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ABSTRACT

Keywords:

GARCH type models and artificial intelligence models are frequently used in the modeling of financial time
series returns. In this study, the performance of ARMA and ARMA-GARCH models was compared with ELM.
Four error measurement criteria were used in the performance comparison. According to the findings, ELM
models of Euro and GBP exchange rates returns are superior to the ARMA and ARMA-GARCH models.
According to this result, it can be said that ELM, one of the artificial intelligence-based methods, is more
suitable for estimating the exchange rate returns during the period covered.

Artificial Neural Networks, Extreme Learning Machine (ELM), ARMA, ARMA-GARCH

Doviz Kuru Getirisinin Tahmininde ELM, ARMA ve ARMA-GARCH Modellerinin
Dogruluk Performansinin Karsilastiriimasi

OzET

Anahtar Kelimeler:

Finansal zaman serilerinin getirilerinin modellenmesinde GARCH tipi modeller ve yapay zeka maodelleri
sikhkla kullanilmaktadir. Bu calismada ARMA ve ARMA-GARCH modellerinin performansi, yapay zeka
tekniklerinden ELM ile karsilastinlmistir. Performans karsilastirmada dort adet hata 6lcim kriterinden
yararlanilmistir. Elde edilen bulgulara gore Euro ve GBP déviz kurlarinin ELM modellerinin, ARMA ve ARMA-
GARCH modellerine kiyasla daha tstiin oldugu gérilmistir. Bu sonuca gére ele alinan dénem icerisinde,
déviz kuru getirilerinin tahmininde ELM’ nin daha uygun oldugu séylenebilir.

Yapay Sinir Aglari, Hizli Ogrenen Makine (ELM), ARMA, ARMA-GARCH
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1. Giris

Diinyanin kiresellesmesiyle birlikte para birimleri arasindaki kurlardaki hareketler,
ekonominin tiim alanlarina etki etmeye baslamistir. D6viz kurlar, tlke ekonomilerini
kiyaslamada énemli bir gdsterge olmasi, kriz habercisi olmasi ve uluslararasi ticarette
oynadigi rol nedeniyle ekonomide etkili olmaktadir. Bu sebeple déviz kurlarindaki
hareketliligin belirlenmesi bir gereklilik haline gelmistir. Ayrica finans literatiirinde
tahminin 6nem kazanmasinin sebepleri arasinda, firmanin performans analizinin
yapilmasi ve yatirrmainin aldigi kararlarda etkili rol oynamasi da sayilabilir (W. Huang
vd., 2004).

Arastirmacilar doviz kurunu tahmin etmek igin bircok yéntem gelistirmislerdir. Dviz
kurunu etkiledigi distinilen makro ekonomik degiskenler ile kurulan ekonometrik
modeller, tek/cok degiskenli zaman serisi modelleri ve yapay zeka temelli modeller
bunlar arasindadir (Cao & Tay, 2001). Ozellikle geleneksel istatistiksel teknikler,
ekonomik ve finansal verilerde genellikle var olan dogrusal olmayan yapiyi
yakalayamamalan ve bu verilerin duragan olmama durumunda gerekli varsayimlar
saglayamamalarindan dolayi, diisiik tahmin performansina sahiplerdir. Bu sebeple
arastirmacilar yapay sinir aglar, genetik programlama ve destek vektdr regresyonu
gibi makine 6grenme tekniklerinin kullanilmasini 6nermektedirler (W. Huang vd.,
2004; Cao ve Tay, 2001). Buyontemlerin geleneksel yéntemlere istiinligd, veri Gretim
stirecinde herhangi bir varsayim gerektirmemeleri ve dogrusal olmayan iliskileri
yakalayabilme kapasitesine sahip olmalarindan kaynaklanmaktadir.

Geleneksel istatistiksel tekniklerden olan Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA)
modellemesi ve Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Heteroskedasite (GARCH)
modellemesi finansta yaygin olarak kullanilmaktadir (Abdalla, 2012). Bununla birlikte
yapay sinir aglan (YSA), aciklanan varyansin daha yiiksek olmasi ve érneklem disi
tahmin dogrulugunun geleneksel istatistik modellerine kiyasla daha tstiin olmasi gibi
sebeplerden dolayl son zamanlar arastirmacilarin dikkatini ceken bir uygulama alani
olmustur (West, Brockett, & Golden, 1997).

Bu calismada, Tirkiye'de déviz kurunun tahmin edilmesi amaclanmistir. Bu kapsamda
Hizli Ogrenen Makine (Extreme Learning Machine-ELM) YSA dgrenme algoritmasi ile
klasik istatistiksel tekniklerden ARMA ve ARMA-GARCH modellerinin tahmin
performanslan karsilastirilacaktir.

Bu caligmanin ikinci bélimnde kullanilan yontemlerin teorik yapisi ayrnintili bir sekilde
anlatilacaktir. Uclinci bolimde yoéntemlerin déviz kuru tahmininden elde edilen
bulgulara ve modellerin tahmin hatalarina yer verilerek, yéntemler karsilastirilacaktir.
Doérdiincii bélimde ise elde edilen bulgulara iliskin degerlendirmelere yer verilecektir.

2. Yontem

2.1. Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) Modeli

Bir zaman serisinin duragan olmasi, o seriyi yaratan slirecin zamana bagli olarak sabit
kalmasi anlamina gelmektedir. Diger bir ifadeyle, duragan bir seri sabit bir ortalama
etrafinda dagihm gdsterir ve herhangi bir sapma olsa bile ortalamaya dénme
egilimindedir (Enders, 2010). Duragan zaman serilerinin modellenmesinde
Otoregresif (AR) model, Hareketli Ortalama (MA) modeli ve Otoregresif Hareketli
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Ortalama (ARMA) maodeli kullanilmaktadir. ARMA modelinde hem otoregresif hem de
hareketli ortalama bileseni bulunmaktadir. ARMA(p,q) maodelinin genel denklemi
asagidaki gibidir.

P g
Y =5+ 4Y+ D) 06 +¢ )

i=1 j=1
Burada potoregresif kismin derecesini ve gise hareketli ortalama kisminin derecesini

gbstermektedir. Yt serisi, calismanin konusuna uygun olarak getiri serisini temsil

etmektedir. & sabit terim, ¢,,...,4, otoregresif parametreler, 6,..

. <9q hareketli

ortalama parametreleri, &; sifir ortalama, sabit varyans ve korelasyonsuz rassal bir
degisken olan hata terimidir.

p dederinin belirlenmesi icin kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF), g dederinin
belirlenmesi icin ise otokarelasyon fonksiyonu (ACF) kullanilmaktadir. pve gderecesi
belirlendikten sonra model tahmin asamasina gecilebilir. Otoregresif hareketli
ortalamalar modelinde tahmin, hareketli ortalamalar modelinde oldugu gibidir.
Otoregresif hareketli ortalamalar modelinde aciklayici degiskenler arasinda hata
terimi ve onun gecikmeli degerleri vardir. Bilindigi Gzere hata terimleri bilinemez.
Bundan dolayir ARMA(p,g) modelleri de MA(g) modeli gibi kosullu en ¢ok benzerlik
yontemiyle tahmin edilmektedir (Hamilton, 1994). Tahmin edilen ARMA(p,q)

modelinde parametreler sirasiyla|¢ +..+4, <1 ve [6+..4+0, <1 kisitlarini

sagladiginda ARMA(p,g) siireci duragan ve cevrilebilirdir (Campbell, Lo, MacKinlay, &
others, 1997).

Modelin uyum iyiligini test etmek icin R? belirginlik katsayisi ve Akaike (AIC), Schwartz
(5C) gibi bilgi kriterleri kullanilabilir. ARMA(p,g) modelinin tahmin edilen
parametrelerinin istatistiksel 6zelliklerine ve yapilan testlere giivenebilmek icin
modellerin kalintilarinin normal dagihma uygunlugu sarttir. Kalintilanin normalligini
test etmek icin Jarque Bera, Liliefors, Kolmogorov Smirnov veya Shapiro Wilk testleri
kullanilabilir (George G. Judge vd., 1988). ARMA(p,qg) modelleri arasindan segim
yapabilmekicin ise yine AIC, SC gibi bilgi kriterlerinden yararlanilabilir. Bilgi kriterlerinin
degerleri daha kiiciik olan model segcilir (Cil Yavuz, 2015).

2.2. Otoregresif Hareketli Ortalama-Genellestirilmis Otoregresif
Kosullu Heteroskedasite (ARMA-GARCH) Modeli

ARCH-GARCH Modelleri

Klasik dogrusal regresyon modelinin varsayimlarindan biri olan, hata teriminin
varyansinin sabit olmasi durumu homoskedasite olarak ifade edilmektedir. Bu
varsayimin saglanmamas ise heteroskedasite olarak adlandinhr. Finansal zaman
serileri (hisse senedi, doviz kuru, enflasyon orani, vb.) ile kurulan ekonometrik
modeller tahmin edildiginde cogunlukla hata terimleri heteroskedastik 6zellik
gostermektedir. Béyle bir durumda En Kiiciik Kareler Yéntemi ile tahmin edilen
parametreler etkin degildir (Cil Yavuz, 2015). Bu sebeple finansal zaman serilerinin
tahmini icin Engle (1982), Otoregresif Kosullu Heteroskedasite (ARCH) modelini
onermistir. Bu model ile zaman serisinin kosullu ortalamasi ve varyansi ayni zamanda
ayn olarak belirlenmektedir. Hata teriminin varyansinin, énceki dénem hatalarinin
karesine bagli oldugu, ARCH(p, g) madelinin matematiksel gésterimi;

& = 1,0,
Y =1t ,gt~N(O,o-t2) (2)

2 2 2 2
Of =y +ae T E .t a8,
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seklindedir. Buraday,; bagimh degigkenin ¢ zamanindaki degeri,o,; standart
sapmanin tzamanindaki degeri, Z, ; 0 ortalama 1 varyansla bagimsiz ve 6zdeg dagilan
temiz dizi, & ; hata teriminin ¢ zamanindaki degeridir. Denklemde yer alan sabit
parametre (¢,) ve ARCH parametrelerinin (¢;) saglamalar gereken kisitlar vardr.
Varyansin pozitif olmasi icin ¢, >0 ve 0< ¢, <1 kisitlarn saglanmalidir.

1986 yilinda (Bollerslev, 1986) tarafindan, ARCH modelinin eksikliklerini gidermek icin,
Genellestirilmis Kosullu Heteroskedasite (GARCH) modeli gelistirilmistir. Bu modelin
ARCH modelinden farki, kosullu varyans denkleminde, hata teriminin karesinin
gecikmeleri ile birlikte kosullu varyansin gecikmelerinin de yer almasidir. GARCH(p, q)
modelinin denklemi,

& =71,0

V,=u+e¢ ,&~N(O0c?) 3)

2 2 2 2 2
o =0yt g+ taE ,+ o+t Bo,

seklindedir. ARCH modeline benzer sekilde, denklemde yer alan sabit parametre (o,

), ARCH parametreleri ( ;) ve GARCH parametrelerinin (,b’j ) saglamasi gereken kisitlar

max(p,a)

vardir. Varyansin pozitif olmasi icin, 20, B,>0 Ve Z (a,+8) <1 kisitlar

saglanmalidir (Nelson & Cao, 1992).
ARMA-GARCH Modeli

Denklem (1) ile ifade edilen ARMA(p,g) modelinde, hata teriminin (&, ) saf hata sureci

oldugu varsayilmaktadir, yani 0 ortalama ve sabit varyansla bagimsiz ve benzer
dagilan (i.i.d.) bir temiz dizidir. Matematiksel olarak,

E(5)=0, E(ei£,)=0(i#J) , E(s7) =" @

seklinde ifade edilebilir. Ancak, finansal zaman serilerinde cogunlukla sabit varyans
varsayimi gerceklesememektedir. Bu durumda gegmis goézlemlerine bagh olarak
zamanla degisen varyans, yani kosullu varyans durumu ortaya gikmaktadir. Ayrica
ardisik hata terimleri iliskisiz olsa da, bagimsiz degildirler.

Denklem (3) ile ifade edilen GARCH(p,q) modelinde hata terimi ¢, = z,0, olarak ifade
edilir. Burada z,, belirli bir olasihk dagiimindan cekilen (genellikle Gaussian)
standardize edilmis, bagimsiz ve benzer dagilan rasgele degiskendir, yani E(z,) =0 ve
var(z,) =1 dir. o, ise, Denklem (3)'deki kosullu standart sapmadir. Bu bilgilerden
hareketle ARMA(m,n)-GARCH(p,g) modeli asagidaki gibi ifade edilebilir.

Y, :5+Z¢th—i +Z‘91<9t_j +& ,& ~N(0,67)
i1 -1

P q

Gtz =a, +Zai£t2_i +Zﬂjat2_j (5)
i=1 j=1

& =20,,z,~N(0,1)

ARMA-GARCH modelini kurarken dikkat edilmesi gereken durumlar ve asamalar
asagida 6zetlenmistir (Hossain & Nasser, 2011; Pham & Yang, 2010).
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1. Asama: Oncelikle serinin duragan olup olmadigi belirlenir. Eger serinin duragan
olmadig tespit edilirse gerekli dénisiimler yapilarak duragan hale getirilir.

2. Asama: Veri egitim ve test kiimesi olarak ikiye aynlir. Egitim kiimesi kullanilarak
ARMA modeli kurulur ve parametreler tahmin edilir. Modelin tahmini asamasinda Box-
Jenkins (Box, Jenkins, Reinsel, & Ljung, 1976) metodolojisi takip edilir. Test kiimesi
tahmin giiciind belirlemek icin kullanihir.

3. Asama: ARMA modelinin uygunlugu test edilir. Bunun icin parametrelerin
istatistiksel acidan anlamh olup olmadigi t-testi yardimiyla belirlenir. Parametre
kisitlarinin  saglanip saglanmadigina bakilir ve hatalarin rassal olarak dagilip
dagilmadigi da L-jung Box Q testi yardimiyla belirlenebilir. Model uygun ise 4. asamaya

gegilir.

4. Asama: Modelde ARCH etkisinin varlig test edilir. Bunun icin ARCH-LM testi
kullanilabilir. Eger modelde ARCH etkisinin varhgi tespit edilirse 5. agsamaya gecilir.

5. Asama: ARMA-GARCH maodeli kurulur ve parametreler tahmin edilir. 3.asamaya
benzer sekilde parametrelerin istatistiksel anlamhli§i kontrol edilir ve parametre
kisitlaninin saglanip saglanmadigina bakilir. Eger modelin uygun olduguna karar
verilirse 6. asamaya gecilir.

6. Asama: ARMA-GARCH modelinin yeterliliginin belirlenmesinden sonraki asama
gelecek tahminidir. Tahmin edilen degerler ile test kiimesi degerleri karsilastirilir,
gerceklesen hatalar raporlanir ve madelin tahmin giicti belirlenir.

2.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglan (YSA) insan beyninin yapisi ve islevi dikkate alinarak gelistirilmistir
(McCulloch & Pitts, 1943). insan beyninin en kiigiik tgesi olan noronlar (neuron),
birbirine dendrit (dendrite) ve aksonlar (axon) ile baglanir. Bu baglanti noktalari sinaps
(synapse) olarak adlandinlir. Burada bir néronun aksonundan aldigi elektriksel uyar,
diger noronun dendritine aktarir. Hicre gbévdesi denilen kisimda, dendritlerden
gelinen tim sinyaller toplanir. Sinyaller hiicrenin esik degerini gectigi taktirde elektrik
akimi olusturulur. Yapay sinir aglarinda da ayni olay gerceklestirilir. Burada dendritin
gorevini toplama fonksiyonu, hiicre govdesinin gorevini aktivasyon fonksiyonu
(activation function), sinapslarin goérevini agirhklar (weight) yapmaktadir. Biyolojik
hiicrede olusan elektrik akiminin yapay hiicredeki karsihgi ise giktidir (output). Sekil
1'de yapay sinir aglarinin genel gésterimi verilmistir.

Yanlt
—{)
Altivagyon
Fonksiyonu
: v
Girdi Ll () e SR
Sinvalleri :
Toplama
Fonkstyonu
O—

Agirlikdar
Sekil 1. Yapay sinir aglarinin yapisi (Haykin, 2009:11)
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Yapay sinir aglarinda néronlar t¢ farkl katmanda bulunurlar. Bunlar girdi katmani, gizli
katman ve cikti katmanidir. Bu katmanlardan ti¢iini de barindiran yapay sinir aglarina
¢cok katmanli yapay sinir aglarn denir. Giniimiizde tek katmanh YSAlar (gizli katmani
olmayan YSA) eksikliklerinden dolayi fazla kullanilmamaktadir. Cok katmanh yapay
sinir aglarn ayni zaman ileri beslemeli yapay sinir aglardir. ileri besleme, girdi
katmanindan ¢ikti katmanina dogru tek yonli bir akisi ifade etmektedir (Oztemel,
2006).

Katmanlarin genel yapisi Sekil 2'de gosterildigi gibidir.

K

™
5%

i

Gurds Katman Gizli Katman Guzli Katman Cikts Katman

Sekil 2. Cok Katmanli YSA (Haykin, 2009:11)
Sekil 2'deki ag yapisinin formile edilisi asagidaki verilmistir.

N
yzgo[inwi +bj (6)
i=1

Burada x; girdileri, w;, girdilere ait agirhklar, b, sapma terimini, ¢ aktivasyon
fonksiyonunu ve vy, ciktilariifade etmektedir.

Geleneksel Ogrenme Algoritmalari

{(x.t) [i=1..,N}, N farkh keyfi gozlem olsun. Burada X =[Xj,..,X,]eR" ve
t, =[t,,....t,, ] €R™ seklindedir. l\~lgizli noron sayisini ve g(x) aktivasyon

fonksiyonunu gostermek tizere, standart tek gizli katmanli ileri beslemeli yapay sinir
ag! (TKIBYSA)'nin matematiksel ifadesi asagida gosterildigi gibidir. (j=1,2,...,n)

Zﬂigi(xj):Zﬂig(V\/i'Xj+bi):Oj (7)

Bu standart TKIBYSA, N adet gézleme sifir hatayla yaklasabilir (G.-B. Huang & Babri,
1998). Bu durumun matematiksel ifadesi asagidaki Denklem (8) ile verilmistir. Burada
g; agin ciktisini, tise hedef ciktiyr temsil etmektedir.

N
Z”Oj_tj =0 (8
j=1
Eger B, w, ve b, biliniyorsa, esitlik agagidaki hale déntsdr.
N
i=1

Denklemin matrissel gésterimi ise H/f =T seklindedir. H, gizli katman gikti matrisi

olarak adlandinlir. Genellikle (N~ = N) yani gozlem sayisi ile gizli néron sayisi esit
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olmadigi icin A kare matris degildir. Bu sebeple, matris esitliginin saglanmasi icin
spesifik W, b, ve S (i =1...., N) degerleri bulunmahdir.

Geleneksel 6grenme algoritmalarn, || H S8 —T ||= 0 esitliginin minimizasyon strecinde,
(w,4) agirhklan ve b, sapma parametrelerinin kiimesi olan W vektord, yinelemeli
olarak asagidaki sekilde ayarlanir. Burada n 6grenme oranidir.

JE(W)

W, =W,,—7 Y

(10)
Geleneksel 6grenme algoritmalar arasinda analizlerde en ¢ok kullanilan Geri Yayillim
Algoritmasi-GY (Backpropagation Algorithm) dir. Ogrenme oranminin  yanhs
belirlenmesi kaynakli ortaya cikabilecek olan ezberleme problemi, yerel minimuma
takilma (getting stuck with local minima), asin egitilme (overtrained) problemi,
aktivasyon fonksiyonunun sonsuz kez tirevi alinabilir oldugunu varsaymasi bu
algoritmanin problemleri arasinda sayilabilir. Bu problemleri ortadan kaldirmak
amaciyla Extreme Learning Machine algoritmasi gelistirilmistir.

Hizh 6grenen Makine (Extreme Learning Machine (ELM))

Hizh dgrenen makine (G.-B. Huang, Zhu, & Siew, 2006), TKIBYSA'ni egitmek icin
gelistirilmis bir 6grenme algoritmasidir. ELM’de girdi agirliklant W; ve gizli katman
sapmalari bi’nin ayarlanmasina gerek yoktur. Ayrica herhangi bir kapali girdi
kiimesinde, aktivasyon fonksiyonu herhangi bir siirekli fonksiyon olarak belirlenebilir
(G.-B. Huang, Zhu, & Siew, 2004).

Asagidaki esitlikte goraldigu gibi, sabit girdi agirhklarn W, ve gizli katman sapmalarn

b, ile TKIBYSA'ni egitmek, Hﬁ =T dogrusal sisteminin bir en kiiciik kareler ¢ozim(i

olan IB 'nin bulunmasina esdegerdir.

IHMW,...,Wg,b,....b ) =TI an
=m[!n||H(W,...,WN, D) BT |
H £ =T dogrusal sisteminin minimum normlu en kiigiik kareler coziimi ,5’ =H'T
seklindedir. Burada H™", H matrisinin Moore-Penrose tersidir (G.-B. Huang et al.,,
2004).

GCalismada YSA'yi egitmek icin kullanilan ELM algoritmasinin, uygulamali calismalarda
sikhikla kullanilan GY algoritmasina gére avantajli olma 6zelligi vardir. ELM’'de girdi
agirliklart W, ve gizli katman sapmalari bi ‘'nin ayarlanmasina gerek yoktur. Ayrica
herhangi bir kapali girdi kiimesinde, aktivasyon fonksiyonu herhangi bir stirekli
fonksiyon olarak belirlenebilir. GY algoritmasina kiyasla ¢ok daha hizlidir. Ayrica
ELM’de dogrusal sisteminin minimum normlu en kigik kareler ¢ézimunin egitim
hatasinin az oldugu, diger en kiicliik kareler ¢oziimleriyle karsilastinldiginda daha
kiicik norma sahip oldugu ve bu 6zellikleri tasiyan tek ¢c6ziim oldugu gdsterilmistir.
Ancak bu avantajlarin yani sira sahip oldugu dezavantajlar da vardir ve bu durum
tahmin performansini disdrebilir. ELM algoritmasi ile egitim sirasinda girdi
agirhklannin ve sapmalarin rasgele secilmesi, girdi katman cikti matrisinin situn
rankinin tam olmamasina sebep olur. Bu da agirliklarnin egitilmesinde kullanilan
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dogrusal sistemin ¢dziimsiiz olmasina sebep olabilir. Bu durum 6ngori hassasiyetini
azaltabilir.

3. Veri ve Bulgular
Calismada kullanilan veriler Tirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi Elektronik Veri

Dagrtim Sistemi’'nden elde edilmis olup ginlik frekanstadir. Kullanilan déviz kuru
verilerine (Euro/TL, GBP/TL) ait tanimlayici istatistikler Tablo 1'de 6zetlenmistir.

Getiriler Zaman Araligi N Ortalama S.Sapma Carpiklik Basiklik
Euro/TL 3 Ocak 2002-31 Ekim 2016 3731 0.025985 0.827633 0.4698511 8.47819
GBP/TL 3 Ocak 2002-31 Ekim 2016 3731 0.015786 0.814757 0.3385546 7.47490

Tablo 1. Déviz kuru getirilerinin tammlayici istatistikleri

Déviz kuru serileri, Denklem (12) kullanilarak getiri serilerine donistiralmuistir.

y, = In| 2 |*100 (12)
Pey
Burada p, ,déviz kuru fiyatlarini, y ise doviz kuru getirilerini temsil etmektedir.

Euro/TL ve GBP/TL doéviz kuru getiri serilerinin grafikleri Sekil 3'de verilmistir.
Grafiklere bakildiginda kicik soklarin kiiciik soklari, biiylik soklarin ise biiyiik soklan
takip ettigi gorilmektedir. Bu durum volatilite kiimelenmesine isaret etmektedir.

EURO GBP

B L e e SR S S e N —
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Sekil 3. Ginlik getirilerin degisimi

Calismada kullamlan déviz kurlarimin veri kiimesinde toplam 3731 adet godzlem
bulunmaktadir. Bu veri kiimesi (¢ alt kiimeye aynlmistir. ilki egitim kiimesi olup
verilerin %95'ini, dogrulama kiimesi verilerin %2.5'unu ve son olarak test kiimesi de
verilerin %2.5'unu icermektedir (Hossain & Nasser, 2011).Egitim kiimesi modellerin
belirlenmesinde, dogrulama kiimesi ELM icin parametrelerin (sakh katmandaki néron
sayisi) belirlenmesinde, ARMA ve GARCH maodelleri icin derecenin belirlenmesinde ve
son olarak test kimesi modeller kurulduktan sonra tahmin giiciiniin belirlenmesinde
kullanilmaktadir.

Tahmin glictiniin belirlenmesi icin hata dlgtim kriterinden
= Ortalama hata karesi (mean square error-MSE),

= Normalize edilmis ortalama hata kare (normalized mean square error-NMSE),
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= QOrtalama mutlak hata (mean absolute error-MAE)

kullanilmistir (Tay & Cao, 2001). Kullanilan kriterlerin ifadeleri Tablo 2'de verilmistir.

Kriter Formiil
MSE
- Z (yl |
NMSE
I
MAE

_Z|y. l

n =
Tablo 2. Hata dlgtim kriterleri

3.1. ARMA Modeli Sonuclan

Getiri serilerinin ARMA modellerinin kurulmasi icin E-views paket programindan
yararlanilmistir. Yapilan denemeler sonucunda uygun parametre kisitlarini saglayan
modellerin hatalarinin rassal dagihp dagilmadigi L-jung Box Q testi ile sitnanmistir ve
yeterli gorilen model tahmin amach kullanilmistir. EgGer birden fazla yeterli model
varsa bunlar arasindan AIC ve SC bilgi kriterleri kullanilarak segim yapilmistir. Tablo
3'de déviz kuru getirileri icin yeterli bulunan modeller ve modellere ait AIC, SC bilgi
kriterleri verilmistir.

ARMA modelleri AIC SC
Euro/TL

ARMA(1,1) 2.473824 2.480640
ARMA(2, 1)* 2.473639 2.480455
AR(2) 2.473686 2.480502
GBP/TL

ARMA(1,1)* 2.413366 2.420182
ARMA2, 1) 2.413815 2.420631
ARMA(3, 1) 2.414579 2.421395
ARMA(3,2) 2.413741 2.422261

Tablo 3. ARMA madelleri ve bilgi kriterleri

Euro/TL dbviz kuru icin ARMA(2,1) ve GBP/TL déviz kuru icin ARMA(1,1) modeli uygun
bulunmustur. Gercek degerler ile tahmin edilen degerlerin grafikleri Sekil 4'de
gOsterilmistir.

E
1 )
E 1- oo
& o
1] |-2-
1 = —
3 0 - &
b= T -4-
2 O]
o .
-6- ! ' ' i i
Tem  AGu By Bk Kas Tem Agu  EM Bk Kas
Tarih Tarih
0.036 - o
E 0.04-
1
S a0 =
< 0.032 o oaa
La m LRIK by
_ O,
€ rno. — v -
= 0.028 E 0.02- |F
-
© &
" 0024- V =
0. 0.01-
! ! : : ! i | : ' !
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Sekil 4. Getirilerin ARMA modeli ile tahmin edilen degerleri
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Sekil 4 incelendiginde ARMA modeliyle tahmin edilen degerlerin gercek degerler ile
ortiismedigi ve volatilite kiimelemesini iyi yansitamadigi gériilmektedir.

3.2. ARMA-GARCH Modeli Sonuclan

Getiri serilerinin  ARMA-GARCH modellerinin kurulmasi icin E-views paket
programindan yararlanilmistir. Getiri serilerinin ARMA modellerine ARCH-LM testi
yapilmistir ve sifir hipotezi “ARCH etkisi yoktur” seklinde olan testte iki getiri serisi icin
de sifir hipotezin reddine karar verilmistir. Serilerde var olan ARCH etkisinden dolayi
ARMA-GARCH moaodellerinin kurulmasi uygun gorilmistir. Yapilan denemeler
sonucunda uygun parametre kisitlarini saglayan modeller arasindan AIC ve SC bilgi
kriterleri kullanilarak secim yapilmistir. Modeller kurulduktan sonra ARCH-LM testi
tekrar uygulanmis ve bu sefer ARCH etkisi olmadigi goérdlmuistir. ARMA-GARCH
model sonuclar Tablo 4'te ve gergek degerler ile tahmin edilen degerlerin grafikleri
Sekil 5'de gosterilmistir.

Euro/TL GBP/TL
-0.000264 -0.004048
-0.474178* -0,413999**
0.541202* 0.485886*
0.019962* 0.016933*
0.154803* 0.130293*
0.824932* 0.848480*

F(5)=284.7916*
F(10)=329.882*
F(15)=374.542*
F(20)=381.1735
F(5)=1.302788

F(10)=12.47353
F(15)=14.45675
F(20)=17.53213

F(5)=390.2736*

F(10)=453.3782*
F(15)=516.9447*
F(20)=546.5183*
F(5)=4.290737

F(10)=12.85479

F(15)=17.03954

F(20)=19.56917

*, ¥, %% sirasiyla 1%, 5%, 10% anlamlilik diizeylerini géstermektedir.

Tablo 4. ARMA-GARCH Madellerinin Sonuclar
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Sekil 5. Getirilerin ARMA-GARCH modeli ile tahmin edilen degerleri

Alphanumeric Journal
Volume 5, Issue 1, 2017




Esenyel, Akin Doviz Kuru Getirisinin Tahmininde ELM, ARMA ve ARMA-GARCH Maodellerinin Dogruluk Performansinin 11
Karsilastirimasi

Sekil 5 incelendiginde ARMA-GARCH modeliyle tahmin edilen degerlerin gercek
degerler ile 6rtiismedigi ve volatilite kiimelemesini iyi yansitamadigi goriilmektedir.

3.3. ELM Modeli Sonuclan

Getiri serilerinin ELM modellerinin kurulmasi icin R-elmNN (Package, Gosso, &
Training, 2015) paketinden yararlanilmistir. Daha 6nce bahsedildigi Gzere ELM
algoritmasi tek gizli katmanh yapay sinir aglarini egitmek Gzere gelistirilmis bir
algoritma oldugundan, calismada (¢ katmanl bir ag yapisi kurulmustur. Girdi
katmanindaki néron sayisi modele katilan girdi sayisi kadar olacak sekilde
belirlenmistir. Gizli katmandaki néron sayisinin belirlenmesi icin dogrulama kiimesi
Uzerinde en az hatayi veren néronun belirlenmesi icin 100 iterasyon yapilmistir ve gikt
katmanindaki néron sayisi 1 olarak belirlenmistir. Tirevlenebilir olan radyal tabanl
fonksiyon ise aktivasyon fonksiyonu olarak secilmistir. Getiri serilerinin girdi
katmanindaki néron sayisinin belirlenmesiicin, néron sayisi 1'den baslayarak modeller
kurulmustur ve hatanin artmaya basladigi néron sayisinda islem durdurulmustur.
Euro/TL déviz kuru icin ELM(3-12-1) ve GBP/TL déviz kuru icin ELM(6-13-1) modeli
uygun bulunmustur (ELM(a-b-c) modelinde a; girdi katmanindaki, b; gizli katmandaki
ve ¢; cikti katmanindaki néron sayisini temsil etmektedir). Hatanin néron sayisina gére
degisimi Sekil 6'da ve gercek degerler ile tahmin edilen degerlerin grafikleri Sekil 7'de
gOsterilmistir.

0.004-
0.0015- a-
" " 0.003
UJ r:.D
= =
=) 20.002-
& 0.0010- ©
0.001-
0.0005-
i | | | | | 0.000- | 1
2.5 5.0 7.5 10.0 12.F 5 10
hidden hidden

Sekil 6. Hatalarin néron sayisina gére degisimi

Sekil 6 incelendiginde; Euro/TL serisi icin yapilan 100 iterasyon sonucu, dogrulama
kiimesi Gizerinde en az MSE degerini veren gizli néron sayisi 12 olarak belirlenmistir.
Benzer sekilde GBP/TL serisi icin, optimum gizli néron sayisinin 13 oldugu
gorilmektedir.
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Sekil 7. Getirilerin ELM modeli ile tahmin edilen degerleri

Sekil 7 incelendiginde ELM modeliyle tahmin edilen degerlerinin, ARMA ve ARMA-
GARCH modellerinden elde edilen tahminler ile kiyaslandiginda, volatilite
kiimelemesini daha iyi yansittigi gérilmektedir.

3.4. Modellerin Karsilastiriimasi

GCahsmada kullanilan Gg yéntemin de tahmin hatalan farkh hata élciim kriterlerine
gore Tablo 5'te verilmistir.

Getiri
Euro/TL

GBP/TL

Model MSE NMSE MAE

ARMA(Z, 1) 0.289737 1.678734 0.395046
ARMA(1, 1)-GARCH(1, 1) 0.286482 8.205670 0.393564
ELM(3-12-1) 0.284522 1.427928 0.391572
ARMA(1,1) 0.957548 5.636645 0.608042
ARMA(1, 1)-GARCH(1,1) 0.952506 3.766270 0.603262
ELM(6-13-1) 0.870688 1.774168 0.575641

Tablo 5. ARMA, ARMA-GARCH ve ELM modellerinin karsilastiriimasi

Tablo incelendiginde Euro/TL getirisinin ARMA modelinden elde edilen MSE, NMSE ve
MAE hata oélcim kriterleri sirasiyla 0.289737, 1.678734, 0.395046, ARMA-GARCH
modelinden elde edilen MSE, NMSE ve MAE hata 6lciim kriterleri sirasiyla 0.286482,
8.205670, 0.393564, ELM modelinden elde edilen MSE, NMSE ve MAE hata &lcim
kriterleri sirasiyla 0.284522, 1.427928, 0.391572 olarak bulunmustur. MSE acisindan
kiyaslanildiginda en disiik degere sahip olan modelin ELM oldugu gériilmektedir. Bu
durum NMSE ve MAE kriterleri icin de gecerlidir. GBP/TL getirisinin ARMA modelinden
elde edilen MSE, NMSE ve MAE hata olciim kriterleri sirasiyla 0.957548, 5.636645,
0.608042, ARMA-GARCH modelinden elde edilen MSE, NMSE ve MAE hata 6lgiim
kriterleri sirasiyla 0.952506, 3.766270, 0.603262, ELM modelinden elde edilen MSE,
NMSE ve MAE hata 6lctim kriterleri sirasiyla 0.870688, 1.774168, 0.575641 olarak
bulunmustur. MSE acisindan bakildiginda en diisiik degere sahip olan modelin ELM
oldugu gorilmektedir. Bu durum NMSE ve MAE kriterleri icin de gecerlidir. Buradan
gorilecedi gibi her (¢ kritere gore de, doviz kuru getirileri icin kurulan ELM modelinin,
ARMA ve ARMA-GARCH modellerine gére daha Ustiin oldugu sdylenebilir.
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