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DOVIZ KURU ONGORU PERFORMANSI iCIN
ALTERNATIF BiR YAKLASIM: YAPAY SINIR AGI

Senol ALTAN

Oz:

Yapay sinir aglar: (YSA) ¢ok degiskenli ve degiskenler arasindaki karmasik,
karsilikly etkilesimin bulundugu veya tek bir ¢oziim kiimesinin bulunmadig
durumlarda bagsaril sonuglar iireten bir yapay zekd teknolojisidir. Yapay sinir
aglari, ozellikle giiniimiize kadar ¢oziimii giic ve karmagsik olan ya da ekonomik
olmayan ¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢éziimiine uygulanmis ve genellikle
bagsarili sonuglar elde edilerek, kendisine genis bir uygulama alant bulmustur.

Ongorii modellemesi, bir¢ok alanda oldugu gibi ekonomi alani igin de biiyiik
bir onem tasimaktadw. Karar birimlerinin (hiikiimetler, iireticiler, tiiketiciler
vb.) davranislar: ne olursa olsun, gelecegin dogru bir sekilde 6ngoriilebilmesi,
alman kararlarin basarist i¢in vazgegilmez bir zorunluluktur. Son yillarda
yapay sinir aglart éngorii igin kullanilmaya baslanmistir. Bu ¢alismada, Ocak
1987 - Eyliil 2007 donemine ait aylik veriler kullanilarak, olusturulan déviz
kuru hem yapay sinir agi hem de vektor otoregresif (VAR) modeli ¢ergevesinde
ongoriilmiis ve her iki yontem icin elde edilen sonuglarin 6ngorii performanslart
karsilastirilmistir.  Ayrica, bu iki yaklasimdan elde edilen dngoriilerin
birlestirilmesi yontemiyle doviz kuru éngorii basarisimin arttigi tespit edilmigtir.
Bu ¢alismada ¢ok katmanly ileri beslemeli bir yapay sinir agi mimarisi ve geri
yayilim 6grenme metodu uygulanmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, VAR yontemi, doviz kuru, 6ngorii

AN ALTERNATIVE APPROACH FOR THE PERFORMANCE OF
EXCHANGE RATE PROJECTION: ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Abstract:

Artificial neural network (ANN) is an artificial intelligence technology that
produces successful outcomes when there is complex and interaction between
multivariate and variables or when there is not only one solution set. Artificial

Yrd. Dog. Dr., Gazi Universitesi, Tktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi,, Ekonometri Boliimi,
saltan@gazi.edu.tr



142 / Senol ALTAN

neural network has been applied to the solution of the problems which are
difficult and complex or in fields that are not related to economics, and usually
successful outcomes have been achieved, hence gained a wide field of
application for itself. Whatever the behavior of the decision-makers
(governments, producers, consumers, etc..) it is mandatory to envisage the
future in an appropriate manner for the success of the decisions made.

Projection modeling is of great importance for the field of economics as in
many fields. During the last years, artificial neural networks have been used for
the purposes of projection. In this study, exchange rate, based on the monthly
data in the period of January 1987 - September 2007, has been projected within
the frame of both artificial neural network and vector autoregressive (VAR)
model and projection performances of the results obtained from the two
methods have been compared. Besides, by combining the projections through
the two approaches, it has been found out that the success of the projections for
exchange rate has increased. In this study, a multilayered feed forward artificial
neural network architecture and back propagation learning method were
applied.

Keywords: Neural networks, VAR method, exchange rate, forecast

GIRIS

Ongorii modellemesi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Ozellikle ekonomi alani
icinde de biylik bir 6nem tasimakta ve olduk¢a yaygin bir bi¢cimde kullanim
bulmaktadir. Ongoériilen gelecek karsisinda, gesitli karar birimlerinin (hiikiimetler,
iireticiler, tiiketiciler vb.) davranislar1 da farkli olacaktir. Ongérii performansimin
basarisi, karar birimlerinin dogru politika uygulayabilmesi i¢in ¢ok Onemlidir. Bu
onem, 6ngorii modellemesine olan ilginin artmasina neden olmustur. Artan bu ilgi,
ongori modellerinin gesitlenmesini de saglamistir.

Biiyiik 6lgekli yapisal ekonometrik modeller, basit regresyon modelleri, Box-
Jenkins modelleri ve VAR teknigi gibi bircok ekonometrik ve istatistiksel yontem,
ongorii modellemesinde kullanilmaktadir. Bu bilinen 6ngdrii modelleme teknikleri
yaygin olarak kullanilirken, son donemlerde bazi yeni yontemler de 6n plana
¢ikmaktadir. Bu tekniklerden biri de yapay sinir aglaridir.

Yapay sinir aglari, 6zellikle gliniimiize kadar ¢oziimii gii¢ ve karmasik olan ya
da ekonomik olmayan ¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢oziimiine uygulanmis ve
genellikle basarili sonuglar elde edilerek, kendine genis bir uygulama alani bulmustur.

Bu ¢alismada, yapay sinir ag1 yontemi kullanilarak déviz kuru 6ngorii modelinin
performanst incelenmistir. Ayrica, yapay sinir agi tekniginin Ongdrii bagarisini
karsilastirabilmek amaciyla ekonometride ongorii amagli yaygin olarak kullanilan
yontemlerden VAR yontemi kullanilmis ve elde edilen sonuglar 6ngorii performansi
basar1 Olgiitleri ¢ergevesinde karsilastirilmigtir. Bunlara ilaveten, doviz kuru 6ngorii
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basaris1 yiiksek olan bu iki modelin birlestirilmesi ile 6ngdrii basarisinin arttirilabile-
cegi ortaya konulmustur.

I) YAPAY SINIR AGLARI YONTEM BiLimi

Yapay sinir aglari; beynin fizyolojik yapisi, diistinme, hatirlama ve problem
¢Ozme yeteneklerini bilgisayara aktarma mantigina dayali bir yapay zeka teknolojisidir.
Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile g¢esitli sekillerde bag-
lanmasindan olusur ve genellikle tabakalar seklinde diizenlenir.

Literatiirde ¢ok taninan Kohonen (1982), yapay sinir agini, “yapay sinir aglari,
paralel olarak baglantili ve ¢ok sayida basit elemanin gercek diinyanin nesneleriyle
biyolojik sinir sisteminin benzeri yolla etkilesim kuran, hiyerarsik bir organizasyonu-
dur” seklinde tanimlamustir.

Haykin (1999) ise, “bir sinir ag1, basit islem birimlerinden olusan, deneyimsel
bilgileri biriktirmeye yonelik dogal bir egilimi olan ve bunlarin kullanilmasimi saglayan
yogun bir sekilde paralel dagitilmis bir iglem” olarak tanimlamigtir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmistir.
Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicrelerinden olustugu gibi yapay sinir aglar1 da yapay
sinir hiicrelerinden olusur. Yapay sinir aglar1 ve biyolojik sinir aglari arasinda hem
mimarileri hem de yetenekleri yoniinden biyiik farkliliklar vardir (Zurada, 1992).
Yapay sinir aglari, matematiksel bir model olusturur ve genel bir fonksiyon yaklastirict
olarak bilinir (Zhang, 1998:35).

IT) YAPAY SINiR AGLARININ BiLESENLERIi

Zhang (1998)’e gore yapay sinir aglarmin yapilari, agin modelleme yetenegini
belirledikleri i¢in olduk¢a onemlidirler. Yapay sinir aginin tasarimi asamasinda ag
yapilar1 arasindan uygulamaya en elverigli olani segilir. Yapay sinir aglarinin isleyigini
yonlendiren bilesenler su sekilde verilebilir:

Mimari Yapr: Yapay sinir aglari, dncelikle yapay sinir ag mimarileri agisindan
smiflandirilir. Yapay sinir ag mimarileri, sinirler arasindaki baglantilarin yonlerine gore
ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olarak iki tiir yapi icerirler. Genel olarak ¢ok
tabakali ileri beslemeli bir yapay sinir agi; girdi tabakasi, gizli tabaka ve ¢ikt1 tabakasi
kisimlarindan olusmaktadir. Girdi tabakast; dis diinyadan bilgileri alarak bir sonraki
tabakaya yani gizli tabakalara iletirler. Girdi tabakasindan gelen bilgiler gizli (ara)
tabakada islenerek ¢ikt1 tabakasina gonderilirler. Kaastra (1996)’a gore gizli tabakada
bulunan néronlarin sayisimin se¢imi, agin biiylikligiiniin tanimlanmasi ve perfor-
mansinin bilinmesi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Cikt1 tabakasi ise; gizli tabakadan
gelen bilgileri isleyerek, agin girdi tabakasindan sunulan girdi seti igin iiretmesi
gereken ciktry1 iretirler. Tabakalar, ndron (diigiim) adi verilen birimlerden olusurlar.
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Mimarinin tam olarak belirlenmesi, tabakalardaki ndron sayisina karar verilmesi ile
gerceklesir. Yapay sinir aglarinda néronlar birbirlerine agirhiklar ile baghdirlar. fleri
beslemeli aglarda bu baglantilar tek yonlii ve ileri dogrudur. Ayni tabakanin birimleri
arasinda baglant1 yoktur.

Ogrenme Algoritmasi: Yapay sinir aglarmin bir diger smiflandiriima kriteri ise,
sinir aglarinin danismanli ve danismansiz 6grenme algoritmalarina gdre olanidir. En
yaygin kullanilan 6grenme algoritmalarindan birisi, geri yayilim (back propagation)
algoritmasidir. Geri yayilim algoritmast eldeki veri ile agin ¢iktis1 arasindaki farka
dayali olarak agirliklarin giincellenmesini gergeklestirir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Noronun davranigini belirleyen 6nemli etmenlerden
biridir. Transfer fonksiyonu olarak da adlandirilan aktivasyon fonksiyonu, birlestirme
fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden gecirerek hiicre ¢iktisini belirleyen
bir fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi, biiyiik 6l¢iide yapay sinir agi
verilerine ve agin neyi 6grenmesinin istendigine baghdir. (Minsky ve Papert (1969)’a
gore, secilen aktivasyon fonksiyonu dogrusal degil, dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Bu fonksiyonlar arasinda en ¢ok kullanilanlar dogrusal fonksiyon, Step
fonksiyonu, Sigmoid fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonudur. Gonzalez
(2000)’a gore, yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna sahip
olmast, ilgili problemin yapisindaki iliski dogrusal olmadig1 durumlarda daha etkin bir
model iiretilmesini saglar.

III) VAR YONTEMI

Sims (1980) tarafindan yapilan ¢aligmaya gore, bir degisken kiimesi arasinda
gercekten esanlilik s6z konusu ise her bir degisken esit bicimde ele alinmalidir. Yani
icsel ve digsal degiskenler arasinda 6nsel bir ayirim yapilmamalidir.

Sims (1980) tarafindan gelistirilen ve granger nedensellik testi modelini Granger
(1969)’u temel alan vektdr otoregresif modelleri, segilen serilerin birbirleriyle olan
iligkilerinin analiz edilmesini saglamaktadir.

VAR modelleri 6ncelikle makroekonomik degiskenler arasindaki iligkilerin
incelenmesinde ve rastsal soklarmn degiskenler sistemine olan dinamik etkisinin
incelemesinde kullanilir. Green (1993)’e gore bircok iktisate igin kisitsiz VAR, 6ngori
icin klasik yapisal modellemeden daha iyi sonu¢ verir. VAR modelinin en iyi
kullaniminin 6ngérii oldugu seklindeki goriisler oldukca yaygindir. Bunun nedeni VAR
modelinde digsal degisken olmadigindan 6ngdrii periyodu icin digsal degiskenler
hakkinda herhangi bir varsayima gerek olmamasidir. VAR model Ongoriileri, tiim
degiskenlerin gelecekteki davraniglarinin 6rnek periyodundaki ile ayni kalacag ortiili
varsayimi {izerine tesis edilmektedir.
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iki degiskenli VAR modelini su sekilde ifade etmek miimkiindiir:

k k
Yy =a, + zaliyt—i + Za2ixt—i +uy, (1)
i=1 i=1

K
X, =b, + Zblixt—i + Zazth—i +u,,

i=1 i=1

(1) esitlik sisteminde k, gecikmelerin uzunlugunu, u ise ortalamasi sifir, kendi
gecikmeli degerleriyle olan kovaryanslari sifir ve varyanslari sabit, normal dagilima
sahip rastsal hata terimlerini gostermektedir. VAR modelinde hatalarin kendi gecikmeli
degerleriyle iliskisiz olmas1 varsayimi, modele herhangi bir kisit getirmez. Ciinki
degiskenlerin  gecikme uzunlugunun arttirilmasiyla otokorelasyon sorununun
iistesinden gelinilir.

IV) MODELLER VE UYGULAMA

Bu boliimde Tiirkiye ekonomisinde doviz kuru 6ngorii modelinin parametre
tahminine yonelik olarak yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Ayn1 zamanda yapay
sinir ag1 tekniginin 6ngorii performansinin basarisini kargilagtirabilmek amaciyla VAR
yontemi kullanilmis ve elde edilen sonuglar karsilagtirilmustir.

A) Veri Seti

Ocak 1987 - Eyliil 2007 donemine ait aylik veriler kullanilarak, olusturulan
doviz kuru 6ngorii modeli su sekilde tanimlanmugtir:

DK, = f(TEFE,, F,, M2Y,, GSYIH,, u, ) )

Burada;

DK : Doviz kuru (TL/USS)

t
TEFE, : Toptan esya fiyat endeksi (1987=100),
F, : Mevduat faiz orani (%),

M?2Y, : Paraarzi (Bin YTL),
GSYIH, : Gayrisafi yurt i¢i hasila (Bin YTL)

Tim bu degiskenlere ait zaman serileri T.C. Merkez Bankasi ii¢ aylik
biiltenlerinden, TCMB ve TUIK web adreslerinden elde edilmistir. VAR yonteminde
verilerin analizinde Eviews 5.1 programindan yararlanilmistir.
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53 B) Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Bu ¢alismada déviz kuru degiskeninin agiklanmasinda yapay sinir ag1 modelinin
nasil kullanilmasi gerektigi arastirtlmistir. Zhang, (1998)’e gore; yapilan birgok
calisma, yapay sinir aglariin en az geleneksel metotlar kadar, hatta daha iyi sonuglar
verdigini gostermektedir. Yapay sinir agmm oOzellikle dogrusal olmayan zaman
serilerinde gosterdigi basari, bir tahmin araci olarak tercih edilmesini saglamistir.

1) Verilerin Islenmesi

Egitim ve test verilerinden olusan veri gruplarmin yapay sinir aglari tarafindan
isleme sokulabilmesi icin verilerin normallestirilmesi gerekmektedir. Yapilan bu
calismada gizli tabaka ve ¢ikt1 tabakasi i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid
fonksiyonu segilmistir. Bu nedenle [0;1] aralig1 g6z 6niine alinarak veriler,

X, :( % J formiilasyonu kullanilarak normallestirilmigtir. Burada; X, : nor-
X

max
mallestirilmig veri, X,: orijinal veri veX_, : satir veya kolon boyunca maksimum

degeri ifade etmektedir.

2) Ag Mimarisi

Do6viz kurunu agiklamak i¢in kurulan (2) modelinde (TEFE) Toptan esya fiyat
endeksi serisi, (F) faiz orani, (M2Y) para arz1 serisi ve (GSYIH) gayri safi yurt igi
hasila serisi giris veri degeri iken, ¢ikis degeri olarak (DK) doviz kuru degiskeni
kullanilmuistir.

Calismada, ileri beslemeli yapay sinir ag yapisi, hatayr minimize etmek icin
hatayr geriye yayma algoritmasi kullanilmistir. Bu tiir geri yayilmali aglar, ¢ok
katmanli algilayicilar ile ayni yapiya sahiptirler ve 6grenme yontemi olarak geri
yayilma algoritmasi kullanirlar. Ag egitilirken 6grenme tipi olarak danigsmanli 6grenme
secilmistir.

Yapay sinir ag1 modeli igin, Matlab (7.0 siiriim) programinda nntool (Neural
Network Toolbox) kullanilmigtir. Modelde dort (4) adet bagimsiz degisken oldugu i¢in,
girdi degigkenlerinin degerlerinin aga sunulmasini saglayan dort (4) adet girdi néronu
vardir. Cikt1 tabakasinda ise bagimli degiskene ait ag ¢iktisinin alindig1 bir (1) adet
ndron bulunmaktadir. Degisik sayida gizli ndronlarla ve gizli tabaka sayilari ile yapilan
denemeler sonunda tek gizli tabakadan olusan ag mimarisinin daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Bu gizli tabakada alti (6) tane néron kullanilarak yapay sinir agi
olugturulmustur. Ayrica, hem gizli tabaka hem de ¢ikt1 tabakasi i¢in rastsal hata terimi
kullanilmistir. Bu rastsal hata terimi Sekil : 1°de kesikli ¢izgilerle gosterilmistir.
Olusturulan YSA modeli Sekil : 1°deki gibidir.
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Gizli Tabalka

Girdi Tabalkas:
Ciket1 Tabakas:

Sekil : 1
Yapay Sinir Ag1 Modeli

Olusturulan yapay sinir agi modelinde toplama fonksiyonu olarak, dogrusal
toplama islemi tercih edilmistir. Caligmada, gizli tabaka ve ¢ikti tabakasindaki
ndronlarda ayni aktivasyon fonksiyonuna yer verilmistir. Her iki tabakadaki ndronlarda
sigmoid fonksiyonu kullanilmustir.

Yapay sinir agmin performansint etkileyen faktdrlerden birisi de egitim
algoritmasidir. Yapilan denemeler sonucunda egitim algoritmasi olarak Levenberg-
Marquart (trainlm) algoritmasinin kullanildigi ag yapisi iyi sonuglar verdiginden egitim
algoritmast olarak frainlm segilmistir. Cesitli denemeler sonucunda Ggrenme orani
olarak 0,2 oran1 alinmustir.

3) Agin Egitim ve Test Asamasi

Yapist belirlenmis bir yapay sinir ag1 egitilerek yapay sinir aglarn ile
uygulamalarda kullanilir. Eldeki veriler; egitim verisi ve test verisi olmak tizere ikiye
ayrilirlar. Bu verileri ayirma islemini yaparken gz oniinde bulundurulacak genel bir
yontem bulunmamaktadir. Ancak bir¢ok arastirmaci, veri sayisinin %90°1n1 egitim veri
seti olarak kullanirken, geriye kalan %10’luk kismi ise test veri seti olarak
kullanilmaktadir. Zhang (1998)’a gore ise %80, %20 ya da %70, %30 oranlar1 da
verileri donemlere ayirmak icin siklikla kullanilan oranlardir.

Veri seti icin ilk 234 veri, egitim seti olarak kullanilmigtir. Egitim veri seti
olarak ayrilan boliim Ocak 1987- Haziran 2006 donemini kapsamaktadir.

Kurulan yapay sinir aginin iyi bir tahmin edici olup olmadiginin tespiti igin,
verilerin tahmin degerlerinin dogrulugunun olgiilmesi gerekir. Bu dlgme islemi igin
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kullanilabilecek birgok 6l¢iit bulunmaktadir. Bu ¢alismadaki yapay sinir ag1 modelinde

amag fonksiyonu olarak Ortalama Hata Kareler (HKO - Mean Squared Errors), Hata

Kareler Toplami (HKT - Sum Squared Errors) ve Karekok Ortalama Hata Kareler

(HKOK - Root Mean Squared Errors) kullanilmistir.

Yapay sinir ag1 modeli, 1000 dongii (epoch) kullanilarak egitilmistir. Bu egitme

siirecinden sonra gosterilen egitim verileri ile elde edilen déviz kurunun gergek

1’de

degerleri ve egitim siireci sonrasinda elde edilen tahmin degerleri Grafik :
gosterilmigtir. Egitme islemi ¢ok kiiciik bir hata orani ile tamamlandigi icin, doviz

gerleri ayn1 grafikte gosterildiginde,

gerleri ve elde edilen tahmini de

degerler hemen hemen iist iiste gelmektedir. Bu durum,
minimum hata ile tamamlandigi seklinde yorumlanabilir.

kurunun gercek de

egitme igleminin oldukca
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Grafik : 2°de egitim hatasi goriilmektedir. Hata grafigi incelediginde 6grenme
isleminin iyi bir sekilde tamamlandig1 goriilmektedir. Egitme isleminin uygulandigi
donem incelediginde bu donem iginde 1994 ve 2001 yillarinda {ilkemizde meydana
gelen iki kriz doneminin yer aldig1 goriilmektedir. Bu dénemlerden sonra da hatanin
oldukca minimum oldugu saptanmistir. Bu donemlerde de diger donemlerde
oldugundan cok farkli bir sapma meydana gelmemistir. Yani genel olarak ince-
lendiginde tiim agin egitim islemi basariyla tamamlanmstir.

Egitim agsamasi sonucunda elde edilen yapay sinir agmna ait agirliklar ve daha
once aga gosterilmemis yani test veri seti olarak ayrilan degerler kullanilarak,
olusturulan yapay sinir ag1 test edilir.
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Egitim ve test asamalarindan sonra hata kareler toplami (HKT), ortalama hata
kareler (HKO) ve karekok ortalama hata kareler (HKOK) kriterlerine ait sonuglar elde
edilmistir.

Tablo : 1
Egitim ve Test Hatalar1

Egitim Asamasi Sonrasi Test Asamast Sonrast

HKO 0.000764 HKO 0.0008806
HKT 0.178880 HKT 0.0132160
HKOK 0.027600 HKOK 0.0296000

Tablo :
verdigini gostermektedir. Verilen egitim ve test grafiklerinden de goriildiigii izere hem

1’deki degerler, olusturulan yapay sinir aginin olduk¢a iyi sonuglar

egitim asamasi hem de test asamasi tamamlandiktan sonra 6ngorii basarisi bakimmdan
oldukga iyi sonuglar elde edilmistir.

Ozellikle agin egitimi ve test asamasi sirasinda da hata pay1 oldukca kiigiiktiir.
Kullanilan yapay sinir ag1 gergek doviz kuru degerlerindeki yapisal kirilmalari dahi iyi
bir sekilde 6grenerek egitimini tamamlamistir. Hem 6rneklem i¢i hem de 6rneklem dist
donemde oldukca iyi performans elde edilmistir. Modelin olusturulmasi sirasinda
herhangi bir kukla degisken kullanilmamasina ya da degiskenlerin mevsimsel
etkilerden arindirilmadan kullanilmasina ragmen, yapay sinir agi modeli oldukca
basaril bir performans saglamistir. Ozellikle 1994 ve 2001 krizlerinin model tarafindan
iyi bir sekilde kavrandig: goriilmektedir.

Grafik : 5§
Yapay Sinir Ag1 Modeli Sonuclari
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Grafik : 6
Yapay Sinir Ag1 Modeli Hatas1

C) VAR Modeli

Ekonomik modeller, iktisat teorisi tarafindan 6ngoriilen denge iliskileri {izerine
kurulmaktadir. Bu nedenle, degiskenler arasinda ekonometrik olarak anlamli iligkiler
elde edilebilmesi igin, zaman serilerinin duragan seriler olmasi gerekmektedir.
Duraganhigm tespiti i¢in, Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) birim kok testi
kullanilmaktadir. Doviz kuru tahmin modelinde kullanilan fonksiyonel yapida bulunan
bes (5) degisken; Déviz Kuru, Toptan Esya Fiyat Endeksi, Gayri Safi Yurt ici Hasila,
Para Arz1 ve Faiz Oranidir. Faiz degiskeni i¢in oransal degerler s6z konusu oldugundan
bu degiskenin logaritmasi alinmamistir. Faiz orami harig, tiim degiskenlerin dogal
logaritmalart alinmis hem de mevsimsellikten arindirilmistir. Bu yapi ile tahmin edilen

VAR modelinin genel yapisi Esitlik 3°deki gibi gosterilebilir:

LnDK = f(Zk: LnDK, Zk: LnTEFE, zk: LnGSYiH, zk: LnM?2Y, zk: F) 3)

i=l1 i=1 i=1 i=1 i=1

S6z konusu degiskenlerin ADF birim-kok testi sonuglar: Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo : 2
Birim-kok Test Sonuglari

Degisken Gecikme Uzunlugu (k) | ADF Istatistigi Diizeyi I (0)
LDK 1 -3.460
LTEFE 1 -3.401
LGSYIH 4 -4.270
LM2Y 3 -2.606
F 1 -7.420

Birim kok denklemleri sabit icermekte olup, gecikme degerleri (k), Akaike bilgi
kriteri (AIC) kullanilarak hesaplanmistir. Kritik degerler a = 0.01 igin —3.450,
a = 0.05 i¢in -2.870 iken a = 0.10 i¢in —2.570’dir. Kullanilan seriler logaritmik ve
mevsimsel etkilerden armdirilmis hali ile kullanilmigtir (Hamilton,1994).

VAR modeli i¢in ilk iglem gecikme uzunlugunun belirlenmesidir. VAR yontemi
gecikme sayisina karsi ¢ok duyarhidir. Saglikli sonuglar veren modellerin olusturula-
bilmesi i¢in, gecikme sayisinin mutlaka dogru saptanmasi gerekmektedir. Gecikme
sayisinin tespitinde kullanilabilecek; Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Schwarz Kriteri (SC),
Hannan ve Quinn (HQ) Kriteri, Shibata Kriteri, Hurvich ve Tsai gibi bir¢ok kriter
vardir. Uygulamada en c¢ok Akaike ve Schwarz kriterlerinden yararlanilmaktadir.
Sinamalara, 12 tane gecikmeyle baslanmig ve gecikmeler birer birer azaltilarak,
Schwartz kriteriyle elde edilen degerler sonucunda en uygun gecikme uzunlugu iki
olarak belirlenmistir.

Tablo : 3
Sistem Gecikmesi
Gecikme Sayist (k) | Schwarz Kriteri | Gecikme Sayist (k) | Schwarz Kriteri
k=1 -6.218 k=7 -5.228
k=2 -6.378 k=8 -4.750
k=3 -5.957 k=9 -4.334
k=4 -5.635 k=10 -4.083
k=5 -5.603 k=11 -3.752
k=6 -5.618 k=12 -4.283

Tablo : 3°den de goriildiigii gibi Schwarz kriterine gore minimum degere ikinci
gecikmede ulagilmistir. Bu nedenle, VAR modelinin gecikme sayisi 2’dir.

iki gecikmeli VAR modelinden elde edilen sonuglar Tablo : 4’deki gibidir.
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Tablo : 4
VAR Yoéntemi Tahmin Sonuclari
| LDK | LTEFE | LGSYIH | LM2y | F
1.413038 0.133029 0.525316 -0.004963 16.80873
LDK(-1) (0.09730) (0.04448) (0.32545) (0.04486) (52.2034)
[ 14.5223] [ 2.99060] [1.61413] [-0.11062] | [0.32199]
-0.458092 -0.125838 -0.543694 -0.008577 0.390754
LDK(-2) (0.09416) (0.04305) (0.31495) (0.04342) (50.5201)
[-4.86483] [-2.92319] [-1.72626] [-0.19755] | [0.00773]
-0.490292 1237202 -1.451061 -0.089090 63.94080
LTEFE(-1) (0.16895) (0.07724) (0.56509) (0.07789) (90.6423)
[-2.90204] [16.0184] [-2.56786] [-1.14373] | [0.70542]
0.487458 -0.250382 1.636261 0.112478 -52.57921
LTEFE(-2) (0.17029) (0.07785) (0.56958) (0.07851) (91.3639)
[ 2.86248] [-3.21616] [2.87273] [1.43257] | [-0.57549]
-0.012672 0.007359 0.821130 0.015306 -18.85697
LGSYIH(-1) (0.01965) (0.00898) (0.06572) (0.00906) (10.5416)
[-0.64491] [0.81927] [ 12.4946] [1.68954] | [-1.78881]
0.003176 0.000270 -0.238628 -0.003812 20.70518
LGSYIH(-2) (0.01936) (0.00885) (0.06477) (0.00893) (10.3892)
[0.16399] [0.03052] [-3.68433] [-0.42694] | [1.99296]
0.065780 -0.050247 -0.425463 1323493 6.926137
LM2Y(-1) (0.18932) (0.08655) (0.63323) (0.08729) (101.573)
[ 0.34745] [-0.58055] [-0.67189] [15.1623] | [0.06819]
-0.029184 0.052950 0.310346 -0.334263 -30.23288
LM2Y(-2) (0.18654) (0.08528) (0.62393) (0.08601) (100.082)
[-0.15645] [ 0.62090] [ 0.49740] [-3.88648] | [-0.30208]
0.000587 0.000163 -0.000104 0.000401 0.359209
F(-1) (0.00013) (5.8E-05) (0.00043) (5.9E-05) (0.06817)
[ 4.62280] [2.81219] [-0.24487] [6.85180] | [5.26907]
0.000177 0.000133 4.36E-05 4.46E-05 0.244239
F(-2) (0.00014) (6.3E-05) (0.00046) (6.4E-05) (0.07397)
[ 1.28489] [2.11456] [0.09447] [0.70089] | [3.30171]
-0.550409 0.105850 2.869495 -0.303756 235.0423
C (0.33731) (0.15421) (1.12822) (0.15552) (180.972)
[-1.63175] [ 0.68642] [2.54337] [-1.95315] | [1.29878]
R’ 0.999779 0.999955 0.772095 0.999969 0.453404
HKT 0.350175 0.073186 3.917524 0.074439 100796.2
F istatistigi 99890.05 486334.7 74.87040 712085.2 18.33203
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Tablo : 4’de her degisken i¢in tahmin edilen katsay1 degerleri verilmektedir. Bu

katsayilarin altindaki parantezlerden ilki standart hata degerlerini, ikinci parantez ise,
t istatistik degerlerini gostermektedir. Bu modelin igerdigi denklemlere ait RZ

diizeltilmis R, hata kareleri toplami (HKT) ve F istatistigi degerlerine yer verilmistir..
VAR yonteminden elde edilen 6ngoriiler Grafik : 7 ve Grafik : 8’de gosterilmektedir.

Grafiklerden goriildiigi gibi VAR yoOnteminin, egitim veri seti icerisinde yer alan

donemde meydana gelen 1994 ve 2001 krizlerini yakalamakta yetersiz kaldigi

ger yillara ait ongorii degerleri gercek degerlere

goriilmektedir. Bununla birlikte di

yakin ¢ikmustir.

Grafik : 7
VAR Yontemi Sonuclari
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Grafik : 8
VAR Modeli Hatasi
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V) ONGORU MODELLERININ KARSILASTIRILMASI

Ongorii, gozlemledigimiz degerlerin disinda (gelecek zamanlarda yani, bir giin
sonraki, bir ay sonraki veya bir yil sonraki gibi rastgele degiskenin almasi beklenilen
degerlerdir (Akdi, 2003).

Kurulan yapay sinir aginin iyi bir ongorii basarisina sahip olup olmadiginin
tespiti icin 6ngodril basar1 dl¢iitlerinin kullanilmasi gerekmektedir. Bu nedenle ortalama
hata kareler toplami, hata kareleri toplami1 ve karekdk ortalama hata kareler performans
olgiitleri hesaplanmustir. Orneklem igi ve drneklem dis1 olmak iizere ayrilan dénemde,
yapay sinir ag1 teknigi ve VAR yoOntemi analizleri yapilarak elde edilen sonuglar Tablo
: 5’de verilmektedir.

) Tablo:5S
Ongorii Dogruluk Olgiitleri

ORNEKLEM iCi ORNEKLEM DISI
VAR VAV VAR YSA
HKO 0.0015 | 0.000764 | 0.0014 | 0.0008806
HKT 0.3568 | 0.178880 | 0.0224 | 0.0132161

HKOK | 0.0390 | 0.027600 | 0.0386 | 0.0296000

Tablo : 5°deki sonuglara gore, modelin ¢oziimiinde kullanilan tekniklerin
performans karsilagtirmas: yapildiginda orneklem disi donemde, yapay sinir ag
tekniginin VAR yontemine gore, daha iyi bir performans gosterdigi gozlemlenmistir.
En dogru oOngoriilere sahip model olarak, yapay sinir ag1 teknigi kullanilarak
olusturulan model dikkati gekmektedir. Orneklem i¢i donemde de elde edilen sonuclara
bakildiginda, hata olgiitleri en iyi model olarak YSA modelini isaret etmektedir.
Verilen bu bilgilerden sonra &rneklem i¢i ve drneklem dig1 donemlerde, modellerden
elde edilen ve gercek doviz kuru degerlerinin karsilastirilmast Grafik : 9’da yer
almaktadir. Grafik : 10°da ise, 6rneklem i¢i ve orneklem dist donemlerde meydana
gelen hatalara yonelik bir grafik sunulmaktadir. Tablo : 5’den ¢ikarilan sonuglar,
Grafik : 9 ve Grafik : 10’da gorsel olarak daha iyi saptanabilir.
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.. . Grafik:9
Orneklem I¢i ve Orneklem Dis1 Ongorii Karsilastirmasi

Grafik : 9’da da goriildiigii gibi, yapay sinir ag1 teknigi ve VAR yontemi
kullanilarak elde edilen degerler, gercek doviz kuru degerlerine olduk¢a yakindir. Her
iki yontem kullanilarak 6rneklem ici ve orneklem digi donemlerde olduk¢a basarilt
sonuglar elde edilmistir.

1994 yilinda meydana gelen krizden sonraki donemde ani sapma durumlarinin
ortaya ¢ikmasi olasidir. Grafik : 10°dan da goriildiigii gibi, hatalara bakildiginda, hata
oraninin diger donemlere gore ani bir artis gosterdigi ve dolayisiyla VAR yonteminin
bu dénemde tahmin isleminde daha basarisiz kaldig1 sodylenebilir. Ancak yapay sinir
agl, bu donemde gayet basarili sonuglar vermistir. Ayrica yine 6rneklem i¢i donem
icinde kalan 2001 krizinden sonra kur politikalarindaki degisim nedeniyle yapisal bir
degisiklik s6z konusu olmus, bu sebepten dolayt VAR yonteminde tatmin edici
sonuglar elde edilememistir. Bu donem i¢in yapay sinir agi ile elde edilen sonuglar ise
olduk¢a minimum hata ile tahmin edilmistir.
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) ) Grafik : 10 )
Orneklem I¢i ve Orneklem Dis1 Ongorii Hatalar
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Ongorii dogruluklarmin degerlendirilmesinde ve karsilastirlmasinda drneklem
dist donemler, O6rneklem i¢i donemlerden daha biiylik 6nem tagimaktadir. Ciinkii
orneklem dist donemler, model tahmininde kullanilmayan yeni verilere ait ongorii-
lerden olusmaktadir ve bilinmeyen déneme ait tahminleri icermektedir. Grafik : 9 ve
Grafik : 10°daki drneklem dis1 donem incelendiginde, YSA tekniginin uygulanmasiyla
elde edilen sonuglarin 6rneklem i¢i donemde oldugu gibi 6rneklem dist 6ngdriilerde de
oldukga basarili sonuglar verdigi goriillmektedir.

VI) VAR YONTEMIi VE YAPAY SiNiR AGLARI MODELI
ONGORULERININ BIRLESTIRILMESI

Birlestirme isleminde uygulamada kullanilan yaklasim agirliklandirilmisg
ortalamanin alinmasidir. (Granger, 1996; 2000).

P1; yapay sinir ag1 modeli dngdrii degeri, P2; VAR modeli 6ngorii degeri ve A;
gerceklesen degerleri temsil etsin. Bu durumda, A* ; agirliklandirilmis ortalama
ongoriileri, A* = wPIl + (1 - w) P2 olacaktir. Burada w agirliklar olup, tahmini ise
asagidaki formiille hesaplanir:

o > (4-P2)
" > (A=PI) +> (A~ P2)’ @

Calismada, w agirlik katsayist 0.6299 olarak tahmin edilmistir. Temmuz 2006
doneminden Eylil 2007 donemine kadar ki test donemi olarak da adlandirilan
15 aylik dénem igin iki modelin bir donem sonraki Ongdriilerinin agirhiklandiriimig
ortalamalar1 hesaplanmigtir. Bu birlestirme igsleminden elde edilen sonuglar asagidaki
Tablo : 6°da verilmistir.

Tablo : 6
Ongorii Modellerinin Agirhiklandirilmis Ortalamalar:

Ongirii Modelleri HKO HKT HKOK
Yapay Sinir Ag1 Modeli | 0.00088 | 0.01321 0.0296
VAR Yontemi Modeli | 0.00140 | 0.02240 0.0386
Birlestirilmis Ongoriiler | 0.00055 | 0.00833 0.0230

Yukarida Tablo : 6’dan da goriildiigii gibi, HKO, HKT ve HKOK kriterine gore
Ongorii basarisi birlestirme islemi sonucunda artmaktadir. Kullanilan tiim modeller
icerisinde, doviz kuru Ongoriisii bagarist “Yapay sinir aglart ve VAR yontemi
modelleri” ongoriilerinin birlestirilmesi ile saglanmaktadir. Elde edilen bu sonug,
ekonomik degiskenlerin Ongoriisiinde tek bir modelin se¢imi seklindeki genel
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yaklasima ilaveten, kullanilan modellerden 6ngorii performanslar yiiksek olanlarin

birlestirilmesi yaklasiminin da dikkate alinmasi gerektigine isaret etmektedir.

Birlestirilmis 6ngorii hatasi ile 6rneklem igi ve 6rneklem dis1 ongérii hatalarina ait

grafikler sirasiyla Grafik : 11 ve Grafik

: 12°deki gibidir.

Grafik : 11
Birlestirilmis Ongorii Hatasi
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) B Grafik : 12 )
Orneklem I¢i ve Orneklem Dis1 Ongorii Hatalar:
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SONUCLAR

Yapay sinir aglarinin basart ile kullanildig1 alanlardan birisi de gelecegi tahmin
problemleridir. Yapay sinir ag1, veriler arasindaki bilinmeyen ve fark edilmesi giic
iligkileri ortaya cikartabilir. Yapay sinir ag1 dogrusal degildir. Dogrusal modeller,
onemli detaylar1 anlayabildikleri ve agiklayabildikleri takdirde avantajli olabilirler.

Yapay sinir ag1 teknikleri, VAR modeli teknigine oranla daha az veri ile
calismaya miisaade etmektedir. Tahmin araci olarak kullanildiklarinda, geleneksel
metotlar ile bulunan sonuglar, YSA tekniklerini desteklemede yardimci olarak
kullanilabilir. Problemin yapisina uygun kurulmus bir ag, iyi neticeler verir. Bu
nedenle incelenen probleme gore uygun ag yapilari arastirilmalidir.

Yapilan bu ¢alismada, déviz kuru yapay sinir agi tasarimi ile ongoriilmiistiir.
Tahmin edilen model, hem kendi i¢inde degerlendirilmis hem de 6ngorii giicii yiiksek
modelleme teknigi olan VAR yontemi ile karsilastirilarak performans degerlendirilmesi
yapilmistir. Kurulan doviz kuru modelinin tahmini asamasinda ¢ok sayida yapay sinir
agl mimarisi arasindan geri yayilim algoritmasiyla olusan hatanin minimum olmasi
saglanmustir.

Tahmin edilen yapay sinir ag1 modeli, kendi iginde tutarli bir yapt ve iyi bir
0ngorii performansi saglamistir. Calismada, 6rneklem igi donem ele alindiginda yapay
sinir ag1 tekniginin, VAR yontemine gore oldukga iyi bir performans gosterdigi
sonucuna vartlmistir. Ayni zamanda yapay sinir aglarmin 6rneklem i¢i déneminde yer
alan 1994 ve 2001 krizlerinin tahmini sirasinda gosterdigi basar1 ise goz ardi
edilemeyecek diizeydedir. Yapilan analizin dogrusal olmayan bir modelleme teknigi
olan yapay sinir ag1 yonteminin dogrusal yoOntemlerle karsilagtirilmas: olarak
diistiniilmesi durumunda, Tiirkiye ekonomisine ait degiskenlerin 6ngoriisii igin
dogrusal olmayan modellemenin daha etkili oldugu yoniinde bir genelleme yapilabilir.

Dogrusal olmayan YSA ve dogrusal VAR model ongoriilerinin birlestirilmesi
doviz kuru igin 6ngorii basarisini arttirmistir. Bu durum, dogrusal ve dogrusal olmayan
modeller arasinda bir se¢im yerine, iki yaklagimindan elde edilen Ongdriilerin
birlestirilmesinin daha iyi sonuglar verebilecegine isaret etmektedir.
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