yontemleri
ierisinde siklikla kullanilan bir yéntem olmustur. leri beslemeli sinir aglarindan farkli
olarak zaman bagimliliklarin1 ¢6ziimlemek icin RNN’de model geri beslemeli olarak
tasarlanmistir. Sekil 9, RNN mimarisinin gili¢lii bir 6grenme ag1 yaratmak i¢in bir dizi

ozellik eklenerek formiile edildigi sistemi gostermektedir (Unadkat vd., 2001).
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Sekil 9: Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) Mimarisi

Kaynak: Murugaiyan ve Lakshmi (2022)

RNN mimarisi, bir dongii araciligiyla 6nceki girdiden elde ettigi ¢iktiy1 hatirlama
tizerine kurulmustur. Mimaride kullanilan dongii, dnceki zaman damgasindan gelen
bilgileri alir ve bu bilgileri gecerli zaman damgasinin girdisine ekler. Siireg, Sekil 9
dikkate alinarak soyle aciklanabilir: Mimari giris dizisinden X,’1 alir ve bu bilgiyle h,
ciktisim {iretir. Bu ¢ikt1 X; ile birlikte bir sonraki adim i¢in girisi olusturur. Daha sonra,
bir sonraki adimdaki h; sonraki adim i¢in X, ile birlikte girdiyi olusturur. Siire¢ boyle
devam eder. Bu donglyle birlikte mimari egitim sirasinda onceki bilgileri hatirlamaya
devam etmis olur. Bu baglamda RNN, ayn1 agin birden fazla kopyasi olarak diisiiniilebilir.

Yani her bir ag bir sonraki aga mesaj iletmektedir.
Matematiksel olarak bu siire¢ soyle ifade edilebilir:
hy = ¢(Wx + Uh—q) (3.1)

Denklemde yer alan h;, t zamanindaki gizli durum, h;_; t-1 zamanindaki gizli
durum, W ve U agirliklandirmalari, ¢ aktivasyon fonksiyonunu (genellikle Tanh veya
sigmoid), x; girdiyi ifade etmektedirr RNN mimarisi yukarida anlatilan sistemin
islemesiyle birlikte W ve U agirliklarimi O6grenir. Bu agirliklar, onceki zaman
damgasindaki bilginin ve gegerli girdinin 6nemini belirler. Bir bagka ifadeyle gizli
durumdan ve mevcut girdiden ne kadarlik bir degerin gegerli girdiyi olusturmak i¢in

yeterli olduguna karar verir (Goodfellow vd., 2020: 379-382).

RNN mimarisi, sirali verilerdeki oriintiileri ¢6zmede oldukca basarili sonuglar
verse de bu mimarinin uzun dizilerdeki oriintiileri 6grenmede karsilastigi dnemli bir sorun
gradyan kaybolmasi (vanishing gradient) sorunudur. RNN’de kullanilan geriye yayilim

algoritmasi gradyanlarin son zaman diliminden en dnceki zaman dilimine dogru islemesi
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sebebiyle ge¢mis bilginin ¢ogalmast gradyanlarin yavas yavas kiiciilmesine ve
kaybolmasina neden olmaktadir. Bu durum mimarinin uzun donemli 6grenme
kapasitesinin azalmasina yol agmaktadir. Bu nedenle RNN, zaman serisi problemlerinde
genel olarak daha kisa bir zaman dizisi i¢in kullanilmaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber,

1997: 1).

3.4.2. Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term Memory)
Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan tanitilan Uzun-Kisa Siireli Bellek

(Long-Short Term Memory, LSTM), uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegine sahip
Ozellestirilmis bir RNN modelidir. LSTM, o6zellikle uzun vadeli bagimliliklar1 etkin
sekilde ¢ozmek ve gradyan kaybolmasi sorunlarmnin iistesinden gelmek amaciyla
tasarlanmisg, bu sebeple de dogal dil isleme, konusma tanima ve zaman serileri tahmini

gibi konularda siklikla kullanilan modellerden birisi olmustur.

RNN modelinde, uzun siireli bellek 6zelligi bulunmadig i¢in en son bilgiye
dayanarak tahminde bulunmaktadir. LSTM modeli, RNN modelinden farkli olarak
kaybolan gradyan problemine ¢oziim arayarak uzun dizileri isleyebilmektedir. LSTM
bunu tek bir sinir ag1 katmani yerine, bir hiicre durumu ve ii¢ kapidan olusan ve katmanlar
aras1 Ozel iliskinin bulundugu yapisiyla yapabilmektedir. LSTM modeline ait 6zel yap1
Sekil 10’da gosterilmektedir.

Cua -3 Ct

hl-l hl

Xt

Sekil 10: LSTM Modeli Hiicre Yapisi
Kaynak: Radfar (2024)



68

LSTM modeli bir hiicre durumu ve farkli Ozelliklere sahip ii¢ kapidan
olugmaktadir. Bunlar; unutma kapisi, giris kapisi ve ¢ikis kapisidir. Sekilde x,, mevcut
zaman aninda modele giren veriyi, h,_; bir dnceki zamandan aktarilan gizli durumu, C;_,
ise bir onceki hiicreden gelen hiicre durumunu ifade etmektedir. Modelde h,_; kisa
donemli hafizay1, C;_; ise uzun dénemli hafizay1 temsil eder. Hiicre durumu (C;), modele
ait uzun vadeli bilgileri tasir ve siirekli olarak giincellenir. Bu akis yatay bir ¢izgi seklinde

gosterilmektedir.

Unutma kapisi (forget gate, f;), modelin onceki bilgilerden ne kadarlik kismin
unutacagini, yani hiicre durumundan ne kadarmin atilacagimi belirler. Sigmoid
fonksiyonunun (o) kullanildig1 bu kapida C;_; ilizerinden ¢arpma (X) islemi uygulanir.

Sigmoid fonksiyonu, bilgileri 0-1 arasinda normalize eder.
fe = U(Wf- [he—1, xe] + bf) (3.2)

Giris kapist (input gate, i;), modele gelen yeni bilgilerden ne kadarinin hiicre
durumuna eklenecegini kontrol eder. Giris kapisi, sigmoid fonksiyonu araciligryla hangi
degerlerin giincellenecegine karar verir ve tanh fonksiyonu ile ¢alisan bir aday hiicre

durumu (C,) yaratur,
ip = (W [he—q, x¢] + by) (3.3)
C~t = tanh (VVC. [ht—ll xt] + bC) (34)

Giincellenen hiicre durumu, unutma kapisi (f; - C,_,) ve giris kapisindan (i, - C,)

gelen bilgilerle birlestirilir.
Co=fe  Ceq +ip- C~t (3.5)

Cikti kapist (output gate, o), hiicre durumundaki hangi bilgilerin ¢ikt1 olarak
tiretilecegine karar verir. Sigmoid fonksiyonu ve hiicre durumuna bagli tanh fonksiyonu

araciligiyla ¢ikt1 olusturulur (Olah, 2015; Greff vd., 2017: 2222-2225).
0y = o(Wo. [he—1,x¢] + bo) (3.6)
h; = o, * tanh (C;) (3.7

LSTM modeli, hiicresinde barindirdigi {i¢ kap1 ve hiicre durumu sayesinde sirali

verilerle ¢alisan esnek bir mimaridir. Uzun ve kisa vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegi
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ve kaybolan gradyan sorununa iirettigi ¢oziimler nedeniyle zaman serileri ve dogal dil

isleme uygulamalarinda siklikla kullanilan bir mimari olmustur.

3.4.3. Kapih Tekrarlayan Unite (Gated Recurrent Unit)
Cho vd. (2014) tarafindan gelistirilen Kapili Tekrarlayan Unite (Gated Recurrent

Unit, GRU), RNN modelinin 6zellestirilmis bir hali olup, uzun vadeli iliskileri 6grenme
ile kaybolan ve patlayan gradyan problemlerine ¢6ziim aramak i¢in gelistirilmistir. GRU
mimarisi, daha basit ve verimli yapisiyla LSTM modeline bir alternatiftir. GRU, LSTM
modelindeki unutma ve giris kapilarini tek bir giincelleme kapis1 (update gate) altinda
birlestirmekte, boylece daha basit bir yapiya sahip olmaktadir. Basit ve rekabetci yapisi
nedeniyle GRU modeli, zaman serisi tahminleri ve metin c¢evirileri gibi sirali veri
calismalarinda siklikla kullanilmaktadir. GRU modelinin basit verimli yapisi Sekil 11°de

gosterilmistir.

Sekil 11: GRU Modeli Hiicre Yapisi
Kaynak: Olah (2015)

GRU modelinde, LSTM modelinden farkli olarak unutma ve giris kapilarmin
yerine tek bir giincelleme kapisi kullanilmaktadir. Bu kap1 sayesinde model, daha basit

ve verimli bir sekilde ¢alisarak daha az parametreyle daha hizli sonuglar iiretebilmektedir.

Giincelleme kapist (update gate, z;), agin ge¢mis bilgilerden ne kadarini
unutacagina ve ne kadarini hatirlayacagina karar vermektedir. Bu kap1 sayesinde model,

onceki gizli durumlar1 hatirlamasi gerektiginde gegmisteki 6nemli bilgileri tutarak daha
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etkili bir 6grenme yontemi kullanmis olur. Giincelleme kapisinin matematiksel gosterimi

sOyledir:
zy = oWy - [he—q, x¢] + by) (3.8)

Burada z; giincelleme kapisinin ¢iktisini, h;_; dnceki zamana ait gizli durumu, x;
mevcut girig verisini, W, ve b, modelin 6grenme parametrelerini ve o, kapida kullanilan
sigmoid fonksiyonunu temsil etmektedir. Kapi, bu yapiy1 kullanarak dnceki bilgilerden
ne kadarinin saklanip ne kadarinin yeni bilgilerle giincelleyecegine karar vermektedir

(Zhang vd., 2021: 349-351).

Reset kapist (reset gate, 1¢), gegmis bilgilerden ne kadarinin atilacagini belirler.
Reset kapisi, yiliksek bir deger iiretmigse model dnceki durumlar1 yok sayar ve mevcut
girise dayali bir ¢ikt1 {iretir. Boylece model ge¢mis bilgileri unutarak yeni bilgilere

odaklanmistir. Reset kapis1 matematiksel olarak soyle ifade edilebilir:
10 = o(W; - [he—1, x¢] + by) (3.9)

Burada r; reset kapist ciktisini, W, ve b, parametre degerlerini ¢ sigmoid
fonksiyonunu temsil etmektedir. Kapi, gegmis gizli durum h,_,bilgisini mevcut girig
verisi X, ile birlestirerek ne kadarlik kismin unutulacagini belirler. Bu durum uzun vadeli

bagimliliklar1 6grenmede modele 6nemli katki saglamaktadir.
Mimari, gizli durumu (h;) hesaplamadan once bir aday gizli durum h, hesaplar.
he = tanh (W), - [y - he_1, X] + bp) (3.10)

Devam eden siirecte glincelleme ve reset kapilarini kullanarak yeni bir gizli durum

(h¢) hesaplanir. Hesaplama su sekilde gergeklesmektedir:
h’t S (1 - Zt) . h’t—l + Zt . iit (311)

Burada h; modelin mevcut gizli durumunu ifade etmektedir (Chung vd., 2014: 3-
5).

GRU modeli, RNN modelinin uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamadaki
basarisizlig1 ve kaybolan gradyan sorununu ¢ézmek i¢in gelistirilmis, basit ve verimli
yapist ile zaman serisi tahminleri, dil modelleme ve konusma tanimlama gibi alanlarda

siklikla kullanilan ve bagarili sonuglar veren bir mimari olmustur.



71

3.4.4. Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional Long-Short Term
Memory)

Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional Long-Short Term Memory, Bi-
LSTM) modeli, LSTM modelinin 6zellestirilmis halidir. LSTM, dogal dil isleme, zaman
serisi tahminleri ve konusma tanimlama alanlarinda etkin sekilde kullanilan 6zel bir RNN
mimarisidir. Ancak LSTM modeli, verilerin ¢ift yonlii 6zelliklerini yakalamada birtakim
siirlara tabidir. Ciinkii LSTM modelinde veriler ileri yonde islenmektedir. Bi-LSTM
modeli bu kisitlamanin iistesinden gelmek i¢in girig dizilerindeki iki ayr1 LSTM katmani
araciligiyla verileri hem ileriye hem de geriye dogru islemek {lizerine modellenmistir. Bu
0zelligi sayesinde mimari, verileri iki yonde de isleyerek gegmis ve gelecek bilgilerden
faydalanarak daha kapsamli analizler gerceklestirebilmektedir. Bu 6zellikler Bi-LSTM
modelini dil gevirisi, ileri zaman serisi tahminleri ve duygu analizi gibi sirali verilerin
oldugu bir¢ok alanda popiiler bir mimari olmasina yol agmistir (Graves ve Schmidhuber,

2005: 602-604; Pavlatos vd., 2023: 4). Bi-LSTM modelinin ¢ift yonlii yapis1 Sekil 12°de

] (]
J'

gosterilmektedir.

Xy X+ [ Xes2

ileri Yonlii LSTM

.

Sekil 12: Bi-LSTM Model Yapisi
Kaynak: Aras (2023)
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Sekil 12°de goriildiigi tizere Bi-LSTM modeli LSTM modelinden farkli olarak
verileri hem ileri hem de geri yonde islemektedir. Giris verileri (X¢, X¢ 41, X¢42, Xeq3) hem
illeri hem de geri yonde islenip aktivasyon fonksiyonlarindan gecerek
(h¢, he1s Regoy Rey3)  ciktilarmi  olusturmaktadir.  Matematiksel olarak —agiklamak

gerekirse model LSTM modelindeki gibi dncelikle ileri yonde islenmektedir:
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h, = O'(V_V; : [ﬁt_l,xt] + l_fo)tanh(gt) (3.12)
Model geriye dogru islendigi zamanda ise su islem gergeklestirilmektedir:
h, = J(VT/O : [Et_l,xt] + Eo)tanh(ft) (3.13)

Sonraki siirecte ileri ve geri yonde hesaplanan gizli durum degerleri zaman

adimlarinin tamamu igin birlestirilir:
ht = h’t + h’t (314)

Bu birlestirme islemiyle birlikte tiim zaman adimlar i¢in ge¢cmis ve gelecek

degerlere ait bilgiler elde edilmis olur (Zhang vd., 2021: 370).

Sonug olarak Bi-LSTM modeli, ileri ve geri yonlii LSTM hiicrelerini birlestirerek
her zaman adimi i¢in daha zengin bilgi kiimesi {iiretebilmektedir. Bu durum modele,
zaman serisi tahminleri, dogal dil isleme, metin ¢evirisi ve duygu analizi gibi alanlarda

blylk avantaj saglamaktadir.

3.4.5. Cift Yonlii Kapih Tekrarlayan Unite (Bidirectional Gated Recurrent
Unit)

Cift Yonlii Kapili Tekrarlayan Unite (Bidirectional Gated Recurrent Unit, Bi-
GRU) modeli ileri ve geri sinir aglarina sahip ¢ift katmanli Bi-LSTM’ye benzer bir
modeldir. Bi-GRU modelinde veriler ileri yonde islenen GRU ve geri yonde isleyen GRU
yapilarindan gecerek nihai ¢ikti {iretilmektedir. Mimarinin hem ileri hem de geri yonde
islemesi gecmis ve gelecek bilgilerin birlikte kullanilarak daha tutarli modeller insa
edilmesine olanak tanimaktadir (Raj vd., 2021: 11). Sekil 13 Bi-GRU mimarisinin

calisma seklini gostermektedir.
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Sekil 13: Bi-GRU Maodel Yapisi
Kaynak: Aras (2023)

Bi-GRU modeli Bi-LSTM modelinde oldugu gibi giris verilerini (x¢, X¢ 41, Xt 42,
X¢+3) hem ileri hem geri yonde isleyerek (hg, hiyq, Rty hey3) ciktilarimi meydana
getirmektedir. Model 6nce GRU modelinde oldugu gibi ileri yonde isletilerek bilgi

¢ikariminda bulunmaktadir. Ileri yonlii isleyis su sekildedir:
Ht =(1-2Z)- Ht—l + 7 - Flt (3.15)

Burada Et gizli durumu, Z, giincelleme kapisi ¢iktisini, h, ise aday gizli durumu
ifade etmektedir. GRU modeli geriye dogru isletildiginde ise matematiksel gosterim sdyle

olacaktir:

Et =1-2)- Et—l +7 Flt (3.16)
[leri ve geri yonlii gizli durum bilgileri birlestirildiginde ise Bi-GRU modeli elde
edilmis olur.
ht = h’t + h't (317)

Bi-GRU modelinde giris vektorii (x;) ileri ve geri yonli GRU hiicrelerine
gonderilir. Her hiicre kendi yoniinde gizli durumlar1 hesaplar ve bu gizli durumlar
birlestirilerek Bi-GRU modelinin ¢iktist elde edilir. Bu sekilde hem ge¢mis hem de

gelecek bilgileri modele dahil ettigi i¢in Bi-GRU modeli zaman serisi analizi, dil
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modelleme ve duygu analizi gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir (Chauhan vd., 2024:
9185).

3.5. Hibrit Modeller

Daha 6nceki boliimde LSTM, GRU, Bi-LSTM ve Bi-GRU modellerinin ¢alisma
prensipleri ve yapisal 6zellikleri ayrintili bir sekilde aktarilmistir. A¢iklanan bu modeller
siral1 verilerin islenmesinde ve zaman serisi tahminlerinde gii¢lii performans gosteren
modeller olarak one ¢ikmaktadir. Ancak RNN tabanli derin 6grenme modelleri, zaman
bagimliliklarin1 islemekte basarili olsa da yerel Ozelliklerin ¢ikarilmasinda birtakim
siirlamalara tabi olmaktadir. Bu durum, farkli derin 6grenme modellerinin giiglii yonleri
birlestirilerek daha kapsamli hibrit modellerin gelistirilmesi gerektigi sonucunu

dogurmustur.

Hibrit modeller, farkli derin 6grenme modellerinin giiglii 6zelliklerini bir araya
getirerek daha yiiksek basar1 oran1 yakalamay1 amaglamaktadir. Ornegin, Evrisimli Sinir
Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) modelinin yerel ve mekansal 6zellikleri
O0grenme yetenegiyle, RNN tabanli modellerin zaman bagimliliklarindaki giiclii
performansinin birlestirilmesiyle olusturulan hibrit modeller, sirali verilerin hem
zamansal hem de mekéansal yonlerini O0grenerek daha giiclii tahmin performansi

saglayabilir.

Bu boélimde CNN/LSTM, CNN/GRU, CNN/Bi-LSTM ve CNN/Bi-GRU

modellerine odaklanilarak, bu modellere ait teorik temeller incelenecektir.

3.5.1. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network)
Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network, CNN), giristen ¢ikisa

dogru bilgi aktaran ileri beslemeli bir derin 6grenme modelidir. CNN mimarisi, 6zellikle
goriintii isleme ve tanimlama, siniflandirma ve tahminleme gibi uygulama alanlarinda
siklikla kullanilmaktadir. Bu model diger derin 6grenme modellerinden farkli olarak yerel

ve mekansal iligkileri 6grenme yetenegi ile 6ne ¢ikmaktadir.

CNN modelleri veri tiirlerine bagl olarak farkli sekillerde tasarlanmaktadir. iki
boyutlu CNN (2D-CNN) mimarisi genellikle goriintli verileriyle ¢alismakta ve uzaysal
ozellikleri 6grenmek i¢in iki boyutlu filtreler kullanmaktadir. Tek boyutlu CNN (1D-
CNN) mimarisi ise zaman serileri gibi siral1 verilerdeki mekansal 6zellikleri 6grenmek
icin bir boyutlu filtrelerle analiz ger¢eklestirmektedir. Bu ¢aligmada zaman serisi verisiyle

calisildigi icin 1D-CNN modeli tercih edilmistir.



75

CNN modelinin isleyisi diger derin 6grenme modellerinde oldugu gibi giris
verilerinin bir dizi katman aracilifiyla islenmesine dayanmaktadir. Giris katmanindaki bir
veri matrisi bulunmaktadir. CNN, veriyi filtre matrisi araciligiyla inceler ve 6zellik
cikariminda bulunur. Cikarilan 6zellikler bir 6zellik haritasinda kiimelenir. Bu uygulama
CNN modeline bagl birtakim prensiplerle desteklenir ve modelin daha az parametre
kullanarak gii¢lii 6grenme kapasitesine ulagsmasini saglar (Goodfellow vd., 2020: 331).

CNN modeli ¢calisma prensibi Sekil 14°te gdsterilmektedir.
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Sekil 14: CNN Model Yapisi
Kaynak: Gilik vd., (2022)

CNN modeli, girdi katmani, evrisimli katman, havuzlama katmani, tam bagimh
katman ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Girdi katmani, modele veri saglayan ilk
katmandir. Bu katmanda veri oldugu gibi alinip islenmek iizere evrisimli katmana iletilir.
Evrisimli katman, filtre ad1 verilen matrisler araciligiyla giris verisi lizerinde islem
yaparak bir 6zellik haritasi olusturur. Havuzlama katmani, 6zellik haritasinin boyutunu
diisiiriir ve model dogrulugunu artirir. Tam bagimli katman, evrisim ve havuzlama
katmanlarinda elde edilen bilgileri alir ve tahminde bulunur. Yapilan tahminler bir
aktivasyon fonksiyonu aracilig1yla ¢ikti katmanina iletilir ve nihai tahmin elde edilir (Inik

ve Ulker, 2017: 88-96; Amidi ve Amidi, 2019; Gilik vd., 2022: 11926-11928).

CNN modeli, mekansal ve yerel 6zellikleri yakalamada oldukga basarili sonuglar
vermesine ragmen zaman serilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmede hiicre yapisi
nedeniyle tam bir basar1 gosteremez. Bu nedenle, CNN modeli zaman serisi
tahminlerinde tek basina degil, LSTM ve GRU gibi RNN tabanli modellerle birlikte hibrit
bir yapida kullanilmaktadir.
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3.5.2. CNN/LSTM Hibrit Modeli
CNN/LSTM modeli, derin 6grenme modelleri igerisinde siklikla kullanilan bir

hibrit modeldir. Model, CNN ve LSTM yapilarini birlikte kullanarak hem mekansal hem
de zamansal Ozellikleri etkili bir sekilde 6grenebilmektedir. Bu 06zelligi nedeniyle
CNN/LSTM modeli zaman serisi analizleri, goriintii isleme ve metin cevirisi gibi

alanlarda yaygin bir sekilde tercih edilmektedir.

[ ]
— — L ]
- 0 -
KGirdi Havuzlama .
? Evrisimli Katmani Ad
Katman Tam  Ciktt
LSTM Bagimh
Katman; +atman

Sekil 15: CNN/LSTM Hibrit Model Yapisi
Kaynak: Gilik vd. (2022)

CNN/LSTM hibrit modelinde, girdi verilerinin 6zniteliklerinin ¢ikartilmasi igin
ilk olarak evrisimli katman kullanilmaktadir. Elde edilen yararli 6znitelik bilgilerinin
olusturdugu Ozellik haritasinin boyutu havuzlama katmaninda kiigiiltiiliir ve LSTM
katmanina iletilir. LSTM katmani gelen bilgilerin zaman bagimliliklarin1 ¢6zmek igin
kullanilir ve islem sonucunda bilgi {iiretilir, tam bagimli katmana iletilir. Tam bagiml
katman LSTM katmanindan gelen bilgileri igler tahmin, siniflandirma veya karar verme
islemini yapar ve c¢ikti katmaninda nihai sonu¢ belirlenir. Bu yapi, karmasik veri

setlerindeki bilgilerin ¢oziilmesinde tutarli sonuglar tiretilmesine katkida bulunur.

3.5.3. CNN/GRU Hibrit Modeli
CNN/GRU modeli, derin 6grenme modelleri igerisinde siklikla kullanilan bir

diger hibrit modeldir. Model, CNN modelinin mekansal 6zellikleri ile GRU modelinin
zamansal Ozelliklerini birlikte kullanabilmektedir. Karmasik veri setlerindeki mekansal
ve zamansal oriintiileri ¢oziimleme kabiliyeti nedeniyle model, goriintii isleme, metin

cevirisi ve zaman serisi tahminleri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
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Sekil 16: CNN/GRU Hibrit Model Yapisi

CNN/GRU modelinde, mekansal oriintiileri ¢oziimlemek i¢in oncelikle CNN
yapist kullanilmaktadir. CNN yapisi igerisinde veri setindeki 6znitelik evrisimli katmanda
coziilmekte, elde edilen bilgiler havuzlama katmaninda kiigiiltiilerek GRU katmanina
iletilmektedir. GRU, havuzlama katmanindan gelen bilgiler iizerinde basit ve verimli
yapisiyla zaman bagimliliklarin1 ¢ozerek buldugu sonuglari tam bagimli katmana
gondermektedir. Tam bagimli katman bu bilgileri isleyerek siniflandirma, tahmin veya
karar verme islemi yaparak ¢ikt1 katmanina nihai sonug olarak iletmektedir. Béylece yapi,
karmagik veri setleri iizerinde mekansal ve zamansal ¢oziimler yaparak giiclii sonuglar

uretebilmektedir.

3.5.4. CNN/Bi-LSTM Hibrit Modeli
CNN/Bi-LSTM  modeli, CNN ve Bi-LSTM aglarinin birlestirilmesiyle

olusturulmus hibrit bir modeldir. Bu model hem yerel hem de ¢ift yonlii zamansal

ozelliklerin etkili sekilde islenmesine imkén saglamaktadir.
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Sekil 17: CNN/Bi-LSTM Hibrit Model Yapisi
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CNN/Bi-LSTM hibrit modelinde CNN yapisininda veri setindeki uzamsal iliskiyi
¢6zmek icin evrisim ve havuzlama katmani kullanilmaktadir. Bu katmanlardan iiretilen
Oznitelikler, zaman bagimliliklarini 6grenmek i¢in Bi-LSTM yapisina aktarilir. Bu yap1
hem ge¢mis hem de gelecek bilgilerden faydalanarak giiclii bir temsil olusturur. Bi-LSTM
katmaninin olusturdugu ¢iktilar, tam bagimli katmana iletilir ve bu katmanin verecegi
karar, ¢ikti katmanina iletilerek nihai sonuca ulasilir. Hem yerel hem de zaman
bagimhiliklarini etkili bir sekilde 6grenebilen bu model, genellikle dogal dil isleme,

zaman serisi tahmini ve goriintii analizlerinde kullanilmaktadir.

3.5.5. CNN/Bi-GRU Hibrit Modeli
CNN/Bi-GRU modeli, CNN ve Bi-GRU modellerinin kombinasyonu olarak

tasarlanan hibrit bir modeldir. Bu yapi, 6zellikle karmasik veri kiimeleri ve zaman serisi
analizlerinde siklikla kullanilmaktadir. CNN modelinin mekansal 6zellikleri yakalama
kapasitesi ile Bi-GRU modelinin zaman iliskileri 6§renme yeteneginin birlestirildigi bu

hibrit model, gii¢lii analiz yetenegi sunmaktadir.
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Sekil 18: CNN/Bi-GRU Hibrit Model Yapisi

CNN/Bi-GRU hibrit modelinde, ham giris verilerindeki mekansal ve kisa vadeli
bagimliliklar1 6grenmek i¢cin CNN yapist kullanilmaktadir. CNN yapist evrisimli ve
havuzlama katmanlarini kullanarak elde ettigi bilgileri Bi-GRU yapisina iletmektedir. Bi-
GRU yapist hem gegmis hem de gelecek bilgilerden faydalanarak zaman bagimliliklarini
analiz eder. Bi-GRU modelinin tirettigi bu bilgiler tam bagimli katman araciligiyla iglenir
ve c¢iktt katmaninda nihai sonug¢ elde edilir. Mekansal ve zamansal o6zelliklerin
derinlemesine incelendigi bu yapi, karmasik ve dinamik sistemler {izerinde oldukga etkili

bir yontemdir.
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Derin 6grenme modelleri, zaman serisi tahmini ve 6zellikle karmasik siireclerin
yasandig1 doviz kuru serilerinin analizinde gii¢lii araglar sunmaktadir. Bu ¢alismada,
LSTM, GRU, Bi-LSTM ve Bi-GRU gibi RNN tabanli derin 6grenme modellerine ek
olarak, CNN modelinin 6zelliklerini igeren CNN/LSTM, CNN/GRU, CNN/Bi-LSTM ve
CNN/Bi-GRU hibrit modelleri detayli bir sekilde incelenmistir. Her bir model, kisa ve
uzun bagimliliklart 6grenme yetenegiyle dikkat cekerek ozellik ¢ikariminda giiglii

sonuglar liretmek amaciyla tasarlanmastir.

LSTM ve GRU modelleri, uzun stireli bagimliliklar1 yakalamada etkili
araglardandir. Cift yonlii versiyonlar1 olan Bi-LSTM ve Bi-GRU modelleri hem ge¢mis
hem de gelecek bilgileri kullanilmas1 yoniiyle genis bir baglam sunmaktadir. Bu
modellerin CNN ile gelistirilmis hibrit versiyonlarinda ise hem yerel oriintiiler hem de
anlamli zamansal iliskiler ¢oziimlenmektedir. Her bir model, farkli veri yapilar1 ve
bagimlilik tiirleri i¢in 6zellesmis avantajlar sunarak, zaman serisi tahmin analizleri igin

model se¢ciminde 6nemli bir esneklik ve derinlik saglamaktadir.

3.6. Model Basar1 Ol¢iim Metrikleri

Calismada kullanilan modellerin performansini dogru bir sekilde degerlendirmek,
hangi modelin daha basarili sonu¢ verdigini bilmek olduk¢a 6nemlidir. Bu dogrultuda
kullanilacak farkli metrikler, modellerin ¢esitli yonlerini 6lgerek hata biiylkligi ve
aciklama giicii hakkinda bilgi saglamaktadir. Ozellikle Ortalama Mutlak Hata (Mean
Absolute Error, MAE), Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error, MSE), Kok Ortalama
Kare Hata (Root Mean Squared Error, RMSE) ve Aciklama Katsayis1 (R?) gibi metrikler
modellerin basarisini 6l¢mekte siklikla kullanilmaktadir. Bu metriklerin her biri, model
basarisini farkli bir agidan degerlendirerek, sonuglar1 kapsamli bir sekilde anlamaya fayda
sagladigi i¢in, birden fazla metrigin kullanilmasi modelleri degerlendirmek i¢in énemli

olacaktir.

3.6.1. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)

MAE, model tahmini ile gercek degerler arasindaki farklarin mutlak degerinin
ortalamasidir. MAE degeri kolay yorumlanabilir oldugu i¢in zaman serisi analizlerinde
siklikla kullanilmaktadir. MAE degeri kiicilildiikkge modelin basart orani artmaktadir
(Chicco vd., 2021: 4). Denklemde X; gercek degerleri, ¥; modelin tahmin ettigi degerleri

temsil etmektedir.

1
MAE =151, | X, — ;| (3.18)
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3.6.2. Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error)

MSE, tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasidir. MSE, biiyiik hata degerlerine
daha fazla ceza veren, aykir1 degerlere daha duyarli bir metriktir. MSE degeri sifira
yaklastik¢a modelin basar1 orani artmaktadir (Chicco vd., 2021: 4). Denklemde X; gercek

degerleri, Y; modelin tahmin ettigi degerleri temsil etmektedir.
1
MSE = X7, (X, = ¥)? (319)

3.6.3. Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error)

RMSE, MSE’nin karekokiiniin alinmasiyla elde edilen, tahmin edilen degerin
gercek degere ne kadar yakin oldugunu ifade eden popiiler bir metriktir. Denklemde X;

gergek degerleri, Y; modelin tahmin ettigi degerleri temsil etmektedir.

RMSE = \/iz;;l(xi —Y))? (3.20)

3.6.4. Agiklama Katsayisi (R?)

R?, model tahminlerinin gergek veri noktalarini ne kadar acikladigini 6lgmektedir.
R? degeri 0-1 arasinda degisir. R? degeri bire dogru yaklastikga modelin aciklama giicii
artmaktadir. Denklemde X; gercek degerleri, ¥; modelin tahmin ettigi degerleri, X gercek
degerlerin ortalamasini temsil etmektedir.

X (X-Y)?

2
R*=1 YR (X—X)?

(3.21)

3.7. Modeller

Calismada kullanilan modeller, farkli parametre kombinasyonlar1 ve ag
mimarileri {izerinden tasarlanmigtir. Bu boliimde, her bir modelin uygulama siirecinde
kullanilan katman ve ndron sayisi, optimizer tiirii, 6grenme orani (learning rate), yigin
boyutu (batch size), epochs (iterasyon) sayisi ve seyreltme orami (dropout) gibi
hiperparametre bilgileri sunulacaktir. Bununla birlikte derin 6grenme literatiirii
dogrultusunda her model i¢in veri setinin %75’1 egitim, %25°1 test seti olarak ayrilmistir.

Bu bilgiler, modelin yapis1 ve performansini anlamaya yonelik bir ¢erceve olusturacaktir.
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Tablo 4: Derin Ogrenme Model Parametreleri

Modeller Katman NOron Optimizer Epochs Seyreltme
Sayisi Sayisi Orani
LSTM (1) 2 32-32 Adam 50 0,5
LSTM (2) 2 32-64 Adam 50 0,5
LSTM (3) 2 64-64 Adam 50 0,5
LSTM (4) 2 64-32 Adam 50 0,5
GRU (1) 2 32-32 Adam 50 0,5
GRU (2) 2 32-64 Adam 50 0,5
GRU (3) 2 64-64 Adam 50 0,5
GRU (4) 2 64-32 Adam 50 0,5
Bi-LSTM (1) 2 32-32 Adam 50 0,5
Bi-LSTM (2) 2 32-64 Adam 50 0,5
Bi-LSTM (3) 2 64-64 Adam 50 0,5
Bi-LSTM (4) 2 64-32 Adam 50 0,5
Bi-GRU (1) 2 32-32 Adam 50 0,5
Bi-GRU (2) 2 32-64 Adam 50 0,5
Bi-GRU (3) 2 64-64 Adam 50 0,5
Bi-GRU (4) 2 64-32 Adam 50 0,5

Tablo 4, ¢alismada kullanilan geleneksel derin 6grenme modellerine ait temel
parametreleri gostermektedir. Parametreler, modellerin yapisal 6zelliklerini ve tahmin
sonuglarmi etkileyen en 6nemli unsurlardir. Derin 6grenme modellerinin déviz kuru
tahminlerindeki performansi kullanilan parametrelerin se¢ime bagli olarak 6nemli dlgiide
farklilik gosterecegi icin farkli kombinasyonlar belirlenerek en dogru sonuca ulagilmak

istenmistir.

Calismada kullanilan tiim modellerde, katman sayisi iki olarak belirlenmistir. Her
modelde, noron sayilar1 katmanlar arasinda farkli kombinasyonlarda kullanilmigtir.
Boylece, modelin 6grenme kapasitesi artirtlarak doviz kuru serilerindeki karmasik
bagimliliklarin yakalanmasi amaclanmistir. Tiim modellerde, agirliklarin giincellenmesi
icin Adam optimizeri kullanilmistir. Adam, hizli ve etkili yapisiyla derin 6grenme
modellerinde SGD, AdaGrad, RMSprop gibi diger optimizerlere kiyasla oldukc¢a iyi
sonuclar vermektedir (Opperman, 2023; Yadav, 2023). Modeller, veri setindeki oriintiileri

daha iyi 6grenebilmesi i¢in her bir veri noktasi lizerinde 50 iterasyon gergeklestirmistir.
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Bu sabit epochs sayisi, 6grenme siirecinde asirt uyum veya eksik uyum sorunu
yasanmamasi i¢in belirlenmistir. Yine modellerde asirt uyum sorunuyla karsilasmamak
icin baz1 ndronlar gegici olarak devre dis1 birakilmis ve 0,5 seyreltme orani (dropout)
uygulanmistir. Seyreltme orani, her iterasyonda farkli néronlar1 devre dis1 birakarak,
model genelleme yeteneginin artmasina katki saglamaktadir. Ilaveten, model
agirhiklarmin asint biiyiik degerler alarak 6grenme siirecini olumsuz etkilemesini
engellemek icin L2 (Ridge) diizenleme yontemi de kullanilmistir. Tiim modeller igin

y1gin boyutu (batch size) 64 olarak belirlenmistir.

Calismada LSTM, GRU, Bi-LSTM ve Bi-GRU modelleri farkli noron sayisi
kombinasyonlar1 kullanilarak incelenmis, modellerin her biri doviz kuru serilerindeki kisa

ve uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamay1 hedeflemistir.

Calismada kullanilan hibrit modeller, CNN ile LSTM, GRU, Bi-LSTM ve Bi-
GRU modellerini birlestirerek hem yerel hem de zamansal bagimliliklarin daha etkili bir
sekilde 6grenilmesini amacglamaktadir. Kullanilan modeller, farkli parametre ayarlar1 ve
ag mimarileri {izerinden tasarlanmistir. Bununla birlikte, derin 6grenme literatiiriinde
yaygin olarak kullanilan yaklagimlar dogrultusunda, her model i¢in veri setinin %751
egitim, %25°1 test seti olarak ayrilmistir. Her bir modelin uygulama siirecinde kullanilan
filtre sayis1, néron sayisi, optimizer tiirli, 6grenme orani (learning rate), yi§in boyutu
(batch size), epochs (iterasyon) sayist ve seyreltme orani (dropout) degerleri Tablo 5’te

sunulmustur.
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Tablo 5: Hibrit Derin Ogrenme Model Parametreleri

Modeller Katman Filtre ve Optimizer Epochs Seyreltme
Sayis1  Noron Sayisi Orani
CNN/LSTM (1) 2 64f-32 Adam 50 0,5
CNN/LSTM (2) 2 64f-64 Adam 50 0,5
CNN/LSTM (3) 2 32f-64 Adam 50 0,5
CNN/LSTM (4) 2 32f-32 Adam 50 0,5
CNN/GRU (1) 2 64f-32 Adam 50 0,5
CNN/GRU (2) 2 64f-64 Adam 50 0,5
CNN/GRU (3) 2 32f-64 Adam 50 0,5
CNN/GRU (4) 2 32f-32 Adam 50 0,5
CNN/Bi-LSTM (1) 2 64f-32 Adam 50 0,5
CNN/Bi-LSTM (2) 2 64f-64 Adam 50 0,5
CNN/Bi-LSTM (3) 2 32f-64 Adam 50 0,5
CNN/Bi-LSTM (4) 2 32f-32 Adam 50 0,5
CNN/Bi-GRU (1) 2 64f-32 Adam 50 0,5
CNN/Bi-GRU (2) 2 64f-64 Adam 50 0,5
CNN/Bi-GRU (3) 2 32f-64 Adam 50 0,5
CNN/Bi-GRU (4) 2 32f-32 Adam 50 0,5

Tablo 5, calismada kullanilan hibrit derin 6grenme modellerine ait temel
parametreleri gdstermektedir. Tiim hibrit modellerde, iki katmanli bir yapi tasarlanmistir.
[lk katman CNN filtrelerinden olusurken, ikinci katmanda RNN tabanli mimariler
(LSTM, GRU, Bi-LSTM ve Bi-GRU) yer almaktadir. Modellerde, filtre sayis1 ve néron
sayis1 farkli kombinasyonlarda kullanilarak model 6grenme kapasitesinin arttirilmast
hedeflenmistir. Tiim modellerde, agirliklarin hizli ve verimli bir sekilde glincellenmesini
saglayan Adam optimizeri kullanilmis, modelin veri setindeki Oriintiileri daha 1yi
O0grenebilmesi i¢in 50 epochs gerceklestirilmistir. Asirt 68renme riskini azaltmak
amaciyla bazi ndronlar gecici olarak devre dis1 birakilmig, 0,5 seyreltme orani
uygulanmistir. Bunun yani sira, model agirliklarinin asirt bilylimesini engellemek ve
dengeli bir 6grenme siireci saglamak i¢in L2 (Ridge) diizenleme yontemi modele dahil
edilmistir. Tiim modellerde, islem verimliligine ve 6grenme siirecini dengelemek i¢in
yigm boyutu (batch size) 64 olarak belirlenmistir. Tiim parametre ayarlari, model

performansini artirmak igin sistematik sekilde optimize edilmistir.
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DORDUNCU BOLUM
BULGULAR ve DEGERLENDIRME

Calismada USD/TL ve EUR/TL nominal doviz kurlarinin tahmini i¢in doviz
kurlarina ait gegmis degerler kullanilarak 8 farkli derin 6grenme mimarisi (LSTM, GRU,
Bi-LSTM, Bi-GRU, CNN/LSTM, CNN/GRU, CNN/Bi-LSTM ve CNN/Bi-GRU) ii¢ ayr1
analiz dénemi lizerinden incelenmistir. Analiz edilen donemler, Tiirkiye’nin esnek kur
rejimine gectigi Subat 2001°den Ekim 2024’e kadar olan uzun vadeli siire¢, enflasyon
hedeflemesi ve finansal istikrar politikalarinin birlikte kullanildigi 1 Ocak 2010’dan 04
Ekim 2024’e kadar olan orta vadeli siire¢ ve 15 Temmuz 2016 darbe girisiminden 04
Ekim 2024’¢ kadar olan kisa vadeli donem olarak belirlenmistir. Her bir modele ait
tahmin performanst MSE, MAE, RMSE ve R? hata metrikleri kullanilarak karsilastirmali
bir sekilde degerlendirilmistir. RMSE’nin formiilasyon geregi biiylik hata degerlerine
daha ytiksek bir agirlik vermesi nedeniyle basar1 degerlendirmesinde temel metrik olarak

secilmistir.

Uzun vadeli analiz donemi olan 1 Subat 2001°den 04 Ekim 2024’e kadar gecen
stire¢, Tiirkiye ekonomisinde yapisal degisimlerin ve dnemli politika doniisiimlerinin
yasandig1 bir donemdir. Bu donem igerisinde, 2001 Ekonomik Krizi sonras1 uygulamaya
konulan Gicli Ekonomiye Gegis Programi, Tiirkiye ekonomisinde makroekonomik
istikrar1 saglamay1 ve finansal sistemi giiclendirmeyi amaglamistir. Bu dogrultuda, 6nce
ortiik enflasyon hedeflemesi, daha sonra agik enflasyon hedeflemesi politikasina
gecilmis, finansal sektor reformlart gerceklestirilmis ve Merkez Bankasi’nin bagimsiz
politika uygulamasi saglanmistir. Bu donemde ayrica esnek doviz kuru sistemine gecilmis
ve doviz piyasalarinin serbest piyasa kosullarinda sekillenmesi saglanmistir (Pamuk,
2012: 285-289). Bu durum doviz kuru hareketlerinin kiiresel gelismelere daha duyarli
hale gelmesine de yol agmistir. 2008 Kiiresel Finans Krizi’nin patlak vermesiyle birlikte
sermaye akiglari ve doviz kuru dogrudan etkilenmis, Tiirkiye ekonomisi finansal
sistemdeki reformlarin da destegiyle giiclii bir direng gosterebilmistir. Kiiresel kriz
sonras1 donemde FED ve ECB gibi merkez bankalar1 finansal piyasalar1 rahatlatmak ve
durgunlugu dindirmek i¢in genis ¢apli varlik alim politikalar1 uygulamis, bu siirecte
gelismekte olan {ilkelere yliksek miktarda sermaye girisi olmus, doviz kurlar1 gorece
istikrar kazanmustir. Tirkiye’de bu donemde kiiresel likiditeden yararlanarak doviz
piyasasindaki dalgalanmalar1 siirlayabilmistir (Karahan ve ipek, 2013: 305; Bulut ve
Sahin, 2023: 223-226).
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2010’lu yillarda TCMB hem enflasyon hedeflemesi hem de finansal istikrar
politikalarini bir arada uygulama stratejisine gecmistir (Basc1 ve Kara, 2011: 5). Ozellikle
2013 yilinda FED’in varlik alimlarin1 kademeli olarak azaltmay1 hedeflemesiyle kiiresel
piyasalarda dolar deger kazanmaya baslamis, bu durum dis bor¢ ve cari agik sorunlari

belirgin hale getirirken doviz kurundaki oynakligin artmasina neden olmustur (Bulut vd.,

2017: 41).

15 Temmuz 2016 darbe girisimi sonrasindaki donemde, artan belirsizlikler ve
ekonomik kirilganliklar doviz piyasalarini daha volatil hale getirmis, doviz kurlart hem
ic hem de dis faktorlerden yogun sekilde etkilenmistir. Bu donemde, doviz kurlarindaki
ani dalgalanmalar1 kontrol edebilmek i¢in rezerv kullanimi, swap mekanizmalari devreye
sokulmustur. Bu cercevede calisma, doviz piyasalarinda meydana gelen bu yapisal
degisimlerin etkilerine odaklanarak, doviz kuru dalgalanmalarinin uzun vadede ne kadar

basarili tahmin edilebilecegine odaklanmaistir.

Orta vadeli analiz dénemi olarak belirlenen 1 Ocak 2010 tarihinden sonraki siirec,
Tiirkiye’de enflasyon hedeflemesiyle birlikte finansal istikrar programlarinin birlikte
uygulandigi donemi ifade etmektedir. Bu donemin baslangicinda, 6zellikle FED ve ECB
varlik alimlar1 programlarini baglatarak kiiresel likiditede muazzam bir artisa yol agmas,
TCMB de para politikalar1 araciligiyla bu durumu avantaja ¢evirerek doviz kuru
oynakligin1 azaltmaya yonelik adimlar atmistir. Boylece kiiresel likidite kosullarinin da
etkisiyle 2010’lu yillarin basinda doviz piyasalarinda goreceli bir istikrar donemi
yasanmistir. Dolayisiyla doviz kurlar1 ekonomi politikalarindan dogrudan etkilenmis ve
piyasalarda kisa siireli bir istikrar donemi yasanmistir. Ancak 2013 yili ortalarinda FED
tarafindan tahvil alimlarinin azaltilacaginin duyurulmasiyla birlikte Tiirkiye’de doviz

kurlan yiikselmeye baglamistir (Orhangazi ve Yeldan, 2023: 175-176).

Uzun vadeli analiz doneminden farkli olarak orta vadeli analiz donemi, daha dar
bir zaman dilimini kapsamaktadir. Bu durum doviz kurlarinin bu déneme 6zgii kuresel ve
yerel dinamiklerini daha iyi 6grenebilme firsatt sunmaktadir. Uzun vadeli analiz, daha
genis bir donemi kapsadigi i¢in kisa vadeli dalgalanmalar uzun vadeli trendler igerisinde
baskilanmistir. Bu sebeple orta vadeli analiz, doviz kurlarinda 6ngdriilebilir trendleri ve

doneme 6zgli volatiliteyi net bir sekilde ortaya koymaktadir.

Kisa vadeli analiz donemi olan 18 Temmuz 2016’dan 04 Ekim 2024’e kadar gegen

stire¢, ekonomik ve politik belirsizliklerin artis gosterdigi, doviz kuru piyasalarinda



86

volatilitenin yiikseldigi ve ani degisimlerin yasandig1 bir donemi ifade etmektedir. Ilgili
donemde, 15 Temmuz 2016 darbe girisimi ve sonras1 artan siyasi belirsizlikler, kiiresel
finans kosullarindaki degisimler, Brunson Krizi, COVID-19 pandemisi ve 2021
sonbaharinda TCMB’nin politika faizini diisiirmesi gibi olaylar doviz kurlarinda

Ongoriilmesi zor dalgalanmalara yol agmistir (Orhangazi ve Yeldan, 2023: 176-179).

Bu zorlu tahmin kosullari, derin 6grenme modellerinin donem igerisinde yasanan
belirsizlikler karsisindaki esnekligini ve basarisin1 6lgmek icin Onemli bir firsat
dogurmustur. Bu analiz, ani dalgalanmalarin siklagtigt donemlerde tahmin modellerinin
etkinligini Olgerek, bu donemde uygulanabilecek stratejilerin belirlenmesine katki

saglamak amaciyla gerceklestirilmistir.

Analiz edilen {i¢ farkli doneminin kendine 6zgii ekonomik ve finansal dinamikleri,
modellerin performanslarini farklilastirici bir etken olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu sebeple
caligmada sadece model performanslar1 degerlendirilmemekte, ayrica modellerin donem

kosullarina uyum yetenekleri de degerlendirilmektedir.

Asagidaki boliimlerde, ii¢ donem boyunca her bir déviz kuru i¢in elde edilen
sonuglar detayli tablo ve grafikler araciligiyla sunulmus, modeller karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Calismada RNN tabanli LSTM, GRU, Bi-LSTM ve Bi-GRU ve CNN
tabanlt hibrit CNN/LSTM, CNN/GRU, CNN/Bi-LSTM ve CNN/GRU modelleri
uygulanmigtir. Modeller, Google Colab iizerinde Python programlama dili ve TensorFlow

kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilmis ve egitilmistir.

4.1. Uzun Vadeli Sonuclar

Uzun vadeli analiz i¢in segilen 1 Subat 2001-04 Ekim 2024 déneminde USD/TL
doviz kurunda 6nemli degisimler yasanmistir. Bu donem igerisinde Tiirkiye’de esnek kur
sistemine gec¢ilmis, doviz piyasalar1 daha dinamik hale gelmistir. Bu sebeple modellerin
uzun vadeli kur seviyelerini ne derecede yakalayabildigi arastirilmak istenmis, bu
dogrultuda USD/TL ve EUR/TL doviz kurlart i¢in 32 farkli derin 6grenme modeli
kurulmustur. Bu kapsamda oncelikle uzun vadeli analiz donemi i¢in tamimlayici
istatistikler sunulmus ve USD/TL ve EUR/TL doéviz kuru serilerindeki o6zellikler

incelenmistir. Doviz kurlarina ait tanimlayici istatistikler Tablo 6‘da sunulmustur.
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Tablo 6: Uzun Dénem USD/TL ve EUR/TL Déviz Kurlar1 Tanimlayici istatistikleri

USD/TL EUR/TL
Ortalama 5,1127 57778
Medyan 1,8086 2,3800
Maksimum 34,1538 38,1714
Minimum 0,6730 0,6229
Standart Sapma 7,2540 7,7754
Skewness 2.5489 2,5550
Kurtosis 8,7937 8,9355
Jarque-Bera 15300.75 15760.09

[0.0000] [0.0000]
Gozlem Sayisi 6166 6166

1 Subat 2001-04 Ekim 2024 doénemine ait USD/TL ve EUR/TL déviz kuru
serilerine ait tanimlayici istatistikler, doviz kuru serilerinde 6nemli dalgalanmalarin
yasandigim1 gostermektedir. Her iki d6viz kuru serisi i¢in de medyan degerleri ortalama
degerlerden olduke¢a kiigiiktiir. Bu durum, déviz kuru degerlerinin uzun zaman boyunca
diisiik seviyelerde seyrettigini, artiglarin son yillarda meydana geldigini gostermektedir.
Ayrica yiiksek standart sapma degerleri, doviz kurlarinda ani ve siddetli degisimlerin
yasandigini teyit etmektedir. Pozitif skewness (carpiklik) degerleri ve 3’ten biiylik
kurtosis (basiklik) degerleri, dagilimin saga ¢arpik ve sivri oldugunu isaret etmektedir.
Serilerin normal dagilim 6zelligi gosterip gostermedigini test eden Jarque-Bera istatistigi
ise her iki doviz kuru serisinin dagiliminin normalden 6nemli 6l¢iide saptigint ortaya
koymaktadir. Veri setinden elde edilen bu bilgiler, doviz kurlarinin dalgali yapisini ortaya
koyarak derin 6grenme modellerinin performansini degerlendirme siirecine énemli katki
saglamaktadir. Bu dogrultuda calismada kurulan 32 farkli derin 6grenme modeliyle doviz
kuru serilerinin uzun vadeli degerlerini ne 6l¢iide tahmin edebildigi arastirilmstir.
Asagida, USD/TL ve EUR/TL doviz kuru serilerine ait uzun vadeli tahmin sonuglari

detayli olarak incelenmistir.
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4.1.1. USD/TL i¢in Uzun Vadeli Sonuclar
USD/TL doviz kuru i¢in uzun vadeli analiz, 2001-2024 yillarin1 kapsayan bir

inceleme donemi olarak ele alinmistir. Bu donemde Tiirkiye ekonomisinde esnek doviz
kuru sistemine gegilmis, ekonomi politikasinda birtakim yapisal degisiklikler
yasanmistir. Ortaya ¢ikan bu gelismeler 1s18inda derin 6grenme yontemlerinin USD/TL
doviz kuru seviyesini ne derece tahmin edebildigi 32 farkli derin 6§renme modeli
kurularak tahmin edilmistir. Bu dogrultuda uygulanan 32 farkli modele ait test seti

sonuclar: Tablo 7°de sunulmustur.



Tablo 7: USD/TL Uzun Vadeli Sonuclar
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Siralama Model Ad MSE MAE RMSE R2

1 CNN/Bi-LSTM (2) 0,2366 0,2807 0,4864 99,73
2 CNN/Bi-GRU (2)  0,2867 0,2710 0,5354 99,68
3 CNN/Bi-LSTM (4) 0,2935 0,2914 0,5417 99,67
4 CNN/Bi-LSTM (3) 0,3227 0,3235 0,5681 99,64
5 CNN/Bi-GRU (3)  0,3518 0,3316 0,5931 99,60
6 CNN/GRU (3) 0,3606 0,3140 0,6005 99,59
7 CNN/GRU (2) 0,4483 0,3649 0,6695 99,49
8 CNN/LSTM (2) 0,4795 0,3829 0,6925 99,46
9 CNN/LSTM (3) 0,5116 0,4759 0,7152 99,42
10 GRU (3) 0,5403 0,4782 0,7351 99,39
11 CNN/LSTM (4) 0,8409 0,5870 0,9170 99,05
12 LSTM (2) 0,8985 0,6204 0,9478 98,99
13 CNN/LSTM (1) 0,9552 0,6421 0,9773 98,92
14 Bi-GRU (1) 0,9834 0,6158 0,9917 98,89
15 Bi-LSTM (2) 1,2418 0,6156 1,1143 98,60
16 CNN/Bi-GRU (4)  1,3773 0,8514 1,1736 98,44
17 CNN/Bi-LSTM (1) 2,0124 1,0456 1,4185 97,73
18 LSTM (1) 2,0665 0,8747 1,4375 97,67
19 GRU (2) 2,6765 1,0530 1,6360 96,98
20 CNN/GRU (4) 2,7942 1,2700 1,6716 96,85
21 GRU (1) 3,053 1,1176 1,7472 96,55
22 CNN/Bi-GRU (1)  3,8786 1,4180 1,9694 95,62
23 Bi-GRU (3) 5,8033 1,4553 2,4090 93,45
24 GRU (4) 7,8156 1,6410 2,7956 91,18
25 Bi-GRU (2) 9,4419 1,8325 3,0727 89,34
26 CNN/GRU (1) 10,0665 2,3350 3,1727 88,64
27 LSTM (3) 13,5961 2,1936 3,6872 84,65
28 Bi-LSTM (1) 15,5445 2,3271 3,9426 82,45
29 Bi-GRU (4) 18,9312 2,4688 4,3510 78,63
30 LSTM (4) 27,7166 3,2267 5,2646 68,71
31 Bi-LSTM (3) 38,7774 3,9148 6,2271 56,22
32 Bi-LSTM (4) 62,706 4,9565 7,9187 29,21
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USD/TL doviz kuru i¢in uzun vadeli analizde 8 farkli model ailesine sahip
toplamda 32 modelin performans: degerlendirilmistir. Model basar1 performansinda
MSE, MAE, RMSE ve R? gibi temel metrikler kullanilmis, basar1 siralamasi RMSE
kriterine gore yapilmistir. Sonuglar evrisim katmani ve ¢ift yonlii yapi ile donatilmis
CNN/Bi-LSTM ve CNN/Bi-GRU modellerinin ilk bes sirada yer aldigini, hata metrik
degerleri dikkate alindiginda bu modellerin diger modellere kiyasla daha Ustln bir

performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

En basarili model olan CNN/Bi-LSTM (2) modeli ilk katmaninda 32 filtre, ikinci
katmanin 64 néronun kullanildigr model yapisidir. CNN/Bi-LSTM (2) modeli, MSE
0,2366, MAE 0,2807 ve RMSE 0,4864 degerleri ile en diisiik hata metriklerine ve %99,73
R? degeri ile en yiiksek agiklama katsayis1 degerlerine sahiptir. Yine benzer sekilde ilk
katmaninda 32 filtre, ikinci katmaninda 64 néronun bulundugu CNN/Bi-GRU (2) modeli
%99,68’lik aciklama katsay1 degerine ulasmis, hata metriklerinde de basarili sonuglar
elde etmistir. I1k bes modele ait metrik degerleri degerlendirildiginde, CNN tabanli hibrit
modellerin uzun vadeli kur tahminlerinde hem yerel hem de zamansal bagimliliklar:
yakalamada basarili sonuglar tirettigi goriilmektedir. Yerel bagimliliklar, doviz kuru
hareketlerindeki kisa vadeli trendler (6rnegin, doviz kuru bir hafta boyunca artis
gosteriyorsa bu artisin devam etme olasiligi nispeten daha yiiksektir, ¢linkii onceki
hareketler dogrudan bir sonraki doneme etki edebilir) ve ani dalgalanmalar gibi kisa siireli
orintuleri ifade eder. CNN katmanlart bu tiir yerel bagimliliklart 6grenerek ekonomik
olaylarin (faiz degisikligi, MB agiklamalar1 gibi) etkisini hizli bir sekilde yakalayarak ve
dalgalanmalar1 dogru sekilde tahmin edebilmektedir. Zamansal bagimliliklar, ge¢misten
gelen ekonomik olaylarin etkileri (2008 Kiiresel Finans Krizi gibi biiyiik ekonomik bir
olay uzun zaman siiren bir etki yaratabilir) ve mevsim etkileri (6rnegin turizm sezonu
sonrast) gibi uzun vadeli etkilerin gelecekteki doviz kuru degerleri tlizerindeki etkisini
gostermektedir. Bi-LSTM ve Bi-GRU katmanlar1 uzun vadeli kur hareketlerini etkileyen
bu tiir yapisal faktorleri 6grenerek uzun vadeli trendleri dogru sekilde yansitmaktadir. Bu
nedenle CNN/Bi-LSTM ve benzer hibrit modeller, kisa vadeli ani dalgalanmalardan uzun
vadeli ekonomik trendlere kadar genis bir yelpazede yerel ve zamansal bagimliliklar

basariyla 6grenerek doviz kuru tahminlerinde yiliksek dogruluk saglamaktadir.

Siralamanin sonlarinda yer alan modeller degerlendirildiginde hata metrik
degerlerinin yiikseldigi ve R? degerinin diistiigii ve modeller arasindaki farkin belirgin bir

sekilde kotiilestigi dikkat ¢cekmektedir. Bu durum uzun vadeli tahmin modellerinin
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performans kaybi sorununa agik oldugu, bu nedenle de model belirlemede uygun yapinin

secilmesinin 6nem tasidigini ortaya koymaktadir.

Bununla birlikte, en basarili on modelin egitim ve test seti lizerindeki
performanslar1 asagidaki grafikte sunulmustur. Grafikler en yiiksek basariya sahip ve
belirgin farkla 6ne ¢ikan ilk on model performansina bagli olarak diizenlenmistir. Bu

durum, model basarisin1 gostermek i¢in faydali olacaktir.
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Sekil 19: USD/TL Uzun Vadeli Sonuglar
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Sekil 19°da yer alan grafikler en basarili on modelin egitim ve test verisi
tizerindeki performanslarini gostermektedir. Modellerin 6grenme kapasitesi ve genelleme
yetenegini degerlendirmek i¢in orijinal veri ile tahmin degerleri arasindaki farklar onemli
bilgiler sunmaktadir. Grafiklerde egitim seti tahminleri kirmiz1 renk, test seti tahminleri

siyah renk ve orijinal veriler mavi renk ile temsil edilmektedir.

Egitim seti i¢in yapilan tahminlerde genellikle kirmiz1 ¢izgiyle temsil edilen
egitim tahminlerinin orijinal veriye (mavi) yakin oldugu goriilmektedir. iki deger
arasindaki yakinlik, modelin veri setine uyum saglama konusunda basarili sonuglar
trettigini  gostermektedir. Test tahminleri ile orijinal veri arasindaki yakinlik
incelendiginde ise 6zellikle CNN/Bi-LSTM (2) modeliyle CNN/Bi-GRU (2) modelinin
genelleme kapasitesinin yiiksekligi goze carpmaktadir. Bu modeller diger modellere
kiyasla en diisiik hata metriklerine ve R? degerlerine sahiptir. Bu durum modellerin

gelecekteki veriler iizerinde tutarli tahminler yapabilecegini gostermektedir.

Basar siras1 diistiikge modellerin test seti lizerindeki tahminlerinde bir bozulma
yasandig1 ve hata metrik degerlerinde artis olustugu gozlemlenmektedir. Bu durum, uzun
vadeli tahmin problemlerinde model genelleme yetene§inin sinirlandigini ve model
seciminde dikkatli bir yaklagimin gerekliligini ortaya koymaktadir. Modellerde yasanan
bu sorunun ana kaynagi, egitim ve test setleri arasindaki farkliliklardir. Ozellikle déviz
kuru serilerinde egitim setindeki verilerin test setindeki verilerden egilim ve yapisal
degisimler sonucu farklilagmasi, modeller arasindaki bozulmay1 agiklamaktadir. Analiz
edilen 2001-2024 doneminin 6zellikle son yillarinda yasanan doviz kuru dalgalanmalari
bu duruma 6rnek olarak gosterilebilir. Bu durum modelin yeni yapiya uyum saglamasini

zorlagtirirken, test seti hatalarini artirmaktadir.

Ozetle, uzun vadeli USD/TL tahmin sonuglar;, CNN/Bi-LSTM ve CNN/Bi-GRU
modellerinin uzun vadeli trendleri yakalamasinin yani sira kisa vadeli dalgalanmalar1 da
dogru sekilde yakaladigini gostermektedir. Ancak diger modellerin basar1 sirasinin
onemli oranda azaliyor olmasi test tahminleri uyumunun azaldigini, bu nedenle de model

se¢iminin ¢ok daha onemli bir hal aldigini ortaya koymaktadir.

4.1.2. EUR/TL i¢in Uzun Vadeli Sonuclar
Uzun vadeli analiz i¢in segilen 1 Subat 2001-04 Ekim 2024 déneminde EUR/TL

doviz kurunda &nemli degisimler yasanmustir. Ilgili dénemde, Tiirkiye’de esnek kur

sistemine ge¢ilmis, doviz piyasalar1 daha dinamik hale gelmistir. Bu sebeple modellerin
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uzun vadeli kur seviyelerini ne derecede yakalayabildigi arastirilmak istenmistir. Bu

dogrultuda uygulanan 32 farkli modele ait test seti sonuglar: Tablo 8’de sunulmustur.



Tablo 8: EUR/TL Uzun Vadeli Sonuglar
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Siralama Model Ad1 MSE MAE RMSE R2

1 CNN/Bi-LSTM (2)  0,3519 0,3574 0,5932 99,65
2 CNN/Bi-GRU (4) 0,4536 0,3984 0,6735 99,55
3 CNN/GRU (3) 0,5158 0,4323 0,7182 99,49
4 CNN/Bi-LSTM (3)  0,5644 0,4615 0,7512 99,44
5 CNN/Bi-GRU (3) 0,5695 0,4571 0,7546 99,43
6 Bi-LSTM (2) 0,6123 0,5667 0,7824 99,39
7 CNN/LSTM (2) 0,7051 0,5002 0,8397 99,30
8 LSTM (2) 0,8598 0,6132 0,9272 99,14
9 CNN/LSTM (3) 0,8826 0,6328 0,9394 99,12
10 GRU (3) 0,9778 0,6993 0,9886 99,02
11 Bi-GRU (1) 1,0337 0,6294 1,0167 98,97
12 CNN/Bi-LSTM (4)  1,2890 0,8010 1,1353 98,71
13 CNN/Bi-LSTM (1)  1,7506 0,9502 1,3231 98,25
14 CNN/GRU (2) 1,7569 0,9122 1,3254 98,25
15 CNN/LSTM (4) 1,8745 0,9833 1,3691 98,13
16 LSTM (1) 2,2975 0,9153 1,5157 97,71
17 CNN/Bi-GRU (2) 2,4933 1,1230 1,579 97,51
18 GRU (2) 3,6849 1,2206 1,9196 96,32
19 GRU (1) 3,7898 1,2297 1,9467 96,22
20 CNN/LSTM (1) 4,1295 1,5296 2,0321 95,88
21 CNN/Bi-GRU (1) 5,8849 1,7378 2,4258 94,13
22 Bi-GRU (3) 7,6957 1,7245 2,7741 92,32
23 Bi-LSTM (1) 9,0142 1,6608 3,0023 91,01
24 GRU (4) 9,2046 1,7284 3,0339 90,82
25 CNN/GRU (1) 10,1672 2,3535 3,1886 89,86
26 Bi-GRU (2) 10,8546 1,9212 3,2946 89,17
27 LSTM (3) 13,0755 2,0766 3,616 86,95
28 CNN/GRU (4) 15,0972 2,8539 3,8855 84,94
29 Bi-GRU (4) 23,3689 2,7152 4,8341 76,68
30 LSTM (4) 32,8291 3,4509 5,7296 67,25
31 Bi-LSTM (3) 43,124 4,1248 6,5668 56,97
32 Bi-LSTM (4) 70,5726 5,2752 8,4007 29,59
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Tablo 8’de yer alan bilgiler ¢er¢evesinde, EUR/TL doviz kuruna ait uzun vadeli
tahmin modellerinde en basarili model CNN/Bi-LSTM (2) olmustur. CNN/Bi-LSTM (2)
modeli MSE (0,3519), MAE (0,3574), RMSE (0,5932) ve R? (%99,65) degeriyle diger
modellere kiyasla daha iistiin bir performans gostermistir. Diisiik MSE, MAE, RMSE ve
yilksek R? degerleri, modelin tahminlerdeki hata oraninin oldukca diisiik oldugunu,
gercek verilere yakin sonuglar iirettigini gdstermektedir. Ikinci sirada yer alan CNN/Bi-
GRU (4) modeli de benzer sekilde diisiik hata metrikleri (MSE: 0,4536, MAE: 0,3984,
RMSE: 0,6735) ve vyilksek R? (%99,55) degeriyle onemli bir tahmin basarisi
gerceklestirmistir. Yiiksek basari yakalayan bu modeller, CNN ve ¢ift yonli yapinin

kombinasyonlarinin uzun vadeli tahminlerde gii¢lii sonuclar tirettigini gostermektedir.

Tablonun alt siralarinda yer alan modeller incelendiginde ise hata metriklerinin
artt1ig1 R? degerinin diistiigii goriilmektedir. Dolayistyla bu modellerin yaptigi tahminlerin
gercek degerler ile ciddi oranda sapma gosterdigi yorumu yapilabilir. Bu sonucun ortaya
cikmasinda temel neden USD/TL d6viz kuru uzun vadeli tahmin sonuglarinda oldugu gibi
egitim ve test seti arasindaki yapisal farkliliklardir. Egitim seti ile test seti arasindaki
egilim ve dalgalanma farkliliklar1 bazi modellerin genel uyum oraninin azalmasina yol

acmistir.

Model basarisini daha iyi gérebilmek i¢in en basarili modellerin egitim ve test seti
tizerindeki performanslarinin grafik {iizerinde incelenmesi modellerin genelleme
kabiliyetini degerlendirmek adina katki saglayacaktir. Bu sebeple asagida yer alan Sekil
20 belirgin farkla en yliksek basartya sahip ilk on modele ait grafikleri gostermektedir.
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Sekil 20, EUR/TL doviz kuru uzun vadeli tahminler i¢in en basarili on modelin
tahmin performanslarini gostermektedir. Genel bir degerlendirme yapmak gerekirse, tim
modellerin hem egitim hem de test seti tahminlerinde 6nemli uyum orami yakaladigi
goriilmektedir. Egitim setindeki tahminler (kirmizi ¢izgi) ve test seti tahminleri (siyah
¢izgi), orijinal verilere (mavi ¢izgi) olduk¢a yakin seyretmis, 6zellikle CNN tabanl Bi-
LSTM ve Bi-GRU kombinasyonlar1 diger modellere kiyasla daha yiliksek dogruluga
ulagmistir. Bu modeller karmagik yapilarin bulundugu veri setinde kisa ve uzun vadeli

bagimliliklar1 yakalamada yiiksek bir basar1 saglamistir.

Test wverisi tahminlerine odaklanildiginda, geleneksel LSTM ve GRU
modellerinde egitim verisine kiyasla birtakim sapmalar oldugu goriilmektedir. Ancak bu
farklar uzun vadeli tahminler i¢in kabul edilebilir seviyededir. Genel olarak en basarili ilk
on modelin EUR/TL tahminlerinde %99 ve iizeri R? degerleri ile giiglii bir performans

gostermistir.

Ozetlemek gerekirse EUR/TL uzun vadeli tahmin sonuglari, CNN tabanli ve
genellikle ¢ift yonlii modellerin hem kisa hem de uzun vadeli trendleri dogru bir sekilde
yakaladigini, modellerin genelleme yeteneginin yiiksek oldugunu gostermektedir. Test ve
egitim setleri arasindaki yapisal farkliliklar bazt modellerin genelleme kabiliyetinin
azalmasma neden olsa da tahmin sonuglar1 uzun vadeli dénem icin kabul edilebilir
seviyede gerceklesmistir. Bu sonuglar, uzun vadeli tahminlere ait model se¢iminin kritik

oneme sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Uzun vadeli analizlerde, CNN tabanli hibrit modellerin daha dengeli ve tutarl bir
performans gosterdigi agikca goriilmektedir. Bu dogrultuda, bu modellerin olusturdugu
projeksiyonlar temel alinarak 3-5 yillik doviz kuru tahminleri gelistirilebilir. S6z konusu
projeksiyonlar, kamu borclanma stratejilerinin optimize edilmesinde kullanilabilir ve
doviz cinsi bor¢lanmalara yonelik daha Ongoriilebilir bir planlama yapilmasini
saglayabilir. Ayrica, uzun vadeli analizlerde kur oynakliginin ithalat ve ihracat iizerindeki
etkileri dikkate alinarak, kamu tesvik politikalar1 bu projeksiyonlara dayandirilabilir.
Ozellikle, doviz kazandiric1 sektdrlere yonelik tesviklerin etkinligi artirilabilir ve ithalat

bagimliligini azaltacak sanayi politikalar1 daha stratejik bir sekilde olusturulabilir.

4.2. Orta Vadeli Sonuclar
Calismada secilen orta vadeli analiz donemi, 1 Ocak 2010 ile 04 Ekim 2024

arasindaki donemi kapsamaktadir. Bu donem, TCMB’nin hem enflasyon hedeflemesi



99

hem de finansal istikrar politikasini uyguladigi yillar igermektedir. Ilgili dénemde déviz
kurlari, kiiresel ekonomik gelismeler, yerel ekonomik kosullar ve i¢ ve dis finansal

soklardan dogrudan etkilenmistir.

Kiiresel ekonomik gelismeler doviz kuru hareketlerini etkileyen en Onemli
faktorlerden biridir. Ozellikle FED ve ECB gibi biiyiik merkez bankalarmin politikalart
doviz kurlar {izerinde dogrudan etki birakmaktadir. Ornegin 2013 yilinda FED’in varlik
alim programini kademeli olarak azaltmasi gelismekte olan {ilkelere yonelik sermaye
akimlarin etkilemis, bu durum doviz kurlar iizerinde baski yaratmistir. Ayrica analiz
doneminde ortaya ¢ikan COVID-19 pandemisi ekonomik faaliyetlerin yavaslamasina
neden olmustur. Kiiresel petrol fiyatlarindaki dalgalanmalar da doviz kuru hareketlerini

etkilemistir.

Yerel ekonomik kosullar da doviz kurlarin1 dogrudan etkileyen faktorlerden
biridir. Enflasyon oranlari, dis ticaret acigi, biiylime oranlari gibi makroekonomik
gostergeler doviz kurlar1 iizerinde bask1 olusturmaktadir. Ozellikle yiiksek cari acik, doviz
talebini artirarak yerel para biriminin deger kaybetmesine neden olmaktadir. Bunlara ek
olarak ozellikle son yillarda meydana gelen i¢ ve dis soklar (15 Temmuz darbe girisimi,
Brunson Krizi, 2018 FED faiz artirim1 gibi) Tiirkiye ekonomisinde déviz piyasalarini

dogrudan etkilemis, doviz kurlarindaki volatiliteyi artirmistir.

Bu bilgiler dogrultusunda, orta vadeli analiz donemindeki doviz kuru hareketlerini
daha iyi anlayabilmek i¢in doviz kuru serilerine ait tanimlayici istatistikler Tablo 9’da
sunulmustur. Bu bilgiler, doviz kuru serilerinin donem igerisindeki davranigini anlamak

ve model performansini daha iyi degerlendirebilmek i¢in 6nemli bir temel saglayacaktir.
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Tablo 9: Orta Vadeli Donem USD/TL ve EUR/TL Déviz Kurlari1 Tanimlayici
Istatistikleri

USD/TL EUR/TL

Ortalama 7,3600 8,2436
Medyan 3,5609 3,9647
Maksimum 34,1538 38,1714
Minimum 1,3884 1,8939
Standart Sapma 8,4319 8,9952
Skewness 1,8397 1,8641
Kurtosis 5,3206 5,4847
Jarque-Bera 3027,78 3211,95
Gozlem Sayisi 3840 3840

Orta vadeli analiz doneminde USD/TL ve EUR/TL doviz kurlarina ait tanimlayici
istatistikler degerlendirildiginde medyan degerlerin ortalama degerlerden kiigiik oldugu,
dolayistyla kurlarin ¢ogunlukla diisiik seviyelerde yogunlastigini, donemsel olarak
dalgalanmalarin yasandigin1 gostermektedir. Her iki d6viz kuru serisi i¢in standart sapma
degerleri yiiksek volatiliteyi isaret etmektedir. Ayrica skewness (carpiklik) ve kurtosis
(basiklik) degerleri, kurlarin saga carpik ve u¢ degerlerin daha sik oldugu bir dagilim
yapisina sahip oldugunu gostermektedir. Son olarak Jarque-Bera test sonuglari, doviz
kuru serilerinin normal dagilimdan sapma gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu bilgiler
neticesinde, doviz kuru hareketlerinin bu faktérlerden ne yonde etkilendigi kurulan 32
farkli derin 6grenme modeli ile incelenmek istenmistir. Calismada, bu modellerin déviz
kuru hareketlerini tahmin etme yetenekleri hem kisa vadeli dalgalanmalari hem de uzun

vadeli trendleri anlamaya yonelik olarak detayl bir sekilde degerlendirilecektir.

4.2.1. USD/TL icin Orta Vadeli Sonuclar

Enflasyon hedeflemesi ve finansal istikrar politikalarinin birlikte kullanildig: orta
vadeli analiz doneminde USD/TL doéviz kurunu incelemek amaciyla kurulan 32 farkli

derin 6grenme modeline ait test seti sonuglar: Tablo 10°da sunulmustur.



Tablo 10: USD/TL Orta Vadeli Sonuclar
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Siralama Model Ad1 MSE MAE RMSE R2

1 CNN/Bi-LSTM (2)  0,4467 0,3679 0,6683 99,40
2 CNN/Bi-LSTM (3)  0,5257 0,3913 0,7250 99,30
3 CNN/Bi-GRU (3) 0,5586 0,4308 0,7474 99,25
4 Bi-GRU (2) 0,5822 0,4055 0,7630 99,22
5 CNN/Bi-LSTM (4)  0,6165 0,4715 0,7851 99,17
6 CNN/Bi-LSTM (1)  0,6999 0,5212 0,8366 99,06
7 CNN/LSTM (2) 0,7076 0,5280 0,8412 99,05
8 CNN/LSTM (3) 0,7267 0,4551 0,8524 99,03
9 GRU (2) 0,8308 0,6889 0,9115 98,89
10 Bi-GRU (1) 0,8492 0,5735 0,9215 98,86
11 CNN/LSTM (1) 1,0572 0,7194 1,0282 98,58
12 CNN/LSTM (4) 1,0877 0,7318 1,0429 98,54
13 CNN/Bi-GRU (2) 1,1991 0,8481 1,095 98,39
14 CNN/GRU (3) 1,3447 0,9046 1,1596 98,2
15 Bi-LSTM (2) 1,3937 0,8438 1,1805 98,13
16 CNN/GRU (2) 1,786 1,091 1,3364 97,6
17 LSTM (2) 1,8326 0,9347 1,3537 97,54
18 CNN/Bi-GRU (4) 1,8787 1,1398 1,3706 97,48
19 Bi-GRU (3) 2,1985 1,1768 1,4827 97,05
20 GRU (3) 2,391 1,2362 1,5463 96,79
21 CNN/Bi-GRU (1) 3,0557 1,4702 1,748 95,9
22 LSTM (1) 3,4776 1,329 1,8648 95,34
23 CNN/GRU (1) 3,7477 1,6824 1,9359 94,97
24 GRU (1) 5,1923 1,675 2,2786 93,04
25 CNN/GRU (4) 5,2077 1,9897 2,282 93,02
26 Bi-LSTM (1) 5,4464 1,6584 2,3337 92,7
27 GRU (4) 7,4931 2,0415 2,7373 89,95
28 Bi-GRU (4) 11,0196 2,3725 3,3195 85,22
29 LSTM (3) 14,2911 2,9352 3,7803 80,84
30 LSTM (4) 15,1396 2,8924 3,8909 79,7
31 Bi-LSTM (3) 22,4813 3,5006 4,7414 69,85
32 Bi-LSTM (4) 41,7051 4,8512 6,4579 44,08




102

Tablo 10, USD/TL déviz kuru orta vadeli (1 Ocak 2010-04 Ekim 2024) tahmin
modellerine ait sonuglar1 gostermektedir. Tabloda yer alan bilgilere gére CNN/Bi-LSTM
(2) modeli MSE (0,4467), MAE (0,3679), RMSE (0,6683) ve R? (%99,40) degerleri ile
tiim modeller arasinda en yiiksek dogruluga sahip olmustur. Metrik degerleri CNN/Bi-
LSTM (2) modelinin egitim ve test seti tahminlerinde hata oraninin diisiik, agiklama
oranmin oldukea yiiksek oldugunu gostermektedir. Ikinci ve iigiincii sirada yer alan
CNN/Bi-LSTM (3) ve CNN/Bi-GRU (3) modelleri de benzer sekilde gii¢lii sonuglar
tiretmistir. Tahmin sonuglarina gore ilk onda yer alan yedi model CNN tabanli hibrit
modellerden, geriye kalan iic model ise geleneksel derin 6grenme modelleri Bi-GRU ve
GRU modellerinin farklt néron sayist kombinasyonlarindan olugmaktadir. Bu durum
hibrit model yapilarinin kisa ve uzun vadeli bagimhiliklar1 6grenme konusunda daha

basarili sonuglar verdigini gostermektedir.

Son siralarda yer alan modeller degerlendirildiginde ise, Bi-LSTM ve LSTM
modellerinin hata metrik degerlerinin biiyiik, R? degerlerinin ise diisiik oldugu dikkat
cekmektedir. Bu durum, model tahminlerinin zayif oldugunu, USD/TL d6éviz kurunun

karmasik yapisin1 ¢ozmekte yetersiz kaldigini géstermektedir.

Genel olarak, CNN ile entegre edilmis Bi-LSTM ve Bi-GRU hibrit modellerinin
%99 ve iizeri R? degeri iirettigi bu nedenle de diger modellere kiyasla daha iistiin sonuglar
tirettigi sonucuna ulagilmaktadir. Bu sonug, geleneksel derin §grenme modellerine kiyasla
hibrit modellerin kisa ve uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamada daha basarili sonuglar
urettigini, model se¢ciminde bu tiir 6grenme kabiliyeti yiiksek modellerin uygulanmasi
gerektigini gostermektedir. Asagida yer alan Sekil 21’de yiiksek basari oranina sahip on
modelin tahmin sonuglar1 grafikler iizerinde gdosterilerek, bu modellerin genel uyum

kabiliyeti incelenmistir.
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Sekil 21, USD/TL doviz kuru serisi igin orta vadeli (1 Ocak 2010-04 Ekim 2024)
analizde en iyi performans gosteren on modele ait egitim ve test tahmin sonuglarin
gostermektedir. Modellere ait genel performans degerlendirildiginde CNN/Bi-LSTM ve
CNN/Bi-GRU hibrit modellerinin egitim setindeki veriyi ¢ok 1yi 6grendigi ve bu bilgileri
test seti iizerinde basarili bir sekilde uyguladig: gériilmektedir. Ozellikle CNN/Bi-LSTM
(2) ve CNN/Bi-LSTM (3) modelleri test tahminleri (siyah ¢izgi) orijinal veri (mavi ¢izgi)
ile olduk¢a uyumludur. Bu durum modellerin genelleme kabiliyetinin diger modellere
kiyasla daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Sekil 21, 6zellikle GRU (2) ve Bi-GRU
(1) modellerinde egitim tahminlerindeki basari oraninin test tahmininde azaldigi, bu
sebeple genelleme basarisinin  hibrit modellere kiyasla geride kaldigin1 ortaya
cikarmaktadir. Diger bir deyisle, CNN tabanl ¢ift yonlii hibrit modellerin geleneksel
modellere kiyasla daha tutarli sonuclar iirettigi dikkat ¢ekmektedir. Elde edilen sonuglar,
USD/TL gibi karmasik siireglerin yasandigt doviz kuru serisinde hibrit model

kullaniminin basarisin1 goz 6niine sermektedir.

4.2.2. EUR/TL i¢in Orta Vadeli Sonugclar
Calismada secilen orta vadeli analiz donemi, 1 Ocak 2010 ile 04 Ekim 2024

arasindaki slreci kapsamaktadir. Secilen bu donemde TCMB, enflasyon hedeflemesiyle
birlikte finansal istikrar politikalarini da aktif bir sekilde kullanmaktadir. Déviz kuru
hareketlerinin kiiresel ve yerel dinamikler ve para politikas1 tarafindan etkilendigi bu
donemi incelemek amaciyla 32 farkli derin 6grenme modeli kurulmustur. Kurulan

modellere ait test seti sonuclari Tablo 11°de sunulmustur.
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Siralama Model Ad1 MSE MAE RMSE R2

1 CNN/Bi-LSTM (2)  0,6382 0,5230 0,7989 99,24
2 CNN/Bi-LSTM (3)  0,6957 0,5544 0,8341 99,17
3 Bi-GRU (2) 0,7679 0,5698 0,8763 99,09
4 CNN/Bi-LSTM (4)  0,8082 0,5844 0,8990 99,04
5 Bi-GRU (1) 0,8455 0,5547 0,9195 98,99
6 CNN/GRU (3) 0,9046 0,6392 0,9511 98,92
7 CNN/LSTM (2) 0,9618 0,6080 0,9807 98,86
8 CNN/LSTM (3) 0,9895 0,6338 0,9947 98,82
9 Bi-LSTM (2) 1,0219 0,6897 1,0109 98,78
10 CNN/Bi-GRU (3) 1,0301 0,6669 1,0149 98,77
11 LSTM (2) 1,3662 0,7709 1,1688 98,37
12 GRU (3) 1,4351 0,8366 1,1979 98,29
13 CNN/Bi-LSTM (1)  1,4490 0,8740 1,2037 98,28
14 CNN/GRU (2) 1,5610 0,9145 1,2494 98,14
15 GRU (2) 1,5834 0,9727 1,2583 98,12
16 Bi-GRU (3) 1,7232 0,9892 1,3127 97,95
17 CNN/Bi-GRU (2) 2,0914 1,1192 1,4462 97,51
18 CNN/LSTM (4) 2,1758 1,1599 1,475 97,41
19 CNN/LSTM (1) 2,4957 1,2795 1,5798 97,03
20 LSTM (1) 2,6400 1,1163 1,6248 96,86
21 CNN/Bi-GRU (4) 3,2900 1,4623 1,8136 96,09
22 GRU (4) 4,6703 1,5164 2,1611 94,44
23 Bi-LSTM (1) 5,4023 1,5968 2,3243 93,57
24 CNN/Bi-GRU (1) 5,4048 1,9109 2,3248 93,57
25 GRU (1) 6,1056 1,7928 2,4709 92,73
26 CNN/GRU (4) 6,9884 2,2894 2,6435 91,68
27 Bi-GRU (4) 9,0840 2,0569 3,0139 89,19
28 LSTM (3) 10,5712 2,4116 3,2513 87,42
29 LSTM (4) 10,9320 2,3190 3,3063 86,99
30 CNN/GRU (1) 17,9461 3,5659 4,2362 78,65
31 Bi-LSTM (3) 20,8596 3,2464 4,5672 75,18
32 Bi-LSTM (4) 41,8791 4,7187 6,4714 50,17
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Tablo 11, EUR/TL doviz kuru igin orta vadeli analiz doneminde (1 Ocak 2010-04
Ekim 2024) MSE, MAE, RMSE ve R? hata metrikleri araciligiyla 32 farkli derin 6grenme
modeline ait sonuclar1 gostermektedir. En basarili model CNN/Bi-LSTM (2) olarak tespit
edilmistir. Model, MSE (0,6382), MAE (0,5230), RMSE (0,7989) ve R? (%99,24)
degerleri ile en diisiik hata ve en yiiksek agiklama oraniyla 6n plana ¢ikmaktadir. ikinci
siradaki CNN/Bi-LSTM (3) modeli birinci modele kiyasla daha yiiksek hata metrigi

degerine sahip olsa da benzer sekilde tutarli sonuglar {iretmistir.

Orta siralarda yer alan modeller degerlendirildiginde CNN/LSTM modelleri
benzer hatalarla dikkat cekerken, GRU (3) ve LSTM (2) modelleri CNN/LSTM
modellerine kiyasla daha diisiik performans sergilemis, yaklasik %90-97 aralifinda
aciklama giiciine ulagmustir. Alt siralardaki modellerde ise Bi-LSTM (4) ve Bi-LSTM (3)
modelleri diger modellere kiyasla yliksek hata metrik degerleri iiretmis, model agiklama

giicli zay1f ¢ikmistir.

Modellere ait performanslar genel olarak degerlendirildiginde, CNN tabanli
modellerin Bi-LSTM modeli ile birlestirildiginde yiiksek tahmin performansina sahip
oldugu, geleneksel LSTM ve GRU modellerinin bu hibrit modellerin gerisinde kaldig:
goriilmiistiir. Bu durum, hibrit mimarilerin doviz kuru serileri gibi karmasik veri

setlerindeki bagimliliklar1 6grenmede daha etkili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 22, EUR/TL déviz kuru igin orta vadeli analiz doneminde (1 Ocak 2010-04
Ekim 2024) en basarili on modele ait tahmin performans grafiklerini gostermektedir. En
basarili on modelin grafikleri, tahmin performansini daha kapsamli sekilde degerlendirme
imkan1 sunmaktadir. Boylece modellerin gergek verilere uyumlari, tahmin kabiliyeti ve

sapmanin oldugu tarihleri detayli olarak gdstermesi agisindan olduk¢a 6nemlidir.

En basarili model CNN/Bi-LSTM (2) modeli hem test hem de egitim verisi
tizerinde yiiksek tahmin dogrulugu sergilemektedir. Model, test veri setinde ani
degisimlerin oldugu donemlerde bile orijinal veri ile uyumlu sonuglar iiretmistir.
CNN/Bi-LSTM (3) ve Bi-GRU (2) modelleri de giiclii tahminler yaparak ilk modele
yakin performans sergilemistir. Sekil 22’de yer alan diger modeller veri setindeki
egilimlerin genel ¢ergevesini tahmin etse de test ddonemindeki ani degisimleri yakalamada

ilk ii¢ model kadar basar1 yakalayamamustir.

Genel olarak geleneksel derin 6grenme modelleri, hibrit modellerle
kiyaslandiginda daha diisiik bir basar1 gostermistir. Ozellikle ¢ift yonlii hibrit modeller,
yiiksek parametrik kapasite ve ¢ift yonlii 6grenme mekanizmasi sayesinde ani degisimleri
daha iyi dngorerek iistiin performans sergilemistir. Bu sonug, hibrit modellerin kisa ve
uzun vadeli dalgalanmalar1 daha iyi analiz ettigini, hibrit modellerin geleneksel modellere

gore karmasgik veri setlerinde 6nemli avantajlar barindirdigin1 goéstermektedir.

Orta vadeli analizlerde, CNN tabanli hibrit modellerin yiiksek tahmin basarisi
gosterdigi gozlemlenmistir. Bu modeller, hem kiiresel hem de yerel piyasa etkilerini
tahmin ederek, ortaya ¢ikabilecek kiiresel soklara (6rnegin, ECB ve FED’in faiz politikasi
gibi) kars1 olasi senaryolarin simiilasyonunu miimkiin kilmaktadir. Ayrica, elde edilen
orta vadeli doviz tahminleri dogrultusunda, faiz oran1 degisiklikleri veya swap piyasasi
miidahaleleri gibi para politikas1 araclarinin etkileri modellenebilir. Bu sayede, en uygun

miidahale senaryosu belirlenerek daha etkin bir politika ¢ergevesi olusturulabilir.

4.3. Kisa Vadeli Sonuclar

Kisa vadeli donem, Tirkiye ekonomisinde onemli politik ve ekonomik
dontistimlerin yasandigi bir zaman dilimini kapsamaktadir. 18 Temmuz 2016 tarihinde
baslayan ve 04 Ekim 2024’te sona eren bu donem, 15 Temmuz 2016’daki darbe girisimi
ve sonrasinda ekonomik dalgalanmalarin arttigi stireci temsil etmektedir. Analiz
doneminde kur soklari, enflasyonist baski ve uluslararas1 gelismeler gibi ¢ok boyutlu

degiskenler ortaya ¢ikmis, bu faktorler doviz kurlarinda ani degisimlere ve volatilitenin
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artmasina yol agmistir. Bu durum, tahmin modellerinin performansini test etmek igin
uygun bir ortam saglamistir. Bu ¢ergevede, 32 farklt model olusturulmus ve USD/TL ile
EUR/TL doviz kurlar1 tahmin edilmistir. Modellerin, ekonomik dalgalanmalarin ve
belirsizliklerin arttig1 bir ortamda genel trendleri yakalama ve ani degisimlere tepki
verebilme yetenekleri degerlendirilmistir. Kisa vadeli analiz donemine ait tanimlayici
istatistikler Tablo 12’de sunulmus olup, doviz kuru serilerindeki dalgalanma ve
volatilitenin boyutlar1 ayrintili bir sekilde incelenmistir.

Tablo 12: Kisa Vadeli Donem USD/TL ve EUR/TL Déviz Kurlari1 Tanimlayici
Istatistikleri

USD/TL EUR/TL

Ortalama 11,6122 12,7769
Medyan 7,0732 8,4918
Maksimum 34,1538 38,1714
Minimum 2,8834 3,2102
Standart Sapma 9,3308 9,9603
Skewness 1,1332 1,1615
Kurtosis 2,9428 3,0793
Jarque-Bera 457,04 480,39
Gozlem Sayisi 2134 2134

Kisa vadeli analiz dénemi i¢in USD/TL ve EUR/TL déviz kuru serilerine ait
tanimlayici istatistikler, doviz piyasalarinda siddetli dalgalanmalarin yasandigini ortaya
koymaktadir. Medyan degerlerin ortalama degerlerden daha diisiik olmasi kurlarin
cogunlukla diisik seviyelerde yogunlastigini, ancak donem igerisinde siddetli
dalgalanmalarin yasandigini isaret etmektedir. Ayrica kisa vadeli analiz doneminde
maksimum ve minimum degerler arasindaki farkin biylkligi yiiksek volatiliteyi
dogrulamaktadir. Standart sapma degerleri ise her iki doviz kuru serisinde
dalgalanmalarin oldukga genis bir araliga yayildigini agikc¢a gostermektedir. Uzun ve orta
vadeli analiz donemi standart sapma degerleri ile kiyaslandiginda yine kisa vadeli analiz

doneminde dalgalanmalarin daha siddetli oldugunu ortaya koymaktadir. Jarque-Bera test
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sonuglar1 degerlendirildiginde ise doviz kuru serilerinden normal dagilimdan sapma
gosterdigini ifade etmektedir. Bu bulgular ¢ercevesinde serilerin kisa vadede yiiksek

volatilite, saga carpiklik ve ani degisimlerle sekillendigi goriilmektedir.

Tanimlayic1 istatistiklerden elde edilen bu bilgiler, doviz kurlarindaki
dalgalanmalarin ve volatilitenin modellenmesinin 6nemini ortaya koymaktadir. Bu
dogrultuda, kisa vadeli analiz donemi i¢in USD/TL ve EUR/TL kurlarinin dinamiklerini
daha iyi anlamak ve Ongdrebilmek amaciyla olusturulan 32 farkli derin &grenme

modeline ait sonuglar asagida ayrintili bir sekilde incelenmistir.

4.3.1. USD/TL icin Kisa Vadeli Sonuclar
Calismada segilen orta vadeli analiz dénemi 18 Temmuz 2016-04 Ekim 2024

tarihlerini kapsamaktadir. Bu donemde, siyasi ve ekonomik gelismelerin yani sira kiiresel
ekonomik gelismelerin etkisiyle doviz kurlar1 ani dalgalanmalara maruz kalmistir. Doviz
kurlarmin bu tiir dinamiklerden siklikla etkilendigi bu donemi incelemek amaciyla 32
farkli derin 6grenme modeli kurulmus ve analiz edilmistir. Kurulan modellere ait test seti

sonuclar: Tablo 13’te sunulmustur.
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Siralama Model Ad1 MSE MAE RMSE R2

1 GRU (2) 0,2138 0,2915 0,4624 99,36
2 CNN/GRU (2) 0,2159 0,2925 0,4646 99,36
3 CNN/GRU (4) 0,2340 0,2345 0,4837 99,31
4 GRU (3) 0,2989 0,3963 0,5467 99,11
5 CNN/Bi-GRU (4) 0,3436 0,3010 0,5862 98,98
6 CNN/LSTM (1) 0,3634 0,3090 0,6028 98,92
7 CNN/GRU (3) 0,3644 0,4508 0,6036 98,92
8 CNN/Bi-GRU (3) 0,3668 0,3199 0,6056 98,91
9 Bi-GRU (3) 0,3685 0,3028 0,6070 98,91
10 Bi-GRU (2) 0,4001 0,4369 0,6325 98,81
11 CNN/Bi-GRU (2) 0,4018 0,3857 0,6339 98,81
12 Bi-GRU (4) 0,4250 0,3189 0,6519 98,74
13 LSTM (3) 0,4262 0,3391 0,6529 98,73
14 Bi-LSTM (2) 0,4336 0,5067 0,6585 98,71
15 Bi-LSTM (3) 0,4416 0,5265 0,6645 98,69
16 Bi-LSTM (1) 0,4516 0,3618 0,6720 98,66
17 Bi-GRU (1) 0,4554 0,3822 0,6748 98,65
18 CNN/Bi-GRU (1) 0,4773 0,3995 0,6908 98,58
19 LSTM (1) 0,5250 0,4446 0,7245 98,44
20 LSTM (2) 0,5489 0,4738 0,7408 98,37
21 CNN/GRU (1) 0,5697 0,6103 0,7548 98,31
22 CNN/LSTM (4) 0,6228 0,4806 0,7891 98,15
23 GRU (4) 0,6589 0,7356 0,8117 98,04
24 CNN/Bi-LSTM (1)  0,6890 0,6386 0,8300 97,95
25 CNN/LSTM (1) 0,7111 0,6842 0,8433 97,89
26 CNN/Bi-LSTM (3)  0,8169 0,6924 0,9038 97,57
27 CNN/LSTM (2) 0,8531 0,7705 0,9236 97,47
28 LSTM (4) 0,9013 0,7045 0,9494 97,32
29 CNN/Bi-LSTM (2)  0,9430 0,8163 0,9711 97,2
30 GRU (1) 0,9628 0,9084 0,9812 97,14
31 CNN/Bi-LSTM (4)  1,1235 0,9189 1,0599 96,66
32 Bi-LSTM (4) 1,2970 0,8729 1,1388 96,15
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Tablo 13, kisa vadeli analiz doneminde (18 Temmuz 2016-04 Ekim 2024)
USD/TL doviz kuru i¢in uygulanan 32 farkli modele ait hata metrik degerlerini
gostermektedir. Sonuglara gére GRU (2) modeli, MSE (0,2138), MAE (0,2955), RMSE
(0,4624) ve R? (%99,36) gibi oldukca diisiik hata degerleri ve yiiksek agiklama orani ile
en basarili model olmustur. Ik on siradaki modellerin tamaminda hata metrik degerleri
diisiik, aciklama orani ise yiiksektir. Basarili modeller siralamasinda GRU modelinin ilk
beste agirlikta oldugu goriilmektedir. Bu durum, GRU modelinin kisa vadeli analizdeki

degisimlere uyum saglama konusunda gii¢lii performans sergiledigini géstermektedir.

Tablonun son siralarindaki modeller degerlendirildiginde, Bi-LSTM ve CNN/Bi-
LSTM tabanli modeller dikkat ¢ekmektedir. Bu modellerin daha kétii sonuglar tiretmesi,
Bi-LSTM modelinin kisa vadeli analizde GRU modeline kiyasla dalgalanmalari

yakalamada daha az basarili oldugunu goéstermektedir.

Kisa vadeli analizde en basarili model ile en kotii model arasindaki R? farki
yaklasik %3,21°dir. Bu deger, orta ve uzun vadeli analizlere gére modeller arasindaki
performans farkinin olduk¢a az oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durumun nedeni, kisa
vadeli analizde egitim setinde doviz kurundaki ani degisimlerin yer almasi olabilir.
Boylece, model egitim setinde genel degiskenligi daha iyi 6grenebilmekte ve test veri

setine daha 1yi uyum saglayabilmektedir.
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Sekil 23’te USD/TL doviz kuru kisa vadeli analiz déneminde en basarili on
modele ait tahmin performanslarint gosteren grafikler yer almaktadir. Grafikler, orijinal
veri ile egitim ve test tahminlerini karsilastirarak modellerin dogrulugunu gorsel agidan

sunmaktadir.

En basarili on modele ait grafikler incelendiginde tiim modeller déviz kurundaki
genel trendi yakalamay1 basarmistir. Hem egitim hem de test setlerinde orijinal veriye
yakin tahminler yapilmis, modeller kisa vadeli analiz doneminde etkili bir sekilde
calismistir. Ozellikle GRU (2), CNN/GRU (2) ve CNN/GRU (4) modelleri, egitim ve test

setinde en basarili sonuglari iiretmistir.

USD/TL d6viz kurunda son yillarda yasanan ani dalgalanmalara ragmen modeller,
degisimleri iyi bir sekilde tahmin edebilmistir. Ozellikle GRU tabanli modeller kisa vadeli
analizlerde etkin tahmin yaparak, ani degisimlere ¢ok iyi adapte olmustur. Bazi
modellerde (CNN/GRU (3), CNN/Bi-GRU (3), Bi-GRU (3) ve Bi-GRU (2)) test setinde
orijinal veriden hafif sapmalar yasandigi goriilse de bu durum modellerin tahmin

performansi tizerinde ciddi olumsuz bir etki birakmamustir.

Genel olarak, kisa vadeli USD/TL doviz kuru analizinde, GRU tabanli modellerin
istlinliigli acik bir sekilde goriilmektedir. Veri seti geregi egitim setinde ani
dalgalanmalarin yer almasi, modellerin genelleme yetenegini artirmis, kisa vadeli

analizde tiim modeller belli bir aralikta dengeli performans gostermistir.

4.3.2. EUR/TL i¢in Kisa Vadeli Sonuclar

Calismada ele alinan kisa vadeli analiz donemi 18 Temmuz 2016-04 Ekim 2024
tarihleri arasin1 kapsamaktadir. Bu siirecte doviz kurlar siyasi ve ekonomik geligsmelerle
birlikte kiiresel piyasalarinda etkisiyle ani degisimlere ugramistir. Doviz kurlarindaki
yuksek oynakligin daha iyi anlasilabilmesi i¢in EUR/TL doviz igin 32 farkli derin

6grenme modeli uygulanmistir. Modellere ait test seti sonuglari Tablo 14’te sunulmustur.
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Siralama Model Ad1 MSE MAE RMSE R2

1 GRU (2) 0,3370 0,3978 0,5805 99,24
2 CNN/GRU (2) 0,4255 0,4045 0,6523 99,03
3 CNN/GRU (3) 0,4800 0,4641 0,6928 98,91
4 Bi-GRU (2) 0,5123 0,4664 0,7157 98,84
5 GRU (3) 0,5226 0,5345 0,7229 98,81
6 CNN/LSTM (3) 0,5240 0,4568 0,7238 98,81
7 Bi-GRU (3) 0,6187 0,4857 0,7865 98,60
8 CNN/Bi-GRU (2) 0,6332 0,4830 0,7957 98,56
9 Bi-LSTM (2) 0,6370 0,5698 0,7981 98,55
10 CNN/Bi-GRU (3) 0,6447 0,4967 0,8029 98,54
11 CNN/LSTM (1) 0,6557 0,5196 0,8097 98,51
12 CNN/LSTM (2) 0,7616 0,6302 0,8727 98,27
13 CNN/Bi-LSTM (1)  0,7855 0,5721 0,8862 98,22
14 CNN/GRU (4) 0,8017 0,6803 0,8954 98,18
15 Bi-GRU (4) 0,8098 0,5776 0,8998 98,16
16 CNN/Bi-LSTM (2)  0,8536 0,6554 0,9239 98,06
17 CNN/Bi-GRU (4) 0,8648 0,6382 0,9299 98,04
18 CNN/Bi-LSTM (3)  0,8722 0,6272 0,9339 98,02
19 Bi-LSTM (3) 0,8952 0,7584 0,9461 97,97
20 Bi-LSTM (1) 0,9062 0,6100 0,9519 97,94
21 LSTM (3) 0,9375 0,6479 0,9682 97,87
22 Bi-GRU (1) 0,9669 0,7157 0,9833 97,81
23 LSTM (1) 0,9773 0,6803 0,9886 97,78
24 CNN/Bi-LSTM (4)  1,0391 0,7428 1,0194 97,64
25 GRU (4) 1,0865 0,9399 1,0424 97,53
26 CNN/GRU (1) 1,1402 0,8813 1,0678 97,41
27 CNN/Bi-GRU (1) 1,1454 0,7897 1,0702 97,40
28 CNN/LSTM (4) 1,1645 0,8026 1,0791 97,36
29 LSTM (2) 1,2038 0,7920 1,0972 97,27
30 GRU (1) 1,2578 1,0219 1,1215 97,15
31 LSTM (4) 1,8162 1,0782 1,3477 95,88
32 Bi-LSTM (4) 2,5935 1,2678 1,6104 94,12
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EUR/TL doviz kuru kisa vadeli analizinde elde edilen sonuglar, model dogrulugu
ve tahmin yetenegini anlamak adina énemli bilgiler sunmaktadir. 1k sirada yer alan GRU
(2) modeli, MSE (0,3370), MAE (0,3978), RMSE (5805) ve R? (%99,24) hata metrik ve
aciklama orani ile tahminlerin biiyiik oranda gercek verilerle uyumlu oldugu, dogru
sonuglar verdigini gdstermektedir. Ikinci sirada yer alan CNN/GRU (2) modeli de biraz

daha yiiksek hata degerine sahip olmasina ragmen oldukca tutarli sonuglar iiretmistir.

Kisa vadeli analizde en basarili model ile en kotii model arasindaki agiklama orani
farki yaklasik %5,12°dir. Bu deger, orta ve uzun vadeli analizlere gére modeller
arasindaki performans farkinin olduk¢a az oldugunu ortaya koymaktadir. Bu duruma
egitim setindeki ani degisimlerin yer almasi ve boylece modelin genel degisikligi iyi

ogrenerek, test veri setinde giiclii tahminlerde bulunmasina neden olmaktadir.

32 model sonuglar1 degerlendirildiginde, GRU tabanli modellerin en basarili
modeller olarak one ¢iktig1 dikkat cekmektedir. Dolayisiyla GRU mimarisinin, kisa vadeli
dalgalanmalar1 6grenmede oldukga etkili oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Bi-LSTM ve
LSTM tabanli modellerin daha diisiik performans gdstermesi, bu tiir modellerin uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenme yeteneginin yiiksek olsa da kisa vadeli dalgalanmalarda

yetersiz kaldigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 24, EUR/TL déviz kuru i¢in kisa vadeli analiz doneminde en basarili on
modele ait egitim ve test tahminlerini gostermektedir. Grafikler modellerin egilimlerini,
egitim ve test verileri Tlzerindeki tahminlerini gostererek aciklama giiglerini

gostermektedir.

GRU (2), CNN/GRU (2) ve CNN/GRU (3) gibi modellerin 6zellikle test verisinde
tahmin hatalarin1 minimize ederek orijinal veriyle yiiksek uyumlu tahminler yaptig
dikkat ¢ekmektedir. Bu durum modellerin, kisa vadeli dalgalanmalara kars1 oldukca
duyarli oldugunu ve veri setindeki dinamik yapiy1 basarili bir sekilde 6grenebildigini
gostermektedir. GRU (3) ve Bi-GRU (2) gibi modeller test tahminlerinde kii¢iik miktarda
sapma gosterse de veri setindeki egilimi dogru sekilde yakalamistir. Diger yandan Bi-
LSTM (2) ve CNN/Bi-GRU (3) modelleri, diger modellere kiyasla test verisinde daha
fazla sapma gostermistir. Bu durumun nedeni, karmagsik model yapilarinda kisa vadeli
Ongoriilerin veri giirtiltiisiine duyarli hale gelmesi ve bu sebeple test setinde daha biiyiik

hatalar tUretmesidir.

Sonug olarak, grafiklerde en iyi performans gosteren modellerin GRU tabanl
modeller oldugu ve kisa vadeli analizde basarili tahminler tirettigi kolaylikla sdylenebilir.
Daha karmasik yapidaki modellerin veri giiriiltiisiine fazla duyarli olmasindan kaynakli
kisa vadeli analizlerde daha az etkili oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu bilgiler, EUR/TL
doviz kuru serisi kisa vadeli analizinde GRU ve CNN/GRU model kombinasyonlarinin

giivenilir bir secenek oldugunu gostermektedir.

Kisa vadeli analizlerde, GRU ve CNN/GRU modellerinin doviz kurlarimi ytiksek
dogrulukla tahmin ettigi gozlemlenmistir. Bu modeller, 6zellikle ani dalgalanmalar
anlamada ve tahmin etmede 6ne ¢ikmaktadir. Bu dogrultuda, Merkez Bankasi, bu tiir
modelleri kullanarak doviz piyasasi i¢in ger¢ek zamanli bir “Erken Uyar1 Sistemi”
gelistirebilir. S6z konusu sistem, doviz kurunda ani bir degisimin olacagini birkag¢ giin
oncesinden tahmin ederek piyasa miidahale araglarinin (6rnegin, rezerv kullanimi, swap
mekanizmalar) 6nceden planlanmasinit miimkiin kilabilir. Bunun yani sira, doviz ihtiyaci
yliksek olan sektorler i¢in mikroekonomik araglar (6rnegin, kredi sinirlandirmasi, doviz

alim-satim limitleri) devreye alinarak piyasa istikrar artirilabilir.

4.4. Degerlendirme ve Oneriler
Bu ¢alismada, USD/TL ve EUR/TL doviz kurlarinin tahmin edilmesi ve tutarli bir

model insa edilmesi i¢in kullanilan 32 farkli derin 6§renme modelinin performansi
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Tiirkiye ekonomisi dinamikleri dikkate alinarak uzun, orta ve kisa vadeli {i¢ farkli donem
icin kapsamli bir sekilde analiz edilmistir. Her model, MAE, MSE, RMSE ve R2
metrikleri dikkate alinarak karsilastinlmis ve bulgular genel egilimlere gore

degerlendirilmistir.

Kisa vadeli analiz sonuglari, egitim setinde ani dalgalanmalarin da yer almasiyla
model basarisinin homojen bir sekilde dagildigini gostermektedir. Bu durum model
hatalarinin minimize edilmesine ve tahmin dogrulugunun artmasina katki saglamistir.
Ozellikle GRU tabanli modellerin kombinasyonlari yiiksek tahmin basarisi gdstermistir.
Bu sonug, kisa vadeli tahmin doneminde derin 6grenme modellerinin ge¢mis veri

paternlerini daha etkin sekilde 6grenebildigini ortaya koymaktadir.

Orta vadede, tahmin modelleri arasindaki basar1 farki kisa vadeye gore acilmistir.
Bu donemde 6zellikle CNN/Bi-LSTM hibrit modeli ve kombinasyonlarinin her iki doviz
kurunda da daha {istiin performans sergiledigi tespit edilmistir. Bu durum orta vadeli
analizde veri Oriintiilerini daha karmasik yap1 icerdigini ve hibrit modellerin bu yapilari

yakalamada daha iistiin oldugunu vurgulamaktadir.

Uzun vadeli analizlerde egitim setinde ani dalgalanmalarin daha az olmasi
modeller arasindaki basar1 orani farkinin artmasina yol agmistir. Buna ragmen 6zellikle
CNN/Bi-LSTM ve CNN/Bi-GRU modelleri ve kombinasyonlari uzun vadede tutarli bir
performans sergilemistir. Ancak modellerin geneli disiiniildiigiinde orta ve kisa vadeli
analize gore tahmin dogrulugunda bir diisiis gézlemlenmistir. Bu durum uzun vadeli

analizlerde model se¢iminin 6nemini ortaya koymaktadir.

Uc analiz donemi sonuglar1 degerlendirildiginde, doviz kuru tahmininde
kullanilan modellerin performanslarinin donemsel farkliliklara bagli olarak degistigini
acikca ortaya koymaktadir. Kisa vadede dalgalanmalarin etkisiyle modeller aras1 farklar
azalirken, orta ve uzun vadede veri Ozelliklerinin baskinlig1 nedeniyle model basari
oranlar1 ayrismistir. Bu bulgular, déviz kuru tahmin problemlerinde kullanilan modellerin
seciminde donemsel analizlerin 6nemini ve farkli yontemlerin bir arada kullanmanin

avantajlarini vurgulamaktadir.

Doviz kurlari, ekonomik dinamiklerin ¢ok yonlii etkilerini yansitarak ekonomik
birimler iizerinde 6nemli etkiler birakmaktadir. Bu ¢alismada, uzun, orta ve kisa vadeli
analizlerden elde edilen bulgular ve derin 6grenme modellerinin sundugu tahmin

performanslari, ekonomik birimlerin karar alma mekanizmalarina rehberlik edebilecek
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politika Onerilerinin gelistirilmesine katki saglamaktadir. Bu dogrultuda kamu kesimi,
merkez bankasi, dis ticaret firmalari, finansal sektor firmalart ve hane halklar i¢in

hazirlanmis politika 6nerileri sOyledir:

Kamu kesimi i¢in 6ncelikli amag, uzun vadeli ekonomik istikrar1 saglamak ve
meydana gelebilecek dalgalanmalara karsi direngli bir yap1 olusturmaktir. Uzun vadeli
analizler, USD/TL ve EUR/TL doviz kurlarinda yasanan dalgalanmalarin, ekonomik
ongoriilebilirligi azaltarak kamu borglanma stratejisi tizerinde bir baski yaratabilecegini
gostermektedir. Bu kapsamda, derin 6grenme modelleri ile elde edilen tahmin sonuglarina
dayanarak, doviz cinsi bor¢lanmalarin dikkatle planlanmasi ve kamu bor¢lanma
stratejilerinin daha etkin bir sekilde olusturulmasi miimkiindiir. Orta ve kisa vadede ise
piyasalarda ortaya cikabilecek risk senaryolarina yonelik bir “Olas1 Senaryo Haritalar1”
sistemi gelistirilmelidir. Bu sistem, kriz donemlerinde risklerin 6nceden tahmin
edilmesine olanak taniyacak ve soklarin etkisini azaltacak ¢Ozlimlerin hizla devreye

alinmasini saglayarak piyasa istikrarini destekleyecektir.

Merkez Bankasi, derin O6grenme algoritmalarini kullanarak farkli piyasa
senaryolarini siirekli olarak analiz eden ve doviz islemlerinde karar destek mekanizmasi
sunan bir “Akilli1 Rezerv Yonetim Sistemi” gelistirerek doviz rezervlerini gercek zamanl
optimize edebilir. Ayrica kamu kesimi i¢in Onerilen “Olas1 Senaryo Haritalar™
uygulamasina benzer bir sistem olusturarak piyasalarda olusabilecek soklar1 onceden
tahmin edip, para politikas1 araglarinin etkisini test edebilir. Bu uygulamalar, derin
o0grenme modellerinden yararlanarak biiyiik veri setlerini analiz ederek politika yapicilara
piyasa dalgalanmalarina karsi hizli uyum saglama imkani verecektir. Kisa vadede ise,
derin 6grenme modellerinden elde edilen tahminler kullanilarak bir “Erken Uyar
Sistemi” kurgulanip, potansiyel dalgalanmalara karst hizli reaksiyon verilmesi

saglanabilir.

Dis ticaret firmalart icin, derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak “D&viz Risk
Platformu” gelistirilebilir. Boylece, piyasa trendleri takip edilip firmalara 6ngoriilebilir
karar alma mekanizmalar1 saglanacaktir. Ayrica, geleneksel ve hibrit derin 6grenme
modellerinden elde edilen projeksiyonlar dogrultusunda, uzun, orta ve kisa vadeli kur
dalgalanmalarina karsi koruma mekanizmalart olusturularak firmalarin risk yonetim

stireclerine 6nemli katkilar saglanabilir.



121

Finansal sektér firmalar1 i¢in doviz piyasasinda meydana gelebilecek
dalgalanmalara karsi dayanikli yapilar olusturmak Onemli bir zorunluluktur. Bu
dogrultuda derin 6grenme modellerinin doviz kuru 6ngoriilerinden faydalanarak déviz
yogunlugu ve likidite yonetimi daha etkin sekilde bir tasarlanabilir. Ayrica derin 6grenme
modellerini kullanarak gelistirilecek bir portf0y optimizasyon sistemi, firmalarin yatirim
portfoylerinin optimize edilmesine katki saglayarak daha verimli bir portfoy yonetimi

yaklasimi sunacaktir.

Derin §grenme modelleri hane halklarinin déviz kuru dalgalanmalarina kars1 daha
bilingli finansal kararlar almasina olanak taniyacaktir. Derin 6grenme modelleri ile
birimlerin finansal planlamalar1 doviz kuru 6ngoriilerine dayandirilarak yatirim sepetinin
yapilmasina, boylece dalgalanmalara kars1 daha korunakli bir yapinin olusturulmasina

katk1 saglayacak, boylece ani dalgalanmalarin olumsuz etkileri en aza indirilebilecektir.

Derin 6grenme algoritmalarinin sundugu ytiksek dogruluk orani, farkli sektorlerin
karsilastig1 doviz riski yonetiminde yenilik¢i ¢oziimler iiretme potansiyelini gozler oniine
sermektedir. Politika dnerileri, ekonomik birimlerin mevcut doviz kuru dalgalanmalarina
kars1 daha direncli yapilar gelistirmelerine yardimci olmayr ve ekonomik
ongoriilebilirligi artirmay1 hedeflemektedir. Bu ¢ergevede, derin 6grenme modellerinin
gelisen teknolojilerle daha etkin hale gelmesi, Tiirkiye ekonomisinin déviz dinamiklerini
daha iyi yonetmesini saglayacak ve siirdiiriilebilir bir ekonomik yapinin insa edilmesine

katkida bulunacaktir.
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Déviz kuru, bir birim yabanci para karsiligi degistirilebilen ulusal para birimi
seklinde tanimlanan 6nemli bir makroekonomik degiskendir. Bu kavram, dis ticaret,
sermaye akimlar1 ve ekonomik karar alma stireglerinde belirleyici bir rol oynamaktadir.
Ayn1 zamanda doviz kuru, ekonomik birimlerin beklentilerini ve risk algisin1 da
sekillendirerek makroekonomik politikalarin belirlenmesinde kritik bir ara¢ haline
gelmistir. Bu sebeple doviz kurunu 6ngorebilmek hem politika yapicilar hem de piyasa
katilimcilart i¢in oldukg¢a Onemli bir konu olmustur. Bu dogrultuda déviz kuru
hareketlerini anlamak i¢in bir¢ok teori gelistirilmistir. Doviz kuru belirleme teorileri,
zaman igerisinde farkliliklar gosterse de su temel yaklagimlar etrafinda toplanmaktadir:
Satin Alma Giicii Paritesi, Faiz Oranm1 Paritesi, Esnek ve Kati1 Fiyatli Parasal Yaklasim,
Portfoy Dengesi Yaklasimi, Spekiilatif Kabarciklar Teorisi ve Doviz Kuruna Mikro
Temelli Yaklasim. Bu teoriler, ekonomik gostergelerin (fiyatlar genel diizeyi, faiz
oranlari, para arz ve talebi, varlik piyasalari, beklentiler vb.) doviz kuru iizerindeki

etkilerini inceleyerek tahmin ve modellerin gelistirilmesine rehberlik etmektedir.

Geleneksel ekonometrik modeller, doviz kuru tahmininde 6nemli katkilar saglasa
da kisitlayict dagilim varsayimlarina dayanmasi ve doviz kuru serilerinin ¢ogunlukla
karmasik ve dogrusal olmayan yapist nedeniyle yetersiz kalmistir. Derin 6grenme
yontemlerinin zaman serilerindeki karmasik Oriintiileri herhangi bir varsayima
dayanmaksizin ¢6zme kapasitesine sahip olmasi bu tiir mimarilerin son yillarda
literatiirde siklikla kullanilmasma neden olmustur. Ozellikle tekrarlayan sinir aglari
modeline dayali LSTM, GRU, Bi-LSTM ve Bi-GRU gibi modeller, uzun vadeli
bagimliliklar1 yakalama yetenegiyle tahmin performansinin artmasina 6énemli katkida
bulunmustur. Hibrit yaklagimlar ise, farkli o6zellikleri i¢inde barindiran modelleri

birlestirerek daha tutarli tahminler sunmustur.

Bu tez, USD/TL ve EUR/TL nominal doviz kurlarini tahmin etmek ve tutarli bir
model insa etmek amaciyla derin 6grenme algoritmalarinin etkinligini kapsamli bir
sekilde degerlendirmeyi amaglamaktadir. USD/TL doviz kuru, Tiirkiye ekonomisi i¢in
ozellikle ithalat ve ihracat sirketleri a¢isindan kritik bir 6neme sahipken, EUR/TL d6viz
kuru Avrupa Birligi ile olan ticari iliskiler ve dis bor¢lanma dinamiklerinde kilit bir rol
oynamaktadir. Calismada tekrarlayan sinir aglart modeline dayali LSTM, GRU, Bi-
LSTM ve Bi-GRU modelleri ve bu modellerin CNN yapisiyla birlestirildigi hibrit

yaklagimlar kullanilmigtir. Bu yaklasimlar, doviz kurlarindaki karmasik Oriintiileri daha
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etkili bir sekilde ¢oziimlemek i¢in 6nem arz etmektedir. Ayrica ¢alismada, ekonomik ve
politik degisimler dikkate alinarak 6zgiin ii¢ farkli donemde USD/TL ve EUR/TL déviz
kurlar1 analiz edilmis, elde edilen bulgular tablo ve grafikler kullanilarak

degerlendirilmistir.

Ug farkli analiz doénemi incelendiginde, birinci analiz dénemi olan Subat
2001°den Ekim 2024’e kadar gecen siiregte, Tiirkiye ekonomisinde esnek kur rejimine
gecisle birlikte doviz kurlarinin uzun vadeli hareketlerindeki karmasik yapilar dikkat
cekmektedir. Bu analiz donemi, 2001 ekonomik krizinin etkileriyle sekillenmis ve
piyasalarda koklii degisimlerin yasandigi bir siireci kapsamaktadir. Bu durum
piyasalardaki koklii degisimlerin ve ekonomik yapidaki farkliliklarin doviz kurlari
tizerindeki etkisini daha iy1 bir sekilde anlasilmasini ve detayli model analizlerini gerekli
kilmigtir. Bu dogrultuda kurulan 32 farkli derin 6grenme modeliyle doviz kurlarinin
zaman igerisindeki seyri incelenmis, test ve egitim setleri i¢in tahminlerde bulunulmustur.
Test setine ait bulgular CNN/Bi-LSTM ve CNN/Bi-GRU hibrit modellerinin uzun vadeli
bagimliliklar1 yakalamada diger modellere kiyasla listiin performans gosterdigini ortaya
koymustur. Bu baglamda veri setine uygun parametrelerle diizenlenen hibrit model

kullaniminin 6nemli avantajlar gosterdigi sonucuna ulasilmistir.

Ocak 2010-Ekim 2024 tarihlerini kapsayan orta vadeli donem, 2008 kiiresel finans
krizi sonrasi toparlanma, enflasyon hedeflemesi ve finansal istikrar politikalarinin birlikte
uygulanmaya basladig1 bir donemi temsil etmektedir. Bu donemde doviz kurlarinda hem
kiiresel hem de yerel gelismelerin etkisi daha ¢ok hissedilmistir. Bu donemde meydana
gelen gelismelerin doviz kurlart tizerindeki etkisi ve derin 6grenme modellerinin
performansini test etmek i¢in 32 farkli derin 6grenme modeli gelistirilmis, test seti
Uzerinde CNN/Bi-LSTM hibrit modellerinin zamansal ve mekansal oriintiileri daha etkili
bir sekilde yakaladigi sonucuna ulasilmistir. Modeller aras1 hata degerleri ¢ok fazla
farklilagsa da uzun ve orta vadede hibrit modellerin geleneksel modellere kiyasla daha 1yi

performans gostermesi elde edilen 6nemli bulgulardan birisi olmustur.

Temmuz 2016’dan itibaren baslayan son analiz donemi ise, ekonomik ve politik
belirsizliklerin yogunlastig1 bir siireci temsil etmektedir. Bu donemde 15 Temmuz darbe
girisimi sonrast silire¢, Brunson krizi, COVID-19 pandemisi, Merkez Bankasi faiz
indirimleri ve Cumhurbaskanligi secimleri gibi ¢esitli soklarin etkisiyle doviz kurlarinda

onemli dalgalanmalar meydana gelmistir. Doviz kurlarindaki dalgalanmalar1 tahmin
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etmek ve tutarli bir model gelistirmek icin gelistirilen 32 farkli derin 6grenme modelinin
test seti sonuclari, uzun ve orta vadeli analiz sonuglarindan farkli olarak GRU ve Bi-GRU
modellerinin diger modellere kiyasla daha iyi performans sergiledigi gostermistir. Ayrica
kisa vadeli analiz doneminde ani dalgalanmalara karst model duyarliligmmin artmasi

sebebiyle tiim modeller arasindaki farkin azaldigi tespit edilmistir.

Calismanin bir diger dikkat cekici sonucu, veri seti Ozelliklerinin model
performansi iizerindeki etkilerini gézler 6niine sunmasidir. Tiim analiz donemleri i¢in
%75 egitim seti, %25 test seti ayrim1 yapilmasina ragmen, uzun ve orta vadeli analiz
donemlerinde egitim setinde ani dalgalanmalarin daha az olmasi nedeniyle bazi
modellerde duyarliligin azalmasi sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Buna karsin, kisa vadeli
analizlerde ani dalgalanmalarin egitim setinde yer almasi, modellerin 6grenme
kapasitesini artirarak performans farkliliklarin1 azaltmistir. Bu bulgular, donemsel
analizlerin ve model se¢iminin tahmin performansi iizerinde ne kadar kritik bir rol

aldigin1 ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, calisma USD/TL ve EUR/TL doviz kurlarini tahmin etmek igin
derin 6grenme modellerinin etkinligini acik¢a ortaya koymaktadir. Her bir modelin
avantaj ve sinirliliklari, calismada Onerilen hibrit yaklasimlar ve farkli parametre
degerleriyle dengelenmis, ii¢ farkli analiz donemi belirlenerek donemler arasi farkliliklar
dikkate alimmistir. Boylece bu tiir model ve donem belirleme siirecinin tahmin
performansini 6nemli 6l¢iide artirdigr gézlemlenmistir. Bu sebeple ¢alisma, bu alanda
yapilacak sonraki ¢aligsmalar i¢in hem teorik hem de uygulama agisindan 6nemli bir

referans olusturmaktadir.

Bu caligmanin bulgulari, déviz kuru tahmininde derin 6grenme modellerinin
basarisin1 vurgulayan literatiirle biiylik 6l¢ide uyumludur. Literatiirde, 6zellikle RNN
tabanli LSTM, GRU gibi modellerin, finansal zaman serilerindeki dogrusal olmayan
iliskileri anlamada geleneksel yontemlere gore daha iistiin oldugu gosterilmistir (Ornegin,
Leung vd., 2000; Yao ve Tan, 2000; Kamruzzaman ve Sarker, 2003; Kiani ve Kastens,
2008; Putri ve Halim, 2020; Telatar, 2022; Erem, 2023). Bununla birlikte, bu caligsma,
hibrit modellerin (CNN ile birlestirilmis LSTM ve GRU gibi) performansini detayl1 bir
sekilde ele almasiyla mevcut ¢alismalardan ayrigsmaktadir. Her ne kadar hibrit modellerin
kullanildig1 caligmalar literatiirde sinirli olsa da hibrit modeller {izerine yapilan

arastirmada (Ni vd., 2019), 6zellikle CNN tabanli modellerin etkili oldugu goriilmiistiir.
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Ayrica bu ¢aligma, donemsel analizlerin doviz kuru tahminine etkisini inceleyen bir
yaklasimla, 6zellikle literatiirde daha az islenmis olan ani dalgalanmalarin modellere olan
etkisini tartismasi agisindan farklilik géstermektedir. Boylece, bu ¢alisma, literatiire hem
yontemsel bir yenilik hem de farkli donemler arasindaki performans farkliliklarina dair

yeni bir bakis agis1 sunmaktadir.

Elde edilen bulgular neticesinde bu ¢alisma, tiim ekonomik birimler i¢in 6nemli
ipuclar1 sunmaktadir. Kamu kesimi i¢in, derin 6grenme modelleri ile edilecek tahminler,
Ozellikle uzun vadede kamu borglanma stratejilerinin daha etkin bir sekilde
planlanmasia katki saglayacaktir. Orta ve kisa vadede ise piyasalarda meydana
gelebilecek risk senaryolarina yonelik bir “Olast Senaryo Haritalar1” sistemi
gelistirilmesi, kriz donemlerinde risklerin dnceden tahmin edilerek soklarin etkisini
azaltacak ¢ozlimlerin devreye alinmasina imkan taniyacaktir. Merkez bankasi agisindan
degerlendirildiginde, derin &grenme algoritmalar1 kullanilarak bir “Akilli Rezerv
Yonetim Sistemi” gelistirilerek uzun ve orta vadede soklara karsi direncgli bir yapinin
olusturulmasina katki saglanacaktir. Kisa vadede ise derin 6grenme algoritmalarinin
doviz kuru tahminlerine dayali bir “Erken Uyar1 Sistemi” kurulmasi, piyasalarda ani
dalgalanmalara karsi hizli aksiyon alinmasimi saglayarak, doviz kurlarinda dengeden

sapmanin Oniine gecilmesine olanak saglayacaktir.

Finans sektorii ve dis ticaret firmalari i¢in ise, derin 6grenme modellerinin tirettigi
tahminler dogrultusunda risk yonetim siirecleri etkin sekilde gelistirilebilecektir. Derin
O0grenme modelleri tahminleri dogrultusunda, dis ticaret firmalarinin piyasa trendlerini
Ongoren karar alma platformlarin1 kullanmasi, kur riskine kars1 koruma mekanizmalarinin
gelistirilmesinde kritik bir rol oynayacaktir. Finansal kurumlar i¢in ise, derin dgrenme
modellerinin iirettigi bilgilere dayandirilarak, portféy optimizasyon sistemleri ve likidite
yontemi uygulamalarmin kullanimi  kurumlarin daha etkin caligmasina katki

saglayacaktir.

Calisma, bireysel yatirimcilar ve hane halklar1 i¢in de Onemli katkilar
sunmaktadir. Derin 6grenme modellerine dayali yapilan tahminler, bireylerin
yatirimlarini daha bilingli planlamasina ve portfoylerini c¢esitlendirmesine katki
saglayarak ve ani dalgalanmalardan kaynaklanan olumsuz etkilerin en aza indirilmesine

olanak tantyarak daha korunakli finansal yapilar olusturulmasinit destekleyecektir.
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