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Oz: Enflasyon tahmini iilkeler icin biiyiik bir énem arz etmektedir ve
yatirrmlar bu verilere gore yapilmaktadir. Gelismekte olan {ilkeler agisindan
enflasyon oranmin diisiik seyretmesi onemli hedeflerden birisidir. Bu nedenle
geemis verilere bakarak gelecege yonelik dogru tahminlerde bulunulmasi
onemlidir. Kisa donemli tahmin ¢aligmalarinda en uygun yontemlerden birisi
zaman serileridir. Bu ¢alismada zaman serileri analizinde kullanilan Box-
Jenkins ve Yapay Sinir Aglar1 olarak bilinen yontemlerle enflasyon verisine ait
zaman serisi analizi kullanilmis ve sonuglar karsilagtirmali olarak sunulmustur.
Yapilan caligmada, ARIMA modelinin Yapay Sinir Ag1 modeline gore bir
miktar daha iyi performans sergiledigi gdzlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Zaman Serileri, Yapay Sinir Aglari, Enflasyon
Tahmini, ARIMA, Box-Jenkins, TCMB.

FORECASTING INFLATION WITH BOX-JENKINS AND
ARTIFICIAL NEURAL NETWORK MODELS

Abstract: Inflation forecasting is significantly important for the countries
and investments are made according to this data. Slow inflation rate is one of
the most important target for developing countries. Thus, accurate forecasting
with past data is significant. Time series analysis is one of the most suitable
methods for the short period forecasting works. In this study, time series
analysis methods known as Box-Jenkins and Artificial Neural Network which
are used for inflation rate time series and the results has been served
comparative. In this study, ARIMA model shows slightly better performance
than Artificial Neural Network model.

Keywords: Time series, Artificial Neural Networks, Inflation Forecasting,
ARIMA, Box-Jenkins, CBRT.

I. Giris
Enflasyon yalnizca firmalar ya da bireyler agisindan degil, toplumun
tamami agisindan Onem tasimaktadir. Enflasyonun maliyetini, karar alma
asamasindaki yatinmcilar ve tiiketiciler daha kolay gormektedir. Bireyleri
yatinm ve tiiketim agisindan kararsizlifa iten yliksek enflasyon durumu,
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goriisler yazarlara aittir ve kurumlarinin resmi goriisii olarak degerlendirilemez
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tireticilerin ve tiiketicilerin kararlarini etkilemektedir. Yatirimlar, karlarin kisa
zamanda elde edilecegi, giderlerin ise uzun vadede Odenecegi varsayimiyla
yapildigindan, bu yatirimlarin faydali olup olmayacagi konusunu tespit etmek
zorlagsmaktadir. Ornegin, iiretim asamasinda kullanilacak olan makine veya
malzemenin yatirima baslanmasindan sonra alinacak olmasi durumunda, o
donemdeki maliyetlerin ne olacagini hesaplamak kolay olmayacaktir. Ayni
sekilde, yatirnmin bitmesiyle tiliketiciye ulastirilacak mal veya hizmetin satig
fiyatinin ne olacagimi belirlemek giiclesmektedir.

Ekonomik faaliyetlerin devami igin Onemli olan; bir ekonomideki
insanlarin i¢inde bulunduklar1 ekonomiye giivenidir. Bu gilivenin saglanmasi
icin fiyat istikrari da Onemli bagliklardan birisidir. Merkez bankalarinin
oncelikle gorevi olan fiyat istikrarinin saglanmasi ile tretim ve tiiketimin
devamliligr saglanmaktadir (TCMB, 2016). Ekonomi dinamik bir seyir
izlediginden siirekli degisiklikler goriilebilmektedir. Bu gibi degisikliklerin
minimum diizeyde tutulmasi, sert dalgalanmalara izin verilmemesi ekonominin
giivenilirliginin isareti olmaktadir. Ongoriilebilir ekonomik sartlara gore
ayarlamalar yapilmasi gerekmektedir. Merkez bankalar1 enflasyon orani
konusunda gelecege yonelik agiklamalar yaparak beklenti yonetimini de
planlamaktadir (Kara ve Orak, 2008). Merkez bankalar1 yetkililerinin
aciklamalari ile 6ngoriiler olusturuldugunda daha basarili tahminlere ulasilabilir.
Basarili tahminler merkez bankalarinin ve iilkenin kredibilitesini ve sayginligini
artirmaktadir.

Bununla birlikte enflasyon tahmini konusunda temel hedefte tutarsizlik
bulunmaktadir. Enflasyon hedeflemesi igin sayisal bir oran belirlenmekte ve
merkez bankasinin bu hedefe ulagsmasi gorevi verilmektedir. Bunun yani sira
soz konusu hedefe ulasabilmesi icin bagimsizliginin ve seffafliginin da
artirilmas1 gerekmektedir. Ancak Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1 (TCMB)
enflasyon hedefini TUFE olarak belirlemektedir. Tiiketici Fiyat Endeksi olarak
bilinen TUFE endeksinde TCMB’nin para politikast araglart ile
etkileyemeyecegi kosullar bulunmaktadir. Ornegin enerji fiyatlar1 yurtdisinda
belirlenmekte ancak TUFE igerisinde degerlendirilmektedir. Alkol ve tiitiin
fiyatlart kamu otoriteleri tarafindan ayarlanmaktadir. Maliye Bakanligi
tarafindan, biit¢e i¢in gerekli gordiigii takdirde tiitiin ve alkol fiyatlarinda yukari
yonlii oynama yapilmasi, TUFE’nin yukari yonlii sapmasina neden olmakta, bu
da enflasyon hedeflerine ulagsmay1 geciktirici etki yapmaktadir. Bunlarin 6niine
gegmek ve tahminlerin dogrulugunu artirmak i¢in yapilmasi gereken; ¢ekirdek
enflasyonu temel enflasyon gostergesi olarak almaktir. Dogru hedeflemenin, bu
biiyiikliik lizerine hedef konularak yapilabilecegi degerlendirilmektedir.

Zaman serileri son donemde gelecege yonelik tahminlerde siklikla
kullanilmaktadir. Bir zaman serisi, belirli bir zaman araligindaki goézlem
degerlerinden olugmaktadir. Bu gozlem degerlerinin zaman igerisinde
birbirlerine bagimli oldugunu gostermektedir (Seviiktekin ve Nargelegekenler,
2010). Zaman serileri kisa donem tahminlerinde kullanildiklarinda tutarl
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sonuclar vermektedir. Bir zaman serisinin en Onemli noktasi duragan olup
olmamasidir. Bir zaman serisinin varyansi, kovaryansi ve ortalamasi, zaman
icinde degismiyorsa ya da seri periyodik dalgalanmalardan arindirilmigsa bu
seri duragandir denilebilir. Duraganliga ulastiktan sonra model kurulmakta ve
tahmin yapilmaktadir. Ancak ¢ogu zaman serisi, dogrusal iligki ile birlikte
dogrusal olmayan iliskiyi de icermektedir. Farkli yontemlerle dogrusal olmayan
iliski modellenebilmektedir. Son yillarda zaman serilerinin analizinde kullanilan
alternatif yontemlerden biri haline gelen Yapay Sinir Aglar1 (YSA), karsilastigi
yeni olaylara hizl1 adapte olabilmesi sayesinde dogrusal ya da dogrusal olmayan
iligkilerin modellenebilecegini gdstermektedir. Yapay sinir aglari ile yapilan
analizlerin, aga sunulan verilerden Ogrenme, iliskilendirme, smiflandirma,
genelleme, optimizasyon gibi faydalar1 sayesinde, ekonomik zaman serileri gibi
dogrusal olmayan serilerin Ongoriisinde basarili oldugu goriilmektedir
(Oztemel, 2003).

Bu c¢aligsmada yillik yiizde degisim yontemine gore hesaplanan Tiiketici
Fiyat Endeksi (TUFE) verileri kullamlarak ARIMA ve Yapay Sinir Ag
modelleri olusturulmus ve her iki modelin performansi karsilastirilmigtir.

IL. Literatiir Ozeti

Yapay sinir aglari veya ARIMA modelleri ile gelecege yonelik
tahminlerde bulunulmasina yonelik literatiirde bir¢ok ¢alisma vardir. Bunlardan
bazilari; Tang ve dig. (1991), aylik is verilerinin kullanarak yaptiklari
calismada, uzun donemli serilerde YSA ve ARIMA modellerinin yaklagik
olarak benzer sonuglar verdigini, kisa donemli serilerde ise YSA’nin daha iyi
sonuclar verdigi belirlemislerdir.

Caire ve dig. (1992), giinliik elektrik tiikketim verilerini kullanarak YSA
ve ARIMA 06ngorii sonuglarini karsilagtirmiglardir. Bu c¢alismanin sonucunda
YSA, ARIMA’dan daha iyi sonuglar verirken, uzun dénemli tahminlerde elde
edilen sonuglarin ¢ok daha iyi oldugu goriilmistiir.

Refenes (1993), saatlik doviz kuru zaman serisi verileri ile yaptigi
caligmasinda, YSA’nin, {issel diizeltme ve ARIMA modellerinden daha iyi
Ongorii degerleri verdigi sonucuna ulagmustir.

Bes farkli konuda derledigi zaman serileri ile yaptig1 ¢aligmasinda
Shabri (2001), mevsimsel zaman serilerinde YSA ve ARIMA modellerinin
birbirlerine yakin sonuglar verdigini, diizensiz yapidaki zaman serilerinde
ARIMA ’nin daha iyi dngorii sonuglar1 verdigi bulgularini elde etmistir.

Montanes ve dig. (2002), niikleer enerji verileri ile yaptiklar1 analiz
sonucunda, YSA’nin daha iyi 6ngorii performansina sahip oldugu ve ARIMA
modellerinin zaman serisindeki sistematik degisiklikleri Ongdremedigi
sonucuna varmiglardir.

Kamruzzaman ve Sarker (2003), Avusturya Dolari’na iligkin alt1 farkli
capraz kur ile olusturulan yapay sinir aglar1 modelleri ve ARIMA kullanilarak
tahmin edildigi bir ¢aligma yapmislardir. Bu calisma sonucunda YSA ile
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yapilan tahminlerin ARIMA ile yapilan tahminlere goére daha iyi sonug
verdigini belirlemiglerdir.

Domag (2004), Tiirkiye i¢in enflasyonun 6ngoriistinii ve tanimlanmasini
amacladig1 ¢alismasinda Kar Marj1 (Mark-Up) Modelleri, Parasal Acik (Money
Gap) Modelleri, Philllips Egrisi (Philllips Curve) Modeli ve ARIMA Modeli
arasinda en iyi modelin Phillips Egrisi Modeli oldugunu ifade etmistir.

Binner ve dig. (2005), GSMH ve deflatorii, Divisia Euro M3 verilerini
kullanarak yaptiklart c¢alismada; VAR, ARIMA ve YSA’lar ile yapilan
analizlerde YSA’nin ¢ok daha isabetli Ongoriiler yaptigi sonucunu elde
etmislerdir.

Zou ve dig. (2007); ARIMA, YSA ve bu iki modelin birlesimi ile elde
ettikleri modeller ile Cin ekonomisindeki bugday fiyatlarinin Ongoriistinii
yaparak bu modellerin 6ngdrii  performanslarimi  karsilastirmislardir.
Karsilagtirma sonuglari, calismada kullanilan modeller arasinda YSA’ nin en iyi
Ongorii performansina sahip oldugunu gostermektedir.

Abdelmouez ve dig. (2007), Amerika hisse senedi piyasasindan
derlenen 3429 gozlemden olusan veri setini kullanarak ARIMA, c¢oklu
regresyon ve YSA yontemlerini karsilagtirmistir. Yapilan analizler sonucunda,
YSA’nin ¢ok daha iyi 6ngorii sonuglari verdigi gézlemlenmistir.

Insel ve dig. (2010), 1987-2007 yillar1 arasinda Tiirkiye ekonomisindeki
nominal dolar déviz kuru indeksindeki yillik degisim, yillik enflasyon orani, on
iki aylik depozitolar iizerindeki nominal faiz oram1 ve reel GSMH’nin
logaritmasina ait aylik verileri kullanarak ARMA ve YSA modellerinin dngori
performansint karsilasgtirmiglardir. Calismada yapilan Ongoriiler sonucunda,
enflasyon orani, faiz oran1 ve doviz kuru i¢in YSA ve reel GSMH i¢cin ARMA
modelinin daha iyi 6ngorii degerleri verdigi anlasilmaktadir.

Mecik ve Karabacak (2011), Tiirkiye’de 2003-2011 yillarina ait
enflasyon zaman serisine ait veri seti kullanarak ARIMA modelleri ile yaptigi
enflasyon tahmini ¢aligmasinin, literatiirdeki yaygin kanaate paralel sekilde
basarili oldugunu ifade etmislerdir.

Erilli ve dig. (2011), ileri ve geri beslemeli yapay sinir aglariin tahmin
sonuglarinin yine yapay sinir aglar kullanilarak birlestirildigi melez yaklagimin,
Tiirkiye enflasyon orani tahmininde uygun olacagini1 degerlendirmektedirler.

Choudhary ve Haider (2012), Ekonomik Kalkinma ve Isbirligi
Orgiitii’ne (OECD) iiye 28 iilke igin yaptiklar1 ¢alismada, yapay sinir aglarmin
enflasyon tahmini i¢in kisa donem 6ngoriilerde uygun olacagini belirtmislerdir.

Ugurlu ve Saragoglu (2013), Tiirkiye’de enflasyon dngoriisii i¢in naive
model, iissel diizeltme modeli ve ARIMA modeli kullanmig, ARIMA modelinin
uygulama doéneminde en iyi basariya sahip oldugunu belirtmislerdir.

Tiirkiye enflasyon verileri kullanilarak yapilan c¢aligmalarin genellikle
enflasyon belirsizligi iizerine kurgulanmis olmasi, tahmin ¢alismalarinin simirl
sayida olmast nedeniyle bu c¢alismanin literatiire katki saglayacagi
diistinilmektedir.
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I11. Box-Jenkins Metodolojisi ve Yapay Sinir Aglar:

Box-Jenkins olarak bilinen zaman serisi analiz yontemi; tek degiskenli
zaman serilerinde kullanilan, ileriye yonelik tahminleri istatistiksel yontemlerle
yapan tekniklerden biridir. Bu yontemin uygulanabilmesi i¢in zaman serisinin;
kesikli, duragan ve esit aralikli gdzlem degerlerinden olugmasi gerekmektedir.
Bununla birlikte zaman serilerinin varyansinda ve ortalamasinda zamana bagl
olarak degisim olmaktadir. Duragan olmayan zaman serilerinde goriilen bu
degisimin olugmasinda; diizenli veya diizensiz dalgalanmalar, trend etkisi veya
tesadiifi dalgalanmalarin etkisi biiyiiktiir. Duragan olmayan zaman serilerinin
gelecege yonelik tahmini igin bazi donilisim yontemleri kullanilarak seri
duragan hale getirilmelidir. Box-Jenkins Yontemi ile 6ngdriisii yapilan zaman
serisi modelleri; Otoregresif Modeli (AR), Hareketli Ortalama Modeli (MA),
Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli (ARMA) ve Otoregresif Biitiinlesik
Hareketli Ortalama (ARIMA) Modeli olarak adlandirilir. Duragan olmayan
ancak fark alma islemiyle duragan hale doniistiiriilmiis serilere uygulanan
modellere ARIMA modelleri adi verilir. Bu modellerin genel gosterimi ARIMA
(p, d, q) seklindedir. Burada “p”; Otoregresif (AR) Modelin, “q” ise Hareketli
Ortalama (MA) Modelinin derecesi, “d” ise fark alma derecesidir (Giinay vd.,
2007) (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2010)

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarina benzemektedir ve bu aglara
benzer bazi performans 6zellikleri iceren bir bilgi isleme sistemidir (Fausett,
1994). Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma seklinde islem yapar ve ayni
zamanda sinirsiz sayida degiskenle ¢aligabilme, veriden 6grenebilme, genelleme
yapabilme gibi bircok dnemli 6zellige sahiptir. YSA’nin en kiigiik birimlerine
yapay sinir hiicresi veya islem elemani1 adi verilir. Yapay sinir ag1 modeli,
birbirleriyle iliskili olan néronlarin bulundugu katmanlardan olugsmaktadir. Agin
ka¢ katmandan olustugu ve bu katmanlarda yer alacak noéron sayilari, agin
mimarisi olarak adlandirilmaktadir. Yapay sinir agmin mimarisi, agin
performansin etkilemektedir (Elmas, 2003) (Oztemel, 2003).

Bir yapay sinir aginin en temel gorevi, veri setindeki sablonu 6grenerek
istenilen gorevi yerine getirecek sekilde genellemeler yapmasidir. Bunun
yapilabilmesi i¢in aga ilgili olayla ilgili oOrnekler wverilerek egitilmesi
gerekmektedir. YSA’nin Ogrenmesi, yapay sinir hiicrelerinin sahip oldugu
agirliklarin, belirli egitim fonsiyonlariyla degistirilmesi ile yapilmaktadir.
Anlagilmasi kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan dolay1 agin
egitiminde geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasi
bir¢ok uygulamada kullanilmis, danigmanli 6grenme yapisina sahip olan en
yaygin Ogrenme algoritmasidir. Danismanli 6grenme algoritmalarinda agin
egitimi i¢in, aga Ornek olarak girdi ve ¢ikti degerlerden olusan bir 6rnek veri
seti verilmektedir. Verilen hedef ¢ikti degerleri, YSA literatiiriinde danisman ya
da dgretmen olarak adlandirilmaktadir. Danigmanli 6grenme algoritmalarinda
O0grenme asamasinda agirliklar, hata fonksiyonunun minimize edilmesiyle
diizenlenmektedir (Hamzagebi, 2011) (Oztemel, 2003).
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IV. Veri Seti ve Yontem

Bu c¢alismada, ge¢mis enflasyon verisine ait zaman serisi kullanilarak
ARIMA yontemi ve yapay sinir aglari yontemi ile s6z konusu zaman serisinin
gelecege yonelik tahmin basarisinin 6lgiilmesi amaglanmistir. ARIMA ve YSA
yontemleri ile bulunan uygun modellerin, takip eden yildaki enflasyon zaman
serisi ile farklilig1 incelenmistir. Bu farkliliklar literatiirde siklikla kullanilan;
Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Hata
Kareler Ortalamasi (MSE) ve Ortalama Yiizde Hata (MPE) gibi istatistiksel
yontemlerle degerlendirilmistir (Zhang ve Hu, 1998) (Cho, 2003) (De Lurgio,
1998). Bu olgiimler sonucuna gore Witt ve Witt (2000) MAPE degerleri
%10’un altinda olan tahmin modellerinin yiliksek dogruluk derecesine sahip
oldugunu, %10 ile %20 arasinda olan degerlerin ise dogru tahminler oldugunu
degerlendirmistir (Cuhadar ve Kayacan, 2005)

Calismada kullanilan veriler, T.C. Merkez Bankasi’nin elektronik veri
dagitim sisteminden (http://evds.tcmb.gov.tr/) alinmistir. Ocak 2004 ile Aralik
2013 arasindaki yillik yiizde degisim yontemine gore hesaplanan Tiiketici Fiyat
Endeksi kullanilmistir. YSA ve ARIMA modelleri i¢in 2013 yilina ait 12 veri
orneklem icin test i¢in kullanilmistir. 2014 yili verileri ise 6rneklem dis1 testi
icin kullanilmigtir. YSA modelinde ise veri setinin %70’1 egitim, %151 test,
%15'i ise dogrulama verisi seklinde rassal olarak kullanilmistir. Calismanin
analizinde Matlab (ver. 2013a) ve Eviews 7 programi kullanilmustir. Serilerin
duraganligi incelenmis ve sonucglar Tablo 1’de verilmistir. Duraganlik testi
sonuclarina gore duragan olmayan seriler fark alma yontemiyle duragan hale
getirilmistir.

V. Bulgular

Seride duraganlik olmadigindan duraganligin saglanmasi igin oncelikle
mevsimsel farki almmis (sTUFE), ardindan korelogram ve duraganligi
incelenmistir. Sonug¢ olarak seride hala duraganlik bulunmadigina ulagilmas,
ardindan birinci derece farki almmustir (dsTUFE). Bu islemler sonrasinda
serinin duraganligi i¢in yapilan ADF birim kok testi sonucu Tablo 2’de
gosterilmistir.

ARIMA modellerinin AR terimlerinin belirlenmesi i¢in kismi
otokorelasyon, MA terimlerinin belirlenmesi ig¢inse otokorelasyon fonksiyonlar
kullanilmistir. MAPE, MSE ve AIC ol¢iitleri karsilastirilarak olusturulan
modeller icerisinden veri setine en uygun olan model belirlenmistir. Sonug
olarak bu modeller igerisinden ARIMA (2,1,1)(1,1,1) modelinin kullanilmasi
uygun gorilmiistiir. Modele iliskin parametre tahminleri ve istatistikler Tablo 3
ve Tablo 4’de verilmistir.
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Tablo 1: TUFE Serisi Icin Duraganhk Testi Sonuglar:

Augmented Dickey-Fuller Birim Kok Testi Sonuglari

TUFE Sabit Sabit ve Trend Sabitsiz ve Trendsiz
Prob. 0,0414 0,1403 0,3181
ADF Test istatistigi -2,962580 -2,986922 -0,914852
. %1 -3,486064 -4,036983 -2,584539
MacKinnon
Kritik Degeri | %05 -2,885863 -3,448021 -1,943540
%10 | -2,579818 -3,149135 -1,614941

Tablo 2: dsTUFE Serisi I¢in Duraganlik Testi Sonuglar
Augmented Dickey-Fuller Birim Kok Testi Sonuglari

dsTUFE Sabit Sabit ve Trend Sabitsiz ve Trendsiz
Prob. 0 0 0
ADF Test Istatistigi | -8,033555 -8,953171 -8,988706
%1 | 3500669 -4,057528 -2,589531
MacKinnon %5
Kritik Degeri -2,892200 -3,457808 -1,044248
%10| 5583102 -3,154859 -1,614510

Tablo 3: ARIMA Modeline Iliskin Parametre Tahminleri

Degisken Katsayi Standart Hata t-istatistigi p
AR(1) 0.408049 0.170467 2.393710 0.0185
AR(2) 0.475304 0.162818 2.919234 0.0043

SAR(12) -0.222963 0.108140 -2.061807 0.0418
MA(1) 0.616542 0.137419 4.486598 0.0000

SMA(12) -0.880405 0.047439 -18.55863 0.0000

Tablo 4: ARIMA Modeline Iliskin Istatistikler

ARIMA (2,1,1)(1,1,1)
Diizeltilmis R~ 0.886453
Regresyonun Standart Hatasi 0.616473
Akaike Bilgi Kriteri (AIC) 1.925335
Schwarz Kriteri (SBC) 2.076096

Grafik 1’de ARIMA modelinin gergek verilerle uyum saglamis oldugu
aynt zamanda kalinti grafiginin de biiyiikk Olg¢lide modelin giiven araligi
icerisinde kaldig1 goriilmektedir. Artiklarin giiven araligi igerisinde kalmasi
modelin giivenilirligini artirmaktadir.




276 Murat AKDAG, Vecihi YIGIT

Enflasyon Orani
= 14
- 12

T T T T T T T T
2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 il

| —— Artiklar —— Gergek —— Tahmin |

Grafik 1: ARIMA (2,1,1)(1,1,1) modeline ait hatalarin ACF ve PACF grafigi

Enflasyon Oram

10
g !
8 -
? §
E !
5 - Gergeklegsen
a | Degerler
31— sassss ARIMA(2,1,1)(1,1,1)
2 |
1 4
ﬂ!mmmm.mmm.m.mmm.mﬁv
o T T B R R B s B B B
EEERFNEFERN

Grafik 2: 2013 yili TUFE gerceklesen degerler ile ARIMA modeli grafigi
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2013 yili gergeklesen TUFE verileri ile ARIMA model grafigi Grafik
2’de verilmistir. Buradan goriilecegi tlizere ARIMA modeli gerceklesen
degerlere onemli 6l¢iide yakinsamustir.

Yapay Sinir Ag1 modelinin kurulmasi sirasinda 2004:1-2013:12 donemi
arasindaki 120 adet veriden 84 tanesi egitim, 18 tanesi test ve 18 tanesi
dogrulama asamasinda kullanilmistir. Veri seti; yapay sinir aglarinin egitiminde
saglanan kararlilik ve hiz nedeniyle siklikla tercih edilen Levenberg-Marquardt
geri yayilim algoritmast ile egitilmistir (Onder vd., 2013). Gizli katman sayisi
10, gecikme sayist 2 olarak alinan modelde, kullanilan algoritma Grafik 3’te
verilmistir.

Hidden Qutput
y(t)
1
10 1
Grafik 3: Modelde Kullamilan Yapay Sinir Ag1 Algoritmast
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Grafik 4: Agin egitilmesi sonucundaki zaman serisi tepkisi grafigi
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Grafik 4’te agin egitilmesi sonucunda egitim, dogrulama ve test
hedefleri ile c¢iktillar1 arasindaki hatalar gosterilmektedir. Egitim kismindaki
hedef ve ciktilar arasindaki fark biraz fazla iken sonrasinda egitim ve test
asamasinda bu hatalarin daha da azaldigi goriilebilir. Hatalarin toplaminin
gosterildigi kisim incelendiginde, modele ait hatalar gerekli giiven aralifi
sinirlart igerisinde kaldigindan agin istenilen performansa ulastig1 s6ylenebilir.

Enflasyon Orani

12
10 -
8
Gergeklesen
5 Degerler
~~~~~~ Y54 Modeli
4 Degerleri
2
U T T T T T T T T T T T 1 A‘I‘r

1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12
Grafik 5: 2013 yiuli TUFE gerceklesen degerler ile YSA model grafigi

Calisma sonucunda ilgili veri seti i¢in elde edilen sonuglar Tablo 5°te
verilmistir. Her iki veri seti iginde ARIMA ve YSA modelleri MAPE ve MSE
performans oOlgiilerine gore karsilastirildiginda ARIMA modelinin daha iyi
sonu¢ verdigi goriilebilir. Bunun en Onemli nedenlerinden birisi, egitimde
kullanilan veri sayisinin modelin tutarliligini  dogrudan etkilemesinden
kaynaklanmaktadir.
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Tablo 5: TUFE serisi icin gerceklesen ve tahmin edilen degerler

Gerceklesen ARIMA YSA
Oca.13 7.30765 6.489069 6.3503
Sub.13 7.0254 6.475188 7.9482
Mar.13 7.29065 6.771937 7.389
Nis.13 6.13378 6.03778 7.6667
May.13 6.51469 7.456199 5.697
Haz.13 8.29752 8.034325 7.1551
Tem.13 8.88443 8.192773 9.7687
Agu.13 8.16823 7.866593 8.7202
Eyl.13 7.88244 7.696822 7.8654
Eki.13 7.71194 7.960228 7.8547
Kas.13 7.3157 8.850747 7.7969
Ara.13 7.40046 8.657813 7.55
MAPE 0.083636 0.088565
MAE 0.617318 0.641562
MSE 0.567465 0.621951
MPE -0.00911 -0.02251
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Grafik 6: 2013 yili TUFE serisi icin gerceklesen ve tahmin edilen degerlerin

grafigi

Grafik 6’da 2013 yilinda gergeklesen TUFE verileri ile ARIMA ve
YSA modelleri arasindaki iligkiyi gosterilmektedir. Burada goriilecegi tlizere
YSA modeli gergeklesen verileri daha keskin bigimde tahmin etmeye
caligmakta buna ragmen ARIMA modeli daha yavas bicimde gerceklesen
degerleri yakalamaya caligsmaktadir.

Tablo 6: 2014 yili TUFE Tahmin Sonuglar

2014 YILI TUFE
TAHMINI ARIMA YSA
MAPE 0.15071 0.144158
MAE 1.347533 1.306314
MSE 2.23562 2.35173
MPE 0.136659 0.109766
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Grafik 7: 2014 yili TUFE serisi icin gerceklesen ve tahmin edilen degerlerin
grafigi

2014 yilinda gerceklesen TUFE verileri kullanilarak, ARIMA ve YSA
modelleri ile yapilan tahminleri gosteren yukaridaki Grafik 7 incelendiginde,
YSA modelinin yine keskin bir bicimde modeli tahmin etmeye ¢aligmasi dikkat
cekmekle birlikte ARIMA modeli gerceklesen verileri yakalamakta yavas
kalmistir. Her iki modelde birbirine yakin sonuglar vermekle birlikte ARIMA
modeli bir miktar daha iyi performans sergilemistir.

VI. Sonug¢

Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi’nin temel amaci fiyat istikrarini
saglamak ve silirdiirmektir. Bu amaca ulasmak icin Ocak 2006 itibartyla
enflasyon hedeflemesi rejimine gecilmistir. Bununla birlikte temel enflasyon
gostergesi olarak anilan veri setinde TCMB’nin kullandigi para politikasi
araclar1 ile etkileyemeyecegi kalemler c¢ogunluktadir. Temel enflasyon
gostergesi olan Tiiketici Fiyat Endeksi’nin igerisinde 426 adet madde
bulunmaktadir (TUIK, 2015). Bu maddeler icerisinde, tahminlerin sapmasina
neden olan en 6nemli iki kalemden birisi disa bagl olunan enerji fiyatlart ve
Maliye Bakanlig1 tarafindan kontrol edilen alkol ve tiitiin fiyatlaridir. Devlet
biitgesine fayda saglamak adina alkol ve tiitiin fiyatlarindaki yukar1 veya asagi
yonli hareket, enflasyon gostergesine ayni sekilde ters yonde yansimaktadir. Bu
da enflasyonun dogru tahmin edilememesi sonucunu dogurmaktadir. Merkez
Bankasi’nin enflasyon tahmin gostergelerinde, enflasyonun tahmin araligi
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icinde kalma olasiliginin yiizde 70 olarak belirtilmesi de bunun bir gostergesidir
(TCMB, 2015). Bu nedenle, tahminlerin daha dogru sonu¢ vermesi adina, temel
enflasyon gostergesi olarak alman TUFE veri setinin kullanilmamasi
gerekmektedir. Aksi takdirde hangi yontem kullanilirsa kullanilsin, veri
setindeki mevsimsel veya konjonktiirel hareketlerin olumsuz etkisi nedeniyle,
tahmin icin kullanilan modellerin ilerleyen donemlerde kullanildiginda faydali
olmayacag1 sonucuna ulasilmaktadir.

Bu calismada, tahmin yOntemlerinin isleyisleri ve tahmin
performanslarinin karsilagtirilmasina yonelik genel bir bakis agisi sunmak
amaclanmistir. Bunun i¢in Yapay Sinir Aglar1 ve Box-Jenkins modelinin basari
performanslart karsilagtirilmistir. ' YSA modelinin kisa donemde degisen
varyans sorunun ¢ozmede basarili olmamasi durumunda ARIMA modelinin
duragan yapisi ile basarili performans gostermesinden dolay1r modeller birbirine
yakin performans gosterebilmektedir. Bu nedenle 6ngdrii asamasinda farkl
modeller deneyerek veri setine en uygun modelin arastirilmasi gerekmekte, ayni
zamanda veri seti degistikce modelin gdzden gecirilmesi gerekmektedir.

Calismadan elde edilen model yardimiyla gelecege yonelik tahminlerde
bulunulabilir. Tahmin asamasinda dikkat edilmesi gereken nokta tahminlerin
kisa vadeli (12 aylik) donemler icin yapilmasi gerektigidir. Ciinkii enflasyona
ait zaman serileri ile ¢calisma yaparken kisa donemli tahminler verimli sonuglar
verirken, uzun dénemli tahminlerde hata payi ciddi bi¢imde yiikselebilmektedir.
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