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DOGRUSAL VE DOGRUSAL OLMAYAN MODELLERLE
ENFLASYON ONGORUSU: DURAGAN VE DURAGAN OLMA-
MANIN ETKILER{
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Sezgin AKSOY ***

ABSTRACT:

In this paper we investigate Turkish inflation forecast performance for nine alternative statistical models, particu-
larly focusing on the effects of both linearity and stationarity. Moreover, out of sample forecasts obtained through
the models having minimum root mean square errors are combined with using fixed and varying weights approach-
es. We cornclude that the combination of forecasts of the nonstationary artificial neural network and the nonstation-
ary vector autoregressive model have the best one-ahead forecast performance for Turkish inflation.
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1. Giris

Son yillarda yapilan Ongoérii ¢aligmalart (Bkz. Gonzalez ve Moral,1995;
Bidarkota,1998; Arino ve Franses, 2000) gostermektedir ki dogrusal ve dogrusal
olmayan modellerin 6ngodrii performanslar1 farkhilagmaktadir. Ayrica, degiskenlerin
zaman serisi Ozellikleri de (duragan-duragan olmama) dngoriiler iizerinde etkili olmak-
tadir. Bu caligmada, enflasyon Ongorii performans: acisindan dogrusal ve dogrusal
olmayan modellerin kargilagtirilmasi, degiskenlerin duragan ve duragan olmamasmin
etkileri ve farkli model Ongoriilerinin birlestirilmesinin 6ngorii bagarisina katkisi
aragtinllmigtir. Calismada, yapay sinir ag1 yaklasimi i¢in ¢6ziimlemelerde MATLAB
paket programi kullanilmis iken diger tiim yaklasimlar igin MFIT paket programindan
yararlanilmustir.

Calismanin organizasyonu yukarida belirtilen hedefler ¢ergevesinde su sekilde plan-
lanmugtir. Tkinci béliimde, ¢alismada yer alan degiskenlere ait zaman serisi verilerinin
ozellikleri incelenmistir. Ugiincii béliimde, enflasyon ongoriisiinde kullanilan modeller:

(i) Duragan ve duragan olmayan verilerle vektor otoregressif modeller
(ii) Duragan ARMA modeli (Box-Jenkins metodolojisi)

(iii) Duragan ve duragan olmayan verilerle yapay sinir aglan (Artificial Neural
Network)

(iv) Duragan olmayan verilerle dogrusal olmayan modeller

bagliklan altinda ele alinmugtir. Degigkenlerin diizeydeki degerleri ile ifade edilen
dogrusal olmayan modeller igin denenen matematiksel formlardan dort tanesinin uygun
oldugu sonucu elde edilmistir. Boylece, enflasyon 6ngoriisiinde kullanilan modellerin
sayist dokuz ile smirlandirilmigtir. Dérdiinet bolimde ise dngdrii periyodu dort olmak
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lizere 6ngdrit bagaris1 en yiiksek model "karekok ortalama hata kare (RMSE)" kriterine
gore belirlenmistir. Beginci boliim, éngdrii basarist yiiksek olan modellerin birlestir-
ilmesi yontemiyle, 6ngorii performansinin arttirilmasma yonelik bilgileri igermektedir.
Calisma, elde edilen bulgularin degerlendirilmesi ile sona ermektedir.

2. Verilerin Zaman Serisi Ozellikleri

Caligmada, enflasyonun gostergesi olarak toptan egya fiyat endeksi ve agiklayici
degisken olarak da déviz kuru (TL/$) alinmustir. Bu degigkenlere iligkin veriler Ocak
1982-Haziran 2001 donemierini kapsayan aylik goézlemlerden olusmaktadir.
Degiskenlerin kodlan asagidaki gibidir.

TEFE: Toptan Esya Fiyat Endeksi (1987=100)
USD : Déviz Kuru (TL/$) o

Calisma kapsaminda yer alan degiskenlerin zamana gore egilimleri, diizey, logarit-
mik doniisiim ve logaritmik birinci sira fark seklinde Sekil 1. de verilmistir.

Sekil 1: Degiskenlerin Zamana Gore Egilimleri
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Degigkenlerin diizeydeki egilimi issel biiylime seklindedir. Logaritmik doniigiim
vasitastyla dogrusal trend igeren bir egilim elde edilmistir. Logaritmik birinci sira fark
serisindeki egilim duragan bir yapiya isaret etmektedir. Ayrica, Nisan-1994 ekonomik
krizinin neden oldugu yapisal kirilma da net bir sekilde gézlenmistir.

Degiskenlerin duraganligi 1994 yili Nisan ayinda gozlenen kirilma nedeniyle Perron
(1989) birim kok testi ile aragtirtlmistic. Perron birim kok testi genigletilmis Dickey-
Fuller (ADF) regresyon esitligine 1994. Nisan aymda 1, diger dénemlerde sifir degerini
alan kukla degisken ilave cdilerck gergeklestitilmistir (Model A). Perron ADF esitligi
i¢in uygun gecikme yapist maksimum gecikie uzunlugu 12 olmak iizere Campbell-
Perron (1991) tarafindan 6nerilen yaklasimla belirlenmigtir. Elde edilen bulgular Tablo.1
de verilmistir. Perron ADF testi sonuglari hem TEFE hem de USD zaman serisinin log-
aritmik birinci sira farkta birim kék i¢ermedigini diger bir ifadeyle duragan oldufunu
gostermistir.

Tablo.1: Perron Model (A) ADF Testi Sonuglarn

Degisken Kodu Gecikme Uzunlugu ADF (trendli)
LTEFE 11 -1.5556
DLTEFE .10 -5.3733
LUSD 2 -0.9057
DLUSD | -15.5576

*0=0.01 anlamlilik diizeyinde birim kok igermiyor
L: Logaritma, D:Birinci sira fark
Perron testi i¢in A=0.63=0.6 olup «=0.01 diizeyinde kritik deger —4.45 dir

3. Modellerin Tanimlanmasi
Caligmada kullanilan modelleri dort katogoride toplamak miimkiindiir. Bunlar:
(i) Duragan ve duragan olmayan vektor otoregressif modeller
(it) Duragan ARMA modeli (Box-Jenkins metodolojisi)
(iii) Duragan ve duragan olmayan yapay sinir aglan (Artificial Neural Network)
(iv) Dogrusal olmayan modeller
3.1. Vektor Otoregressif Modeller

VAR modelinin en iyi kullantmimin 6ngoérit oldugu seklindeki goriisler oldukca
yaygindir. Bunun nedeni VAR modelinde digsal degisken olmadifindan 6ngorii periyo-
du i¢in digsal degiskenler hakkinda herhangi bir varsayima gerek olmamasidir. VAR
model 6ngoriileri, tiim degigkenlerin gelecekteki davramginmin drnek periyodundaki ile
aym kalaca@ ortiili varsayimi iizerine tesis edilmektedir. Son yillarda yapilan bir ¢ok
¢aligma, yapisal ekonometrik ve VAR model dugdrii performanslarm kargilagtirmakta
ve ayrica ilgili zaman serisi verilerinin duragan ve duragan olmamasmin VAR model
ongoriileri lizerindeki etkisini arastirmaktadir (Bkz. McNees,1986; Lupoletti ve
Webb,1986; Webb,1995).

Duragan Olmayan Vektor Otoregressif (NSVAR) Modeli
Duragan olmayan zaman serileri LTEFE ve LUSD arasindaki dinamik iligkide gecikme
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yapist maksimum gecikme uzunlugu 12 olmak iizere model se¢im kriterlerinden Akaike
bilgi kriteri (AIC) ve Schwartz kriteri (SC) kullanilarak belirlenmigtir. Gerek AIC gerek
SC uygun gecikme uzuniugunu 2 olarak tahmin etmlstlr O halde, NSVAR modeli asagi-
daki gibi olacaktir.

2 2
LTEFE.=c, + » o4,LUSD, ,+ Y B,LTEFE,, +u,

i=1 i=1

2 2
LUSDy=c,+ Y v,LUSD,_, +> 6,LTEFE,_, +u,,
i=1 i=1

Duragan Vektor Otoregressif (SVAR) Modeli

Duragan zaman serileri DLTEFE ve DLUSD arasimdaki dinamik iligkide de gecikme
yapist AIC ve SC kullanilarak belirlenmigtir. AIC ve SC kriterlerinin her ikisi de uygun
gecikme uzunlugunu 1 olarak tahmin etmigtir. Bu durumda, SVAR modeli asagidaki gibi
olacaktir.

DLTEFE, = a,+y,DLUSD, , +6, DLTEFE, , +u,

DLUSD, = a, + 7 DLUSD,_, +6, DLTEFE, , +u,, :
3.2. Duragan ARMA Modeli (Box-Jenkins Metodoloji)

Box-Jenkins metodolojide, duragan zaman serisi DLTEFE nin otokorelasyon ve
kismi otokorelasyon fonksiyonlan incelenerek verilere uygun model belirlenmistir.
DLTEFE degiskeni igin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin gekilleri
agagida verilmigtir. Kismi otokorelasyon fonksiyonunun istatistiksel olarak sadece
gecikme 1'de sifirdan farkh ve diger gecikmelerde sifir olmasi ve otokorelasyon fonksiy-
onunun da yine gecikme 1'den sonra istatistiksel olarak sifir olup hizla azalan bir egil-
ime sahip olmasi, gegici uygun modelin AR(1) veya ARMA(1,1) olabilecegine isaret
etmistir. Bu iki modelden AR(1) modeli i¢in yapilan Box-Ljung Q-testi sonuglar artik-
larin otokorelasyonlu olmadigi bulgusunu vermistir. Ayrica, bu modelin ARMA(1,1)
modeline gore Akaike Bilgi Kriteri (AIC) degeri daha kiigiik oldugundan uygun modelin
AR(1) oldugu kararina varilmgtir:

DLTEFE =a +¢DLTEFE, | +u,

Sekil 2: DLTEFE Igin Otokorelasyon Fonksiyonu
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Sekil 3: DLTEFE igin Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
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3.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar (YSA), ozellikle konusma, goriintii tanima, karar verme, 6§renme
ve kontrol gibi iglemlerin beyinde noron adi verilen sinir hiicreleri tarafindan nasil
gerceklestirildigini agiklamak igin geligtirilen dogrusal olmayan modellerdir. Yapay sinir
aglari, genellestirilmis dogrusal modeller, polinomial regresyon, parametrik olmayan
regresyon ve diskriminant analizi gibi istatistiksel tekniklerle benzerlik gdstermektedir.

Yapay sinir aglari, basit olarak girdi (X), agirhklar (w), sapma (?), ¢ikti (Y) birim-
lerinden olusur. Noronlar ise bu birimleri bir araya getiren merkezlerdir (Hill ve diger-
leri, 1994). Girdi vektorii (T), girdi ile agirliklarin birbiri ile ¢arpilmas: ve bu ¢arpima
sabit bir sapma degerinin eklenmesiyle elde edilir

T=Xw+6

Girdi vektoriine sigmoid lojistik fonksiyon doniigiimii yapilarak ¢ikt1 vektorii elde
edilir. Bu doniigiim ndronlarda gergeklesir ve lojistik doniigiim fonksiyonu asagidaki
gibidir: : ;

Y =1/(1+e™")

Yapay sinir aglarinda, parametre (agirliklar) tahminleri ve sapmalarm diizeltilmesi
6grenme (learning) mekanizmas: iginde gergeklestirilir. Parametrelerin siirekli giincel-
lenmesi ise hedef ¢ikt1 (target output) ile tahmin edilen ¢ikt1 arasindaki farkin (hatanin)
karelerinin minimize edilmesi yoluyla yapilir. Minimum hatay veren uygun parametrel-
er elde edilinceye kadar iterasyon devam eder.

Diger yandan, YSA'da ¢ikt1 vektorii q tane doniigiim néronu igin su sekilde ifade
edilebilir:
g
O, =Xw+ Y AF(XW)
i=l
_ Burada, ¢ikti vektorii, dogrusal olmayan doniigim fonksiyonu, girdi vektorii ve
ise her bir déniisiime kargilik gelen parametre vektoridiir. Yapay Sinir Aglarinin ¢alig-
ma mekanizmasi agagidaki sekilde gosterilmigtir.

<
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" Agirhiklarin Diizeltilmesi
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Noron
Seti 1

Tahmin Hatéllar
Edilen

Cikt1

Girdiler

Sekil 4: ileri Beslemeli (feedforward) Sinir Aglarmin Genel Yapisi.
Bu sekil agagida sirasiyla agiklanan adimlar ifade etmektedir:
ADIM 1. Girdiler ve hedef ¢ikt1 sisteme girilir.
ADIM 2. YSA girdilerine rassal olarak agirliklar atanir.

ADIM 3. Girdiler, ndronlar tarafindan dogrusal olmayan fonksiyon ile
doniigtiiriiliirler.

ADIM 4. Déniistiiriillen verilere wygun parametreler belirlenir.

ADIM 5. Tahmin edilen ¢ikt1 ile hedeflenen ¢ikt1 arasindaki farkin karesi belirli
bir minimum degere ulagincaya kadar paremetreler yeniden belirlenir.

ADIM 6. Tahmin edilen ¢iktilar bu ¢iktilara karsilik gelen parametrelerle birlik-
te elde edilir.

Iktisat teorisi genelde iktisadi degiskenler arasinda dogrusal olmayan iliskilerin daha
uygun oldugunu varsayar. Iktisadi degigkenler iizerine yapilan &ngérii ¢aligmalarinda
yapay sinir aglarim1 da iceren dogrusal olmayan modellerin bazi degiskenler igin
dogrusal zaman serisi modellerine gore daha iyi ongérii performansina sahip olduklar:
gozlenmigtir (Bkz. Kohzadi ve digerleri,1996; Hill ve digerleri,1996). Diger yandan,
Swanson ve White (1997) bazi makroekonomik degiskenler igin, geleneksel
ekonometrik modeller ile YSA modellerinin dngoriilerini kargilagtirmislar ve degisken-
ler arasinda dogrusal bir iligki olmasina ragmen YSA modellerinin daha iyi ngoriilere
sahip olduklan sonucuna varmuglardir. Benzer bir kargilagtirma ise enflasyon orami igin
Moshiri ve Cameron (2000) tarafindan gergeklestirilmig ve YSA modellerinden goreceh
olarak daha iyi 6ngériiler elde edilmisgtir. :

Dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serisi modelleri gergevesinde, duraganligin
6ngorii performansia etkisi {izerine dngorii literatiiriinde simirli sayida ¢alisma bulun-
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maktadir. Bu durum dikkate almarak ¢alismada YSA modelleri duragan ve duragan
olmayan olarak ikiye ayrilmgtir.
Duragan Olmayan Zaman Serileri I¢cin Yapay Sinir Ag

Uygulama agamasinda duragan olmayan zaman serileri i¢in olugturulan Yapay Sinir
Aglan modeli gekil.5'de verilmistir.

Bu YSA yapisinin matematiksel formu ise agagidaki gibi olacaktir.
10 10

LTEFE, =A'X,+ > YG(AX )+ > BF,(YGA'X,))
J=t 4=1

Burada X+ =LTEFE..LTEFE,,.LUSD,..LUSD,  girdj vektoriidiir. Ayrica, herbir
noron seti 10 néron igermektedir. Dogrusal olmayan doéniigiimler ise sigmoid fonksiyonu
() ile gergeklestirilmistir.

Girdiler Noronlar I (10 Birim) Néronlar If (10 Birim) Ciktt
Sekil 5: Duragan Olmayan Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar Yapist

Duragan Zaman Serileri I¢in Yapay Sinir A1
Degiskenlerin duragan olarak sisteme girildigi YSA modelinin yapis1 Sekil.6 da goster-
ilmisgtir.

Girdiler Néronlar 1 Néronlar I1 Néronlar 1T Cikti
(10 Birim) (10 Birim) (5 Birim)
. Sekil 6: Duragian ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglan Yapisi
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Matematiksel olarak ise su sekilde ifade edilebilir:

10 10 5
DLTEFE, =AX,+ Y yG,(AX )+ Y. BF,(YGA'X,))+ Y 0'H (F(YG(A'X,))
j=l

=l j=1

G.U. L.LBF Dergisi, 3/2003
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X, =DLTEFE,,,DLUSD,., girdi vektoriidir. Burada, duragan olmayan zaman seri-
lerinden farkli olarak 3 tane ndron seti bulunmakta ve ilk iki set 10 ndron icerirken,
sonuncu set 5 néron igermektedir.

3.4, Dogrusal Olmayan Modeller

Dogrusal olmayan modeller, verilere uygun modelleme yontemleri kullanilarak belirlen-
migtir. Sekil 1. den de goriildiigii gibi TEFE ve USD degiskenlerinin zamana gére genel
egilimleri, azalan oranlarda siirekli artis gosteren bir yapiya sahiptir. Bu durum da
dikkate almarak dort farkli dogrusal olmayan matematiksel formdaki model galigma
kapsamina alinmistir, Bu modellerin parametrelerine gore dogrusal olmamasi nedeni ile
parametrelerin tahmininde dogrusal olmayan en kiigiik kareler yontemi kullanilmistir
(Bkz. Hannan,1971; Gallant,1987; Aksoy, 1996). Bu modeller agagidaki gibidir.

Model 1

TEFE, = exp(a;(1/¥'USD )) (TEFE, ;)*(TEFE_,)™ +u,
Model 2

TEFE, =a; +a,USD{® +u,

Model 2 tahmin sonuglari elde edildiginde Durbin-Watson (DW) istatistiine gore
artiklar arasinda yiiksek derecede otokorelasyon tespit edilmistir. Artiklarin otokorelasy-
on fonksiyonu incelendiginde ilk iki gecikmeden sonra otokorelasyon katsayilarimin
hizli bir gekilde sifira yaklagtiklari goriilmiigtiir. Hata teriminin ikinci dereceden otore-
gressif bir yapiya sahip oldugu varsayilarak model asagidaki formda ifade edilmistir.

TEFE, =a, +a,USD?* +a,(TEFE,_, —a; —a,USD?,)

+as(TEFE, , —a; —a,USD™,) +u,

Burada a, ve a; kismi otoregressif katsayilardir.

: Model 3
E ' TEFE, =exp(a,(1/JUSD,) +a,(1/\JUSD,,)) (TEFE,_)* (TEFE,_,)" +u,
| Model 4

TEFE, =a,exp(a,T) +u,

Burada T trend degiskenidir. Model 4 tahmin sonuglarinda artiklar incelendiginde
artiklarin ikinci dereceden otoregressif yapiya sahip oldugu goriilmiistiir. Boylece, para-
metreleri tahmin edilecek model

TEFE, = a, exp(a,T) +a,(TEFE,_, - a, exp(a,(T -1)))
+a,(TEFE,_, —a, exp(a,(T —2)))+u,

olarak ifade edilmigtir. Burada a3 ve a4 kismi otoregressif katsayilardir.
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4. Modellerin Ongorii Performanslar

Modellerin 6ngorii bagarilar1 karekok ortalama hata kareler (RMSE) kriteri kul-
lanilarak dort donem sonrasi periyoda kadar aragtirlmigtir. Bu kriterin hesaplanmasinda
donem dis1 periyod olarak Ocak 1999-Haziran 2001 donemleri alinmustir. Her model
icin donem dis1 Sngoriilerin hesaplanmasinda, en son veri ilave edilerek regresyonlar
tekrarlanmigtir. Ayrica, RMSE kriterinin hesaplanmasmda 6ngoriilerin logaritmik birin-
ci sira farklarn kullamlmigtir. Boylece, degiskenlerin farkli diizeylerinde tanimlanan
modellerin 6ngériilerini RMSE kriterine gore kargilagtirmak miimkiin olmaktadur.

Karekok ortalama hata kareler kriterine iligkin sonuglar Tablo.2'de verilmistir.
Tablo 2 : RMSE Kriterine Gére Modellerin Ongérii Performansi

Ongorii Periyodu

Modeller 1 2 3 4
NSVAR 0.021965 | 0.030107 0.031113 0.031571
SVAR 0.020158 | 0.027677 0.028610 0.028814
AR(1) 0.028343 | 0.037011 0.039036 0.040553
Duragan Olmayan ANN 0.018211 | 0.017985 | 0.020184 | 0.05156

Duragan ANN 0.033489 | 0.049699 0.024925 0.028424

Dogrusal Olmayan Model 1 0.042711 0.079028 0.055172 0.043832
Dogrusal Olmayan Model 2 0.026457 0.055865 0.058905 0.043401
Dogrusal Olmayan Model 3 0.022571 0.043655 0.040720 0.031573
Dogrusal Olmayan Model 4 0.030607 0.043720 0.035873 0.042575

Tablo.2 incelendiginde, ilk {i¢ Ongorii periyodu i¢in duragan olmayan ANN,

dordiincii 6ngorii periyodu igin de duragan ANN modelinin daha iyi sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Bu durum, enflasyon ongdriisiinde "yapay sinir ag1" yaklagiminin daha iyi
olduguna isaret etmektedir. Ayrica, duragan ve duragan olmayan verilerle gergeklestir-
ilen VAR yaklagiminda duragan VAR mode! éngoériilerinin daha iyi sonuglar verdigi
gorizlmiistiir. Dogrusal olmayan modeller arasinda ise en iyi dngorii performansia sahip
olan matematiksel form Model.3 olarak belirlenmistir. Buna kargin, Tablo.3 de verilen
"ortalama hata (ME)" degerleri bazi modellerin yukar1 bazi1 modellerin ise agag1 dogru
sapmali ongoriiler verdigini gdstermektedir. Bu sonuglar, farkli model 6ngoriilerinin bir-
legtirilmesi vasitasiyla enflasyon 6ngérii performansinin arttlrllabllecegme dair b1r kanit
olarak degerlendirilebilir. ol '

Tablo 3 : ME Kiriterine Gére Sonuglar

Ongori Periyodu

MODELLER 1 2 3 4
NSVAR 0.025498 0.058336 0.096748 0.137411
SVAR 0.032821]  -0.000570 0.000692]  0.000604
AR(1) 0.016284]  0.044537]  0.080042 0.119340
Duragan Olmayan ANN 0.033333 0.001038 0.000349 0.001775
Duragan ANN 0.008535|  -0.003509 0.005081 0.001697
Dogrusal Olmayan Model 1 -0.000749] -0.010517 0.000956 0.008641
Dogrusal Olmayan Model 2 -0.002875] -0.003874 0.000239 0.006232
Dogrusal Olmayan Model 3 -0.000863| -0.003588 0.000561 0.005884
Dogrusal Olmayan Model 4 0.000615]  -0.002348 0.000088 0.000638
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5. Onggriilerin Birlestirilmesi

Alternatif model dngoriilerinin birlegtirilmesi yontemiyle ongérii performans: art-
tirtlabilmektedir (Granger,1996, 2000). Bu ¢aligmada kullanilan ilk éngorii birlestirme
yontemi, farkli model ongoriilerinin agirhikh ortalamanin almmasidir. Bu yaklagim,
onggdriilerin birlestirilmesinde kullanilan agirliklarin sabit olmast nedeniyle sabit agir-
hikh yaklagim olarak ifade edilmistir.
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P1 : Birinci modelin ngérii degerlerini, P2 : Tkinci modelin ngérii degerlerini ve A
gergeklesen degerleri temsil etsin. Bu durumda, A* : Agirlikhi ortalama 6ngériileri:

A =wB +(1-w)P,
olacaktir. Burada w agirliklardir. w'nin tahmini ise agagidaki formiille hesaplanir:

Y (A-R) ‘

Y (A-B) +Y (A-PR)

Ongoriilerin birlestirilmesinde kullamlan ikinci yaklasim, ngorii hatalarimin agik-
layic1 degisken olarak kullanildig: ve katsayilarin degisimini de dikkate alan regresyon

yaklagimidir. Bu yaklagim, katsayilarnin degismesi nedeniyle degisen agirhklar olarak
ifade edilmistir.

W=

At = wlPlt + w2P21 + WB)"UPlt + W4}'21P21 +u1

Burada
7»1 2{1 A, -P, <O0ise s ={1 A —P, <O0ise
v 0 diger durumlar t 0 diger durumlar
Calismada ele alinan modeller arasinda bir dénem sonraki 6ngorii performans: daha
yitksek olan duragan olmayan ANN, NSVAR ve SVAR ongoriileri yukarida agiklanan iki
yaklagim kullanilarak birlegtirilmigtir. Bu birlestirme iglemi sonucunda elde edilen
sonugclar Tablo.4'de verilmistir.

Elde edilen bulgular, birlestirme iglemi sonucunda RMSE kriterine gdre Ongori
basarisinin arttiini gOstermigtir. Caligmada yer alan alternatif yaklagim ve modeller
igerisinde enflasyon Ongériisii basarist en yiiksek olani "regresyon yaklagiminin kul-
lanildig1 duragan olmayan ANN ve NSVAR" &ngoriilerinin birlestirilmesi ile elde
edilmisgtir.

Tablo 4. Ongoriilerin Birlestirilmesinden Elde Edilen RMSE

Modeller Sabit Agirhikl: Degisen Agirhikli
Duragan Olmayan ANN ve SVAR 0.019098 0.015158
Duragan Olmayan ANN ve NSVAR 0.021036 0.014734
NSVAR-SVAR 0.021903 0.022389
6. Sonug¢

Arastirmanin ampirik bulgularindan elde edilen sonuglar maddeler halinde agagida-
ki gibi 6zetlenebilir:

» Caligmada kullanilan modeller arasinda enflasyon 6ngoériisii performansi RMSE
kriterine gore en 1yi olan “duragan olmayan ANN" modelidir.




DOGRUSAL VE DOGRUSAL OLMAYAN MODELLERLE ENFLASYON ONGORUSU:
DURAGAN VE DURAGAN OLMAMANIN ETKILERI

* Duragan olmayan ANN ve NSVAR o&ngoériilerinin birlestirilmesi yaklagimi bir
donem somnraki enflasyon ongorii performansim arttirmustir. Bir dénem sonraki enflasy-
on dngorii performansi en yiiksek olan modele (Duragan olmayan ANN) gére "duragan
olmayan ANN ve NSVAR" ongoriilerinin degisen agirlikh regresyon yaklasimi ile bir-
legtirilmesi, RMSE degerinde %23.6'l1ik bir azalmaya neden olmugtur.

+ Ongoriilerin birlestirilmesinde sabit agirliklarin kullanildigi duruma kiyasla
regresyon yaklagimi (degisen agirliklar) daha iyi sonug vermistir.

* Duragan olmayan zaman serileri ile 6ngérii géreceli olarak daha basarlh sonuglar
vermigtir.

« Dogrusal olmayan (ANN) ve dogrusal (VAR) model éngoriilerinin birlestirilmesi
Ongorii performansini arttirmigtir. Bu durum, dogrusal ve dogrusal olmayan modeller
arasinda bir se¢im yerine, iki yaklagimindan elde edilen 6ngdriilerin birlestirilmesinin
daha iyi sonuglar verebilecegine isaret etmektedir.
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