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ABSTRACT

In an economy that applying the free currency rate regime, the Exchange rate is not
constant, it represents the fluctuations with time. In this study, the analysis
completely based on the historical Exchange rate data. Therefore Exchange rate
data can be considered as grey value. Traditional grey models try to describe the
evaluation the original data. But those models are not a suitable tool for non-
stationary random data. For this reason, in this study, we use the grey Markov
model. A Markov chain which the future evaluation only depend on present state
it’s no dependency to previous states, so a Markov chain can be used to model the
unstable systems. The future values of system can be predicted using the grey
model. In the grey Markov model approximation, firstly Exchange rate estimated by
GM(1,1) model and the error is obtained as difference between the estimated
value and real data. This new series is divided into finite state. Then observing the
transients between the states Markov probability matrix is obtained. The future
values time series are predict by this matrix. Grey Markov model which is
constructed by GM (1,1) model and Markov chain, allow us to make the beter
estimation for exchange rate. In this study, daily TL/USD Exchange rate data is used.
The data is collected from TCMB. Finally it has determined that the grey Markov
model is a good approximation to predict the currency Exchange rate.

GRi MARKOV KESTiRiM MODELI KULLANILARAK DOViZ KURU TAHMINi
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OZET

Serbest kur rejimi uygulayan bir ekonomide doviz kuru sabit olmayip zamanla
degiskenlik gostermektedir. Bu g¢aligmada analizler tamamen geg¢mis doviz kuru
verilerine dayanmaktadir. Bu nedenle kur verileri gri bir deger olarak alinabilir.
Geleneksel gri modeller orijinal verideki gelisimi tanimlamaya ¢alisir. Fakat duragan
olmayan rastsal veriler igin uygun bir modelleme araci degildirler. Bu nedenle
¢alismada Gri- Markov modeli kullaniimistir. Bir Markov zincirinin gelecek degisimi
gegmisten bagimsiz olup sadece su anda bulunulan duruma bagimli oldugundan
Markov zincirleri dalgali yapiya sahip sistemleri modellemek igin kullanilabilir. Gri
model kullanilarak sistemin gelecek degerleri tahmin edilir. Gri Markov modeli
yaklasiminda, 6nce GM(1,1) modeli kullanilarak kur igin degerler tahmin edilir ve bu
degerler ile gergek kur degerleri arasindaki fark serisi elde edilir. Bu seri sonlu
sayida duruma boliinir. Sonra bu durumlar arasindaki gegislere bakilarak Markov
zincirinin gegis olasiliklari matrisi elde edilir. Déviz Kuru nun gelecek degeri ise bu
gegis olasiliklarindan faydalanilarak tahmin edilir. GM(1,1) modeli ve Markov zinciri
bir araya getirilerek olusturulan Gri Markov modeli déviz kuru igin daha dogru
kestirimler yapilmasina olanak verir. Bu galismada, TCMB tarafindan glnlik olarak
tutulan TL/USD kur degerleri kullanilmistir. Sonug olarak gri Markov modelinin déviz
kuru kestirimi igin iyi bir yaklasim oldugu tespit edilmistir.
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1. GIRIS

Bir tlke parasinin bir baska (lke parasi cinsinden fiyati déviz kuru olarak
adlandiriimaktadir. D6viz kurlarinin seyri genel ekonomiyi ve bireysel glinliik hayati blylk
Olglide etkiler. Uluslararasi ticaret yapildigi zaman (lke paralarinin bir birleri ile degisimi
s6z konusu olur. Genelde spot kur ve vadeli kur olmak lizere iki tiir kur kullanilir. Doviz
kurlari yerli ve yabanci mallarin goéreli fiyatlarini da etkiler. Bir Ulke parasinin diger tlke
paralarina gore degeri yikseldiginde o Ulkenin mallari diger (ilkelerde daha pahali hale
gelirken, Ulkedeki yabanci mallar ucuzlar, buda (lkedeki yabanci mallar arasindaki
rekabetin artmasina sebep olur. Ulkenin parasinin deger kaybetmesi durumunda ise
bunun tam tersi gerceklesir. Doviz piyasasi tezgah Ustli piyasa olarak 6rgilitlenmis olup ¢ok
sayida alici ve saticl telefon, internet yoluyla iletisim kurmaktadirlar. Doviz kurlari da
serbest piyasadaki arz ve taleple belirlenmektedir. Doviz kurlarini agiklamak icin fakl
yaklasimlar gelistirilmistir, tek fiyat kanunu, satin alma giicl paritesi, faiz paritesi ve Fisher
etkisi bunlardan birkacidir. Yatirimcilarin temel amaclarindan bir tanesi de déviz kurlarinin
dogru bir sekilde tahmin edilmesidir. Fakat bu amaci gerceklestirmek kolay bir is degildir.

Karmasik ekonomik sistemler ve finansla piyasalardaki dalgalanmalarin istatistiksel analizi
bircok arastirmacinin ilgisini ¢ekmektedir (ayrintilar icin bakiniz Mantegna ve
Stanley(2000)). Literatlrde fiyatlardaki dalgalanmalar genellikle rastsal degiskenler olarak
ele alindigi gorilmektedir. Sistemler arastirildigi zaman, sistemi etkileyen birgok igsel ve
dissal faktor ile karsilasilir. Ayrica sistemin tam olarak kavranmasindaki sinirhligimiz ile yiiz
yuze geliriz. Ayrica sistemle ilgili elde edilebilir enformasyon belirsizlik ve guiriilti igerir(Liu
ve Lin(2010)). Kontrol teorisinde bir sistem hakkinda elde edilebilir tam bilgi seviyesine
gore bir renk atamasi yapilir. Bu agidan enformasyon sistemleri genel olarak (g sinifa
ayrilabilir. Bunlar beyaz sistem, gri sistem ve siyah sistemdir. Eger sistemi tanimlayan
matematiksel modeller elde edilemiyorsa sistem siyah sistem(kara kutu) olarak
adlandirilir. Eger sistemin matematiksel modeli tam olarak belirlenebiliyorsa sistem beyaz
sistem olarak adlandirilir. Beyaz sistem ise tam olarak belirlenebilen bir sistemi temsil
eder. Gri sistem ise ne siyah ne de beyaz bir sistemdir. Bu durumda sadece kismi
enformasyon elde edilebilir. Olasilik, istatistik ve fuzzy matematigi belirsiz sistemlerin
arastirilmasi igin en ¢ok kullanilan (¢ arastirma metodudur. Fuzzy matematigi bilissel
belirsizlige sahip problemler lzerinde yogunlasmaktadir. Burada arastirilan olaylar agik
olmayan uzantilara sahiptirler. Olasilik ve istatistik ise stokastik belirsizlik fenomeni
Uzerinde calisirlar. Onlar stokastik belirsiz bir fenomenin her bir mimkin sonucunun
sansini arastirirlar. Onlar ¢ok sayida 6rnegin elde edilebilecegini ve bunlarin bir teorik
dagilima uyacagini varsayarlar.

Bu calismada stokastik olarak kabul edebilecegimiz TL/USD gunlik kur verilerini analiz
ederek doviz piyasalarini idare eden stokastik sire¢ hakkinda bilgi edinmeye c¢alisiyoruz.
Genelde finansal zaman serileri sadece stokastik dalgalanmalar gdstermez. Bunlar bir
dereceye kadar stokastik olarak dusindlebilirler. Uygulamada doviz kurlarindaki
dalgalanmaya etki eden tim faktorleri kesin olarak bilemeyiz veya belirleyemeyiz. Bu
nedenle doviz kuru sistemi bir gri sistem olarak ele alinabilir. Bu ¢calismada ddviz kurlarinin
gelisiminin modellenmesi ve tahminlerinin elde edilebilmesi igin Gri Markov modeli
kullanilmigtir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Gri sistem teorisi ise kiigiik 6rnek ve az veriye sahip belirsiz problemler lizerine odaklanir.
Gri sistemi fuzzy matematiginden farkli kilan sey agik ve agik olmayan uzantili problemler
Uzerine vurgu yapmasidir(Liu ve Lin(2010),s.10). Gri sistem teorisi ilk olarak 1982 de Cinli
matematik¢i Julong Deng tarafindan ortaya konmustur(Deng(1982a),Deng(1982b).
(Deng(1989)) belirli bir zaman ufku icin belirli bir aralikta belirli buytklikte degisen rastsal
degiskenlerden olusan herhangi bir stokastik stireci Gri rastsal slire¢ olarak adlandirmistir.
Bu teori kiglik 6rnekler ve az enformasyon iceren problemlerin c¢alisiimasi lzerinde
yogunlasir. Teori kismi bilgiye sahip belirsiz sistemler ile ilgilenir. Esas olarak gri sistem
teorisi, bir sistemin dinamik davranisina yaklasmak icin elde edilebilir enformasyonu
kullanarak bir gri model olusturulmasi Gzerine odaklanir. Gri model genelde GM(n,m)ile
ifade edilir. Burada n, diferansiyel denklemin mertebesini m de degisken sayisini
gostermektedir(Wen(2004)). Gri sistem verilen bir zaman serisinde mevcut olan rastsal
dalgalanmalari dizeltmeyi amaglamaktadir. Gri kestirimde dizeltme birikim islevi ve
ortalama alnarak gergeklestirilir Cesitli tipte Gri modeller gelistirilmis olmasina ragmen
uygulamada yogun olarak kullanilani GM(l,l) modelidir. Clnki bu modelin kestirimleri
hesapsal olarak etkindir. Gri sistem teorisi genelde sirekli sekilde 6lglilmis zaman serileri
ile iliskili olarak ifade edilir. Halbuki gercek hayattaki gézlemler kesikli zaman araliklarinda
gozlenir. Ham verideki belirsizligi azaltmak igin birikim yaratma islevi kullanilir.

GM(l,l) birinci mertebeden tek degiskenli gri modeldir. Gri kestirim modelinin esasi
orijinal veriyi kiimile ederek bir Gstel kanun olusturmaktir. Geleneksel gri modeller biyik
oynakliklara sahip bir dizinin kestirimi icin kullanildiginda blyilik hatalar Uretebilir. Bu
hatalar ise kestirimin basarisiz olmasina yol agar. Oynaklgl azaltmak icin hesaplamaya
gecmeden Once orijinal dizinin logaritmasi alinabilir. Sonrada bu yeni diziye Markov
kestirimi uygulanir.

3. METODOLOIJI
3.1 GM(1,1) Kestirim Modeli

GM(l,l) olarak adlandirilan geleneksel gri kestirim modeli sistem analizi, modelleme,
kestirim, karar verme, kontrol ve diger birgok farkli alanda yogun olarak uygulanmaktadir.
Regresyon analizi gibi genel olarak kullanilan bazi kestirim metotlari blyik 6l¢lide tarihsel
veriye dayanir ve verilerin dagiliminin belirli tipik bir forma uymasi istenir. Bir gri kestirim
modeli disiik oynakliga sahip, kiigiik caph bir 6rnek icin kisa vadeli kestirimler yapmak igin
iyi bir yaklasimdir. Slre uzadik¢a kestirimin dogrulugu azalir. Gri modelleme yaklasimi
tarim, enddistri, finans, askeriye, enerji, kaza vb. bircok alanda uygulanmistir. Fakat
oynaklik ve rastsal hata faktorlerinin etkisi gri modelinin kestirim giliciini zayiflatmaktadir.
Bu goreceli hatalar azaltilarak modelin kestirim sonuglari iyilestirilebilir. GM(1,1) modeli gri
sistem teorinin 6nemli bir kestirim metodudur. Bu model az sayida veri ve yari-Ustel veri
serilerinin kestirimi icin oldukca uygundur. Yiiksek oynakliga sahip veriler icin kestirimin
duyarhhg zayiflamaktadir. Fakat cesitli yontemlerle hatalarin diizeltiimesi ile modelin
gecerliligi arttinlmaktadir. GM(1,1) Birinci mertebeden lineer gri modelin bir tlrtdir. Bu
model katsayilari zamanin bir fonksiyonu olan bir diferansiyel denklemi gosterir. Yani yeni
bilgiler geldikge model kendini yenilemektedir. Gri kestirim modeli ¢ temel isleme
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sahiptir. Bunlar i) Birikimli degerler olusturma islemi ii) Ters birikimli degerler olusturma
islemi ve iii) Gri modelleme islemidir. Simdi bu asamalari daha detayli olarak agiklayalim.

1) Orijinal veri serisi negatif olmayan tarihsel bir zaman serisidir.
x0) = {x(o)(l), x0(2).... x(o)(n)} ,n>4

Burada x(o)(k) zaman serinin k zamanindaki degerini, n serideki toplam veri sayisini
gostermektedir.

x©) dizisinin dizgilinlik derecesi asagida tanimlanan oran kullanilarak test edilir.

©0)(k
- k):g% k=23...n

Eger a(t) degerleri (0.1345,7.389) araligi icerisine dlisliyorsa seri testi gegmistir ve ikinci

adima gegcilebilir. Eger test basarisiz ise orijinal seriye doénlisim uygulanarak seri
duzginlestirilir ve tekrar teste tabi tutulur.

2) Birikim yaratma islemi, gri kestirim modeli bu islemi diferansiyel denklemleri
olusturmak igin kullanmaktadir. Birinci mertebeden birikim olusturma islevi kullanilarak,
kaotik zaman serisi x°) monoton artan x% serisine donustaralar.

i=1 i=1 i=1

Birikimli seri orijinal seri ile kiyaslandiginda rastsal dalgalanmalarin biiyik 6l¢lide bertaraf
edildigi gorulecektir. Bu yeni seri monoton artandir. Bu yeni serinin bir Gst limite
yakinsadigi goralir.

3) x serisinin komsu degerlerinin agirhikli ortalamalari serisi 2

W= {z(l)(z), 29()..., z(l)(n)}

) in olusturulmasi

Burada
20() =[x Ok)+ - 2x Dk -1)| ,k=23,..n, 250
Eger 6zel olarak 1 =0,5 alinirsa, iki komsu degerin aritmetik ortalamasi elde edilir.
20(k)=5x0(k)+ 05x0(k -1)] ,k=23...n

4) Diferansiyel denklemin olusturulmasi; Gri sistemin siurekli dogasi ylziinden GM(1,1)

modeli asagidaki 1. mertebeden diferensiyel denklemle tanimlanabilir. Bu denklem
beyazlatma denklemi olarak da adlandirilir ve asagidaki gibi gosterilir.

dxW(k)

O(k)=
TR (k)=b
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Kesikli verilerin uygun bir sekilde modellenmesi icin yukaridaki denklemin sol tarafindaki
degisken, birim zaman periyodundaki degisim ile yer degistirir.

xO(k)+ axW(k)=b
GM(1,1) modelinin orijinal formu olarak adlandirilir.

xO(k)+ azW(k)=b

GM(1,1) modelinin temel formu olarak bilinir. Burada a parametresi x(l) dizisinin
egilimindeki gelismeyi vyansittigindan, gelisim parametresi olarak adlandirilir.b
parametresi verideki degisim iliskisini yansittigindan bu para metre kordinasyon
parametresi olarak adlandirilir.

5) x(o)(k)+ az(l)(k)zb GM(1,1) in gri fark denkleminin aveb parametrelerinin en kiigiik

[é,ﬁ]r = (BT BTl(BTY)

kareler tahmini asagidaki gibidir.

X(o)(Z) _Z(l)(g) 1
- X(?)(3) o _Z(l;)(3) 1
L) ) 1

Burada T matrisin transpozesini, aveb ise aveb parametrelerinin verilerden elde edilen
tahmincilerini géstermektedir.

. . k) A -
6) Kestirim modelinin elde edilmesi; K +ax (k):b beyazlatici denklemi ¢dzilerek

GM(1,1) kestirim modeli asagidaki gibi elde edilir. aveb parametreleri tahmin edildikten

sonra bu tahminler xY(k) ve x®(k) nin h zaman periyoduna kadarki kestirimleri iginde
kullanilabilir.

g<1>(k+1){X<o>(1)_2}e—ék+£ Ke12on , $90)=x0)

h periyot sonrasindaki degerin tahmini,

TR N PO TR
KY(n+h) [x (1) é}e +3

7) Ters birikim olusturma islevi kullanilarak orijinal veri serisine geri donilir. Orijinal
verinin (k +1) zaman noktasindaki kestirim degeri;

20 1) - 29 +1)- 2o - @_eé{xm)@)_
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)?(0)(n +h)= (1_ eé{x(o)(l)_é} o-aln+h) ' )A((o)(l)= X(O)(l)

a

3.2. Modelin Uygunlugunun Test Edilmesi

Uygulamaya ge¢meden Once modelin uygunlugu ve etkinliginin test edilmesi
gerekmektedir. Bu test islemi icin mutlak ortalama hata, varyans orani ve kiiclik hata
olasiligi kullanilir.

x(o)(k) ,k=12,...,n Orijinal veriler, i(o)(k) ,k =1,2,...,n ise gri kestirim modeli kullanilarak
tahmin edilen degerler olsun.

Orijinal verilerin ortalamasi: ~ x© =1 xO(k)
n
Tahminin hatasi: (k) =xOK)-20K) k=12,
_ 1
Ortalama hata: g==) &lk)
n

S, : Orijinal verilerin standart sapmasi S, : Hata degerlerinin standart sapmasi

Hata orani C =§—2=\/izn:(g(k)—5)2 \/iZ(x(O)(k)—i(o))z

1 k=1 k=1

C nin daha kiiglik degerleri modelin daha iyi oldugunu gosterir. Bu deger aslinda kestirim
hatasinin degisim oranini ifade eder.

Kiigiik hata olasiigi p=P{e(k)-z| <0.67455, }

Bu p degeri 0,6745 degerinden daha kiiglik olan kestirim hatasinin goreceli yanhliginin
olasiligi dir. Genelde p nin 0,95 den daha biyik olmasi istenir. Kestirimin dogrulugu icin
p ve C cifti asagidaki dort grupta karakterize edilebilir.

Tablo 1: Kestirimin Dogruluk Kategorileri

Kestirim indeksi

Kategori p Cc

iyi >095 | <0,35

Vasifli >0,8 <05

Makul >0,7 < 0,65

Kota <07 > 0,65
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3.3. Gri Markov Modeli

Kestirim amaci ile tarihsel verilerin kullanilmasi durumunda ortam kosullarindaki ani
degisimler gercek deger ile kestirim degeri arasinda biyik farkhhklara sebep olabilir.
GM(1,1) modeli az sayida veriye sahip bir veri dizisi ile ilgilenmek icin etkili bir yéntem
kestirim modelinin yeteri kadar dogru olmamasinin bir sonucu olarak, kestirimin
dogrulugunu artirmak icin Gri model ile Markov zinciri birlestirilecektir. Bu ¢alismada
incelenen sistemi bu tir goéreceli hatalardan kurtarmak igin homojen Markov
zincirlerinden faydalanilacaktir. Gri Markov kestirim modelini daha da iyilestirmek igin
analizden oOnce gozlem verilerine hareketli ortalama uygulanarak dizi ug¢ degerlerin
etkisinden arindiriir. Sonrada GM(1,1) modeline dayanan Markov kestirim modeli
uygulanir. Gri Markov modeli gri model ve Markov zincirinin bir kombinasyonudur. Bu
model iki avantaja sahiptir. ilki tarihsel verilerle gri model kullanilarak diizgiin bir dizi elde
edilir. ikincisi gri kestirim ile elde edilen dizi birka¢ duruma béliiniir ve sonra Markov zinciri
ile kestirim sonuglari elde edilir. Markov zinciri metodu sistemin gelecek durumunu,
sistemin farkli durumlari arasindaki gegis olasiliklarini kullanarak kestirir. Bu sekilde o aralik
kanunu ve rastsal faktérlerin etkisini yansitabilir. Bu ¢alismada hatalarin etkisini azaltmak
icin gri sistem icerisine Markov zinciri modeli dahil edilmistir(Asrari(2012)).

Markov zinciri stokastik stireglerin 6zel bir tlridir ve o fizikten finansa kadar birgok farkh
bilim alaninda stokastik davranisi modellemek igin kullaniimistir. Asagidaki Markovian
ozelligi saglayan bir X ={X,;n>1} stokastik siirecine Markov zinciri denir.

I:)(Xm—k :in+k| X1 =lg, Xy :in): P(Xn+k = in-¢—k| Xn :in)

T parametre uzayl, E durum uzayini gostermek lzere nkeT ve iip,...i,eE. X,
zincirin n zamanindaki durumunu gosterir.

pi.j(nn+K)=P(Xpp = i|Xp =i), 1<i,j<N
Yukaridaki denklem N durumlu X, Markov zincirinin k —adim gegis olasiligini ifade eder.

pi'j(n,n+k) nin n den bagimsiz olmasi durumunda X,’e homojen Markov zinciri adi

verilir.
=Pl =00 =Dl

Boyle bir zincirde k=1 ise  pj 1)= pij = P(X,Hl: j|Xn =i) olur ve 1-adim gegis olasilig
olarak adlandirilir. Bu calismada, Markov zincirini kullanarak gri modelin hatalarini
kestirecegiz. Markov zincirinin gegis olasiliklari gri ise Markov zincirine Gri Markov zinciri
adi verilir. Uygulamada enformasyon eksikligi yliziinden gegis olasilik degerlerini elde
etmek zordur. Bunun yerine gri gegcis olasiliklari ile ¢alisilarak gri gecis olasiliklari matrisi
elde edilir. Bu durumda beyazlatici matris asagidaki gibi ifade edilir.

Q@)= o (©)]y
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N
Bu matris i) ¢;(©)=0,i,jeE ve ii) Zqij(®)=1 ,i e E kosullarini saglar.
=i

Markov zincirinin baslangic dagilimi H(O):(pl, P2y pN) oldugunda, zincirin sonraki
adimlardaki dagilimi asagidaki gibi hesaplanir.

PU)=11,Q(®©), P(2)=P(R(®)=11,Q*(©), P(k)=T1Q"(®)

Su halde zincirin baslangic dagilimi ve gri gecis olasiliklari matrisi biliniyorsa zincirin
herhangi bir gelecek dagilimi kolayca belirlenebilir. Markov kestirim siireci asagidaki
adimlardan olusur.

1) Hatalarin durumlara bélimlenmesi: Orijinal veri serisi x©) = {x(o)(l), x0(2)..., x(o)(n)} ve
gri model kullanilarak elde edilen simiilasyon dizisi )2(0):{)“((0)(1), Q(O)(Z),...,R(O)(n)} olsun. O
zaman %O dizisi bir Markov zinciridir. GM(11) modelinin hatalarini tanimlayalim. ¢;, i.
hatay gstermek iizere, E ={e;,e,....en) ve & =x(i)-%(i) olmak iizere, Gri modelin
hatalari m tane duruma béliinebilir.

{min € +M+,“H+ ming; +(m_1)~k (maxei —mine; )}
m m

@; orijinal veri serisinin kestirim dizisine gére sapma derecesini géstersin. Bu yeni siire¢ bir
Markov zinciridir. Simdi bu Markov zincirini m tane duruma bélelim. Herhangi bir ©;
durumu,

©, =[0y.,05] ,i=12...m seklinde ifade edilir. ©; = £O(k)+4 , 05 =30K)+B;
Burada m, A veB; kestirim ihtiyaglarina gére kullanici tarafindan belirlenir.

2) Gegis olasiliklari matrisinin olusturulmasi: Nij, ©; durumundan k-adim sonra 0;

durumuna gegen gozlem verilerinin sayisi, N;, ©; durumundaki gbzlem verilerinin sayisi
olsun. Zincirin ®; durumundan k-adim sonra ©®; durumuna gegis olasiligl,

N;i (k
pij(k)z% ,i=12,....m k—adim gegcis olasilik matrisi
1

pak) prok) ... pim(k)
P(k)= p21'(k) ng(k) sz(k) Burada ipij(k)zl

pml(k) pmz(k) pmm(k)

3) Kestirim sonuglarinin hesaplanmasi:Dizinin sonraki gegcis yapacagi durum bilinmemesine
ragmen, P(k) gecis olasiliklari matrisini galisarak Markov zincirinin gelecek durumu
kestirilebilir. Zincirin suanda ©; durumunda oldugunu kabul edelim. O zaman P(1)
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matrisinde i. satir arastinilir. Eger Mak{p;;(1){= p; (1) denklemi saglaniyorsa zincirin sonraki
j

periyotta ®, durumuna gecis yapacagl sonucuna varilir. Eger P(l) matrisinde, |

satirindaki olasilik degerleri biri digerinin aynisi veya birbirlerine ¢ok yakin ise o zaman
P(Z) veya P(k), k >3 matrislerindeki | satirina bakilir. Sonug olarak kestirim degeri bu gri

araligin orta noktasidir (Zhang (2010)). Secilen durumun medyani alindiktan sonra kestirim
sonucu asagidaki gibi hesaplanir.

~ 1
& :E(G)li +0y;)

Burada @y ve ®,; , ®; durumunun degisim araligidir.

K arioni)= X0+ 8 = 2Ok)+ (4 + B2

4. DENEYSEL BULGULAR

Onceki bélimde aciklanan GM(1,1) ve Gri Markov kestirim modeli 17.09.2012 -
17.11.2013 tarihleri arasindaki TL-Dolar(TL/USD) alis kuru zaman serisi verilerine
uygulanmistir. Calisilan donemdeki kur verileri asagidaki sekil 1 de gosterilmistir. Veri
setinin temel istatistiksel 6zellikleri ise Tablo 2 de 6zetlenmistir.

Tablo 2: (TL/USD) Déviz Kuru igin Tanimsal istatistikler

N | Aralik | Min | Max Ort. Std.sap | Carpikhk | Basiklik

TL/USD | 312 | 0,32 | 1,75 | 2,06 | 1,8732 | 0,0973 0,575 -1,251

Sekil 1:(TL/USD) D&viz Kuru

Kur degerleri
2,2
2,1
z Mo i i~
2 N"\.‘,.A-J- v
3 19 P
@ 1g ____/M’-V Kur degerleri
2 LR PP oy e
=2
E 1,7
16
15 T T T
o N (] o o o™ o0 o o o (32} o o o o™
B — — — B I I I I I I I — I I
D o — ~N pl N o« < Yol © ~ fee} fo2} o —
=] - — — o =] =] =) =] =] o =] =] - —
~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~
- - — — - - — — - - — — - - -
Tarih
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Sekil 2: Verilerin Diizgiinliigu

Sigma
1,05
1 —MWMW-W

0}95 H |: |: |: |: |: |: |: |: |: |: |: |: |: |:

[=2] = — o~ — o o = [Ty w [~ co [=2] = —

e =%+ = <4 o © o < <9 <o 9 9o 9 - o

e e e e e e S S N

— — — — — - — — — — — — — —

Bu calismada doviz kurlarinin ge¢cmis ve suandaki degerleri bir matematiksel model

icerisine yerlestirilerek kur icin gelecek deger ongortlmistir. Orijinal kur degerlerine

dayanarak gri modelin parametreleri (é=0,0005255) ve (6:1,7236) olarak tahmin

edilmistir. Bu durumda GM(1,1) kestirim modeli asagidaki sekilde elde edilmistir.

Ok +1)= (1_ e o,oooszss)(x(o)(l)_ 1,7236 J eOo00s2ss ) gy o
0,0005255
Modelin kestirim degerleri asagidaki tabloda verilmistir.
Tablo 3: Kur i¢in Gergek ve Tahmini Degerler
GM(1,1)

Tarih Gergek Deger Tahmin Goreli hata
17.09.2012 1,7948 1,72499637 -0,0724
18.09.2012 1,7974 1,725903094 -0,0760
19.09.2012 1,8019 1,726810295 -0,0656
09.12.2013 2,0431 2,024863815 -0,0182
10.12.2013 2,0349 2,025928161 -0,0089
11.12.2013 2,0301 2,026993066 -0,0031

Tablo 3’e bakildiginda gri modelin kestirim icin ¢ok uygun bir model
olmadigi gorulebilir. Bu nedenle bu ¢alismada hatalarin kestirimi icin gri Markov modeli
kullanilmistir. Bu sayede kestirimin dogrulugu arttirilabilir. Gri modelin goreli hatalari alti
duruma bollinmustir. Bu islem asagidaki adimlardan olusmaktadir.

1) Once hatalar alti duruma ©; (i=12,...,6) bélinecektir.

2)Sonra durumlar arasi bir adim gegcis olasiliklari matrisi hesaplanacaktir.
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Siklik matrisi
3 2 0 0 0 O]
132 4 0 0 0
o 0 3 56 7 0 0
0 0 6 83 4 O
0 0 0 4 3 2
0 0 0 0 2 29|
Markov zincirinin durumlar arasi gegis matrisi
0,6 0,4 0 0 0 0 ]
0,027027 0,864865 0,108108 0 0 0
pl) _ 0 0,045455 0,848485 0,106061 0 0
0 0 0,064516 0,892473 0,043011 0
0 0 0 0,097561 0,853659 0,04878
. 0 0 0 0 0,064516 0,935484 |

Hatalarin alti durumu:
©®1: [-0,11601,-0,0825) ©,: [-0,0825,-0,04898) ® : [-0,04898,-0,01547)
0, [-0,01547,0,018048) O : [0,018048,0,051563) O : [0,051563,0,085079)

Gri Markov modelinin etkinligini gostermek icin elde edilen kestirim degerleri Gri modelin
kestirim degerleri ile karsilastiriimistir.

Sekil 3: GM(1,1) Modeli ile D6viz Kuru Kestirimi

GM(1,1) kestirimi
2,5 ‘
2 e
5 [—— ——
g 1,5 = Gergek Deger
‘%‘ 1 — GM(1,1)
¥
0,5
0 T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
Zaman
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Sekil 4: Doviz Kurunun Gri Markov Modeli ile Kestirimi

2,1

2,05

1,9

1,8 -

i Y
[ 1

i

Gergek Deger

Gri Markov

Tablo 4: Kestirim Modelleri igcin Hata Analizi

Modeller MSE

GM(1,1) Modeli 0,001747

Gri Markov Modeli | 0,001178

Hata analizinden de goriilecegi gibi Gri Markov modelinin dogrulugu Gri modelden daha
iyidir. GM(1,1) modelinin kestirim dogrulugunu degerlendirmek igin mutlak ylzde hata
ortalamasini kullanacagiz.

Tablo 5: Hata Siniflari

MAPE | <10% | (10%,20%) | (20%,50%) | >50%

Tercih | Yiksek iyi orta kot

GM(1,1) modeli icin hata istatistikleri Tablo 6’ da verilmektedir.

Tablo 6: GM(1,1) Hata istatistikleri

Klglk hata olasilig | p=0,86452

Hata Orani C=0,429313

MAPE 1,8493
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5. SONUC

Bu calismada doviz kurlarindaki rastsal dalgalanmalarin daha dogru bir sekilde kestirimi
icin Gri Markov modeli kullanilmistir. Bu model Gri sistem teorisi ve Markov zincirlerinin
glcli modelleme yaklasimlarini bir araya getirmektedir. Kullanilan model kisa zaman
periyotlari icin olduk¢a dogru kestirimler sunmaktadir. Hata kabul edilebilir sinirlar
icerisinde kalmaktadir. Gri Markov modeli daha dogru sonuglar vermektedir. Bu model
bliyik oynakhgin etkisini olduk¢a azaltmaktadir. Bu ise kestirimin dogrulugunu
arttirmaktadir. Kestirim ufku uzadikga modelin dogrulugu zayiflamaktadir. Kullanilan
model durum aralk dagilimina biliylik 6lclide bagimlihk gostermektedir. Eger ¢cok sayida
veri elde edilebilirse Markov zincirindeki durumlarin sayisini arttirmak mimkiin olabilir.
Buda daha duyarh kestirimler elde etmemize imkan verir. Gri modeller herhangi bir
matematiksel modele gereksinim olmaksizin sistemin gelecegini yliksek bir dogruluk
derecesi ile 6ngorebilir.
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