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YAPAY SiNiR AGLARININ MELEZ YAKLASIMI iLE
ONGORUSU

FORECASTING OF TURKEY INFLATION WITH HYBRID OF FEED
FORWARD AND RECURRENT ARTIFICAL NEURAL NETWORKS

N. Alp ERILLI", Erol EGRIOGLU", Ufuk YOLCU",

W kk *
C. Hakan ALADAG , V. Rezan USLU
* Ondokuz M(lyl:S: Universitesi, Fen Edebiyat F akiiltesz:, Istatistik Boliimii
Hacettepe Universitesi, Fen Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Béliimii

OZET: Enflasyon ongoériilerinin elde edilmesi 6nemli bir ekonomik problemdir.
Ongobriilerin dogru bir sekilde elde edilmesi daha dogru kararlara neden olacaktir.
Enflasyon 6ngoriisii icin literatiirde ¢esitli zaman serileri teknikleri kullanilmistir.
Son yillarda zaman serisi 6ng6rii probleminde esnek modelleme yetenegi nedeniyle,
Yapay Sinir Aglart (YSA) tercih edilmektedir. Yapay sinir aglari dogrusal veya
egrisel belirli bir model kalibi, duraganlik ve normal dagilim gibi 6n kosullara
ihtiya¢ duymadigindan herhangi bir zaman serisine kolaylikla uygulanabilmektedir.
Bu calismada Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE) i¢in ileri ve geri beslemeli yapay sinir
aglar yaklagimi kullanilarak Ongoriiler elde edilmistir. Coziimlemede kullanilan
YSA modellerinin dngoriilerinin girdi olarak kullanildigi, YSA’ya dayali yeni bir
melez yaklasim onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ongorii ; Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari ; Geri Beslemeli
Yapay Sinir Aglar

JEL Smiflamasi: C22

Abstract: Obtaining the inflation prediction is an important problem. Having this
prediction accurately will lead to more accurate decisions. Various time series
techniques have been used in the literature for inflation prediction. Recently,
Artificial Neural Network (ANN) is being preferred in the time series prediction
problem due to its flexible modeling capacity. Artificial neural network can be
applied easily to any time series since it does not require prior conditions such as a
linear or curved specific model pattern, stationary and normal distribution. In this
study, the predictions have been obtained using the feed forward and recurrent
artificial neural network for the Consumer Price Index (CPI). A new combined
forecast has been proposed based on ANN in which the ANN model predictions
employed in analysis were used as data.
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1. Giris

Enflasyon, fiyatlarin genel seviyesindeki artig olarak tanimlanmaktadir (Samuelson
ve Nordhaus, 1992:587). Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun yaptig1 bir bagska tanim da
enflasyon, fiyatlar genel diizeyinin etkili bir sekilde devamli yiikselmesi nedeniyle
paranin siirekli olarak deger kaybetmesi, bunun sonucu olarak da tiiketicilerin satin
alma giiclinii yitirmesidir. Burada sadece belirli mal ve hizmetlerin degil, fiyatlar
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genel seviyesinin yiikselmesi ve bu yiikselisin siireklilik arz etmesi gerekmektedir.
Yiiksek enflasyon paranin alim giiclinii azaltir ve ayni zamanda fiyat degisimlerini
anlamay1 zorlastirir.

Enflasyonun nedenlerini iki ana baslik altinda toplayabiliriz. Bunlardan birincisi
talep enflasyonudur. Talep enflasyonu; genellikle para arzinin artmasinin tiiketimi
artirmast  sonucu ortaya ¢ikar. Ekonomideki toplam arzin toplam talebi
karsilayamamasi1 sonucu fiyatlar yiikselir. Mal ve hizmet talebindeki artis, faktor
talebinde bir artisa neden olacak ve bunlarin fiyatlar1 da artacaktir. Bdylece ekonomi
tam istihdamdayken, hem mal ve hizmet piyasasinda hem de iiretim faktorleri
piyasasindaki toplam talep artis1 enflasyona neden olmaktadir.

Enflasyonu sadece talep degil, ayn1 zamanda arz da etkiler. Uretimde kullanilan
faktorlerin maliyetlerinin artmasi sonucunda fiyatlarin artisa gegmesi enflasyonu
yaratir. Bu da maliyet enflasyonu olarak tanimlanmaktadir. Maliyet artiglari;
ticretlerin ylikselmesi, hammadde fiyatlarinin artmasi, ithalatin pahalilagmasi,
tarimsal {riinlerin fiyatlarinin ylikselmesi ve asirt istihdam nedeniyle emegin
verimliliginde yasanacak diisiisler sonucu ortaya ¢ikabilir.

Yiiksek enflasyon oranlari gelismekte olan iilke ekonomileri igin siireklilik arz eden
onemli bir makroekonomik problem olmustur. Bu sekilde yiiksek enflasyon
oranlarinin uzun bir zaman diliminde siireklilik kazanmasi, s6z konusu iilkeler igin
ekonomik daralma, verimlilik kaybi1 gibi mali etkileri biiyiikk olacaktir. Bdylece
enflasyonla miicadele siirecinde bekleyislerin uygun bir bi¢cimde yonlendirilmesi
onemli faktdrlerden biri haline gelmistir (Karahan, 2005). Bu bekleyislerden biri de
enflasyon hedeflemesidir.

Enflasyon hedeflemesi son yillarda 6nemi daha da artan 6nemli bir iktisadi kavram
olmaya baglamistir. Enflasyon-ekonomik biiyiime iliskisinin pozitif yonlii olduguna
iligkin goriis 6zellikle II. Diinya Savasi’ndan sonra kabul goérmiis bir gergektir.
Ekonomik bilylime, bir iilkedeki refah1 ve gelismislik diizeyini de énemli sekilde
artirir.  Enflasyon hedeflemesi ile para politikalarinin daha net bir sekilde
uygulanmasina calisiimaktadir. Uretim ve biiyiime dengesini ayarlamak, bolgesel ve
sektorel sorunlara ¢oziim bulmak gibi oncelikli hedeflere istenen sonuglarda
ulasilabilinmesi i¢in enflasyon engelinin bilingli bir sekilde asilmasi gerekmektedir.
Literatiirde bircok enflasyon tahmin fonksiyonlar1 ve yontemleri konularinda
¢aligmalar bulunmaktadir. Biitiin bunlarin hepsinde amag; énemli bir sorun olarak
goriilen enflasyonun bir sonraki adimini tahmin etmek ve gercken Onlemleri
onceden almaktir.

Yapay sinir aglari, diger zaman serisi modelleri gibi 6n kosullar gerektirmemesi,
belirli bir model kalibinin olmamasi nedeniyle, son yillarda 6ngorii problemlerini
¢ozmek icin bir ¢ok caligmada kullanilmistir. Yapay sinir aglart ile 6ngorii elde
etmenin tarihgesi oldukga eskidir. Hu (1964) de meteoroloji verilerinin tahmini i¢in
adaptif dogrusal yapay sinir ag1 kullanmigtir. Rumelhart vd. (1986)’da onerilen ¢cok
tabakal1 ileri beslemeli yapay sinir ag1 (cok katmanli algilayici veya geri yayilimli
sinir ag1) modelinin XOR problemi gibi dogrusal olmayan problemleri de
¢ozebilmesinin ardindan, literatiirde dogrusal olmayan zaman serileri ongoriisii i¢in
YSA kullanimi yayginlasmustir. Ileri beslemeli yapay sinir aglari ile farkli alanlarda
ortaya ¢ikan dogrusal olmayan zaman serileri ¢dziimlenmistir. Ozellikle giines lekesi
(sunspot) ve Kanada vasagi (Canadian lynx) zaman serileri ileri beslemeli yapay
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sinir aglar1 ile zaman serisi ¢ozlimlemesi igin temel 6l¢iit (benchmark) olmustur. Bu
zaman serilerinin dogrusal olmayan yapilar igerdigi bilinmektedir. ileri beslemeli
yapay sinir aglari ile bir ¢ok finansal zaman serisi basariyla 6ngoriilmistiir. Trippi
ve Turban (1993), Refenes (1995)’de iflas Ongoriisii, Weigend vd. (1992), Wu
(1995)’de doviz kuru tahmini, White (1988)’de borsa verilerinin 6ngdriilmesi i¢in
ileri beslemeli yapay sinir agint kullanmistir. Stock ve Watson (1998), Chen vd.
(2001) ve Nakamura (2005) ¢aligmalarinda enflasyon orani ileri beslemeli yapay
sinir aglart ile ¢dziimlenmistir. Bu ¢aligmalarda YSA’nin bazi dogrusal zaman serisi
modellerinden daha basarili dngoériiler verdigi gosterilmistir.

Dogrusal olmayan zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan bir diger yaklagim
ise dogrusal zaman serisi modelleri ile YSA yaklagimlarinin birlikte kullanildig:
melez yaklagimlardir. Ilk melez yaklasim Zhang (2003)’de &nerilen ARIMA
(Otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama) model ve ileri beslemeli YSA’nin
melezlendigi yaklasimdir. Egrioglu vd. (2009)’da Elman yapay sinir ag1 ile ARIMA
modelinin melezlendigi bir yaklasim Onerilmistir. Her iki ¢aligmada da ARIMA
modelleri ve YSA’nin tek basma kullanilmasi yerine, melez yaklasimin
kullanilmasinin yararlilig1 kanada vasagi zaman serisi kullanilarak gosterilmistir.

YSA’nin en 6nemli dezavantaji bircok bilesene sahip olmasi ve bu bilesenlerin
belirlenmesinde kesin sonuglara sahip olunamamasidir. YSA ile ongorii iizerine
yapilan calismalar Zhang vd. (1998) de Ozetlenmigtir ve yapay sinir agmin
bilesenlerinin 6ngdrii problemi i¢in literatiirde nasil belirlendigi derlenmistir.
Literatiirdeki c¢aligmalarda 6ngdrii problemi ig¢in YSA kullaniminda bilesen
belirlemeleri probleme 6zel ve deneme yanilma yontemi ile yapilmigtir. Egiroglu vd.
(2008)’de yapay sinir aglari ile zaman serisi Ongoriisinde mimari belirlenme
problemi onerilen bir kriter ile ¢oziimlenmistir. Aladag vd. (2009) c¢alismasinda ise
mimari belirleme problemi optimal bir kriter ile ¢oziimlenmistir.

Ongorii probleminde kullamlan bir diger énemli yaklasim, cesitli modellerin
ongoriilerinin kombinasyonlarinin elde edilmesidir. Ongoriilerin kombinasyonu fikri
ilk olarak Bates and Granger (1969) da ortaya atilmigtir. Daha sonra Granger (1984),
Newbold (1974) ve Winlkler ve Makridakis (1983) calismalarinda ikiden fazla
model i¢in 6ngorii kombinasyonlart yapilmistir. Wong vd. (2007) de dort farkli
zaman serisi modelinin kombinasyonu i¢in ii¢ ayr1 6ngérii kombinasyonu teknigini
karsilastirmistir.

Bu ¢alismada 4 farkli YSA modelinden elde edilen sonuglar yine 4 farkli sinir ag1
modeli i¢inde kombine edilmistir. Onerilen yeni kombinasyon yéntemi Subat 2003-
Haziran 2008 tiiketici fiyat endeksi zaman serisine uygulanmistir. Onerilen
yaklasimin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir:

e Hem ileri beslemeli, hem de geri beslemeli yapay sinir aglarmin
avantajlaria sahiptir.

e Diger 6ngdrii kombinasyonu tekniklerinden farkli olarak, kombinasyon
fonksiyonu, kombinasyon parametrelerine gore dogrusal degildir.

Calismanimn ikinci béliimiinde yapay sinir aglar1 tamtilmigtir. Ugiincii boliimde
yapay sinir aglart ile ongorii elde etme yontemi verilmistir. Dordiincii boliimde
Onerilen yeni melez yaklasimin algoritmasi verilmistir. Besinci boliimde Onerilen
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yaklagim Tiirkiye Subat 2003-Haziran 2008 tiiketici fiyat endeksi zaman serisine
uygulanmistir. Altinci boliimde ise elde edilen sonuglar tartisilmistir.

2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarinin énemli iki tiirii ileri beslemeli ve geri beslemeli Elman tiirii
YSA’dir. Zaman serisi ongorii probleminde ileri beslemeli yapay sinir aglarimin
kullanildig1 bir¢ok ¢aligma literatiirde yer almaktadir. Literatiirdeki ¢alismalarin bir
derlemesi Zhang vd. (1998) de detayli bir sekilde verilmistir. Genel olarak c¢ok
tabakali ileri beslemeli bir YSA, girdi tabakasi, gizli tabaka ve ¢ikti tabakasi olmak
tizere 3 kisimdan olugmaktadir. Tabakalar ndron adi verilen diiglimlerden
olusmaktadir ve bu birimlerin sayisinin belirlenmesi 6nemli bir sorundur. Yapay
sinir aglarinin bilesenleri genel olarak asagida verilmistir.

Mimari Yapi: En basit hali ile ¢ok tabakali ileri beslemeli bir YSA mimari yapisi
Sekil 1’de verilmistir. Sekilde de goriildiigii gibi ¢ok tabakali ileri beslemeli bir
YSA mimarisi ii¢ kisimdan olusur. Bunlar girdi tabakasi, gizli tabaka (ya da
tabakalar) ve c¢ikt1 tabakasidir. Tabakalar, néron (diigiim) adi verilen birimlerden
olusmaktadir. Yapay sinir aglarinda noéronlar birbirlerine agirliklar ile baglhidirlar.
fleri beslemeli aglarda bu baglantilar tek yonlii ve ileri dogrudur. Ayni tabakanin
birimleri arasinda baglanti yoktur. Geri beslemeli sinir aglarmin zaman serisi
6ngorii problemi i¢in kullanilan dnemli bir ¢esidi Elman (1990) da verilen Elman ag1
olarak isimlendirilen geri beslemeli YSA’dir ve mimari yap1 Sekil 2’de gosterildigi
gibidir. Elman YSA’da, ileri beslemeli YSA’dan farkli olarak baglam (context)
tabakasi yer almaktadir. Bu tabaka gizli tabaka ¢iktilarini agirliklandirarak tekrar
gizli tabakaya girdi olarak vermektedir.

O Cikt1 Tabakasi

® [ [ ] Gizli Tabaka

Girdi Tabakasi

Sekil 1. Cok Tabakal ileri Beslemeli YSA
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| Baglam Tabakasi

° Cikt1
~ \ Tabakalari

N
S/
o

v

o

°
~ Gizli
Tabakalar
Girdi Tabakalar1
Sekil 2. Elman YSA

Ogrenme Algoritmasi: Yapay sinir aglarinda agirliklarin belirlenmesinde kullanilan
birgok 6grenme algoritmasi vardir. En yaygin kullanilan 6grenme algoritmalarindan
biri Geri Yayilim algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasi eldeki veri ile agin ¢iktisi
arasindaki farka dayali olarak agirliklarin gilincellenmesini gerceklestirir. Geri
yayilim algoritmasinda kullanilan 6grenme parametresi optimal sonuca yeterli
derecede yaklasilmasinda 6nemli rol oynar. Ogrenme parametresi sabit olarak
alinabilecegi gibi, algoritma iginde dinamik olarak da giincellenebilir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu girdi ve ¢ikti birimleri arasindaki
egrisel eslesmeyi saglar. Aktivasyon fonksiyonunun dogru seg¢ilmesi, agin
performansin1 6nemli derecede etkiler. Aktivasyon fonksiyonu genelde lojistik,
tanjant hiperbolik ya da dogrusal olarak secilebilir. Bu aktivasyon fonksiyonlari
asagida verilmistir.

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu:

f(net) = net (2.1)
Lojistik aktivasyon fonksiyonu: A egim parametresini gostermek iizere lojistik
aktivasyon fonksiyonu:

1
1+exp(—A.net)

f(net) = (2.2)

Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu:
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(exp(net)—exp(—net))

f(net) = (2.3)

(exp(net)+exp(—net))

Yapay sinir aglar1 hakkinda daha detayli bilgi Cichocki ve Unbehauen (1993),
Zurada (1992) ve Giinay vd. (2007)’den bakilabilir.

3. Yapay Sinir Aglan fle Ongorii Algoritmasi

Yapay sinir aglar1 smiflama, oOriintii tanima gibi bir ¢ok alanda kullanilmakla
birlikte, son yillarda zaman serisi analizi i¢in de yogun bir sekilde kullanilmaktadir.
Yapay sinir aglar1 yontemiyle zaman serilerinde 6ngorii elde etmeyi asagida
verildigi gibi 7 adimda 6zetlemek miimkiindiir.

Adim 1: Verinin 6n islenmesi

Ik olarak verilerin [0,1] aralifia doniistiiriilmesi gerceklestirilir. x;, girdi (gdzlem)
degerlerini gostermek tizere lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanilacaksa, girdi
degerleri

X xi—Min(x;)
Y Maks(x)-Min(x;)

3.1)

seklinde [0,1] araligina doniistiiriiliir.

Adim 2: Veri organizasyonu
Egitim ve test kiimelerinin bilyiikliigiiniin veri kiimesinin yiizde kag1 olacagina karar
verilir. Genelde verinin %10 veya %20’si, test kiimesi olarak kullanilmaktadir.

Adim 3: Modelleme
Girdi sayisi, gizli tabaka sayisi, gizli tabakadaki birim sayis1 ve ¢ikti tabakasindaki
birim sayisi, bu birimlerde kullanilacak aktivasyon fonksiyonu, 6grenme algoritmasi
ve bu algoritmanin parametreleri ve performans 6lgiitii belirlenerek, kullanilacak
YSA modeli kurulur.

Adim 4: Girdi degerlerinin olusturulmasi

YSA’nin girdi degerleri gecikmeli zaman serileridir. X;, zaman serisi i¢in girdi
degerleri olusturulurken, girdi tabakasindaki birim sayis1 m ile gosterilsin, m tane
gecikmeli zaman serisi X1, X9, . . . , Xpm, seklinde olusturulur.

Adim 5: En iyi agirlik degerlerinin hesaplanmasi

Egitim kiimesi {izerinden, secilen 6grenme algoritmasi ile en iyi agirlik degerleri
bulunur. Elde edilen en iyi agirlik degerleri kullanilarak, kurulan YSA modelinin
cikt1 degerleri hesaplanir.

Adim 6: Performans dl¢iitiiniin hesaplanmasi

YSA’nin test kiimesi tahminleri elde edilir. Adim 5’te elde edilen ¢ikti degerlerine
ve bu adimda elde edilen degerlere, Adim 1’de uygulanan doniisimiin tersi
uygulanir. Bu doniisiim sonucu elde edilen degerler sirasiyla, egitim kiimesinin
tahminlerini ve test kiimesinin tahminlerini olusturur. Test kiimesinin tahminleri ile
test kilmesindeki verilerin arasindaki farka dayali olarak, segilen performans olgiiti
hesaplanir. Literatiirde en yaygin kullanilan performans 6lgiitlerinden biri asagida
formiilii verilen Hata Kareler Ortalamasi Karekok (HKOK) degeridir.
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n 02
HKOK = [H=09 (3.2)
Adim 7: Ongorii

Son olarak, Adim 5’te bulunan en iyi agirlik degerleri kullanilarak, test kiimesinden
sonraki zamanlar i¢in, yani gelecek i¢in ongorii degerleri, yine iteratif 6ngorii ya da
dogrudan 6ngorii yontemlerinden biri kullanilarak elde edilir.

4. Yeni Bir Melez Yaklasim

Bir ¢ok gergek hayat zaman serisinde Zaman serilerinin dngoriilmesinde, hem ileri
beslemeli yapay sinir aglar1 hem de geri beslemeli yapay sinir aglar1 basarili
sonuglar vermektedir (Zhang vd., 1998). Yapay sinir aglar1 ile 6ngorii elde etmede
en 6nemli problem yapay sinir aglar1 bilesenlerinin belirlenmesindedir. Mimari yapi,
aktivasyon fonksiyonu gibi bilesenlerinin seciminde bircok secenek vardir. Ornegin,

Ileri beslemeli mi? Geri beslemeli sinir ag1 mimarisi mi?
Gizli tabaka birim sayis1 ka¢ olmali1?

Girdi birimlerinin sayist ka¢ olmal1?

Hangi aktivasyon fonksiyonu kullaniimali?

Tiim bu segeneklere gore bircok segenek model ile karsilagilmaktadir. Bu modellerin
ongorii performanslart HKOK degeri farkli olmasina ragmen, her bir secenekte
modelin Ongoriisiiniin veri icinde iyi oldugu veya koéti oldugu kisimlar vardir.
Ayrica bazi modellerin dngoriileri daha dogru donme noktalarina sahip iken, bazilar
kiigiik hata biiytikliigline sahip olabilmektedir. Bu nedenle cesitli modellerden elde
edilen oOngoriilerin yeni bir YSA’dan da kombine edilmesi yararli olacagi
distiniilmektedir. Bu calismada asagidaki YSA modellerinde elde edilen en iyi
mimarilerin Ongoriileri baska YSA modelleri kullanilarak kombine edilmistir.
Ongoriilerin  yapay sinir aglar1 icinde kombine edilmesi diger kombinasyon
yontemlerine goére avantajlidir. YSA ile Ongoriilerin dogrusal degil egrisel bir
kombinasyonu s6z konusudur. Kombinasyonda kullanilacak agirliklar, YSA’nin
egitilmesi ile otomatik olarak elde edilmektedir. Ongoriileri kombine edilen YSA
modelleri:

Model 1- Gizli tabaka diigiimlerinde lojistik, ¢ikt1 tabakasinda dogrusal aktivasyon
fonksiyonunun kullanildigi Elman YSA,

Model 2- Tim tabakalarin diigiimlerinde lojistik aktivasyon fonksiyonunun
kullanildigr Elman YSA,

Model 3- Gizli tabaka diiglimlerinde lojistik, ¢ikt1 tabakasinda dogrusal aktivasyon
fonksiyonunun kullanildigi ileri beslemeli YSA,

Model 4- Tiim tabakalarin diigimlerinde lojistik aktivasyon fonksiyonunun
kullanildigi ileri beslemeli YSA,

seklindedir. Dort modelden elde edilen 6ngoériiler, yeni bir sinir aginda kombine
edilmektedir. Yeni sinir agmnin girdi ve c¢iktilar1 Sekil 3°de gorildigi gibi
olmaktadir.
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Model 1 Ongériileri———]

Model 2 Ongdriileri —————— Melez
Yaklasim > . ...
Ongoriileri

Model 3 Ongériileri —————
Model 4 Ongbriileri ————|

Sekil 3. Melez Yaklasimin Sematik Gosterimi

Bu melez yaklasimin performansi, girdi olarak verilen dort modelin &ngori
performansina bagli olacagi aciktir. Onerilen melez yaklagimm algoritmast
asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Algoritma:

Admm 1. Model 1,2,3 ve 4 i¢in tiglincii boliimde verilen 7 adimli algoritma gizli
tabaka birim sayist ve girdi birimlerinin sayist ic¢in elde edilecek cesitli
kombinasyonlar ile uygulanir.

Adim 2. Model 1,2,3 ve 4 i¢in en iyi girdi sayis1 ve gizli tabaka birim sayisini veren
mimariler ve bu mimarilere ait dngoriiler belirlenir.

Adim 3. Model 1,2,3 ve 4 i¢in dnceki adimda elde edilen dngoriiler YSA’ nin girdisi
ve gergek degerler hedefi olacak sekilde asagidaki YSA modelleri ¢esitli gizli tabaka
birim sayilari i¢in uygulanir.

Melez YSA Modeli 1 - Gizli tabaka diiglimlerinde lojistik, ¢ikt1 tabakasinda
dogrusal aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi Elman YSA.

Melez YSA Modeli 2 - Tim tabakalarin diigiimlerinde lojistik aktivasyon
fonksiyonunun kullanildigi Elman YSA

Melez YSA Modeli 3 - Gizli tabaka diiglimlerinde lojistik, ¢ikt1 tabakasinda
dogrusal aktivasyon fonksiyonunun kullanildig ileri beslemeli YSA

Melez YSA Modeli 4 - Tim tabakalarin diigiimlerinde lojistik aktivasyon
fonksiyonunun kullanildigi ileri beslemeli YSA

Adim 4. Melez YSA model 1,2,3 ve 4 icin en iyi gizli tabaka birim sayisina karsilik
gelen 4 melez YSA model mimarisi i¢inde en kiiciik HKOK degerini veren modelin
ongoriileri melez yaklagimin 6ngdriileri olarak alinir.

5. Uygulama

Onerilen melez yaklasim Subat 2003 — Haziran 2008 ddnemlerine ait Tiirkiye aylik
Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE) zaman serisine uygulanmistir. TUFE zaman serisinin
grafigi asagida verilmistir. Uygulama da TUFE zaman serisinin son 12 degeri
(Temmuz 2007- Haziran 2008, toplam verinin %18) test i¢in diger kism1 ( 52 veri,
toplam verinin %82’si) ise egitim i¢in kullanilmistir. Uygulamada “MATLAB
NEURAL NETWORK TOOLBOX” kullanilmastir.
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Sekil 4. 2003 Subat — 2008 Haziran Donemlerine Ait Aylik Tiiketici Fiyat Endeksi
Melez yaklagimin uygulamasi agagida adimlar ile verilmistir:

Adim 1. Model 1,2,3 ve 4 i¢in ii¢lincii boliimde verilen 7 adimli algoritma, gizli
tabakadaki noron (birim) sayisinin 1 ile 12 ve girdi tabakasindaki néronlarin
sayisinin 1 ile 12 arasinda degistigi 144 durumda (her bir model igin) uygulanmistir.
Uygulama sonucunda test kiimeleri (Temmuz 2007- Haziran 2008 TUFE degerleri)
icin elde edilen minimum HKOK degerleri Tablo 1 de verilmistir. Tablolarda
mimari yapi olarak verilen degerlerde; ilk degerimiz girdi tabaka ndron sayisini,
ikinci degerimiz gizli tabaka ndron sayisini, son deger ise ¢ikt1 tabaka noron sayisini
gostermektedir. (8-1-1) drneginde; girdi tabaka sayisi 8 iken gizli tabakasi ve ¢ikt
tabakasi sayisi 1 olacaktir.

Tablo 1. 4 Modelden Test Kiimesi icin Hesaplanan Minimum HKOK Degerleri

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
Mimari Yapi 8-1-1 8-1-1 7-2-1 9-1-1
HKOK EGITIiM 0,3531 0,3507 0,3445 0,353
HKOK TEST 0,5756 0,5808 0,5726 0,5888

Tablo 2. Ger¢ek Degerler ve Modellerin en iyi Mimarileri icin Elde Edilen
Ongoriiler

Dénem Gercek Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
Degerler (8-1-1) (8-1-1) (7-2-1) (9-1-1)

Tem.07 -0,73 0,3858 0,3640 0,3731 0,3858
Agu.07 0,02 0,3858 0,3640 0,3726 0,3858
Eyl.07 1,03 1,4000 1,3575 1,2059 0,4626
Eki.07 1,81 1,4000 1,3575 1,2059 1,4060
Kas.07 1,95 1,4000 1,3575 1,5395 1,4060
Ara.07 0,22 0,3858 0,3640 0,3731 0,4277
Oca.08 0,80 0,3858 0,3640 0,3731 0,3858
Sub.08 1,29 0,3858 0,3640 0,3731 0,3858
Mar.08 0,96 0,3858 0,3640 0,3731 0,3858
Nis.08 1,68 1,4000 1,3575 1,5395 1,4060
May.08 1,40 1,4000 1,3575 1,2059 1,4060
Haz.08 -0,36 0,3858 0,3640 0,3731 0,3858
HKOK TEST 0,5756 0,5808 0,5726 0,5888
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Tablo 2 incelendiginde Model 3 ile en iyi sonucun elde edilebildigi goriilmektedir.
Tablo 2 de verilen modellerin 6ngoriilerinin gercek degerlerle birlikte grafigi Sekil
5,6, 7 ve 8’te verilmistir.
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Sekil 5. Model 1°den Elde Edilen Ongoriilerin Gergek Degerlerle Birlikte Grafigi
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Sekil 6. Model 2°den Elde Edilen Ongériilerin Gergek Degerlerle Birlikte Grafigi

25 -
2 4
15 A
1 4
05 -
0 ——
S S
.1 4

T

A
.9
Q\,{“\.

T

Q0
&

T

S
Vs’b

® & & &
&

Q Q Q

g

T

—Gergek

Model 3

—

&
&

Sekil 7. Model 3’den Elde Edilen Ongbriilerin Gergek Degerlerle Birlikte Grafigi
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Sekil 8. Model 4’den Elde Edilen Ongériilerin Gercek Degerlerle Birlikte

Grafigi

Adim 2. Model 1,2,3 ve 4 i¢in en iyi girdi sayis1 ve gizli tabaka birim sayisini veren
mimariler ve bu mimarilere ait éngoriiler asagida Tablo 3 de verilmistir. Model 1
icin en iyi mimari girdi sayisimnin 8, gizli tabaka ndron sayisinin 1 ve ¢ikti
tabakasinda bir néronun bulundugu 8-1-1 mimarisidir. Benzer sekilde Model 2 i¢in
en iyl mimari 8-1-1, Model 3 i¢in 7-2-1, Model 4 i¢in 9-1-1 mimarisidir.

Adim 3. Model 1,2,3 ve 4 i¢in 6nceki adimda elde edilen 6ngoriiler YSA’ nin girdisi
ve gergek degerler hedefi olacak sekilde asagidaki melez YSA modelleri gizli tabaka
noron sayisinin 1 ile 12 arasinda degistirilmesi ile olusan 12 ser durum igin
uygulanir. Uygulamadan elde edilen sonuclar asagidaki tabloda 6zetlenmistir.

Tablo 3. Melez YSA Modelleri i¢cin Elde Edilen HKOK Degerleri

Gizli Tabaka Birim Melez YSA Melez YSA Melez YSA Melez YSA
Sayisi Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
1 0,6401 0,7234 0,6215 0,6442
2 0,5721 0,6930 0,5763 0,6078
3 0,5715 0,6472 0,5864 0,6490
4 0,5693 3,4578 0,5703 1,6368
5 0,6727 4,5969 0,5733 1,6368
6 0,5675 11,2489 0,5643 1,6368
7 0,6197 9,1607 0,6031 1,0135
8 0,5659 1,7763 0,5683 0,7002
9 0,6575 3,5903 0,5819 1,6368
10 0,5667 12,8154 0,5648 0,9503
11 0,8295 4,6102 0,6289 2,1041
12 0,6941 10,4375 0,6173 1,5203
Minimum HKOK 0,5659 0,6472 0,5643 0,6078

Adim 4. Tablo 3 de goriildiigii gibi en iyi melez YSA modeli, gizli tabaka birim

sayisinin 6 oldugu durumda Melez YSA Model 3 diir.

asagida Tablo 4 de verilmistir.

Bu modelin ongoriileri
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Tablo 4. Gercek Degerler ve Melez YSA Model 3 icin Elde Edilen Ongoriiler

Donem Gercek Model 5 Donem Gerg¢ek Model 5
Tem.07 -0,73 0,3604 Oca.08 0,80 0,3604
Agu.07 0,02 0,3602 Sub.08 1,29 0,3604
Eyl.07 1,03 0,8568 Mar.08 0,96 0,3604
Eki.07 1,81 1,2937 Nis.08 1,68 1,5025
Kas.07 1,95 1,5025 May.08 1,40 1,2937
Ara.07 0,22 0,3387 Haz.08 -0,36 0,3604

Gergek degerler ile Melez YSA Model 3’den elde edilen dngoriilerin grafigi Sekil
9’da verilmistir.
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Sekil 9. Gercek Degerler ve Melez YSA Model 3 icin Elde Edilen Ongéoriilerin
Grafigi

6. Sonuclar ve Tartisma

Literatiirde, ongorii probleminde kombine yaklagimlarin daima daha iyi ongori
sonuclar1 verecegi fikri hakimdir (Wong vd. 2007). Cesitli dogrusal veya egrisel
zaman serisi modellerinden elde edilen Ongoriiler farkli 6ngérii kombinasyonu
metotlar1 ile kombine edilebilir. Modellerin bir YSA ile kombine edilmesi hem
uygulama acisindan kolaylik saglamakta hem de basarili sonuglar verebilmektedir.
YSA ile kombinasyonda 6ngdriilerin egrisel bir kombinasyonu gergeklestirilmekte
ve kombinasyondaki agirliklar YSA’nin egitimi esnasinda otomatik olarak
belirlenmektir. Bu calismada ileri ve geri beslemeli yapay sinir aglarinin 6ngori
sonuglarinin yine yapay sinir aglar1 kullanilarak, kombine edildigi yeni bir melez
yaklagim onerilmistir. Onerilen melez yaklasim Tiirkiye TUFE zaman serisine
uygulanarak onerilen yaklasimin HKOK degerini disiirdiigii gézlemlenmistir.
Standart YSA yaklagimindan elde edilen en kiigilk HKOK degeri 7-2-1 mimarisine
sahip Model 3’den 0,5726 olarak bulunmaktadir. Gizli tabaka birim sayisinin 6
oldugu Melez YSA Model 3 i¢in ise HKOK degeri 0,5643 olarak elde edilmektedir.

Yaptigimiz bu calismada ozellikle 3 ayin enflasyon rakamlar1 ile modelin tahmin
degerleri arasinda farkliliklar ¢ikmistir. Bunlar Temmuz 2007, Subat 2008 ve
Haziran 2008 degerleridir. Temmuz 2007 icin en iyi model tahmin degeri 0,3604
iken gergek enflasyon degeri -0,73 gergeklesmistir. Bu farkin olugsmasinda en 6nemli
etken olarak 22 Temmuz yerel secimlerini gosterebiliriz. Secimin Tirkiye
ekonomisine maliyeti yaklasik olarak 70 Milyon YTL oldugu tahmin edilmistir. Bu
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kadar biiylik bir miktarin ekonomiye etkisi diisiis olarak gergeklestigi soylenebilir.
Subat 2008 doneminde modelin tahmin degeri 0,3604 iken gergeklesen enflasyon
degeri 1,29 olmustur. Enflasyon rakamlarinin beklenenden fazla ¢ikmasinin en
onemli etkeni olarak, gida grubundaki artig gosterilebilir. Gida ve enerji
fiyatlarindaki yiikselis sadece iilkemizde degil tiim diinyada da enflasyon
rakamlarm1 yiikseltici yonde etki yapmistir (Karaca, 2008). Haziran 2008
doneminde ise modelin tahmin degeri 0,3604 iken ger¢eklesen enflasyon degeri -
0,36 olmustur. Bir¢ok sebepten dolayr beklentilerden daha diisiik ¢ikmistir. Mayis
ayindan itibaren gerceklesen petrol fiyat yiikselmelerinin devam etmesi, elektrik ve
dogal gaz zamlar1 enflasyonu artirict etki yapmis; haziran ay1 ile birlikte yaz aylari
durgunluk dénemine girilmis ve enflasyonda bir azalma goriildiigii soylenebilir.

Fiyat istikrarin1 saglamak ve siirdiirmek ekonomik ve sosyal gelismeyi saglayan
temel faktorlerden biridir. Fiyat istikrar1 bireylere ve firmalara tiiketim, tasarruf ve
yatirim kararlarinda ve uzun vadeli planlar yapmalarinda dikkate almaya gerek
duymadiklart 6lgiide diisiikk bir enflasyon oranini ifade eder. Yiiksek enflasyon,
bireylerin satin alma giiclinii azaltarak ge¢im sikintisina ve yasam kalitesinin
diismesine yol agmaktadir. Yiiksek enflasyonun yarattig1 belirsizlik, bireylerin karar
alma siirecinde olumsuz hava yaratmaktadir. Enflasyon orani, fiyat istikrarini
saglamak igin politika uygulayicilara yol gostermektedir (TUIK, 2008:2-3)
Enflasyon oranini tahmin etme ¢aligmalar1 ile politika uygulayicilara yeni alternatif
¢Oziim Onerileri sunulabilir. Yine de hangi tahmin yontemi kullanilirsa kullanilsin,
enflasyon Ongoriisiinde tam bir basart saglanmasi olduk¢a zor goziikmektedir.
Burada yapilmas1 gereken her ¢alismada karsilagilan hatalar1 ve zorluklar en aza
indirgemek olmalidir.
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