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OZET

Yazar : Ozer Arabaci

Universite : Uludag Universitesi
Anabilim Dali : Ekonometri

Bilim Dali : Istatistik

Tezin Niteligi : Doktora Tezi

Sayfa Sayis1 : X1+ 197

Mezuniyet Tarihi @ ... /..../...

Tez : Prof. Dr. Mustata AYTAC
Danisman(lar)1

Makroekonomik Zaman Serisi Analizi ve Yapay Sinir Ag1 Uygulamalari

Son yillarda zaman serisi analizinde yapay sinir ag1 modellerinin
kullanimina ilgi artmaktadir. Dogrusal dist modelleme basarisi, veri setinden
Ogrenebilme yetenegi ve veri yaratma siirecine kisit getirmemesi gibi 6zellikler
yapay sinir ag1 modellerini ¢ekici kilmaktadir. Diger taraftan farkli bir
terminolojiye sahip olmasi ve parametrik olamayan dogasi ise bir dezavantaj
olarak goriilmektedir. Bu calismada iktisadi zaman serilerinin sahip oldugu farkl
anahtar Ozellikler durumunda yapay sinir ag1 modellerinin  kullaniminin
uygunlugu arastirilmaktadir. Bu amacla mevsimsellik, yapisal kirilma, volatilite
ve dogrusal disilik gibi 6zelliklere sahip farkli zaman serileri kullanilmustir. ilk
olarak bu seriler sahip olduklart bu anahtar ozellikler durumda kullanilan
geleneksel modellerle modellenmistir. ikinci olarak ilgili seriler yapay sinir ag
modelleriyle modellenmis ve onraporlama performanslari karsilastirilmistir. Elde
edilen sonuglar volatilite disinda diger durumlarda yapay sinir ag1 modellerinin
kullanilabilecegini destekler yondedir.

Anahtar Sozciikler: Zaman Serileri, Yapay Sinir Ag, ileri Beslemeli Ag,
ARIMA Modelleri, Onraporlama
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ABSTRACT

Yazar : Ozer Arabaci

Universite : Uludag Universitesi
Anabilim Dali : Ekonometri

Bilim Dali : Istatistik

Tezin Niteligi : Doktora Tezi

Sayfa Sayisi : XIT + 197

Mezuniyet Tarthi @ ... /..../...

Tez : Prof. Dr. Mustafa AYTAC
Danisman(lar)1

Macroeconomic Time Series Analysis and Artificial Neural Networks
Applications

There is an increasing interest in time series analysis using artificial neural
networks models (ANN) in recent years. ANN models are attractive because of
their nonlinear modelling success, learning from data capability. On the other
hand it is a disadvantage that it has a different nomenclature and nonparametric
nature. In this study it was investigated that in which cases it is usefull to use
ANN models in economic time series analysis. For this purpose, some economic
time series which have different key features such as seasonality, structural break,
volatility and nonlinearity are used. Firstly these series are modelled by using
traditional methods. Secondly same series are modelled by using ANN models
and forecasting performance of those models are compared. Results are supported
that except for volatility, ANN models can be used as a time series analysis
method.

Key Words:Time Series, Artificial Neural Networks, Feedforward Networks,
ARIMA Models, Forecasting.
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GIRIS

Modern hayatin gosterdigi gelisim ve bu gelisimin hiz1 karsisinda her
alan1 daha karmagik hale gelen giinliikk yasam, gelecege bakisin daha giivenilir
olmasini gerektirmektedir. Bu nedenle gelecege ait planlarin ve bu planlar icin
gerekli tahminlerin daha tutarhi bir sekilde yapilmasi son derece onemlidir. Bu
Onemin bir parcasi olarak, iktisadi serilerin énraporlamalarindaki tutarhilik iktisadi
birimlerin politika hedeflerini olusturmalarinda hayati bir bilesendir. Bu anlamda
son 10 yilda popiilaritesi her gecen giin artmakta olan Yapay Sinir Ag1
Modellerinden yeni ve kullanishh bir modelleme aracit olarak siklikla soz
edilmektedir. Yiiksek oriintii tamima kabiliyeti, evrensel yakinsayici 6zelligi ve bu
nedenle de her tiir karmasik iliskiyi yakalayabilme yetenegi, regresyon
yaklagiminin tersine veri setinin dagilimina ve tahmin edilecek parametrelerin
dogrusalligina iliskin herhangi bir varsayim gerektirmemesi gibi c¢ekici
ozelliklerinin yaninda, kendine o6zgii farkli bir terminolojisinin olmasi, tiim
siirecin bilgisayarlarda isledigine dair kara kutu yakistirmasi, parametrelerinin
yorumlanamamasi gibi dezavantajlart da olan bu modelleme ailesinin daha

yakindan incelenmesi gerekmektedir.

Bu tez calismasinda “zaman serisi analizinde yapay sinir aglar1 yararl
bir analiz aract olarak kullanilabilir mi?” sorusunun cevaplanmasi temel
problematik olarak ele alinmistir. Bu nedenle calismanin bakis acisi zaman
serilerinin sahip oldugu bazi anahtar Ozellikler iizerinden sekillenmistir. Bu
anahtar ozellikler ¢alismada trend, mevsimsellik, volatilite, yapisal kirilma ve
dogrusal disilik olarak ele alinmistir. Boylece ilk boliimde bu 6zellikler, bu
ozellliklere sahip zaman serilerinin tanimlanmasi ig¢in gerekli testler,

kullanilabilecek zaman serisi modelleri ve 6nraporlama iizerinde durulmustur.

Ikinci boliimde yapay sinir ag1 modellerinin kendine 6zgii terminolojisi,
tarihsel gelisimi ve temel modellerin tanitilmasi hedeflenmistir. Boylece zaman

serisi analizinde kullanilan yapay sinir ag1 modellerinin incelenebilmesi i¢in bir



alt yapr hazirlanmistir. Ozellikle tek bir néronun ve buna bagh olarak da temel
modellerin nasil ¢alistig1 iiclincii boliimde ele alinan daha karmasik ag yapilarinin

anlasilmasi icin 6nem arz etmektedir.

Uglincii bolimde, zaman serisi analizinde kullanilan yapay sinir ag
modelleri 6gretmenli 6grenme stratejisini kullandiklar: icin, istatistiksel dgrenme
teorisi kisaca tanitilmis, daha sonra da Cok Katmanlh Algilayicilar ve Geri
Doniisiimlii  Aglar tartisilmistir. Bu tartismada tahmin, katman sayis1 ve
katmanlarda yer alacak noron sayist problemleri 6n planda tutulmustur. Bu
bolimde son olarak, yapay sinir agr modellerinin zaman serisi analizinde

kullanim1 i¢in adimsal bir siire¢ sunulmustur.

Son olarak dordiincii boliim olan uygulama boliimiinde, Tiirkiye
ekonomisine ait ve yukarida sozii edilen anahtar ozelliklere sahip seriler tizerinde
yapay sinir ag1 modellerinin performanslari birinci boliimde tartigilan zaman serisi
modellerinin  performanslariyla karsilastirilmistir.  Boylece, zaman serisi
analizinde yapay sinir ag1 modellerini kullanmanin avantajli oldugu durumlarin

belirlenmesi hedeflenmistir.



BiRINCi BOLUM

ZAMAN SERiSi ANALIiZINDE ANA BASLIKLAR

Makroekonomik veriler esit aralikli zaman noktalarinda Olciilmiis
istatistiklerden olugmaktadir. Bu istatistikler genellikle haftalik, aylik, ii¢ aylik,
yillik sekilde derlenirler. Bu nedenle makroekonomik veriler tizerinden yapilacak
analizler cogunlukla zaman serisi analizi yaklasimi cercevesinde sekillenir. Ele
alinan bir zaman sersinin diger serilerden en onemli farki, icerdigi gozlem
degerlerinin bir siraya sahip olmasidir. Verilerin bir zaman sirasina gore ele
alinmas, arka planda bir veri yaratma siireci mantigina igaret eder. Bu nedenle ele
aldigimiz serinin stokastik bir siirec oldugu diisiiniiliir. Iste bu durumda tek
degiskenli zaman serisi yaklasimi acisindan problem, serinin duragan bir stokastik
siirecle ifade edilip edilemeyecegidir. Eger seri duragan bir stokastik siire¢le ifade
edilemez ise degil karmasik istatistiksel modelleme tekniklerin kullanimi, basit
moment tahminlerinin yapilamasi bile sakincalidir. Boylece duraganlik testlerine
olan ilgi baslamistir. Aslinda son 15 - 20 yilda tek degiskenli zaman serisi analizi
bashgr altinda ¢i1g gibi biiyliyen bu literatiiriin test etmeye c¢alistifi, zaman
serilerinin hemen hepsinin sahip oldugu anahtar bazi 6zelliklerin, ilgili serinin
duragan bir stokastik siirecle ifade edilebilmesini etkileyip etkilemedigidir. Bu
anahtar ozellikler Trend, Mevsimsellik, Kirilma, Volatilite ve Dogrusal disiliktir.
Sonucgta bu boliimde ele alinacak basliklar bu anahtar 6zeliklerden olusacaktir.
Ote yandan yukarida da belirtildigi gibi, duraganligin test edilmesi ile ilgili
literatiir genis bir baslik oldugundan, konu burada sadece uygulama bdliimiinde
Tiirkiye ekonomisine iliskin kullanilacak serilerin gosterdikleri 6zelliklerle

sinirlandirilmastir.



I. ANAHTAR OZELLIiKLER

Yukarida belirtildigi gibi zaman serileri analizinin tarihsel hikayesi zaman
serilerinin gosterdigi ana Ozelliklerin modelleme konusunda ortaya cikardiklar
problemlerin c¢oziimlenmesi paralelinde sekillenmistir. Bu nedenle de tek bir
model cercevesinde konuyu ele alabilme yaklagimi yetersiz kalmaktadir. Bu
baslik altinda ele alinacak konular, zaman serilerinin gosterdikleri farkl
ozelliklerin uzun uzun tartisilmasindan ziyade, s6z konusu ozelliklerin farkli
modellerle nasil ele alinabileceginin iizerinde durmaktadir. Ciinkii dogru
modelin se¢imi ve buna bagl olarak dogru ongoriilerin elde edilmesi, bu tezin asil
problematigi olan “Yapay sinir aglarinin ekonomik zaman serilerinde bir analiz
araci1 olarak yararli bir sekilde kullanilabilir mi?* sorusunun cevabinin

alinmasinda son derece 6nemli bir yer teskil etmektedir.

A. DURAGANLIK KAVRAMI

Duraganlik varsayimi, ilgili serinin olasilik yogunluk fonksiyonunun
zaman igerisinde degismediginin varsayimidir. Serinin olasilik yapisi zaman
icerisinde sabit kaliyorsa seri duragandir (Pindyck ve Rubinfeld, 1981, s5.497).
Duraganhik varsayimimin kullanimi bazen degisik sekillerde karsimiza
cikabilmektedir. Ciinkii pratikte yukaridaki varsayim cok kisitlayict olabilmekte
ve test edilememektedir. Bu nedenle bir serinin ilk iki momentinin yani

ortalamasinin [E(y,) = M, tim t icin], ve varyansinin [Var(y,) = O'y2 tiim t i¢in],

zaman boyunca degismemesi ve y nin kendi tiim gecikmeli degerleri ile olan
kovaryansiin zaman boyunca sabit olmasi [Cov(y:,ywuk) = 7, ] kosullarinin yerine
gelmesi zayif duraganlik olarak adlandirilir. Ayrica bu duruma kovaryans
duraganlik yada ikinci dereceden duraganlik da denilmektedir. Duraganlikla ilgili

bir baska kavram trend duraganliktir. Duragan olan bir zaman serisi y, 'nin, sahip

oldugu deterministik trendin etkisiyle ortalamasinin de8ismesi ile seri duragan



dis1 bir yap1 gosterebilir. Bu durumda s6yle bir model,
Yo = ptotte,

ileri siiriilebilir. Eger deterministik trend serinin duragan olmasini engelliyorsa, bu
modelle trend etrafinda ;o ortalamali bir duragan stokastik siire¢ e, tarafindan
aciklamyor olacaktir. Siklikla kullanilan bir diger kavram fark duraganliktir. Eger
seri stokastik bir trende sahipse yada bir baska ifade ile rassal yiiriiylis olarak
tanimlaniyorsa bunun anlami serinin belirli bir ortalama etrafinda sagilmadigi ve
sabit bir varyansa sahip olmadigidir. Bu durumda stokastik trend yapisinin
dislanmasiyla seri duraganlastirilabilir. Bu islem fark alma islemidir. Rassal

yiirliyiis serisi,
y, =y, +e 1se,

her iki tarafin birinci farki alindiginda,
Y=Y =¢&

Ay, =¢, olur.

Boylece, ¢, ~iid (0,0.°) oldugundan fark serisi duragan siiregle aym

yapida olur.

Kisaca, fark alinarak duraganlasan seriler fark duragan seri olarak
adlandirilirken, deterministik trentden sapmalarin duragan oldugu seriler ise trend
duragan seriler olarak adlandirilir (Chatfield, 1997, 462). Son olarak duragan
stirecler 1(0) yani sifirinct dereceden entegre, bir fark alindiginda duragan olan
siirecler I(1) yani birinci dereceden entegre ve iki fark alindiginda duraganlasan

siirecler ise I(2) yani ikinci dereceden entegre siirecler olarak adlandirilirlar.



B. TREND

Ekonomik zaman serileri i¢in en sik rastlanan ortak ozellik pozitif bir
trende sahip olmaktir. Elbette bunun en biiyiik nedeni, iktisadi biiyiikliiklerin
niifus artis1, teknolojik gelismeler vb. nedenlerden dolayr artma egiliminde

olmasidir. y, serisi birinci dereceden otoregresif bir yapiya sahip olsun, yada

diger bir ifade ile AR(1) siireci ile temsil edilsin, bu durumda,
Y, =y, +e,  burada, g ~(0,0.°) iid dir.

Ekonomik zaman serileri i¢in genel olarak ¢, katsayisinin alabilecegi
degerler 0< ¢, <1 arasindadir. Ciinkii ¢, <0 durumunda seri sonen bir seriye
donecektir. Ote yandan ¢, >1 durumunda ise seri limitsiz olarak biiyiir (Patterson,
2000, s.209). 0< ¢, <1 seklindeki genel duruma doniilecek olursa burada
gozlemlenebilecek iki 6zel deger soz konusudur. Bunlar ¢, = 0 ve ¢, =1

durumlaridir.

# = 0 durumunda, y,=c¢, olacaktir. ¢ ~(0,07) iid oldugundan,

y, ~(0,07) iid olmasmi gerektireceginden y, serisi beyaz giiriiltii olarak

adlandirlir (Dickey, 2005, 5.2).

¢, = 1 oldugu durumda, y, =y, , +¢, olacaktir. Bu model ise piir rassal

yiirliylis olarak adlandirilir. Bu modelde herhangi bir donemdeki rassal sok,
zaman igerisinde kaybolmadan diger donemleri de etkiler. Bu durum su sekilde

gosterilebilir.

Y, =Yy, +¢, ise,

=Y t¢&



Y, =Y, +¢&, oldugundan,
y2 — y() +€1 +€2

Vi=Y,t¢&
olacagindan,
V3= Y, t¢& +¢&,+¢&;

ve genel bir ifade olarak,

t
yt = yO +Z€r
i=1

yazilabilir.

Ozet olarak, y, serisinin zaman igerisindeki degerleri, baslangig degeri
olan y, ve rassal terimin o ana kadarki tiim degerlerinin toplamindan

olusmaktadir. Bu durumda rassal yiiriiyiis modeli sonsuz bir bellege sahip olup,
rassal soklarmn etkisi altinda ve ne yonde hareket edecegi Onceden tahmin

edilemeyen bir yapidir (Patterson, 2000, s.210). Bu yapiya bir ekleme ¢, =1
olan AR(1) yapisina sabit bir terim ( 1 ) konularak yapilabilir. Boylece,

Yy =p+ Yy, tE
olacaktir.

Burada, p yigilma terimi adini alir. Yigilma teriminin burada Onemi
g,’deki rassal gerceklesme ne olursa olsun p’den dolayr y, serisinin yukari

hareket edecegidir. Soyle ki,

i :N+yo+51



Y, =2p+y,+¢ +¢,
Y3 =3u+y,te +e, +¢

ve genel bir ifade kullanarak,

Yo=Y +Htu+)Y g

)
bu modele kayan rassal yiiriiylis modeli ad1 verilip, birinci farki alindiginda,
Vi = Yia = HTE
yada,
Ay, =p+e,
elde edilir.

Bu modelin 6zelligi, ¢, ~(0,0.?) iid oldugundan, birinci fark serisi

ortalamaya sahip olan , piir rassal yiiriiyiis modeli olmasidir (McCabe / Tremayne,
1995, s.1016). Zaman serisi analizi acgisindan ise bir ornek yardimiyla su

aciklamanin getirilmesi yerinde olacaktir. A, = 0,4t + ¢, seklindeki deterministik
trende sahip olan seri ile, B, =0,4+ B, | +¢, seklinde stokastik trende sahip olan

serinin aralarindaki fark bir takim testler yapilmadan anlasilamaz. Ancak burada

A, serisi deterministik trend disinda belirli bir ortalama etrafinda dalgalanirken,

B, serisi belirli bir ortalamaya donme kuvvetinden yoksun bir seridir (Franses,

1998, s.71). Clnkii, A, serisi deterministik trend ve duragan bilesenden
olusmusken, B, serisi stokastik trend ve duragan bilesenden olusmustur

(Hatanaka, 1996, 5s.16). Asagida sekil 1 (a) ve (b)’de sirasiyla A ve B, serileri

goriilmektedir. Iki seri birbirlerinden acik bir fark ortaya koymamaktadir.
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Sekil 1: Deterministik ve Stokastik Trende Sahip Iki Seri
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Boylece buraya kadar siralanan 6zelliklere sahip genel bir bir zaman serisi

modeli, y, =p+¢y, ,+0t+e¢,

asagidaki 5 ayr1 model so6z konusudur (Patterson, 2000, 5.226).

Model Parametreler

1 p=0, |¢|<1, B=0
2 p=0, |¢|=1, 8=0
3 p=0, |¢|=1,8=0
4 p=0, |¢|=0, =0
5 p=0, |¢|=1,8=0

Aciklama

Deterministik trend ve

duragan AR(1) bileseni

Kayan Rassal yiiriiyiis ve

deterministik trend

Kayan rassal yiiriiyiis

Deterministik trend

Piir rassal yiiriiyiis

seklinde ifade edilebilir. Buradan hareketle

Ozellik

1(0)

I(1)

I(1)

I(0)

I(1)



1. Gecikme Yapisinin Belirlenmesi

Yukarida ifade edilen modeller sadece birinci dereceden bir AR(1)
yapisini agiklamak icin kullanilmaktadir. Aslinda daha gerceke¢i bir yaklasim ek
baz1 otoregresif ve hareketli ortalama bagimliligin seride yer alabilecegidir (Stock
/ Watson, 1986, s.148). Ciinkii p. dereceden bir otoregresif yapi diisiiniilecek

olursa,

Y=y ,+dy ,+.td,y,_, +E
bu durumda AR(1) siireci ile ele alinan siiregte

Y =@y, +¢

hata terimi, temiz bir seri degil, asagida gosterildigi gibi serisel olarak

korelasyonlu olur

E=QY, ,+ DY, 3t + ¢p Vi, TV

Bu nedenle kalintilardaki serisel korelasyonun ortadan kaldirilmas:
gereklidir. Bu amagcla kullanilabilecek baslica iki temel yaklagim bulunmaktadir.
Bunlardan birincisi teorik bilgi kriterlerinden yararlanmak, ikicisi ise genelden

Ozele ya da 6zelden genele modelleme stratejisini kullanmaktir.

- Teorik Bilgi Kriterlerinin Kullamimi ile gecikme yapisinin derecesi
belirlenirken cimrilik prensibi dikkate alinarak, bir ceza fonksiyonu yardimiyla
fonksiyonel gecikmelerin sayist miimkiin oldugunca minimize edilir. Pratik
olarak, daha sonra sunulacak olan Akaike (AIC) ve Schwarz (SIC) bilgi
kriterlerinden elde edilen degerlerin marjinal anlamlilik diizeyleri kullanilarak
kalintilarda serisel korelasyonun olup olmadig test edilebilir (Gonzalo / Pitaraki,

2005, 5.401).
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- Genelden Ozele ve Ozelden Genele Modelleme Stratejilerinin
kullaniminda ise sirasiyla genelden Ozele stratejisinde, birisi m gecikmeli ve
digeri m+n gecikmeli iki modelden son n gecikmenin bilesik olarak sifira esit
oldugu bos hipotezi Wald testi yardimiyla smanir. Ozelden genele stratejisinde
ise, gecikme uzunlugunun belirlenmesinde n=1 alinarak ve birer birer artirilarak t
testi yardimiyla modele dahil edilen son gecikmenin anlamliligi test edilir
(Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2007, s.325).. Diger taraftan genelden Ozele

yaklasimi, 6zelden genele yaklasimina gore daha cok tercih edilir.

2. Dickey-Fuller ve Genisletilmis Dickey-Fuller Testleri

Said ve Dickey (1984), daha 6nce Dickey ve Fuller (1979) tarafindan ileri
siiriilen ve sadece AR(1) yapisinda birim kokii test eden testi (DF testi) daha
yilksek dereceden AR ve MA yapilarinda da calisabilecek sekilde
genisletmislerdir (ADF testi).

DF testi igin,
yt = ¢1yr—l + 8[

seklindeki AR (1) modelini ele alalim. Esitligin her iki tarafinin da farki

alindiginda model,
Ve =Y = ¢1yt—l —Yaté
Ayr = (¢1 _1)yt—l + &,

Ayt = 7/yz—l +€z

seklini alacaktir. Ote yandan burada,

11



y=¢,—-1 ve Ay, =y, —y,, dir

Ele alinan modelde stokastik trendin varliginin test edilmesi aslinda bos
hipotez olarak otoregresif parametrenin 1’e esit olmasinin test edilmesine esittir
ve alternatif hipotezinde 1°den kiiciik olarak olusturulmasi serinin trend duragan
oldugunu belirtir (Phillips ve Xiao, 1998, s.3). Bu durumda, DF testinde, bos ve
alternatif hipotezler su sekildedir.

Hy:y=0 (¢, =0
H :y<0(¢, <]

Birim kok testi yapilirken, ele aliman bu model en kiiciik kareler
yontemiyle tahmin edilir ve # parametresinin 1’e esit olup olmadigi, t testi
mantiginda test edilir. Buna 7 -test istatistigi de denilir. ¢, sifira ne kadar yakin
ise serinin o kadar cabuk duraganlasacagi acgiktir. Ayrica, burada alternatif
hipotezin tek yanli kurulmasinin nedeni ise testin giiciinii miimkiin olabildigince
arttirmaktir. Tahmin edilen # parametresi igin t istatistigi mantiginda hesaplanan
7 -test istatistiginin karsilastirilacagr kritik degerler ise 7 istatistigi, student t
dagilimimna gore negatif degerlere dogru carpiklik gosterdigi icin DF testi kritik
deger tablosundan alinan degerle karsilastirilir (Redebusch, 1992, s.664). Fakat,
seride bir sabit terim yada deterministik trend varsa bu durumda bunlarin da
regresyona eklenerek testin yapilmasi gerekmektedir. Bdylece, bu durumda

sirastyla kesme eklenmis modelde 7, ve deterministik trend eklenmis modelde ise

i'ﬁ test istatistikleri kullanilacaktir.

Daha once gecikme uzunlugunun belirlenmesi konusunda belirtildigi
gibi, yiiksek mertebeden bir ARMA yapisiyla calisiliyorsa test istatistigini
hesaplamak i¢in tahmin edilen regresyon denkleminin hata terimlerinde
otokorelasyon olacaktir. Bu sorunun giderilmesi amaciyla Said ve Dickey (1984)
Genisletilmis Dickey Fuller testini gelistirmislerdir. Uygun gecikme yapisinin

belirlenmesinden sonra tahmin edilmesi gereken denklem,

P
AY, = pt+ fr+ W, + ) aAY,  +¢,

Jj=1

12



seklindedir. ADF testi, DF testinde kullanilan modele gore p adet fazla regresor
igerir (Serletis, 1992, 5s.393). Denklem tahmin edildikten sonra ¥ parametresinin t

degeri mantiginda hesaplanan test istatistigi kritik degerlerle karsilagtirilir. ADF
testi sol tarafli bir test oldugundan dolayi, e8er test istatistigi kritik degerden

kiiciik ise birim kok hipotezi red edilmis olacaktir.

C. MEVSIMSELLIK

Ekonomik zaman serileri iizerine mevsimsellik ile ilgili olarak ilk calisma
James W. Gilbart tarafindan 1854 yilinda yapilmistir. Bir banker olan Gilbart
1ngiltere Bankasi1 banknotlarina olan talebin Ocak, Nisan, Temmuz ve Ekim
aylarinda oldukca yiiksek oldugunu bulmustur. Ote yandan zaman serlerinde
periyodik hareketliligi ilk agiklayan kisi ise bir astronom olan Herscheldir.
Herschel 1801 yilinda giines tutulmalar1 ile bugday fiyatlar1 arasindaki iliskiyi
bulmustur (Hylleberg, 1992, s.15). Devreler bir yildan uzun olmamak sartiyla bir
zaman serisindeki tekrarlanan dongiisel hareketlerin tiimiine mevsimsel
dalgalanma ad1 verilir (Serper,2004,s.398). Zaman serisi analizinde mevsimselligi
diizeltilmis serileri kullanmak olduk¢a sik basvurulan bir yOntemdir.
Mevsimselligin diizeltilmesi konusunda kullanilan filtre temelli yaklagimlar X-11
tipi metotlar olarak adlandirilir. Bu prosediir baslica 3 temel adim igerir. Birinci
adimda, hareketli ortalama ile trend tahmin edilir. Tkinci adimda, tahmin edilen
trend seriden alinir. Ugﬁncﬁ adimda, trendden arindirilmis seriden mevsimsel
bilesen hareketli ortalama yontemi ile alinir. Burada onemli olan nokta, seriden
trendin tam olarak arindirilmadigi durumda mevsimsel bilesenin tam olarak
bilinemeyecegidir. Ancak diger taraftan mevsimsel bilesenden arindirilmamis bir
seride trend de tam olarak tanimlanamaz. Bu nedenle, X-11 yontemi iteratif bir

siire¢ olarak uygulanir (Kenny / Durbin, 1982, 5.76).
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Ancak bazi durumlarda, serilerden mevsimsel diizeltme ile diglanan bilgi,
politika gelistirmede ve gelistirilen politikalarin uygulanmasinin zamanlamasinda
oldukca 6nemli olabilir. Bu nedenle de mevsimsel Oriintiiniin seriden alinmamasi
gerekebilir. Bu durumda, ARIMA modelleme stratejisinin bir uzantis1 olan
mevsimsel modelleme yontemi SARIMA modelleri modelleme araci olarak
onerilmektedir. Ote yandan SARIMA modellerinin, kullanilan 6rneklemi k
gecikme uzunlugunda kisaltmasindan dolay: bir alternatif yontem olan Periyodik
Modeller 6n plana ¢ikmaktadir (Franses, 1998, s.118). Ayrica Tiao ve Grupe
(1980), Franses (1996), Boswijk, Franses ve Haldrup (1997) ve (Osborn1988)
periyodik modellerin 6ngorii performanslarinin peryodik olmayan modellerden
daha iistiin oldugunu belirtmektedirler. Bu nedenlerle bu baglik altinda periyodik

modellerin kullanimi tartisilacaktir.

1. Periyodik Otoregresif Model

Periyodik otoregresif model (PEAR), AR modelinin otoregresif
parametresinin zaman icerisinde mevsimler boyunca dinamiklestirilmesine
dayanir. Boylece, ornegin ceyrek yillik veri seti ile calisildigi durumda, her bir
ceyregin digerlerine gore goreceli etkisi ayristirilabilir (Kurozimi, 2002, s.243).
Aslinda bu yontem ekonomik birimlerin farkli mevsimlerde farkli davranis

kaliplar1 gostermelerinden dolay: oldukg¢a kullanigh bir yoldur. PEAR (p) modeli,

Y, =+ (,/)1,51/,_1 Foernnnn, + ¢p’5Y,_p +€,,

seklindedir. Ceyrek yillik veri seti ile calisildigi durumda (s=4) ve gecikme
uzunlugu 1 alindiginda (p=1), yukaridaki model acik olarak,
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Y,, =p,+ ¢1,4Y3,r T&,,
Y, =i+ ¢1,3Y2,r T &,
Y, =t,+0,Y,+¢&,
Y, =m+ ¢1,1Y4,z—1 +é&,

seklini alacaktir. Goriildiigii gibi periyodik modelde birinci dereceden bir AR

yapisini agiklamak i¢in dort otoregresif parametre kullanilmaktadir.

Bu sekilde bir modelleme i¢in secilebilecek iki farkli yol vardir. Bunlardan
birincisi, periyodik olmayan model tahmininden elde edilen kalintilar iizerinden
periyodik varyasyonun varligin1 sinayan bir takim testlere basvurmaktir. Ikincisi
ise, PEAR (p) modelinde p yapisin1 model secim kriterlerine gore belirledikten
sonra tahmin edip, otoregresif parametrelerde periyodik varyasyonun varliginin
bir takim testlerle sinanmasidir (Franses, 1998, s. 120). Bu calismada uygulama
asamasinda ikinci yol kullanildigindan dolayr burada da ikinci yolun ayrintilari

sunulmustur.

[k olarak karar verilmesi gereken nokta kaginci dereceden bir model
kullanilacagidir. Bu amagla daha once deginildigi gibi AIC ve SIC kriterleri
kullanilabilir. Otoregresif yap1 dogru olarak belirlendikten sonra ikinci olarak,
modelin tahmini yapilacaktir. Bu amacla asagidaki modelde dogru otoregresif

yapi ele alindig1 varsayimiyla,

Yt = lllx + ¢l,sYt—l to + ¢p,sYt—p + gs,t

ve &, ’nin normalligi varsayimi altinda en ¢ok olabilirlik tahmini ve olagan en

kiiciik kareler tahmincilerinin birbirlerine es deger olacagindan en kiiciik kareler

yontemi ile model tahmin edilebilir.

Uciincii asama ise otoregresif parametrelerde periyodik varyasyonun
testidir. Boswijk ve Franses (1996), asagidaki hipotez ciftini test eden ve F(3p, n-

(s+sp)) dagilimina sahip olan bir F testi 6nermektedirler.
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F =[(n—1)/s]/[(RSS, - RSS,)/ RSS, |

seklindeki bu testte RSS; ve RSSy sirasiyla kisitsiz ve kisith modellerin kalinti
kareler toplamlari olmak iizere ve n Orneklem sayisi, I’de bir yildaki donem

sayisini belirtmek iizere,

HO : ¢p,s = ¢1
Hl : ¢p+l,x # ¢1

hipotezi sinanir. Testin degeri 3p ve n-(s+sp) serbestlik dereceli tablo degerini
asarsa otoregresif parametrelerde periyodik varyasyonun varligi kabul edilir.
Boylece, otoregresif parametrelerde periyodik varyasyonun varligiin kabulii ile,

son asama olan birim kok testi asamasina baslanabilir.

2. Periyodik Otoregresif Modelde Birim Kok Testi

Mevsimsel etkinin biiyiik ol¢iide deterministik yapi icerdigi diisiiniilse de
aslinda takvim ve hava kosullarina baglh degisimler bir siire sonra ekonomik
birimlerin  kendi fayda fonksiyonlarinin ve aligkanliklarinin degismesini,
sabitlenmemesini beraberinde getirir. Bu gibi nedenlerle, mevsimsellik stokastik

bir yapida gosterebilir (Ashworth ve Thomas, 1999, 5.736).
Bir PEAR (1) siireci,

Y, =Y, +e,  s=1234 vet=123,....

seklinde ifade edilsin. Ayrica burada, &, ~N(0, c’) dir. Burada duraganlik

kosulu ¢, @, o, &, carpimina baghdir. Eger siire¢ duragan ise, |oa,a,a,|<1,

eger periyodik olarak entegre ise, ¢, &, &, o/,= 1 olacaktir (Castro ve Osborn,

2005, s.7). Boylece bos hipotez ve alternatif hipotezler,
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Ho: oo, 0,0,=1
H:oqoaoo+l

seklinde olacaktir. Bos hipotezin getirdigi kisit altindaki regresyon,
Y=a.D)Y,_+a,D, Y  +o,D, Y s+ (a0 )_1D4,r +¢&

seklindedir. Burada D mevsimsel kukla degiskenleri temsil etmektedir. Bu model
dogrusal dis1 en kiiciik kareler yontemi ile tahmin edilebilir. Bu modelin kalinti
kareler toplami RSS, ve kisitsiz genel modelin kalinti kareler toplami ise RSS;

olmak iizere, Boswijk ve Franses (1996) nin onerdigi en cok olabilirlik orani testi,

LR =nlog (RSSy/RSS))

seklinde olup, 4 serbestlik dereceli bir y* dagilimina uyar.

D. YAPISAL KIRILMA

Perron (1989)’a gore ekonomide bazi kriz ve benzeri donemler serilerin
ortalamalar1 {izerinde kalici etkiler birakabilmektedir. Bu durumda problem
serinin duraganliginin ADF tipi testlerle test edilememesidir. Ciinkii boyle bir
durumda, sekil 2’de de gosterildigi gibi seride kirilmanin ortaya c¢iktigi donem
oncesinde kiiciik degerler(biiyiik degerler) yine kiiciik degerler(biiyiik degerler)
tarafindan izlenirken kirilma sonrasinda goreceli biiyiik degerler (kiiciik degerler)

yine goreceli biiyiik degerler (kiiciik degerler) tarafindan izlenir.
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Boylece y.i’in otoregresif katsayisinin 1’e esitligini test eden birim kdk
testleri birim kokii red etmeme yoniinde yanli olurlar. Aslinda kirilmanin oldugu
donem Oncesinin ve sonrasinin ayri ayri test edilmesi bir ¢oziim olarak goriilse de
bu durumun serbestlik derecesinde ortaya c¢ikaracagi azalma nedeniyle ilgi
gormemektedir (Enders, 2004, s.202). Ayrica bir ¢ok durumda kirilmanin yeri de
tam olarak bilinmediginden seride kirilma donemini tespit etmek icin, Bai (1997),
Bai ve Peron (1998), Zivot ve Andrew (1992), Vogelsang (1997), Lumsdaine ve
Papell (1997) tarafindan gelistirilmis ayn ayn testler bulunmaktadir. Bu
calismanin uygulama boliimiinde, literatiirde yaygin olarak kabul goérmiis olan

Vogelsang ve Perron (1998) yaklasimi kullanilmistir.

T kirtlma olan donemi ve T toplam gozlem sayist olmak iizere seride ani
bir kirtlma oldugunu diisiinelim. Bu tip bir durum “eklenebilir agirilik” (Additive
outlier (AO)) durumu olarak bilinmektedir. (Ote yandan bu kirilma seride zaman
icerisinde daha yumusak bir sekilde ortaya ¢ikiyorsa bu tip bir duruma verilen ad
ise “yenilik¢i asirilik™ (innovational outlier)). AO durumunda olasi {i¢ ayr1 model

s0z konusudur. Bunlar,

Y =u+pt+6DU, +u, (Model 1)
Y =u+pt+6DU, +yDT +u, (Model 2)
Y =u+ ft+yDT +u, (Model 3)
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Burada,

0 t<T, ise
DU, =
I t=2T,+1 ise
ve
0 t<Ty ise
DT, = )
I t2T,+1 ise

seklindedir. Birinci model sadece diizeyde bir kirilma igerir, ikinci model hem

kesme hem de egimde bir kayma icerir, ii¢clincii model ise sadece egimde kayma

icerir. Ote yandan bu iic modelde de hata yapis1 duragan bir siirec olarak

varsayillmaktadir.

Hata teriminin duragan oldugu alternatif hipotezi altinda y; kiritlmali trend

etrafinda duragandir. Birim kok bos hipotezi altinda ise, y; I(1)’dir. Bu durumda

fark serisi Ay,, duragan bir siirectir ve,
AY = +6D, +v,
AY, =+6D,+yDU, +v,
AY, =B+yDU, +v,

eklindedir. Burada ayrica,

{
t
1

olup, hata terimi v, , duragandir.

eger t#T;+1

eger t=T;+1

Bu sekilde birim kokii test etme

gergeklestirilir. Birinci

prosediirii  bashica iki

adimda

adimda yukaridaki modellerden bir tanesi trendden
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ayristirilarak kalintilar (17,) elde edilir, Ikinci adimda ise bu kalintilara dayali

asagidaki regresyonlar tahmin edilir,

B k k
Y=ay,_ + z wD,_; + z cAy,_ +€ (1. ve 2. model i¢in)
i=0 i=0
- k
Y, =aj,_  + )., +¢, (3. model icin)
i=0

ve a =1 hipotezi test edilir.

Burada karsilagilabilecek problem daha once de belirtildigi gibi kukla
degiskenlerin olusturulmasinda kullanilan kirilmanin doneminin tespitidir. Eger
kirilma donemi biliniyorsa, « =1 hipotezinin testinde kullanilan test istatistigi

Peron (1989) ya da Peron ve Vogelsang (1993)’de oOnerilen kritik degerlerle
karsilastirilabilir. Burada, /12?—3 nisbi kirilma yansimasidir ve kritik tablo

degerinin belirlenmesinde de rol oynar (Seviiktekin / Nargelecekenler, 2007,

s.407).

Tg’nin bilinmedigi durumda ise Vogelsang ve Peron (1998) su prosediirii

onermektedirler.

Kirllma doénemi bilinmedigi igin, A =%olmak lizere ve toplam gozlem

sayisinin ilk ve son %15’lik kismi dislanarak elde kalan gozlemler iizerinden,

Tg=1,2,3,....... ,T seklinde ayri ayr1 regresyon tahminleri yapilir.

t,, 6=0vet 7/de ¥ =0 hipotezlerini test eden istatistikler olmak iizere,

’yi veren, yada ,0<0 ise

- Birinci modelde eger € >0 ise maksimum |t9

minimum |t9 “y1 veren donemin kirilma dénemi oldugu kabul edilir.

- Ikinci modelde eger >0 ise maksimum ‘ty‘ ’yi veren, ya da, <0 ise
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minimum ‘ty‘ “y1 veren donemin kirilma donemi oldugu kabul edilir

- Ugiincii modelde eger 7 >0 ise maksimum ‘ty‘ “yi veren, yada, ¥<O0 ise

minimum ‘ty “y1 veren donemin kirilma donemi oldugu kabul edilir.
Vogelsang ve Peron bu prosediiriin kullanimiyla dogru kirilma doneminin
secilebilecegini asimptotik olarak gostermislerdir. Bu nedenle de, yine Peron

(1989) yada Peron ve Vogelsang (1992)’de verili kritik degerler kullanilabilir.

E. VOLATILITE MODELLEMESI

Engle (1982) zaman serisi modellemesinde hata teriminin sabit varyansh
olma varsaymminm gecerli olmayabilecegini Ingiltere’ye ait enflasyon serisini
inceleyerek ortaya koymustur. Aslinda, alisilagelmis olarak niteleyebilecegimiz
yaklasimda zaman serilerindeki temel problem otokorelasyon olarak
diistiniilmekte ve degisen varyans problemi yatay kesit verileriyle ¢alisildiginda
karsilasilabilecek bir problem olarak goriilmekteydi (Greene, 1997, 5.569). Bu
nedenle de ele alinan zaman serisi sabit varyansa sahip olmadigi durumda bildik
yontemler modellemede ve 6ngorii yapmada basarili olamamaktadir. Otoregresif
kosullu degisen varyans (ARCH) modelleri ise varyansa Ongorii hatalarinin
karelerinin bir fonksiyonu olarak degisim serbestligi getirmektedir. Asagidaki

AR (1) modeli ele alindiginda,
yt = aO +¢lyt—1 +€t

€ ~ N(0,0,”) olmak iizere, y, 'nin kosulsuz ortalamasi sifir ve kosullu ortalamasi

2

ise ¢y, , iken, kosullu varyans1 o, ve kosulsuz varyansi da seklindedir.

_ 42
1
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(Engle, 1982, 5.987). ¢’ in alabilecegi degerler O< ¢ < 1 oldugundan dolay1

kosullu varyans kosulsuz varyanstan daha kiiciik deger almaktadir.

1. ARCH MODELI

Yukarida AR(1) modelinde sozii edilen 6ngorii y,,, in kosullu varyansi,

yz) :E[yt+l _¢1y1]2

Var(y,,,

= E(€z+1)2

seklindedir. Sabit varyans varsayiminin gecgersiz oldugu durumda, kosullu
varyansin bir AR(q) modeli ile tahmini basit bir sekilde yapilabilir (Enders, 2004,
s114). Bu yaklagim,

E=ay+ a8 +E  F. +a,él

seklinde gerceklestirilebilir. Burada v, beyaz giiriiltii siirecidir. Langrange
carpanlart testi yardimiyla yukaridaki tahmin siirecinin bir AR(q) modeli olarak

ele alinmasi durumunda ARCH etkisinin varligi test edilebilir.

LM = (T-q) R? seklinde hesaplanan test istatistigi q serbestlik dereceli bir

x° dagilimina sahiptir. Bu durumda,

seklindeki hipotez takim test edilerek LM < ;(2 4 tablo durumunda Hy red edilerek

ARCH etkisinin varliina ve model spesifikasyonunun uygun olduguna karar
verilebilir. Boylece tiim hata gecikmelerinin katsayilar1 sifira esittir bos hipotezi

red edilemedigi durumda tahmin edilen varyans ¢, ’a esit olur. Bunun anlami
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sabit varyans varsayimmunin gegerliligidir. Diger taraftan en az bir hata

gecikmesinin katsayis1 anlamli derecede sifirdan farkli ise Ornegin ¢, bu

durumda x, =@y, , olmak iizere, ARCH (1) modeli,

Vi |Yr—1 = (xrb’ ht)
h=a,+ e
&=y xtb

seklinde olacaktir. Boylece varyans en cok olabilirlik prosediirii yoluyla elde

edilir (Poon / Granger, 2003, s5.484). Bu modelde, ¢,>0 ve O0<a, <1

kisitlar1 vardir. Bu ikinci kisitlama siirecin kararliliginin saglanmasi icin yada
diger bir ifade ile sonsuz bir varyansa sahip olmamasi i¢in gereklidir (Isi81cok,

1999, s.4).

2. GARCH MODELI

Bollerslev (1986) Engle’in yaklasimini genisleterek kosullu varyansin
ARMA yapisinda da oldugu durumda tahminine olanak saglamistir. Boylece
ARCH modellerine gore daha etkin ge¢cmis bilgiye sahip ve daha esnek bir
gecikme yapisinda olan bu model Genellestirilmis Otoregresif Kosullu degisen

Varyans modeli (GARCH) adim1 almstir.

Bu durumda hata yapist,

—

seklinde ele alinarak ve 0",2 =1 olmak iizere, &, 'nin beklenen degeri,

E(e)=E(v,(h)? =0

seklindedir. Kosullu ve kosulsuz ortalamalarin sifira esit oldugu bu model yapisi,
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y,[W.. = (O.h)
h =a0+zp:a +Z,th 4V,
i=1

&=y - 'xzb
formundadir.

Bu modeldeki kisitlar,
p q
a,>0, @20, 20 ve D a+) p<I

seklindedir. Ote yandan son kisit zayif duraganhg: isaret eder (Cao ve Tsay, 1992,
s.167).

GARCH yapisinin varligt yine ARCH yapisinin teshisi gibi ayni
mantiktaki LM testi ile test edilebilir. Ancak bu durumda hipotez takimi biraz

daha karmasik hal alir (Seviiktekin / Nargelecekenler, 2006, 5.253).

Hy:oy=0,=..=a,==F=... =p,=

H:o,#20,#..20, #B # B, #...... =B, #0
LM test istatistigi ise,

LM = (T-p-q) R?

seklinde elde edilir ve (p + q) serbestlik dereceli y° dagilimma uyar. GARCH
(p,q) modeli q = 0 icin ARCH (p) modeline denk olacaktir. Son olarak, bir ¢ok
ampirik calismaya gore GARCH modeli ARCH modeline gore daha cimri olup,

GARCH (1,1) modeli bir ¢ok finansal zaman serisi i¢in en popiiler yapidir (Poon /
Granger, 2003, 5.484).
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F. DOGRUSAL DISILIK

Iktisatta kullanmilan istatistiksel ve ekonometrik yontemler, dogrusallik
varsaymmi ile aslinda iktisat teorisinin bazen arka planda zimni olarak kabul ettigi
bazen de direkt vurguladigr dogrusal dist iligkileri gbz ardi etmektedir. Bu durum
gercek hayata iligkin fenomenlerin modellemesinde kimi zaman ciddi sinirlamalar
yaratmaktadir (Arnold, 2003, 5.479). Ornegin, iicretlerin asagiya dogru gosterdigi
yapiskanlik, ekonominin genisleme donemlerinde issizlik oraninin azalmasindaki
yavashiga ragmen, daralma donemlerinde issizlik oranindaki artisin hizli olmasi ya
da kisa ve uzun donemli faiz oranlarindaki farkin bir esik degere gore farkli
hareket etmesi ve benzeri iktisat teorisinden gelen acilimlar, dogrusal modelleme
araglartyla modelleme yapildiginda goz ardi edilmis olmaktadir. Ancak iktisadi
seriler lizerinde dinamik ayarlanma mekanizmasinin ¢alismasi1 kalic1 etkilerin
(persistance machanism) varligina baghdir (Mikhail / Eberwein / Handa, 2003,
s.1). Ornegin, Rodriguez (2004), petrol varil fiyatlarindaki dogrusal disiligin goz
ard1 edilmesinin, petrol varil fiyatlarindaki dalgalanmalarin yakalanamamasina ve
buna bagl olarak da GSMH tahminlerinin dogru olarak elde edilememesine yol
actigimi belirtmektedir (Rodriguez, 2004, s.2). Fakat bu goz ardi edis, bazi
durumlarda tam anlamiyla yanlis model kullanmak olarak adlandirilmayabilir.
Ciinkii dogrusallik seklindeki tek bir yaklasima karsin ortaya konulan tek bir
dogrusal disilik formu yoktur. Dolayisiyla, serinin dogrusal olup olmadiginin ya
da dogrusal dist bir karakter sergileyip sergilemediginin testinde, dogrusallik
hipotezinin karsit1 hipotez tek bir dogrusal disilik formu olmayacaktir. Bu durum
da yanlis bir dogrusal disi model se¢cmenin maliyeti dogrusal bir model
kullanmaktan ¢ok daha yiiksek olmaktadir. Bir baska ifade ile, yanlis bir dogrusal
dist model kullanmak, dogru olmadigi bilinen dogrusal bir model kullanmaktan
cok daha kotii sonuclar verecektir. Literatiirde son yillarda yapilan caligmalara
bakildiginda, dogrusal dis1 modelleri kurma ve tahmin etmede katlanilan
zorluklarinin,  Onraporlama  performanslarinda  sagladiklann  (ya  da
saglayamadiklar1) iyilesme ile telafi edilemeyebildigi de  vurgulanmaktadir
(Clement, Franses, Swanson, 2003, s.171). Bu nedenle dogrusal dis1 modellemeye

bagvurulacaginda, sadece serinin dogrusal dist olup olmadiginin bilinmesi degil,
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hangi tip bir dogrusal disiligin oldugunun bilinmesi de son derece dnemlidir.
Boylece dogrusal disi modellerden hangisinin kullanilacaginin da test edilmesi
gerekmektedir. Dogrusal disiligin dogru tespit edilip, dogru dogrusal dis1t modelin
kullanilmasiyla en dogru onraporlama degerlerinin elde edilecegi aciktir (Kantz /

Schreiber, 2003, s.4) .

Bu calismada kullanilan dogrusal dis1 modeller asagida genel 6zellikleriyle
tartisgtlmistir.  Tartismada yukaridaki paragraftaki ciddiyetle, bu modellerin
sundugu dogrusal disilik formu ve bu formun testi 6n planda tutulmustur. Ancak
daha sofistike modellere ge¢meden Once daha basit iki dogrusal dist modelin

tanitilmasi1 uygun olacaktir.

Bu modellerden ilki Genellestirilmis Otoregresif Model (GAR) modelidir.
Standart AR modelindeki otoregresif gecikmeli degiskenlerin ¢esitli kuvetlerini ve
bu kuvvetlerin birbirleriyle etkilesimlerini i¢cermektedir.. En basit haliyle bir

dogrusal dis1 AR modeli,

Y= )Y  +¢

seklindedir. NLAR(1) yada GAR(1) seklinde ifade elden bu model,

S DY =1f)

olarak ele alinir ve

Y =7 )+

olarak gosterilir.

Modele yoneltilen en temel elestiri, modelin ¢ok sayida parametre
icerebilmesidir. Eger iki gecikmeden daha fazla sayida gecikme modelde ele
aliniyorsa bu elestiri haklhidir denilebilir (Enders, 2004, s391). Bir GAR(2)

modeli,
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Y, =0+0y ,+dy ,+0y, 5, + ¢4y2r—1 + ¢5y21—2
OV Yty Y e,

olacaktir. Ancak tiim bunlara ragmen modelin En Kiiciik Kareler (EKK)
yontemiyle tahmini yapilabilecegi ve bazi durumlarda standart AR modellinin
otesinde ¢oziimler iiretebilmesi nedeniyle tercih edilebilen bir modeldir (Rothman,
1998, s.167). Modelin gecerliliginin testi, GAR modelindeki katsayilarin
(#) gecerliliginin testidir. Eger bir katsayr dahi sifirdan farkli degil ise model

gecersiz olacak ve dogrusal AR modeli gecerli model olarak kabul edilecektir.

Ikinci model ise Bilineer Modeldir (BL). GAR modelinin iki gecikmeden
sonrasi i¢in ¢ok sayida parametre icerdigi seklindeki elestirilere karsilik olarak,
yiikksek derecedeki AR yapisina, ¢ok daha cimri ARMA modelleriyle yakinsama
saglanabilecegi gerceginden hareketle modelde MA terimlerinin AR terimleriyle

etkilesimlerine izin verildigi durumda BL modeline ulasilir. Basit bir BL. modeli,
Y=0,+@y,_, +c& Yy tE

seklindedir. Ayni zamanda,
Y =¢,+(d +c& )y, tE

seklindeki diizenlemeyle, otoregresif katsayr (¢, +c,&,_,)olarak yorumlanmalidir.
Bu durumda bu katsayinin ¢, ortalamaya sahip rassal bir degisken oldugu
mantifiyla ve c;’in pozitif (negatif) olmasi durumunda ifade ¢, _, ile biiyiir

(kiiciiliir). Bu mantik sonugta pozitif (negatif) soklari, negatif (pozitif) soklardan
daha kalict kilacaktir.

Ote yandan bu modelin tahmini en ¢ok olabilirlik yontemiyle yapilabilir',
Modelin gecerliliginin testi ise basit bir Lagrange carpanlar1 yontemiyle elde

edilebilir. Yukaridaki model i¢in, oncelikle bir AR(1) modeli elde edilir. Bu

'Y, g . degerleri direkt elde edilemeyeceginden EKK kullanilamaz.
=i
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modelin kalintilar (e(), tizerinden asagidaki regresyon elde edilerek,
€ =0Ty, TC& YV TV,

T orneklem biiyiikliigii olmak iizere, TR” istatistigi hesaplamr. Eger, TR’
istatistigi, yukaridaki 6rnek igin, ,((23) degerini asarsa, Y. serisinin dogrusalligini

temsil eden bos hipotez red edilip dogru modelin BL modeli olduguna karar

verilir.

1. Esik Deger Otoregresif Model (TAR)

Yukaridaki GAR ve BL modelleri dogrusal dis1 bir form sunsalar da iktisat
teorisinin gerektirdigi bakis acisini tam olarak yansitamamaktadirlar. Her ne kadar
BL modeli pozitif ve negatif soklar1 ayirabilecek argiimana sahip olsa da,
istatistiksel modellemenin bu anlamda sundugu TAR modelleri daha gelismis
modeller olarak goriilmektedir. Ekonominin genisletici (daraltici) bir rejimden
daraltict (genisletici) bir rejime gecisi, ilgilenilen serinin dinamik ayarlama
siirecini degistirecektir. Bu durumda veri yaratma siirecinin TAR modeli olarak

ele alinmasi, otoregresif katsayiya, ornegin y,, >0 durumunda ¢, y _, <0
durumunda ise ¢, gibi ayr1 degerler alma sans1 taniyan bir siirecin isletilmesini
saglar. Boylece,

Y =

t

{ﬂy,_l +&, efer,y, >0 ise
¢2yr—1 + 821‘ eger’ yl—l < 0 ise

seklindeki model elde edilir. AR modelleri grubundan bir model tiirii olarak kabul
edilen TAR modelleri icin AR modelleme stratejisindeki model secim ve tahmin

prosediirii uygulanabilir (Fu / Fu / Sun, 2004, 5.37). Budurumda y_, =0 degeri
esik deger olmak lizere, aslinda y _, >0 durumunda bir dogrusal model ve y _, <0

durumunda bir baska dogrusal model olmak iizere, Y, i¢in tiim model EKK ile
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tahmin edilebilecek dogrusal dis1 bir model olur (Feng / Liu, 2002, s.1-2). TAR
modellerinin makro ekonomik serilere uygulamalar1 Terasvirtave Anderson

(1992), ampirik finansta uygulamalari ise Franses (2000) ile baslamistir (Mizrach,
2006, s.6).

Ote yandan baz1 eklemeler ile model gelistirilebilir. Tk olarak iki hata

teriminin varyanslarinin esitligi durumunda (var(g,)=var(g,,)), I, gOsterge

degiskeni olmak {izere model,
Yr = It¢1yr—l + (1 _Ir)¢2yt—1 t&,

seklinde yazilabilir. Bu durumda gosterge degiskeni I; i¢in, y,_, >0 ise I = 1 ve

v, <0 ise I; = 0, olacag: agiktir.

Ikinci olarak, esik degerin y_ =0 gibi bilinen bir deger yerine,
bilinmeyen bir esik deger yaklasimi getirilebilir. Bu durumda veri setinden esik
degerin tahmin edilmesi gerekmektedir. Chan (1993), ele alinan Y, serisinde,
%15’1ik en diisiik ve en yiiksek degerin dislanmasindan sonra, elde kalan %70’lik
veri setinin her bir degerine potansiyel esik deger muamelesi yapmay1
onermektedir. Boylece eger 100 gozlemlik bir veri seti ile calisiyorsak, toplamda
30 gozlemi dislayip geri kalan 70 gozlem igin 70 ayr1 modelden, elde ettigimiz
kalint1 kareler toplaminin en kiiciigiinii veren modelin esik degeri, kullanilacak

esik deger olarak belirlenir.

Ugiincii bir ekleme, dinamik ayarlanma siirecinin y,_, ’den degil de daha
onceden basladigini diistinerek yapilabilir. Bu durumda farklh y _, degerleri

kullanarak, dinamik ayarlamanin basladigi uygun gecikmenin en optimal ve
kullanigli tahmini Akaike bilgi kriterine gore belirlenebilir (Fu / Fu / Sun, 2004),
5.38).

Modele bir bagka ekleme, ilk modelde verilen rejim sayisi iizerinden

yapilabilir. Ornegin Balke ve Flomby (1997) faiz oranlari dénemsel yapist iizerine
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yaptiklart c¢alismada, iki esik deger kullanarak ii¢ rejim iceren bir modelle

calismiglardir.

Modele son bir ekleme, Enders ve Granger (1998)’den gelmistir. Esik
degeri belirlemede y,, seklinde diizey yerine, Ay, ,seklinde degisimin bir esige

gore durumu kullanilabilir. Boylece model,

I =

t

1 eger,Ay ,>7 ise
0 eger,Ay, , <7 ise

olmak tizere,
Yz = It¢1yz—1 +(1_It)¢2yt—l +&,

seklinde olusturulmaktadir. Bu model esigin iki tarafinda Y nin farkl

momentumlara sahip oldugu seklinde dizayn edildiginden M-TAR adini alir.

Ote yandan Clements ve Smith (2001), ne kadar iyi ©nraporlama
yapildiginin nerede tahmin yapildigina bagh oldugunu belirterek, ekonominin
genisleme donemlerinde dogrusal modellerinde iyi Onraporlama sonuglari
verdigini, ancak esik deger modellerinin asil farkinin resesyon donemlerinde
yapilan Onraporlamalarda ortaya ciktigimi belirtmektedirler (Clements / Smith,

2001, s.137)

Tiim bunlara ek olarak, TAR modelleriyle ortaya ¢ikan en biiyiik yenilik
aslinda iizerinde halen calismalarin yiiriitiildiigii ancak ana fikrin Balke ve Fomby
(1997)’den ¢iktig1, ve zaman serisi literatiiriiniin gelecek 5-10 yilinda bir takim
yenilikleri getirecek ve dogrusal dis1 analizleri daha fazla icermesine yol acacak,
birim kok ve dogrusal disiligin birlikte ele alinmas1 yaklasimidir. Soyle ki, seriye
iliskin dinamik ayarlanma siirecinin asimetrik oldugu durumda Balke ve Flomby
(1997), birim kok testlerinin giicliniin diistiigiinii gdstermistir. Benzer bir duruma,
Caner ve Hansen (1997) calismasinda ABD issizlik orani verisi i¢in yaptiklari

calismada da rastlanmaktadir. Bu calismada Caner ve Hansen, esik degerin
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tizerindeki rejim i¢in, issizlik oraninin sabit kaldigin1 veya arttigini ve goézlemlerin
%80’inin bulundugu bu rejimden dolayi, dogrusal yaklasimda serinin birim koke
sahipmis gibi goriindiigiinii belirtmektedirler (Caner / Hansen, 1997, 5.22).
Aslinda veri yaratma siireci TAR modeli olarak ele alindiginda ise seri

duragandir.

Sonucta, TAR ve M-TAR modelleri hem iktisat teorisinden gelen
acilimlart yakalamada hem de birim kok siireci i¢in getirdikleri yeni bakis acisiyla
dogrusal dis1 modellemenin 6nemli bir aracidir. Bu modellerin kullaniminda, hem
sunduklar1 dogrusal dis1 formun testi hem de birim kok prosediiriiniin isletilmesi

icin Enders (2004) asagidaki adimsal prosediirii sunmaktadir.

1.Adim: Esik deger biliniyorsa klasik yaklasimla, bilinmiyorsa
Chan(1993) yaklasimiyla TAR modeli kurulur.

2. Adim: Yine esik degerin bilindigi ya da bilinmedigi durum g6z 6niinde
tutularak M-TAR modeli elde edilir. 1. ve 2. adimda elde edilen bu iki modelin

Akaike bilgi kriterine gore se¢imi yapilir.
3. Adim : Secilen model iizerinden,

AYr = Irplyr—l +(1_Il)p2y"1 te

/- 1 egery ,>7T
10 eger,y,_, <7

yada
Yt :Irplyt—1+(1_1r)p2yt—l *+¢&

/- 1 eger,Ay >7
10 eger,Ay,_, <7

P, =p, =0 bos hipotezi F testi kullanilarak test edilir. Ancak burada F
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testinin dagilimi, gozlem sayist ve kullanilan gecikmeli degerlerden dolay:
bozulacagindan klasik F tablosu degil Enders ve Grenger (1998) veya Enders ve
Siklos (2001)’de verilen F tablosu kullanilarak yapilmalidir (Wei / Su, 2007, s.5).

4. Adim :

Eger birim kok olmadigi sonucuna varilir ise, dinamik ayarlanma siirecinin
simetrik olup olmadig1 testine gecilebilir. Bu durumda standart F testi ile

smanacak bos hipotez, p, = p, seklindedir.

Ote yandan Hansen (1997) bu sinama igin hata terimlerinin varyanslart

tizerinden yapilacak F testinin dagiliminin bozuldugunu ¢iinkii, p,vep, nin EKK

tahmincilerinin yakinsama Ozellikleri kiiciik Orneklemlerde zayif oldugunu

belirtmektedir (Hansen, 1997, s.5).

5. Adim: Bu son adimda kabul edilen modelin kalintilar1 kontrol edilmeli

ve serisel korelasyon arastirilmalidir.

2. Diizgiin Gecis Modelleri (STAR)

TAR modelinin iktisat teorisince vurgulanan rejim degisikliklerini
yakalamadaki basarisina karsin, bu rejim degisikliklerini hizli ya da baska bir
ifade ile keskin bir gsekilde oldugunu varsaymasi elestirilebilir. Bu nedenle bazi
durumlarda, istatistiksel modellemenin sundugu STAR modelleri ailesi kullanigh
bir aractir. STAR modelleri, rejim gegcislerinin daha yumusak bir sekilde
gerceklesmesine izin veren modellerdir. Bu nedenle daha sofistike bir modelleme
araci olarak goriiliirler. TAR modellerinin STAR modellerinin 6zel bir durumu
oldugu rahatlikla soylenebilir. STAR modelleri iki rejim arasindaki gecise
kullandiklar1 ge¢is fonksiyonuyla bir yumusaklik kazandirirlar. Bu amagla
kullanilan iki gecis fonksiyonu bulunmaktadir. Bu fonksiyonlar lojistik fonksiyon

ve iistel fonksiyondur.
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Bir NLAR modeli asagidaki sekilde olsun,
Yz = ¢0 +¢lyt—1 +161yz—1f(yz—l)+€z

burada f (. ) fonksiyonu olarak lojistik fonksiyon kullanildiginda model lojistik
STAR yada LSTAR modeli adin1 alir ve,

Yt = ¢0 +¢1yz—l +0(ﬁ0 +,31y,_1)+€,
6 = [1+exp(=y(y,, =N

seklinde olur. Burada, ¥, gecis oran1 ya da diizgiinlestirme parametresidir. c ise,
bir rejimden digerine gecisi temsil eden esik degeridir. Bu yapt hem modelin
parametrelerin dogrusal disiligina, hem de rejim degisikliklerinin olmasina izin
verir (Rodriguez, Torra, Felix, 2004,s.3). LSTAR modeli kullandig1 gecis
fonksiyonu monotonik olarak artan oldugu icin, dengeden kiiciik ve biiyiik
sapmalara farkli davranis gosterebilme izni vermektedir (Haug/ Siklos, 2006,

s.10).

Eger gecis fonksiyonu olarak iistel fonksiyon kullanilirsa bu durumda,
6 =[1-exp(=y(y,, —¢)")]

seklinde olacaktir. Model bu durumda iistel STAR yada ESTAR adin1 alir. Gegis
fonksiyonu olarak kullanilan bu iki fonksiyonun alabilecegi u¢ degerlerin O ve 1
arasinda oldugu agiktir. Bu nedenle bu iki u¢ degerin 8 =0 ve 6=1durumlarinda

y¢ nin dinamik ayarlanma siireci yukaridaki ornek i¢in sirastiyla,

Y, =0, +0y. TE
Y, =(4+8)+ @+ L)y +¢

seklinde olacaktir. Ote yandan 0<@<1 durumunda ise model Y,’in alacagi
degerlere gore dogrusal dis1 bir ayarlama siirecine sahip olacaktir. Bu siireg

LSTAR modelinde asimetrik dogrusal disi bir ayarlanma siireci iken, ESTAR
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modelinde ise simetrik bir dogrusal dis1 ayarlanma siirecidir (Liew / Baharumshah
/ Lau, 2002, s.3). ESTAR modelindeki bu simetrik siire¢, serinin doniim
noktalarinin farkli periyotlarda digerlerine gore farkli otoregresif azalmalar

seklinde ve Y. = c etrafinda gerceklesir (Enders, 2004, 5.401).

STAR modelnin bir dezavantaji katsayilar ¢arpimsal oldugu icin model
tahmininde EKK yonteminin kullanilamamasidir. Parametrelerin tahmini dogrusal
olmayan EKK ile gerceklestirilir. Ancak bu iteratif bir siire¢ oldugundan,

¥ ve c¢’nin baglangic degerlerinin salintmlarinin durdugu durumda sona erdirilir

ve diger parametrelerin tahminleri elde edilmis olur. Burada, Enders (2004), bir
baska dezavantaj olarak, dogrusal olmayan EKK yonteminde tahmin edilen
parametreler i¢cin normal dagilim varsayimi yapilmamasindan dolayi, t testi

degerlerinin giivenilirliklerini kaybettigini belirtmektedir.

Son olarak, STAR modellerinin gecerliliginin dogrusal modellere karsi
test edilmesi gerekmektedir. Enders (2004), Terasvirta (1994) tarafindan
gelistirilen test ile, hem bu modellerin dogrusal modellere karsi, hem de kendi
aralarinda gecerliliklerini test etmek i¢in asagidaki adimsal prosediirii
onermektedir. Boylece veri yaratma siirecinin dogrusal dist olup olmadiginin
yaninda LSTAR yada ESTAR tipi bir dogrusal disilik olup olmadigi da

anlagilacaktir.

1.Adim : Uygun gecikme uzunlugundaki AR(p) modeli AIC ve SIC

yardimiyla belirlenip tahmin edilir.

2.Adum : Birinci adimdaki modelin kalintilar1 (e;) ve asagidaki de8iskenler

ile su regresyon elde edilir.
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T gozlem sayisi olmak iizere yukaridaki regresyonun TR? istatistigi elde
edilir ve y” tablo degeri ile karsilastirilir. Eger TR? istatistigi kritik ki-kare tablo

degerini astyorsa dogrusallik bos hipotezi red edilir, alternatifi olan diizgiin gecis

modelinin gegerli olduguna karar verilir.

3.Adim : Diizgiin gecis modellerinin dogru oldugu kabul edildikten sonra
yapilmasi gereken, LSTAR yada ESTAR modellerinden hangisinin gecerli model

olduguna karar vermektir. Bu amagla ikinci adimdaki regresyon iizerinden,
H()Id1=d2= ....... :dp:()

bos hipotezi test edilecektir. Eger bu hipotez red edilirse, gecerli modelin LSTAR
modeli olduguna karar verilir. Eger bu hipotez red edilemiyorsa gecerli model

ESTAR modelidir.

Bu son adimdaki test edilecek bos hipotezin elde edilmesi aslinda lojistik
ve iistel fonksiyonlarin iigiincii dereceden Taylor serisi agilimlarinin ortaya

konulmasiyla bulunmustur. Lojistik fonksiyonda, —y(y, , —c)= m¢q olarak kabul

edilirse ve kismi tiirev sonucu m;q =0 olarak alinirsa,

96 =1/4

Amr—d

327 =0
amzr—d

33% . =—1/8
m,_,

elde edilecektir. Aym sekilde iistel fonksiyonda benzer islemlerle,

26 -0
Amr—d
327 =2
amzr—d
33% =0
am3t—d
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olacaktir. Boylece, Taylor serisi acilimiyla, LSTAR modeli i¢in,

Y=oy ey, +.+ay,_ +(B+ By ) ++ By, (m_, +am_ ) +E

yazilabilir.

Taylor serisi acilimiyla, ESTAR modeli i¢in ise,

2
Yl = a() +a1yt—l +"'+apyt—p +(ﬂ0 +ﬂ1yt—l)+"'+ﬂpyt—p(7r3m l—d)+€t

yazilabilir. ESTAR modelinde kiibik hi¢bir terimin bulunmamasi,
H()Id1=d2= ....... :dp:()
seklindeki bos hipotezin olusturulmasini saglamaktadir.

Ancak hemen burada belirtilmelidir ki ilgili modele Taylor serisi agilimi
ile yakinsamada c¢ok fazla sayida parametre gerekebilir, bu tip durumlarda testin

giivenilirligi kaybolacaktir(Pena / Rodriguez, 2006, s.6).

II. ONRAPORLAMA

Modern hayatin gosterdigi gelisim karsisinda her alan1 daha karmagsik hale
gelen giinliik yasam, gelecege bakisin daha giivenilir olmasimi ve bu nedenle de
gelecege ait planlarin ve tahminlerin  daha tutarli bir sekilde yapilmasini
gerektirmektedir. Bunun bir pargasi olarak da iktisadi serilerin onraporlamalari
iktisadi birimlerin politika hedeflerini olusturmalari icin 6nem arz etmektedir. Bu
acidan dogrusal olmayan modellemenin makro ekonomik teorideki Onemi
yaninda, Onraporlama konusunda da bazi avantajlar1 bulunmaktadir (Nakamura,
2005, s.374) Bu baghga kadar {iizerinde durulan modellerin Onraporlama

performanslarinin karsilikli olarak ortaya konulmasi da yapay sinir aglarinin
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iktisadi seriler iizerinde kullaniminin hangi durumlarda daha iyi sonuglar
verebilecegi sorusuna cevap niteligi tasimaktadir. Boylece yiiksek Onraporlama
yetenegine sahip modeller olarak tamitilan yapay sinir ag1 modellerinin,
giinimiizde bazilar1 klasiklesmis bazilar1 daha modern ve karmasik olan
modelleme aracglar1 karsisindaki performanslar1 da degisik zaman serisi ozellikleri
gosteren seriler {izerinden denenmis olacaktir. Zaman serisi modelleri
onraporlama konusunda bazi 6nemli avantajlara sahiptir. Oncelikle zaman
serileriyle yapilan Onraporlamalarda onceden gerceklesmis degerler kullanilir.
Ikinci olarak, dnraporlamanin dogrulugunun 6l¢iilmesinde bazi 6l¢iim yontemleri
mevcuttur. Ugiincii olarak, bir kez model kuruldugunda énraporlama elde etmek
icin ¢ok fazla ¢abaya ve zaman harcamaya gerek yoktur. Son olarak da, nokta
tahmini ve aralik tahmini seklinde Onraporlama elde edilebilir (Gaynor /
Kirkpatrick, 1994, s.6). Asagida sekil 28 yardimiyla 6nraporlama ile ilgili bazi

kavramlar sunulmustur.

— e
Yirx Y epn
Y, Y,
+— — P - --- - | 4
Orneklem
»
»
~ Orneklem YA
Yl Y N+l
n
A E— | Ex ante A~
AAEYAS A
+— —>

Onraporlama periyodu

Sekil 3: Onraporlama ile Ilgili Ana Kavramlar

37



Tarihsel Veri Seti: Yix ve Yon arasindaki gozlemlerden olusur. Yjyx veri

toplamaya baslanan ilk tarihe ait veri iken Yo, degerinin giinlimiize ait olmasi en

1yl durumdur.

Orneklem Periyodu: Y, ile Y, arasindaki gozlemleri kapsar. Modelin

kurulacagr ve model tahmininin yapilacagi donemdir. Modelden bu doneme
karsilik elde edilecek degerler ﬁ ve SA{H olacaktir. Ayn1 zamanda bu degerler

orneklem ici nraporlama degerleridir.

Onraporlama Periyodu: Expost ve Exante olmak iizere iki ayr1 periyottan

olusmaktadir. Ex post periyot, tarihsel veri setinin kapsadigr donem i¢inde yapilan
onraporlamadir. Bu donemden elde edilen ve 6rneklem i¢i Onraporlamadan elde
edilen degerler ile modelin dogrulugu hesaplanabilir. Ex ante periyot ise, elde
gerceklesmis herhangi bir veri yoktur. Bu nedenle dogrulayici bir bilgi elde
edilmesi miimkiin degildir. Eger 6érneklem i¢i ve ex post periyodun performansi
tatmin edici ise, ex post periyottaki gézlemlerin modele dahil edilerek modelin
tekrar kurulmasi ile ex ante periyottaki Onraporlama performansinin
artirllabilecegi diisiiniilmektedir. Ciinkii bu son eklenen ex post doneminin, ex

ante donemdeki gozlemler ile korelasyonu yiiksektir (DeLurgio, 1998, 210).

Onraporlama yapilan modelin 6nraporlama igin uygunlugu, modelin

tirettigi Onraporlama degerlerinin (f ) gercek degerlere (Y) ne kadar yakin

olduguna baghdir (Gaynor / Kirkpatrick, 1994, s.6). Bu durumda Onraporlama

hatasini (e) ile gosterirsek,

[¢]
-~
Il
—_—
SaS
I
-~ N\
~—

olacaktir. Her bir doneme ait hata (e; ), Onraporlama sonucu elde edilmis deger
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(f ) etrafinda rassal dalgalanmalar olacaktir ve Ze, =0 ‘dir. Bu nedenlede

t=1
onraporlama performans: icin kullamilan ol¢iitler |e| yada e iizerinden

olusturulurlar. Asagida tablo 1’de onraporlama performansinin
degerlendirilmesinde kullanilan oOl¢iitler sunulmustur. Tabloda siras1 ile MAE
(ortalama mutlak hata), MAPE (Mutlak yiizde hata ortalamasi), MSE ( Ortalama
kare hata), RMSE (kok ortalama kare hata) ve U (Theil’in esitsizlik katsayisi)

Olciitlerinin hesaplandiklar1 formiiller verilmistir.

.o .o

OLCUT FORMUL
>k
MAE n
n er |
2y
MAPE n
=1
MSE n

RMSE

\/i[aﬁ—mz/n]
U . p
\/ (Y,Z/n)\/Z(Y,Z/n)

Tablo 1 : Onraporlama Performans Olgiitleri
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Eger bir ya da birkac tane goreceli biiyiik hata degeri ile calisilacak ise,
MSE ve RMSE degerleri bu durumda uygun olmayacagindan MAE tercih edilir.
Eger tiim hata degerleri benzer biiyiikliikkte ise, MSE yada RMSE tercih
edilmelidir. Ote yandan, onraporlama performanslar1 karsilastirilan modeller,
farkll frekanstan ya da farkl biiyiikliiklere sahip veri setlerinden elde edilmigseler
bu durumda MAPE kullamilmalidir. Theil’in esitsizlik katsayisimin kullanildigi
durumda “0” degeri miilkemmel uyumu verecektir ancak bu teoride miimkiin bir
durum olup, “0.55”in altindaki U degerine sahip modeller iyi onraporlama veren

modeller olarak degerlendirilebilir (Lindberg, 1982, s.369).

Onraporlama metodu olarak baslica iki yol kullamlabilir. Bunlardan
birincisi, sadece bir onraporlama degerinin yine sadece bir periyot sonrasi i¢in
elde edildigi tek adim yontemidir. Bu metotta, drnegin model Y, degerine kadar
gozlemlerden olusmus ise, Y degerinin modelden elde edilmesidir. Ikinci metot
ise, coklu adim yontemidir ve bu durumda yine Y, donemine kadar gézlemlerden
olusmus modelden en azindan Y; ve Yy, degerleri onraporlama olarak elde
edilir. Eger Ex post donem i¢in dnraporlama yapiliyorsa bu durumda iki secenek
vardir. Bunlardan ilki, genelde kisa donemli dnraporlamalar i¢in kullanilan ve Y4
degeri elde edildikten sonra Y, degeri i¢in bu bilgiyi kullanan iteratif yontemdir.
Ikinci yontem ise, her bir onraporlama yapilacak dénem igin ayr1 dnraporlama
modeli kurulmasini gerektiren bagimsiz yontemdir. Son olarak, zaman serisi
modelleriyle 6nraporlama yapildiginda, izlenecek adimlar sirasiyla, (i) tanimlama,
(i1) tahmin, (iii) diagnostik kontrolii, (iv) onraporlama degerlerinin elde edilimesi
ve (v) onraporlama performansinin 6l¢iilmesi olmalidir ( Salam / Salam / Feridun,

2006, s.144)
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IKINCi BOLUM

YAPAY SiNiR AGLARINA GiRiS VE TEMEL MODELLER

Insanoglu sahip oldugu medeniyeti, alet kullanma becerisi ve 6grenme
yetenegine borcludur. Alet kullanma becerisi giinliik hayatin gelisimini saglayip
pratikte de 6grenileceklerin sayisimi arttirirken diger taraftan 6grenme yetenegi
ise, kullanilan aletlerin evrimini sekillendirmistir. Alet kullanma becerisi, ve
O0grenme yetenegi arasinda giinliik hayat tizerinden ortaya ¢ikan bu etkilesim genis
bir zaman siireci icerisinde makineleri ortaya ¢ikarmistir. Tam da bu noktada bir
ironi, insanogluna insan gibi c¢alisan bir makine yaratma diisiincesinin her zaman
icin ¢ekici gelmesidir. Elbetteki alet kullanma becerisinin biiyiik bir kisminin,
O0grenme yeteneginin tamaminin ve de bu ironinin temelinde insan beyni vardir.
Insan beyninin modellenmesi iizerine ilk calismalar 19. yiizyillin sonlarinda
baglamistir. O zamandan giiniimiize yapilan caligmalarda, farkli ciimlelerle de

olsa iki ana vurgu 6n plana ¢ikmaktadir.

Birinci temel vurgu paralel ¢aligma iizerinedir. Ornek olarak Wiggins ve
Looper (1991), bu vurguyu su sekilde vermektedir: Beyindeki noronlar temel
hesaplama iiniteleridir. Bir insan beyni ortalama 100 milyar noron icermekte ve
bu hiicreler birbirleriyle baglantili olarak paralel ¢calismaktadir. Bir néron ortalama
bin bagka noronla baglantilidir. Insan beynindeki noronlar arasinda yaklasik 10
trilyon baglant1 bulunmaktadir. Temel olarak beynin ¢alismasi da bu sinir aglar
tarafindan gerceklestirilmektedir (Wiggens / Looper, 1991, s.4). Bu vurguyla
baslayan calismalar ikinci olarak dijital bilgisayarlardaki mikrogip sayilart ve
bunlar arasinda birim zamanda gerceklesen baglanti sayis1 lizerinden bir tartisma

ile hiz karsilastirmasi yaparlar.

Insan beyninin ¢alisma prensibi ile ilgili olarak yapilan calismalarda ikinci
temel vurgu ise, adaptasyon yetenegi ve kendi kendini organize edebilme

iizerinedir. Ornegin Werner ve Misra (1996), bu vurguyu su sekilde yapmaktadir:
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Giiniimiiziin bilgisayar teknolojisinin ulastigi seviyede dahi insan beyni
bilgisayarlarda bulunmasi arzulanan bircok ozellige sahiptir. Ozellikle, 6zet
bilgilerden genel bir fikre ulasabilme, Oriintii tanima, hizli bir sekilde am
hatirlama, lokal bir ariza halinde Dbile calisabilme vb. seklinde
orneklendirilebilecek bu oOzellikler, insan beyninin modellenmesi ve c¢alisma
prensiplerinin anlasilmast konusunda en Onemli motivasyonu olusturmaktadir
(Werner / Misra, 1996, s.286). Bu vurguyu 6n planda tutarak baslayan ¢alismalar
ise alinidan da anlasilacag1 gibi, bilgisayarlarin ulastigi hiza ragmen insan

beyninin sahip oldugu 6zelliklerin anlami tizerinde dururlar.

Cheng ve Titterington (1994), insan beyni ve bilgisayar arasindaki islem
hizindaki farkliligin aslinda bir islem organizasyonu farkliligt oldugunu,
adaptasyon farkliligimin ise aslinda yeni bilgi ve perspektif kesfetme ve kendini
buna adapte edebilme yapisinin varligindan ya da bir baska ifadeyle 6grenme

yeteneginden kaynaklandigini belirtmektedir (Cheng / Titterington, 1994a, s5.6).

Yapay sinir aglarina giris amaci tasiyan bu boliimde, yapay sinir aglarinin
tarihsel gelisimi, kendisine Ozgii terminolojisi ve yapay sinir aglarinda temel
modeller ele alinacaktir. Boylece iiclincii boliimii olusturan Cok Katmanli
Algilayicilar ve Geri Doniisiimlii Aglar i¢inde bir alt yap1 hazirlanmis olacaktir.
Bilindigi gibi istatistiksel modelleme konusu baslica ii¢ baslikta ele alinabilir,
bunlar sirasiyla yogunluk tahminleri, siniflandirma problemleri ve regresyondur
(Jordan / Bishop, 1996, s.1). Yogunluk tahminleri baghig altinda ele alinan
analizlere Temel bilesenler analizi, Faktor analizi, Kiimeleme analizi,
Siniflandirma problemleri bashigr altinda ele alinan analizlere Diskriminant
analizi, Lojistik regresyon v.b, 0rnek olarak verilebilir. Bu calismanin konusu
makro ekonomik zaman serileri analizinde yapay sinir aglarinin kullanimi
oldugundan genis yapay sinir ag1 modelleri ailesinin regresyon tipi kullanimi ele

alinacaktir.

Bu konunun biraz daha acilmasi gerekirse, yapay sinir ag1 terminolojisi
baslig altinda anlatilacag: gibi, parametre tahminlerinin bir bagka deyisle ndronlar

aras1 baglantilarin agirliklarinin belirlenmesi egitim ya da diger adiyla 6grenme
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olarak adlandirilir. Yapay sinir aglar1 literatiiriinde Ogrenme teriminin anlami
orneklemden aliman bilginin aslinda heniiz elde olmayan gozlemler icin
genellestirilmesidir. Bu nedenle yapay sinir aglar1 bazen 6grenen makine olarak
da adlandirilir (Hammer / Villmann, 2003, 5.59). Baslca ii¢ ana tip 6grenme
stratejisi vardir. Bunlar 6gretmenli 6grenme, 6gretmensiz 0grenme ve destekleyici
ogrenme stratejileridir. Ogretmenli 6grenme stratejisinde, girdi vektorii ve
karsiliginda sistemin olusturmasi beklenen ¢ikt1 vektorii sisteme verilir. Sistemden
beklenen ilgili agirlik degerlerini bu girdi — c¢ikt1 setine gore (bagimli — bagimsiz
degisken iligkisine dayanarak) hesaplayarak, verilen girdiye karsilik dogru ciktiy1
tiretmesidir. Bu stratejiyi kullanan baglica yapay sinir ag1 modelleri: Cok katmanl
algilayicilar, Geri doniisiimlii aglar, Hopfield aglar1 sayilabilir. Ogretmensiz
O0grenme stratejisini kullanan aglarda ise sisteme sadece girdiler verilir ve agdan
veri kiimesinin sahip oldugu dagilimdan ciktilar1 tiretmesi beklenir (Oja, 2002,
s.189). Direkt olarak veri setinin gosterdigi dagilim iizerinden kiimeleme
yapilmaktadir. Bu ag¢idan, bu 6grenme stratejisini kullanan aglar, yogunluk
tahmini olarak adlandirilan kiimeleme analizi , faktor analizi v.b. analizlere
benzerlik gosterirler. Destekleyici 6grenmede ise sisteme yine sadece girdiler
verilirken ~ {liretmesi  beklenen ciktilar sisteme sunulamamaktadir
(Ghahramani,2004, s.3). Bir bagka ifade ile, girdi ¢ikt1 ikilisi bulunmamakta
ancak {iretilen ¢iktinin dogru ya da yanlis oldugu sisteme ¢evre tarafindan, cevre
durumundaki degisimle belirtilmektedir (Kaelbling / Littman / Moore, 1995,
5.239) Bu Ogrenme stratejisini kullanan aglara ornek olarak Dogrusal vektor
parcalama modeli (LVQ) ag1 verilebilir. Bu aglar igerisinde hem istatistik
biliminin yaklagimi c¢ercevesinde hem de kullanim alani ve siklig1 yoniiyle

bakildiginda ¢ok katmanli algilayicilar en onde gelen ag yapis1 olmaktadir.

Sonug olarak bu calismanin ilerleyen baslik, alt baglik ve boliimlerinde ele
alinacak aglar Ogretmenli Ogrenme stratejisini kullanan aglar olacagindan,

O0grenme ya da egitim ile 6gretmenli 6grenme kastediliyor olacaktir.
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I. YAPAY SiNiR AGLARINDA TARIHSEL GELiSiM

1890 yilinda William James “Psychology (Briefer Course)” adli yayiniyla
insan beyninin yapist ve fonksiyonlariyla ilgili ilk ¢alismayr yapmistir. Onun
olusturdugu genel konsept sinir agi c¢alismalarinda halen kullanilmaktadir
(Wiggins / Looper, 1991, s.1). 1911 yilinda insan beyninin noronlardan olustugu
fikri genel kabul gormiistiir. 1940’lardan once baz1 yapay sinir ag1 ¢alismalar1 olsa
da, bu alanda ilk ciddi ¢alismanin 1943 yilindaki Warren McCulloch ve Walter
Pitts tarafindan yapildig:1 kabul edilir. Matematiksel isleyisine temel modeller
bashgr altinda deginilecek olan bu model basit bir ikili esik deger iinitesi
icermektedir. Ote yandan her ne kadar basit bir model olarak ifade edilse de,
McCulloch - Pitts yapay sinir hiicresi, temelde dijital bilgisayarlarin ¢alisma
prensiplerine esdeger olarak gosterilmektedir (Abu-Mostafa, 1986, s.7).
1950’1erin sonuna gelindiginde iki yeni gelisme yasanmistir, bunlar sirsiyla basit
algilayicilarin gelistirilmesi ve ADALINE {initesinin ortaya konulmasidir. Basit
algilayici, Rosenblat tarafindan oOriintii simiflandirma amaciyla gelistirilmistir
(Wendemuth, 2006, s.1). ADALINE ise Widrow ve Hoff’un ¢alismalar1 sonucu
ortaya konulmus ve dogrusal ériintii tanimlama amaciyla gelistirilmistir (Oztemel,
2003, s. 68). Bu iki modelin matematiksel isleyisi de yine temel modeller baslig

altinda sunulacaktir.

Yapay sinir ag1 calismalar tarihinde Marvin Minsky ve Seymour Papert’in
1969 yilinda yayinladiklar1 ‘Perceptons’ adli kitap 6nemli bir yer tutmaktadir.
Minsky ve Papert bu calismalarinda XOR problemi olarak adlandirilan ve
dogrusal olmayan bir iligskiyi gosteren probleme basit algilayicilarin  ¢oziim
getiremedigini gostermislerdir. Oysa Rosenblatt  gelistirdigi basit algilayict
modellerinin  sonlu sayida iterasyonla ilgili smiflandirma problemini
cOzebilecegini yada sinir ag1 terminolojisindeki tanimiyla oriintii tanimlanmasini
yapabilecegini (0grenebilecegini) belirtmektedir. Bu sonug, Rosenblatt’in haksiz
oldugunu gostermis ve yapay sinir aglarina olan ilgiyi ve bununla iliskili olarak
finansal destegi azaltmistir. 70’lerde ve 80’lerin basinda hemen hepsi Asya yada

Avrupada bulunan sinirli sayida arastirmaci yine az sayida calismayla yapay sinir
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ag1 konusunda calismalarda bulunmustur ve bu arastirmacilar genellikle
norobiyolojist yada matematikc¢ilerden olusmaktadir (Wiggins / Looper, 1991,
s.1). Ote yandan Amari, 1970’leri pratikte karanlik periyot olarak adlandirirken
teorik caligmalar icin ise o denli karanlik olmadigini belirtmektedir (Amari, 1994,
s. 32). Ayrica, bu yillarda ilginin azli1 yalmzca Minsky ve Papert’in ¢alismalarini
ortaya koydugu olumsuzluklardan degil aym1 zamanda bilgisayar teknolojisinin
60 ve 70’1i yillarda gosterdigi hizli gelisimin, arastirmacilarin kafasinda sembol
islemlerinin bilgisayarda cok daha hizli ve giiclii yapilabilecegi olgusunu da
yaratmis olmasindandir (Cheng / Titherington, 1994a, s.51). Aslinda 70’1i yillarda
yapilan caligmalara bakildiginda Amari bir yoniiyle de haklidir. Ciinkii 80’lerede
gelistirilecek bircok yeniligin temelleri bu yillarda atilmistir. 1972°de cagrisimli
bellek iizerine ilk ¢alismalar Kohonen tarafindan yapilmis, kendi kendini organize
edebilen 6zellik haritalarinin (SOM), iizerine ilk calismalara 1973’te Von der
Malsburg tarafindan baslanmistir. Yine, XOR probleminin ¢6ziimiinii verecek
Geriye yayilim algoritmasi iizerine ilk caligmalara Werbos tarafindan 1974
yilinda baglanmistir. 1976 yilinda Grosberg tarafindan ortaya konulan Adaptif
Rezonans Teorisi aglari ve 1982°’de Kohonen’in SOM modelini gelistirmesi bunu
takip etmistir. Bu donemden sonra Hopfield’in 1982 yilindaki calismalar
sonucunda igerigi ile adreslenebilen hafiza (Content-addressable Memory) ve
1985 yilinda Tank ile beraber yayimnladiklart ‘Optimizasyon Problemlerinde
Kararlarin Noral Hesaplamalar1® adli makaleyle yapay sinir aglarma olan ilgiyi
tekrar yavas yavas artmaya baslamistir. Bu calismada Hopfield ve Tank yapay
sinir aglarinin genellestirilebilecegini ve o zaman icin geleneksel bilgisayar
programlama yaklagimiyla ¢oziimlemesi zor olan gezgin satic1 probleminin yapay
sinir aglart ile c¢oziimlenebilecegini gostermektedir (Warner / Misra, 1996, s.
286). Yine aym yillarda McClelland, Rumelhart ve PDP (Paralel Dagitiimis
islemler) arastirma grubu Werbos’un baslattigi calismalar1 gelistirerek ¢ok
katmanli algilayicilarda geriye yayilim algoritmasinin kullanimin1 ve bunun
sonucunda da XOR probleminin  ¢oziimiinii gergeklestirmislerdir. XOR
probleminin ¢oziimiinden sonra dikkatler tekrar yapay sinir ag1 ¢caligmalar: tizerine
toplanmistir ve bu nedenle XOR problemi yapay sinir ag1 calismalarinda 6nemli

bir kilometre tasidir (Oztemel, 2003, 5.76). Geriye yayilim algoritmas ile ¢ok
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katmanli algilayicilar bir ¢cok alanda uygulama imkani bulmustur. 1988 yilinda
radial temelli fonksiyon modelleri ve 1989°da olasiliksal sinir aglarindan sonra

1991 yilinda genellestirilmis regresyon sinir aglart modelleri gelistirilmistir.

1991 yilindan giintimiize yapilan ¢alisma ve uygulama sayisi oldukca
fazlalagtigindan konumuzu ilgilendiren kismiyla yani iktisadi zaman serileri
alaninda yapilan belli basli c¢alismalara deginerek devam etmek daha uygun

olacaktir.

Yapay sinir aglarinin zaman serisi analizinde ciddi bir sekilde kullanildigi
caligmalardan ilki 1988 yilinda White tarafindan yapilmistir. White makalesinde
yapay sinir aglarin1 etkin piyasa hipotezini test etmek amactyla kullanmustir. ilgili
yapay sinir agi modelinde ka¢ katman kullanilacagi ve katmanlardaki sinir
hiicrelerinin sayisinin ne olacagi gibi arastirmacinin bilgi tecriibe ve becerisine
birakilmig yada diger bir ifade ile subjektivitenin hakim oldugu ve bir takim
sorulara tam bir yanitin olmayisi, bu yillarda arastirmacilart yapay sinir agi
modellerine biraz soguk bakmasini beraberinde getirse de, 1989-93 yillar
arasinda Cybenko (1989), Funahashi (1989), Hornik (1989, 1991, 1993) ve
Hornik, Stinchcombe and White (1989, 1990), tarafindan yapilan teorik caligmalar
bu anlamdaki siipheleri gidermistir (Kuan, 2006, s.I1). Bu tarihten sonra da
finansal ve ekonomik temelli caligmalar hizla artmistir. Her bir calismaya
deginemeyecegimizden literatiirde siklikla atif alan calismalar su sekilde
Ozetlenebilir. Bosargei (1993), White’in calismasinin {izerine giderek yapay sinir
ag1 modelleriyle 6nemli ol¢iide dogrusal disilik tespit ettigi Standart and Poors
500, Ham petrol, Yen- Dolar paritesi ve Nikkei endekslerini basarili sekilde
tahmin etmistir. Hisse senetleri piyasalar1 lizerine benzer ¢alismalar ve basarili
tahminler Zeidenberg (1995), Refenes (1995), Heiemstra (1996), ve yine aymi
yillarda Hoefhe (1996) ve Helmestien (1996) tarafindan da yapilmistir. Ramazan
Gencay’in (1994) ileri beslemeli aglarin kiiciik veri setlerinde zaman serilerindeki
giirliltiiyi filtreleme yeteneklerini Olcmek lizere yaptigi calisma bu alandaki
onemli caligmalar arasinda gosterilmektedir. Kaastra (1996) tarim ekonomisi

alaninda tahminleme de yapay sinir aglarin1 kullanmistir. Cheng (1996) ise ABD
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hazine bonolarinin getiri tahminlerinde basarili bir calisma yapmustir. Donalson ve
Kamstra (1997) cok katmanh algilayictya dayanan yariparametrik dogrusal disi
GARCH modeli ile hisse senedi getiri volatilitesini tahmin etmistir. Franses ve
Draisma (1997) mevsimsel bilesenin nasil ve ne zaman degistigini ortaya koymak
icin yapay sinir aglari ile ¢calisan bir metot gelistirmislerdir. Olasiliksal sinir aglar
ile iflas tahminleri tizerine Yang (1997) tarafindan yapilan basarili bir ¢calismada
bunlara eklenebilir. Diger taraftan, Elkateb (1998) elektrik talebi tahmini
calismast ve Franses ile Griensven (1999) tarafindan déviz kurlar igin al-sat
sinyali tahmini amaciyla yaptiklar1 ¢alismalarda literatiirdeki 6nemli c¢aligsmalar
arasinda gosterilebilir. Kapaetnios (2000), ARCH yapisinin testi i¢in sinir ag1
modeli kullanmis ve diger taraftan Heinmann (2000), rasyonel bekleyislerin
uyarlayict Ogrenilmesi iizerine sinir agi modelleri gelistirmistir. Qi (2001),
resesyon ve konjonktiir tahmininde yapay sinir ag1 modeli kullanmistir. Tkacz
(2001), milli gelir tahmininde, Chen (2001) enflasyon tahmininde, Tseng (2001),
sanayi iiretim endeksi tahmininde yapay sinir agr modellerini kullandigi
goriilmektedir. Bu deginilen calismalar yapay sinir aglarinin finansal ve ekonomik
temelli calismalarda da giivenle kullanilabilecegini kanitladiklarindan dolay: 2001
yil1 sonrasinda yapay sinir ag1 calismalari ekonomi biliminde de hizla artmus,
giinlimiizde yapay sinir aglart ekonomi ve finans konularinda kullanigh bir
istatistiksel arac¢ olarak goriilmeye baslanmistir. Sonucta, McClelland’in yapay
sinir aglar geldi — gitti, simdi yine aramizda ve kalacaga benziyor yakistirmasi

(McClelland, 1994, 5.42) gerceklesmistir.

Bu anlamda yapay sinir aglarinin gittik¢e artan bir oranda ekonomi ve
finans alaninda kullanilmasinin arkasinda yatan baslica iki Onemli neden
belirtilebilir. Bunlarda birincisi, regresyon yaklasiminin aksine yapay sinir
aglarinin tahmin edilecek parametrelere dogrusallik ile ilgili herhangi bir kisit
getirmemesidir. Ikinci onemli neden ise, yapay sinir ag1 modellerinin yine
regresyonun aksine, veri kiimesinin sahip oldugu dagilim iizerine herhangi bir
varsayimda bulunmamasidir. Boylece daha yiiksek dereceden karmasikligin
yakalanmasinda modelleme araci ¢ok daha esnek bir yapidadir. Yapay sinir

aglarinin 6zellikle ekonomik Onraporlama alaninda kullaniminda, parametrelere
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dogrusallikla ilgili herhangi bir kisit getirilmemesi ve veri setinin dagilimina
iliskin herhangi bir varsayimda bulunulmamasi regresyon modellerine karsilik

yapay sinir ag1 modellerinin agik bir avantajidir (Tal / Nazareth, 1995, s.71).

II. YAPAY SINiR AGLARINDA TERMINOLOJi VE TEMEL
MODELLER

Yapay sinir aglarinin kendine 6zgii teminolojisi ve 0zelikle 6grenmelerini
Ogretmenli Ogrenme  stratejisine gore gerceklestiren aglarin  yapisinin
anlagilabilmesi i¢in temel modellerin isleyisinin ortaya konulmasi gerekmektedir.
Bu amagla bu baglik altinda sirastyla McCulloch — Pitts yapay sinir hiicresi, Tek
Katmanli Algilayict ve ADALINE iinitelerinin, calisma ve 6grenme prensipleri
ile yapay sinir aglar1 alaninin kendine 6zgii terminolojisi birlikte sunulacaktir. Ote
yandan temel modeller olarak tanimlanabilecek bu modellere gegmeden once,

yapay sinir aglarinda temel yap1 ve elemanlarin sunulmasi gerekmektedir.

A. YAPAY SINIiR AGLARINDA TEMEL YAPI VE ELEMANLAR

Onceki bashik altinda belirtildigi gibi yapay sinir aglar1 insan beyninin
isleyisinden esinlenerek ortaya konulmus modellerdir. insan beyni sinir
hiicrelerinin ve bu hiicreler arasindaki baglantilarin isleyisiyle calismasini
gerceklestirir. Insan beyninin avantaji, yiiksek derecede paralel hesaplama
yapabilen bir yapiya sahip olma ve bununla ortaya cikan bilgi isleme yetenegidir
(Abraham, 2005, s.901). Bunun yaninda elbette insan beyninin nasil ¢alistiginin
cevabir tek bir sinir hiicresinde bulunamaz. Ancak yapay sinir aglar1 alaninda
kullanilan terminolojinin biiyiik bir kismi1 biyolojiden alinmistir (Francis, 2001,
$56). Bu nedenle tek bir sinir hiicresinden baglayarak devam edilmesi Onem arz
etmektedir. Asagidaki sekilde tek bir biyolojik sinir hiicresinin yapisi

goriilmektedir
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Cekirdek

Diger Sinir

Hiicrelerine

\ Baglantilar

Hiicre Ceperi Akson

Baglantilar Dentrit

Sekil 4: Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapist

Biyolojik bir sinir hiicresinin yapist yukarida sekil 4’te ana hatlariyla
gosterilmistir. Sekilden de anlagilacagi gibi, bir biyolojik sinir hiicresinde baslica
dort ana eleman vardir. Bunlar Dentrit, Cekirdek, Akson ve Baglanti
elemanlaridir. Biyolojik sinir hiicresinin isleyisi su sekilde gerceklesmektedir: Bir
hiicreden digerine baglanti elemanlariyla gelen elektrik sinyali, girdi kanallar
olarak adlandirilabilecek dentrit tarafindan alimir. Almman sinyal c¢ekirdek
tarafindan islenerek bir ¢iktiya doniistiiriilir. Bu yeni elektrik sinyali akson
yardimiyla dentritlere ve oradan da baglanti elemanlarina gecirilir. Boylece bir
sinir hiicresinin ¢iktis1 bu son baglanti elemanlarinin sayesinde baska bir sinir
hiicresinin girdisi olacak sekilde yol alir. Bu isleyis algilamayi1 yapacak ag
boyunca paralel olarak tekrarlanir. Basit¢e anlatilan bu biyolojik islemler biitiinii
yapay sinir aglar1 modellerinin gelistirilmesine dayanak olusturmustur (Roberts,

1989, 5.481).
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Yapay bir sinir hiicresinin yapist ise asagida sekil 5’de goriilmektedir.
Yapay sinir hiicresinde baslica bes eleman vardir. Bunlar, girdiler, agirliklar,

toplama fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve ¢iktidir.

G AGIRLIKLAR Toplam C
. Fonksiyonu
I w; I
R K
D / T
I I
L L
E A
R i ' R
Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 5: Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

i. Girdiler : Girdiler yapay sinir hiicresine disaridan alinan bilgilerdir. Bu
girdi, kullanilan yapay sinir ag1 modeline ve yapay sinir hiicresinin bulundugu
katmana gore Orneklemden, baska bir sinir hiicresinden veya yapay sinir
hiicresinin kendisinden gelebilir. Bir kiimenin kesikli degerleri yada gercek sayi

olabilirler (Shachmurove, 2004, s.12).

ii. Agwrhiklar : Biyolojik sinir hiicresindeki baglanti elemanlarinin yapay
sinir hiicresindeki karsiligidir. Wj; gosterimine gore, j. hiicre yada girdi ile i.
hiicre arasindaki baglantinin kuvvetini gostermektedir. Ote yandan agirhik
degerinin sayisal olarak biiyiik yada kiiciik veya — yada + olmas1 bu baglantinin
onemli yada Onemsiz oldugu anlamina gelmeyecegi gibi, bazi durumlarda bu
degerin sifir olmas1 yapay sinir ag1 icin en énemli olay da olabilir (Oztemel 2003,

5.49).
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iii. Toplam Fonksiyonu : Toplam fonksiyonunun amaci, hiicreye gelen net

girdi degerinin hesaplanmasi seklinde 6zetlenebilir. Degisik toplam fonksiyonlari

kullanilabilecegi gibi, en basit toplam fonksiyonu su sekildedir.
Net Girdi, = Y w, X,
J=1

Bu ifadenin anlami, her bir j. yapay sinir hiicresinden gelen c¢ikti degerinin

(¢thkn; =y, = x; = girdi;) wy agirh@i ile agirhiklandirilip toplamlarinin alinmasidir.

Ote yandan agirliklandirma isleminden sonra her bir degerin carpiminin
alinmast yada yine agirliklandirma isleminden sonra en biiyiik girdinin veya en
kiigtik girdinin net girdi olarak tek basina secilmesi, pozitif olanlarin yada negatif
olanlarin net girdi olarak alinmasi gibi calisan toplam fonksiyonlarinin da

kullanildig1 yapay sinir hiicreleri vardir (Oztemel, 2003, 5.50).

iv. Aktivasyon Fonksiyonu : Biyolojik sinir hiicresinin cekirdeginde

girdiyi isleyip ciktiya doniistiirmesi islemi, yapay sinir hiicresinde herhangi bir
toplam fonksiyonu ile olusturulan net girdinin bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirilip ciktiya doniistiiriilmesi seklinde gerceklestirilir. Arastirmacilar tarafindan
bugiine kadar c¢ok sayida farkli fonksiyon aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilmis olsa da en fazla tercih edilen aktivasyon fonksiyonlari, esik deger ve
lojistik fonksiyonlaridir (Warner / Misra, 1996, s.287). Aslinda yapay sinir aginin
potansiyel hesaplama giiciinii ortaya koymak icin dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonu kullanmak gerekmektedir (Gonzalez / Castro, 2001, s.5). Bunun yani
sira  kullanilan  Ogrenme  algoritmasimna gore belirli bazi  aktivasyon
fonksiyonlarinin secilmesini gerektirecek durumlar s6z konusu olabilir. Ornegin
daha sonra ayrintili sekilde tartisilacak geriye yayilma algoritmasinin kullanildigi
durumda, algoritmanin  hesaplama  yaklasgimindan dolayr  aktivasyon

fonksiyonunun tiirevlenebilir olmas1 gerekmektedir.
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v. Ciktilar : Aktivasyon fonksiyonundan elde edilen deger yapay sinir
hiicresinin ¢iktisini olusturur. Kullanilan yapay sinir ag1 modeline gore bu ¢ikti bir

yada birden fazla sayida olabilir (Cheng ve Titterington,1994a, s.7).

B. McCULLOCH - PITTS MODELI

Insan beyninin modellenmesi agisindan ilk calismalarin sinir hiicresi
modellemesi iizerine yapildigi daha once belirtilmisti. Bu alandaki ilk basarili
calismanin 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan yapildigi kabul edilir ve
olusturduklart model basit bir ikili esik deger iinitesi icermektedir (Hetrz / Palmer

/ Krogh, 1991, s.1). Asagida sekil 6’da McCulloch-Pitts modeli goriilmektedir.

X,
X
x_, j—
- yi
. Ky
[ ]
i. yapay
sinir
hiicresi
Xy

Sekil 6: McCulloch — Pitts Yapay Sinir Hiicresi

McCulloch ve Pitts modelinin matematiksel formiilasyonu su sekilde

verilebilir;

=0 ( Z(Wijxi — 1))
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Burada,
Yi , 1. yapay sinir hiicresinin ¢iktisidir.

Wwij J. yapay sinir hiicresinden i. yapay sinir hiicresine gelen girdi i¢in

agirhik

Xi , 1. yapay sinir hiicresinin girdisi (ayn1 zamanda bir 6nceki katmandaki j.

yapay sinir hiicresinin ¢iktisy, y; yada ¢ikti;)
M, , 1. yapay sinir hiicresinin esik degeri
@, ise aktivasyon fonksiyonudur.

McCulloch ve Pitts modelinde aktivasyon fonksiyonu,

, netgirdi 20 1ise

1
net girdi) =
pinet girdi) {0 , diger durumlarda

seklinde bir adim fonksiyonudur.
Bu modelin calismasi su sekilde gerceklesir;

1) Girdiler toplam fonksiyonu yardimiyla,  Net Girdi, = Z:wij ¢tkti; olarak

J=1

diizenlenir.

2) Eger bulunan net girdi degeri esik degerden biiyiikse, (Zwi].xl. > U)
j

aktivasyon fonksiyonuna sifirdan biiyiik bir deger gider, sifirdan biiyiik bir deger
de kullanilan bu adimsal aktivasyon fonksiyonundan gecirildiginde c¢ikt1 1 olarak
bulunur. Bu durum yapay sinir hiicresinin aktif oldugu anlamina gelmektedir.
Ayrica yapay sinir hiicresinin ates ettigi (fire) seklinde de adlandirilmaktadir

(Warner / Misra, 1996, s. 285).
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3) Eger bulunan net girdi esik degerden kiiciikse, (Zw..x. < M;) aktivasyon
j

fonksiyonunda islenecek deger sifirdan kii¢iiktiir ve bu durumda aktivasyon

fonksiyonu 0 degerini iiretir.

Bilgisayarlarda yapilan hesaplamalar bir kiime McCulloch — Pitts yapay
sinir hiicresi ile basarilabilir (Abu- Mostafa 1986, s.6).

C. BASIT ALGILAYICI MODELI

Daha once de deginildigi gibi Basit algilayict modeli 1958 yilinda
Rosenblatt tarafindan gelistirilmistir. Modelin temel amacinin Oriintii tanima yada
siniflandirma oldugu soylenebilir. Bu agda kullanilan yapay sinir hiicreleri aynen
McClulloch-Pitts modelindeki yapay sinir hiicrelerine benzer hiicrelerdir (Hagan /
Demuth, 1999, s.4-2) Rosenblatt tarafindan bircok ¢esidinin ilk kez dizayn edilip
kullanildig1r bu modelin en basit hali, sunulan girdi vektoriine karsilik dogru ¢ikti
vektoriiniin, hatalarin azaltilmasi yoniinde agirliklarin giincellenerek egitimi ile
elde edildigi tek katmanli ve tek hiicreden olusan agdir ve ismi de algi anlamina
gelen “perception” kelimesinden gelmektedir (Veelentruf, 1995, s.10). Bu
sekildeki bir basit algilayicinin 6grenme algoritmasi bir Ornek {izerinde
aciklanacaktir. Ancak oncelikle daha once tarih¢ce boliimiinde de deginilen ve
yapay sinir ag1 caligmalarina sekte vuran Minsky ve Papert (1969) yayinladiklari
‘Perceptons’ adli ¢alisma ve bu calisma sonucu deginilen problemi hatirlamada
yarar vardir: Rosenblatt’a gore “basit algilayicilar her tiirlii Oriintii tanima
problemi ic¢in sonlu sayida iterasyonla c¢oziim olusturacak uygun bir aragtir”.
Ancak cozebildikleri problemler i¢in hizli ve giivenilir aglar olmalaria ragmen,
XOR problemi olarak adlandirilan ve dogrusal olmayan bir iliskiyi ortaya koyan
problemi ¢ozememektedirler. Burada XOR problemini tanimlamadan Once, ilk
olarak daha basit ve dogrusal bazi Oriinti yapilarin1 ortaya koymak

gerekmektedir.
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Mantik literatiirindeki, VE, VEYA, VE DEGIL problemlerinin tablo
olarak gosterimi asagida Tablo 2’deki gibidir.

Tablo 2: “VE”, “VEYA”, “VE DEGIL” Problemleri

VE_ VEYA VE DEGIL
X, | X2 | Y X; | X; | Y X; | X; | Y
1 1 1 1 1 1 1 1 0
1 0 0 1 0 1 1 0 1
0 1 0 0 1 1 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
¢ O @)
X X1
X1
O < o) O
X; X3 X;
(a) (b) (0

Sekil 7: (a) Ve— (b) Veya - (c) Ve degil Problemleri

Sekil 7°de birinci siitunda, verilen X; ve X, degerlerinin “ve” islevi ile
isleme alinmasiyla ilgili Y degerleri olusmaktadir. Ayn1 mantik ikinci ve ii¢iincii
siitun icinde gecerli olup, ikici siitundaki X; ve X, degerleri “veya”, ii¢lincii
siitundaki X; ve X, degerleri ise “ve degil” islevi ile isleme alinmig ve ilgili Y
degerleri elde edilmistir. Sekil 7 (a), (b) ve (c)’de Y degerlerinden farkli olani i¢i
dolu olarak gosterilmistir. Sekil 7°den de anlasilacagi gibi bu problemlerde bir
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dogru fonksiyonu yardimiyla siniflandirma yapilabilmektedir.

Basit algilayicilar Rosenblatt tarafindan gelistirilen algoritma sayesinde
bu dogru fonksiyonlarini olusturabilmekte ve bodylece bu problemlere ¢oziim

getirebilmektedirler.

XOR problemini ise asagidaki gibi tanimlanabilir.

XOR
X; | X, | Y o O
| 1 0
1 0 1
0 1 1
0 0 0

Sekil 8: XOR Problemi

Tablo 3: XOR Problemi

Sekil 8’te Y degeri O ise i¢ci bos ve 1 ise i¢i dolu olarak gosterilmistir.
Sekilden de anlasilabilecegi gibi, bu durumda siniflandirma yapabilmek icin bir
dogru fonksiyonunun olusturulmasi ise yaramamaktadir. XOR problemi dogrusal
olmayan bir fonksiyon yardimiyla siniflandirma yapilarak ¢oziilebilir. Rosenblatt
tarafindan gelistirilen algoritma boyle bir fonksiyon olusturamamaktadir. XOR

problemi basitce bu sekilde 6zetlenebilir.

XOR problemi ve bu problemle ilgili olarak dogrusal olmayan
siniflandirma problemlerini bir tarafa birakirsak, basit algilayicilar ¢cozebildikleri
problemler icin hizli ve giivenilir aglardir (Hagan, 1995, s.4-5.). Bunlara ek olarak

basit algilayicilarin ¢alisma prensibinin anlasilmasi, ikinci boliimde ele alinacak
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daha karmasik ag yapilarinin anlagilabilmesi icin 6nemlidir. Esik deger transfer
fonksiyonu kullanan bir basit algilayict modeli asagida sekil 9’da gosterildigi

gibidir;

X
n ¢
X, y %j%
. lb
Xr
1

Sekil 9 : Basit Algilayict Modeli

Basit algilayict modelinde her bir girdi degeri uygun bir w, agirhig ile
agirliklandirilarak esik deger fonksiyonuna yollanir. Esik deger fonksiyonu eger
net girdi 0’dan biiyiikse 1, aksi durumda O degeri iiretir. Aslinda esik deger
fonksiyonu girdi uzaymni iki bolgeye ayirarak basit algilayiciya girdi vektorlerini
simniflandirma kabiliyeti vermektedir. Asagidaki Sekil 10’da basit algilayict

tarafindan ¢oziim getirilen teorik bir siniflandirma problemi sunulmustur.
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X1 L:Wp+b

Wp+b>0
Wp+b=0
X

&——— Wp+b<0

Sekil 10 : Teorik Bir Siniflandirma Problemi Coziimii

Sekil 10°da iki siniflandirma alani basit algilayicinin tirettigi siniflandirma
fonksiyonu olan karar siir ¢izgisi (L) ile belirlenmektedir. Wp+b seklinde bir
fonksiyon olan karar sinir ¢izgisi b yan degerine gore kayar. Karar sinir ¢izgisi
yan ve agirlik degerlerinin degismesiyle ¢oziim alaninda her yere kayabilir. b yan
degeri olmayan bir karar smir cizgisi orijinden gecer. Karar smir ¢izgisi
fonksiyonuna b seklinde bir yan degerinin eklenmesi, orijinin ayn1 tarafinda olan
iki girdi vektoriiniin siniflandirilmas: gereken problemlere ¢6ziim getirmek

i¢indir.

Basit algilayici 6grenme kurali olarak bilinen, Rosenblatt tarafindan
gelistirilmis ve tek katmanli basit algilayicilarin egitiminde kullanilan algoritma
su sekildedir.

1) Basit algilayici iinitesine gelen net girdi, ZWixi seklinde

i=1

hesaplanir.Burada w; agirlik degeri arastirmaci tarafindan subjektif

olarak belirlenir.
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2) Net girdi degeri esik fonksiyonundan gecirilir ve c¢iktt bulunur.

o 1 , netgirdi >0 ise
@(net girdi) = .
0 , diger durumlarda
3) Eger elde edilen ¢ikti degeri ile beklenen ¢ikti degeri ayni ise sorun
yoktur. Ancak cikti degeri ile beklenen cikti degeri farkli ise bu
farklilik iki sekilde ortaya cikabilir.
a) Beklenen ¢ikti O iken agin iirettigi deger 1 dir. Bu durumda
baslangicta arastirmaci tarafindan atanan ilk agirhik degeri

azaltilmalidir. Bu azaltma wy = w; - 77x seklinde olacaktir.
Buradaki 77 degeri 6grenme katsayisi olarak adlandirilir ve

sabit bir deger olarak aragtirmaci tarafindan subjektif belirlenir.
b) Beklenen c¢ikti 1 iken agin iirettigi deger O dir. Bu durumda
baslangicta arastirmaci tarafindan atanan ilk agirhik degeri

arttirilmalidir. Bu arttirma wy = w; +77x seklinde olacaktir.

4) Bu islemler tiim ornekler dogru siniflandirilana kadar tekrarlanir.

Son olarak mantik literatiiriindeki VE probleminin basit algilayict 6grenme

algoritmasiyla nasil ¢oziildiigiiniin ortaya koyulmasi yararli olacaktir.

VE
X: | X | Y
1 1 1
1 [ o | o
0 | 1 0
o] o [ 0

Tablo 4: “VE” Problemi

Sekil 7- (a) bir kez daha hatirlanacak olursa, X; ve X, degerlerinin “ve”
islevi ile isleme alinmasiyla olusan Y degerleri yukaridaki tablo 4’deki gibidir. Bu
Y degerlerinden farkli olanin i¢i dolu olarak gosterilmesiyle olusan siniflandirma

problemi de asagidaki gibidir.
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0,1 (1,1)

(0,0) 01,0
Sekil 11: “VE” Problemi

Sekildeki L dogrusu karar smir ¢izgisi olarak bilinmekte ve basit
algilayict 6grenme algoritmasiyla bu dogru fonksiyonuna benzer bir fonksiyon

elde edilmek istenmektedir.

Birinci 0rnek :  X;=1ve Xo=1 Y=1
Ikinci 6rnek :  X;=1ve Xo=0 Y=0
Uciincii 6rnek: X;=0ve Xp=0 Y=0
Dordiincii 6rnek: X;=0ve Xpo=1 Y=0
Agirliklar : wi=1 ve wp =2

Esik deger : =1

Ogrenme katsayisi: 7= 0,5

olarak ele alinirsa;

60



- 1. 6rnek aga gosterildiginde;

2
net girdi= Y wx =1.1+2.1=3

i=1

3>® =1 oldugundan agin ¢iktis1 C=1 dir. Beklenen cikt1 degeri de 1 oldugundan

sorun yoktur.

- 2. ornek aga gosterildiginde;

net girdi = 1.1+2.0=1

1< ® =1 oldugundan C=0 ve beklenen ciktida O oldugundan sorun yoktur.
-3. ornek aga gosterildiginde;

net girdi = 1.0+2.0=0

0< ®=1 oldugundan C = 0 ve beklenen ¢iktida 0 oldugundan sorun yoktur.
- 4. ornek aga gosterildiginde;

net girdi = 1.0+2.1=2

2> ® =1 oldugundan C=1 ancak beklenen cikti 0 oldugundan agirlik degerleri
degistirilmelidir. Agin ¢iktis1 1 beklenen ¢ikti O oldugundan algoritma geregi

wy = W; - 77X seklinde bir ayarlama gereklidir.
wyi =wi- 7x;=1-0,5.0 =1
Wy =Wo- 1X1=2-0,5.1=1,5

olarak yeni agirlik degerleri belirlenir.
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- 1. ornek tekrar aga gosterildiginde;

net girdi=1.1 +1,5.1=2,5> ®&=1 C=1 ve beklenen ¢ikt1 da 1 oldugundan sorun
yoktur.

- 2. ornek tekrar aga gosterildiginde;

net girdi = 1.1 + 1,5.0 = 1 <P =1 C= 0 ve beklenen ¢ikt1 da 0 oldugundan sorun
yoktur.

- 3. ornek tekrar aga gosterildiginde;

net girdi = 1.0 + 1,5.0 =0 < d =1 C= 0 ve beklenen ¢ikt1 da 0 oldugundan sorun
yoktur.

- 4. ornek tekrar aga gosterildiginde;

net girdi = 1.0 + 1,5.1 = 1,5 >®=1 C=1 ve beklenen cikt1 1 oldugundan agirlik
degerleri degistirilmelidir. Agin ciktis1 1 beklenen ¢ikti 0 oldugundan algoritma

geregi wy = w; - 77X seklinde bir ayarlama gereklidir.

wyi = wi- 7x;=1-0,5.0 =1

Wy =wo- 1x1=1,5-0,5.1=0,5

- 1. ornek tekrar aga gosterildiginde;

net girdi=1.1+0,5.1=1,5> ®=1 C=1 ve beklenen ¢ikt1 da 1 oldugundan sorun
yoktur.

- 2. ornek tekrar aga gosterildiginde;

net girdi = 1.1 + 0,5.0= 1< ®d =1 C= 0 ve beklenen ¢ikt1 da 0 oldugundan sorun
yoktur.
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- 3. ornek tekrar aga gosterildiginde;

net girdi = 1.0 + 0,5.0=0<® =1 C= 0 ve beklenen ¢ikt1 da 0 oldugundan sorun
yoktur.

- 4. ornek tekrar aga gosterildiginde;

net girdi = 1.0 + 0,5.1=0,5< & =1 C=0 ve beklenen ¢ikt1 da 0 oldugundan sorun
yoktur.

Sonugta, basit algilayict 0grenme algoritmasiyla w;=1 ve w,=0,5 olarak
agirlik degerleri elde edilmis ve tiim Ornekler dogru siniflandirilarak 6grenme
tamamlanmistir. Bulunan fonksiyon, L = X; + 0,5X; - 1 seklinde olup karar sinir

cizgisini olusturur. Coziim asagida sekil 12’de sunulmustur.

(2,0)

1.bolge

0.1) (1,1)
2bolge L= X1 + 0,5X2 -1
0,0) (1,0)

Sekil 12 : “VE” Probleminin Basit Alglayici Ile Coziimii

(2,0) noktastyla X; ve (1,0) noktasiyla X, eksenlerini kesen karar sinir
cizgisi (L) i¢i dolu olarak gosterilen farkli Y degerini i¢i bos olarak gosterilen

diger Y degerlerinden ayirmistir. Bu arada, karar sinir ¢izgisinin iizerinden gectigi
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(1,0) noktasinin kullanilan esik deger fonksiyonunun ozelliginden dolay ikinci

bolgede yer aldiginin belirtilmesinde yarar vardir.

Son olarak dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde basarisiz olmasinin
yant sira bazi durumlarda bir girdi vektoriiniin, agirliklart asagiya, bir digerinin de
yukariya ¢cekmesi, 6grenmenin unutulmasi seklinde yorumlanmakta ve bu sorunda
dogru siniflandirmay1 verecek fonksiyonun bulunmasi ic¢in iterasyon sayisini
arttirabilmektedir (Oztemel 2003, 5.68). Ancak, eger dogrusal bir ¢oziim varsa ve
agirliklarin giincellenmesi sadece yanlis siniflandirma sonucu yapiliyorsa basit
algilayict modelinin sonlu sayida iterasyonla bu ¢oziime yakinsayacagi rahatlikla
sOylenebilir. Bunlarinda 6tesinde, Engel ve deBroeck (2001) herseye ragmen basit
algilayicinin ¢ok ilging ve degerli bir model sistemi oldugunu ve 6grenmenin
istatistiksel =~ mekaniginde  bir hidrojen atomu  gorevini {iistlendigini

belirtmektedirler (Engel / deBoreck, 2001, s.4).

D. ADAPTIF DOGRUSAL ELEMAN AGI

Rosenblatt’in basit algilayict modelini gelistirdigi yillarda ondan tamamen
bagimsiz bir sekilde fakat ayni temellerle dayanan Adaline modeli Widrow ve
Hoff tarafindan olusturulmustur. Asagida sekil 10°da da goriildiigii gibi Adaline

yapisi, basit algilayict modeli ile aynidir.

Xi

X2 ZHI%

Sekil 13 : ADALINE Unitesi
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Adaline ve basit algilayict arasindaki temel fark kullandiklar1 6grenme
algoritmasimin  farkli olmasidir. Ote yandan adindan da anlagilacagi gibi
(ADAptive LINer Element) Adaline dogrusal siniflandirma problemlerini ¢ozmek
amaciyla gelistirilmistir. Bu nedenle lineer aktivasyon fonksiyonu kullanmaktadir.
Adaline da kullamlan 6grenme kurali Widrow- Hoff 6grenme kurali, Delta
ogrenme kurali yada En kiiciik kareler 6grenme kurali olarak adlandirilmaktadir.
Kural, ortalama kare hatayr minimize etme prensibine gore islemektedir, bu da
karar smirm1  Orneklemden elde edilen Oriintiiye miimkiin oldugunca
yakinlagtirmakta ve basit algilayict 6grenme kuralina gore daha giiglii bir 6grenme

kural1 olarak yorumlanmasim saglamaktadir (Haykin, 1999, s.118)..

Hata (e) ve ortalama kare hata da (e = %ez) seklinde ifade edilirse, ve
beklenen cikt1 (d ) agin iirettigi ¢ikt1 da (y) ise,
n. iterasyonda , e(n) = d(n)— y(n) olacaktir. Burada, n. Iterasyonda agin

irettigi g1kt y:Zw(n)x(n) seklindedir. ortalama kare hatanin agirlik

vektoriine gore tiirevi,

e — e(n) Oe(n)
ow ow
olacaktir.
. Oe(n) . <
Ote yandan B ise, e(n) =d(n)— Z w(n)x(n) oldugundan dolayz,
w
Oe(n) _ B
ow *)
seklindedir.
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Bu durumda gradient vektorii, g(n)=—x(n)e(n) olarak bulunmus olur.

Boylece, (n+1). Iterasyona baslamadan once agirliklarin giincellenmesi
w(n+1) = w(n)+nx(n)e(n)
seklinde formiile edilebilir.

Iyi bir yakinsama saglanacagindan emin olmak icin, iteratif bir ¢oziim
arayisi ile tim oOrneklerin hesaplamalarinin dogru oldugu durum belirlenmeye

calisilir (Wendemuth, 2006, s.3).

Bu durumda tek yapay sinir hiicresi kullanan ve aktivasyon fonksiyonu
olarak esik deger fonksiyonu kullanan bir Adaline iinitesinin 6grenme kurali

algoritmasi su sekilde yazilabilir:

1) Adaline linitesine gelen net girdi, ZWixi+¢ seklinde hesaplanir.
i=1

Burada w; agirlik degeri ve ¢ esik degeri baslangicta arastirmaci tarafindan

subjektif olarak belirlenir.

2) Hesaplanan net deger, z wx, +¢ 20 ise ¢ikt1 1 olarak, z w.x, +¢ <0
=l i=1

ise ¢ikt1 -1 olarak belirlenir.

3) Eger beklenen ¢ikt1 ile gerceklesen c¢ikti degeri arasinda fark varsa bu
hata, (e) hata, (d) beklenen ¢ikt1 ve (y) Adaline {initesinin iirettigi ¢ikti olmak

tizere e =d -y seklinde elde edilir.

4) Amag¢, bu hatay1 minimize edecek agirliklarin elde edilmesi

oldugundan, yeni agirlik degerleri asagidaki sekilde bulunur.
Wy = W; + nex;

Burada 7 degeri O0grenme katsayisi olup yine arastirmaci tarafindan

66



subjektif olarak belirlenir.

5) Net girdi hesaplanirken kullanilan esik degerde asagidaki sekilde

yenilenir.

Py= ¢ +1e

Bir 6nceki baglik altinda “VE” problemi basit algilayici ile ¢oziilmiistil,

burada da “VEYA” problemi Adaline ile ¢oziilecektir.

VEYA
X1 X, Y
1 1 1
1 0 1
0 1 1
0 0 0

Tablo 5 : “VEYA” Problemi

O

\O

Sekil 14: “VEYA” Problemi

Ornek degerleri Tablo 5 ve geometrik gosterimi de Sekil 14°de verilen

problemin ¢oziimii Adaline ile su sekilde yapilabilir.
Birinci 0rnek :  X;=1ve Xpo=1 Y=1

Ikinci 6rnek :  X;=1ve Xo=0 Y=1
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Uciincii ornek:  X;=0ve Xo=1 Y=1
Dordiincii ornek: X;=0ve Xo=0 Y=0
Agirliklar : wi=1 ve wp =2
Esik deger : ®=10,5
Ogrenme katsayisi: 7= 0,5

olarak ele alinirsa,

- 1. ornek aga gosterildiginde;
1
NET =1 2] m +0,5

NET= 14240,5 = 3,5 >0 oldugundan y =1 olacaktir ve bu deger beklenen cikt1

ile aymidir.

- 2. ornek aga gosterildiginde;
1
NET =[1 2] M +0,5

NET =1 +0,5=1,5>0 oldugundan y =1 olacaktir ve bu deger beklenen cikti ile

aynidir.

- 3. ornek aga gosterildiginde;
0
NET =[1 2] M +0,5

NET =2 + 0,5 =2,5 >0 oldugundan y =1 olacaktir ve bu deger beklenen cikt1 ile

aynidir.
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- 4. ornek aga gosterildiginde;
0
NET =[1 2] M +0,5

NET = 0,5 > 0 oldugundan y =1 olacaktir. Ancak beklenen cikt1 -1 oldugu i¢in

agirlik degerleri ve esik degeri yenilenmelidir. Bu islemler i¢in,
Wy= Wi+ nex, ve ¢y= ¢ + ne formiilleri kullamlacaktir.
Once agirliklar icin,
W,= W, + aex,
W, =[1,2] +0,5 (-1,-1) [0,0]
Wy =1, 2 ] olarak bulunur burada agirlik degerleri degismemistir.
Simdi de esik deger icin,
Py= ¢ +1e
#y=0,5-1

¢y=-0,5 degeri bulunur.

- 1. ornek aga tekrar gosterildiginde;
1
NET =[1 2] m -0,5

NET= 14240,5 = 2,5 >0 oldugundan y =1 olacaktir ve bu deger beklenen cikt1i

ile aynidir.

69



- 2. ornek aga tekrar gosterildiginde;

NET =[1 2] m -0,5

NET=1+0-0,5=0,5 >0 oldugundan y =1 olacaktir ve bu deger beklenen ¢ikti

ile aynidir.

- 3. ornek aga tekrar gosterildiginde;

NET =[1 2] m -0,5

NET=0+2-0,5=1,5>0 oldugundan y =1 olacaktir ve bu deger beklenen ¢ikti

ile aymidir.

- 4. ornek aga tekrar gosterildiginde;

NET =[1 2] m -0,5

NET =0 +0 - 0,5 = -0,5 < 0 oldugundan y = 0 olacaktir ve bu deger beklenen
cikti ile aymidir.

Sonucgta, Adaline 6grenme algoritmasiyla w;=1 ve wy=2 olarak agirlik
degerleri ve elde edilmis ve tiim Ornekler dogru siniflandirilarak 6grenme
tamamlanmistir. Bulunan fonksiyon, L = X; + 2X; - 0,5 seklinde olup karar sinir

cizgisini olusturur. Asagida sekil 15°de ¢6ziim sunulmustur.
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O,1) (1,1
O O

(0,172)

2.bolge 1. bolge

® O
(0,0) 0,174) (1,0

L=X;+ 2X2—0,5
Sekil 15 : “VEYA” Probleminin ADALINE Ile Ciziimii
Sekilden de anlasilacagr gibi X;= 0, X,= 0 degerlerinin “veya” islevi ile

isleme alinmasiyla tiretilen Y = 1 degeri, diger durumlarda elde edilen Y = 0

degerlerinden, L = X; + 2X,— 0,5 dogrusu ile ayrilmistir.

Ogrenme oran1 7 icin arastirmaci tarafindan subjektif olarak belirlenecegi

daha Once belirtilmisti. Ancak Haykin (1996), 6grenme oraninin belirlenmesi icin

asagidaki ol¢iitii sunmaktadir.

2
O<n<—

ax

burada, )\, girdilerin korelasyon matrisi R _’in en biiyiik ozkokiidiir.

Eger bu deger hesaplanamiyorsa, bu durumda iz( R ) kullanilarak,

O<n<
TSR

seklinde 6grenme orani belirlenebilir (Haykin, 1999, s.131).

Son olarak, birden fazla Adaline {iinitesinin bir araya getirilmesiyle

Madaline aglarinin elde edilebilecegini ve bu modellerinde yine dogrusal
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siniflandirma problemlerinde kullanilabileceginin belirtilmesinde yarar vardir.

Iki Adaline iinitesinin birlikte kullamldigi bir Madaline ag sekil 16’da

sunulmustur.
X4 n
X, I
‘ ve
h —
n C

% | —| ]

. |

Sekil 16 : Iki Adaline Unitesinden Olusan Madaline A

Burada en 6nemli konu seklin son kisminda bulunan son islemcinin ne
oldugudur. Eger “ve” islemcisi kullanilmig ise sadece iki Adaline iinitesinin
ciktilarinin 1 olmasi durumunda Madaline aginin 1 diger durumlarda -1 degeri
tiretecegi aciktir. Eger “veya” islemcisi kullanilmis ise iki Adaline iinitesinden
sadece bir tanesinin 1 degeri liretmesinin Madaline aginin ¢iktisinin 1 olmasi i¢in

yeterli oldugu soylenebilir (Oztemel, 20003, 5.73).
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UCUNCU BOLUM

YAPAY SiNiR AGI MODELLERININ ZAMAN SERISi
ANALIZINDE KULLANIMI

Zaman serisi analizi konu basliginin igerisinde degerlendirilebilecek ve
yapay sinir agi modellerinin kullanildig: bilimsel calismalarda kullanilan aglar,
cok katmanli algilayicilar ve geri doniisimlii aglardir. Bu nedenle, tez
calismasinin bu ii¢iincii boliimiinde ele alinacak yapay sinir ag1 modelleri, ¢cok
katmanli algilayicilar (MLP) ve geri doniisiimlii aglar (RNN) olacak ve ele
aliacak bu iki ag genel Ozellikleriyle sunulacaktir. Bu aglarin, zaman serisi
analizi yaklasiminda baglica konu basliklarindaki (ki bu bagliklar zaman serileri
modellemesi cabalarinin tarihsel hikayesini olusturduklarindan ilk bdéliimde
tartisilmis konulardir) performanslarinin degerlendirilmesi uygulama boliimiinde
ele alinacaktir. MLP ve RNN modellerinin ele alinacagi bu boliime giris MLP ve
RNN’in kullandiklar1 6grenme kurali 6gretmenli 6grenme stratejisine dayandigi
icin istatistiksel Ogrenme teorisinin bu genis baslhiginin bir tamtimi ile
baslamaktadir. Bu boliimde ikinci olarak MLP tanmitilip, aglarin kullaniminda en
onemli konu basliklar1 olan tahmin siireci ve uygun ag yapisinin secimi sirasiyla
3. ve 4. alt basgliklar olarak sunulmustur. Besinci alt bashik olarak da RNN’lerin
MLP’den farkli olarak ne ise yarayabilecegi iizerinde durulmustur. Son bir alt
baslik olarak, uygulama béliimii icin kullanigh bir el haritas1 hazirlamak amaciyla
yapay sinir aglariyla zaman serisi analizine bakis adimsal bir prosediir olarak

sunulmustur.

73



I. OGRETMENLI OGRENME STRATEJiSi

Yapay sinir ag1 modelleri giiniimiizde bir ¢cok bilimsel amagh calismada
kullanilmaktadir. Ozellikle, 6riintii tanima, tahmin, dogrusal olmayan sistem
modelleme, iliskilendirme ve Oriintii eslestirme, siniflandirma, veri filtreleme,
optimizasyon ve tabii ki zaman serisi analizi konularinda son on yilda
popiilaritesi artan bir modelleme aracidir. Bu nedenle, ekonomi, finans,
miihendislik, tip vb. bilim dallarinin, bu teorik konu basliklarin1 giinliik hayatta
karsilasilan  problemlerin  ¢oziimiinde kullandiklari  uygulamaya  doniik
calismalarda yapay sinir aglari daha da siklikla karsimiza cikmaktadir. Ote
yandan yapay sinir ag1 modelleri baslig1 aslinda oldukca genis bir basliktir ve bir
cok cesit yapay sinir ag1 modeli bulunmaktadir (Kaashoek / van Dijk 2001, s.2).
Birinci boliimde de deginildigi gibi, kullanilan 6grenme stratejisine gore baslica
lic degisik ag modeli vardir. Bunlar sirasiyla Ogretmenli Ogrenme Stratejisini
kullanan aglar, Ogretmensiz Ogrenme Stratejisini kullanan aglar ve Destekleyici

Ogrenme stratejisini kullanan aglardir.

Ogretmenli  ogrenme  stratejisi, Istatistiksel Ogrenme Teorisine
dayanmaktadir. Istatistiksel 6grenme teorisinin klasik istatistikten farkli oldugu
nokta; klasik istatistiksel ve ekonometrik modellemede ele alinan konu ile ilgili
olarak her zaman dogru modelin bilindigi varsayimiyla hareket edilip, amag
parametre tahminlerinin en dogru sekilde elde edilmesi ile sinirlanmisken,
istatistiksel 6grenme teorisine gore ise, dogru modelin bilinmedigi ve amacin
oncelikle dogru model yapisinin ortaya konulmasi oldugudur (Pednault, 1997,
s.1). Bu nedenle bir grup model arasindan en dogru modelin se¢imi i¢in bazi
performans tahminlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu yapilirken kullanilacak
O0grenme algoritmasinin Ozellikleri iizerine istatistiksel bir c¢ati olusturmak
istatistiksel 6grenme teorisinin amacidir (Bousquet / Boucheron / Lugosi, 2003,
s.175). Diger taraftan istatistiksel Ogrenme, bir ¢ok acidan ¢ok degiskenli
fonksiyon yakinsamasina esdeger bir metottur (Lawrence / Tsoi / Back, 1996,

s.1).
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Istatistiksel 6grenme teorisi ve kullandigi kavramlar bir 6rnek yardimiyla
su sekilde aciklanabilir. Bir arastirmaci, bir iilkedeki finansal krizler iizerine
caligsin. Arastirmaci ilgili iilkenin n tane makro gostergesi hakkinda aylik olarak
veri toplasin. Bu durumda her 6zellik X; C R degiskeniyle gosterilirse  her bir
ay n boyutlu bir vektorle (x=x1,X,,.....Xp) tamimlanabilir. Boylece X girdi uzay1
olarak ele alinirsa, her bir ay bu uzayda (X C R") bir nokta ile temsil
edilmektedir. Diger yandan arastirmaci i¢in olasi iki ¢ikti vardir. Bunlar, ilgili ay1
giivenli kilacak kriz olmadan gecebilecek bir ay (y=1) ve ilgili ay1 giivensiz
kilacak finansal bir krizle yiiz yiize kalinacak kriz ay1 (y = -1) durumlandir. Cikt1

uzay1 Y olarak ele alinirsa, arastirmaci sonlu sayida (ele alinan ay sayisi t olsun)

bir 6rneklemle S = {(x,,y,)}

::1 calisacaktir. Sonugcta arastirmanin amaci, kriz olan
aylar ile olmayan aylari, ilgili makro degiskenleri kullanarak bu o6rneklem

tizerinden ayr1 siniflara atamak ise arastirmaci t boyutlu bir 6rneklem uzayr olan
S’de  f =X —Y seklinde bir fonksiyon bulmalidir. Elbetteki bu 06rnek
arastirmacinin ilgili makro degiskenlerin gecikmeli degerlerini de kullanabilecegi
sekilde genisletilebilir. Diger bir deyisle her bir ay1 temsil eden vektorde makro
degiskenlerin Onceki aylara ait degerleri de yer alabilir. Boylece x vektoriiyle
temsil edilen her bir yeni ay finansal bir krizin olmayacagi (y = 1) yada finansal
krizin olabilecegi (y = -1) seklinde siniflandirilabilecektir. Bu sekilde bir
harita(siniflandirici) bulma konusunda arastirmacinin her bir f ic¢in bir riski
vardir. Buradaki risk ilgili ayin bir kriz riski tasimaz iken, kriz riski tasiyor ya da
kriz riski tasirken, tasimiyor seklinde atama olasiligidir. X uzayindan rassal olarak
secilen bir ayin herhangi bir sinmifa atanma olasilifi Py, olarak kabul edilirse ve

atanacak dogru sinif y, atama yapilan sinif y olarak belirlenirse atama maliyeti ya

da kayip fonksiyonu (loss function),

0 y=y (y=f(x)) ise

Ly=1, y=§ (y=fx) ise

olacaktir. Bu durumda, L (y, ¥) ‘nin Py, ‘ye gore beklenen degeri (beklenen

kayip) yanls siniflandirma olasiligidir. Daha genel olarak fonksiyonel risk,
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R(f)= [ Ly, fOP, (x, ) dx dy

seklindedir ve arastirmaci tarafindan minimize edilmesi gereken degerdir. Ancak
arastirmact sonlu sayida bir Orneklem iizerinden c¢alisabildiginden (S) (egitim

kiimesi), sadece ampirik risk (egitim hatas1) ulasilabilir bir degerdir ve

R, (=2 3 Liy, f(x)

(x,5)€S
seklindedir (Herbirch vd., 1999, s.2).

Sonugta arastirmact R (f) fonksiyonunu yani ampirik riski ya da diger

emp
bir ifade ile egitim hatasin1 minimize edebilecek bilgiye sahiptir. Ancak burada iki
problem vardir. Bunlardan birincisi ampirik risk minimize edilirken arastirmaci
neredeyse sonsuz sayida f fonksiyonu kullanabilir. Ikincisi ise asir1 uyum diye

adlandirilan ve ampirik riskin (R, (f)) minimizasyon sonucu sifira ¢ok yakin bir

emp
deger olarak elde edilmesi ile arastirmacinin asil ilgilendigi beklenen risk( R(f))

ile arasindaki farkin artmasi durumudur.

Bu iki problemin asilabilmesi icin istatistiksel Ogrenme teorisinin
yaklasimi su sekildedir. ik olarak beklenen risk R(f) ve ampirik risk arasindaki
uzaklia olasiliksal bir sinir koyulur. Boylece fonksiyon uzayinda ampirik risk
minimize edilirken asirt uyum olgusu kontrol altinda tutulabilir (Evgeniou /
Pontil/ Poggio, 2000, s10). Bu olasiliksal sinir su sekilde bir esitsizlik formu ile

mimkindiir

R(f)< Rem,,(f)Jr‘I)(\/?p)

burada t 6rneklem hacmidir. h fonksiyon uzayinin kapasitesi olarak adlandirilir ve

bu uzayin karmasikliginin niceliksel bir Olgiisiidiir. @ ise h oranlt ve p
t

olasiliginin artan bir fonksiyonudur ve su sekilde tanimlanmaktadir,
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hlog(>")+1)~Tog(2)

t

d—

Bu formiiliizasyona gore ampirik risk minimizasyonu yapilacak fonksiyon
uzayinin kapatisesi yiiksek ve orneklem sayisi az ise ampirik risk ve beklenen risk
arasindaki fark fazla olabilecektir. Diger bir ifade ile asir1 uyum problemi ile

karsilasilmasi olas1 bir durumdur.

Fonksiyon uzay1r (IF) genelde cok genis oldugundan daha kiiciik bir
hipotez uzayinda (7 ) calismak diisiiniilebilecek iyi bir yaklasimdir. Ote yandan,
yukaridaki esitsizlik formu aslinda bize iyi bir genellestirme saglayabilecek
alternatif bir metot sunmaktadir Bu metot ampirik riski dogrudan minimize etmek
yerine hipotez uzaymin karmasikligi ve ampirik risk minimizasyonu arasinda en
iyi degis tokusu saglamak iizerine kurulu Yapisal Risk Minimizasyonu Metodudur

(Evgeniou / Pontil / Poggio, 1999, s10).

Yapisal risk minimizasyonu metodunun arkasinda yatan temel diisiince
birbirlerini  kapsayan sekilde siralanmis hipotez  uzaylarina  dayanir

(h,Ch,C...Ch, ) (Bousquet / Boucheron / Lugosi ,2003, s.179). Her bir

hipotez uzay1 bir éncekinden daha yiiksek kapasiteye sahiptir, diger bir ifade ile

daha karmasiktir (%, <h,....<h,). Burada m karmasikligin bir 0Ol¢iisii olarak

siniflandirmay1 yapacak fonksiyon icin Ornegin, Y = cos(m7z+2) seklinde
diisiiniilebilir. Bu durumda, daha 6nce belirtilen esitsizlik formunun sag tarafiyla
sinirlanmis olan yapisal riskin minimizasyonu ile iizerinde calisilan fonksiyon
uzaymin karmagiklig1 arasinda en iyi degis tokusu veren hipotez uzayinda asiri
uyumdan kaginarak optimal minimizasyon elde edebilir (Evgeniou / Pontil /

Poggio, 2000, s11).

Sonucta, Istatistiksel 6grenme teorisi bir drneklemden hareketle 6grenme
konusunda ii¢ adim igeren strateji uygulamaktadir. Bu durum (Devroye vd.,
1996), (Vapnik, 1998), (Evgeniou / Pontil / Poggio, 2000) de su sekilde

verilmektedir.
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(1) Gergek c¢ikt1 y iken tahmin edilen ¢iktinin f(x) oldugu ve bu tahmin
edilen ciktinin L(y, f(x)) sekilinde elde edildigi bir kayip fonksiyonu tanimlamak,

(2) Kapasitesi fonksiyon uzaymin karmagsikligi seklinde dizilmis ve

birbirlerini kapsayan hipotez uzaylarinin tanimlanmasi,

(3) Ampirik riskin her bir fonksiyon uzayinda tahmin edilip sonuglar
arasindan minimizasyon ve fonksiyon uzayinin kapasitesi arasinda en 1yl degis

tokusu veren ¢Oziimiin secilmesi seklindedir.
Sonug olarak, 6grenme, bir fonksiyon minimizasyonu haline getirilmistir.

Ote yandan, bir regresyon problemi igin tanimlanacak kayip fonksiyonu

ise,
L(y,f(x)) = (y - f(x))*

seklinde bir kuadratik kayip fonksiyonu olacaktir. Dikkat edilecek olursa bu
durumda kayip fonksiyonu tahmin edilen degerin dogru olup olmadigiyla degil
gercek degerden ne kadar uzak olduguyla ilgilenmektedir. Ote yandan bu kez
fonksiyon uzayinda beklenen kuadratik kaybi1 minumum yapan fonksiyon
aranmakta ve fonksiyon uzayinin kapasitesi ile en diisiik kuadratik kayip arasinda
degis tokus kosullar1  arastinlmaktadir. Bu  durumun  simiflandirma
problemlerinden bir farkliligi da, kuadratik kaybin sinirlandirilmis olmamasidir.
Ciinkii y degerleri i¢in bir alt ve aslinda ¢ogu zaman bir iist deger yoktur. Bu ilk
bakista biiyiik bir problem olarak goriilmese de, diger bir ifade ile, f(x) — y
farkinin ¢ok biiyiilk olma olasiligi diisiik olsa da, boyle bir durumun maliyeti
biiyiik olacaktir. Bu problemden kacinmak i¢in y degerlerinin bir aralik icerisinde
yer aldign varsayiminin getirilmesi gerekmektedir. Ote yandan daha sonrada
deginilecegi gibi lojistik yada hiperbolik tanjant transfer fonksiyonu
kullanildiginda girdi ve c¢iktilarin sirasiyla (0,1) yada (-1,1) arasinda degerler
almas1  gerektiginden, zaten uygulamada bir dOniisim kullanilmasi
gerekmektedir. Bu nedenle, bu varsayim aslinda bir kisit yaratmamaktadir

(Antony / Barlett, 1999, 5.232).
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Burada birka¢ noktaya deginilmesi bu ¢alismanin esasina ve devamina
151k tutmast bakimindan Onem tasimaktadir. Aslinda daha cok miihendislik
alaninda matematiksel bir yaklasim cercevesinde sekillenmis olan yapay sinir ag1
modelleme yaklasimi, iktisadi veriler iizerinde istatistiksel bir ara¢ olarak
kullanilmaya baslandiginda literatiirde bir dizi tartismayr da beraberinde
getirmistir. Miithendislik alaninin iktisada oranla goreceli olarak cok daha genis
veri setiyle calisabilme firsati ve sadece elde olan probleme ¢6ziim getirme
anlayis1 yapay sinir aglarinin iktisadi verilere istatistiksel bir ara¢ olarak
uygulanmas1 konusunda giivensizlik yaratmistir. Breiman (1994), istatistigin
konuya evrensel bir metodoloji getirmek ve degistirmeden her ortamda
kullanabilmek egilimiyle yaklagsmasi gerekliligini belirtmektedir ve ¢alismalarinda
bu sekilde yaklagimlarda bulunmayanlar1 problem orijinli caligmakla tenkit
etmektedir (Breiman, 1994, s.39). Tibshirani (1994), Yapay sinir ag ile
calisanlarin kullandiklart metotlarin istatistiksel Ozellikleri iizerine daha c¢ok
diisiinmelerinin gerekliligini vurgulamaktadir (7Tibshirani, 1994, s.48). Aslinda
konuyu sadece yapay sinir aglariyla kisitlamak yersizdir. Istatistik ve matematik
disiplinleri arasinda bu tip tartismalara rastlamak miimkiindiir. Box (1996),
istatistigin matematigin bir alt dali olmak yerine bilim dali oldugu tartismasini
yaparken istatistigin amaclarindan birinin de yeni bilgi (knowledge) kesfetme
oldugunu belirtir (Box, 1996, s.4). Ote yandan Hand (1998) ise, matematigin
istatistik i¢inde sadece bir bilesen oldugunu ve istatistigin diger iki Onemli
bilesenin sirasiyla, arastirilmakta olan alanin iyi anlasilmasi gerekliligi ve gerekli
hesapsal yontemlere yatkinlik oldugunu belirterek, istatistiksel pratigin bu {i¢
bilesenden birinin eksikligi durumunda her hangi bir anlam tasimayacagini
sOylemektedir. Ayrica bugiiniin istatistiginin gecmisten farkli oldugunu ve
gelecegin istatistiginin de bugiinkiinden farkli olacagini vurgulayarak, bunun
sadece kullanilan istatistiksel teknikler icin degil aynm1 zamanda istatistiksel
uygulamalar icinde dogru oldugunu belirtmekte ve veri madenciligi, yapay sinir
aglar1 gibi konularda caligsanlarin biiyliik ¢ogunlugunun kendilerini istatistik¢i
olarak adlandirmadiklar1 6rnegini vermektedir (Hand, 1998, 5.246-249). Bu
nedenlerle bu boliimde, birinci boliimde tek katmanli algilayici ve Adaline

tiniteleri tartisilirken sadece matematiksel bir fonksiyon elde edilmesi gayretine ek
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olarak, transfer fonksiyonlarinin ozellikleri, yapay sinir aglarinin evrensel
yakinsayic1 Ozellikleri, ag secimi igin cesitli istatistiksel teknikler gibi konulara

da yeri geldikce deginilecektir.

Son olarak, 6gretmenli 6grenme stratejisi kullanilarak dizayn edilen bir
Ogrenen sistemde cevaplanmasi gereken baslica {ic soru vardir. Bunlardan ilki
ogrenen sistemin yakinsama ozelliklerinin ne oldugudur. Ikincisi, tahmin
ozelliklerinin ne oldugudur. Ugiinciisii ise kullanilan 6grenme algoritmasinin
etkinliginin olup olmadigidir (Antony / Barlett, 1999, s.1). izleyen baslik altinda
Cok Katmanli Algilayicilar genel 6zellikleriyle anlatilirken aslinda bu sorularin

cevaplari tartisilacaktir.

II. COK KATMANLI ALGILAYICILAR

Cok katmanl algilayicilar yapay sinir aglar1 modelleri ailesi icerisinde en
cok kullanilan ag tipidir. Aslinda tek katmanli algilayicinin genellestirilmis bir
hali olarak da diisiiniilebilir (Baron, 1994, s.33). Bu aglarda girdi sinyali
katmanlar boyunca ileriye dogru islenerek c¢ikti iiretilmektedir. Asagida sekil
17°de ¢ok katmanh bir algilayic1 6rnegi olarak iic katmanh bir algilayiciya yer

verilmistir.
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Sekil 17 : U¢ Katmanh Algilayict

Sekil 17°de sinir hiicreleri daire olarak gosterilmistir. Birimler arasi
baglantilar tek yonlii oklarla gosterilmis olup sinyal akist bir ileri katmana
dogrudur. Katmanin kendi icerisinde yada geriye dogru bir sinyal akisi yoktur.
Sekildeki her ok bir agirlik degerine sahiptir. Ote yandan bu ag adlandirilirken
girdi katman1 sayilmayip geriye kalan katmanlar iizerinden adlandirilma yapilir.
Sonugta, girdi katmani, iki ara katman ve ¢ikti katmanindan olusan boyle bir aga
tic katmanli algilayici denir. Ciktt katmani istatistik literatiiriinde bagimsiz
degiskenlere (y), girdi katmani ise bagimli degiskene karsilik gelir(x), ara
katmanlar dedigimiz ve girdi katmaniyla ¢ikti katmani arasinda kalan katmanlara
gizli(hidden) katman adi verilmektedir (Jordan / Bishop, 1996, s.2). Aga dogrusal
dis1 yapiyr analiz etme yetenegi bu ara katmanlar ve bu katmanlarda yer alan
noronlar tarafindan verilmektedir (Koskivaara, 2000, s.1069). Diger taraftan bu
gizli katmanda yer alan noronlarda de gizli tiniteler olarak adlandirilir. Son olarak
cok katmanli algilayicilarin literatiirdeki bir diger adi ileri beslemeli aglardir. leri
beslemeli ag (FNN) adi genelde zaman serisi caligmalarinda cok katmanli aga
verilen addir ve ¢ok katmanli algilayici daha genel kapsamli bir ad olarak

kullanilir
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Zaman serisi analizinde siklikla kullanilan bir ileri beslemeli ag yapisi
asagida sekil 18’de sunulmustur. Girdi katmani hesaba katilmadan ve gizli {inite
sayis1 belirtilerek adlandirilma yapilacagindan bu ag iki katmanh iki gizli iiniteli
ileri beslemeli bir ag olarak adlandirilabilir. Ote yandan bazi calismalarda ise
sirastyla katmanlardaki tinite sayilar verilerek de adlandirilma yapilmaktadir. Bu

durumda aga verilecek ad 3-2-1 ileri beslemeli ag olacaktir.

Xue \
Xox / O
X3, /
Girdi Gizli Ciktt
Katman Katmani

Katmani

Sekil 18 : Iki Katmanh Iki Gizli Uniteli Ileri Beslemeli Ag

Ote yandan adlandirilma konusu bir tarafa birakilirsa asil 6nemli olan
nokta agin veri setini yada bir baska ifade ile bilgiyi nasil isledigidir. Sekilden de
acikca goriildiigii gibi bu tip bir agda bilgi sirasiyla iic katmandan ileri dogru
gecirilmektedir. ik katman olan girdi katmaninin gorevi bilgiyi bir sonraki
katman olan gizli katmana aktarmaktir. Burada veri herhangi bir islemden
gecirilmemektedir. Gizli katman olarak adlandirilan ikinci katmanda yer alan
tiniteler yada sinir hiicreleri sahip olduklari transfer fonksiyonlarindan veriyi
gecirerek elde ettikleri degerleri bir sonraki katman olan ¢ikti katmanina yollarlar.
Cikt1 katmanm kendisine gelen bu bilgiyi kendi transfer fonksiyonundan gecirerek
ciktiy1 tiretmis olur. Elde edilen ¢ikti istenilen ¢ikti degeriyle karsilastirilarak hata
payr ag boyunca agirliklara geri yayilir. Diizenlemeler yapilarak veri seti aga
tekrar sunulur basta anlatilan siire¢ tekrarlanarak cikti tekrar elde edilir ve
istenilen ¢ikt1 degeriyle karsilastirilir. Bu islem istenilen ¢iktiya kabul edilir hata

degerince yaklasilana dek siirdiiriiliir (Wang / Zhang, 1997, s133). Bu islem icin
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kullanilan en yaygin kabul gormiis algoritma geri yayilim algoritmasidir. Bu islem
esnasinda veri setin tamami degil bir boliimii kullanilmaktadir. Bu kullanilan
boliime egitim seti ad1 verilmektedir. EZitim setindeki bilgi ile egitilen ag geri
kalan ve test seti olarak adlandirilan veri ile test edilir.Yapay sinir aglarinda
kullanilan transfer fonksiyonlar1 genelde dogrusal olmayan fonksiyonlardir.
Dogrusal olmayan fonksiyonlarin tercih nedeni dogrusal fonksiyonlarda ¢iktinin
girdi ile orantili olmasidir (Yurtoglu,2005;17). Ote yandan dogrusal disi
fonksiyonlarin kullanimi agin dogrusal disi problemlere, ilgili bilgiyi tiim aga
yayarak (bir anlamda dogrusal disilig1 da aga dagitmis olarak) ¢coziim getirmesini
saglamaktadir (Csaji, 2001, s.4). Literatirde siklikla kullanilan transfer

fonksiyonlar1, adim, esik, lojistik ve hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir.

y y
1 1
- X
-1
Adim Fonksiyon Esik Deger Fonksiyonu
y
y

Lojistik Fonksiyon Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Sekil 19 :Siklikla Kullanilan Transfer Fonksiyonlart
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1, x>0 ise
Adim fonksiyon, ¢(x)= ) seklindedir.
-1, x<0 ise
) ) 1, x>0 ise ) .
Esik deger fonksiyonu, ¢(x)= ) seklindedir.
0, x<0 ise
o . 1 . .
Lojistik fonksiyon, ¢(x) = ————— seklindedir.

1+ exp(—x)

exp(x) —exp(—x)
exp(x) + exp(—x)

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, ¢(x) = seklindedir.

Bu fonksiyonlar arasinda lojistik fonksiyonu ve hiperbolik tanjant
fonksiyonu daha siklikla kullanilmaktadir. Hangi tip transfer fonksiyonu
kullanilacagina karar vermede cok keskin kurallar olmasa da Klimasauskas,
(1991), agin ortalama davranisi Ogrenilmesi isteniyorsa lojistik, ortalamadan
sapmanin Ogrenilmesi isteniyorsa hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 transfer
fonksiyonu olarak kullanilabilecegini ileri siirmektedir. Diger taraftan ileri
beslemeli aglar i¢in, transfer fonksiyonlar: iizerinden tanimlanan cok Onemli bir
konu da bu aglarin evrensel yakinsayicit Ozellikleridir. Evrensel yakinsama
teoremi, ileri beslemeli bir agin yeterli sayida gizli katman ve bu katmanlarda
yeterli sayida noron ile dogru ayarlanmig parametreler ve bir transfer fonksiyonu
yardimiyla sec¢ilen herhangi bir fonksiyona yakinsayabilecegini belirtmektedir.
Bu konuya daha sonra ag secimi basligr altinda deginilecek olmasina ragmen
burada, transfer fonksiyonlarin1 ilgilendiren kismi {izerinde durmak

gerekmektedir.

Burada, ¢(.) herhangi bir transfer fonksiyonunu, f(x) istege bagl se¢ilmis
bir fonksiyonu, (A,f)(x) agin olusturacagi fonksiyonu, ¢ yakinsama hatasini,
w;,b, sirastyla agirliklar ile yan degerlerini ve n ise, gizli katmandaki noron

sayisint gostermektedir.
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(A, f)x)= Z wp(x+b,) seklinde tek katmanli bir ileri beslemeli ag i¢in

i=1

yakinsama, matematiksel olarak,

|f(xX)— A, f(x)|= ,\,/ f |f(x)—A,f(x)|"dx  seklinde tammlanabilir. Bu

tanim p = 2 durumunda ortalama kare hataya karsilik gelecektir (Kuan, 2006,

s.10). Tek kasit transfer fonksiyonu i¢in;
lim ___o(x)=a ;lim__ . _o(x)=>b vea = bolmasidir.

Aslinda ileri beslemeli bir ag transfer fonksiyonlarinin katmanlar olarak
diizenlendigi bir yapidir (Gencay, Selcuk, Whitcher, 2002, s5.279). llgilenilen
problemin karmasiklig 6l¢iisiinde katman sayis1 degisecektir. Asagida sekil 20°de
bu konuya agiklik getirilmektedir.
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000000 000000

00 00 00 000000 o 000000 0
000000 05000 o 0000 0000 0 o 000000 09, 000000 00
000000 o o 00 0000

000000 000000 0000
000000 0000 000000

(a) (b) (c)

Sekil 20 : Problem Karmagsiklig

Sekil 20°‘de acikca goriildiigii gibi iicgen ve dikdortgenlerden olusan ug
ayr1 diizlemde smiflandirma yapilabilmesi i¢in a kisminda bir dogru
fonksiyonuna, b kisminda bir konvekse ve ¢ kisminda istege bagl ayarlanmis bir

fonksiyona ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu fonksiyonlardan (a) kismindaki fonksiyon
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tek katmanli aglar tarafindan olusturulabilir. Bununla ilgili olarak basit algilayici
ve ADALINE iiniteleriyle benzer fonksiyonlar birinci boliimde elde edilmistir. (b)
kisminda kullanilacak fonksiyonun elde edilmesi i¢in iki katmanl bir algilayiciya
gerek duyulmaktadir, (c) kismindaki ayirici fonksiyonun elde edilmesi i¢in ise ii¢

katmanli bir algilayict gereklidir (Wiggins / Looper, 1991.5.27).

Sekil 21’de iki katmanli ve iki gizli iiniteli bir ileri beslemeli ag

verilmistir. Bu ag ayrica 3-2-1 ileri beslemeli ag olarak da adlandirilabilir.

X, \O
\ 5
o/

Xt
X
Girdi Gizli Ciktt
Katman Katman Katmam

Sekil 21 : 3-2-1 Ileri Beslemeli Ag

Bu ag yapis1 matematiksel olarak,

f(x,0) =B, +B,8(ayy + X, + %, +ay30,) + 5 8(ay, + X, + 0, X, + ;)

seklinde yazilabilir. Anlasilir olmasi bakimindan, sekil 22 sunulmustur.
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f(x;50)

By + B8y + 0y, + Xy, +0y3x3,) + B8 (i + 0y X, + Xy, + upaxs,)

! !

gy, + %, + %y, +a3x,,) gy +ay X, +ayx,, +a,x;,)
A

Xy X

Sekil 22 : 3-2-1 Ileri Beslemeli Ag (Fonksiyon Gosterimi)

Burada,

x,: (x,,X, ,X;,) t zamanina ait girdilerdir.

g : bilinen transfer fonksiyonlarindan herhangi biridir.

a; (g, o, «,,0,;) birinci transfer fonksiyonunun parametreleridir.
1 (0, @, 0n,,0,,) ikinci transfer fonksiyonunun parametreleridir.
b,: (B,, B, [,)kesme ve egim parametreleridir.

f(x,,0): agin ¢iktis1 olup, girdiler ve ag parametrelerine [0 = (o, 3)] gore deger

alir.
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III. TAHMIN

Verili bir ag yapis1 ve belirlenmis transfer fonksiyonlar1 i¢in en onemli
konu agirlik tahminlerinin elde edilmesidir. Bu anlamda en sik kullanilan
algoritma geriye yayilim algoritmasidir. Bununla beraber dogrusal olmayan en
kiiciik kareler yontemi de genis kullanim alan1 bulunan ve bazi iistiinliiklere sahip
olan bir yontemdir. Zaten sekil 18 de verilen yapi, dogrusal dis1 regresyondan ¢ok

da farkli degildir(Biennenstock ve Geman, 1994, s.37). f(x,,0) yada y olarak
gosterebilecegimiz agin ¢iktis1 ag parametrelerini temsil eden, 6=(«,0) ‘ya
gore deger alir. Burada o ve [ seklinde gosterilen 6, noronlar arasi baglanti

agirliklar: (w) ve yan degerleri (b)’ler den olusan bir vektordiir. Agin egitilmesi ve
boylece yakinsamada bu vektorde yapilan giincellemelerle saglanmaktadir. Agin

egitilmesi ad1 altinda yapilan is aslinda,
0" =argmin E(y, — f(x,,0))’

seklinde 6 vektoriiniin, 0 ile gosterilen vektdre yakisamasidir. Bu tahminin
tutarli bir sekilde elde edilebilecegi farkli algoritmalar kullanilabilir. Her biri
dogrusal dis1 minimizasyon yapildig1 i¢in iterasyon mantigiyla calismaktadir
(Madsen, Nielsen ve Tingleff, 2004, s.6). Bu algoritmalar icin ortak hareket
noktasi, her hangi bir r. iterasyon i¢in kalintilarin yada hatalarin gradientini veren
asagidaki esitliktir.

ovo(o)

VQ(Qr):T

Yeni bir iterasyon (r+1) i¢in, tahmin,
0r+l — ér _)\A(er)fva(er)

seklinde elde edilir. Burada Aadim uzunlugu, A(f") matrisi ise 6 nin temsil

ettigi parametrelerin bir fonksiyonudur. Zaten farkli algoritmalarda bu matrisin

farkli secimlerinden tiiremektedir.
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A. GERI YAYILIM ALGORITMASI

Cok katmanli bir algilayicimin  egitiminde kullanilan bir ¢ok
algoritma(makine) olmasina ragmen en ¢ok ragbet goren algoritma Geri Yayilim
Algoritmasidir. Diger bir adi da Genellestirilmis Delta Algoritmasidir. Genel
mantigl, hata kareleri ortalamasinin dereceli diisiirme yOntemiyle minimize
edilmesi {izerine kurulmustur. Bu azaltma islemi, noronlar arasindaki baglanti
degerlerinin yani agirliklarin ayarlanmasi seklinde gerceklestirilmektedir (Curram

ve Minger, 1994, s.441). Algoritmanin mantig1 su sekilde calisir.

n. iterasyonda ¢ikti katmanindaki j. ndronun irettigi ¢ikti degeri y; olsun.

Bu durumda bu deger,
y;=p(v;(n))

seklinde hesaplanmaktadir. Burada, ¢(.) transfer fonksiyonu, v;(n) ise toplam

fonksiyonu kullanilmasiyla, n. iterasyonda j. ndronun i. norondan gelen cikti

degeri ile agirhk degerlerinin (w;) c¢arpilip toplanmasiyla olusan net girdiyi

gostermektedir. v;(n) matematiksel olarak,

()= w, (), ()

seklinde gosterilebilir. Ote yandan eger j. noron ilk gizli katmanda yer alsaydi,

y,(n) degeri aslinda girdi katmanindaki degere yani x,(n)’e esit olacakti. Bu
durumda eger beklenen ¢ikti degeri d;(n) olarak ifade edilirse, sistemin iirettigi

cikt1 degeri ile beklenen cikti arasindaki fark hatay olusturacaktir ve,
ej(n) - dj (I’l) - y,(n)
olarak gosterilebilir. Eger bu hata hata kareler toplami cinsinden ifade edilirse,

aj(n):%e jz(n) degeri elde edilir. Eger ¢ikti katmaninda birden fazla sayida,
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ornegin N tane noron yer aliyorsa bu durumda ortalama kare hata degeri,
g;(n),, = _ZE (n)

olacaktir (Haykin, 1999, s.161). Geri yayilim algoritmasi, agirlik degerlerini,
kismi tiirevden yararlanarak, agin hata fonksiyonunu minimize edene kadar
degistirecektir (Ng / Leung / Luk, 1999, s.15). Zincir kuralina gére hatanin aga

geri yayilimi,

Oe(n)  Oe(n)  Oey(n) Oy, (n) 0v,(n)
Ow, Oe(n) Oy/(n) Ov,(n) Ow

Jt

Jji

seklinde olacaktir. Bu gradientteki her bir terim icin asagidaki esitlikler dikkate

alinarak,
de(n) _ _1,: ;
5. () =e,(n), (g;(n)= 5 (n) oldugundan)
Oe;(n) _ -1, (e;(n)=d,(n)—y,(n) oldugundan )
dy;(n)
dy;
y,(m) _ ©'(v,(n), (y,=p(v,(n)) oldugundan )
v;(n)
8(;ziv(n)_ y(n), (v,(n)= EW (n)y,(n) oldugundan)
sonugta,
0n) _ 4 (ol (v (m)y, ()
ow ' '

Ji

elde edilir. Bu durumda daha 6nceden belirlenmis bir 6grenme katsayist (7 )ile

agirliklara uygulanacak diizeltme( Aw;,) ,
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_ 0s(n)
ji n E

Jt

olacaktir. Burada (-) isareti, hata uzayinda, global minimum olmasi umulan, lokal

minimum degerine ulasilmaya calisildigimi gostermektedir (Azoff, 1994, 5.150).

Son olarak, lokal gradient (6 j(n)) degeri,

6,(n) = e,(n)p(v (m)

seklindedir. Lokal gradient kullanilarak agirliklara uygulanacak diizeltme,
Aw, == 1 6,(n) y(n)

seklinde gosterilebilir.

Ote yandan tiim bu anlatilanlar j. néronun c¢ikti katmaninda yer aldif
durum i¢in diizenlenmistir. Ancak agin geri kalan katmanlarindaki ndronlarinda
agirlik degerlerinin de 6grenme islemi boyunca ayarlanmasi gerekmektedir. Bir
bagka ifade ile hata enerjisi diye tanimlanan ortalama kare hata tiim aga yayilmal
ve ilgili diizeltmeler yapilmalidir. Ciinkii, bu ara katmanlardaki noronlarin, ¢ikti
katmanindaki hatadan paylarim1 almalar1 gerekmektedir (Oztemel, 2003, 5.80). Bu
durumda gizli katmanlardaki ndéronlarin baglantilarinin  agirlik  degerlerinin

diizenlenmesi su sekilde bir yol izlenerek yapilmaktadir.

Gizli katmanda yer alan bir k. noron i¢in lokal gradient, cikti katmaninda
yer alan j. noron ic¢in olusturulmus lokal gradientden hareketle su sekilde

yazilabilir,

Oe(n) Ay, (n)

oulm) == dy,(n) Ov,(n)

bu esitlik daha acik bir sekilde yazilacak olursa,
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_ 0e(n)
dy,(n)

b (n) = (v (n)

0s(n)

Oy (n)

seklindedir. Bu durumda, kismi tiirevinin elde edilmesi gerekmektedir.

Daha once cikti katmanindaki bir j. ndron igin, 6_].(n):%ej2(n) oldugu

belirtilmisti. Bu esitligin y, (n)’ e gore tiirevinin alinmas ile,

Oe(n) de;(n)
o)~ 2 0 (0

J

elde eldir. Bir kez daha zincir kuralina bagvuruldugunda,

9e(n) _ Ze' de;(n) v, (n)
dy, (n) j ! v, (n) Oy, (n)

de;(n)

kismi tiirevinin  daha Onceki agiklamalar
v, (n)

elde edilecektir. Burada

dogrultusunda —goA;(vj(n)) oldugu aciktir. Ayrica v‘i(n):ijk(n)yk(n) oldugu

k=0

bir kez daha hatirlatilacak olursa, bu durumda,

dv;(n)
—_— =W "
Iy, (n) !

olacaktir. Boylece,

0s(n)
Iy, (n)

== e, (', (m)wy, ()

elde edilebilir. Ote yandan, bu durumda k. néronun gizli katmanda yer almasi

durumunda kullanilacak lokal gradient,
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b, (n)= Spl(vk (n))z 6j (n)wjk (n)

seklindedir (Haykin, 1999, 5.166). Eger lokal gradient kullanilarak 56—(:)) kismi
Yiln

tiirevi yazilacak olursa,

0e(n)
Iy, (n)

= 6,(n) wy(n)

seklinde elde edilebilir. Sonucta geri yayilim algoritmasi n. iterasyonda agirlik

diizeltmesi (Aw, )igin su kurali sunmaktadir,

iji =-1 5‘,’(”’) y;(n)

bu esitligin kullamiminda dikkat edilmesi gererken nokta, her bir iterasyon
sonucunda agirliklar1 giincellenecek noronun hangi katmanda yer aldigidir. Eger
agirliklar giincellenecek noron c¢iktt katmaninda yer aliyorsa, bu durumda lokal

gradient 6,(n),

8;(n) = e,(n)p’(v ;(n))

seklinde ele alinmalidir. Eger gizli katman olarak adlandirilan ara katmanlardaki

bir noronun agirliklar giincellenecekse, bu durumda lokal gradient,

b (n) = w'(vk(n))z o, (mw; (n)

seklinde kullanilmalidir.

Onceki boliimde de belirtildigi gibi geri yayilim algoritmasinin kullanildig

durumda transfer fonksiyonlarinin tiirevlenebilir olmasi gerektigi agiktir.

93



Son olarak Ogrenme Orani ve Momentum Katsayistmn bu baslik altinda
tartisilmas1  gerekmektedir. Ogrenme oram1 noronlar arasindaki baglantilarin
agirlik katsayilarindaki degisimin belirlenmesinde yada bir baska ifade ile agirlik
degerlerinin giincellenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu oranin ¢ok kii¢iik
olmast 0grenme zamanini uzatmakta, gereginden biiylik se¢ilmesi ise salinimin
cok fazla artmasina ve boylece de yakinsamada bir kararsizligin ortaya ¢ikmasina
neden olmaktadir (Hagan / Demuth 1995, 5.9-5). Bu nedenle Rumelhart (1986),
algoritmayr modifiye ederek agirhik giincellemesi i¢in kullanilan esitlige

momentum terimi (« ) eklemistir.Bu modifikasyonla agirlik degisimi,
Aw, (n) = alw, (n—=1)+ 18, (1), (n)
seklinde bir esitlige doniigmiistiir.

Bu esitlik Genellestirilmis Delta Kurali adin1 alip, @ =0 durumunda Delta

Kuralini verir. Aw;,(n)’e gore ¢oziimlendiginde,

elde edilir.

0e(t)
W ..

Aw,(n)=n n !

Bu iliski sayesinde Haykin (1999) su ¢cikarimlari yapmaktadir,

i) Zaman serilerinde yakinsama geregince momentum Katsayis: 0 <|o| <1

degerleri arasinda olmalidir. Teorik olarak momentum katsayisi negatif degerler

alabilse de pratikte her zaman pozitif degerler almalidir.

0e(t)

wji(t)

ii) Ardi ardina yapilan iterasyonlarda kismi tiirevi ayni isareti

elde ediyorsa, Aw,(n) giderek daha biiyiik oranda giincelleniyor olur. Bunun
anlam1 momentum katsayisinin dgrenme siirecini hizlandirdigidir.

0e(t)

iii) Ardi1 ardina yapilan iterasyonlarda
Wi (t )

kismi tiirevi farkli isaretli
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olarak elde edilmekteyse, Aw;(n) kiigiik miktarda ayarlamaya maruz kaliyordur.

Bu momentum katsayisinin isaret degisimleri yoluyla ayarlamanin yonii iizerinde
stabilize edici bir etkiyle algoritmay1 diizenledigi anlamina gelir (Haykin, 1999,

s.170).

Sonu¢ olarak, o6grenme oraninin kiiclik secilmesi iterasyon sayisini
artirmakta ancak hata uzayinda lokal minumumlara takilmayr engellemektedir
(Chan / Wong / Lam, 2000, s.1). Shadra ve Patil (1992), yaptiklar1 deneysel

caligmalarda, en iyi performans 7=0,1 ve a=0,5 olarak belirlenen durumda

elde edildigini belirtilmektedirler (Shadra / Patil, 1992, 5.493). Geri yayilim
algoritmasinin kag iterasyon sonra durdurulmasi gerektigine dair ¢ok genel kabul
gormiis bir kurallar biitiinii yoktur. Ayrica iterasyon sayisinin ¢ok kiiciik segilmesi
yakinsama icin sorun teskil edebilmekte iken ¢ok biiyiik secilmesi ise, algoritmay1
felce ugratmakta yada siirekli bir kararsizliga siiriiklemektedir (Loh / Fong, 1993,
5.592). Pratikte bircok calismada ortalama kare hata Olciitiindeki degisim 0,01°e

diistiigi durumda algoritmanin durdurulma islemi gerceklestirilmektedir.

Ozet olarak, geri yayilim algoritmasinin iki sathasinin oldugunu bunlarin
ileri hesaplama ve geri hata yayilimi oldugunu ve bu iki safhada da tiim
hesaplamalarin agirlik ve yan degerleri tizerinden dogrusal olarak gerceklestigini
ve bir algoritmanin hesapsal karmagikliginin ol¢iisiiniin yapilan toplama ¢arpma
ve depolama islemleri oldugunu bu nedenle de hesapsal karmasikligin
iterasyonlarla hesapsal etkinligi sagladigim belirterek, geri yayilim algoritmasinin
tim bu nedenlerden dolay1 hesapsal etkinlige sahip bir algoritma oldugunun

sOylenmesi gerekmektedir (Anthony / Bartlett, 1999, s.301).
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B. DOGRUSAL OLMAYAN EN KUCUK KARELER

Daha oOnce tahmin konusuna giriste deginildigi gibi, A(6") seklinde
verilen matrisin farkli yollarda olusturulmasi yaklasimi, dogrusal dis1 en kiiciik
kareler baghgr altinda c¢esitli algoritmalarin olusturulmasina yol acar. Bu
algoritmalarin kendi aralarinda ve geri yayilim algoritmasina karsi bazi {istiin ve
zayif yonleri bulunmaktadir. Yukarida tartisilan geri yayilim algoritmasinin da bu

baslikta s6z edilecek algoritmalara kars1 hem belirgin bir iistiinliigi hem de zaafi
A(9") matrisi yerinde birim matris kullanmasidir. Ote yandan, geri yayilim

algoritmasi agirliklarin giincellenmesi i¢in n. iterasyonda,

Oe
A =—n—
wn) 1 ow

esitligini kullanmaktaydi. Bu giincellemede aslinda eldeki tek bilgi gradient

vektori 2—8 "den gelmektedir. Ancak hata uzay: hakkinda lokal bir bilgi olan bu
w

bilgi algoritma i¢in hesapsal kolaylik ve hatta etkinlik saglarken diger taraftan
yakinsama hizi i¢in bir handikap olusturmaktadir. Ayrica, baslangi¢c agirliklarina
giivendiginden ve lokal bilgi kullandigindan lokal minimumlara takilabilmektedir
(Yu, Efe, Kaynak, 2002, s.252). Aslinda bu sorunun iki nedeni bulunmaktadir.
Bunlardan birincisi, aktivasyon fonksiyonunun tirevlenmesinden
kaynaklanmaktadir. Eger cikti, aktivasyon fonksiyonunun ekstrem degerlerine
yakin olursa (0 veya 1 yada -1 veya 1), aktivasyon fonksiyonunun tiirevlenmis
degeri ile tiretilecek hata sinyali (agin ¢iktis1 gercek degerden ¢ok farkl olsa bile)
kiiciik olacaktir (Ng / Leung / Luk, 1996, s409). ikinci neden ise, sadece birinci
tiirevle ilgilenildiginden, herhangi bir optimizasyon probleminde optimumu
bulmak icin saglanmasi gereken yeterli ve gerekli kosul ilkelerinden sadece
gerekli kosulla (birinci tiirevin sifira esitligiyle) ilgilenilmektedir. Boylece lokal
minimumlara takilma problemi yasanabilmekte ve Ozellikle genis Olgekli
problemlerde bu Onemli bir soruna yol agabilmektedir. Aslinda momentum
katsayisi ile genellestirilmis delta kuralinin ve bdylece hata uzayr hakkinda ikinci

bir bilginin kullanilmasi da bu iki nedenden dolayidir.
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Newton Rapson algoritmasi, geri yayilim algoritmast sunulurken

kullanilan ve ortalama kare hatayr tanimlayan ¢, matrisinin agirhk vektoriine

gore ikinci tiirevi alinarak elde edilen Hessian (H) matrisini bu amagla

kullanmaktadir (Madsen / Nielsen / Tingleff, 2004, s.35). Diger bir ifade ile,

0%
A(0)=H = —&
) ow’

seklindedir.

Dogrusal olmayan en kiiciik kareler yonteminde Newton metodu Hessian
matrisi ile bu bilgiye ulagsmaktadir. Boylece, Hessian matrisinin tersi ve gradient
vektoriiniin ¢arpimu ile elde edilen agirlik giincellemesi,

Av(n) = (%;a; )

Oe,,
w

o)

seklinde elde edilir. Hata uzayim geri yayilim algoritmasinin ilerisinde kuadratik
bir fonksiyon ile ele almayr basaran bu yontemin de bazi handikaplar1 vardir.
Ciinkii bu matris tersi alinabilir bir matris olmalidir. Ancak H matrisinin tekil
olmasi tehlikesi her zaman vardir. Bu durumda Newton algoritmasi basarisizliga

ugrayacaktir (Madsen / Nielsen / Tingleff, 2004, s. 24).

Bu tip problemlerden kaginmanin bir yolu H' matrisinin hesaplanmayi1p
dogrudan tahmin edilmesi mantig1 ile hareket eden Quasi Newton metodunun
kullanilmasidir. Bu yaklasimda gradient vektorii cinsinden bir yon vektorii
tanimlanarak agirliklarin giincellenmesinde (n+1). iterasyonda bu yon vektoriiniin

kullanilmas1 esas alinmaktadir (Hagan / Demuth / Beale, 1995, 5.9-15).
w(n+1)=w(n)+n(n)s(n)

seklindeki bu agirlik giincelleme esitliginde s(n), n. iterasyon i¢im kullanilan yon

vektoriinii gosterir. s(n),
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Oe,,
ow

s(n) =—S8(n)

seklindedir. Burada —S(n) diizenlenmesi (n-1). iterasyondan sonra yapilmis pozitif
tanimli (karakteristik kokleri pozitif) bir matristir. Sonugta gradient vektorii ve
agirhk  vektoriiniin  birlikte  iterasyonlariin  gerceklestirilmesiyle  elde

edilmektedir. Soyle ki,

_0e,(n+1) 0e,(n)

A= s D win)

ve
Aw(n) =w(n+1)—w(n)

olmak tizere,
a(n) = (—82(”)>Aw<n>
w

. . . 0,1 e
olacaktir. Boylece, Hessian matrisin tersi olan, (8—’;") ' degerini hesaplamak
w

yerine ,
H™'=[Aw,Aw,, Aw,.....Aw, 1[(0),q(1),q(2).....q(n)]"!

seklindeki tahmini kullanilarak yapilir (Haykin, 1999, s. 243). Ote yandan
Oren(1973), Quasi Newton yaklagimim1 yon vektorii hesabinda ¢ok karmasik ve
kisithyicit varsayimlarda bulundugu gerekgesiyle elestirmektedir (Oren, 1973,
5.426). Ancak, Irwin, Lightbody ve McLoone yaptiklar1 ortak deneysel ¢alismada
quasi Newton metodunun yakinsama icin daha hizli oldugunu belirtmislerdir

(Irwin /Lightbody / McLoone, 1994, s.2).

Son olarak dogrusal dis1 en kiiciik kareler yontemi icin bir birlerine yakin

iki algoritma, Gauss Newton ve Levenberg Marquardt algoritmalaridir. Bu iki
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algoritmada Quasi Newton algoritmas1 gibi bir taraftan hata uzayr hakkinda daha
cok bilgi kullanmaya calisirken diger taraftan ise Hessian matrisin tersini
almaktan kag¢inmaktadirlar. Bunu yaparken de Jacobian (J) matrisi

kullanmaktadir. Bu matris de yine kare hata olarak tamimlanan ¢, matrisinin

agirlik vektoriine gore birinci tiirevi ile elde edilir. Burada aslinda Hessian

matrise,
H=J'J

seklinde yakinsanabilecegi mantigiyla hareket edilmektedir (Madsen / Nielsen /
Tingleff, 2004, s. 22). Boylece Gauss Newton metodu, Newton Rapson metoduna
gore bir iistiinliikk olarak ikinci tiirevlerle ugrasmay: engelleyebilmektedir. Ancak
elbetteki asil problem olan Hessian matrisinin tersinin hesaplanmasi ugrasindan
kurtulunamamustir. Ciinkii J'' T seklinde olusturulan ve Hessian matrisine
yakinsayan bu yeni matrisin de tersi alinamayabilir. Iste Levenberg Marquardt

algoritmasi, 4, 0grenme parametresi ve I birim matris olmak iizere,
G=H+ul

seklinde bir modifikasyonla yakinsanan H matrisini ayn1 zamanda tersi alinabilir

bir matris haline de getirir. Soyle ki, (4,4,....4,) ve (z,,2,,..z,) swrasiyla H

matrisinin 6zdeger ve dzvektorlerini gostermek iizere,
Gz, =(H +ul)z, = Hz, + puz; = Az, + 1z, = (A4 + @)z

oldugundan, H matrisi ve G matrislerinin 6zvektorleri aymdir. Ote yandan G
matrisinin 6zdegerleri (A +u) olacagindan, w4 ’niin artist G matrisini pozitif

belirli kilacak ve G matrisi tersi alinabilir bir matris olacaktir (Madsen / Nielsen /
Tingleff. 2004, s. 25). Boylece, algoritmanin isleyisi su sekilde olur. Ilk olarak,
hatalar iizerinden hata kareler toplami hesaplanir. Geri yayilim algoritmasinda
oldugu gibi, zincir kuralindan yararlanilarak, hata vektoriiniin agirlik vektoriine
gore birinci kismi tiirevi alinirken kullanilacak ara kismi tiirev olan hata

vektoriiniin net girdi vektoriine gore birinci kismi tiirevi Marquardt duyarlilig
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adimi alir. Marquardt duyarlhiliklar: ile J matrisi elemanlar: elde edilir. Bu adimdan

sonra,
Aw,, =w, —[J"T+ull"Je,

seklinde giincelleme degeri elde edilir. 4 =0 durumunda algoritma Gauss Newton

algoritmasina doniisecektir (Wiliamovski / Chen, 1999, s.1725). Levenberg
Marquardt algoritmasi ileri beslemeli aglar i¢in en hizli algoritma olarak
bilinmektedir (Qi, 2001, s.386). Ancak, her bir iterasyonda JT T matrisinin
hesaplanip tersinin alinmasi gerekliligi 6zellikle biiyiik ag yapilar i¢in hesapsal
karmasikligi arttirmakta, bu nedenlede algoritma pratik bir algoritma olarak

goriilmemektedir (Wiliamovski vd., 2001, s.1178-1179).

IV. AG SECiMi

Daha once de belirtildigi gibi, olusturulan agin yapisi, agin Ogrenme
performansi, ogrendiklerini genellestirme performansi ve orneklem disi1 tahmin
performansi iizerinde son derece onemlidir. Ote yandan agin ne tip bir yapida
olacagi konusunda da ¢ok kesin kurallar bulunmamaktadir. Burada agin yapisi ile
kast edilen, agin ka¢ katmandan olusacagi ve katmanlardaki ndron sayisinin ne
olacagi hususlaridir. Bu konulara aciklik getirilmesi icin bu bashk altinda
oncelikle katman sayisi, evrensel yakinsama ve genellestirme konular1 ele
alimacak daha sonrada teorik bilgi kriterleri ve bazi1 genel yaklasimlar

tartisilacaktir.

Yapay sinir aglar1 iizerine yazilan ilk yayinlara bakildiginda ve bunlara
getirilen kritikler degerlendirildiginde biiyiik kusku yaratan konular yapay sinir
aglarinin yakinsama yeteneklerinin ne oldugu, katman sayis1 ve katmanlardaki
noron sayilarimin belirlenmesinde bir rehber olmayisi konular1 oldugu
goriilmektedir. Bir baska ifade ile agin dizayni ve konfigrasyonun subjektif olusu,

ele alinan problem, aragtirmacinin bilgi beceri ve yetenegi ile bu konfigrasyonun
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sekillenmesi sikinti yaratmaktadir. Ag dizayninin bir bilimden ¢ok sanata
benzetilmesi bu yiizdendir (Zhang / Patuwo / Hu,. 1998, 5.42). Ote yandan daha
oncede deginildigi gibi problem ¢cozme tabanli miihendislik ¢alismalar1 i¢in bu bir
problem teskil etmemekte ancak istatistik bilimi i¢in biiyiik bir sorun olmaktaydi.
Ancak, 1989-1992 yillar1 arasinda bir dizi calisma bu alandaki siipheleri biiyiik
Olciide gidermistir. Cybenko (1989), Hornik(1989), Hornik vd. (1990) ve Hornik
(1991) calismalartyla ileri beslemeli aglarin yeterli sayida katman ve katmanlarda
yeterli sayida noron icermesi durumunda uygun bicimde ayarlanmis parametreler
ile istege bagh secilmis herhangi bir fonksiyona yakinsayabilecegi ortaya
konulmustur. Aym arastirmacilarin  1991-1993 willart arasindaki bir dizi
caligmasiyla tek ve iki katmanli aglarinda yeterli sayida noron ve diizgiin bir
sekilde ayarlanmis parametre ile iste§e bagli secilmis herhangi bir fonksiyona
yakinsayacag ispatlanmistir. Yine Hornik (1991) ve Baron (1991) de istege bagl
secilmis fonksiyonlarin tiirevlerine de ileri beslemeli aglarin yakinsadigin ortaya
koymustur. Tiim bu gelismeler, bilinmeyen bir fonksiyon ve tiirevlerine, veriden
elde edilin bilgi ile evrensel yakinsama kabiliyeti ileri beslemeli aglar i¢in ¢ok
onemli bir teorik sonuctur (Gencay / Selcuk / Witcher, 2003, 5.274). Ozellikle
transfer fonksiyonlarinin yakinsamas: tartisilirken verilen keyfi bir fonksiyona
yakinsama yaklasimi, bu kez y bagimh ve x bagimsiz degiskenleri {izerinden

diisiiniilecek olursa, klasik istatistiksel yaklasimla bilinmeyen kosullu ortalama,

M(x)=E(y|x) igin,

EMx)-f(x,0) <€

olacaktir (Kuan / Liu, 1995, 5.349). Yukarida sayilan ¢alismalarin yapay sinir
aglar1 icin ortaya koydugu bu gercek, bu aglarin yakinsama oraninin, yakinsama
icin kullanilan parametrelerdeki artis oranindan kiigiik oldugu ve kullanilmasi
gereken parametre sayisinin artisinin dogrusal oldugudur (Baron, 1991,s.1069).
Bu sonucun baglica iki 6nemi vardir. Bunlardan ilki, yakinsamanin yapay sinir
aglar ile saglanabilmesi iken ikincisi ise diger tekniklerin yakinsama i¢in ihtiyag

duydugu parametre sayisinin iistel olarak artmasindan dolay:r yapay sinir aglarinin
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bu konuda bir adim 6ne ¢ikmasidir (Kuan / Liu, 1995, 5.349).

Bu gelismeler sonucu ileri beslemeli bir ag i¢in katman sayisina karar
vermede herhangi bir problem yoktur. Tek katmanli bir ag ile dahi yeterli sayida
noron kullanarak istege bagl secilmis herhangi bir fonksiyona yakinsama teorik
olarak gerceklestirilebilmektedir. Bu durumda karar verilecek problem
katmanlardaki noéron sayisinin ne olacagidir. Bu baglik altinda sadece gizli
katmanlarda ka¢ noron bulunmasi gerektigi lizerine tartisilacaktir. Girdi ve ¢ikti
katmanlarindaki noron sayisinin belirlenmesi iizerine yapilacak tartisma, bu
calismanin uygulamasi zaman serileri analizi {izerine yapilmis oldugundan dolayz,
zaman serisi analizi 1518inda aciklifa kavusturulacak konular olup, yapay sinir

aglar ile yeniden bakis basligi altinda ele alinacaktir.

Asagida Sekil 23’tin a, b ve ¢ kisimlarinda sirasiyla, y = cos(x+2)
z = cos(3x+2), h = cos(9x+2), fonksiyonlarinin [-1,1] araligindaki ¢izimleri
sunulmustur. Ac¢iktir ki bu ii¢ fonksiyonun ilgili araliktaki karmagsikligi x’ in

katsayis1 arttikca artmaktadir.

() (b) (c)

Sekil 23 : Belirli Bir Aralikta Fonksiyon Kompleksligi

Asagida Sekil 24’de 1-3-1 ileri beslemeli bir ag egitilerek her bir

fonksiyonun modellenmesiyle elde edilmis ¢izimler sunulmustur.

102



(a) (b) (©)

Sekil 24 : 1-3-1 Ag ile Cesitli Fonksiyonlara Yakinsama

Sekil 24’den de acgikca goriilebilecegi gibi fonksiyon uzayinin
karmasikliginin artmasiyla 1-3-1 ileri beslemeli agin yakinsama kabiliyeti

ozellikle seklin (c) kisminda ortadan kalkmaktadir.

Asagida Sekil 25’de 1-3-1 ileri beslemeli ag ile yakinsama saglanamamis
olan h = cos(9x+2) fonksiyonunun 1-5-1 ag1 ile modellenmesi sonucu elde edilen

¢izim sunulmustur

Sekil 25 : 1-5-1 Agrile h = cos (9x+2) Fonksiyonuna Yakinsama
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Yukarida verilen bu 6rnekler gizli katmandaki néron sayisinin artmasiyla
daha kompleks fonksiyonlara yakinsamanin basarilabilecegini  ortaya
koymaktadir. Diger taraftan asagida sekil 26 ise aym fonksiyona yani,
h = cos (9x+2) fonksiyonuna 1-10-1 ileri beslemeli ag1 ile yakinsamay1

gostermektedir.

Sekil 26 : Genellestirme Problemi

1-10-1 ileri beslemeli ag1, Sekil 26’da 1-5-1 ileri beslemeli ag ile saglanan
yakinsamadan ¢ok daha kotii bir performans ortaya koymaktadir. Bunun nedeni
agin genellestirme problemi yasamasidir. 1-10-1 ileri beslemeli ag1 21 agirlik ve
11 yan degeri olmak lizere toplam 32 tane ayarlanabilir parametre icermektedir.
Ag egitim setindeki ornek ilizerinde oldukca basarili performans gosterip test
setindeki veriye uyum saglayamamaktadir. Bu probleme asir1 uyum adi
verilmektedir. Test setindeki yeni veriye uyum saglayamama problemi yasayan
boyle bir ag tahminleme iginde kullanmilamayacak bir agdir. Ciinkii gizli
katmandaki ndron sayisini arttirmak sadece ve sadece egitim setine uyumu
yiikseltmekte ancak agin genellestirme yetenegini gelistirmemektedir (Schiffmann

/ Werner, 1994, 5.35). Bu ornek agikca gostermektedir ki yakinsamayi saglayan
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daha kiiciik aglar varken biiyiik aglarla ¢calismaktan kaglmlmahdlr.2

Sonucta katman sayis1 problemi teorik olarak asilmasina ragmen
katmanlarda yer alacak noronlarin sayisinin belirlenmesi icin kriter bulma

zorunlulugu vardir.

A. TEORIK BILGi KRITERLERI

Agin dizayninin olduk¢a ©nemli bir konu oldugu ve sadece gizli
katmandaki noron sayisinin arttirilmasiyla agin yakinsama ozelliginin ortaya
cikmasini beklemenin yanlis oldugu aciktir. Fonksiyon uzayindaki karmasikligin
ag ile yakalanmasi yaninda asir1 uyum probleminden kaginilmasi gerekmektedir.
Bu nedenle dene gor yontemi gibi subjektiflige acik bir yaklasim yerine belli bagh
kriterlerle bu konunun acikliga kavusturulmasi 6nem arz etmektedir. Boylece
farkli arastirmacilarin farkli ag secimi yada farkli aga giivenme karmasasi

engellenebilir.

1. Schwarz Bilgi Kriteri (SIC)

G. Schwarz (1978) tarafindan gelistirilmis, istatistik ve ekonometri
literatiirtinde  siklikla kullanilan bir bilgi kriteridir. Asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir.
SIC =1o [—1 Eﬂ (y,—y )2]+—w log N
8 N = Ye= N N g

Burada, y, hedeflenen deger, y, ag tarafindan hesaplanan deger, w

modeldeki parametre sayis1 ve N gozlem sayisidir. En kiiciik SIC degerini veren

? Benzer bir érnek y = l+sin(p 7 /4) fonksiyonu icin Hagan, Demuth, Beale “Neural Network

Desing” (1995,11-21)’de bulunabilir.
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model tercih edilecek model olacaktir. Dikkat edilirse SIC aslinda iki terimden

I
olusmaktadir. Bunlar [%Z(yl —3.)°] seklindeki ortalama kare hatay1 veren
T=1

birinci terim ve %logN seklindeki ikinci terimlerdir. Bu ikinci terim daha az

parametre ile basit tahmin modelinin daha iyi oldugunu soylemektedir. Eger iki
modelde ayn1 sayida parametreye sahipse bu durumda ortalama kare hatas1 kiigiik

olanin se¢ilmesi gerektigi aciktir (Gengay / Selcuk / Witcher, 2003, 5.295).

2. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

H. Akaike (1973) tarafindan ortaya konulmus ve yine istatistik ile
ekonometri literatiirlerinin siklikla kullandig1 bir bilgi kriteridir. Asagidaki sekilde
hesaplanmaktadir.

1 & 2
AIC = log[— —9)1+=N
g[N;I(y, y,)'] -

Buradaki parametreler SIC’daki parametreler ile aynidir. Bunun yan1 sira
AIC’de ki terim icermekte ve birinci terim yine ortalama kare hatay1
gostermektedir. En kiiciik AIC degerine sahip olan model tercih edilecek olan
modeldir. Eger ayn1 sayida parametreye sahip iki model varsa yine ortalama kare

hatasi kiiciik olan model secilecektir.

Bu iki bilgi kriterinden SIC, AIC’ye gore daha sert bir ceza
uygulamaktadir, 6zellikle biiylik 6rneklemlerde cimri bir model se¢cmek icin daha
uygun bir kriter olarak taninir (Arifovic / Gen¢ay, 2001, s.575). Qi ve Zhang
(2001), SIC’in AIC’ye gore daha giivenilir oldugunu ileri siirmelerine ragmen,
yapay sinir aglarinda ag se¢imi i¢in iki kriterinde tek baslarina aslinda yeterince

giivenilir olmadigini belirtmektedirler.

106



B. DiGER YAKLASIMLAR

Yukaridaki bu bilgi kriterleri disinda bir dizi teknik daha bu amagla
kullanilmaktadir. Bunlar icerisinde onde gelen ii¢ yaklasim: Capraz Gegerlilik,

Erken Durdurma Metodu ve bazi Hata Kriterlerini kullanmaktir’.

1. Capraz Gecerlilik

Bu uygulamada veri seti ii¢ parcaya ayrilir. Bunlarin adlarn sirasiyla
egitim, gecerlilik ve test drneklemleridir. Verili bir ag ile once egitim setindeki
verilerle ag egitilir. Ikinci olarak, gecerlilik setindeki veri ile degerlendirme
yapilarak asir1 uyum olgusuna karsi ag test edilir. Son asamada ise test drneklemi
ile agmn genellestirme Ozellikleri Olciiliir. Aslinda  veri setinin bu sekilde
parcalanmasi, optimal ag yapisina karar vermeyi ve buna bagl olarak
onraporlama performansini etkilemekte olmasina ragmen, bu pargalama icin genel
kabul gérmiis oranlar s6z konusu degildir (Zhang / Patuwo / Hu, 1997, s5.50).
Siklikla kullanilan ayirim %70 egitim, %20 gecerlilik ve %10 test seti ayirimidir.
Ote yandan literatirde M — yarismasi olarak bilinen ve 1982 yilinda yapilan
Onraporlama yarismasinda aylik veriler icin son 18, ceyrek yillik veriler icin son 8

ve yillik veriler i¢in son 4 gozlem, test seti i¢in ayrilmistir.

Bu metodun bir¢ok farkli varyasyonu bulunmaktadir. Nakamura (2005) ve
Gonzalez (2000) ag se¢imi icin en uygun yontem olarak bu yontemi
onermektedirler. Bu yaklasim genelde veri seti yeterince genis oldugunda
basvurulan bir yontemdir. Zaten kimi arastirmacilar tarafindan gecerlilik seti

veriyi bosa harcamak anlamina da gelmektedir (Ripley, 1994, 5.46).

* Bunlar disinda burada ele alinmayan ve ayr1 bir uzmanlik gerektiren genetik algoritmalardan ve bayesgil

tekniklerden de yararlanilmaktadir.

107



2. Erken Durdurma Metodu

Bu metodun mantig1, arzulanan genellestirme 6zelliklerine sahip agin elde
edilmesi i¢in en uygun zamanda egitimin sonlandirilmasi amaciyla egitimin
Ogrenme egrisinin olusturulup gozlemlenmesi iizerine kurulmustur. Egitim
setindeki hata iterasyonlar boyunca azalacaktir. Ancak asiri uyumun gerceklestigi
durumda egitim setindeki hata diismeye devam ederken gecerlilik setindeki
hatanin artmaya baslayacagi aciktir. Buna gore gecerlilik setindeki hatanin
artmaya basladig1 noktadan Onceki iterasyonda egitim kesilirse bu durumda elde
elden agirliklarla optimal ag dizaym yakalanmis olur (Gonzalez, 2000, s.11).
Asagida sekil 27°de bu durum gosterilmistir.

Gegerlilik Seti
Hata
Egitim Seti
Durdurma .
lterasyon
Noktasi

Sekil 27 : Erken Durdurma Metodu

Ote yandan bu metot iizerinden daha once yukarida tartisilan durdurma
kriteri konusunda da bazi ¢ikarimlarin yapilabilecegi aciktir. Erken durdurma
metodu optimal ag dizaynmi ve kullanilan tahmin algoritmasinin isleyis mantig
arasinda karsihikli etkilesime vurgu yapmaktadir. Ozellikle capraz gecerlilik
yontemi ile birlikte kullanildiginda hem optimal ag dizaynini yakalamak i¢cin hem

de asir1 uyum problemine yakalanmamak i¢in en gelismis yontemdir.
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3. Hata Kriterlerinin Kullanimi

Genellikle ortalama kare hata (MSE), ortalama karekok hata (RMSE) ve
Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ol¢iitleri ag secimi icin kullanilan hata
Olciitleridir. Asagidaki sekilde hesaplanirlar.

MSE = -
n
T 1/2
D (-9
RMSE =| =
rle e
MApE:lzu
TS Y

Ote yandan, bu olciitlere gore secilen ag yapilar1 genellikle zaman
serisindeki donme noktalarin1 yakalayamamaktadir. Ayrica bu olciitler modelde
yer alacak parametre sayisinin fazla olmasini cezalandirmamaktadir. Qi ve Zhang
(2001), MSE, RMSE ve MAPE olciitleri tek basina ag sec¢imi igin
kullanilamayacagin1 belirtirlerken, Kaastra ve Boyd (1996), yapay sinir aglarinin
ortalama mutlak ylizde hatayr (MAPE)  minimize edemeyecegini ileri
siirmektedir. Bu elestirilere ragmen MSE ve RMSE olciitii, ag secimi igin
literatiirde en yaygin kullanilan kriterlerdir. Temelde, Qi ve Zhang (2001)’in asil
elestirisi hem ag seciminin hem de Onraporlama performansinin beraberce, bu
yukarida sayilan  kriterlerle (AIC, SIC, MAPE, RMSE) yakalanamadigi
tizerinedir. Bu nedenle, bu yaklagimlarin 6tesinde bazi kriterlere ihtiyag
duyuldugunu ileri siirmekte ve 6grenme — genellestirme ikilemi iizerine genis

arastirmalar yapilmasi gerektigini belirtmektedirler (Qi / Zhang, 2001, s. 678).
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V. GERi DONUSUMLU AGLAR

Buraya kadar ele alinan ¢ok katmanli algilayicilar aslinda daha genel bir
ag yapist olan geri doniigiimlii aglarin ©6zel bir halidir. Bununla birlikte bu
calismada ele alinan geri doniisiimlii agda, cok katmanli algilayicilar icin 6nceki
basliklarda tartisilan teorik ¢ikarimsamalar gecerlidir. Ciinkii, bu calismada (ve
genelde zaman serisi ¢aligmalarinda) kullanilan geri doniisiimlii aglarin icerik
elemanlarinin geriye dogru olan baglanti agirliklart egitilen agirliklar degildir.
Egitim siirecinde siirekli olarak ayni degere sahiptirler. Diger bir ifade ile
egitilmemektedirler. Bu nedenle, bu tip geri doniisiimlii aglarin tanittiminda, teorik
olarak bu calismada MLP’ler i¢in yapilan teorik agiklamalarin otesinde yeni
acilimlara gerek duyulmamaktad1r4. Asagidaki sekilde kismi geri doniisiimlii bir

ag sunulmustur.

X1s ¢t

X2, t

X3, ¢

hy, o O
Icerik

Elemanlar
hy, o1 O

Sekil 28 : Kismi Geri Doniisiimlii Ag

* Bu calismada ele alinan aglar kismi geri doniisiimlii aglar olarak da adlandirimaktadir. Kismi
geri doniisiimlii aglarin disinda yapay sinir aglari literatiiriinde kullanilan ve Tam geri doniistimli
aglar olarak da adlandirilan aglar mevcut olup, geri doniisiim baglantilar1 egitilmektedir. Ancak bu

tip aglar zaman serisi analizinde kullanilmadiklarindan burada ele alinmamigtir
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Cok katmal1 algilayicilardaki yapiya ek olarak, bu ag yapisinda icerik
elemanlar farklilik yaratmaktadir. Sekil 28’de sunulan ag yapist Elman ag1 olarak
da adlandirilmaktadir. Elman aglar1 en basit geri doniisiimlii ag yapisi olarak
bilinir ve ayrica gizli geri doniisiimlii aglar olarak da adlandirilirlar. Aslinda bu
ikinci isimleri ¢alisma prensiplerine dayanilarak verilmistir. Ciinkii bu aglarda ara
katmanda (gizli katmanda) bulunan noronlarin ¢iktilar1 bir zaman gecikmeli deger
olarak tekrar kendi girdilerinden bir boliimiinii olustururlar. Bu nedenle gizli
katmanda bulunan noronlar kendi performanslarinin kayitlar ile birlikte yada bir
baska ifade ile kendi kisa donemli igsel hafizalar ile birlikte yeni verileri isleme
alirlar (Gencay / Selcuk / Witcher, 2003, 5.293). Bu durum ilgili yapinin altinda
yatan dinamiklerin 6grenilmesi i¢in bir avantaj saglamaktadir. Ciinkii filtrelenmis
olarak ele alinan bu bilgi, ek bir aciklama giiciinii de beraberinde getirir. Boylece
igerik duyarliligi ve hafiza ile birlikte daha dinamik bir yap1 arz eder (Gengay /
Liu, 1997, s5.123) lleri beslemeli bir ag ve geri doniisiimlii bir baska ag igin,
aralarindaki farkliligin ortaya konulmasi agisindan, verilebilecek matematiksel

acilimlar sirasiyla,

q n
Y= S(:BO + Z:Bzg (aio + Zazjxj,r]J"i_gr
i=1

i=1

ve,

q n q
v, =5 (,30 + Z,B,g (aio + Z ox;, + z Ouhy,, j] &
P P =1

seklindedir. Ote yandan geri doniisiimlii aglar literatiirde dogrusal dis1 otoregresif
hareketli ortalama (NARMA) yada digsal girdili dogrusal dis1 otoregresif model
(NARX) olarak ele alinmaktadir. Moshiri , Cameron ve Scuse (1999), o6zellikle
dogrusal dis1 zaman serisi analizinde geri doniisiimlii aglarin kompleks veri
setlerinde daha basarili sonuglar verdigini ve bu nedenle de, geri doniisiimlii
aglarin daha zengin bir dinamik yapiya sahip oldugunu belirtmektedirler

(Moshiri / Cameron / Scuse , 1999, 5.227).

111



Son olarak, geri doniisiimlii agin tahmin prosediirii, MLP’lerde kullanilan
teknikle elde edilebilir. Ancak burada dikkat edilmesi gereken iki 6zel durum
sirastyla, ara katmanin net girdi degeri hesaplanirken igerik elemanlarindan gelen
kismin unutulmamasi ve hatanin geri yayiliminda ise icerik elemanlarinin geri
baglantilarinin  dikkate alinmamasidir. Daha Oncede belirtildigi gibi igerik
elemanlarinin  baglantilar1  egitilmemektedir. Baslangicta ara katmandaki
aktivasyon degeri bilinmediginden, icerik elemanlarinin baslangi¢ degeri olarak,
genel bir yaklasim, bir ara katmanin alabilecegi maksimum degerin yarisinin

icerik elemanlarinin baslangi¢ degeri olarak atanmasidir (Oztemel, 2005, s.167).

VI. YAPAY SiNiR AGLARI iLE ZAMAN SERiSi ANALIZINE
YENIDEN BAKIS

Bu caligmada buraya kadar, yapay sinir aglarinin tanittminin ve tarihsel
gelisiminin tanitilmasini amaclayan ikinci boliim bir kenara birakilirsa, birinci
boliim ve bu boliimde ele aliman konular, uygulama bdliimii i¢in bir alt yap:
hazirlama amacini tagimaktadir. Bu bashk altinda ama¢ hem ag secimi bashgi
altinda bu bashiga birakildigi aciklanan girdi ve c¢ikti katmanlarindaki néron
sayisina karar verilme problemin, hem de zaman serisi analizindeki anahtar

ozelliklerin yapay sinir aglari ile nasil ele alinacaginin ortaya konulmasidir.

Basitce 0zetlemek gerekirse, bir zaman serisi ile ¢alisildiginda, ilk olarak
serinin birinci boliimde tartisilan anahtar 6zelliklerden hangisi yada hangilerine
sahip oldugunun belirlenmesi gerekir. Ikinci olarak uygun gecikme yapisina karar
verilir. Bu iki asama sonucunda veri yaratma siireci tanimlanmis olur. Bu
noktadan itibaren agiklanmasi gereken serinin, ilgili veri yaratma siireci altinda
birim kok igerip icermedigidir. EZer seri (y;) birim kok igcermiyorsa uygun
bulunan veri yaratma siireci ile, eger birim kok igeriyorsa da fark sersi (Ay,)

kullanilarak tek degiskenli modelleme ve buna bagl olarak Onraporlama elde

edilir.
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Ikinci olarak yine basitce 6zetlemek gerekirse, modelleme araci olarak
yapay sinir aglarinin kullanilmasi durumunda, baslangigta cevap verilmesi
gereken sorular; girdi katmaninda ka¢ noron kullanilacagi, ara katman sayisinin
ne olacagi, ara katmanlarda kac¢ noron kullanilacagi , ¢cikti katmanin da ka¢ néron
olacagi ve bu ndronlarin hangi transfer fonksiyonlarini kullanacag: ile egitimde

hangi algoritmanin tercih edilecegidir.

Buradan da anlasilacagr gibi, yapay sinir aglarimin iktisadi zaman
serilerinde modelleme araci olarak kullanimi, kendilerine 6zgii sorunlara sahip iki
ayr1 alanin ortaklasa ele alinmasim gerektirmektedir. Ozellikle geleneksel olarak
niteleyebilecegimiz zaman serisi analiz yontemlerinin isin en basinda kabul
ettikleri fonksiyonel formun yanlis olabilme durumu yada veri setindeki siradisi
gozlemlerin tiim parametre tahminlerini yanli kilma tehlikesi yapay sinir agi
modellerini giivenilirlik konusunda bir adim ileri ¢cikarmaktadir (Hill, O’Connor,
Remus, 1996, s.1082). Oteyandan, yapay sinir aglarmin parametrik olmayan
dogas1 ve tiim prosesin bilgisayarda islediginin diisiiniilmesi nedeniyle, yapay
sinir aglar1 ile zaman serisi Onraporlamalarina kara kutu yakistirmasi yapilmasi ise
bir tehlikedir (Faraway, Chatfield, 1998, s.236). Bu tehlikeye ek olarak, her 6zel
bir durum i¢in ayr1 bir kural ortaya koymak uygulamacilar agisindan ciddi bir
problem olmaktadir (Setino / Tong, 2004, s.240) Bu gibi nedenlerle ilgili
karmasaya adimsal bir prosediirle yaklasilmasi énem tasimaktadir. Bu amacla
Kaastra ve Boyd (1996) 8 adimlik, Yao ve Tan (2002) 7 adimlik bir prosediir
onermektedirler. Birbirlerinin kopyasi olmasa da aralarinda oldukca biiyiik
benzelikler bulunan bu iki prosediir, bu ¢alismada uygulama boliimii icin bir el
haritas1 olmak iizere asagidaki sekilde 5 adimlik bir yaklasim olarak tekrar
diizenlenmistir’. Adimlarlin tek bir gecislik olmadig1 ve bazi durumlarda geriye
doniiliip bazi diizenlemelerin tekrar yapilmasinin gerekliligini belirtmede yarar

vardir (Kaastra / Boyd, 1996, s.219).

3 Bu caligmada tek degiskenli zaman serileri ile ¢alisildigindan, kullanilan adimsal prosediir ¢ok

degiskenli yaklagimlara gore daha kisadir.
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1.ADIM: VERI ONISLEME

Yapay sinir aglarinin veri isleme yeteneginin ortaya konulmasi i¢in veri
setinin aga sunum formati son derece 6nemlidir. Ham veri seti arzulanan formatta
olmayabilir. Burada arzulanan format kavrami: hem zaman serisi literatiiriinden
hem de yapay sinir aglan literatiiriinden beslenmektedir. Zaman serisi analizine
dayanan kisim verinin trend ve mevsimsellik i¢cermesi durumudur. Saharda ve
Patil (1992), yapay sinir aglarinin mevsimsel diizeltme yapilmadigr durumda
yapay sinir aglar ile etkin ongdriiler yapilabildigini belirtmis olmalarina ragmen
Farway ve Chetfield (1995), Nelson v.d (1999), Zhang ve Qi (2005) deterministik
trentten arindirilmis ve mevsimsel diizeltmenin  yapilmis oldugu serilerle
calisildiginda yapay sinir aglarinin ¢ok daha yiiksek Onraporlama performansina
sahip oldugunu belirtmektedirler. Hatta bazi durumlarda trend ve mevsimsellikte
diizeltme yapilmadiginda yapay sinir ag1 modelleri, ARIMA modellerinden daha
kotii performans gostermektedirler (Zhang / Qi, 2005, s.513). Oteyandan, Stock
ve Watson (1998), Tkacz (2001), mevsimsel diizeltme yapildig1 durumda, yapay
sinir agmn Onraporlama performansinin diisebilecegini 6ne siirmektedirler.
Bunun nedeni olarak da XI11 filitreleme yOntemini ile, seride arka plandaki
dogrusal disiligin ortadan kaldirilmasimi gostermektedirler (Tkacz, 2001, s.58).
Ikinci olarak uygulama boliimiinde ele aldigimiz serilerde karsilasmadigimiz icin
bu calismada da tartisilmayan sira dist gozlemlerin (outlier), seride olmasi
durumunda , Yao ve Tan (2002) bu gozlemlerin seriden diglanmasi gerektigini
belirtmektedirler. Ancak Franses (2002), Yapay sinir aglarinin sira dis1 gozlemleri
modellemede basarili oldugunu belirtmekte ve ayrica seride yapisal kirilma varsa
yapay sinir aglari ile bu kirilmalarin da yakalanabilecegini ileri siirmektedir

(Franses, 2000, s.215).

Veri Onisleme adiminin yapay sinir agi literatiiriinden beslenen kismu ise,
seride bir normalizasyon islemine gerek duyulmasidir. Normalizasyon islemi ile
verinin kiiclik bir aralikta ele alinmasi yapay sinir ag1 modelinin performansini
arttirmaktadir. Ornegin veri setinin 0.1 - 0.9 gibi bir aralik igerisinde ele alinmasi,

kullanilan transfer fonksiyonunun limitlerini zorlamadan veri setinin
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haritalanabilmesini saglamaktadir (Cheng / Wagner / Lin, 1996, s.2). Eger
normalizasyon yapilmaz ise, girdi yada cikti degerleri, yapay sinir agi ile ele
alinamayacak kadar biiyiik olabilir ve 6zellikle bu durum kullanilan yapay sinir
ag1 modelinde katman sayis1 fazla ise daha biiyiik bir problem teskil eder (Yao/

Tan, 2002, 5.192) .

2. ADIM: VERI ORGANIZASYONU

Veri setinin aga sunumunun organizasyonu, aslinda bu calismanin ikinci
boliimiinde ag secimi bashigi altinda capraz gecerlilik yoOntemi tartisilirken
sunulmustur. Burada buna ek olarak eger ele aliman zaman serisi birim kok
iceriyorsa nasil bir yaklasimda bulunulabilecegi tartisilacaktir. Veri yaratma
dinamiginin altinda yatan siire¢ eger zaman icerisinde degisiyorsa, veri yaratma
siirecine iliskin tanimlanan parametrelerin tahminlerine de bu serbestligin
taninmasi gereklidir. Eger parametre tahminine bu serbestlik taninmaz ise yapay
sinir ag1 parametreleri genellestirme ozelliklerini yitirirler (Gengay / Selcuk /

Whitcher, 2002, s301).

Kayan pencere yontemi, hareketli pencere yaklasimi, ileri dogru yiiriiyen
pencere yontemi gibi adlarla adlandirilan yaklasim, yapay sinir aglari ile duragan
olmayan serilere iligkin Onraporlamalarin elde edilmesinde bu amagla
kullanilmaktadir. Yontemin manti1 asagida sekil 29°da gosterildigi gibi, egitim,
test, ve gegerlilik setlerinin zaman igerisinde ileriye dogru kaydirilmasina dayanir.
Boylece lokal duragan pencerelerden (6rneklemlerden), tekrar tekrar elde edilen
yapay sinir ag1 parametreleri veri yaratma siirecindeki zamana bagh degisimi

icerecek sekilde elde edilmis olur.
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B A [ i
F ] ]
Zaman
% Z) 1
Egitim Seti Gecerlilik Seti Test Seti

Sekil 29: Kayan Pencere Yontemi

Aslinda bu yontem gercek zamanli modellemelerde yeni gozlemler elde
edildikce eski gozlemlerin disarida birakilmas: seklinde kullanilmaktadir
(Kaastra/ Boyd, 1996 s.224). Teorik olarak eger seri duragan ise uzun veri seti
modelin Onraporlama performansin gelistirmekte ve asirt uyum probleminden
kacinmaya yardimci olmaktadir (Zhang, 2001, s.1119). Veri seti duragan degil
ise, veri setinin kisa olmasi daha iyi sonuglar vermekte ve ayrica uzun veri
setlerinin bu gibi durumlarda modelin 6nraporlama performansini bozdugu ileri

siiriilmektedir (Morants / Whalen / Zhang, 2004, s. 253-254).

Ele alinan zaman serisinin tiim gozlemlerinin veri yaratma siireci altinda
yatan dinamikler ve onraporlama iizerinde esit derecede pay sahibi olmadigi ve
son elde edilen gozlemlerin eski gozlemlerden daha 6nemli oldugu diisiincesinden
hareketle Morants, Whalen ve Zhang (2004) hareketli pencere yOntemine
benzeyen, yeni bir yoOntemi ileri siirmiislerdir. Agirhiklandirilmis pencere
yaklasimi adli bu yeni yontem Onraporlama hatalarina agirlik verme (yeni hatalara
daha yiiksek, eski hatalara daha diisiik) mantigiyla ¢alismaktadir. Egitim setinde
“cekirdek” olarak adlandirilan en yeni gbzlem grubuna %100 agirlik verilirken,

geri kalan gozlemler dogrusal olarak azalan sekilde agirliklandirilmaktadir.

116



Boylece t zaman endeksi, s egitime alinan veri setinin baslangi¢ tarihine ait zaman
indeksi, c ise cekirdek olarak adlandirilan gozlem grubunun ilk gozleminin

zaman indeksi olmak iizere,

1 , t>c ise
W =q—-c)lt-s), s<t<c ise
0 , t<s ise

seklinde agirliklar elde edilir. Sonucta kalint1 kareler toplami (SSE),
agirliklandirilmig kalint1 kareler toplami1 (WSSE) olur ve

N
WSSE =Y W,(y,-3$,)°

t=s

seklinde ifade edilir. Bu durumda egitimde ama¢c WSSE’yi minumum kilacak
yapay sinir ag1 modelinin parametrelerini elde etmek olacaktir. Morantz, Whalen
ve Zhang 7 ayr veri seti lizerinde agirliklandirilmis pencere yaklagimi ile elde
edilen Onraporlamalarin performanslarinin diger yaklasimlardan daha iyi sonug

verdigini belirtmektedir.

3. ADIM: AG MIMARISININ OLUSTURULMASI

Daha 6nce ikinci boliimde deginildigi gibi, olusturulacak agin ka¢ katman
icermesi gerektigi konusu 1989-1993 wyillari arasinda Cybenko, Hornik,
Funushasi vd. gibi arastirmacilar tarafindan teorik olarak cevaplanmis ve tek
katmanda dahi diizgiin ayarlanmis parametreler ile yeterli sayida noron
kullanilarak keyfi bir fonksiyona yakinsama saglanabilecegi gosterilmistir. Ancak
uygulamada bu teorik sonuglar sadece bir rahathik saglamakta, ele alinan
problemin tam ¢oziimii i¢in kesin ve net bir bilgi sunmamaktadir. Bundan dolay:
ag mimarisi dene ve gor yaklasimiyla, problemin ¢oziimiinii veren benzer ag
sonuglarinin kiyaslanmasiyla elde edilmektedir. Bu kiyaslama i¢in ise yine ikinci

boliimde verilen kriterler kullanilmaktadir. Bu kiyaslamanin onemi su sekilde
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belirtilebilir. Daha Oncede tartisilan asir1 uyum olgusu ile karsilasma durumunun
yapay sinir aglarinda cok sik olarak karsimiza ¢ikma nedeni, eklenecek her bir
noronun, regresyonda eklenen her bir yeni parametreden cok daha fazla sayida,
serbestlik derecesi iizerinde baskiya yol acmasidir. Ciinkii her bir yeni eklenen
noron kendinden 6nceki ve sonraki katmanda bulunan tiim noronlar ile baglant1 ve
bunun sonucunda da agirlik tasiyacagindan, serbestlik derecesi iizerinde, tiim bu
tahmin edilmesi gereken agirlik ve art1 bir de yan degeri kadar azalmaya yol acar.
Hem katman hem de noron sayisinin artig1 serbestlik derecesini diisiiriip asiri
uyum problemine neden olur (Kaastra ve Boyd, 1996, s.225). Gerekenden az
saylida noron kullanmak ise, agin yakinsama yeteneginin ortaya konulamamasi

anlamina gelecektir.

Ote yandan ikinci boliimde girdi ve ¢ikt: katmanlarindaki noron sayisinin
ne olacaginin cevabi hatirlanacag gibi bu kisma birakilmisti. Yapay sinir aglar
ile calisildiginda, ilgili agda girdi katmaninda kag¢ noron kullanilacagina karar
verme, modellemeye iligkin en 6nemli basamaklardan biridir (Zhang, 2004, 11).
Zaman serisi Onraporlamalar: i¢in yapay sinir aglarinin kullanilmas1 durumunda
girdi katmanindaki noron sayisi, ka¢ gecikme kullanilmas: gerektigiyle ilgili bir
konudur. Bu nedenle girdi katmanindaki noron sayis1 gecikme uzunluguna bagh
olarak tespit edilir. Kullanilacak her bir gecikme icin girdi katmanina bir ndron
eklenmelidir (Zhang, 2001, s.1186). Kullanilacak gecikme uzunlugunun
belirlenmesi i¢in ise baglica iki yol vardir®. Bunlardan birincisi sirasi ile gecikme
uzunluklarim artirtp modelin  Onraporlama performansini  kontrol ederek,
onraporlama performansinda gelismenin durdugu durumda gecikme sayisinin ne
olacagina karar vermektir. Bu yaklasim geleneksel yapay sinir agr yaklagimi

olarak adlandirilir. Ikinci yol ise daha once tanitilan bilgi kriterlerini bu amagla

® Ugiincii bir yol olarak, egitimde kullanilacak algoritmanm en c¢ok olabilirlik yontemine
dayandirildigr durumda, Mederios, Terasvirta ve Rech (2002) tarafindan gelistirilen bir yol s6z
konusu olup, en ¢ok olabilirlik yonteminde olabilirlik fonksiyonuna cezalandirici bir terim
eklenmesindeki problemlerden dolayr agin yakinsama sorunu yasamasinin sikllikla kargilasildig:
bu yontem, tahmin konusunda ele alinmadigindan uzantist olan yolda burada kullanilmamustir.

Ugili yontem, Mederios, Terasvirta ve Rech (2002)’de bulunabilir.
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kullanmaktir, bu yaklasim ise Box Jenkins methodolojisinin yaklasimidir.
BuHamra, Smaoui ve Gabr (2003), calismalarinda, bilgi kriterlerinin kullanildig:
durumda ortalama hatanin %24 daha diisiik elde edildigini belirtmektedirler

(BuHamra / Smaoui / Gabr, 2003, s.814).

Girdi katmanindaki noron sayis1 6zellikle onraporlama performansi i¢in
ara katmanlardaki noron sayisindan ¢ok daha hayati bir konudur (Zhang, 2001,
1199). Cikt1 katmanindaki noron sayisi ise, onraporlama da secilecek yaklasima
gore sekillenir. Daha Oncede belirtildigi gibi tek adimli yada c¢ok adimli
onraporlamalar elde edilebilir. Eger tek adimli 6nraporlama yapilacaksa, tek bir
noron , eger cok adimli 6nraporlama yapilacak ise, adim sayisi1 kadar néron ¢ikti

katmaninda yer almalidir (Zhang, 2001, 1187).

Son olarak, hangi tip transfer fonksiyonu kullanilacagina karar vermede
cok keskin kurallar olmasa da genelde, agin ortalama davranisi Ogrenmesi
isteniyorsa lojistik, ortalamadan sapmanin Ogrenilmesi isteniyorsa hiperbolik

tanjant fonksiyonu, transfer fonksiyonu olarak kullanilmaktadir.

4.ADIM: EGITIM

Agin egitilmesi baghigr bu calismanin ikinci boliimiinde detayli olarak
tartistlmistir. Literatiirdeki uygulamali ¢alismalar gostermistir ki dogrusal disi
minimizasyon yapildiginda algoritmanin baslangici icin atanan degerler sonucu
etkilemektedir. Burada bir ekleme olarak, tiim bu algoritmalarin minimize etmeye
calistiklar1 ve daha Once hata enerjisi olarak tanimlanan ortalama kare hata yerine
onraporlama konusunda sunulan diger hata oOlciitlerinin de bazi1 c¢alismalarda

kullanildigini belirtmede yarar vardir.
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5.ADIM: DEGERLENDIRME

Bu adim, yukaridaki adimlar1 sadece bir ag icin degil bir grup ag i¢in
uygulanmasinin nemine isaret eder. Ozellikle 6nraporlama igin, kullanilacak ag
tek bir ag olmayip, bir grup ag olmalhdir (Yao / Tan, 2002, s.194). Bu grup
icerisinden performansi en yliksek ag degerlendirme adiminda secilecektir. Bu
secimde Onraporlama performans olgiitlerinin ve bilgi kriterlerinin kullanilacagi
aciktir. Gonzalez (2000), klasik istatistik ve ekonometrik modellemede,
onraporlama adiminin  parametre tahminlerinden tamamen ayri bir adim
oldugunu, yapay sinir aglari1 modellerinin Onraporlama performanslarinin daha
yiiksek olmasinin ana sebebinin ise bu degerlendirme adiminda bu tiir bir bilgi
kullanmalarindan kaynaklandigini belirtmektedir (Gonzalez, 2000, s.11). Ote
yandan daha Once birinci boliimde belirtilen Onraporlama yoOntemlerinden
bagimsiz yontemde agdaki parametrelerin sayis1 Onraporlama yapilacak donemin
sayisina gore degisebilmektedir. Klein, (2004), bagimsiz yontemin iteratif
yonteme gore daha iistiin oldugunu belirtirken (Klein, 2004, 5.230-231), Heravi
v.d (2004), o kadar kesin olmasa da, en azindan, iteratif yontemin en dogru model
spesifikasyonu secilse dahi gecikmeli degerlerin 6zellikle dogrusal dist modeller
ve Yapay sinir aglar1 modellerinde, dogrusal dis1 bir sekilde modele girmesinden
dolay1, kiiciik Onraporlama hatalar1 iiretemedigini soylemektedirler (Heravi,

Osborn, Birchenhall, 2004, 5.439).
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DORDUNCU BOLUM

TURKIYE EKONOMISINE AIT DEGiSiK ZAMAN SERIiSi
OZELIiKLERiIi GOSTEREN MAKRO EKONOMIK SERILER
UZERINDE YAPAY SIiNiR AGI MODELLERININ
PERFORMANSLARININ OLCULMESI

L. YONTEM

Bu boliim, birinci boliimde sunulan ve zaman serilerinin sahip oldugu
anahtar Ozellikler olarak adlandirilan, trend, mevsimsellik, yapisal kirilma,
volatilite ve dogrusal dis1 6zellikler durumlarinda aligila gelmis olarak kullanilan
zaman serisi modelleriyle, yapay sinir ag1 modellerinin performanslarinin
karsilastirilmas: iizerine uygulamalardan olusmaktadir. Boylece, zaman serisi
analizinde yapay sinir ag1 modellerini kullanmanin uygun olabilecegi durumlarin
belirlenmesi hedeflenmektedir. Bu amacla, Tiirkiye ekonomisine ait ve yukarida
sayllan anahtar oOzelliklere sahip bes ayr1 zaman serisi ele alinmistir.
Uygulamalarda MATLAB, R, NeuroSolutions, E-Views ve Netle programlart ve

bu programlar altinda calisan rutinler kullanilmistir.

[k olarak ele alinan seri 6zel nihai tiiketim serisidir. Ceyrek yillik olarak
ele alinan (1987:Q1- 2005:Q4) ve mevsimsel etkinin gbzlendigi bu seri iizerinde,
periyodik otoregresif model ve yapay sinir ag1 modeli ayr1 ayr1 kurularak, bu iki
modelin performanslar1 degerlendirilmistir. Ikinci olarak ele alinan seri IMKB-
100 endeksidir. Haftalik olarak ele alinan (31.7.1987 — 27. 4. 2007) bu seri
tizerinde ise, Volatilite modellemesi bashigi altindaki ARCH - GARCH
modellerinin performansi yapay sinir agi modeliyle karsilastiriimaktadir. Uglincii
olarak sanayi iiretim endeksi serisi kullanilmistir. Ceyrek yillik olarak ele alinan
(1980:Q1 — 2006:Q3) bu seri iizerinde yapisal kirilma test edildikten sonra uygun

ARMA modeli ve yapay sinir agr modelinin performansi karsilastirilmigtir.
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Dordiincii olarak, kapasite kullanim oranlari serisi kullanilmistir. Aylik olarak
(Subat 1991 — Ocak 2007) ele alinan bu seri iizerinde dogrusal dis1 modellerin
(TAR, LSTAR, ESTAR ve RNN) uygunlugu arastirilmistir. Son olarak, ham
petrol fiyatlart serisi aylik olarak (Ocak1991- Aralik 2006) ele alinmistir. Birim
kok igeren bu seri iizerinde agirliklandirilmis pencere yontemi kullanilarak yapay
sinir ag modelinin  performanst basit bir AR modeli karsisinda

degerlendirilmistir.

Uygulama boliimiiniin bes alt baghigindaki kullanilan yontem su sekildedir:
[lk olarak ele alinan zaman serisinin hangi anahtar 6zelliklere sahip oldugu uygun
testlerle test edilerek belirlenmistir. Bu adim tanimlama adimi olarak da
adlandirilabilir. Ikinci olarak belirlenmis 6zelliklere sahip zaman serisine uygun
modeller secgilerek, bu modellerin parametreleri tahmin edilmistir. Bu tahmin
adiminda yalnizca bir model tahmin edilmeyip uygun olabilecegi diisiiniilen bir
grup modelin tahmin edilmis olmasi iiglincii adim olarak adlandirabilecek
diagnostik kontrolii adiminda, model secim kriterlerinin de yardimiyla en iyi
modelin belirlenmesine olanak saglamistir. Dordiincii adimda en iyi olduguna
karar verilmis modelden onraporlama degerleri elde edilmis ve bu dnraporlama
degerlerine iliskin onraporlama performans ol¢iitleri hesaplanmistir. Bu dort adim
sonunda ele alinan seri, zaman serisi 6zellikleri belirlenmis, bu 6zelliklere gore en
uygun modelle modellemesi ve Onraporlamasi yapilmis ve daha sonra da
onraporlama performans Olciitleri hesaplanmis olarak analiz edilmis haldedir.
Daha once de belirtildigi gibi bu tez calismasinin problematigi olarak ortaya
konulan “yapay sinir aglar1 zaman serisi analizinde bir analiz aracit olarak
kullanilabilir mi?” sorusunun cevabinin alinmasi i¢in farkli zaman serisi
ozelliklerine sahip bu seriler yapay sinir ag modelleri kullanilarak da
modellenmistir. Yapay sinir ag1i modellemesinde iiciincii bolimde ‘“yapay sinir
aglar1 ile yeniden bakis” baslhigi altinda  sunulan; veri Onisleme, veri
organizasyonu, ag mimarisinin olusturulmasi, egitim ve degerlendirme

adimlarindan olusan adimsal siire¢ kullanilmistir. Elde edilen Onraporlama
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degerlerine iliskin performans olciitleriyle ile yukarida dordiincii adimda zaman
serisi modelleriyle elde edilmis olan performans OoOl¢iitleri karsilagtirilmistir.
Boylece yapay sinir ag1 modellerinin 6rneklem ici Onraporlamalar icin klasik
teknikler karsisindaki basaris1 ya da basarisizlig1 ortaya konulmustur. Ote yandan
ticlincii boliimde de ayrintili olarak tartisilmis olan asirt uyum problemi géz Oniine
aliarak, kullanilan yapay sinir ag1 modellerinin orneklem i¢i Onraporlamalarda
asirt uyum probleminden dolay1 esit ya da daha iyi performans ortaya koymus
olabilecegi gerceginden hareketle son bir adim olarak 6érneklem dis1 6nraporlama

karsilastirmalar1 da her bir baslik altinda ayrica ele alinmistir.

II. MEVSIMSELLIK iCEREN BiR SERi OLARAK OZEL NiHAI
TUKETIM SERISININ MODELLENMESI

Ozel Nihai Tiiketim, harcamalar yontemiyle hesaplanan gayri safi milli
hasilanin en 6nemli kalemidir. Ozel sektor ve oOzel kisilerin nihai tiiketim
harcamalarindan olusur. Nihai tiiketim harcamasi olarak, dayaniksiz tiiketim
mallarina (yiyecek, icecek vb.), yar1 dayanikl tiikketim mallarina (elbise, ayakkabi
vb.), dayanikli tiikketim mallarina (beyaz esya vb.), hizmetlere (ulasim, enerji vb.)
ve son olarak konut sahipligine yapilan harcamalar ele alinir. Tiirk ekonomisinin
son on yilda ortalama %65’lik bolimii ©zel nihai tiiketim harcamalarindan
olusmaktadir. AB iilkeleri ile kiyaslandiginda ise kisi basina diisen gelirin en az
oldugu iilke olan Tiirkiye, gelire oranla hane halklarinin en fazla harcama yaptigi
iilkedir. Ote yandan, Dayanikli tiikketim mallariin harcamalar igindeki pay1 2001
yilindan 2005 yilina kadar ylizde 89 oraninda biiyliyerek yiizde 22'ye
yiikselmistir. Bu durum, gelismekte olan her iilkede gozlenebilecegi gibi,
tilketimin, GSMH’daki artis hiz1 kadar olmasa da artan bir sekilde devam ettigi ve
GSMH’daki artis devam ettigi siirece tiiketim kompozisyonunun dayaniksiz
tiketim mallarindan yar1 dayamikli ve dayanikli tiiketim mallarina dogru
doniisecegi ve ancak gelir artisinin belirli bir degerin iizerine ulastigi durumda
tasarruflarin artmaya baslayabilecegi seklinde yorumlanmaktadir. Son olarak,
hane halklarinin tiiketimlerinin ekonomik krizlerin hemen Oncesinde en yiiksek

seviyeye ulastigin1 ve Tiirkiyede 1994 ve 2001 yilarinda hane halki tiiketiminin
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GSYIH’daki paylarmin sirasiyla %70 ve %72 oldugunun belirtilmesinde fayda

vardir.

Asagidaki sekil 30’da Tiirkiye icin 1987:Q1- 2005:Q4 donemi logaritmik

0zel nihai tiikketim (ONT) serisinin zaman yolu grafigi goriilmektedir.

21.8

21.6

21.4]

21.2 4

21.04

20.8

20.6 UL U U U U VU | U U U U [ VU U [V U [ U ey

Sekil 30: Ozel Nihai Tiiketim (1987Q1 - 2005:04)

Ozel nihai tiiketim serisindeki mevsimsel etki, belirli ceyreklerdeki
maksimum ve minimumlar, sekil 30’da rahatlikla goriilebilmektedir. Mevsimsel
etkinin ortaya konulmasi acisindan ¢eyrekler bazindaki ortalamalar1 gosteren sekil

31 sunulmustur.

0 05 1 18 2 25 3 35 { 45 §

Sekil 31: Ozel Nihai Tiiketim: Ceyrekler Bazinda Ortalamalar

Ceyrekler bazinda ortalamalara bakildiginda 3. ¢eyrek ortalamasinin diger

ortalamalardan oldukca yiiksek seyrettigi aciktir. Ote yandan 1. ceyrek ortalamasi
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ise en diisiik ortalamay1 olusturmaktadir.

Ik _olarak, serinin birim kok icerip icermedigi arastirilmistir. Uciincii
boliimde tartisildigi izere bu amacla kullanilacak, Boswijk ve Franses (1996) nin

onerdigi en cok olabilirlik orani testi,
LR =nlog (RSSy/ RSS))

seklinde Ki-Kare dagilimina sahip testtir. Burada, RSSy ve RSS; sirasiyla, kisitl

ve kisitsiz modellerin kalint1 kareler toplamlarin1 gostermektedir. Kisitlt model,
Ho: o a,0,0,=1

hipotezinin getirdigi kisit altinda tahmin edilen,

Y = a'lDl,rYr—l + a'zDz,zYz—l + a'st,rYz—3 + (CZICZZCQ)_IDM +é&,
seklindeki modeldir. Bu durumda kisitsiz model ise,

Y = ia’lD,y,_l +Z4:,uSDS + iZ'SDSl‘+€,

i=l1 s=1 s=1

olacaktir. Asagida siras1 ile, kisith ve kisitsiz modellerin tahminleri ve kalinti

kareler toplamlar1 sunulmustur.

Y, =0.955D, Y, +1.002D, Y, , +1.011D; Y, , +0.992D,,

028

024
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.012

008 -

004
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88 20 92 94 96 98 (o]] (0)2] 04

Sekil 32: Ozel Nihai Tiiketim: Kisith Model Kalinti Kareler
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Y =0.997D,y,_, +1.004D,y,_, +1.011D,y,  +0.996D,y, ,
+0.004D,t —0.001D,¢ —0.001D;t —0.002D, ¢
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Sekil 33: Ozel Nihai Tiiketim: Kisitsiz Model Kalinti Kareler

Sonugta, olabilirlik orani test istatistii LR= 76.10g(0.073 / 0.309) = 47.49
olarak elde edilmistir. Bu deger %1 anlamlilik diizeyinde 4 serbestlik dereceli

' tablo degeri 13.28’den biiyiik oldugu icin Hy birim kok hipotezi red edilir.

Bu asamadan sonra uygun gecikme uzunluguna karar verip modelin
tahmin edilmesi asamasina gecilebilir. Uygun otoregresif yapinin belirlenmesi
icin {iclincli boliimde belirtildigi gibi AIC ve SIC enformasyon kriterleri

kullanilmistir.

Tablo 6: Uygun PEAR (p) Modelinin Secimi

Model AIC SIC
PEAR(]) 3,17 2,92
PEAR(2) 2,96 -2,90
PEAR(3) 3,02 2,82
PEAR(4) 2,99 22,64

Tablo 6’da de goriildiigli sekilde kullanilan iki bilgi kriteri de PEAR (1)
modelini isaret etmektedir. ONT serisi i¢in tahmin edilen PEAR(1) modeli,
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Y,,=0,125+0,12y,, + &,

Y,,=0,212+0,74y,_, +&,,
Y;,=0,147+0,92y,_, +¢&;,
Y,,=0,095+0,61y,_ +¢,,

seklindedir. Boylece PEAR(1) modelinin dogru model oldugu belirlendikten
sonraki asama olan otoregresif katsayilarda periyodik varyasyonun testine
gecilebilir. Bu amacla, yine kisitli ve kisitsiz model iizerinden elde edilen kalinti

kareler toplamlarinin kullanildig: F testi, Fp n-(s+sp) dagilimina uyar ve

F =[(n—1)/5]/[(RSS, — RSS,)/ RSS,]

seklindedir. ONT serisi iizerinden elde edilen degerler yerine konuldugunda,

F =[(76-4)/4]/[0,310-0,073)/0,310] = 23,60

degeri elde edilir. %1 anlamlilik diizeyinde Fj, s¢ degeri ise 2,56 oldugundan,
otoregresif parametrelerde periyodik varyasyonun varligi kabul edilir. Boylece
duraganlik kontrolii yapilmig, parametrelerinde periyodik varyasyonun varligi
ortaya konulmus gecerli bir PEAR (1) modeli elde edilmistir. Bu modele iliskin

orneklem i¢i Onraporlama asagida sekil 34’te sunulmustur.

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
838 20 o2 o4 o6 98 o0 (@) o4

[—— oNT —— Pear (1) ]

Sekil 34: Ozel Nihai Tiiketim — PEAR(1) Modeli Onraporlama Performanst

Bu Onraporlamaya iliskin onraporlama performans olgiitleri ise asagida

tablo 7’deki gibidir.
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Tablo 7: PEAR (1) Modeli Orneklem ici Onraporlama Olgiitleri

MAE MAPE MSE RMSE

0.049964 | 0.002354 | 0.004075 | 0.556497

Ikinci olarak, ¢cok katmanl algilayici ile mevsimsellik iceren ONT serisi
modellenmistir. Bu amagla, iiclincii bolimde sunulan bes adimlik prosediir
uygulanmistir. Uygulamanin bu baslig1 altindaki amag¢, mevsimsellik igeren
serilerin yapay sinir agi modelleriyle ele alinmasi durumunda Onraporlama
performansinda daha iyi sonuglar elde edilip edilemeyeceginin Olciilmesidir.
Uciincii boliimde yapay sinir aglar1 ile yeniden bakis — Veri 6nisleme adimi
baslig1 altinda da deginildigi gibi Shadra ve Patil (1992), mevsimsel diizeltme
yapilmasa da, iyi onraporlamalar elde edilebilecegini, Stock ve Watson (1998) ve
Tkacz (2001), mevsimsel diizeltme yapildiginda yapay sinir ag1 modellerinin
onraporlama degerlerinin bozulacagini ileri siirmektedirler. Ote yandan Farway ve
Chetfield (1995), Nelson v.d (1999), Zhang ve Qi (2005) mevsimsel diizeltmenin
yapilmig oldugu serilerle calisildiginda yapay sinir aglarinin ¢cok daha yiiksek
onraporlama performansina sahip oldugunu belirtmektedirler. Hatta bu
arastirmacilar mevsimsellikte diizeltme yapilmadigi durumda yapay sinir agi
modellerinin, ARIMA modellerinden daha kotii performans gosterdiklerini ileri
siirmektedir. Bu nedenle, bu basligin son boliimiinde yukaridaki PEAR modelinin
onraporlama performans Olgiitleriyle, bu ikinci adimda mevsimsel diizeltme
yapilmamis seriden elde edilecek MLP modelinin Onraporlama performans

oOlciitleri karsilastirilacaktir.

Bu amagla ilk olarak ONT serisi kullanilan transfer fonksiyonun limitlerini
zorlamamak icin normalizasyon islemine alinmistir. Hiperbolik tanjant
fonksiyonu transfer fonksiyonu olarak kullanildig: icin asagidaki formiile veri seti

[-1,1] aralig1 i¢ine alinmistir.
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X, —min(X,)

- —0.5]x1.9
[(mak(X,;)—min(X,)]

Bu normalizasyon islemi sonrast ONT (NONT) serisi asagida sekil 35°de

goriilmektedir.

_0,57 NN N /\v/\
JVVY

Sekil 35: NONT Serisi

Ikinci olarak seride birim kok bulunmadigi PEAR modeli icin test
edildiginden, veri yaratma dinamiginin altinda yatan siirecin zaman igerisinde
degismedigi bilinmektedir. Bu nedenle bu calismada veri organizasyonu adimi

altinda anlatilan kisim atlanacaktir.

Daha 6nce de belirtildigi gibi uygulan bu adimsal prosediiriin adimlar tek
bir gecislik degildir. Ara sonuglarda geriye doniiliip bazi diizenlemelerin
yapilmast gerekir. Bu nedenle, ag mimarisinin olusturulmasi, tahmin ve
degerlendirme adimlar1 uygulamada esanli olarak ele alinacaktir. Asagida tablo
8’de NONT serisi iizerinde denen ¢esitli aglarin SIC ve bu ag gruplan icinde en
1yl performans gosteren gecikme uzunluguna sahip grubun, MSE ve MAPE
olciitleri verilmistir. Ote yandan aglarin egitiminde ilk olarak Newton Rapson
metodu denenmis ancak H matrisinin tersi alinamamistir, bu nedenle ag

Levenberg — Marquardt algoritmasi kullanilarak tahmin edilmistir.
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Tablo 8: NONT Serisi I¢cin Ag Secimi

AG SIC MSE MAPE | AG SIC MSE MAPE | AG SIC MSE MAPE
ADI ADI ADI

2-1-1 182 3-1-1 222 4-1-1 303

221 -194 321 248 421 307

2-3-1 233 0.0307 | 1.72 331 249 431 331

2-4-1 227 34-1 301 4-4-1 2339 0.0059 | 2.088
2-5-1 219 35-1 -304 451 326

2-6-1 212 361 -307. 0.0058 | 1.702 4:6-1 331

2-7-1 205 371 297 471 324

2-8-1 197 381 298 481 2305

2-9-1 193 30-1 287 49-1 338

Tablo 8(Devam): NONT Serisi Icin Ag Secimi

AG SIC MSE MAPE AG SIC MSE MAPE
ADI ADI

5-1-1 -331. 0.0075 1.087 6-1-1 -333

5-2-1 -340. 0.0072 0.993 6-2-1 -330

5-3-1 -330 0.0060 1.014 6-3-1 -334

5-4-1 -361 0.0039 1.717 6-4-1 -340 0.0041 1.791
5-5-1 -354 0.0041 1.151 6-5-1 -331

5-6-1 -345 0.0044 0.841 6-6-1 -333

5-7-1 -353 0.0040 1.202 6-7-1 -331

5-8-1 -322 0.0048 0.808 6-8-1 -298

5-9-1 -293 0.0046 0.811 6-9-1 -298

Tablo 8’e gore 5-4-1 ileri beslemeli ag1 en iyi performansi gosteren agdir.
5 gecikme uzunlugu SIC’ye gore belirlenmis, daha sonra 5 gecikme uzunluguna
sahip aglar arasindan ara katmandaki noron sayisini belirlemek icin MSE ol¢iitii
kullanilmistir. Burada bir ilging durum her ag grubu ic¢in son siitunda verilen
MAPE olciitiiniin en yiiksek degerinin MSE o0l¢iitiiniin en kiiciik oldugu ag
yapisinda karstmiza c¢ikmasidir. Ancak daha Oncede deginildigi gibi Kaastra ve
Boynd (1996), yapay sinir aglarinin MAPE’yi minimize edemedigini
belirtmektedirler. Boylece bu calismada da MAPE Oolciitiiniin kullanilmamasi
gerektigi savi desteklenmektedir. 5-4-1 agmin kullanilmasiyla elde edilen

orneklem i¢i Onraporlama asagida sekil 36’da goriilmektedir.
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Sekil 36: Ozel Nihai Tiiketim 5-4-1 FNN Modeli Onraporlama Performanst

Yukarida sekil 36’de elde edilen onraporlama degerleri, agdan elde edilen
degerlerin, c¢alismanin basinda yapilan normalizasyon isleminin tersinin
gerceklestirilmesi sonucu elde edilmistir. Onraporlamaya iliskin ©nraporlama

performans olgiitleri de asagida tablo 9’da sunulmustur.

Tablo 9: 5-4-1 FNN Modeli Orneklem ici Onraporlama Olgiitleri

MAE MAPE MSE RMSE

0.025082864 | 0.001181 | 0.001109 | 0.29037

Tablo 4’teki olgiitler PEAR (1) modelinin 6rneklem i¢i onraporlamalari
icin hesaplanmis olgiitlerin verildigi tablo 7°deki degerlerle karsilastirildiginda
5-4-1 ileri beslemeli aginin 6énraporlama performansinin her ol¢iit i¢inde daha iyi

oldugu goriilmektedir.

Bulunan bu ampirik sonuglar, literatiirdeki “mevsimsel serilerde yapay
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sinir ag1 modelleri kullanilabilir mi ?” tartismasinda, kullanilabilir diyenlerin
tarafin1 desteklemektedir. Ancak her ne kadar AIC ve MSE ol¢iitleriyle agirt uyum
problemi kontrol altinda tutulmaya c¢alisilmis olsa da uygulamanin bu baghg
altinda kullandigimiz veri setinin kiiclik olusu c¢apraz gecerlilik yontemini
kullanmamizi1 engellemistir. Bu durum, agin asir1 uyum probleminden dolayi
orneklem i¢i Onraporlamalarda yiiksek dogruluga sahip oldugu seklinde
yorumlanabilir. Bu nedenle expost donem Onraporlamasi 6nem arz etmektedir.
Boylece modelin kurulmasinda kullanilmamis, ancak gerceklesmis verilerle iki
modelinde expost donem Onraporlama performanslart karsilastirilacaktir. Bu
donem Onraporlamalarinin da 5-4-1 FNN modelinin lehine sonu¢ vermesi
durumu, hem yukaridaki 5-4-1 FNN modelinin 6érneklem ici onraporlamada asiri
uyum gostermedigi hem de yapay sinir aglarinin mevsimsellik gosteren serilerde
de kullanilabilecegi yoniinde Shadra ve Patil (1992), Stock ve Watson (1998) ve
Tkacz (2001)’in goriislerini destekler nitelikte bir sonug olacaktir.

Asagidaki sekil 37 ve tablo 10 model kurulmasi i¢in kullanilan 6rneklemin
kesildigi 2005 yilinin son ceyreginden sonrast donemde gerceklesmis 4 6zel nihai
tiketim degerini ve PEAR (1) ile 5-4-1 FNN modellerinin expost dnraporlama

degerlerini gostermektedir.

Tablo 10: Ozel Nihai Tiiketim Igin Gerceklesen Degerler ve Expost

Onraporlama Performanslart

Model 2006-Q1 | 2006-Q2 | 2006-Q3 2006-Q4 TMS
5-4-1 FNN

21.61316 | 21.62622 | 21.85108 | 21.6502 0.17545
PEAR()

21.63008 | 21.64162 | 21.84902 | 21.5564 | 0.11024
GERCEK

21.57316 | 21.62517 | 21.79108 | 21.5658 | -------
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Sekil 37: Ozel Nihai Tiiketim I¢in Expost Onraporlama Performanslart

[k olarak tablo 10’daki degerler iizerinden hesaplanan toplam mutlak
sapma (TMS) degeri PEAR(1) modeli i¢in 0.11024 iken 5-4-1 FNN i¢in ise
0.17545 seklinde elde edilmistir. Ikinci olarak, Tablo 10’daki degerler iizerinden
Diebold Mariano (1995) testi ile FNN modelinin expost donem Onraporlama
performansi ile PEAR(1) modelinin performansi arasinda bir fark olup olmadig:
test edilmistir. Bu amacla kullanilan Diebold ve Mariano’nun Onerdikleri test
asagidaki sekilde olup, bos hipotezi iki modelin Onraporlamalar1 arasinda
istatistiksel acidan bir farkin olmadigi yoniindedir ve test standart normal dagilima

sahiptir.

ms gy m
§=) {Zd,- 2}

i=1

Burada, m, Onraporlama yapilan donem sayisidir. d;, FNN modelinin

onraporlama hatast karesinin, PEAR(1) modeli onraporlama hata karesinden

biiyiik oldugunda 1, aksi durumda O degerini alir.
Yukaridaki iki model icin S istatistigi,
S =(4/4)"? [0+0+1+1- (4/2)]=0
seklinde deger alir. Bunun anlami1 Hj hiotezinin red edilemeyecegidir. Yani iki
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modelin dnraporlamalarr arasinda istatistiksel agidan bir fark yoktur.

Elde edilen bu sonuclar, literatiirde siiregelen mevsimsellik igeren
serilerde yapay sinir ag1 modellerinin kullanilip kullanilamayacag tartismasi i¢in
Tiirkiye ekonomisine ait gercek bir serinin analizine dayali cevap tasimaktadir.
Ancak diger taraftan bu cevabin sadece ONT serisi temelinde degerlendirilmesi
geregide aciktir. Kanimizca ele alinan ONT serisinde mevsimsel etki ile birlikte
dogrusal dis1 bir yap1 mevcuttur. 5-4-1 FNN modelinin 6érneklem ici ve 6rneklem
dis1 Onraporlama basarisinda bizce bu dogrusal dis1 yapinin varligr rol
oynamaktadir. Literatiirde mevsimselligin ve dogrusal disiligin birlikte ele
alinabilecegi bir test ve bir modelleme aracinin olmamasi bu tartismanin dahada
derinlestirilebilmesini engellemektedir. En azindan bulunan bu sonuclar bazi
durumlarda yapay sinir ag1 modellerinin mevsimsel etkiye sahip serilerde de iyi
onraporlama degerleri veren bir modelleme aracit olarak kullanilabilecegini

gostermektedir.
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III. IMKB-100 HAFTALIK GETIiRILERI ICIN VOLATILITE
MODELLEMESI

Rassal bir degiskenin zaman igerisindeki dalgalanmas1 o degiskene iliskin
volatiliteyi ortaya cikarir. Hisse senedi fiyati ve 6zelliklede bu fiyatin oynakligi
iktisadi olarak birkac farkli acidan onem tasimaktadir. Ilk olarak, hisse senedi
fiyatindaki volatilitenin yiiksekligi, hisse senedinin fiyatinin dogru olmadiginin
bir gostergesi olarak diisiiniilebilir. Buna bagli olarak sermaye piyasasinin
fonksiyonel rolii tartismaya acik hale gelir. Ikinci olarak, ilgili volatilite, opsiyon
ve tiirev piyasalarinin sergileyecekleri performans i¢in de énemli bir gostergedir.
Yatirimcilar ve sirketlerin 6zellikle orta vadeli projeksiyonlarina ve bu yolla da
tavirlarina yon veren bu piyasalarin, hisse senedi volatilitesine duyarliligi son
derece yiiksektir. Ugiincii olarak, hisse senedi piyasasindaki volatilite toplam talep
iizerinde de etkiye sahip olabilmektedir. Ozellikle, finansal piyasalardaki
dalgalanmalarin ve negatif yonlii hareketlerin, hane halki refahinda ve buna bagl
olarak da tiiketim harcamalar1 iizerinde kisitlayic1 etkiye yol acabilecegi ileri
stiriilmektedir. Ancak bu goriis, hisse senedi sahiplerinin daha ¢ok yiiksek gelir
grubuna dahil kisilerden olustugu teziyle elestirilsede, hisse senedi piyasalarindaki
volatilitenin artig1, riskin artti§i anlamina geleceginden, fonlarin bagka finansal
araclara kaymasim1i ve bu yollada sirketlerin fonlama maliyetlerinde bir artisi
ortaya cikarabilmektedir. Bu durum da en azindan yatirnm kararlarinin

ertelenmesini beraberinde getirmektedir.

Yukarida sayilan nedenlerden dolayi volatilite modellemesi iktisadi acidan
onem arz etmektedir. Asagida sekil 38’de IMKB 100 endeksi icin 20.07.1987 —
9.04.2007 tarihleri arasinda haftalik getiri serisinin zaman yolu grafigi

sunulmustur.
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Sekil 38 : IMKB 100 Haftalik Getiri (20.07.1987-09.04.2007)

[k olarak ADF testi ile serinin birim kok icerip icermedigi test edilmis ve

sonug asagida Tablo11’de sunulmustur.

Tablo 11: IMKB 100 Serisi Getirileri (R) Icin AD Testi

Diizey Kesmesiz ve Trendsiz Kesmeli Kesme ve Trendli
IMKB -23.45 -23.92 -23.92

%95 Giiv. Diiz. Kritik Degerler -1.94 -2.89 -3.45

%99 Giiv. Diiz. Kritik Degerler -2.58 -3.49 -4.05

Yukarida tablo 11°de de goriildiigii gibi IMKB 100 haftalik getiri serisi
duragan bir seridir. Seride birim kok varligini ileri siiren bos hipotez %1

anlamlilik diizeyinde red edilmektedir.

Ikinci olarak, seride ARCH ve GARCH etkilerinin varligi test edilmistir.
Bu amacla, birinci asamada ortalama modeli olarak en iyi ARMA modeli tespit
edilmistir. Model secimi i¢in degerlendirilen Olgciitler sirasiyla, modelin
parametrelerinin anlamliligi, diizeltilmis R’ degerinin yiiksekliligi, AIC ve SIC
degerlerinin diisiikliigii, kalint1 kareler toplam1 (SSE) degerinin kiiciikliigli, Engok
olabilirlik oraninin (OLB) yiiksekligi, F istatistiginin anlamliligidir. En iyi olarak
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belirlenen iic model i¢in sonuglar asagida tablo12’de sunulmustur.

Tablo 12: IMKB 100 Serisi Getirileri Icin En lIyi Ortalama Modeli

ARMA(3,3) ARMA(2,3) ARMA(3,2)
C 0.010 0.010 0.010
(0.003) (0.002) (0.003)
¢ 0.86 1.40 0.81
0.073) (0.014) (0.05)
9, -1.16 -0.96 -1.07
(0.039) (0.013) (0.04)
?, (1) & (— 0.27
0.072) (0.03)
2 -0.58 -1.15 0.52
(0.074) (0.033) (0.036)
?, 1.02 0.61 0.92
(0.040) (0.061) (0.031)
?s -0.04 025 | e
0.072) (0.030)
Adj.R* | 0.09 0.09 0.09
AIC -2.85 -2.86 -2.85
SIC 2.82 -2.83 2.82
SSE 3.41 3.44 3.43
OLB 1472.92 1472.75 1470.09
F 17.63 2091 19.93
Prob.(F) | 0.000 0.000 0.000

Yukaridaki tablo 12’den hareketle ARMA(2,3) modeli en iyi model olarak
belirlenmistir.
Ikinci asamada, yukaridaki ARMA(2,3) modelinin kalintilarindan
hareketle ARCH LM testi ile kosullu degisen varyansin varligi test edilmis ve test
sonuglar tablo 13’de verilmistir. Buna géore ARMA (2,3) modelinin kalintilarina

dayali,

E=ay+ & +a,E ,+........ +o €
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seklindeki regresyon yardimiyla, LM = (T-p-q) R* seklinde hesaplanan test

istatisitigi ile,

Hy:a=a,=...=a,=f = ,52 ....... =p,=0

hipotezi test edilmektedir.

Tablo 13: IMKB 100 Serisi Getirileri Icin ARCH LM Testi

ARCH LM Testi IMKB 100 Getirileri
LM (1) 31.67 Prob.(0.0000)
LM (5) 60.46 Prob.(0.0000)
LM (10) 68.74 Prob.(0.0000)
LM (20) 76.51 Prob.(0.0000)

Tablo 13’den de goriildiigi sekilde Hy hipotezi sirasiyla 1, 5, 10 ve 20 gecikme
uzunlugu i¢in red edilmektedir. Bunun anlami IMKB 100 getiri serisinde GARCH
etkisinin oldugudur. Boylece GARCH modeli tahmin edilebilir. Yine en iyi model
tahminini belirlemek icin diizeltilmis R? degerinin yiiksekliligi, AIC ve SIC
degerlerinin diisiikliigii, kalint1 kareler toplami (SSE) degerinin kiiciikliigli, En
cok olabilirlik oraninin (OLB) yiiksekligi, F istatistiginin anlamliligi, ve RMSE,
MAE, MAPE ve Theil’in esitsizlik katsayis1 (U) Olciitlerinin kiigiikliigi ele

almacaktir.  Ayrica modeller degerlendirilitken =~ GARCH  modelinin
p q
>0, 20, 20 ve Zai +z B; <1  seklindeki kisitlart da goz Oniine

alinmalidir. Asagida tablol4’de elde edilen en 1yi dort modelin tahminleri

sunulmustur.
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Tablo 14: IMKB 100 Haftalik Getiri Serisi Icin Model Tahminleri

GARCH(1,1) | GARCH(1,2) GARCH(2,1) GARCH(2,2)
C 0.009 0.010 0.009 0.009
(0.002) (0.002) (0.002) (0.002)
@ 1.28 -0.36 1.27 -0.37
(0.034) (0.35) (0.034) (0.34)
@, -0.90 0.26 -0.91 0.30
(0.032) (0.28) (0.035) (0.19)
0, -1.018 0.63 -1.00 0.65
(0.044) (0.36) (0.045) (0.35)
o, 0.61 0.09 0.62 -0.14
(0.043) (0.31) (0.046) (0.24)
0, 0.22 0.007 0.22 -0.021
(0.033) (0.083) (0.035) (0.064)
a, 0.0001 0.00005 0.000006 -0.0000008
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
a, 0.11 0.10 0.20 0.17
(0.015) (0.019) (0.039) (0.004)
a, -0.17 -0.17
(0.004)
B 0.86 0.48 0.96 1.60
(0.020) (0.24) (0.006) (0.003)
e 040 | e -0.60
(0.23) (0.001)
AdjR* | 0.081 0.080 0.088 0.08
AIC -2.96 -2.95 2.97 -2.98
SIC 2.92 -2.90 2.92 2.92
SSE 3.45 3.47 3.44 3.47
OLB 1531.075 1526.923 1537.684 1539.863
F 12.34 10.01 10.94 8.93
Prob.(F) | 0.000 0.000 0.000 0.000
RMSE | 0.058 0.058 0.058 0.058
MAE 0.043 0.043 0.043 0.043
MAPE | 216.23 233.68 213.58 231.85
§] 0.70 0.72 0.71 0.72
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Boylece duraganlik kontrolii yapilmis seri icin GARCH kasitlarini yerine
getiren en iyi model GARCH (1,1) modeli olarak elde edilmistir. Onraporlama
degerlerinin orneklem i¢i Onraporlama performans oOlciitleri yukaridaki tablo
14’de mevcuttur, onraporlama grafikleri ise asagida sirasiyla sekil 39 ve sekil

40’da verilmistir.
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Sekil 39: IMKB 100 Haftalik Getirileri Icin Ortalama Modeli Onraporlamast
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Sekil 40: IMKB 100 Haftalik Getirileri Icin Varyans Modeli Onraporlamasi

Ikinci_adumda IMKB 100 haftalik getiriler serisi yapay sinir ag1

kullanilarak modellenecektir. Uygulamanin bu bashgi altinda amag, her tiirlii
dogrusal dis1 iligskiyi yakalayabilecek modeller olarak tanmitilan yapay sinir agi
modellerinin  varyanstaki  dogrusal disih@ yakalamada basarili  olup
olamayacaginin ortaya konulmasidir. Bu nedenle yukarida GARCH(1,1)
modelinden elde edilen Onraporlama performansi asagida yapay sinir agi

modelinden elde edilecek Onraporlama performansi ile karsilastirilacaktir.

140



Getirilerin orijinal olarak [-1,1] araliinda yer almasi ve getiri serisinin
duragan olusu nedeniyle 1. ve 2. adimlar otomatik olarak atlanmistir. Agda
kullanilan transfer fonksiyonu yine veri setinin orijinal degerlerinden dolay1
hiperbolik tanjant fonksiyonu olarak belirlenmistir. Ayrica veri setinin yeterince
genis olusu nedeniyle capraz gecerlilik yonteminden yararlanilabilmistir. Veri
seti, literatiir takip edilerek, %70 egitim, %20 gecerlilik ve %10 test olmak iizere
parcaya ayrilmistir. BoOylece egitim icin toplam 1030 gozlemin 721 tanesi,
gecerlilik icin 206 tanesi ve test icin103 tanesi kullamlmustir. ikinci boliimde
tanitilan geri yayilim algoritmasi ve yine ikinci boliimde tanitilan erken durdurma
metodu  kullanilarak agm egitimi, gecerlilik setindeki MSE yiikselmeye
baslayincaya dek devam ettirilmistir. Yiikselmenin basladig1 anda egitim kesilerek
agin asirt uyum problemine girmesi engellenmistir. Bu islem girdi katmaninda
farkli sayida ve ara katmaninda farkli sayida noron bulunan cesitli ag tiplerine
uygulanmistir. Boylece asir1 uyum probleminden kaginilirken ayni zamanda en
uygun ag yapist da, en diisik MSE degerine ulasan ag olarak belirlenmeye
calistimistir. Asagida sekil 41-44 en iyi olarak nitelendirilebilecek 4 aga iliskin
gecerlilik ve egitim setlerinin iterasyonlar boyunca MSE degerlerinin degisimini

gostermektedir.
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Sekil 41: 2-3-1 FNN Cross Validation Egitim Performansi

Sekil 41°de kullamilan 2-3-1 ileri beslemeli ag gecerlilik setindelll.
iterasyonda 0.02881 MSE degerine ulagsmaktadir. Bu noktadan sonra gecerlilk
setindeki hata artmaya baslamistir. Bu durumda kesilen ag egitiminde egitim

setindeki MSE degeri ise, 0.03181 dir
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Sekil 42: 3-4-1 FNN Cross Validation Egitim Performansi

Sekil 42°de 3-4-1 ileri beslemeli ag1 ile gegerlilik setinde 273. iterasyonda
0.02896 MSE degerine ulasilmis ve bu noktadan sonra gecerlilik setinde MSE
artmaya baslamistir. Bu noktada kesilen ag egitiminde, egitim setindeki MSE

degeri 0.03069°dur.
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Sekil 43: 2-5-1 FNN Cross Validation Egitim Performansi

Sekil 43’de 2-5-1 ileri beslemeli ag1 ile gecerlilik setinde 168. iterasyonda
0.02886 MSE degerine ulasilmis ve bu noktadan sonra gecerlilik setinde MSE
artmaya baslamistir. Bu noktada kesilen ag egitiminde, egitim setindeki MSE

degeri 0.03085°dir.
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Sekil 44: 3-5-1 FNN Cross Validation Egitim Performansi

Sekil 44°de 3-5-1 ileri beslemeli ag1 ile gecerlilik setinde 636. iterasyonda
0.02897 MSE degerine ulasilmis ve bu noktadan sonra gecerlilik setinde MSE
artmaya baslamistir. Bu noktada kesilen ag egitiminde, egitim setindeki MSE

degeri 0.03077 dur.

Yukaridaki sekillerde sunulan tiim bu aglarin egitim ve gecerlilik
setlerindeki hata yapilarini elde etmek icin kullanilan geri yayilim algoritmasinda
momentum katsayisi (&) ve o6grenme orani (77) degerleri sirasiyla 0.5 ve 0.1
olarak kullanilmustir. ikinci boliimde belirtildigi gibi Shadra ve Patil (1992) ve
Haykin (1999)’un deneysel calismalarda en iyi sonucu verdigini belirttikleri ikili

degerler bunlardir.

Bu dort ag igerisinde bu durumda en iyi egitilmis ag 3-4-1 agidir. Asagida

bu aga iliskin 6rneklem i¢i onraporlama sekil 45°de goriilebilir.
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Sekil 45: 3-4-1 FNN Agt ile IMKB-100 Haftalik Getirilerinin Onraporlamasi

Bu oOnraporlamaya iliskin performans oOlciitleri de asagida tablo 15°de

sunulmustur.

Tablo 15: IMKB 100 Haftalik Getiri Serisi Icin 3-4-1 FNN Onraporlama

Performans Olgiitleri

MAE MAPE | RMSE

0.067 235.18 0.075

Hesaplanan {i¢ Olgiit icinde 3-4-1 ileri beslemeli agi GARCH (1,1)
modelinden daha kotii performans gostermistir. Ustelik ag egitiminde gozlem
sayis1 yeterince biiyilk oldugunda kullanilabilen ayrica, Nakamura (2005) ve
Gonzalez (2000) tarafindan asir1 uyum problemine takilmadan agin hem egitimini
hemde katmanlardaki noron sayisini belirlemede en 1yi yaklasim olarak belirtilen
capraz gecerlilik ve erken durdurma metotlarinin beraber kullanilmis olmasina
ragmen, varyanstaki dogrusal disiligr da bir bilgi olarak kullanabilen GARCH

modeli, volatilite modellemesinde yapay sinir agi modellerinden daha iyi
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calismaktadir. Kanimizca yapay sinir agi modelinin Onraporlama performansi,
yapay sinir agt modellerinin tahmininde kullanilan algoritmaya varyanstaki
bilginin de bir girdi olarak kullanilabilecegi sekilde bir takim diizenlemelerin
yapilmasiyla arttirilabilir. Mevcut durumda GARCH modelinin basaris1 yapay

sinir ag1 modeliyle yakalanamamaktadir.
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IV. YAPISAL KIRILMA GOSTEREN BiR SERi OLARAK
SANAYi URETIM ENDEKSININ MODELLENMESI

Sanayi iiretim indeksi, madencilik sanayi, imalat sanayi, elektrik gaz ve su
sektorlerindeki sanayi isyerlerinin irettigi fiziksel ciktidaki degisimi Ol¢meyi
amaclamaktadir. Sanayi sektoriiniin zaman igindeki seyrini gormek, donemler
arasindaki degismeleri izlemek, ekonomideki konjonktiirel gelisimi takip etmek
icin kullanilan Sanayi iiretim indeksi, iiretim yolu ile hesaplanan Sanayi Sektorii
GSMH’sine yaklagik bir tahmindir. Iktisadi hayatin en onemli kisa donem
gostergelerinden biri olan sanayi iiretim endeksi, ekonomi icin doniim
noktalarinin erken donemde ortaya konulmasinda oldukga kullanigh bir endekstir.
Gelismekte olan iilkeler i¢in sanayi liretiminin izledigi yol ve bu endeksteki artis
ve azaliglarin bir diger 6nemli yam ise, ekonominin biiyiimesi ve gelismesi ile
birlikte tarim sektOriiniin toplam iiretim igerisindeki paymin azalmasindan ileri
gelmektedir. Sanayi ve ona bagli olarak hizmet sektoriiniin toplam {iretim
icerisindeki payinin artmasi ile yaratilan yeni istihdam sadece mevcut issizlere ve
calisma cagina girmekte olan yas grubundakilere degil, ayrica tarim sektoriinden
aci8a cikan yeni igsizlere de pay edilmektedir. Sanayi liretiminin artmasi ve buna
bagl olarak hizmet sektoriiniin biiyiimesi ve bu gelisiminde ongoriilebilmesi bu
nedenle de Onemlidir. Teknik acidan ise hem dogrusalligindan hem de
duraganligindan emin oldugumuz bir seri iizerinde dogrusal bir model ile yapay

sinir ag1 modelinin performanslari karsilagtirilmis olacaktir.

Asagida sekil 46°da 1980 birinci ¢eyregi ile 2006 iiciincii ¢eyregi arasinda

Tiirkiye ekonomisi i¢in sanayi iiretim endeksi zaman yolu grafigi goriilmektedir.
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Sekil 46 : Sanayi Uretim Endeksi (19800Q1-200603)

[k olarak serinin birim kok icerip icermediginin ortaya konulmasi icin
ADF testi uygulanmistir. Asagidaki tablo16’da sanayi iiretim endeksi (SUE) icin

ADF test sonuglar1 sunulmustur.

Tablo 16: SUE Serisi Icin ADF Testi

Diizey — Birinci fark Kesmesiz ve Trendsiz Kesmeli Kesme ve Trendli
SUE 4.23 -1.59 -2.82
ASUE -9.90 -11.55 -11.59

%95 Giiv. Diiz. Kritik Degerler -1.94 -2.89 -3.45

%99 Giiv. Diiz. Kritik Degerler -2.58 -3.49 -4.05

ADF test sonuglarina gore SUE serisi diizey olarak ele alindiginda bir

birim kok icermektedir. Serinin birinci farki ise duragandir.

Ikinci olarak, serinin diizey olarak ele alindiginda, bulunan birim kokiin
aslinda ele alinan donem igerisinde bir yapisal kirilmadan etkilenerek ADF test
sonuclarini  birim kok bulma yoOniinde yanli kilmasindan kaynaklanip

kaynaklanmadigini ortaya koymak i¢in, iiclincii boliimde yapisal kirilma bashgi
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altinda sunulan Peron 1997 yontemi ile birim kok testi tekrarlanmistir. Diizeyde
bir kirilma igeren birinci model ve hem kesme hem de egimde bir kayma iceren
ikinci model uygun olmadigindan, egimde kayma igeren iiciincii model baz

alinarak elde edilen test sonuglar1 asagida tablo17’de sunulmustur.

Tablo 17: SUE Serisi Igin Peron 1997 testi

Seri T Ty Gecikme t

4

SUE 104 1994:2 9 -2.88

Parantez icerisindeki degerler t istatisitkleri olup, 100 gozlem i¢in 1% ve 5% kritik degerler sirasiyla

-5.38 ve -4.67°dir

Oncelikle kirilma dénemi bilinmedigi icin, A= %olmak tizere, ve toplam

gozlem sayisinin ilk ve son %I15°lik kismi diglanarak elde kalan gozlemler

tizerinden, Tg=1,2,3,....... ,I' seklinde ayr1 ayr1 regresyon tahminleri yapilmis ve

¥ <0 oldugundan, minumum ‘ty "y1 veren donem olan 1994 yilinin ikinci ¢eyregi

kirilma donemi olarak tespit edilmistir. Ikinci olarak 9 gecikme uzunlugu AIC
kriteri goz Oniine alinarak uygun bulunmustur. Sonugta elde edilen model

tizerinden hesaplanan 7, istatistigi yukaridaki tablo 17 ‘de sunulmustur. Buna

gore, =1 bos hipotezini test eden t istastistigi, -2.88 olup %1 ve %5 anlamlilik

diizeylerinde red edilememistir.

Perron 1997 prosediirii ile de birim kokiin kirilmadan kaynaklanmadigi
acikliga kavustuktan sonra yapilmasi gereken serinin birinci farkini alarak
onraporlama yapilacak modeli kurmaktir. Asagida sekil 47°de SUE serisinin

birinci farki (ASUE ) serisinin zaman yolu grafigi goriilmektedir.
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Sekil 47 : Sanayi Uretim Endeksi Birinci Fark: (198002-200603)

Onceki ADF testinde de agikliga kavusturuldugu gibi birinci fark serisi duragan
bir seridir. Boylece bu seri i¢in 6nraporlama modeli elde edilebilecektir. Asagida
tablo18’de bu amagla elde edilmis en iyi iic modelin tahminleri ve modeller
arasindan en iyi modelin sec¢imi i¢in kullanilabilecek kriterler sunulmustur. Model
secimi icin degerlendirilen Olgiitler yine sirasiyla, modelin parametrelerinin
anlamlilig, diizeltilmis R’ degerinin yiiksekliligi, AIC ve SIC degerlerinin
diisiikliigii, kalint1 kareler toplami1 (SSE) degerinin kiiciikliigii, Encok olabilirlik
oraninin (OLB) yiiksekligi, F istatistiginin anlamlili§i, ve RMSE, MAE, MAPE
ve Theil’in esitsizlik katsayisimin (U) ol¢iitlerinin kiigiikliigiidiir. En 1yi 6rneklem
i¢i Onraporlamay1 veren modeli bulmak i¢in denenen modellerde, peron 1997
yontemiyle kirilma tespit edilen 1994Q2 donemi icin kukla degisken (b)

kullanilmustir.
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Tablo 18: ASUE Serisi Icin Model Tahminleri

ARMA(1,3) ARMAQ3,3) ARMAQ3,4)
C 0.014 0.01 0.01
(0.002) (0.00) (0.00)
é 0.52 0.27 -0.49
(0.022) 0.011) (0.018)
S — -0.24 034
(0.009) (0.016)
S 0.72 -0.39
(0.008) (0.013)
7 -0.76 -0.47 0.42
(0.021) (0.010) (0.017)
?, 0.45 0.35 0.49
0.011) (0.11) (0.015)
, -0.40 -0.87 0.43
(0.009) (0.05) (0.017)
@, -0.47
(0.13)
b 0.12 0.12 -0.64
(0.032) (0,030) (0.016)
Adj.R? 0.07 0.12 0.21
AIC -3.88 -3.95 -4.04
SIC -3.75 -3.77 -3.84
SSE 0.12 0.10 0.09
OLB 208.72 210.36 216.33
F 1.87 3.35 4.86
Prob.(F) 0.12) (0.00) (0.00)
RMSE 0.033 0.031 0.029
MAE 0.026 0.024 0.022
MAPE 1662.40 618.36 1998.86
U 0.50 0.49 0.44

Tablo 18’e gore ARMA(3,4) modeli 6rneklem i¢i Onraporlamalar i¢in en
1yl Onraporlama performansim1 veren modeldir. Bu modele iligskin 6rneklem igi

onraporlama grafigi asagida sekil 48’de sunulmustur.
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Sekil 48: ARMA (3,4) Orneklem I¢i Onraporlama Degerleri

Bu oOnraporlama degerlerine iligkin Onraporlama performans oOlciitleri

yukarida tablo 18’de mevcuttur.

ikinci olarak, duragan oldugu bilinen birinci fark serisi yapay sinir ag ile
modellenmistir. Uygulamanin bu baghgi altinda amag¢ dogrusal oldugu bilinen ve
kirilmaya sahip duragan bir serinin modellenmesinde yapay sinir ag1 modellerinin
uygunlugunun arastirilmasidir. Zhang (2000), Zhang ve Patuwo (1998) dogrusal
serilerde Franses (2000) dogrusal ve kirilmali serilerde yapay sinir agi
modellerinin basarili sekillerde kullanilabilecegini belirtirlerken, diger taraftan
Desai ve Bharati (1998) asir1 uyum probleminin bu tip serilerle calisildiginda ¢ok
daha sik rastlanan bir problem olarak ortaya c¢iktigini ileri siirmektedir. Gorl
(1994) ise dogrusal olmayan bir modelleme araci1 olarak yapay sinir aglarinin
dogrusal serilerde kullanilmasinin sakincali oldugunu belirtmektedir. Bu nedenle
Tiirkiye ekonomisine ait sanayi iiretim endeksi birinci fark serisi yapay sinir agi
ile modellenip onraporlama performansi yukarida ARMA(3,4) modelinden elde

edilen 6nraporlama performansi ile karsilastirilmistir.

Serinin duragan oldugu ve orijinal degerlerinin [-1,1] sinirlar igerisinde
oldugu goz Oniine alinarak, adimsal prosediiriin ilk iki adimi atlanmis ve ayrica
agda kullanilacak transfer fonksiyonunun hiperbolik tanjant fonksiyonu olmasina

karar verilmistir. Ote yandan 3.,4. ve 5. adimlar yine esanli olarak ele alinmistir.

153



Tahmin algoritmast olarak Newton Rapson metodu kullanilmistir. Egitim
MSE’deki degisim 0.01’e diisiine dek devam ettirilmistir. Capraz gecerlilik
yontemi ele alinan veri setinin yeterince biiylikk olmasi nedeniyle tercih
edilmemistir. Girdi ve ara katmanlarda noron sayisina karar vermek igin

asagidaki tablo 19°da sunulan SIC ve MSE ol¢iitleri kullanilmistir.

Tablo 19: ASUE Serisi Icin Ag Secimi

AG SIC MSE AG SIC MSE AG SIC MSE AG SIC MSE
ADI ADI ADI ADI

231 -640 0.0012 | 3-3-1 624 431 618 5-3-1 610

2-4-1 -607 3-4-1 629 4-4-1 631 5-4-1 621

2-5-1 -624 351 634 0.0014 | 4-5-1 -587 5.5-1 -635 0.0014
2-6-1 593 3-6-1 612 4-6-1 -640 0.0011 | 5-6-1 593

2-7-1 635 3-7-1 618 4-7-1 -599 5-7-1 590

2-8-1 602 3-8-1 577 4-8-1 612 5-8-1 -570

29-1 613 39-1 591 4-9-1 574 59-1 562

2-10-1 | -585 3-10-1 | -570 4-10-1 -560 5-10-1 -540

Tablo 19°da da goriildiigii gibi 4-6-1 ileri beslemeli ag en kiiciik SIC ve en
diisik MSE degerlerine ulasan agdir. Agin egitiminin iterasyonlar boyunca MSE
degisimi (100. iterasyona kadar) asagida sekil 20’de goriilebilir.

_ Performance 0.00110222
10 T T T

10°

] 10 20 30 40 50 B0 w0 g0 a0 100

Sekil 49 : Agin Egitiminde Iterasyonlar Boyunca MSE degisimi

Asagida bu agin kullanilmasiyla elde edilen Orneklem i¢i Onraporlama
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sekil 50’de sunulmustur.

0.05 4

0.00 -+

-0.05 ~

-0.10 ~

Sekil 50 : 4-6-1 FNN Orneklem I¢i Onraporlama Degerleri

Yukarida grafigi goriilen 4-6-1 ileri beslemeli aginin Orneklem ici

onraporlama performansi ol¢iitleri ise asagida tablo 20’de goriilebilir.

Tablo 20: ASUE icin 4-6-1 FNN Onraporlama Performans Olgiitleri

MAE MAPE | RMSE

0.01433 1237.545 | 0.155831

Bu elde edilen 6nraporlama performans 6l¢iitlerinin tablo 13 ‘deki ARMA
(3,4) modeli icin verilen Olciitlerle karsilastirilmasi yapildiginda, MAE ve MAPE
Olciitine gore 4-6-1 Agmin, RMSE ol¢iitiine gore ise ARMA(3,4) modelinin
daha iyi oldugu soOylenebilir. Bu nedenle yine expost donem Onraporlamasi
yapilmasi onem arz etmektedir. Asagida tablo 21°de A SUE i¢in 2005 birinci
ceyreginden, 2006 birinci ¢eyregi dahil olmak iizere 5 gerceklesen ve modellerde
kullanilmamis gozlem ile ARMA(3,4) ve 4-6-1 FNN modellerinin bu dénem icin

expost onraporlamalar1 sunulmustur. Bu degerler ayrica sekil 51°de goriilebilir.
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Tablo 21: ASUE Igin Gergeklesen Degerler ve Expost Onraporlama

Performanslar

Model 2006-Q1 | 2006-Q2 | 2006-Q3 | 2005Q4 2006-Q1 | TMS
4-6-1 FNN

0.023921 | 0.014613 | 0.01467 | 0.024248 | 0.011549 | 0.037947
0.01001 | 0.006184 | 0.024624 | 0.026341 | 0.000238 | 0.044165
0.031464 | 0.00584 | 0.014165 | 0.024231 | -0.00956 | ---------

ARMA(3,4)

GERCEK

0.035
0.03 A

0.025 - \ //\
0.02 AN

0.015 - \ \\ —e—SUE
0.01 e —a— ARMA

s || \\ Fn

_0.005 | 1 2 3 4 5

-0.01
-0.015

Sekil 51: ASUE Serisi Icin Gerceklesen Degerler ve Expost Onraporlamalar

Yukarida tablo 21°de 5 donem i¢in hesaplanan toplam mutlak sapma
degeri 4-6-1 FNN modeli i¢in 0.037947 iken ARMA (3,4) modeli i¢in 0.044165
olarak elde edilmistir. Daha once de tanitilan Diebold Mariano (1995) S istatistigi,
4-6-1 FNN modeli temel alinarak hesaplandiginda S = 2.236 degeri, elde
edilmektedir. Testin bos hipotezi iki modelin dnraporlamalar arasinda fark yoktur
seklinde oldugu bir kez daha hatirlatilacak olursa, 4-6-1 aginin expost
onraporlama performansinin istatistiksel olarak %35 anlamlilik diizeyinde (standart

normal dagilim kritik degeri %5 i¢in 1.96 oldugundan) daha iyi oldugu
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sOylenebilir. Bu elde edilen sonuclar, dogrusal serilerde de yapay sinir aglarinin
onraporlama amaciyla kullanilabilecegine dair bir bilgi olarak ileri siiriilebilir
niteliktedir. Kullanilan yapay sinir ag1 modelinin sadece orneklem i¢i degil ayni
zamanda orneklem dis1 donem onraporlamalarinda da dogrusal modelden daha iyi
sonu¢ veriyor olmasi ve istatistiksel olarak da iki modelin 6nraporlamalarinin
gerceklesen degerlerden farkinin anlamli olusu FNN modelinin kirilma gosteren

seride kullanilabilecegi yoniinde bir sonugtur.
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V. KAPASITE KULLANIM  ORANLARI  SERISINDE
DOGRUSAL DISILIGIN MODELLENMESIi

Kapasite kullanim orani bir fiil {iretimde bulunan fabrika ve ekipmanlarin
cari tiretim oramidir. Kapasite kullamim oranindaki diisiisler ekonominin
durgunlagmaya gittiginin isaretini verirken artiglar ise ekonominin genislemeye
yoneldigi anlamina gelir. Kapasite Kullanim Oraninin diizenli takibi, sanayideki
tiretim diizeyinin, talep ve yatirim bazinda izlenmesini saglar. Bir ekonomideki
mevcut kapasitenin kullaniminin talep diizeyine gore belirlendigini kabul edilirse,
yatirnmlarin faiz oranlarmin diisiik diizeylerde olacagi ve/veya talebin yiiksek
diizeyde devam edecegi beklentileri ile artacagi aciktir. Uretim kapasitesinin bu
yeni yatirimlar sayesinde artirilmasi ile kapasite kullanim oran1 normal diizeylere
diisecektir. Kapasite kullaniminin yiiksek oldugu donemlerde, genellikle sanayi
tiretimi de artmaktadir. Ekonomik biiylimenin hizli oldugu donemlerde, kapasite
kullantm oraninin yiiksek olmasi enflasyonist baskilarin agirlasmasimi  da
beraberinde getirir. Kapasite kullanim oraninin, devamli ve uzun bir siire yiiksek
diizeylerde kalmasi bu durumda o kadar da olumlu bir isaret olarak
algilanmamalidir. Ciinkii bu tip durumlar aslinda sanayi yenileme yatirimlarinin
gecikmis oldugunu isaret etmektedir. Asagida sekil 52°de Tiirkiye ekonomisi icin
1991 Subat — 2006 Aralik donemi i¢in logaritmik kapasite kullanim oranlari

serisinin (KKO) zaman yolu grafigi sunulmustur.
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Sekil 52: Kapasite Kullanum Oranlar: (02.1991-12.2006)

Bu seri, ARMA, kendine 6zgii dogrusal disilik formu bulunan TAR ve

STAR modelleri ve genel bir dogrusal dis1 yaklasima sahip geri doniisiimlii bir ag

(RNN) kullanilarak modellenecek, orneklem ici ve orneklem dis1 expost donem

icin Onraporlamalar karsilastirilacaktir. Seri icin oncelikle ADF birim kok testi

uygulanmistir. Sonuglar asagida tablo 22’de sunulmustur.

Tablo 22: KKO Serisi Icin ADF testi

Diizey Kesmesiz ve Trendsiz Kesmeli Kesme ve Trendli

KKO 0.041 -5.08

%95 Giiv. Diiz. Kritik Degerler -1.94 -2.89

%99 Giiv. Diiz. Kritik Degerler -2.58 -3.49

Kesmeli, kesme ve trend iceren modeller i¢in birim kok hipotezi %1

anlamlilik diizeyinde red edilmektedir. KKO serisi birim kok icermemektedir.

Ik olarak ARMA modelleme yaklasimiyla KKO seri modellenmistir.

Bilgi kriterleri kullanilarak en uygun modelin secimi asagida tablo 23’de
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sunulmustur.

Tablo 23: Uygun ARMA(p,q) Modelinin Secimi

Model AIC SIC
AR(D) 3.93 -3.89
ARQ2) 3.93 3.88

ARMA(22) | -3.94 -3.86
ARMA(2) | -4.00 3.90

Tablo 23’e gore en uygun model olarak en diisiik AIC ve SIC degerlerine
sahip olan ARMA(3,2) modeli belirlenmistir. Asagida tablo24’de bu modelin

tahmini ve 6rneklem ici onraporlama performans ol¢iitleri sunulmustur.

Tablo 24: ARMA(3,2) Modeli

ARMA(3,2)
C 4.36(0.000)
& 0.16 (0.002)
9, -0.40 (0.000)
&, 0.69 (0.000)
?, 0.54 (0.000)
o, 0.98 (0.000)

AdjR 0.61
SSE 0.19
OLB 388

RMSE 0.032
MAE 0.035
MAPE 0.058

ARMA (3,2) modelinin 6rneklem ic¢i Onraporlamalarinin grafigi ise

asagida sekil 53’de goriilebilir.
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Sekil 53: ARMA(3,2) Modeli Orneklem igi OnraporlamaSl

ikinci olarak, KKO serisi RNN ile modellenmistir. ilk olarak veri seti,
lojistik fonksiyon transfer fonksiyonu olarak kullanilacagi i¢in [0 1] aralifina
cekilmistir. ikinci olarak veri seti ¢apraz gecerlilik yonteminden yararlanmak icin
%70 egitim, %20 gecerlilik ve %10 test seti olmak lizere li¢ parcaya ayrilmistir.
Boylece egitim seti icin 134, gecerlilik seti icin 38 ve test seti i¢inde 19 veri
kullanilmistir. Levenberg — Marquardt algoritmasi tahmin yontemi olarak se¢ilmis
ve yine erken durdurma metodu kullanilarak gecerlilik setindeki hata minimum
diizeye indigi durumda egitim sona erdirilmistir. Boylece bu yontemle hem asir1
uyum problemine yakalanilmamis hem de ag spesifikasyonu belirlenmistir.
Asagida sekil 54’de bu egitim siireci, segilen ag yapisit 2-3-1 RNN modeli i¢in

gosterilmektedir.

opooboooD _DOboooDDo_booqg

oooooo0ooPesanssaaa Ty
O-REERONTD=~NUEOD-BON N Y

I |

51 YT T =51 =TT T asa =T =TT T Fsa

Sekil 54: 2-3-1 RNN I¢in Capraz Gegerlilik Yonteminde Erken Durdurma

539. iterasyonda gecerlilik setindeki MSE 0.01989 olarak minimum
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degerine ulagmistir. Bu iterasyondaki egitim setindeki MSE ise 0.01938dir. bu

noktada egitim kesilerek agin asir1 uyum problemine girmesi engellenmistir.

Asagida, elde edilen agirlik degerleriyle olusan 6rneklem ici 6nraporlama

sekil 55°de goriilebilir.

1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006
Sekil 55: 2-3-1 RNN ile KKO serisi Orneklem I¢i Onraporlama

Bu modele iliskin onraporlama performans ol¢iitleri ise asagida tablo

25’de goriilebilir.

Tablo 25: KKO Igin 2-3-1 RNN Onraporlama Performans Olgiitleri

MAE MAPE MSE RMSE

0.0244 0.0005 0.0019 0.024

Uciincii_olarak, KKO serisi TAR modeli ile modellenmistir. Ugiincii

bolimde de belirtildigi gibi TAR modelinin kurulumunda yanitlanmasi gereken
sorular su sekildedir. Ik olarak modelin, TAR modelimi yoksa M-TAR modeli mi
olmas1 gerektigine karar verilmelidir. Ikinci olarak esik degerin ne olacagina ve
kac gecikme ile belirlenecegine karar verilmelidir. Uciincii olarak esik degerin

altinda ve {stiinde calisacak modellerin ka¢ gecikme kullanacagina karar
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verilmesi gerekmektedir. Bu amagcla yapilan bir dizi model tahmini ve ulasilan

sonuglar asagida tablo 26’de sunulmustur.

Tablo 26:Esik Deger Modeli icin En Uygun Modelin Belirlenmesi

MODEL Esik Deger Esik Deger Diisiik Rejim | Yiiksek Rejim AIC
icin Gecikme icin Gecikme icin Gecikme

TAR 1 4.383588 2 2 -749.4664
TAR 0 4.409763 2 1 -747.3268
M-TAR 0 4.409763 2 2 -747.3195
TAR 0 4.409163 2 1 -746.5370
TAR 1 4.383588 1 2 -745.3388
TAR 1 4.383588 2 1 -745.3267
M-TAR 0 4.409763 2 2 -744.5867
TAR 0 4.335327 1 1 -744.5722
TAR 0 4.357980 1 1 -744.1777
M-TAR 1 4.383588 2 2 -74433397

Tablo 26’dan da anlasilacag1 gibi esik deger belirlemede bir gecikmeli
degiskeni kullanan yada diger bir ifade ile KKOy; ‘e gore esik degerin belirlendigi
ve 4.383588 degerini esik deger olarak kullanan, diisiik rejimde 2 ve yiiksek
rejimde yine 2 gecikmeli otoregresif yapiya sahip TAR modeli en diisiik AIC

degeri olan -749.4664 degeri ile en uygun model olarak belirlenmistir.

Model,

KKO, =1,(4.11+0.75KKO, , —0.003KKO,_,)
+(1—1)(3.85+0.32KKO0,_, +0.03KKO

t

L)t+E

_ [l KKO,,>4383588 ise
10 KKO  <4.383588 ise

t-1 —

seklindedir. Burada dikkat cekici bir durum yiiksek rejim icin gegerli modelin ilk

otoregresif gecikmesinin 0.75 gibi yiiksek bir deger olmasidir. Bu durumun
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anlami, genelde Tiirkiye ekonomisinde yenileme yatinmlarinin geciktigi ve

ozelliklede

ekonominin  genisleme

donemlerinde

enflasyonist baskilarin

olustugudur. Ciinkii modelden, yiiksek rejimde pozitif soklarin kaliciliginin

yiiksek oldugunu, diisiik rejimde ise ortalamaya donme isteginin kuvvetli oldugu

anlagilmaktadir. Modele iliskin 6rneklem ici Onraporlama grafigide asagida sekil

56’da sunulmustur.

.50

I N N N N N <

1992 1994

Sekil 56: TAR ile KKO Serisi Orneklem I¢ci Onraporlama

Bu Onraporlamaya

sunulmustur.

1996 1998 2000 2002 2004 2006

iliskin  performans

Olciitleri

ise

tablo 27’de

Tablo 27: KKO Igin TAR Modeli Onraporlama Performans Olgiitleri

MAE

MAPE

MSE

RMSE

0.0247

0.0005

0.0020

0.025

Dordiincii olarak, KKO serisi STAR modeli ile modellenmistir. Bu

amagla ligiincii bolimde de belirtildigi gibi oncelikle STAR lojisitik yada iistel

fonksiyonlardan hangisini kullanacagina karar vermek gerekmektedir. Diger bir

ifadeyle modelin LSTAR yada ESTAR modellerinden hangisinin olmasi
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gerektigine karar verilmelidir. Bu nedenle ilk olarak daha Once tahmin edilmis
ARMA(3,2) modelinin kalintilar1 iizerinden asagidaki regresyon hesaplanmustir.
e, =da,+ay,  +...tay,
+by, ¥,y te +bpyt_1 Yip
OV Y g F et O VLY

3 3
+d\y, Ve +dpyt_1y 4 TE

Burada d gecikme uzunlugu 3 gecikmeye kadar ele alinmis ve elde edilen

regresyonun T.R? istatistigi 20.16 olarak elde edilmistir. Bu deger %5 anlamlilik
diizeyinde 9 serbestlik dereceli kritik y’tablo degeri olan 16.92’dan biiyiik

oldugu icin dogrusallik bos hipotezi red edilmistir. Ikinci adimda yine yukaridaki

regresyona dayanarak ve yine iigiincii boliimde belirtildigi gibi,

bos hipotezini test edilir. Eger bu hipotez red edilirse, gecerli modelin LSTAR
modeli olduguna karar verilir. Eger bu hipotez red edilemiyorsa gecerli model
ESTAR modeli olacaktir.Bu amacla hesaplanan F testi (3,176)s.d. ile 4.655 olarak
hesaplanmustir ve test %S5 istatistiksel anlamlilik diizeyinde anlamli bulunmustur.
Boylece hem esik deger etkisi anlamli bulunmus hemde LSTAR modelinin

kullanilmasi gereken model oldugu sonucuna varilmistir.

Asagidaki tablo 28’de LSTAR modelinin spesifikasyonuna karar vermek

icin denenen en iyi bes modelin yapisi sunulmaktadir.

Tablo 28: LSTAR Model Spesifikasyonunun Belirlenmesi

MODEL Esik Diisik Rejim | Yiiksek Rejim AIC
Degericin icin Gecikme | Tcin Gecikme
Gecikme
LSTAR 1 1 1 360.72
LSTAR 1 1 2 362.76
LSTAR 1 2 1 362.94
LSTAR 1 2 2 364.64
LSTAR 0 1 2 369.13
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Tablo 28’ye gore esik deger icin KKO,; degiskenini kullanan diisiik ve
yiiksek rejimde bir otoregresif gecikme yapisiyla calisanve 360.72 AIC degerine

sahip model en uygun model olarak belirlenmistir.

Tahmin edilen model,

KKO, =(0.62+0.85KKO, , +((3.93—3.69KKO, )/ 1+exp(6.06(KKO,_, —4.39)))

seklindedir. Bu modele iligkin orneklem i¢i Onraporlama asagida sekil 57°de

sunulmustur.
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Sekil 57: LSTAR ile KKO Serisi Orneklem I¢i Onraporlama

Modele ilsikin Onraporlama perfirmans Olciitleri ise asagidaki tablo

29°daki gibidir.

Tablo 29: KKO I¢in LSTAR Onraporlama Performans Olgiitleri

MAE MAPE MSE RMSE

0.0244 0.0006 0.0010 0.024

Buraya kadar kullanilan modellerin 6rneklem i¢i performans oOlciitleri
degerlendirildiginde en iyi uyum gosteren modelin belirlenmesi giictir. MSE
Olciitiine gore LSTAR modeli, MAPE O0l¢iitiine gore RNN ve TAR modelleri,
MAE o6l¢iitiine gore RNN ve TAR modelleri ve RMSE o6l¢iitiine gore LSTAR ve
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RNN modelleri

gostermislerdir.

orneklem

ici

onraporlamalarda

daha

1yi

performans

Bu nedenle bir kez daha expost donem Onraporlamaya bagvurulmustur.

Buraya kadar ele alinan modellerin tiimiiniin 2007 Ocak-Nisan donemi i¢in expost

donem Onraporlamalari

asagida

karsilastirilmali olarak sunulmustur.

tablo

Tablo 30: KKO I¢gin Ex-post Onraporlamalar

30’da gerceklesen degerler

ile

2007/1 200772 2007/3 2007/4 TMS
Gerceklesen 4.3630 4.3857 4.4054 4.4042 -
ARMA (3,2) 4.3915 43514 4.3821 4.4258 0.1077
TAR 4.4040 4.3956 4.3924 4.3908 0.0776
LSTAR 4.4099 4.4011 4.3922 4.3855 0.0635
RNN 4.3910 4.4064 4.3921 4.4057 0.0635

Tablodaki son siitun expost Onraporlama yapilan 4 donem i¢in, toplam

mutlak sapmay1 gostermektedir. flging bir sekilde LSTAR ve RNN modellerinin

toplam mutlak sapmalar1 da expost donem i¢in esit ¢cikmistir. TAR modelinin bu

iki modelden farki ancak (dort donem toplami igin) 0.0141 olarak elde

edilmistir.sonucta RNN ve LSTAR basta olmak iizere ii¢c modelde basarilidir

denilebilir.
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VI. AGIRLIKLANDIRILMIS PENCERE YONTEMININ HAM
PETROL FiYATLARI UZERINE UYGULAMASI

Ham petrol fiyatlarindaki yiikselis ve diisiislerin makroekonomi icin
yiksek derecede Oneme sahip oldugu tiim iktisat¢ilar tarafindan kabul
edilmektedir. Petrol fiyatlarindaki yiikselisler enflasyon, doviz kuru ve 6demeler
dengesi {iizerinde baskilara yol acarak GSMH {izerinde negatif etkide
bulunmaktadir. Petrol fiyatlarindaki diisiis ise, artislarin yarattifi negatif etkiye
oranla daha smurli pozitif gelismeyi beraberinde getirir. Bu nedenler, petrol
fiyatlarinin Onraporlamalar1 Ozellikle petrol fiyatlarindaki artis donemlerinde
gelismekte olan petrol ithalatgisi iilkeler icin 6nem arz etmektedir. Asagida sekil
58’de 1991 Ocak — 2007 Mayis donemi i¢in ham petrol fiyatlar: serisinin zaman

yolu grafigi sunulmustur.
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Sekil 58: Ham Petrol Fiyatlart 19910cak — 2007 May:s

Sekilde 2001 yili Kasim ay1 sonrasi ortaya ¢ikan trendli donem goze
carpmaktadir. Ham petrol varil fiyatlarinin onraporlamalarinin elde edilmesinde
bu donemin dinamiklerinin etkili olacag: agiktir. Bu donem zarfinda ham petrol
varil fiyatlar1 19.67 dolardan 77.23 dolara ¢ikmistir. Asagida tablo 31 logaritmik
doniisiimii yapilmigs ham petrol varil fiyatlar1 serisi (COP) i¢in ADF birim kok

testi sonuglarim gostermektedir.
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Tablo 31: COP igin ADF testi

Diizey / Birinci Fark Kesmesiz ve Trendsiz Kesmeli Kesme ve Trendli
COP 1.27 0.37 -1.94
ACOP -12.76 -12.85 -12.95
%95 Giiv. Diiz. Kritik Degerler -1.94 -2.89 -3.45
%99 Giiv. Diiz. Kritik Degerler -2.58 -3.49 -4.05

Tablo 31°den de anlasilabilecegi gibi COP serisi i¢in birim kok bos
hipotezi red edilememekte iken serinin birinci farki duragandir. Diger taraftan
yukarida da belirtildigi gibi, sekil 58’de 2001 Kasim ayindan itibaren seri pozitif
bir trende sahiptir. Bu nedenle {i¢iincii boliimde veri organizasyonu bashg altinda
da tartisilan agiliklandirilmis pencere yaklagiminin seriye uygulanmasina karar
verilmistir. Hatirlanacagi gibi, ele alinan zaman serisinin tiim gozlemlerinin veri
yaratma siireci altinda yatan dinamikler ve Onraporlama iizerinde esit derecede
pay sahibi olmadigr ve son elde edilen gozlemlerin eski gozlemlerden daha
onemli oldugu diisiincesinden hareketle Morants, Whalen ve Zhang (2004)
hareketli pencere yOntemine benzeyen, yeni bir yOntemi ileri siirmiislerdir.
Agirliklandirilmis pencere yaklasimi adli bu yeni yontem onraporlama hatalarina
agirlik verme (yeni hatalara daha yiiksek, eski hatalara daha diisiik) mantigiyla
caligmaktadir. Egitim setinde ‘“cekirdek” olarak adlandirilan en yeni gozlem
grubuna %100 agirlhik verilirken, geri kalan gozlemler dogrusal olarak azalan

sekilde agirliklandirilmaktadir.

Ele aldigimiz ham petrol varil fiyatlar1 serisinin ¢ekirdek gozlem grubu
yukarida da belirtildigi gibi 2001 yili Kasim aymndan sonraki donem olarak
belirlenmistir. Ham petrol varil fiyatlarinda bu donemden sonra izlenen siirekli
arisgin -~ gdz Oniinde tutularak modellenmesin  ve buna baglh olarak

onraporlanmasinda bu gézlem grubunu olusturan veri yaratma siirecinin temel
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etkiye sahip oldugu aciktir. Asagida sekil 59°da bu uygulamada ele alinan ham
petrol varil fiyatlar1 serisinin ¢ekirdek olarak adlandirilan 11 / 2001 — 04 / 2007

doneminin zaman yolu grafigi sunulmustur.
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Sekil 59: Ham Petrol Varil Fiyatlar: 2001 Kasun — 2007 May:s

Diger taraftan, yine liciincii bolimde veri organizasyonu baslig1 altinda
tartisildigr  sekilde, cekirdek disinda kalan ancak Onraporlama hatalar
agirliklandirilmis bir sekilde modele dahil edilecek grup ise bu uygulamada Aralik
1998 — Ekim 2001 donemi olarak belirlenmistir. Sekil 58’den de rahatlikla
goriilebilecegi gibi Ocak 1991°den baslayarak siire gelen yapinin ilk olarak
bozuldugu ancak Kasim 2001 sonrast donemden de farkli bir yapiya sahip bu

doneme ait bilgi 6nraporlama hatas1 agirliklandirilmis bicimde modele alinacaktir.

Boylece t zaman endeksi, s (96. gbzlem, Aralik 1998) egitime alinan veri
setinin baslangi¢ tarihine ait zaman indeksi, c¢ (131. gozlem Kasim 2001) ise
cekirdek olarak adlandirilan orneklem grubunun ilk gézleminin zaman indeksi

olmak tizere,

1 , t=>c ise
W =q@-c)lt-s), s<t<c ise
0 , t<s ise

seklinde elde edilecek agirliklar icin, bu uygulamadaki Onraporlama hatalar

agirlik ayarlamasi,
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1 , t>131 ise
W =<[(-131) / (t-96)] . 1<t< 131 1ise
0 , t<96 ise

seklinde yapilmistir.

Uygulamanin bu baghigi altinda model se¢imi i¢in herhangi bir yontem
izlenmemis basit bir ileri beslemeli ag yapisi 2-3-1 ileri beslemeli ag1
kullanilmistir. Ag mimarisi agisindan, basit bir ag yapisi ile ara katmandaki yapay
sinir hiicrelerinin sayis1 {i¢ oldugu i¢in ve tek katman kullanildig1 icin asir1 uyum
problemine yakalanma riski yoktur. Egitimde iterasyon sayisinin fazla olmasindan
kaynaklanabilecek asir1 uyum probleminin iistesinden gelmek i¢in ise, egitim 100.

iterasyonda kesilmistir.

Modelden elde edilen Orneklem i¢i Onraporlama grafigi asagida sekil

60’da sunulmustur.
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Sekil 60: 2-3-1 FNN ile COP Serisi Orneklem I¢ci Onraporlama

Modele iligkin baz1 degerlendirme Olgiitleri de asagida tablo 32°de

sunulmustur.
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Tablo 32: 2-3-1 Ileri Beslemeli Ag icin Bazi Degerlendirme Olgiitleri

MAE MAPE MSE RMSE

1.94905 0.04476 3.352273 24.28992

Ikinci olarak, yukarida agirliklandirilmis pencere yonteminde “cekirdek”
olarak adlandirilan Kasim 2001 — Nisan 2007 donemine ait COP serisi ARIMA
modelleme yontemiyle ele alinmustir. {lk olarak bu doneme ait seriye ADF birim

kok testi uygulanmustir.

Tablo 33: Cekirdek COP i¢cin ADF testi

Diizey / Birinci Fark Kesmesiz ve Trendsiz Kesmeli Kesme ve Trendli
COP 2.18 -0.21 -4.14
%95 Giiv. Diiz. Kritik Degerler -1.94 -2.89 -3.45
%99 Giiv. Diiz. Kritik Degerler -3.17 -3.47 -4.09

Tablo 33’den de goriilebilecegi gibi cekirdek COP serisi kesme ve trendli
modelde duragandir. Bunun anlami serinin deterministik trend ve duragan

bilesenden olustugudur.

Bu serinin modellemesinde t zaman kuklas1 birbirini izleyen donemlerde
birer birer arttirilarak ele alinmis ve deterministik trend i¢in bir kukla degisken
kullanilmistir. Bilgi kriterlerinin kullanimiyla elde edilmis en iyi model asagida

7
sunulmustur’.

COP =15.72 + 0.95 1 + 0.78COP_ — 0.06COP_, + &,
(5.43) (13.96) (6.23) (2.66)

7 Parantez icindeki rakamlar t istatistiklerini gostermektedir.
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Yukaridaki modelin kullanilmasiyla elde edilen orneklem i¢i Onraporlama

grafigi sekil 61°de sunulmustur.
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Sekil 61: AR(2) Modeli ile COP Serisi Orneklem Ici Onraporlama

Bu Onraporlamalara iliskin 6nraporlama performans olciitleri ise asagida

tablo 34’de sunulmustur.

Tablo 34: AR(2) Modeli icin Bazi Degerlendirme Olgiitleri

MAE MAPE MSE RMSE

1.980742 0.045735 3.377458 24.38099

Tablo 34’deki degerler, yapay sinir ag1 modelinin 6nraporlama olgiitlerinin
sunuldugu tablo 32 ile karsilastirildiginda agirliklandirilmis pencere yontemi
kullanilarak elde edilmis yapay sinir ag1 modelinin Onraporlamalari, yaklasik
olarak, MAE ol¢iitiinde %4, MAPE 0lciitiinde binde 1, MSE 06l¢iitiinde %2.5 ve
RMSE olciitiinde %10 farklarla daha iyi sonuglar vermistir. Son olarak her iki
modelin expost donem Onraporlamalar1 da karsilastirilmistir. Asagida sirasiyla
tablo 35 ve sekil 62 gerceklesen degerler ile yapay sinir ag1 modeli ve AR(2)
modeli expost donem Onraporlamalarim1 2007 Mayis — Eyliil donemi igin

gostermektedir.
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Tablo 35: COP Serisi icin Gerceklesen Degerler ve Expost Onraporlamalar

AR(2) FNN GERCEKLESEN
75.47844 79.71761 78.89245
78.50385 79.20564 78.46268
77.82451 79.17590 79.87104
80.51655 83.01010 82.18780
84.68436 82.50125 82.57473

Sekil 62: COP Serisi Gergeklesen Degerler ve Expost Onraporlamalar

86
84 A

82 e
80 F‘-——-a—fr;:;77//"// — +ARQ)
(- I A

—~ —=— FNN

7B I GERCEKLESEN

74
72
70

Diebold Mariano (1995) testi ile FNN modelinin expost dénem
Onraporlama performansi ile AR(2) modelinin performansi arasinda bir fark olup
olmadig1 test edilmistir. Bu amacla Diebold ve Mariano’nun Onerdikleri test

istatistigi bir kez daha kullanilmistir. Yukaridaki iki model icin S istatistigi,
S=(5/4)"*(1+0+1+1+1-(5/2)) = 1.3416

seklinde hesaplanmistir. Bulunan deger istatistiksel olarak ancak %8 anlamlilik

diizeyinde FNN modelinin daha iyi 6nraporlamalar verdigi anlamina gelmektedir.
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SONUC

Ekonomik zaman serilerinin sahip oldugu baslica bes anahtar ozellik
Trend, Mevsimsellik, Kirilma, Volatilite ve Dogrusal disiliktir. Zaman serileri
analizinin tarihsel hikayesi zaman serilerinin gosterdigi ana Ozelliklerin
modelleme konusunda ortaya cikardiklart problemlerin ¢dziimlenmesi paralelinde
sekillenmistir. Bu nedenle de tek bir model cercevesinde konuyu ele alabilme

yaklasimi yetersiz kalmaktadir.

Ik olarak ekonomik zaman serileri igin en sik rastlanan ortak 6zellik
pozitif bir trende sahip olmaktir. Elbette bunun en biiyilk nedeni, iktisadi
biiyiikliiklerin niifus artisi, teknolojik gelismeler vb. nedenlerden dolayr artma
egiliminde olmasidir. Diger taraftan ekonomide bazi kriz ve benzeri donemler
serilerin ortalamalart iizerinde kalict etkiler birakabilmektedir. Bu durumda
problem serinin duraganliginin ADF tipi testlerle test edilememesidir. Ciinkii
boyle bir durumda seride kirilmanin ortaya ¢iktigi donem Oncesinde kiigiik
degerler(biiyiik degerler) yine kiiciik degerler(biiyiik degerler) tarafindan
izlenirken kirilma sonrasinda goreceli biiyiikk degerler (kiiciik degerler) yine
goreceli biiyiik degerler (kiiciik degerler) tarafindan izlenir. Boylece  yqi’in
otoregresif katsayisinin 1’e esitligini test eden birim kok testleri birim kokii red

etmeme yoniinde yanl olurlar.

Ikinci olarak, devreler bir yildan uzun olmamak sartiyla bir zaman
serisindeki tekrarlanan dongiisel hareketlerin tiimiine mevsimsel dalgalanma ad1
verilir. Periyodik otoregresif model (PEAR), AR modelinin otoregresif
parametresinin zaman icerisinde mevsimler boyunca dinamiklestirilmesine
dayanir. Boylece, 6rnegin ceyrek yillik veri seti ile calisildigi durumda, her bir
ceyregin digerlerine gore goreceli etkisi ayristirilabilir Aslinda bu yontem
ekonomik birimlerin farklt mevsimlerde farkli davranis kaliplar1 géstermelerinden

dolay1 oldukca kullanigl bir yoldur.
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Uciincii olarak, ele alman zaman serisi sabit varyansa sahip olmadig1
durumda bildik yontemler modellemede ve OngOrii yapmada basarili
olamamaktadir. Otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) modelleri ise
varyansa Ongorii hatalarinin karelerinin bir fonksiyonu olarak degisim serbestligi
getirmektedir. GARCH modelleri ise, kosullu varyansin ARMA yapisinda da

oldugu durumda tahminine olanak saglamaktadir.

Dordiincii  olarak, Iktisatta kullanilan istatistiksel ve ekonometrik
yontemler, dogrusallik varsayimi ile aslinda iktisat teorisinin bazen arka planda
zimni olarak kabul ettigi bazen de direkt vurguladigi dogrusal disi iliskileri goz
ard1 etmektedir. Bu durum gercek hayata iligkin fenomenlerin modellemesinde
kimi zaman ciddi sinirlamalar yaratmaktadir Ornegin, iicretlerin asagiya dogru
gosterdigi yapiskanlik, ekonominin genisleme donemlerinde issizlik oraninin
azalmasindaki yavaslhiga ragmen, daralma donemlerinde issizlik oranindaki artigin
hizl1 olmasi ya da kisa ve uzun donemli faiz oranlarindaki farkin bir esik degere
gore farkli hareket etmesi ve benzeri iktisat teorisinden gelen agilimlar, dogrusal
modelleme araglartyla modelleme yapildiginda goz ardi edilmis olmaktadir. Bu
durumda veri yaratma siirecinin TAR modeli olarak ele alinmasi, otoregresif

katsayiya, ornegin y,_, >0 durumunda ¢, y,_, <0 durumunda ise ¢, gibi ayr

degerler alma sansi1 taniyan bir siirecin igletilmesini saglar. Diger taraftan, TAR
modelinin iktisat teorisince vurgulanan rejim degisikliklerini yakalamadaki
basarisina karsin, bu rejim degisikliklerini hizli yada baska bir ifade ile keskin bir
sekilde oldugunu varsaymasi elestirilebilir. Bu nedenle bazi durumlarda,
istatistiksel modellemenin sundugu STAR modelleri ailesi kullanigl bir aractir.
STAR modelleri, rejim gecislerinin daha yumusak bir sekilde gerceklesmesine
izin veren modellerdir. Bu nedenle daha sofistike bir modelleme araci olarak

goriiliirler.

Diger taraftan son on yilda, zaman serisi analizinde yeni ve kullanigli bir
modelleme araci olarak Yapay Sinir Ag1 modellerinden siklikla ve olumlu bir
sekilde soz edilmektedir Yiiksek oriintii tanima kabiliyeti, evrensel yakinsayici

ozelligi ve bu nedenle de her tiir karmasik iliskiyi yakalayabilme yetenegi,
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regresyon yaklasiminin tersine veri setinin dagilimina ve tahmin edilecek
parametrelere dogrusalliga iliskin herhangi bir varsayim gerektirmemesi gibi
cekici ozelliklerinin yaninda, kendine 6zgii farkli bir terminolojisinin olmasi, tiim
siirecin bilgisayarlarda isledigine dair kara kutu yakistirmasi, parametrelerinin
yorumlanamamasi gibi dezavantajlar1 olan bu modelleme ailesinin daha yakindan
incelenmesi gerekmektedir.

Yapay sinir aglar1 insan beyninin isleyisinden esinlenerek ortaya
konulmus modellerdir. insan beyni sinir hiicrelerinin ve bu hiicreler arasindaki
baglantilarm isleyisiyle ¢aligmasini gerceklestirir. insan beyninin avantaji, yiiksek
derecede paralel hesaplama yapabilen bir yapiya sahip olma ve bununla ortaya
cikan bilgi isleme yetenegidir 1940’lardan Once bazi yapay sinir ag1 ¢alismalari
olsa da, bu alanda ilk ciddi caligmanin 1943 yilindaki Warren McCulloch ve
Walter Pitts tarafindan yapildig1 kabul edilir. Bu calismayi, Rosenblatt tarafindan
gelstirilen Basit algilayict modeli ve Windrow ve Hoff tarafindan gelistirilen
ADALINE izlemistir. Yapay sinir aglariin zaman serisi analizinde ciddi bir
sekilde kullanildig1 caligmalardan ilki 1988 yilinda White tarafindan yapilmistir.
llgili yapay sinir ag1 modelinde ka¢ katman kullamlacag1 ve katmanlardaki sinir
hiicrelerinin sayisinin ne olacagi gibi arastirmacinin bilgi tecriibbe ve becerisine
birakilmig yada diger bir ifade ile subjektivitenin hakim oldugu ve bir takim
sorulara tam bir yanitin olmayisi, bu yillarda arastirmacilar1 yapay sinir agi
modellerine biraz soguk bakmasini beraberinde getirse de, 1989-93 yillar
arasinda Cybenko (1989), Funahashi (1989), Hornik (1989, 1991, 1993) ve
Hornik, Stinchcombe and White (1989, 1990), tarafindan yapilan teorik caligmalar
bu anlamdaki siipheleri gidermistir. Bu tarihten sonra da finansal ve ekonomik

temelli ¢caligsmalar hizla artmastir.

Zaman serisi analizi konu bashiginin igerisinde degerlendirilebilecek ve
yapay sinir agl modellerinin kullanildig1 bilimsel calismalarda kullanilan aglar,
cok katmanl algilayicilar ve geri doniisiimlii aglardir. Bu aglar dgretmenli
ogrenme stratejisi ile calismaktadir. Ogretmenli 6grenme stratejisi ise Istatistiksel
Ogrenme Teorisine dayanmaktadir. Istatistiksel Ogrenme Teorisinin amaci

kullanilacak 6grenme algoritmasinin Ozellikleri {izerine istatistiksel bir cati
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olusturmaktir.

Cok katmanl algilayicilar yapay sinir aglar1 modelleri ailesi igerisinde
en cok kullanilan ag tipidir. Aslinda tek katmanli algilayicinin genellestirilmis bir
hali olarak da diisiiniilebilir. Bu aglarda girdi sinyali katmanlar boyunca ileriye
dogru islenerek cikt1 iiretilmektedir. Aslinda ileri beslemeli bir ag transfer
fonksiyonlarinin katmanlar olarak diizenlendigi bir yapidir. Ileri beslemeli aglar
icin, transfer fonksiyonlar1 iizerinden tanimlanan ¢ok ©Onemli bir konu da bu
aglarin evrensel yakinsayici ozellikleridir. Evrensel yakinsama teoremi, ileri
beslemeli bir agin yeterli sayida gizli katman ve bu katmanlarda yeterli sayida
noron ile dogru ayarlanmig parametreler ve bir transfer fonksiyonu yardimiyla
secilen herhangi bir fonksiyona yakinsayabilecegini belirtmektedir.

Verili bir ag yapisi ve belirlenmis transfer fonksiyonlari icin en 6nemli
konu agirlik tahminlerinin elde edilmesidir. Bu anlamda en sik kullanilan
algoritma geriye yayilim algoritmasidir. Bununla beraber dogrusal olmayan en
kiiciik kareler yontemi de genis kullanim alan1 bulunan ve bazi iistiinliiklere sahip

olan bir yontemdir.

Ote yandan agin ne tip bir yapida olacagi konusunda da ¢ok kesin kurallar
bulunmamaktadir. Burada agin yapis1 ile kast edilen, agin ka¢ katmandan
olusacag1 ve katmanlardaki noron sayisinin ne olacagi hususudur. Fonksiyon
uzaymdaki karmasikligin ag ile yakalanmasi yaninda asir1 uyum probleminden
kacinilmas: gerekmektedir. Bu nedenle dene gor yontemi gibi subjektiflige acik
bir yaklasim yerine belli bash kriterlerle bu konunun acikliga kavusturulmasi
onem arz etmektedir. Boylece farkli arastirmacilarin farkli ag secimi yada farkl
aga giivenme karmasasi engellenebilir. Bu amagla Teoerik Bilgi Kriterleri, Capraz
Gecgerlilik  Yontemi, Erken Durdurma Metodu ve bazi Hata Kiriterleri

kullanilmaktadir.

Uygulama béliimiiniin degerlendirilmesine ge¢cmeden basitce Ozetlemek
gerekirse, bir zaman serisi ile ¢alisildiginda, ilk olarak serinin yukarida tartigilan
anahtar Ozelliklerden hangisi yada hangilerine sahip oldugunun belirlenmesi

gerekir. Ikinci olarak uygun gecikme yapisina karar verilir. Bu iki asama
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sonucunda veri yaratma silireci tanimlanmis olur. Bu noktadan itibaren
aciklanmas1 gereken serinin, ilgili veri yaratma siireci altinda birim kok icerip
icermedigidir. Eger seri (y;) birim kok icermiyorsa uygun bulunan veri yaratma

stireci ile, eger birim kok igeriyorsa da fark sersi (Ay, ) kullanilarak tek degiskenli

modelleme ve buna bagli olarak 6nraporlama elde edilir.

Modelleme araci olarak yapay sinir aglarinin kullanilmast durumunda,
baslangicta cevap verilmesi gereken sorular; girdi katmaninda ka¢ noron
kullanilacagi, ara katman sayisinin ne olacagi, ara katmanlarda ka¢ noron
kullanilacag: , ¢ikti katmanin da ka¢ noron olacagi ve bu ndronlarin hangi transfer

fonksiyonlarini kullanacagi ile egitimde hangi algoritmanin tercih edilecegidir.

Buradan da anlasilacagi gibi, yapay sinir aglarinin iktisadi zaman
serilerinde modelleme araci olarak kullanimi, kendilerine 6zgii sorunlara sahip iki
ayr1 alanim ortaklasa ele alinmasim gerektirmektedir. Ozellikle geleneksel olarak
niteleyebilecegimiz zaman serisi analiz yOntemlerinin isin en basinda kabul
ettikleri fonksiyonel formun yanlis olabilme durumu yada veri setindeki siradisi
gozlemlerin tiim parametre tahminlerini yanli kilma tehlikesi yapay sinir agi
modellerini giivenilirlik konusunda bir adim ileri ¢ikarmaktadir. Bu c¢alismada
uygulama boliimii icin bir el haritas1 olusturmak amaciyla 5 adimlik bir prosediir
diizenlenmistir. Bu adimsal prosediir; Veri onisleme, Veri organizasyonu, Ag

mimarisinin Olusturulmasi, Egitim ve Degerlendirme adimlarindan olugsmaktadir.

Uygumla béliimii, birinci boliimde sunulan ve zaman serilerinin sahip
oldugu anahtar 6zellikler olarak adlandirilan, trend, mevsimsellik, yapisal kirilma,
volatilite ve dogrusal dis1 6zellikler durumlarinda alisila gelmis olarak kullanilan
zaman serisi modelleriyle, yapay sinir ag1 modellerinin performanslarinin
karsilagtirilmas1 {izerine uygulamalardan olusmustur. Boylece, zaman serisi
analizinde yapay sinir ag1 modellerini kullanmanin avantajli oldugu durumlarin
belirlenmesi ve literatiirdeki bu alandaki tartismalara gercek seriler iizerinden
kanit sunulmasi hedeflenmektedir. Bu amacla, Tiirkiye ekonomisine ait ve

yukarida sayilan anahtar 6zelliklere sahip bes ayri makroekonomik zaman serisi
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kullanilmistir.

Uygulamanin ilk alt baghig altindaki amag, mevsimsellik iceren serilerin
yapay sinir ag1 modelleriyle ele alinmasi durumunda onraporlama performansinda
daha 1yi sonuglar elde edilip edilemeyeceginin Olciilmesidir. Bu nedenle Tiirkiye
ekonomisine ait Ozel Nihai Tiiketim serisi kullanilmistir. Ugiincii boliimde yapay
sinir aglar ile yeniden bakis — Veri onisleme adimi bashgi altinda da deginildigi
gibi Shadra ve Patil (1992), mevsimsel diizeltme yapilmasa da, 1yi onraporlamalar
elde edilebilecegini, Stock ve Watson (1998) ve Tkacz (2001), mevsimsel
diizeltme yapildiginda yapay sinir ag1 modellerinin Onraporlama degerlerinin
bozulacagini ileri siirmektedirler. Ote yandan Farway ve Chetfield (1995), Nelson
v.d (1999), Zhang ve Qi (2005) mevsimsel diizeltmenin yapilmis oldugu serilerle
calisildiginda yapay sinir aglarinin ¢ok daha yiiksek onraporlama performansina
sahip oldugunu belirtmektedirler. Hatta bu arastirmacilar mevsimsellikte diizeltme
yapilmadigl durumda yapay sinir agr modellerinin, ARIMA modellerinden daha
kotii performans gosterdiklerini ileri siirmektedir. Bu nedenle, PEAR modelinin
onraporlama performans Olgiitleriyle, bu ikinci adimda mevsimsel diizeltme
yapilmamis seriye uygulanan MLP modelinin Onraporlama performans olg¢iitleri
karsilagtirilmistir. Bulunan bu ampirik sonuglar, literatiirdeki “mevsimsel serilerde
yapay sinir agt modelleri kullanilabilir mi ?” tartismasinda, kullanilabilir

diyenlerin tarafin1 desteklemektedir.

Uygulamanin ikinci alt bashgindaki amag¢ Volatilite modellemesinde
yapay sinir agr modellerinin kullanilip kullanilamayacagini arastirmaktir. Bu
amacla IMKB 100 haftalik getiri serisi kullamlmistir. Bu baslik altinda tahmin
edilen 3-4-1 ileri beslemeli agt GARCH (1,1) modelinden daha kotii performans
gostermistir. Ustelik ag egitiminde gozlem sayis1 yeterince biiyiik oldugunda
kullanilabilen ayrica, Nakamura (2005) ve Gonzalez (2000) tarafindan asir1 uyum
problemine takilmadan agin hem egitimini hem de katmanlardaki néron sayisini
belirlemeye yarayan capraz gecerlilik ve erken durdurma metotlarinin beraber
kullanilmis olmasina ragmen, varyanstaki dogrusal disiligi da bir bilgi olarak

kullanabilen GARCH modeli, volatilite modellemesinde yapay sinir agi
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modellerinden daha iyi ¢alismaktadir.

Uygulamanin iigiincii alt basligindaki amag¢ yapisal kirilmali bir serinin
modellemesinde yapay sinir ag1 modellerinin kullanilip kullanilamayacagini
aragtirmaktir. Bu amacla Tiirkiye ekonomisine ait Sanayi Uretim Endeksi
kullanilmistir. Tahmin edilen 4-6-1 ileri beslemeli aginin 6rneklem ici ve expost
onraporlama performansinin daha iyi oldugu sonucuna varilmistir. Bu sonug,
yapisal kirilmali dogrusal serilerde de yapay sinir aglarinin 6nraporlama amaciyla

kullanilabilecegini desteklemektedir.

Uygulamanin dordiincii alt bashgindaki dogrusal dis1 bir serinin
modellemesinde yapay sinir ag1 modellerinin kullanilip kullanilamayacagini
arastirmaktir. Bu amagla Tiirkiye ekonomisine ait Kapasite Kullanim Oranlari
serisi kullanmilmistir. Serinin dogrusal disi bir yapiya sahip olup olmadigi test
edildikten sonra seri uygun bulunan TAR, LSTAR ve RNN modelleriyle
modellenip 6rneklem i¢i ve expost periyot Onraporlamalart karsilastirilmistir.
flging bir sekilde LSTAR ve RNN modellerinin toplam mutlak sapmalar1 expost
donem ig¢in esit ¢ikmistir. Expost periyot icin TAR modelinin bu iki modelden
farki ancak (dort donem toplami icin) 0.0141 olarak elde edilmistir. Uygulama

sonucunda RNN ve LSTAR basta olmak iizere tic modelde basarilidir denilebilir.

Uygulamanin son alt bashgindaki amac¢ birim koke sahip bir seride
yapay sinir agr modellerinin kullanilip kullanilamayacaginin agirliklandirilmig
pencere yontemiyle ele alinmasidir. Bu amagla ham petrol varil fiyatlar serisi
yapay sinir ag1 modeliyle modellenmistir. Ikinci olarak ayni serinin birim kok
sahip olmayan en genis son penceresi ise ARIMA modelleme yaklasimiyla
modellenmistir. Orneklem ici ve drneklem dis1 6nraporlamalarinda yapay sinir ag1

modeli daha dogru dnraporlamalar tiretmistir.

Sonugta yapay sinir aglari modellerinin ilgili seride mevsimsellik,
yapisal kirilma, dogrusal disilik gibi anahtar 6zellikler bulunmasi durumunda
basar1 ile kullanilabilecegi, ancak volatiliteye sahip serilerde ise varyanstaki

dogrusal dis1 yapinin yapay sinir aglan ile yakalanamadigi ortaya konulmus ve
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ayrica birim koke sahip serilerde agirliklandirilmis pencere yOdnteminin
onraporlama performansini arttirabilecek sekilde kullanilabilecegi belirlenmistir.
Uygulamada gercek seriler kullanildigi icin, calisma sonuclarinin bu seriler

0zelinde degerlendirilmesi geregi de aciktir.
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Terimler Sozliigii

Adaptive : Uyarlayici

Adaptive Lineer Element (ADELINE ): Uyarlayicit Dogrusal Eleman
Associative Memory : Cagrisimli Bellek

Backpropagation Algorithm : Geriye Yayilim Algoritmasi

Bias : Yan

Feedforward Neural Network : Ileri Beslemeli Ag

Gradient Descent : Dereceli Azaltma

Learning : Ogrenme

Lineer Vector Quantization Model : Dogrusal Vektor Parcalama Modeli
Pattern Recognition : Oriintii Tanima

Perceptron : Basit Algilayici

Reinforcement Learning : Destekleyici Ogrenme

Self Organization Features Map : Kendi kendini organize edebilen Ozellik
Haritas1

Structural Risk Minimization : Yapisal Risk Minimizasyonu
Supervised Learning : Ogretmenli Ogrenme

Training : Egitim

Unsupervised Learning : Ogretmensiz Ogrenme
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