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Amacg - Bu calismada, ekonomik kalkinmanin 6nemli gostergelerinden biri olan, genellikle orta ve uzun
vadeli olarak gergeklesen, 6zel sektdr yatirim kararlari tizerinde belirleyici bir etkisi olan ticari kredi faiz
oranlari Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Dogrusal Olmayan Digsal Girdili Otoregresif Ag (NARX) ve Vektor
Otoregresif (VAR) modelleri ile 6ngoriilmeye ¢alisilmistir.

Yontem - Bu amacla bankalarin ticari kredilere uyguladiklari faiz orani iizerinde dogrudan ya da dolayh
etkisi oldugu diisiiniilen makroekonomik alt1 degisken tespit edilmistir. Calismada kullanilan veriler
EVDS (Elektronik Veri Dagitim Sistemi), Investing ve Paragaranti veri tabanlarindan elde edilmis olup
Ocak 2010 — Haziran 2019 dénemi aylik verileri kapsamaktadir. YSA NARX Modeli ile yapilan 6ngorii
calismasinin performansi, dogrusal model 6zelligine sahip ngorii giicii yiiksek bir modelleme teknigi
olan VAR Modeli ile kargilagtirilmsgtir.

Bulgular — Analiz sonucunda dort farkli performans degeri sonuglarina bakilarak (MAD, MAPE, MSE,
RMSE) dogrusal olmayan YSA NARX Modelinin dogrusal model 6zelligine sahip olan VAR Modeline
gore oldukga iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Sonug olarak 6nemli bir makroekonomik gosterge olan
ticari kredi faiz oranlarinin tahmini ve éngoriisii i¢in dogrusal olmayan modellemenin daha iyi sonuglar
verdigi gortilmiistiir.

Tartigma - Tiirkiye gibi gelismekte olan {ilkelerde finansal piyasalar asir1 degisken, kirilgan, siyasi ve
toplumsal risklere kars1 oldukca duyarhdir. Bundan dolayr makroekonomik degiskenlerin duragan bir
eksende yer almasi miimkiin olmamaktadir. Bu gibi ekonomilerde, zaman serisi veri setine dayall
regresyon analizleri yoluyla yapilan 6ngorii ¢alismalarindan dogru ve tutarli sonuglar elde etmek
oldukca zordur. Bu nedenlerden dolayr duraganhigini yitirebilen degiskenlerin dogrusal olmayan
iligkilerinin varligin1 modelleyebilen yontemlerin daha dogru sonuglar verdigi tespit edilmistir.
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The data used in the study were obtained from EVDS (Electronic Data Distribution System), Investing
and Paragaranti databases and cover monthly data from January 2010 to June 2019. The performance of
the prediction study with YSA NARX Model has been compared with the VAR Model, which is a
predictive modeling technique with a linear model featuring a high predictive power.

Findings — As a result of the analysis, it was observed that the non-linear ANN NARX Model results are
very good compared to the VAR Model, which has the feature of linear model by looking at the results
of four different performance values (MAD, MAPE, MSE, RMSE). As a result, nonlinear modeling has
been shown to give better results for the prediction and forecast of commercial loan interest rates, which
is an important macroeconomic indicator.

Discussion — Financial markets in emerging countries such as Turkey are hypervariable, fragile and
highly sensitive to political and social risks. Therefore, it is not possible for macroeconomic variables to
be located on stationarity. In such economies, it is quite difficult to obtain accurate and consistent results
from the foresight studies conducted through the regression analysis based on the time series data set.
For these reasons, it has been determined that the methods that are able to model the presence of
nonlinear relationships of variables that may lose their stationarity, give more accurate results.
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1. GIRiS

Ekonomide reel sektor, kisa, orta veya uzun vadeli isletme ve yatirim finansman ihtiyaglarini gesitli
kaynaklardan saglayabilmektedir. Bu kaynaklar; firmanin karin1 dagitmayip sermayeye eklemesi ya da ig
biinyesinden fon olusturmasi gibi i¢ kaynaklar olabilecegi gibi hisse senedi ihraci ve bor¢lanma yoluyla
saglanan (en yaygin olani banka kredileri, sirket bono/tahvilleri gibi) dis kaynaklar da olabilmektedir (Yasar,
2016: 3-4,14).

Tiirkiye’de banka kredilerinin yaygin olarak kullanildig: gercegi géz dniinde bulunduruldugunda, kredi faiz
oranlari reel sektoriin yatirim kararlari tizerinde belirleyici bir etkiye ve dneme sahiptir. Bu yiizden ¢alismada
banka kredi faiz orani ongorii ¢alismasi gerceklestirilmistir. Kredi faiz oranlarina dogrudan veya dolayli
olarak etkisi oldugu diisiiniilen bagimsiz degiskenlere asagida kisaca deginilmektedir.

Bu degiskenlerden birisi olan Enflasyon ile faiz oranlar1 arasindaki iligki literatiirde oldukga fazla sayida
calismada yer almistir. Bu ¢alismalarin bir¢ogunda enflasyonda meydana gelen degisimlerin faiz oranlari
tizerinde ciddi etkilere neden oldugu tespit edilmistir (Telgeken ve Degirmen, 2019; Masat¢1 ve Darici, 2006;
Booth ve Ciner, 2001; Benazi¢, 2013). Bu ¢alismalarin bir kisminda enflasyon - faiz oranlar iliskisi Fischer
Denklemi gergevesinde incelenerek nominal faiz oranlarindaki artisin beklenen enflasyon oranindaki artisa
esit oldugu teorisi test edilmistir. Sonuglar teoriyi dogrulamaktadir (Masat¢1 ve Darici, 2006; Demirgil ve
Tiirkay, 2017).

Literatiirde, bu modelde yer alan degiskenlerden déviz kuru ile faiz oranlan iliskisinin incelendigi cesitli
calismalarda bu iki degiskenin arasinda karsilikli ve kuvvetli etkilesimin oldugu tespit edilmistir. Gelismekte
olan pek ¢ok tiilkenin 6zellikle kriz donemlerinde, yerli paranin satin alma giictinii korumak, yurt disi
yatirimcilarin tilkeye girislerini tesvik etmek ve dovizde olusan spekiilasyon ortamindan uzak durmak
amactyla faiz enstriimanindan siklikla yararlanilmaktadir (Ayla, 2019; Sever ve Mizrak, 2007; Demirgil ve
Tiirkay, 2017).

Kredi degerliliginin tespit edilmesinde yararlanilan CDS primleri son donemlerde kullanilan 6nemli
gostergelerden biri haline gelmistir. Bu ¢alismada yer alan modele eklenilen degiskenin ¢esitli ¢calismalarda
finansal bir risk gostergesi olarak doviz kuru ve faiz oranlan ile iligkisi incelenmis ve aralarinda anlaml
iliskiler bulunmustur (Ozpinar vd., 2018), (Conkar ve Vergili, 2017).

Bu calismada yer alan diger bir bagimsiz makroekonomik degisken olan para arzi ile faiz ve enflasyon
arasindaki iligkilerin incelendigi gesitli calismalarda para arzi ile faiz arasinda negatif yonlii, enflasyon ile
pozitif yonlii bir iliski oldugu sonucuna varilmistir (Cesur, 2006; Yavuz, 2012; Demirgil ve Tiirkay, 2017).

Para arzi ile faiz iliskilerinin ac¢iklanmasina ciddi bir katki sunmus olan Post Keynesyen yaklasima gore
piyasada ortaya ¢ikan kredi talepleri, bankalardaki kredi kaynaklarindan biri olan mevduatlarin artisini,
dolayisiyla da para arzindaki artisi tetiklemektedir. Bankalar kredi kaynagi olan mevduatlardaki artisi
kredilere dontistiiriilerek bu ¢alismada kullanilan diger bir degisken olan kredi hacminin artmasma yol
acmaktadir. Merkezi otoritenin (Merkez Bankalari) de paramin fiyatin1 belirleyerek dahil oldugu bu
mekanizma igerisinde faizlerin genel seviyesi belirlenmektedir (Nesanr, 2011).

Bu calismada kullanilan degiskenlerden biri olan Devlet I¢c Borclanma Senedi'nin (DIBS) literatiirde doviz
kurlarindan ve enflasyondan etkilendigi sonucuna varilan calismalar mevcuttur (Aytekin ve Dube, 2016;
Yavuz, 2012). Devletin kamu agiklarim1 kapatmada siklikla bagvurdugu yontemlerden biri olan i¢ bor¢lanma
senedi/tahvili, ihracinda etkin bir bor¢lanma izlenmedigi ve kamu bor¢ stokunun asir1 artis gosterdigi
ekonomilerde bu durumun enflasyon, faiz ve gayri safi milli hasila (GSMH) gibi degiskenleri de olumsuz
yonde etkiledigi goriilmektedir (Demir ve Sever, 2008).

Yukarida bahsedilen bagimsiz degiskenlerin, bagimli degisken olarak secilen faiz (ticari kredi faizleri) oranlari
ile dogrudan veya dolayli iliskilere sahip oldugu sonucuna varilmistir. Bu durum goéz niine alinarak Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) Dogrusal Olmayan Digsal Girdili Otoregresif Ag (NARX) ve Vektor Otoregresif (VAR)
Modelleri ile yapilan 6ngdrii calismasinda bu degiskenlerden yararlanilmaistir.

Bu ¢alismada giris boliimiinden sonra yer alan ikinci boliimde finansal alanda yapilan ¢alismalar ile YSA ve
ekonometrik analizler kullanilarak yapilan karsilastirmali analiz calismalarina yer verilmistir. Ucilincii
boliimde, uygulamada kullanulan VAR Modeli ve dordiincii boliimde YSA NARX Modelleri anlatilmistir.
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Besinci boliimde ise iki farkli yontemle ticari kredi faiz oranlariin 6ngoriisiinde bulunulmus ve yontemlerin

performans olgiitleri karsilastirilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI

Calismanin bu boliimiinde yer alan literatiir taramas: iki farkli sekilde ele alinmistir. Tablo 1’de yer alan

literatiir taramas1 makroekonomik degiskenlerin incelendigi ¢alismalari, Tablo 2’de yer alan literatiir taramasi

ise YSA ve ekonometrik yontemlerin karsilagtirmali incelendigi ©ngorii ve tahmin c¢alismalarim
goOstermektedir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Makroekonomik Degiskenlerin incelendigi Calismalar

Yil Yazar Konu Sonug¢
Fisher Hipotezi cercevesinde 9 Avrupa
tilkesini ilerind lanilarak
G. Geoffrey BOOTH |Enflasyon ve faiz oranlar1 arasindaki ikesiin . vettierineen - yararaiara
2001 . e 1 . nominal faiz oranlar1 ile beklenen
Cetin CINER iligki incelenmistir. o .. .
enflasyon verileri arasinda uzun donemli
birebir iligkinin varlig1 tespit edilmistir.
Tirkiye’de doviz kurlar il fl
Doviz kurlar ile enflasyon (TEFE- ;11‘ 1;}: € .. i)"viir u; ;a”i;tllrinen lisyvon
Daniel LEIGH TUFE) arasindaki iliskiye Tﬁrkiye? as. a gu? u. a8 . odust,
2002 .. o ozellikle doviz kurlarn1 ile TEFE
Marco ROSSI Ekonomisi perspektifinde . . .
arasmdaki acgiklayic1 bagin daha kuvvetli
bakilmistir. B
oldugu sonucuna ulagildi.
TEFE ilerini i 1
Para arzi1 (M1, M2, M3) ve enflasyon M2) c;/eeur i ileriler; dliira fzzilgfakérfgi zi
2006 [Fatma CESUR (TEFE-TUFE)  arasindaki iliski 518 P yonde Ve
. o kuvvetli sekilde, etkilendigi
incelenmistir. . .
gozlemlenmistir.
Para arzindaki genislemenin banka
Para arzi (M2) ile ticari banka|kredilerine olan talepten kaynaklandigs,
2011 |Ozge NESANIR kredileri toplami arasindaki iliski|banka kredilerden para arzina dogru
analiz edilmistir. nedensellik iligkisinin bulundugu tespit
edilmistir.
Beklenen enflasyon oranlarindaki
degisim ile nominal faiz oranlari|Beklenen enflasyon degerleri ile nominal
2013 |Manuel BENAZIC arasindaki iligki (Fisher Etkisi)|faiz oranlar1 arasinda o0zellikle uzun
Hirvatistan ekonomisi ag¢isindan|donemde iliskilerin varligina ulagilmisgtir.
incelenmistir.
GSYIH'deki biiyiimenin faiz oranlarini
_ Hsiiriicil etkisinin edzlendisi ]
Banka kredi faizleri GSYIH ve diisiiriicii etkISITll.l’l 'goz"endlg.l, enf asyon
Maureen WERE . ... . ./oranlarmin etkisinin Onemsiz seviyede
2013 Enflasyon Oranlar: arasindaki iliski . L .. .
Joseph WAMBUA . . . |oldugu, bankaya 0Ozgii degiskenlerin
Kenya ekonomisi i¢in incelenmistir. Lo N
etkisinin daha fazla oldugu sonucuna
varilmigstir.
. . _.|Doviz kurundan faiz oranlarina dogru
Para arzi ve dgviz kurunun nominal negatif iligskinin varlig1 tespit edilmistir
2017 |Biswajit MAITRA faiz oranlar1 ile olan iligkisi & i . & p $HL
. L. Para arzinin faiz oranlarmma olumsuz
incelenmistir. .. o . .
etkisi oldugu belirlenmistir.
P k i toku, dovi
ara arz1, kamu ig borg sto Wy coviz Degiskenlerin faiz oranlarini etkiledigi,
kury, enflasyon, LIBOR faiz orans, faiz oram ile doviz kuru ve enflasyon
2017 Biinyamin DEMIRGIL [tiiketici gliven  endeksi  gibi arasinda pozitif arau ;Zl de ne };ti f
Hakan TURKAY degiskenlerin faiz oranlari| .. .. . p T P . & .
. . . .|yonlii iliskinin var oldugu tespit
(mevduat) tzerindeki etkisi|” .. . .
. - edilmistir.
incelenmisgtir.
isletme Arastirmalar1 Dergisi 2329 Journal of Business Research-Turk


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1042444X01000305#!

M. Karaalti- E. Demirci — A. Baykald1 12/3 (2020) 2327-2343

2019

Omer OZPINAR
Hamit OZMAN
Osman DORU

USD-TL doviz kuru, gosterge faizi
ve CDS verileri arasindaki iligki
incelenmistir.

USD-TL'nin yaninda gosterge faizin de
CDS seviyesi iizerinde etki giiciine sahip,
anlamli bir degisken oldugu tespit
edilmistir.

Tablo 2. Yapay Sinir Aglar1 ve Ekonometrik Yontemlerin Karsilastirmali 1ncelendigi Tahmin ve Ongérii

Calismalari
Yil Yazar Konu Sonug
1997-2004 yili arasindaki 497 haftalik
Hint Rupisi/USD doviz kuru verisinin|YSA diger iki dogrusal tahmin
2007 Chakradhara PANDA YSA, Dogrusal Otoregresif (LAR) ve/modeline gore belirgin derecede iyi
Vathsala NARASIMHAN Random Walk (RW) modellerine dayali |bir tahmin performansi
tahmin performanslarinin|gdstermistir.
karsilagtirilmasi yapilmaistir.
Ik olarak YSA AR li
olarak Y5 L N “moud ° 1{1den Dogrusal olmayan YSA modeli
yararlanarak doviz kuru &ngoriisiinde| , ¢ ,
.y dogrusal bir model olan VAR
bulunulmustur. Bu iki farkli model modeline eére cok daha ivi sonuclar
2008|Senol ALTAN karsilagtirildiktan sonra iki modelde de . sore ¢ . ,y ¢
e e v ... . |vermigtir. Fakat bu iki modelden
bulunan  ongoriiler ongoriilerin . I < .
. . . .. . . ,lelde edilen 0Ongorii degerlerinin
birlestirilmesi yontemiyle” | . .. .
} .. birlestirilmesi basariy1 arttirmistir.
birlestirilmisgtir.
YSA ve VAR modelinden yararlanarak|Dogrusal olmayan YSA modeli
2009| Yesim HELHEL doviz kuru tathlnmde buh.lr?ulmugtur. dogrusal ljlr model -ol.an VAR
Sonrasinda ise bu iki model|modeline gore cok daha iyi sonuglar
kargilagtirilmagtir. vermistir.
Hisse senedi borsasindan elde edilen 7
irdi 1 ¢ktid 1 ileri
. giret Ve sritidan ofusan VErterly g, modeli, dogrusal olmayan
Yohan-+es Budiman kullanarak ¢ok katmanli ve sigmoid verilerdeki  meveut  Srintivii
WIJAYA fonksiyonlu YSA ve ARIMA|.. | . . y
2010 i . . v ... |Ogrenip ARIMA modeline gore
Togar Alam yontemleri ile ongoriide daha diisiik hatah tahmin ortava
NAPITUPULU bulunulmustur. Daha sonra her iki ? y
. o koymustur.
modelin ongori performansi
kargilagtirilmistir.
. . Tahmin performanslari en diisiikten
Mohammad VALIPOUR |(Baraj rezervuart su girisinin ARMA, on iksese  dosru:  Siemoid
Mohammad Ebrahim ARIMA, Dinamik ve Statik yapil1 YSA Fonks}i] onhzlg Difan;ik gYS A
2013BANIHABIB Modelleri yoluyla tahmin edilip bu y ’
. . ARIMA, ARMA ve Radyal
Seyyed Mahmood Reza |modellerin tahmin performanslar: fonksivonlu YSA olarak
BEHBAHANI kargilagtirilmagtir. Y
siralanmuistir.
Ayodel Ariyo Adebiyi Dell Inc.- . S»irketinlin. (NYSE-) Her iki m.ode.li.n tahmin performansi
ADEREMI borsasindaki hisse senedi fiyatlarina ait|kabul edilebilir sinirlardadir. Fakat
2014 . verilerin kullanilarak Yapay Sinir|YSA'min tahmin performansinin
Oluyinka ADEWUMI A ARIMA modellerinin éneériilbelirein bir iistinliize sahip oldus
Charles Korede AYO glar1 ve modellerinin Sngdrii belirgin bir fistiinltige sahip oldugu
performanslari karsilagtirilmistir. gozlenmistir.
. . . . |Bu arastirmada ARIMA modelinin
Ispanya Katalonya bdlgesinde turizm . ..
o tahmin performans: daha iyi
talebi ile ilgili (varis ve geceleme) 2001- ] . .
.. . oo . cgikmigtir.  Mevsimsellik  igeren
2009 donemi verilerini Dogrusal|” ... . . y
Oscar CLAVERIA i .._|orijinal bir serinin duragan hale
2014 yontemler olan ARIMA ve SETAR ile| = . .. .
Salvador TORRO o . . ., |getirilmesi seride veri kaybina yol
dogrusal olmayan YSA yontemine ait ) ,
. .. |agmaktadir. Veri kaybinin YSA'nin
tahmin performanslari ile| * . . .
Karsilastirmustir dogrusal olmayan  verilerdeki
] iligkileri daha iyi modelleme
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yetenegine bir engel olusturdugu
tespit edilmistir.
2015|Fernando Sanchez
LASHERAS . . Elman (Baglam Katmanli, bir tiir
Francisco Javier de Cos |New York Ticaret Borsas: Spot Bakir . . ..
. g kismi tekrarl))YSA modeli en iyi
JUEZ Fiyat verilerinden yararlamlarakt hmi p St isti
Ana Suérez SANCHEZ |ARIMA ve iki Farkli YSA modelinin ;errf?rr;naizr;’gginiu i)z;;?léi
Alicja KRZEMIEN (Cok Katmanli Ag ve Elman) tahmin
. Katmanli YSA ve en son ARIMA
Pedro Riesgo performansi karsilastirilmistir. modeli takip etmistir
FERNANDEZ p EtghL.
Riizgar hizi ile ilgili tahmin calismasi
Erasmo CADENAS icin girdi olarak 5  degisken|Dogrusal olmayan ve ¢cok degiskenli
Wilfrido RIVERA belirlenmistir. ~ Dogrusal  ozellikli|veriler ile kurulan NARX modeli,
2016|Rafael Campos ARIMA ve ¢ok degiskenli bir yapay|tek degiskenli ARIMA modeline
AMEZCUA sinir ag1 teknigi olan NARX modelleri|gore daha diisitk performansh
Christopher HEARD ile tahmin yapilarak her iki modelin|tahmin sonuglar1 vermistir.
tahmin performansi karsilastirilmistir.

3. ZAMAN SERILERI iCIN VEKTOR OTOREGRESIF MODELI (VAR MODELI)

VAR Modeli 1980 yilinda Sims tarafindan ortaya konulmustur. Sims (1980) i¢csel-dissal ayrimina kars: ¢ikmus,
ekonometrik bir modelde yer alan her bir degiskenin birbirleri ile etkilesimi olabilecegi diisiincesi ile VAR
Modelini olusturmustur. Kisacasi, degiskenler birbirlerinden farkli sekilde ele alinmamali, igsel-dissal
degiskenler kendi aralarinda bir 6ncelik sirasina konulmamalidir. VAR modelinin diger bir avantaji ise model
olusturulurken kati ekonomik teorilere bagli olunmamasidir. Bu modelde, degiskenlerin icsel veya
dissalliginin belirlemesi gerekmedigi i¢in arastirmacilara biiyiik avantaj saglamaktadir (Davidson ve
Mackinnon, 1993:685).

VAR Modelinin bir¢ok kullanim alani bulunmaktadir fakat en basarih oldugu alanin 6ngorii oldugu
diisiincesi yaygindir. Bunun nedeni ise VAR Modelinde dissal degisken yer almadigindan dolay1 ongorii
yapilacak zaman dilimi i¢in dissal degiskenler hakkinda herhangi bir ekonometrik varsayim uygulanmasinin
zorunlu olamamasidir. Bu 6zellik ise model olusturulurken bir¢ok kisitlayict durumu ortadan kaldirmaktadir
(Greene, 1993).

Iki degiskenli VAR Modelinin nasil tahminde bulundugunu Esitlik (1) ve (2)'de yer alan basit bir modelle

aciklamak miimkiindiir:
Xee Qyg + b, Quqg Xeei + Y0 Qupi Zey + €
t=%10 i=1 Y11l *t-i i=1 120 “t-i 1t

(M
)

Esitlik (1) ve (2)'de yer alan aio sabit terimi, aijx i'inci denklemdeki j'inci degiskenin k gecikmesine ait

p p
Zi—Qpo + Xiq Qo1 Xemi + Xjmq Qo2 Zei T €

parametresini, €itise rassal hata terimi ve p gecikme sayisini gostermektedir. Yukaridaki modelde esitligin sag
tarafinda bulunan degiskenlerin birbirlerinden farkli olmadiklarina dikkat edilmelidir. Sabit terimin modele
dahil edilmesi
gerceklesmektedir.

4. ZAMAN SERILERI iCIN YAPAY SiNiR AGI NARX MODELI

durumu degiskenlerin sifirdan farkli bir ortalamaya sahip olmasi durumunda

YSA biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek olusturulmustur. YSA’lar 6grenmesini girdi verilerini
kullanarak gergeklestiren, yeni bilgiler iiretebilen, genellemelerde bulunabilen ve smiflama yapabilen
algoritmalardir (Zhang vd., 1998:35).

YSA'lar, baz1 Ozelliklerinden dolayr hem arastirmacilar hem de uygulayicilar igin cazip bir alternatif
yontemdir. YSA'nin iyi bir tahmin ve ongorii yeteneginin olmasi bu yontemi énemli kilmaktadir. YSA'nin
geleneksel yontemlerden farkli olan en 6nemli 6zelligi veri odakli ve kendiliginden uyarlanabilir olmasidir.
Bu yontem Orneklerden 6grenmektedir. YSA, temeldeki iliskilerin bilinmemesi durumunda veya bu bilgilerin
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tanimlanmasinin zor oldugu durumlarda bile veriler arasindaki ince fonksiyonel iliskileri yakalar. Bu
nedenlerden dolay1 YSA'lar, ¢oziimlerinin bulunmasi zor olan ancak yeterli veri veya gozlemi barmndiran
bilgiye ihtiya¢ duyan problemler i¢in olduk¢a uygundur. Bu anlamda ¢ok degiskenli dogrusal ve parametrik
olmayan yontemlerden biri olarak da ele alinabilmektedir (White, 1989; Ripley, 1993; Cheng ve Titterington,
1994).

YSA’da bulunan katmanlar ayn1 dogrultuda bir araya toplanan néronlardan meydana gelmektedir. Bir YSA
i¢ temel katmandan olusmaktadir. Bunlar sirasiyla; girdi katmani (input layer), gizli katman (hidden layer)
ve ¢ikti katmami (output layer)’dir. fleri beslemeli ¢cok katmanli bir YSA’da ilk katmani girdi katman
olusturmaktadir. Bu katman girilen verilerin (bagimsiz degisken verileri) agirliklandirilarak gizli katmana
ulasmasini saglamaktadir. Girdi katmani problemi etkileyen parametrelerden meydana gelmekte ve bu
katmandaki noron sayisi ise parametre sayisinca belirlenmektedir (Islamoglu, 2015:181). Agmn son katman
olan ¢tkis katmani ise gizli katmandan gelen verilerin islenmesini gerceklestirerek dis diinyaya
aktarmaktadir. Bu katmanda olusan veriler YSA'nin problemler icin olusturdugu ¢oziim degerleridir
(Erdogan ve Ozyiirek, 2012: 88).

NARX Modeli ise, zaman serisi ¢alismalarinda modelleme yapilirken siklikla tercih edilip uygulamaya alinan
dogrusal ARX (Linear Auto Regression Models) modeline dayanmaktadir. NARX'in geleneksel geri beslemeli
ag yapilarina gore daha hizli oldugu ve daha etkili bir performans gosterdigi performans belirleyiciden tespit
edilmistir (Askin vd., 2011:906). Bu sebeple ¢alismada Matlab R2016b yazilimindaki ntstool (Neural Network
Time Series Tool) aracinda yer alan NARX modeli tercih edilmistir.

NARX Modelinde ag1 meydana getirecek olan noron sayis: ile gecikme sayisi parametreleri arastirmaci
tarafindan belirlenebilmektedir. Esitlik (3)'te goriildiigii lizere zaman serisinin t. degeri daha 6nce zaman
serisinde bulunan p tane degerin bir fonksiyonu seklinde ele alinmaktadir. Denklemde fonksiyon iliskisi elde
edilmeye calisilmaktadir (Kirbas ve Kerem, 2016:185-187 ; Ak vd., 2016:1736 ).

Ve = f(}’t—p "'!yt—p) + & 3)

Esitlik (4)'te yer alan denklemde zaman serisinin t. degerinin hesaplanis: agik bir sekilde ifade edilmektedir.
Denklem incelenecek olursa noronlar arasinda yer alan agirlik degerlerini w; ve vy ifade ederken, gizli
katmanda bulunan néron sayisini p terimi ve gizli katmanda bulunan aktivasyon fonksiyonunu ise f
fonksiyonu gostermektedir.

p n

Yi =W + ij f (Voj + Zvij Yea) T & 4)
j=1 i=1

Gizli katmanda yer verilecek olan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu igin ¢ogunlukla tiirevi ¢ok kez

alinabilen fonksiyonlar kullanilmaktadir. Geri yayilim hesaplamalar1 uygulanirken hata oranini diisiirmek ve

en elverisli agirlik degerlerini tespit etmek icin genellikle sigmoid (5) ve tanjant hiperbolik (6)

fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir.

1

o) == 5)
f) =22 (6)

Lin vd., (1996:1329) taraflarinca éneride bulunulan bir YSA ag1 olan NARX dogrusal olmayan dissal girdili
otoregresif agdir. NARX istenilen ¢ikt1 degerlerinin ge¢gmis zamandaki verilere bagh oldugu problemlerde
kullanilmaktadir. NARX, ¢ok katmanda olugsan geri beslemeli ve ileri hesaplamali bir dinamik yapay sinir
agidir. NARX'te yer alan “X” eksojen degerleri gostermektedir. Eksojen deger ise dissal degiskenlerinde
modele dahil edilmesini ifade etmektedir. Dinamik YSA’da gelecek deger tahmini igin gecikme degerlerinden
yararlanilmakta ve ag ¢ikisi girise geri besleme seklinde uygulanmaktadir.

NARX ag1 digsal bagimliliklar1 modelleyerek sonuglar1 daha iyi bir hale getirmeye yardim saglayacak digsal
girdiyi modelleme 6zelligini barindirmaktadir. Ayrica bu model tahmin i¢in fayda saglayacak olan fazladan
bilginin kullanilmasina da izin vermektedir. NARX aglarinin geleneksel geri beslemeli ag yapilarindan diger
bir fark: ise daha hizli ve daha etkili bir sekilde 6grenmeyi gerceklestirmesidir (Yavuz, 2018: 67).
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NARX aglarinin genel yapisi yani modelin hiicresel yapisi Sekil 1’de yer almaktadir. Sekilde yer alan N giris
katmaninda bulunan hiicre sayisini, L gizli katmanda bulunan hiicre sayisin1 ve M ise ¢ikis katmaninda
bulunan hiicre sayisini1 gostermektedir (Ham ve Kostanic, 2003; Haykin, 1998).

L® @ s (@J cikas katmam
A

k=
[

.
(- 1y gizli katman
@® 2? )

giris katmam
-~ — . B
DD--® (DD ®) > (OD-®)

Sekil 1. NARX Aglarmin Genel Yapisi (Tath ve Kahvecioglu, 2016:131)

Geri besleme katmarni tahmin edilerek elde edilen verilerden ya da gergek verilerden meydana gelmektedir.
Geri beslemeli aglarin yapisi paralel ve seri paralel olarak iki farkli sekilde adlandirilmaktadir. Tahmin
giktisinin geri beslemeli sekilde girise uygulandigi modeller paralel yap:t modelini kullanirken, ger¢ek verinin
elde edilmesi ile beraber elde edilen gergek verinin girise geri beslemeli sekilde uygulanmasi islemi seri-
paralel modelde gerceklesmektedir (Xie vd., 2009:1276). Sekil 2’de yer alan ag yapist NARX YSA modeline ait
bir ag yapisidir.

Ciktilar Gecikme

(= Touy  —l="1

P

O—) O (t) —>E‘

N

g

Sekil 2. NARX YSA Modeline Ait Ag Yapis1 (NARX Neural Network Structure) (Tath ve Kahvecioglu,
2016:131)

NARX modelinde yer alan bagiml degisken, ge¢misteki degerin bir fonksiyonudur. Zaman serilerinde yer
alan ¢ogu veride bu asamalari icermektedir. NARX modeli, asagidaki esitlik (7) ile ifade edilebilir;

o(t) = F(o(t—1),0(t—2),...,0(t—=p),x(t),x(t—1),...,x(t —p)) (7)
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Esitlik (7)’da yer alan o(t-p) € R ve x(t-p) € R sirasiyla ag ¢iktilarin1 ve girdilerini, p ve p ise sirasiyla geri
besleme icin uygulanacak ge¢mis ciktilarin ve ge¢mis girdilerin sayisini ifade etmektedir. Geri besleme ve
girdi katmanlar1 zaman gecikmelidir ve ge¢mis verileri barindirmaktadir (Xie vd., 2009:1330).

MatLab ntstool araci ile kullanilabilecek egitim algoritmalar: sirasiyla; Levenberg-Marquardt (LM) Method,
Bayesian Regulation Method ve Scaled Conjugate Gradient Method’laridir.

YSA, giris ve ¢ikis eslesme modelini egitim veri seti ile saglayabilmek igin ¢ogunlukla geriye yayilim
algoritmasindan yararlanmaktadir (Werbos, 1988). Birinci dereceden tiirev kullanan geriye yayilim
algoritmasmin egitim verimi oldukga diisiiktiir. Ayrica kotii yakinsama hizi gibi dezavantajlara da sahiptir
(Hagan ve Menhaj, 1994; Ferrari ve Jensenius, 2008). Dik inis (steepest descent) ve Newton algoritmalarindan
tiiretilen Levenberg-Marquart (LM) algoritmas: ikinci dereceden tiirev gerektiren algoritmalarin 6grenme
hizini 6nemli derecede arttirmaktadir (Wilamowski ve Chen, 1999:1725). Bu yiizden LM algoritmas1 son
zamanlarda yapilan calismalarda ag egitiminde basarili sonuglar elde ettigi icin siklikla kullanilmaktadir
(Dohnal, 2004:364; Khosravi vd., 2006). Bu ¢alismada da LM egitim algoritmasindan yararlanilmistir. Ayrica
calismada tiim algoritmalar denenmis fakat ele alinan donemler i¢in en iyi tahmin ve 6ngorii degerlerine LM
algoritmasi ile ulasilmstir.

5. YONTEM

Uygulama bdliimiinde arastirmanin amaci, arastirmada kullanilan degiskenler ve veri seti, VAR ve YSA
NARX Modelleri uygulama sonuglarina ve iki modelin performanslarinin karsilastirilmasina yer verilmistir.

5.1. Arastirmanin Amact

Bankalarin kredi faiz oranlar1 ekonomik kalkinmada onemli bir gosterge oldugu icin orta ve uzun vadeli
olarak gercgeklesen 6zel sektor yatirim kararlari iizerinde etkisi olan makroekonomik gostergelerden biridir.
Bu amacgla calismada bankalarin ticari kredilere uyguladiklari faiz oranlar1 6ngdrii calismasi
gerceklestirilmistir.

5.2. Arastirmada Kullanilan Degiskenler ve Veri Seti

Bu calismada, Ocak 2010-Haziran 2019 dénemine ait aylik verilerden yararlamilmistir. Bagimsiz degisken
olarak secilen Kredi Temerriit Swaplar1 (CDS) verileri Paragaranti veri tabanindan ve Tahvil Faizi (Tiirkiye 2
Yillik) verileri Investing veri tabanindan alinmigtir. Diger bagimsiz degiskenler olan; Uretici Fiyat Endeksi
(UFE), Para Arz1 (M1), Déviz Kuru Sepeti (USD-EURO), Kredi Hacmi (Yurtici Banka Bilangolar1 Toplamu) ile
bagimli degisken olan Ticari Kredi Faiz Oranlarina ait veriler ise Elektronik Veri Dagitim Sisteminden (EVDS)
almmustir.

5.3 VAR Modelinin Uygulanmasi

Calismanin bu boliimiinde VAR Modelinin birim kok test sonuglar1 gosterilmis, gecikme sayisi belirlenerek
tahmin ve 6ngorii sonuglarina yer verilmistir.

5.3.1. Verilerin duraganlastirilmasi (Birim kék testleri)

VAR Modelinin ilk adiminda yapilmas: gereken serilerin duragan olup olmadiginin incelenmesidir. Ciinkii
duragan olmayan bir seri sadece ele alinan bir dénem igin gegerli olmaktadir. Birim kok testleri serinin
duragan olup olmadigina karar verebilmek igin kullanilan testlerdir. Seri duragan degilse birim koke sahip,
duragansa birim koke sahip degildir. Augmented Dickey-Fuller (ADF) birim kok testi ve Philips-Perron (PP)
birim kok testi test istatistiklerinin sabitli ve sabitli trendli verilerine bakildiginda; ele alinan yedi degiskenin
diizeyde duragan olmadig1 yani serinin ortalamasi etrafinda dagilmadigi goriilmektedir. Degiskenlerin birinci
farklari alindiginda duraganlasma varsayimini sagladiklar: Tablo 3’te goriilmektedir.
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Tablo 3. ADF ve PP Birim Kok Testi Sonuglar

Degiskenler ADF(sabit) ADF (Trend-Sabit) PP(sabit) PP (Trend-Sabit)
LOGTKFO -7.0384 -7.0168 -6.7945 -6.7670
LOGCDS -11.4698 -11.4508 -11.5068 -11.4923
LOGM1 -3.4080 -3.3887 -14.1917 -14.1156
LOGSEPET -8.2106 -8.4068 -7.3433 -7.3135
LOGTF -10.1558 -10.2582 -10.3182 -11.4142
LOGUFE -6.9262 -7.3321 -6.1042 -5.9360
LOGYIKH -8.2268 -8.8840 -8.2285 -8.7781

5.3.2. VAR Modelinde gecikme sayisinin belirlenmesi

VAR Modelinde yapilmas1 gereken diger bir adim ise gecikme uzunlugunun belirlenmesidir. Fakat uygun
gecikme sayisi seciminde bazi giligliiklerle karsilasilabilir. Ornegin, ti¢ degiskenin yer aldigr bir VAR
modelinde, her bir denklemde bulunan degiskenin sekiz gecikmesi oldugu varsayilsin yani bu ise yirmi dort
gecikmeli parametre ve sabit terim bulunacagi anlamina gelmektedir. Bunun sonucunda ise 6rnek uzayi
boyutu biiyiik olmadigi siirece, tahmininde bulunulan ¢ogu parametre serbestlik derecesini tiiketir ve bunun
sonucu olarak da modelde yer alan parametrelerin tahmini zorlasir (Gujarati, 1995).

VAR Modelinin gecikme uzunluguna olan duyarliligindan dolay1 bu model icin gecikme sayis1 segimi oldukga
onemlidir. Olusan modelin gecikme uzunlugu, oldugundan kiiclik segilirse, parametre tahminlerinin
degiskenligi fazla ctkmaktadir. Eger biiyiik segilir ise parametreler yanlis tahminler vermektedir (Seviiktekin
ve Nargelegekenler, 2007:53). Gecikme uzunlugunun belirlenmesinde bakilan, Akaike Bilgi Kriteri (AIC),
Schwartz Kriteri (SIC), Hannan ve Quinn Kriteri (HQ), Shibate Kriteri gibi farkli yontemler mevcuttur. Yapilan
calismada yararlanilan gecikme uzunlugu kriterleri ise AIC, SIC ve HQ Kiriterleridir. Gecikme uzunlugu
se¢imine veriler aylik oldugundan dolay: on iki ile baslanmis, daha sonra azaltilarak ilerlenmistir. Tablo 5’de
SIC ve AIC kriterlerinin verdigi degerler gosterilmistir. Bu degerlere gore gecikme uzunlugu AIC i¢in on iki,
SIC ve HQ icin ise bir olarak saptanmustir.

Liitkepohl'un Monte Carlo Simiilasyon calismalarinda SIC kriterinin diger kriterlere bakilarak daha iyi
sonuglar verdigini ortaya koymustur. Bu sebeple calismada bir gecikme uzunlugu dikkate alimmistir (* uygun
gecikme uzunlugunu gostermektedir).

Tablo 4. Gecikme Uzunlugunun Belirlenmesi

Lag LogL LR FPE AIC SIC HQ
0 1951.357 NA 4.48e-26 -38.50211 -38.32086 -38.42874
1 2083.138 242.6869 8.72e-27* -40.14135 -38.69138* -39.55436*
2 2109.495 44.88513 1.38e-26 -39.69297 -36.97428 -38.59237
3 2153.338 68.58636 1.59%e-26 -39.59086 -35.60345 -37.97664
4 2191.182 53.95577 2.11e-26 -39.36995 -34.11381 -37.24211
5 2247.192 72.09195 2.06e-26 -39.50876 -32.98390 -36.86731
6 2286.383 45.01100 2.98e-26 -39.31451 -31.52093 -36.15945
7 2353.057 67.33410* 2.73e-26 -39.66449 -30.60219 -35.99581
8 2412.291 51.60973 3.26e-26 -39.86714 -29.53612 -35.68485
9 2483.246 51.98698 3.65e-26 -40.30190 -28.70216 -35.60599
10 2582.834 59.16150 2.95e-26 -41.30365 -28.43519 -36.09413
11 2709.795 57.82378 2.03e-26 -42.84743 -28.71025 -37.12429
12 2892.874 58.00526 8.95e-27 -45.50246* -30.09656 -39.26571

5.3.3. VAR Modeli ile tahmin degerlerinin elde edilmesi

Bu calismada VAR ve YSA NARX Modellerinin tahmin basarisini 6l¢mek i¢in Ortalama Mutlak Sapma (Mean
Absolute Deviation-MAD), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error-MAPE), Ortalama
Hata Kareleri (Mean Square Error-MSE) ve Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii ( Root Mean Square Error-
RMSE) performans olgiitleri kullanilmistir. Ortalama hata kavramini temel alan ve yaygin sekilde kullanilan
baslica bu performans 0lgiitlerinin formiilleri Esitlik 10, Esitlik 11, Esitlik 12, Esitlik 13’te verilmistir.
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Denklemde yer alan e: t donemi icin tahmin hatasini gostermektedir. Ft t donemi i¢in tahmin degeri ve D: ise
t donemi i¢in gergeklesen degeri olmasi durumunda tahmin hatasi Esitlik 9’da goriilmektedir.

e = D, —F, )

n donemde gerceklesen tahmin hatalari ey, e2..., exolmasi durumunda asagidaki formiiller kullamilarak sonuca
ulagilmaktadr.

MAD = (1/n) Xi_le;] (10)
MSE = (1/n) Ziqle’| an
RMSE = [(1/n) ¥, e 12)

MAPE = (100/n) ¥,

21
™ (13)
Uygulamada kullanilan Ocak 2010- Haziran 2019 dénemlerine ait veri seti programa girilerek VAR Modeli ile

ticari kredi faiz oranlarmin tahmini gergeklestirilmistir. Tahmin degerleri i¢in hesaplanan MAD, RMSE, MSE
ve MAPE performans 6lg¢titleri Tablo 5'te gosterilmektedir.

Tablo 5. Tahmin Degerleri igin Hesaplanan MAD, MSE, MAPE ve RMSE

Performans Olgiitleri Performans Olgiit Degerleri
MAD 2.69495
MSE 10.76881
RMSE 3.281589
MAPE 18.28702

5.3.4. VAR Modeli ile ongorii degerlerinin elde edilmesi

VAR Modeli ile yapilan ticari kredi faiz oranlarnin Temmuz 2019 - Haziran 2020 dénemine kadar on iki aylik
ongoriisii gergeklestirilmis ve on iki aylik verinin Temmuz 2019-Aralik 2019 dénemleri agiklandigindan dolay:
ongorii degerlerinin basarisini 6lgmek amaciyla gercek degerler ile 6ngorii degerleri arasindaki MAD, MSE,
RMSE ve MAPE performans 6lgiitlerine bakilmistir. Bulunan degerlere ise Tablo 6’da yer verilmistir.

Tablo 6. VAR Modelinin 6 Aylik Tahmin ve Performans Olgiit Degerleri

Tarihler Gergek Degerler Tahmini Degerler Performans Olgiitleri Performans Olgiit Degerleri

07.2019 23.945 26.1016 MAD 9.03157

08.2019 19.910 26.3474 MSE 96.94534
09.2019 18.235 26.5955 RMSE 9.84608

10.2019 15.955 26.8460 MAPE 57.15089
11.2019 14.112 27.0987

12.2019 13.9967 27.3539

Tablo 7’de ise Ocak 2019- Haziran 2020'ye kadar olan alt1 aylik 6ngorii degerleri gortilmektedir.
Tablo 7. VAR Modelinin 6 Aylik Ongérii Degerleri

Tarihler Ongorii Degerleri
01.2020 27.6115
02.2020 27.8715
03.2020 28.1340
04.2020 28.3989
05.2020 28.6663
06.2020 28.9362

5.4. YSA NARX Modelinin Uygulanmasi

YSA’da uygulamaya baglamadan once verilerin normalize edilmesi gerekmektedir. Literatiirde birgok
normalizasyon teknigi bulunmaktadir. Ancak Yavuz ve Deveci (2012:185) yaptiklar1 “Istatistiksel
Normalizasyon Tekniklerinin Yapay Sinir Aginin Performansina Etkisi” isimli ¢calismalarinda, normalizasyon
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teknikleri {izerinde durmus ve bu tekniklerden yararlanarak hava tahmininde hangisinin daha iyi sonug

verdigini arastirmislardir. Arastirmanin sonucunda en iyi sonucu veren normalizasyon tekniginin

D_Min_Max oldugu kanisina varmislardir. Bu ¢alismada da bu teknikten yararlanilmis ve Esitlik 8'de yer alan

formiile gore verilerin normalizasyonu gerceklestirilmistir.

x' = 0.8 x Emin_ 4 g q (8)
Xmax~Xmin

Esitlikte yer alan “x” normalize edilmis veriyi, “xi” girdi degerini, “xmin” girdi seti icerisinde yer alan en kiigiik

sayly1, “xmax” ise girdi seti igerisinde yer alan en biiytiik say1y1 ifade etmektedir.

5.4.1. Optimal YSA NARX Modelinin egitimi ve testi

YSA NARX modelinin optimal mimarisinin agiklanmasi, egitim ile dogrulama icin veri tiretiminin
saglanmasini ayrica minimum MSE’yi ¢ikaran mimarinin tercihini icermektedir. En az MSE’ye sahip olan
mimari ise gizli katmanda yer alan noronlarin degistirilmesi, gecikme sayisinin degistirilmesi, egitim,
dogrulama ve test ytizdeliklerinin degistirilmesi ile secilmektedir (Manonmani vd., 2016:920).

Egitim kiimesinin amaci agmn 0grenmesini saglamaktir. Dogrulama kiimesinin amaci ise en iyi modelin
se¢imine yardimci olmaktir. Bu sekilde ¢ok kez egitiminde bulunulmus bir ag ile tahminde bulunma riskinin
aza indirgenmesi miimkiin olmaktadir (Hamzagebi, 2005:123).

Bu ¢alismada Matlab R2016b programinda yer alan ntstool araci iginde bulunan NARX modeli kullanilarak
olusturulan YSA modeli ¢oziimlenmeye calisilmistir. Baglantida yer alan agirliklar egitim asamasinin
baslangicinda rassal sekilde belirlenmistir. Model olusturulurken Ocak 2010-Haziran 2019 donem araligina ait
aylik veriler kullanilmistir. Gecikme uzunlugu VAR modeli SIC kriterine gore segilen bir gecikme say1s1 olarak
alinmigtr.

Uygulamada olusturulan modellerin MAD, MSE, MAPE ve RMSE degerleri Tablo 8'de goriilmektedir.
Bunlarin disinda bir¢ok model denemis ancak performans 6l¢iit degerleri yiiksek gikmaistir.

Tablo 8. Ogrenme, Dogrulama ve Test Degerleri I¢in Hesaplanan MAD, MSE, RMSE ve MAPE Degerleri

Performans %80 egitim %75 egitim %70 egitim %65 egitim %60 egitim
Olgiitleri %]10dogrulama %15dogrulama %I15dogrulama %15dogrulama %20dogrulama

%10 test %10 test %15 test %20 test %20 test

15 noron 25 noron 20 noron 20 noron 10 noron

MAD 0.30474 0.57836 0.44169 0.37049 0.54297
MSE 0.17545 0.57347 0.50442 0.23888 0.71848
RMSE 0.41887 0.75728 0.71023 0.48876 0.84763
MAPE 2.33573 456717 3.01160 2.75319 3.51765

Tablo 8de verilen MAD, MSE, RMSE ve MAPE degerlerinin diisiik olmas: agin iyi 6grendigini kanitlamistir.
En iyi tahminlemeyi ise %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test modeli gerceklestirmistir. Sekil 7'de ise bu
modelin kapali dongii NARX modeli yer almaktadir.

Sekil 3'de yer alan modelde x(t) bagimsiz degisken sayisin, y(t) ise bagimli degisken sayisini gostermektedir.
Bu modelde ag iki giris katmaru, bir gizli katman ve bir adet de ¢ikis katmanina sahiptir. Gizli katmanda on
bes, ¢ikis katmaninda ise bir adet néron yer almaktadir.

Output

Sekil 3. Olusturulan Kapali Déngii NARX Modeli
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Egitim isleminin basarisini R (Regresyon) parametresi ve hata orani belirlemektedir. Ayrica iki veya daha fazla
degiskenin birbirleri ile olan iliskisini 6l¢mek i¢inde regresyon analizi kullanilmaktadir. Egitim, dogrulama,
test ve tiim asamalar i¢in bulunan regresyon sonuglarina $Sekil 4’de yer verilmistir. Sekilde hedeflenen deger
1’e oldukga yakin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4. Regresyon Analizi Grafiksel Sonuglari
5.4.2 YSA NARX Modeli ile ongorii sonuglarinin elde edilmesi

Tablo 9'da belirlenen egitim, dogrulama ve test modelleri icin ticari kredi faiz oranlarinin Temmuz 2019-
Haziran 2020 donemine kadar on iki aylik ongoriisti gerceklestirilmistir. Fakat bulunan on iki aylik verinin
Temmuz 2019-Aralik 2019 donemleri aciklandigindan dolay1 6ngorii degerlerinin basarisini 6lgmek amaciyla
gercek degerler ile 6ngorii degerleri arasindaki MAD, MSE, RMSE ve MAPE degerleri hesaplanmis ve Tablo
10’da verilmistir.

Tablo 9. YSA NARX Tiim Modeller i¢in Alt1 Aylik Tahmin ve Performans Olgiit Degerleri

Performans %80 egitim % 75 egitim % 70 egitim % 65 egitim % 60 egitim
Olgiitleri % 10 dogrulama % 15 dogrulama % 15dogrulama % 15dogrulama % 20 dogrulama

% 10 test % 10 test % 15 test % 20 test % 20 test

15 néron 25 néron 20 néron 20 néron 10 néron
MAD 1.26039 0.87505 1.36829 1.24175 1.78855
MSE 1.95766 1.23038 2.56264 2.43950 4.89054
RMSE 1.39916 1.10923 1.60083 1.56189 2.21146
MAPE 6.99736 4.81570 8.29109 6.74584 9.14203

Tablo 9’da yer alan modellerin performans dlgiitleri incelendiginde en iyi modelin %75 egitim, %15 dogrulama
ve %10 test secilen model olan grup oldugu goriilmektedir. Tablo 10’da ise en iyi model i¢in elde edilen tahmin
ve performans Olgiit degerlerine yer verilmistir.

Tablo 10. YSA NARX En iyi Modeli i¢in 6 Aylik Tahmin ve Performans Olgiit Degerleri

Tarihler Gergek Degerler Tahmini Degerler Performans Olgiitleri Performans Olgiit Degerleri

07.2019 23.945 26.0374 MAD 0.875885
08.2019 19.910 20.2611 MSE 1.230978
09.2019 18.235 17.4684 RMSE 1.109495
10.2019 15.955 15.5221 MAPE 4.821409
11.2019 14.112 13.9421
12.2019 13.997 12.5542

Tablo 11'de ise Ocak 2020- Haziran 2020’ye kadar bulunan 6 aylik 6ngorii degerleri goriilmektedir.
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Tablo 11. YSA NARX Modeli 6 Aylik Ongorii Degerleri

Tarihler Ongprii Degerleri
01.2020 11.2869
02.2020 10.1185
03.2020 9.0570
04.2020 8.1263
05.2020 7.3504
06.2020 6.7404

5.5. YSA NARX ve VAR Modellerinin Gngi)’riilerinin Karsilastirilmasi

Uygulama sonucunda iki modelin sonuglar1 Grafik 1’de karsilastirilmistir. Dogrusal olmayan bir modelleme
yontemi olan YSA NARX Modelinin dogrusal bir yontem olan VAR Modeline gore oldukga iyi sonuglar
verdigi goriilmiistiir.

28
25 —%
22

b ——YSA
19 ~
16 han— ==V AR Analizi
v\ v;\

13 e Gergek Degerler
10 T T T T T 1

9 9 .9

S PP D q/Q@

Grafik 1. YSA NARX ve VAR Modellerinin 6 Aylik Tahmin Sonuglar1
6. SONUC VE TARTISMA

Tiirkiye gibi finansal piyasalarin asir1 degisken, kirilgan, siyasi ve toplumsal risklere karsi olduk¢a duyarh
oldugu gelismekte olan iilkelerde makroekonomik degiskenlerin duragan bir eksende yer almasi gogu zaman
miimkiin olmamaktadir. Tiirkiye’de son yirmi yil icinde biri ulusal (2001) biri uluslararast (2008) kaynakl
olmak {izere iki ayri finansal kriz yasanmistir. Ayrica 2018 ve 2019 yili iginde ddviz kurlarinda ortaya ¢ikan
artiglarda iilke ekonomisini olumsuz sekilde etkilemistir. Bunun yaninda siyasi alanda yasanan krizlerin (2008
kapatma davasi ve 2013 Gezi olaylari, 15 Temmuz 2016 darbe girisimleri) varligit da bu tespiti
dogrulamaktadir.

Tiirkiye’ye benzer istikrar sorunu yasayan ekonomilerde, zaman serisi veri setine dayali regresyon analizleri
yoluyla yapilan 6ngorii calismalarindan isabetli sonuglar almak oldukga zor hale gelmektedir. Bunun yerine,
¢ogu zaman duraganligini yitirebilen degiskenlerin dogrusal olmayan iligkilerinin varligin1 modelleyebilen
yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. YSA NARX Modeli de bu yontemlerden biridir.

Bu ¢alismada, ticari kredi faiz oranlari ile ilgili 6ngorii ¢alismasi igin Ocak 2010- Haziran 2019 dénemi verileri
kullanilmistir. YSA NARX Modeli ile yapilan ongorii calismasimin performanst dogrusal model 6zelligine
sahip Ongorii giicii yiiksek bir modelleme teknigi olan VAR Modeli ile karsilastirilmis ve YSA NARX
Modelinin oldukga iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. YSA NARX Modeli ¢oklu degiskenlerle bir arada
calismaya olanak saglayan ve yiiksek dogrulukta tahminler veren bir yontemdir. Calismada yer alan iki ayr
yonteme ait tahmin sonuglar1 da bu tespiti dogrulamaktadar.

Bu baglamda 6nemli bir makroekonomik gosterge olan ticari kredi faiz oranlarinin tahmini ve 6ngoriisii igin
dogrusal olmayan modellemenin daha iyi sonuglar verecegi kanisina varilmaistir.

Kredi faiz oranlarinin dogru tahmin edilmesi ekonomi diinyasindaki paydaslara onemli faydalar
saglayacaktir. Bu ¢alisma ile elde edilen sonuglar, bireysel ve kurumsal yatirimcilar, tiretim yapan isletmeler,
finans kuruluslar1 ve mali politikalar1 hayata gegiren kamu kurumlarn i¢in oldukca 6nemlidir. Bireysel ve
kurumsal yatirimcilar ticari kredi faiz oranlarindan yola gikarak fon getirilerini yani vadeli mevduat faiz
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oranlarini ve tahvil getirilerini tahmin etmeye calisabilir. Boylece fon yOnetiminde karar alma siirecini
etkileyen temel bir bilgiye ulasmis olurlar. Isletmeler ileride kendilerini bekleyen fon maliyetlerini erkenden
tahmin edebilirse bor¢lanma maliyetlerinin isletmenin mali yapisini nasil etkileyebilecegi konusunda fikir
sahibi olurlar. Bunun yaninda ticari kredi faiz oranlarmmin basarili tahmini isletmelerin biiylime amaciyla
yatim yapip yapmama konusunda karar vermelerini kolaylastiracaktir. ileride kredi faiz oranlarinin
ylikselmesini bekleyen isletmeler dig kaynak kullanarak biiyiime yerine biiyiimemeyi veya 6zsermaye yoluyla
biiylimeyi tercih edebilir. Finans kuruluslari fon fazlasi olan birimlerden sagladiklari kaynagi, fon ihtiyaci olan
birimlere kullandirarak gelir elde etmeye calisir. Burada amag fon toplamak i¢in kullandiginiz maliyetten
daha yiiksek oranda getiri elde etmeye ¢alismaktir. Finans kuruluslari kredi faiz oranlarinin hangi seviyelerde
gerceklesebilecegini tahmin ederse maliyetlerini de buna gore ayarlayacaktir. Dolayisiyla risklerini minimize
edeceklerdir. Kredi faiz oranlarmin dogru tahmini kamu kurumlar1 agisindan da oldukg¢a Onemlidir.
Tahminleme dogru yapilirsa makroekonomik degiskenlerin ileride hangi noktalara ulasacagi politika
yapicilarin iglerini kolaylastiracaktir. Isletmeler igin dis kaynak kabul edilen ticari kredi faiz oranlarmimn dogru
tahmin edilmesi ekonomik kesimde yer alan paydaslarin neredeyse tamami agisindan énemlidir. Calismanin
bu yoniiyle de ulusal ve uluslararasi literatiire katki saglayacag diistiniilmektedir.
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