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Ozet

Ongérii modellemesi, makro politikalarin olusturulmasinda énemli bir karar destek araci olarak
goriilmektedir. Bilgisayar teknolojisindeki ilerlemeler sayesinde yapay zeka sistemlerinin karar des-
tek araclart olarak kullanimlar: da giin gegtikce artmaktadir. Yapay zeka tekniklerinden Yapay Si-
nir Aglart yontemi, ongérii ¢alismalarinda kullanilabilecek timit veren bir yontem olarak arastir-
macilar tarafindan ilgi gérmektedir. Bu ¢alismada Biligsel Haritalar yontemi ile Yapay Sinir Aglart
yontemleri kullanilarak bir ongorii modeli kurulmas: ¢calismasi gerceklestirilmistir. Calismada on-
gorii veri seti olarak Tiirkiye de issizlik oranlar: verisi kullamimistir. Issizlik problemi, diinya dev-
letleri icin oldugu kadar Tiirkive icin de en 6nemli sorunlar arasinda yer almaktadur. Issizligi etki-
leyen faktorlerin belirlenmesi ve bu faktorler kullanilarak issizlik tahminleri yapilmasi, issizlik so-
rununa ¢oziim i¢in hazirlanacak politikalarin gelistirilmesinde karar destek bilgisi olusturulmasina
yardimct olacaktir. Calismanin birinci asamasinda biligsel haritalar yontemi kullanilarak daha on-
ce Tiirkiye ile ilgili makroekonomik ¢alismalar: bulunan bes akademisyenin goriigii alimip Tiirki-
ye'de issizligi etkileyen faktorler belirlenmistir. Uzmanlar tarafindan belirlenen on bir faktor, ¢ca-
lismann ikinci asamasinda ¢ok katmanli Yapay Sinir Ag1 kullanilarak olusturulan ¢ok degiskenli
bir ongorii modeline girdi olarak kullaniimistir. Calismada 1988 ve 2004 yillar: arasinda dort do-
nemlik veriler kullamlmistir. En iyi 6ngorii modeli, olusturulan 24 degisik model arasindan segilmis-
tir. Calisma sonunda en iyi tahmin modellerine mevsimsellikten arindirilmis veri seti ile ulasildigr go-
riilmiistiir. Calismada ayn zamanda ¢ikti katmaninda kullanilan dogrusal ve dogrusal olmayan akti-
vasyon fonksiyonlarinin, ag performansina belirgin bir etkisi olmadigi, mevsimsel armdirma ve
(0.1;0.9) 6lcek araligi kullanilmasinin ise ag ongérii performansini olumlu etkiledigi gériilmiistiir.
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Predicting unemployment rates with
the use of cognitive mapping
methodology and Artificial Neural
Networks

Extended abstract

Forecasting is accepted as an important tool in the
development and application of macro policies.
Considering the fact that accurate forecasts help
decision makers take better decisions, forecasting
studies have started to take growing interest of re-
searchers. By the developments in the computer
specifications, artificial intelligence techniques have
gained more attention as decision support tools.
Among the artificial intelligence techniques, artifi-
cial neural networks (ANNs) are seen as promising
techniques especially in forecasting applications. In
this study, cognitive mapping methodology which is
used in capturing the cause-effect relationships in
complex causal systems and facilitate understand
the interconnections within the elements of the sys-
tems by gathering expert knowledge is used in the
identification of the factors that affect unemploy-
ment in Turkey and ANNs methodology are inte-
grated in order define a prediction model frame-
work. The framework is applied to unemployment
rate data sets in Turkey in order to understand the
important factors that affect unemployment and to
forecast unemployment rate in Turkey. Understand-
ing the factors that affect unemployment and devel-
oping forecasting models by the use of these factors
can help the decision makers as a decision support
mechanism in defining policies to overcome unem-
ployment problem.

In the first phase of the study Cognitive Mapping
methodology is used in the identification of the fac-
tors that affect unemployment in Turkey by taking
the views of five different experts who have made
research on macroeconomic problems of Turkey.
The eleven variables identified by the experts are
used in the second phase of the study as the input
data set in developing a multi-variate forecasting
model by using ANNs. The research period covers
1988 and 2004. Quarterly data is used in the analy-
sis. To find the best network to forecast the output
variables, a design of experiment is made and two
different output activation functions, (linear func-
tion and nonlinear tangent sigmoid function), two
different scaling ranges (-0.9; 0.9 and 0.1; 0.9),
seasonal and deseasonalized data is used in the
study. Additionally, three different input data struc-
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tures are used in the study. In the first data struc-
ture, all variables identified by the experts are used
in the analysis. In the second structure, unemploy-
ment rate data in one past period is added to the 11
input variables. In the third input structure, all in-
put variables and unemployment rate are used in
their lagged values as the inputs to the network.
Therefore a total of 24 different models are tested.
The networks are trained using MATLAB software,
TRAINGDX training algorithm. To train each net-
work, different numbers of hidden units are used
and almost 85 % of the data set is used as the
training set. Each run is replicated ten times with
different initial weights in order to avoid getting
stuck in local minima. Since the data set was not
large enough to use a validation set, training is
stopped at epoch 1000. The results of the study
show that the best network found uses the level val-
ues in deseasonalized data sets; a tangent sigmoid
function as the output activation function and a
scaling range of (0.1;0.9). The structure of the in-
put set is the second structure which includes all
the 11 variables identified by the expert and the
one past period value of the dependent variable
itself. The results show that the specified best neu-
ral network model is able to perform satisfactorily
within the test set. The test MSE is found to be
0.0015 where the training MSE is 0.0029.

Furthermore in the study, the effects of the different
activation functions and different scaling ranges and
deseasonalization on network prediction performance
are tested. The results showed that models using a
scaling range of (0.1,0.9) give significantly better av-
erage MSE results compared to the models using a
scaling range of (-0.9,0.9). For the output activation
functions, the test results reveal the mean perform-
ances of the models using tangent sigmoid function
are not different from each other statistically. The test
results also indicate that deseasonalization signifi-
cantly improves network performance in unemploy-
ment rate data. Finally during the analysis it is ob-
served that the networks tend to get over trained as
the number of the hidden units increase; this result is
in accordance with the findings in previous research
on neural networks. The results of the study indicate
that ANNs may be considered as promising tools in
macroeconomic forecasting studies.

Keywords: Cognitive maps, artificial neural net-
works, unemployment.



YSA ile igsizlik orant ongorii ¢calismast

Giris

Issizlik problemi giiniimiizde iilkelerin yasadig
en biiyiik problemlerden bir tanesidir. Issizlik
artis1 kisisel ve toplumsal geliri diisiriir; gelir da-
giliminda esitsizligi ve yoksullugu arttirir. Eko-
nomik problemlerin yanisira, issizlik, sosyo-
psikolojik problemlere de yol agar. Issiz kisinin
kisisel kapasitesini ve yeteneklerini kullanama-
mas1 sebebi ile bu yetenekleri ve kapasitesi za-
man igerisinde azalma gosterir ve issiz kisi top-
lumdan diglanir. Yiiksek igsizlik seviyesinin bu
gibi sonuglar1 gbézoniinde bulunduruldugunda,
issizligi anlamanin ve issizlik artigina karsi poli-
tikalar gelistirmenin iilkeler i¢in ne derece 6nem-
li oldugu anlasilmaktadir. Makro politikalarin
uygulanmast ve olusturulmasinda kullanilan
onemli bir teknik, tahmin c¢alismasidir. Dogru
tahminler sayesinde karar verici mercilerin daha
basarili kararlar1 alabilecegi gergegi tahmin ca-
lismalarina olan ilgiyi de arttirmaktadir. Bilgisa-
yar kullaniminin ve bilgisayar 6zelliklerinin git-
tikge artmasinin da etkisi ile tahmin modellemesi
calismalarinda yapay zeka sistemlerinden gittikge
daha fazla yararlanilmaya baglanmistir. Yapay
zeka ¢aligmalariin amaci, insanin diisiince yapi-
sin1 anlayan ve bu yapiy1 taklit edip uygulayabi-
lecek sistemleri gelistirmektir. Yapay zeka tek-
nikleri igerisinde tahmin ¢alismalarinda kullanim
alan1 bulan bir yontem de Yapay Sinir Aglari
(YSA) yontemidir. Bu calismada YSA yontemi
kullanilarak Tiirkiye i¢in igsizlik orani tahmini
yapilmistir. Tahmin modelinin girdisini olusturan
issizligi nedensel olarak etkileyen faktorlerin be-
lirlenmesi asamasinda ise Biligsel Haritalar (BH)
tekniginden faydalanilmistir. BH teknigi, karma-
stk sistemlerin modellenmesi ve karmasik sis-
temlerin bilesenleri arasindaki neden-sonug ilis-
kilerinin tanimlanmasinda kullanilan bir yontem-
dir. BH teknigi kullanilarak Tiirkiye’de igsizlik
problemi iizerinde ¢alismalari bulunan farkli uz-
manlarin goriisleri birlestirilmis ve issizligi etki-
leyen temel faktorler ve bu faktorler arasindaki
iliskiler ortaya ¢ikartilmistir. Ortaya ¢ikartilan bu
faktorler calismanin ikinci asamasinda YSA ile
tahmin ¢alismasinda girdi olarak kullanilmistir.

Tirkiye’de issizlik problemine bakis

Tirkiye, diger pek ¢ok iilkede oldugu gibi yiik-
sek issizlik problemi ile karst karsiya bulunan
bir iilkedir. Issizlik oranlari, yiiksek biiyiime
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oranlarina karsi diigiis gostermemekte ve Ozel-
likle de sehirlerde ve iiniversite mezunu geng-
lerde yiiksek seviyelere ulasmaktadir. Issizlik
oran1 2005 yil itibariyle ortalama yiizde 10.3
olarak gergeklesirken, kentlerde issizlik oram
ylizde 13.3 (Sekil 1), kirsal kesimde ise igsizlik
orani bir Onceki yila gore ylizde 9.6 artarak,
ylizde 6.5 olarak gergeklesmistir. Tiirkiye’deki
genel issizlik orani, gelismis ekonomiler ve
AB’deki yiizde 6.7 issizlik oranina gore ¢ok
yiiksek kalmaktadir (ILO, 2006). 2005'te 15-24
yas grubundaki geng¢ niifus arasindaki issizlik
orani ise ylizde 19.3 olmustur. 2004'te ylizde
14.7 tahmin edilen Tirkiye'deki tarim dis1 issiz-
lik oran1 2005 yilinda yiizde 13.6 hesaplanmis-
tir. Kirsal kesimdeki issizlik oranindaki diisiik
rakamlar, kirsal kesimdeki tarimsal faaliyetler-
den kaynaklanmaktadir. Tirkiye, niifus olarak
da hizla biliyiime gosteren bir tilkedir. Kirsal ke-
simden kentsel bolgelere olan goc ise kentsel
bolgelerde yasayan kesimin 2000 yili itibariyle
tim niifusun yiizde 60’1n1 olusturmasina sebep
olmaktadir. Hizli goc ve kentsel bolgelerdeki
niifus artig1 ileriki yillarda tarim sektoriindeki
isihdam oranlarindaki azalmanin da etkisi ile
daha yiiksek igsizlik oranlarina sebep olacaktir.

Yillara Gére Issizlik Oranlan %

2001 |
2002 |
2003 |
2004 |
2005

Sekil 1. Yillara gore Tiirkiye de issizlik oranlart
(Kaynak: www tuik.gov.tr, Kasim 2006)

Gegmise baktigimizda 1993 ve 1996 yillar ara-
sinda Tiirkiye’'nin issizlik oranlarinda bir diisiis
oldugu goriilmistiir. Giirsel ve Ulusoy, (1999),
bu diisiislin yaratilan is miktarindaki artisa baglh
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oldugunu ve ancak, bu diisilislin kalic1 olmaya-
cagmi, Tirkiye’nin ileriki yillarda tarimsal is-
tihdamdan endiistriyel istthdama ge¢mesi, erken
emeklilik sistemi ve ekonomik biliyiimedeki ya-
vaslama sebebi ile yiiksek issizlik oranlar ile
kars1 karsiya kalacagini belirtmislerdir. Nitekim
1996 yili sonrasi issizlik oranlarinda artis goz-
lemlenmektedir. Levent ve digerleri (2002), is-
sizlikteki bu artigin Giirsel ve Ulusoy (1999)’un
da belirttigi gibi slrpriz  olmadigmi ve
1990’1arm ikinci yarisinda biiylimenin diizensiz
bir yap1 gosterdigini, bu durumun da &zellikle
imalat sektoriinde istthdami 6nemli sekilde etki-
ledigini ve Ozellikle de kentsel kesimde issizlik
oranlarini arttirdigini belirtmistir. 1999 ve 2001
yillarinda yasanan ekonomik krizlerin de etkisi
ile Tirkiye’de issizlik artmis ve 2002 yilinda
yiizde 10.3’e ulagsmustir. Daha sonraki yillarda
da ayni seviyelerde kalmaya devam etmistir.
Bulutay, (1995), yatirirmin ve sermaye birikimi-
nin Tiirkiye’de istihdam, igsizlik ve licretler {ize-
rinde etkili oldugunu ve Bat1 iilkelerinden farkli
olarak sorunun issizlik 6demelerinin uzunlugu
ve yiiksekligi, ticretlerin yiiksekligi degil, yarati-
lan islerin yetersizligi ve Tiirkiye’de kalic1 bii-
ylimenin saglanamamasi oldugunu belirtmistir.

Bilissel haritalar

Bu c¢alismada Bilissel Haritalar (BH) yontemi,
Tiirkiye’de issizligi etkileyen degiskenleri belir-
lemek icin kullanilmistir. BH yontemi, karmagik
sistemlerin modellenmesi ve karmasik sistemle-
rin bilesenleri arasindaki neden-sonug iliskileri-
nin tanimlanmasinda kullanilan bir yontemdir.
Stratejik karar verme konusunda kisilerin goriis-
lerini haritalar yardimi ile gdstermekte de popii-
ler olarak kullanilan biligsel haritalar yontemi,
(Hodgkinson vd., 2004); ayn1 zamanda sekilsel
olarak modellenen problem ya da sistem igeri-
sindeki elemanlarin birbiri ile iligkisinin yoniini
ve bu elemanlardan bir tanesindeki degisimin
diger elemanlar1 hangi yonde etkileyecegini de
gostermektedir. BH’in  bir yaklasimi  da
Axelrod’un “kararin yapis1” teorisidir (Axelrod,
1976). Axelrod, bilissel haritalari, 6ncelikle po-
litik karar verme alaninda dokiiman ve réportaj-
lar1 incelemede kullanmistir. Axelrod, BH saye-
sinde ¢ergevesi belirli olan bir problem igerisin-
deki kavramlart ve bu kavramlar arasindaki se-
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bep sonug iliskilerini sekilsel olarak gostermeyi
amaglamistir. Boylece BH, uzman goriislerinin,
yazili dokiimanlarin ve roportajlardan ¢ikartilan
bilgilerin birlestirilip sekilsel olarak gosterilme-
si sayesinde karmasik bir konunun yapisinin
analizi ve anlagilmasi i¢in giivenilir bir yol ola-
rak kullanilan bir yontem haline gelmistir. Bir
biligsel harita iki temel iiyeden olusur: kavram
ve nedensel iligkiler. Kavramlar, haritadaki de-
giskenleri, nedensel iligkiler ise degiskenler ara-
sindaki iligkileri gosterir (Axelrod, 1976). Hari-
tada kavramlar diigiimlerle, kavramlar arasi ne-
densel iligkiler ise isaretli ve yonlii oklarla gos-
terilir. Kavramlar arasindaki nedensel iliskilerin
gosterilmesine gore, BH, basit bilissel harita,
agirliklandirilmis biligsel harita ve bulanik bilis-
sel harita isimlerini alir. Biligsel Haritalar, 6zel-
likle karmagik sistemlerin modellenmesinde uy-
gun bir yontemdir. Karmagik sistemlerin model-
lenmesinde bir uzmanin bilissel haritasindan
faydalanmak yerine birgok uzmanin bilissel ha-
ritasindan bir arada yararlanmak daha dogru bir
yoldur ve daha giivenilir sonuclar verir (Eden,
2003). BH c¢ikartildiklarinda 6nemli bir karar
destek sistemi olarak kullanilirlar. Biligsel Hari-
talarin kullanilabilecegi dort temel problem ce-
sidi vardir (Axelrod, 1976): Karar verme prob-
lemi, tahmin problemi, aciklama, tanimlama
problemi ve strateji problemi. BH ii¢ yontemle
olusturulabilir: anket yontemi (Roberts, 1976),
dokiiman kodlama yontemi (Wrightson, 1976)
ve roportaj yontemi. Dokiiman kodlama yonte-
mi ile BH cikartilirken bir yazi, sdylesi ya da
demegcler ciimle ciimle ya da kelime kelime kod-
lanarak ¢ikartilir (Axelrod, 1976).

BH olusturmada kullanilan ikinci yontem olan
anket yonteminde, konusunda genis bilgi sahibi
olan uzmanlar secilirek uzman goriisleri alina-
rak harita olusturulur. Uzman kisilerden, ince-
lenmek istenen problemi belirleyen kavramlar
listelemeleri istenir. Bu asamada uzman kisiler
problem ile ilgili oldugunu diislindiikleri kav-
ramlardan olusan birer liste hazirlarlar. Bu kav-
ramlar ilgili sistemi ya da problemi kisitlayan,
etkileyen, nedensel iligki icerisinde olan ya da
sistem ya da problem tarafindan etkilenen kav-
ramlar olabilir. Eger uzmanlarin olusturduklar
liste uzun ise yine anket ve gorligmeler sayesin-
de bu liste kisaltilabilir. Olusturulan liste ikinci
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adimda ikili olarak diizenlenip uzmanlara geri
gonderilir ve kendilerinden ikili karsilagtirma
yaparak bu kavramlarin birbirlerine olan etkile-
rini degerlendirmeleri istenir. Eger degiskenler
arasinda bir iliski yok ise uzmanlar bu iliskiyi
“0” degeri ile gosterir. Eger pozitif bir iligki var
ise “+”, negatif bir iligki var ise de “- ” olarak
bu iliskiyi belirtirler. Kavramlar arasi iligkilerin
yonleri ve nitelikleri belirlendikten sonra uz-
manlarin goriisleri birlestirilerek toplu bir bilis-
sel harita olusturulur. BH ¢ikartilmasinda kulla-
nilan ti¢lincli yontem ise ucu agik roportaj yon-
temidir. Bu yontem, yukarida anlatilan anket ve
dokiiman kodlama yontemlerinin bir birlesimi
yontem olarak adlandirilabilir (Axelrod, 1976).

Biligsel Haritalar kompleks yapilardir, ¢linkii
kendi aralarinda iligkiye sahip ve geri bildirim
yapisina sahip pek ¢ok degiskenden olusurlar.
Biligsel Haritalarin analizi giigtiir ancak matris
matematigi biligsel haritalarin analizinde basit
bir ara¢ olarak karsimiza cikar (Ozesmi ve
Ozesmi, 2004). Biligsel harita matris sekline
dondstiiriilebilir ve iligkiler matris lizerinde gos-
terilebilir. Iliskilerin ve degiskenlerin gosterildi-
g1 bu matrise komsuluk matrisi adi verilir.
Komsuluk matrisi A, nXn boyutunda bir matris-
tir. Bu matristeki n, bilissel haritadaki kavram
sayisini gosterir. A, matrisinde kavramlar arasi
iligkiler (vij) ile gosterilir. vij =1 ise, i kavrami
ile j kavrami arasinda pozitif bir iliski bulun-
maktadir; -1 ise 1 ile j arasindaki iliski negatif, 0
ise de kavramlar iligkisizdir. Matrisin kdsegen
elemalar1 “0” degerindedir. Komguluk matrisi-
nin birkag yararli 6zelligi vadir: Matrisin i. sati-
rindaki elemanlarin mutlak deger toplami; i’nin
cikis derecesini (¢d) verir ki bu da “i” kavra-
mindan dolaysiz bir sekilde etkilenen kavram
sayisint belirtir. Benzer sekilde 1. Siitundaki
elemanlarin mutlak toplami, “i”’nin giris dere-
cesi (gd) verir. Girig derecesi “i” kavraminit di-
rekt bir sekilde etkileyen kavramlarin sayisini
belirtir. “1” kavramina ait olan ¢d ve gd’lerin
toplam1 ise bilissel merkezilik derecesinin 0l-
climiinii saglayan i’nin toplam derecesini (td)
verir (Nozicka vd., 1976). Matematiksel olarak

bu iligkiler, “i” incelenen satir ve siitundaki ilgi-
li eleman ve “j” de toplam degisken sayisi ol-
mak iizere,
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gd (=27 _1vj (1)
¢d (i) = z_’;:]vji (2)
td(i) = gd (i) +¢d(i) 3)

seklinde yazilabilir.

Ozesmi ve Ozesmi (2004), giris derecesi, ¢ikis
derecesi ve toplam derecenin biligsel haritalar
icin 6nemli birer gosterge oldugunu belirtmis-
lerdir. Bir degiskenin biligsel haritaya olan kat-
kis1 onun merkeziliginin 6l¢iilmesi ile belirlene-
bilir. Alict degiskenler (pozitif girdi degerine ve
0 c¢ikt1 degerine sahip degiskenler) haritada
karmagikligin gostergesidir; benzer sekilde ¢ok
sayida verici degisken bulunmasi (pozitif ¢ikti
degerine ve 0 girdi degerine sahip degiskenler)
biligsel haritanin yatay oldugunu gosterir. Bu da
nedensel iliskilerin yeterince diizgiin olusturul-
madigin1 gosterir. Bu ¢alismada Biligsel Harita-
lar, anket yontemi ve ylizylize gorlismeler yapi-
larak uzman gorisleri yardimi ile olusturulmus
ve harita sayesinde issizligi etkileyen ve issiz-
likten etkilenen faktorler belirlenmistir.

Yapay Sinir Aglar:

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin 6zel-
liklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kes-
fedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci
ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir (Oztemel,
2003). YSA’nin temelinde yatan fikir, insan
beyninin akilalmaz veri isleme yetenegidir. in-
san beyninde noron adi verilen yiiksek sayida
hiicre bulunmaktadir. Bu noronlar, birbiri ile
baglanmis haldedir ve bu baglantilar sayesinde
noronlar arasinda sinyal akisi gerceklesmekte-
dir. Gelen sinyallerin toplami belirli bir esik de-
gerini astiginda diger sinir hiicrelerine sinyal
gonderilmektedir. Sinir hiicreleri arasindaki bu
yapt matematiksel olarak YSA ile tanimlana-
bilmektedir. Haykin (1999), ¢alisan sinir hiicre-
leri ile matematiksel sinir hiicreleri arasindaki
iliskiyi detayli olarak anlatmaktadir. YSA, gii-
niimiizde bilgi siniflama ve bilgi yorumlamanin
da i¢inde bulundugu pek ¢ok degisik problemle-
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rin ¢oziimiinde kullanilmaktadir (Elmas, 2003).
YSA, siniflandirma, olasiliksal fonksiyon kesti-
rimi, Oriintli eslestirme, Oriintli tanima, optimi-
zasyon, dogrusal olmayan sistem modelleme,
zaman serisi analizi, tahmin ve sinyal isleme
gibi farkli alanlarda basar ile kullanilmiglardir.
YSA’nin temel islevi bilgisayarlarin 6grenmesi-
ni saglamaktir. Olaylar1 6grenerek benzer olay-
lar karsisinda benzer karar vermeye caligirlar
(Oztemel, 2003).

YSA yapisi

nsan beynindeki bir noéronu temsil eden bir ;
diigiim, yapay sinir aginin temel elemanidir.
Aga digsal bilgi tagiyan diigiimler girdi diigiimii
olarak adlandirilir. Bu diigiimlere giren bir ok
yoktur. Cikt1 diigiimleri ise agin ¢iktisin1 olus-
turmaktadir. Cikt1 ya da girdi diiglimii olmayan
diigiimler ise, gizli diiglim olarak adlandirilir.
Agirliklar, bir diigiime gelen bilginin 6nemini
ve diigiime olan etkisini gosterir. Toplama isle-
vi, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Top-
lama islevinde en yaygin olarak kullanilan he-
saplama, agirlikli toplam1 bulmaktir. Ancak bu
basit hesaplama yonteminin yan1 sira, en kiigiik
(min), en biiyilk (max), cogunluk gibi daha
karmagik bir formiil de kullanilabilir. Toplama
islevinin sonucunda bulunan degere diigiimiin
esik degeri de eklenerek diiglimiin net girdisi
hesaplanmis olur. Aktivasyon islevi, diigiime
gelen net girdiyi isleyerek bu girdiye karsilik
diiglimiin tiretecegi ¢iktiy1 belirler. Aktivasyon
islevinde kullanilan fonksiyona aktivasyon
fonksiyonu adi verilir. Aktivasyon fonksiyonu-
nun tiirevi almabilir bir fonksiyon olmasi tercih
edilir. Gilintimiizde kullanilan pek ¢ok modelde
sigmoid fonksiyon tercih edilmistir (Zhang vd.,
1998). Diigiimiin ¢iktisi, aktivasyon fonksiyonu
tarafindan belirlenen ¢iktt degeridir. Bu deger
dis diinyaya, bir baska diiglime ya da diigiimiin
kendisine girdi olarak gonderilebilir. Yapay si-
nir diiglimleri, bir araya gelerek yapay sinir ag-
larim olustururlar. Ogrenilmesi istenilen hedef
degerlerine yakinsamalari i¢in, agirliklarin nasil
bir yontem ile degistirilecegi 6grenme algorit-
masi tarafindan belirlenir. YSA yapilar1 genel
olarak iki ¢eside ayrilir: ileri beslemeli aglar ve
geri beslemeli aglar. Ileri beslemeli aglarda,
diigtimler ara katmanlara ayrilir ve iletiler, bir
katmandaki diiglimlerden, bir sonraki katman-
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daki diigtimlere dogru yapilir. Ayn1 katmandaki
diiglimler aras1 baglant1 bulunmaz. Bu tiir agla-
rin en popller olani, Cok Katmanli Perseptron
(CKP)’lerdir. Geri beslemeli aglarda ise, iletiler
hem ileri hem de geri yonlii olabilir ve diigiim-
lerin ¢ikt1 degerleri kendi girdi diiglimlerini ve-
ya Onceki katmanlar1 geri-besleyebilirler. Boy-
lece, bir ¢ikt1 degeri sinyali, hem o anki girdileri
hem de onceki girdileri dinamik bir sekilde yan-
sitabilir (Haykin, 1999). CKP’lerde ag igerisin-
deki diigiimler, katmanlar halinde yerlestirilir.
Genelde diiglimler {i¢ katman halinde bulunur-
lar: Girdi katmani, ara katmanlar ve ¢ikt1 kat-
mani. Girdi katmanindaki diigtimler dis diinya-
dan gelen bilgileri ara katmanlara transfer eder-
ler. Girdi katmanindaki her bir girdi diiglimii ara
katmanlarda bulunan her diigiime baglidir. Ara
katmanlarda, girdi katmanindan gelen bilgiler
islenir ve ¢ikt1 katmanina gonderilir. Bir ag ice-
risinde birden fazla ara katman bulunabilir. Ara
katmanlardaki her bir diiglim bir sonraki kat-
mandaki tiim diigiimlere baglidir. Cikt1 katma-
ninda, ara katmandan gelen bilgiler islenerek
agin irettigi ciktilar dis diinyaya gonderilir.
CKP’lere bir ornek Sekil 2’de gosterilmistir.
CKP’ler, ozellikle de bir ara katmana sahip
CKP’ler, literatiirde en yaygin olarak kullanilan
ag tiiriidiir. Bu yayginligin sebebi ¢ok katmanl
perseptronlarin “Evrensel Fonksiyon Yakinsayi-
c1 Yontem” olarak tanimlanmalaridir (Zhang vd.
2003).

CKP’ler, 0gretmenli 6grenme stratejisine gore
caligirlar. Egitim sirasinda aga, hem girdiler
hem de bu girdilere karsilik gelen ¢ikt1 degerleri
gosterilir. Agin gorevi bu girdiye karsilik gelen
cikti degerini 6grenmektir. CKP’lerin 6grenme
kural1 en kiiclik kareler yontemine dayali Delta
Ogrenme Kuralmin genellestirilmis halidir. Ge-
nellestirilmis Delta Kural1 iki safhadan olusur.
1. sathaya, ileri dogru hesaplama sathasi ad1 ve-
rilir ve bu safhada aga gdsterilen 6rnek seti icin
agin ¢iktis1 hesaplanir. 2. safhaya geriye dogru
hesaplama sathasi adi verilir; bu safhada ise
agin agirliklar: giincellenir. Ileri dogru hesapla-
ma safhasi aga egitim setindeki bir 6rnegin gos-
terilmesi ile baslar. Agin agirliklar ilk degerle-
rini alir ve ara katmandaki diiglimlere giren net
girdi hesaplanarak ara katmanin ¢iktis1 agagida-
ki formiile gore hesaplanir.
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Agirliklar w;
A
Bg
v4
2 Ciktilar
Az ———» Vi
Girdiler
Xj —
Girdi Cikt1
katmani Ara katmanlar katmani
Sekil 2. Cok katmanli perseptron
vi= O wh *xi) (4) cunda ara katman ile ¢ikti katmani arasidaki
k

Cikt1 diiglimiiniin ¢iktis1 ise benzer formiil kul-
lanilarak 2 numarali formiile gore hesaplanir.

yl-“=f(§wi]2-*Vf‘)=f(§wy2*f(%w;k*xg)) 5)

Bu formiillerde; “f” aktivasyon fonksiyonunu,

“yi” 1. ciktiy1, “xk” k. girdiyi, “vj” ara katman

diigiimlerini, “w1jk” girdi katman ile ara kat-
man arasindaki agirliklari, “w2ij” ara katman ile
cikti katmani arasindaki agirliklart ve “p” ise
aga gosterilen egitim setinin numarasini goster-
mektedir. Aga gosterilen egitim setinin toplam
ornek sayist p dir. 1. satha agin ¢ikt1 degerleri-

nin hesaplanmasi ile tamamlanir.

Egitimin 2. sathasinda ise agin mevcut ¢ikt1 de-
geri egitim seti 6rneginin gergek ¢iktisi ile karsi-
lagtirilir ve agin agirliklar1 egitim seti 6rneginin
gercek ciktisi ile agin buldugu ¢ikti degeri ara-
sindaki hatay1 en aza indirgeyecek sekilde uyar-
lanir. Cikt1 katmani i¢in olusan toplam hata ge-
nelde hata karelerinin ortalamasi (MSE) formii-
li ile bulunur. Cikt1 katmaninda hesaplanan hata
aga geri dogru dagitilir ve agirliklar giincellenir.
Agirliklarin gilincellenmesi asamasinda gradient
descent algoritmasi kullanilir. Hesaplama sonu-
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agirliklar, t+1 aninda,

w (1 +1) = w, (1) + Aw; (6)
formiiliine gore hesaplanir. Bu formiilde agirlik-
larin degisim miktar1 Aw;, ise,

Aw, (t+1)==1) 5/ * v +a Aw; (1) 7
u

numarali formiil kullanilarak hesaplanir. 7 nu-
marali formiilde, 6/, i numarali ¢iktinin hatasi-

n1 gostermektedir ve

51 = (ol ~ ¥ /(T *v) ®)

formiiline gore hesaplanir. Bu formiilde /()
aktivasyon fonksiyonunun tiirevini, 0/ ise i
numarali ¢iktinin 4 numaral egitim seti i¢in
gergek cikti degerini gosterir. Ara katman ile
girdi katmam arasinda agirlik giincellenmesi
formiilii ise, t+1 ani1 i¢in

9

W (t+1) = Wi, (1) + Awy,

formiilii ile hesaplanir. Bu formiilde agirliklarin
degisim miktari,
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AWl (1) =D 8f *xi +adwi () (10)
u
hata terimi ise,
51 = [T *xl)* Yw] (an
J H

formiilleri ile hesaplanir (Haykin, 1999). 7 ve 10
numarali agirlik degisim miktarlarinda kullani-
lan 77 ve a katsayilar1 sirasi ile 6grenme orani

ve momentumu gosterir. Ogrenme oran1 agirlik-
lardaki degisimin miktarin1 belirler ve genelde
(0;1) araliginda bir deger alir. Diisliik 6grenme
oranlar1 6grenme slirecini yavaglatirken yiiksek
ogrenme oranlar1 agirlik uzaymnda salinimlara
yol acabilir ve ag 6grenme sirasinda yerel bir
optimum noktaya takilabilir. Ogrenme siirecini
tyilestirmek ve yerel bir optimum noktaya ta-
kilmay1 engellemek icin 0grenme asamasinda
momentum katsayist kullanilir. Momentum kat-
sayis1 da 0grenme oranina benzer sekilde (0;1)
arasi bir deger alir.

Bilissel haritalar ile issizlik analizi
Tiirkiye’de igsizlik ile ilgili faktorlerin belirlen-
mesi i¢in Tiirkiye’de farkli tiniversitelerde mak-
ro ekonomik problemler iizerine ¢aligsmalar1 bu-
lunan bes farkli arastirmacinin goriisleri alin-
mistir. Arastirmacilardan Tiirkiye’de issizligin
temel sebebi olduguna inandiklar1 faktorleri lis-
telemeleri istenmis ve sonugta 34 adet degisken
listelenmistir. Calismanin ikinci asamasinda bu
degiskenler uzmanlara geri verilip degiskenleri
igsizlige olan Onemlerine gore siralandirmalari
istenmistir. Bu ¢alisma sonucunda belirlenen 34
degiskenin iki tanesi, igsizlik 6demelerinin siire-
si ve igsizlik 6demelerinin miktar1 degiskenleri,
igsizlik 6demesi Tiirkiye’de kisa bir siiredir uy-
gulandigindan ve 6deme miktar1 oldukca diisiik
oldugundan listeden ¢ikartilmig; ayrica satin-
alma giicli degiskeni issizligin bir sebebi degil
sonucu olmasi ve belirlenen 34 degisken iceri-
sinden yerli talep ile de temsil edilebilecegi;
kayitdist sektor degiskeni ise kayitsiz istihdam
degiskeni ile temsil edilebilecegi i¢cin degisken
listesinden uzman goriislerine dayanilarak
cikartilmistir.
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Calismanin {igiincli asamasinda degiskenler lis-
telenmis ve uzmanlara yeniden gonderilmistir.
Uzmanlardan bu degiskenleri ikili gruplar ha-
linde degerlendirmeleri istenmistir. Bu deger-
lendirme asamasinda kullanacaklar1 degerlen-
dirme 6lcegi —1, 0, 1 olarak belirlenmistir. OlI-
cekte —1 degeri degerlendirilen degisken ciftin-
de birinci degiskenin ikinci degiskeni negatif
olarak etkiledigini; 1 degeri, iki degisken ara-
sinda pozitif bir iliski oldugunu; 0 degeri ise iki
degiskenin birbirini etkilemedigi anlamini tasi-
maktadir. ikili degisken degerlendirilmelerinden
olusan iliski matrisleri uzmanlardan toplanmis
ve toplu biligsel haritay1 olusturmak iizere bir-
lestirilmislerdir. Toplu biligsel harita olusturul-
mas1 agamasinda Axelrod (1976), tarafindan ta-
nimlanan sekilde uzmanlarin en az %60°1 tara-
findan benimsenmis iliski degeri goz Oniine
alimmigtir. Olusturulan toplu bilissel harita
Decision Explorer programinda analiz edilmis-
tir. Biligsel haritanin merkezilik (centrality) ve
etki alan1 (domain) analizi ¢aligmalar1 sonucun-
da GSMH, kisi basina milli gelir, reel iicretler
ve 0zel sektor yatirnmlar: en merkezi dort degis-
ken olarak belirlenmistir. Bu degiskenler litera-
tiirde issizlik ¢alismalarinda sik¢a kullanilan de-
giskenlerdir. Decision Explorer programu ile ya-
pilan dongii analizleri sonucunda sistemin pek
cok dongiiye sahip oldugu ortaya ¢ikmustir. Sis-
temde bulunan ¢ok sayida dongii, sistemin muh-
temel dinamik ve karmasik yapisina bir isarettir
(Eden vd., 1992). Dinamik ve karmagik bu yap1
ayni zamanda sistemin dogrusal olmayan yapi-
sina isaret etmektedir. Bu karmasik yapidaki
sistemde issizlik oranini tahmin ederken dogru-
sal bir tahminleme modeli kullanmak yerine
girdi ¢ikt1 arasindaki iligkilerin acik sekilde bi-
linmedigi kompleks dogrusal olmayan modelle-
rin tahmin edilmesinde basar: ile kullanilan ya-
pay sinir aglar1 metodolojisi kullanilmistir.

YSA tahmin modeli

Issizlik orani tahmini calismasinda bilissel hari-
talar yontemi ile belirlenen issizligi etkileyen
faktorlerden calisma donemi boyunca verisine
ulagilabilen faktorler tahmin modelinin girdi
degiskenleri olarak ele alimmistir. Bu faktorler
asagida ozetlenmistir.
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GSMH % degisimi

imalat sektoriinde kapasite kullanim orani
reel efektif kur

enflasyon

reel faiz orani

imalat sektoriinde reel iicret endeksi
toplam ithalat

toplam ihracat

imalat sektoriinde verimlilik endeksi
ozel yatirimlar/GSYIH

kamu yatirimlar1 /GSYIH

Calisma 1988’°in 3. ceyregi ve 2004’°{in 4. ¢ey-
regi, donemlerini kapsayacak sekilde gercekles-
tirilmistir. Tiirkiye Istatistik Kurumu 1988 ve
1999 yillar arasinda issizlik oranlarimi yilda iki
kez Nisan ve Ekim aylarinda dl¢tiigli ve ardin-
dan 6l¢iim periyodu yilda 4 doneme c¢ikartildig:
icin 1988 —1999 yillar arasindaki issizlik oran-
lar1 enterpolasyon yontemi ile 4 donemlik de-
gerler haline getirilmistir. Kapasite kullanim
oranlari, reel iicret ve verimlilik seviyesi deger-
leri imalat sektorii i¢in bulunabilmis; calismada
bu verilerin diger sektorler i¢in de benzer olaca-
g1 varsayilmistir. Literatiirde, veriyi mevsimsel-
likten arindirmanin yapay sinir aglar1 ¢alismala-
rinda daha iyi sonuglar verebilecegi konusunda
tartismalar bulunmaktadir. Franses ve Draisma
(1997); Sharda ve Patil (1992), yapay sinir agla-
rinin mevsimsel etkileri fark edebilecegi ve
mevsimsel etkiler ile bas edebilecegini belirtir-
ken Nelson ve digerleri (1994), mevsimsellikten
arindirilmis veri seti ile egitilmis sinir aglarinin,
mevsimsel veri seti ile egitilmiglere gore belir-
gin sekilde daha i1yi tahmin sonuglarina ulastigi-
n1 belirtmislerdir. Yakin donemde Zhang ve Qi
(2005), tarafindan yapilan bir aragtirmada
trendden arindirmanin ya da mevsimsellikten
arindirmanin univariate modellerde ¢ok daha
diistik tahmin hatas1 elde edilmesini sagladig:
gosterilmistir. Bu ¢alismada issizlik orani de-
giskeni mevsimsel bir degisken oldugu igin
(Zhang ve Qi, 2005), hem mevsimsel dzellikler
iceren orijinal veri seti hem de mevsimsellikten
arindirilmis veri seti ile calisilmistir. Verinin
normalize edilmesinin yapay sinir ag1 perfor-
mansini iyilestirecegi literatiirde gosterilmistir
(Masters, 1993). Yapay sinir aglar literatiirde
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kullanilan 6l¢ek smnirlar ¢ogunlukla (-1;1) ara-
sindadir. Bu ¢alismada 6l¢ek sinirlar1 (-0.9;0.9)
ve (0.1;0.9) olacak sekilde ayr1 modellerde ince-
lenmistir. Olgeklemede kullanilan formiil asag:-
daki gibidir:

A

X — X mi A
—mm(xmax_-xmin)

(12)

Xmin V€ Xmax , sirast ile kullanilan 6l¢egin en kii-
ciik ve en biiyiik degerlerini; *min ve *max , Olgek-
lemenin uygulandig1 orijinal veri setinin en kii-
ciik ve en biiyiik degerlerini; X, dlgeklenecek
veriyi ve x, X’in Olgeklenmis degerini goster-
mektedir.

Yapay sinir ag1 yapisi olarak, genel yakinsayici
olarak kabul edilmis iki katmanli perseptron
kullanilmigtir. Literatiirde gizli hiicre sayisini
belirlemek konusunda kesin bir bilgi olmadigi
icin gizli hiicre sayisi literatiirde kullanilan fark-
I1 formiillere dayanilarak (Zhang vd., 1998 ve
Masters, 1993), 2°den baslatilip 25°e kadar artti-
rilarak kullanilmistir. Issizlik oranini en iyi tah-
min eden modeli bulmak i¢in bir deney tasarimi
yapilmus, iki farkli aktivasyon fonksiyonu, iki
farkl 6lgek, li¢ farkli girdi tipi ve mevsimsellik
etkisi calismada kullanilmistir. Bu farkli model-
ler Tablo 1’de 6zetlenmistir. Model 1 tiim de-
giskenleri mevcut donemdeki degerleri ile mo-
delde kullanmaktadir, veri setine mevsimsel bir
diizeltme yapilmamistir, ¢ikti katmaninda akti-
vasyon fonksiyonu olarak dogrusal purelin
fonksiyonu kullanilmis ve veri seti (—0.9;0.9)
araliginda dlgeklendirilmistir. Model 1 ile 4 ara-
sinda bilissel haritalar kullanilarak bulunan tiim
girdiler mevcut donemki degerleri ile analizde
kullanilmistir. Model 5 ile 8 arasinda tiim girdi-
lere bir de issizlik oraninin bir donem Onceki
degeri eklenmistir. Model 9 ile 13 arasinda gir-
dilere bir lag analizi yapilmis ve bu analizin so-
nuglart yapay sinir agma girdi olarak kullanil-
mustir. Lag analizi yapilmasinin sebebi makroe-
konomik degiskenlerin birbirlerini zaman igeri-
sinde etkilemeleridir. Agin performansin olg-
mekte kullanilan kriter hata karelerinin ortalama-
st (MSE) kriteridir. Bu kriterin formiilii asagidaki
gibidir:
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(o =»!')’ (13)

Formiilde m, ¢ikt1 katmanindaki néron sayisini,
N, egitim Ornekleri sayisin1 gostermektedir. Giz-
li katmanda tanjant sigmoid aktivasyon fonksi-
yonu kullanilmistir. Zhang ve digerleri (1998),
hedef degiskenleri siirekli degiskenler olan tah-
min problemlerinde ¢ikt1 katmaninda aktivasyon
fonksiyonu olarak dogrusal fonksiyon kullan-
manin uygun olacagini belirtmislerdir ancak
¢ikt1 katmaninda kullanilan dogrusal aktivasyon
fonksiyonlar1 trende sahip zaman serilerini mo-
dellemekte yetersiz kaldiklar1 igin g¢alismada
ciktr katmaninda hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan (tanjant sigmoid) fonksiyonlar kullani-
larak en i1yi performansi veren ag bulunmaya
calisilmistir. Veri setinin yaklasik % 15°1 test
seti olarak ayrilmis geri kalan veri egitimde kul-
lanilmistir. Egitimler MATLAB v. 6.5 progra-
minda, 6grenme oranini ve momentum katsayi-
sin1 ayarlayabilen TRAINGDX algoritmasi ile
gerceklestirilmigtir. Epok sayist 1000 olarak
alimmistir. Egitimlerde yerel minimumda takil-
ma problemini engelleyebilmek i¢in her bir ag,
10 kez farkh baslangi¢c girdi agirliklart kullani-
larak yeniden egitilmistir.

Calisma sonucunda bulunan en iyi model, Mo-
del 20 olarak bulunmustur (Tablo 1). Model
20°de girdi degiskenleri biligsel haritalarla belir-
lenen tiim degiskenlerin ilgili periyoddaki dege-
ri ve mevsimsel diizeltilmis issizlik degerinin
bir onceki doneme ait degeri kullanilmis, veriler
(0.1;0.9) aras1 ol¢eklendirilmis ve modelin ¢kt
fonksiyonu olarak dogrusal olmayan tanjant
sigmoid fonksiyon kullanilmistir. Modelin ¢ikti-
st ise incelenen donemdeki mevsimsel diizeltil-
mis igsizlik degeridir. Modelin egitim seti
MSE’si 0.0029; test setindeki MSE ise 0.0015
olarak bulunmustur. Tahmin sonuclar1 6l¢ekten
arindirildiginda gergek degerleri ortalamasi 8.34
olan veri setinde MSE, 0.39 olarak bulunmus,
ilgili modelin tatmin edici bir sonug verdigi go-
rilmiistiir. Sekil 3’te test seti igin tahmin sonug-
lar1 ve gercek degerler gosterilmistir.

Mevsimsel diizeltilmis veri seti ile analizin,
mevsimsel veri seti ile analize gore daha basarili
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sonuglar verdigi gorilmiistiir. Mevsimsel di-
zeltmenin yapilmadigi veri setinde agin egitim
setini ezberlemeye yatkin oldugu gozlemlenmis-
tir 6rnegin, Tablo 1-Model 1. Modellerin per-
formanslar1 iki aktivasyon fonksiyonu i¢in kar-
silagtirllmig ve 0.05 anlamlilik diizeyi i¢in dog-
rusal olmayan aktivasyon fonksiyonu ile elde
edilen MSE degerlerinin dogrusal aktivasyon
fonksiyonu ile elde edilen MSE’lere gore daha
diisiikk oldugu; benzer sekilde (-0.9;0.9) olgek
araligi ile (0.1;0.9) o6lcek aralig1 kullanilarak el-
de edilen sonuglar karsilastirilmis ve 0.05 an-
lamlilik diizeyi icin (0.1;0.9) 6lcegi ile elde edi-
len MSE degerlerinin (-0.9;0.9) ile elde edilen
MSE degerlerine gore daha diisiik oldugu bu-
lunmustur.

—e— Gergek
deger

—&— Tahmin

7 8 9 10 M

Sekil 3. Test seti icin mevsimsel diizeltilmis
issizlik orani gercek degerleri ve tahmin
sonuclari

Sonuclar

Elde edilen sonuglar asagidaki gibi dzetlenebilir:

e Biligsel haritalar kullanilarak issizligi etkile-
yen degiskenler uzman goriisleri alinarak
belirlenmis ve bu degiskenler kullanilarak
yapay sinir aglar1 ile bir tahmin caligmasi
yapilmistir. Bulunan modelin tahmin per-
formansi tatmin edici bulunmustur.
Mevsimsel ozellikler tasiyan issizlik degis-
keninin mevsimsel diizeltme ile yapilan
tahmin analizi sonuc¢larinin mevsimsel dii-
zeltme yapilmadan gergeklestirilen tahmin
sonuglarina gore daha basarili oldugu goz-
lemlenmistir.
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Tablo 1. Yapay sinir agi modelleri ozellikleri ve egitim-test sonuglart

e . = Aktivasyon Egitim Test
Model Veri tipi Girdi Olgek fonksiyonu MSE MSE
1 Orijinal veri Tum -0.9;0.9 Purelin 0.0026 0.0202
2 Orijinal veri Tum -0.9;0.9 Tansig 0.0040 0.0436
3 Orijinal veri Tum 0.1;0.9 Purelin 0.0038 0.0097
4 Orijinal veri Tum 0.1;0.9 Tansig 0.0029 0.0086
5 Orijinal veri Tum + (*) -0.9;0.9 Purelin 0.0020 0.0232
6 Orijinal veri Tum + (*) -0.9;0.9 Tansig 0.0023 0.0298
7 Orijinal veri Tum + (*) 0.1; 0.9 Purelin 0.0086 0.0158
8 Orijinal veri Tum + (*) 0.1; 0.9 Tansig 0.0110 0.0225
9 Orijinal veri Lag -0.9;0.9 Purelin 0.0037 0.0334
10 Orijinal veri Lag -0.9;0.9 Tansig 0.0024 0.0248
11 Orijinal veri Lag 0.1; 0.9 Purelin 0.0051 0.0043
12 Orijinal veri Lag 0.1;0.9 Tansig 0.0056 0.0067
13 Mevsimsel diizeltilmis Tum -0.9;0.9 Purelin 0.0048 0.0271
14 Mevsimsel diizeltilmis Tum -0.9;0.9 Tansig 0.0052 0.0200
15 Mevsimsel diizeltilmis Tum 0.1;0.9 Purelin 0.0039 0.0043
16 Mevsimsel diizeltilmis Tum 0.1; 0.9 Tansig 0.0034 0.0056
17 Mevsimsel diizeltilmis Tum + (*) -0.9;0.9 Purelin 0.0064 0.0071
18 Mevsimsel diizeltilmis Tum + (*) -0.9;0.9 Tansig 0.0101 0.0061
19 Mevsimsel diizeltilmis Tum + (*) 0.1; 0.9 Purelin 0.0035 0.0022
20 Mevsimsel diizeltilmis Tum + (*) 0.1, 0.9 Tansig 0.0029 0.0015
21 Mevsimsel diizeltilmis Lag -0.9;0.9 Purelin 0.0049 0.0088
22 Mevsimsel diizeltilmig Lag -0.9;0.9 Tansig 0.0041 0.0093
23 Mevsimsel diizeltilmig Lag 0.1; 0.9 Purelin 0.0034 0.0014
24 Mevsimsel diizeltilmis Lag 0.1; 0.9 Tansig 0.0032 0.0024
(*) Analiz edilen dénemden bir donem 6nceki issizlik orani
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