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OZET

Bulamk Zaman Serileri (BZS) yontemleri, istatistiksel yontemlerin aksine, hi¢bir varsayim
gerektirmemesi, az sayida gozlemle ¢calisabilmesi, eksik, belirsiz ve dilsel veriyi isleyebilme yetenegine
sahip olmasi gibi avantajlarindan dolayr zaman serisi analizinde son zamanlarda siklikla
kullanmiimaktadir. Su ana kadar ¢ok sayida BZS yéntemi onerilmistir. Bu yontemlerden bir kismi
bulaniklagtirma adiminda bulamik kiimeleme algoritmalarimin kullamimina dayanmaktadir. Ancak bu
yontemlerin ekonometrik zaman serilerinin tahmininde performanslarimn karsilastirilmasina dayanan
bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu ¢alismada, bulaniklastirma adiminda sirasiyla Bulanik C-
Ortalamalar (BCO), Gustafson-Kessel (GK) ve Bulanik K-Medoidler (BKM) kiimeleme algoritmalarin
kullanan 3 BZS yontemi 454 ekonometrik zaman serisine uygulanmig ve elde edilen tahmin sonuglar
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH), Hata Kareler Ortalamasimin Karekokii (HKOK), Varyans
Hesabi (VF) uyum iyiligi kriterlerine gére karsilastirilmistir. Karsilagtirmalar sonucunda, BKM
algoritmasina dayanan BZS yonteminin tiim zaman serilerinin OMYH kriterine gore %72.25 ’inde,
HKOK kriterine gére %65.9’unda, VH kriterine gére ise %59.3’linde en iyi tahmin sonuglarin
sagladigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik Kiimeleme, Bulanik Zaman Serileri, Zaman Serileri Analizi,
Tahmin
JEL Kodlari: C01,C22,C53
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ABSTRACT

Fuzzy Time Series (FTS) methods are used frequently in time series analysis due to their
advantages such as having no assumptions, having few observations, being able to process incomplete,
uncertain and linguistic data. The FTS consists of 6 steps, each of which has a significant impact on
forecasting performance. A number of methods have been developed to improve these steps and hence
improve the performance of FTS. Some of these studies are based on the use of fuzzy clustering
algorithms in the blurring step of FTS. However, so far, there is no study based on comparing the
performance of these methods in the estimation of econometric time series. In this study, 3 FTS methods
using the Fuzzy C-Means (FCM), Gustafson-Kessel (GK) and Fuzzy K-Medoids (FKM) clustering
algorithms were applied to the 454 econometric time series in the blurring step and the predicted results
were compared according to the criterion of conformity 3. As a result of the comparisons, it was
concluded that the performance of the FTS method based on BKM algorithm is better.

Key Words: Fuzzy Clustering, Fuzzy Time Series, Time Series Analysis, Forecast
JEL Codes: C01, C22, C53

1. GIRIS

Zaman serisi, bir rasgele degiskenin (Y) ardistk zaman araliklarinda oOlciilmesi
sonucunda olusan gozlemler kiimesi olarak tanimlanabilir. Zaman serisi analizinde iki amag
s6z konusudur: i) zaman serisinin ge¢cmis davranisinin incelenmesi ve dogasinin ortaya
cikarilmasi ii) gelecek degerlerinin tahmin edilmesi. Zaman serileri analizi i¢in literatiirde
kullanilan ¢ok sayida yontem bulunmaktadir. Box-Jenkins (Box ve Jenkins, 1970) modelleri
olarak da bilinen Otoregressif Model, Hareketli Ortalama Modeli, Otoregressif Hareketli
Ortalama Modeli ve Biitiinlesik Otoregressif Hareketli Ortalama Modeli bu yodntemlerin
basinda gelmektedir. Bu yontemlerin uygulanabilmesi i¢in lizerinde ¢alisilan zaman serisinin
biiylik 6rneklem hacmi (en az 50), duraganlik, tersinirlik, dogrusallik gibi bir takim istatistiksel
varsayimlar1 saglamasi gerekir (Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2010). Ancak Ozellikle
ekonometrik zaman serileri gibi artan veya azalan trende sahip seriler diisiiniildiigiinde bu
varsayimlarin saglanmasi oldukea giigtiir.

BZS yontemi hem zaman serisi ilizerinde herhangi bir varsayim veya kisitlama
gerektirmemesi, hem de eksik, belirsizlik iceren, kiicliik 6rneklem hacmine sahip veriyi
isleyebilme yetenegine sahip olmasi nedeniyle son zamanlarda siklikla kullanilmaktadir. BZS
kavrami ilk olarak Song ve Chissom (1993 a,b) tarafindan oOnerilmistir. Chen (1996) hem
ongori performansini iyilestirmek hem de Song ve Chissom (1993 a,b) tarafindan onerilen
yontemin hesaplama yiikiinli azaltmak amaciyla yeni bir BZS yontemi gelistirmistir. Bu
yontemde bulanik iliskileri belirlemek amaciyla karmasik matris islemleri yerine basit aritmetik
operatorler kullanilmistir. BZS ydntemleri temel olarak 6 adimdan olusmaktadir. Ilk {i¢ adim,
kesin degerlerden olusan klasik zaman serisinin bulaniklastirilmasi, bir bagka deyisle, bulanik
kiimelere ayrilmasi ve her bir zaman serisi gozlemine karsilik gelen bulanik kiimenin tespit
edilmesini igerir. Dordiincti adimda elde edilen bulanik kiimeler arasindaki bulanik iliskiler
belirlenir. Besinci adim Ongoriilerin  elde edilmesi, altinct adim ise Ongoriilerin
durulagtirllmasindan olusur. Her bir adim BZS’nin performansini 6nemli derecede
etkilemektedir. Bu nedenle adimlari iyilestirmek ve BZS’ nin performansini arttirmak amaciyla
cok sayida caligma gerceklestirilmistir.

BZS’nin en 6nemli adimlarindan biri klasik zaman serisinin bulanik karsiliginin elde
edilmesi, bir bagka deyisle bulaniklastirmadir. BZS ile ilgili ilk ¢aligmalarda (Song ve Chissom,
1993 a,b; Chen, 1996; Hwang ve dig., 1998) bulaniklastirma adimi klasik zaman serisinin en
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kiiciik ve en biiylik degerlerine gore belirlenen evrensel kiimenin parcalanmasina
dayanmaktadir. Burada bulanik kiimeler evrensel kiimenin 6nceden belirlenen n sayida araliga
boliinmesiyle olusturulur. Bu yontemlerin en biiyiik eksikligi aralik sayisinin se¢imine iligkin
herhangi bir bilgi olmamasidir. Huarng (2001 a,b), bu eksikligin iistesinden gelmek amaciyla,
calismasinda klasik zaman serisi gézlemlerinin farklarinin ortalamasina ve dagilimina dayanan
2 farkli yaklasim Onermistir. Sonraki ¢aligmalarda, aralik sayisini belirlemek amaciyla yapay
sinir aglari, pargacik siirii optimizasyonu ve genetik algoritmalar gibi esnek hesaplama
yaklagimlar1 da kullanilmistir (Lee ve dig., 2007; Kuo ve dig., 2010; Davari ve dig., 2009; Park
ve dig., 2010; Hsu ve dig., 2010). Bulaniklastirma amaciyla kullanilan ikinci yaklagim ise
bulanik kiimelemedir (Cheng ve dig., 2008; Li ve dig., 2008; Uslu ve dig., 2010; Egrioglu ve
dig., 2011; Egrioglu ve dig., 2013; Giiler ve Akkus, 2018). Bu yaklasimin en biiyiik avantaji,
zaman serisinin dagilimini kendisinden 6grenmesidir.

Bu caligmanin ana konusu bulanik kiimelemeye dayanan BZS ydntemlerinin
ekonometrik zaman serilerinin tahmininde performanslarini karsilagtirmaktir. Su ana kadar bu
amaca yonelik olarak gerceklestirilen ¢alismalardan bir kismi su sekildedir. Wang ve Chen
(2009) galismalarinda, otomatik kiimelemeye dayanan iki faktorlii ve yiiksek dereceli yeni bir
BZS yontemi énermistir. Onerilen yontem TAIFEX serisinin éngoriisiine uygulanmis ve Chen
(1996), Huarng (2001 a, b) ve Lee ve dig. (2006) tarafindan 6nerilen BZS yontemlerine gore
daha basarili sonuclar elde edilmistir. Aladag ve dig. (2010) ¢aligmalarinda IMKB ulusal 100
endeksi zaman serisini kullanmistir. Caligmada yeni bir BZS yontemi 6nerilmis ve bu yontemin
uyum 1yiligi Aladag ve dig. (2009) ve Chen (1996) tarafindan Onerilen yontemler ile
karsilastirilmistir. Yolcu (2011) calismasinda bulaniklastirma adiminda BCO algoritmasinin,
bulanik iligkileri belirleme adiminda ise yapay sinir aglarmin kullanimma dayanan c¢ok
degiskenli bir BZS yontemi énermistir. Onerilen ydntemin etkinligini gostermek amaciyla,
“Belgika’da gergeklesen oliimli araba kazalar1”, TAIFEX, TAIEX ve IMKB zaman serileri
kullanilmigtir. Karsilagtirmalar sonucunda Onerilen yontemin basarili sonuglar verdigi
gozlenmistir. Kogcak (2011) tez calismasinda, bulanik ARMA (1,1) Ongdrii modelini
gelistirmistir. Caligmada, 6nerilen yontem IMKB ve TAIEX serilerine uygulanmistir ve tahmin
performansi 7 BZS yontemi ile karsilastirilmigtir. Uyar (2015), iki faktorli yiiksek dereceli ti¢
BZS yonteminin performanslarmi karsilastirmak amaciyla BIST verilerini kullanmigtir.
Calisma sonucunda en 1yi tahmin performansinin otomatik kiimeleme teknigine dayali BZS
yonteminden elde edildigi sonucuna ulasilmistir.

Ancak tiim bu ¢alismalarda az sayida zaman serisi ile ¢alisilmis ve BZS yontemlerinin
farklh yapilardaki ekonometrik zaman serilerini tahmin etme basarilar1 arastirilmamistir. Bu
caligsmada farkl1 yapilara sahip 454 zaman serisi bulanik kiimelemeye dayanan 3 BZS yontemi
ile tahmin edilmis ve tahmin performanslart karsilagtirllmistir. Caligmada kullanilan zaman
serileri, sirasiyla CO2 Emisyonu (CO), Kisi Basina Gayrisafi Milli Hasila (KBGMH), Kisi
Bagsina Elektrik Tiiketimi (KBET) ve Popiilasyon Biiyiime (PB) degiskenlerine iliskin
Olctimlerden olusmaktadir.

Calismanin organizasyonu su sekildedir. 2. Béliimde BZS’e iligkin temel tanimlar, BZS
modeli ve bulanik kiimelemeye dayanan BZS yontemleri sunulmustur. 3. boliimde bulanik
kiimelemeye dayanan BZS yontemlerinin 454 ekonometrik zaman serisine uygulanmasi
sonucunda elde edilen sonuglara yer verilmistir. Son béliimde ise ¢alisma sonuglandirilmistir.

2. BULANIK ZAMAN SERILERI

Calismanin bu boliimiinde BZS yontemleri ile ilgili genel kavramlara, BZS ve bulanik
kiimelemeye dayanan BZS yontemlerinin temel ¢alisma prensiplerine yer verilmistir.
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2.1. Genel Tanim ve Kavramlar

U = {u4,uy, ..., up} seklinde tanimlanan evrensel kiime olsun. Burada u;’ler evrensel
kiimenin sabit bir uzunluguna boliinmesi sonucunda olusan alt araliklara karsilik gelmektedir.
Bu durumda bulanik kiimeler asagidaki gibi tanimlanir:

Ai=fAi(u)ur+fAi(u2)uz+...+ fAi(ur)up (D)

Burada f4,, A; bulanik kiimesinin iiyelik fonksiyonunu f, (u;) ise u; alt araligmin 4;
bulanik kiimesine iiyelik derecesini gostermektedir. Bu bilgiler 1s18inda BZS ile ilgili genel
tanimlar su sekildedir.

Tanmm 1: Y={y;, 5, ..., ¥, } n uzunlugunda klasik bir zaman serisi olmak iizere, Y
zaman serisine uygun alt araliklarin ve her bir zaman serisi gozlemine karsilik gelen A; bulanik
kiimesinin tespit edilmesinden sonra elde edilen zaman serisi F(t) bulanik zaman serisi olarak
adlandirilir. Buradan F(t)’nin de zamanin bir fonksiyonu oldugunu séylemek miimkiindiir.

Tamim 2: t anindaki F(t) bulanik gézlemin yalnizca t-1 anindaki F(t-1)’den etkilendigi
varsayilirsa bulanik zaman serisi /. dereceden bulanik zaman serisi, F(t)’nin F(t-1), F(t-2),
...,F(t-p)’den etkilendigi varsayilirsa p. dereceden bulanik zaman serisi olarak adlandirilir. 1.
dereceden bulanik zaman serisinde bulanik iligki asagidaki gibi gosterilir.

F(t) =F(t—-1)*R(t,t—1) @)
Bu iliski, F(t —1) = A; F(t) = Aj olmas1 durumunda A; - A; seklinde de ifade
edilebilir. Burada A; bulanik iliskinin sol tarafini, A; ise sag tarafin1 gosterir.

Tanim 3. Bulanik iliskide ayn1 sol tarafa sahip bulanik iliskiler gruplandirilabilir. Ornek
olarak Ay — A;, A; = Aj seklindeki bulanik iliski Ay, A; — A; seklinde ifade edilebilir.

2.2. Bulanik Zaman Serisi Modeli

BZS modeli ilk olarak Song ve Chissom (1993 a,b) tarafindan 6nerilmistir. Ancak
sonraki ¢aligsmalarda, bulanik iligkileri belirleme adiminda karmasik matris islemleri yerine
basit aritmetik islemlerinin kullanimina dayanan Chen (1996) yontemi temel alinmistir. Bu
yontem, asagidaki gibi tanimlanan 6 adimdan olusmaktadir.

Adim 1: Evrensel kiime ve alt araliklarin belirlenmesi.

Bu adimda, zaman serisinin en kii¢iik ve en biiylik degerlerine gore evrensel kiime
belirlenir. Tanimlanan evrensel kiime 6nceden belirlenen sayida alt araliga boliiniir. Zaman
serisinin en kiigtik degerinin D,y;;, Ve en biiylik degerinin D,,,, oldugu diisliniiliirse evrensel
kiime asagidaki gibi tanimlanir.

U= [Dmin - Dl:Dmax + DZ]

Burada D; ve D, keyfi se¢ilen kiigiik iki sayidir.
Adim 2: Bulanik kiimelerin belirlenmesi

Es. (1)’de tanimlanan bulanik kiimeler belirlenir.
Adim 3: Gozlemler bulaniklastirilir

Her bir klasik zaman serisinin gbézleminin bulundugu alt aralik belirlenir. Bu alt
araliginin en biiytik iiyelik degerine sahip oldugu bulanik kiime, klasik zaman serisi gdzleminin
bulanik degerini verir.
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Adim 4: Bulanik iliskilerin belirlenmesi

Bulanik mantiksal iliskilerin belirlenmesi bir 6rnekle agiklanabilir. Bes gozlemli bir
BZS, F(t)’nin elemanlar1 su sekilde olsun. A, A4, A,, A;, As.

Bu durumda bulanik iliskiler soyle belirlenir.

A - Ay

A~ A

A, - A,

Ay = Aj

Bulanik iligkiler agagidaki gibi gruplandirilir.

Ay = Ay Ay Ay > Ay, Az

Adim 5: Ongoriiler elde edilir.

Ongoriilerin elde edilmesi asamasinda 3 farkli durum séz konusudur.

Durum 1, Bulanik iligkiler dizisinde A; — A; seklinde sadece bir bulanik mantiksal
iligkinin olmas1 durumda t zamani igin ngorii degeri A;’dir.

Durum 2, Eger Aj— Aj, Ag, A ise ongorii degeri Aj, Ag, A, ye esittir.

Durum 3, Eger A; — @ ise ongorii degeri A;’ye esittir.

Adim 6: Elde edilen 6ngorii degerleri durulastirilir.

Sonuglart elde etmek icin ‘Merkezilestirme durulagtirma yontemi kullanilir.
Durulastirma islemi i¢inde 3 farkli durum s6z konusudur.

Durum 1, Eger ongorii degeri Aj’ye esitse durulagtirilmig ongorii degeri A; bulanmik
kiimesinin kiime merkezi ¢;’dir

Durum 2, Eger ongorti degeri Aj, Ag, A; ise durulagtirmig 6ngorii degeri Aj, Ag, A,
bulanik kiimelerinin kiime merkezlerinin aritmetik ortalamasi (c¢; + ¢ +¢;)/3 seklinde
hesaplanir.

Durum 3, Eger A; bos kiimeye (@) esit ise durulastirilmis ongorii degeri, A; bulanik
kiimesinin kiime merkezi c;’dir (Egrioglu ve dig., 2011).

2.3. Bulanik Kiimelemeye Dayanan Bulanik Zaman Serisi Modeli

Bulanik kiimelemeye dayanan BZS, zaman serisinin bulanik zaman serisine doniistiirme
adiminda bulanik kiimeleme analizini kullanan yontemleri kapsar. Bulanik kiimeleme analizi
(BKA) ise, bir veri noktasinin farkl: aitlik dereceleriyle birden fazla kiimenin eleman1 olmasina
imkan saglayan kiimeleme analizi teknigi olarak tanimlanabilir. Burada veri noktalariin
kiimelere aitlik derecelerini belirlemek igin iiyelik fonksiyonlari kullanilir. Uyelik
fonksiyonunun degerinin “1” olmas1 veri noktasinin kiimeye tam olarak ait oldugunu, “0”
olmas1 kiimeye ait olmadigmni, “1’e yakin” olmasi ise yiiksek oranda ait oldugunu
gostermektedir. BKA teknikleri genel olarak asagidaki gibi tanimlanan amag fonksiyonunun en
kiigiik degerinin bulunmasina dayanir:

n

k
J@,CU) =) Y uf d(vi) )
=1

i=1
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Burada
n : veri noktasi sayisini,
k : kiime say1sini,

d(yl-, Cj ) . yiile ¢; arasindaki uzaklig

Vi : 1. veri noktasint

Ujj : 1. veri noktasinin j. kiimeye olan iiyelik degerini,
B : bulaniklik indeksini,

Cj . J. kime merkezini gostermektedir.

Burada amag, Esitlik (3)’de verilen fonksiyonu en kii¢iik yapacak iiyelik fonksiyonlari
(u;j) ve kiime merkezlerini (c;) igin gerekli giincellestirme esitliklerini bulmaktir. Bu amaca

yonelik olarak fonksiyonunun iiyelik fonksiyonlar1 ve kiime merkezlerine gore 1. tiirevi alinip
0’a esitlenir. Bu durumda kiime merkezleri ve iyelik fonksiyonlar1 igin asagidaki

giincellestirme esitlikleri elde edilir:

Zn lu’uyl B (4)
Cj——ﬁ, ]=1,2,. ,k
Z'n
1
w; = TC7) i=12,..,nj=12 ..k ©)
k(Y251
s=1Md(yi, ¢s)

BKA algoritmalar1 genel olarak veri noktalar ile kiime merkezleri arasindaki uzakligi
hesaplamak icin kullanilan 6lgiiler ve kiime merkezinin sekline gore farklilagir. Bu ¢alismada
Bulanik C-Ortalamalar (BCO) (Bezdek ve dig., 1984), Gustafson-Kessel(GK) (Gustafson-
Kessel, 1978) ve Bulanik K-Medoidler(BKM) (Krishnapuram ve dig, 1999) bulanik kiimeleme
algoritmalarma dayanan BZS yontemleri ele alinmistir. Bu kiimeleme algoritmalarinda
kullanilan uzaklik 6lgiileri ve kiime merkezleri Tablo 1’de verilmektedir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Uzaklik Olgiileri ve Kiime Merkezleri

Algoritma Uzakhk Olgiisii Kiime Merkezi
GK n B
d (yi.q) = \/(J’i -¢) 5 (i - ) = Liza UiV
7 B’
n U
BCO » o 1u5yl
i =——>,
d(yi¢) = Z(yiz — Cjz)? ! Z'leuﬁ.
z=1
BKM . "
P G = argmlnlszsrlz. ugl”:VZ
L=

d(Yi: Cj) = Z(yiz - Cjz)2 _ }’i||2
z=1
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Tablo 1°den goriildiigii gibi BCO ve BKM algoritmalarinda kullanilan uzaklik 6l¢iileri,
GK ve BCO algoritmalarinda ise kiime merkezleri aymdir. Tablo 1’de X; ise j. kiimenin
kovaryans matrisini gostermektedir. Bu bilgiler dogrultusunda bulanik kiimelemeye dayanan

BZS yontemlerinin temel ¢aligma prensibi Tablo 2’deki gibi 6zetlenebilir.

Tablo 2. Bulanik kiimelemeye dayanan BZS yontemleri

Adim 1 : Klasik zaman serisi (Y;) bulanik kiimeleme algoritmasi uygulanir
Adim 1. 1 Baslangi¢ parametrelerinin belirlenmesi

k kiime sayisi, m bulaniklik indeksi, & islem bitirme kriteri, ¢; kiime merkezlerinin
baslangic¢ degerleri

Adim 1.2 Uyelik degerlerinin yeni degerlerinin hesaplanmasi
Adim 1.3 Kiime merkezlerinin yeni degerlerinin hesaplanmasi

Adim 1.4 Ardisik iki iterasyonda hesaplanan kiime merkezleri arasindaki fark &’dan kii¢iik
ise kiimeleme islemini bitir. Aksi takdirde, Adim 1.2’ye don.

Adim 2: Kiime merkezleri kiigiikten biiyiige dogru siralanir ve her bir kiimeye 4, , A, , ... Ay
seklinde bir etiket verilir.

Adim 3: Her bir gozlem maksimum fiyelige sahip oldugu kiimeye atanir. Bu sekilde
gozlemler bulaniklastirilir, bir bagka deyisle degerleri A (j =1,2,..,k) bulanik
kiimelerinden olusan BZS, F (t) elde edilir.

Adim 4: Bulanik mantiksal iligkilerin belirlenmesi
Chen (1996) yontemi ile aynidir.

Adim 5: Ongopriiler elde edilir.

Chen (1996) yontemi ile aynidir.

Adim 6: Ongoriiler durulastirilir.

Sonuglart elde etmek i¢cin ‘Merkezilestirme” durulastirma yontemi kullanilir. Durulastirma
islemi i¢inde 3 farkli durum s6z konusudur.

Durum 1, Eger ongori degeri A; ’ye esitse durulastirilmig 6ngorii degeri A;  bulanik
kiimesinin kiime merkezi ¢; “dir.

Durum 2, Eger 6ngorii degeri A;, A, A; ise durulagtirmis 6ngorii degeri A;, Ag, A; bulanik
kiimelerinin kiime merkezlerinin aritmetik ortalamasi (¢; + ¢5 + ¢;)/3 seklinde hesaplanr.

Durum 3, Eger A; bos kiimeye (@) esit ise durulastirilmis ngorii degeri, A; bulanik
kiimesinin kiime merkezi ¢; *dir (Egrioglu ve dig., 2011).

3. DENEYSEL SONUCLAR

Bu calismada, sirasiyla BCO, GK ve BKM kiimeleme algoritmalarina dayanan BZS
yontemlerinin (BCOBZS, GKBZS, BKMBZS) ekonometrik zaman serileri tahmininde
performanslarinin karsilastirilmasi amaglanmistir. Bu amaca yonelik olarak Diinya Banka’sinin
resmi web sitesinden degisik zaman periyotlarini kapsayan 454 zaman serisi indirilmistir. Bu
zaman serileri; CO2 Emisyonu (CO2), Kisi Basina Gayrisafi Milli Hasila (KBGMH), Kisi
Basina Elektrik Tiiketimi (KBET) ve Popiilasyon Biiyiime (PB) dir. Calismada kullanilan

zaman serileri ve kapsadiklar1 donemler Tablo 3’de verilmistir.
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Tablo 3. Calismada Kullanilan Zaman Serileri

Degisken Zaman Serisi Sayisi Zaman Periyodu
CO2 162 1960-2014
KBGMH 124 1960-2017
KBET 31 1960-2014
PB 137 1960-2017
Toplam 454

BCOBZS, GKBZS ve BKMBZS yontemleri Tablo 3’de verilen zaman serilerinin her
birine uygulanmis ve elde edilen tahmin sonuglar1 asagidaki gibi OMYH, HKOK ve VH uyum
iyiligi olgiileri kullanilarak karsilagtirilmistir:

® i = 9)/vi 6
OMYH — (Zl_ll(yln Y2/Yi) 100 (6)
A (7
HKoK = | 2= = 9D
n
_ vy -9 ) 8
VH = (1 -2 =22)x100 (8)

Esitliklerde y zaman serisinin gergek degerini , ¥ tahmin degerlerini, n zaman
serisinin uzunlugunu, var ise varyansi gostermektedir. Burada OMYH ve HKOK degerlerinin
miimkiin oldugunca kii¢lik, VH degerinin ise miimkiin oldugunca 100’e yakin olmasi istenir.
Dolayistyla, birden fazla tahmin yonteminin karsilastirildigi durumlarda en kiigiik OMYH ve
HKOK degerine, en biiyiik VH degerine sahip yontemin tahmin performansinin en iyi oldugu
sOylenebilir. Calismada kullanilan zaman serileri biiyiikliik acisindan oldukca farklhi
oldugundan, OMYH, HKOK ve VH degerleri de birbirinden oldukg¢a farkli elde edilmistir. Bu
degerleri ayni grafik iizerinde gosterebilmek ve dolayisiyla grafigi kolay anlagilir hale getirmek
amacityla tim OMYH, HKOK ve VH degerleri maksimum degerlerine bdliinerek
normallestirilmistir. Dolayisiyla calismada kullanilan tiim zaman serileri ig¢in en kiiciik
normallestirilmis OMYH ve HKOK degerlerine ve “1” VH degerine sahip yontemin en 1yi
tahmin performansi sagladigi soylenebilir. Sekil 1-4’de tiim degisken ve zaman serileri i¢in
normallestirilmis OMYH, HKOK ve VH degerleri gosterilmistir.
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N(OMYH)

N(HKOK)

N(VH)

Sekil 1. CO; i¢in Normallestirilmis Uyum lyiligi Olgiileri

GKBZS —=—= BKMBZS |

Sekil 3. KBET I¢in Uyum lyiligi Olgiileri

l BCOBZS GKBZS ===—=BKMBZS l
: __—-=.'= _~~,—“§¢ll~~~? I.»’ *’Il\’F-___m' a—'*.’" :
(0] 5 10 15 20 25 30 35
35
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Sekil 4. PB i¢in Uyum lyiligi Olgiileri

BCOBZS GKBZS —=-—=BKMBZS |

N(OMYH)

N(HKOK)

N(VH)

(0] 20 40 60 80 100 120 140

Sekil 1-4’e bakildiginda, tiim degiskenler ve zaman serileri i¢in gogunlukla BKMBZS
yonteminin en kiigiik OMYH ve HKOK ve “1” VH degerini sagladig: goriilmektedir. Buradan
BKMBZS yonteminin en iyi tahmini verdigi soylenebilir. Tablo 4.’de her bir uyum iyiligi
oOl¢iisii i¢in hangi yontemin kag tane zaman serisinde en iyi tahmin performansina sahip oldugu
verilmektedir.

Tablo 4. BZS Yéntemlerinin En Iyi Tahmin Performansini Sagladigi Zaman Serisi Sayisi ve

Yiizdeleri
BCOBZS GKBZS BKMBZS
Degisken
OMYH HKOK VH | OMYH | HKOK | VH OMYH | HKOK | VH
co 31 16 17 25 24 34 106 122 111
2
%19.14 %9.88 | %10.5 | %15.43 | %14.81 | %20.98 | %65.43 | %75.31 | %68.52
5 10 16 16 51 53 103 63 55
KBGMH
%4.03 %8.06 | %12.9 | %129 | %41.13 | %42.74 | %83.06 | %50.81 | %44.35
1 1 2 3 3 4 27 27 25
KBET
%3.23 %3.23 | %6.45 | %9.68 | %9.68 | %12.90 | %87.10 | %87.10 | %80.65
oB 20 20 26 25 30 33 92 87 78
%14.60 %14.60 | %19.0 | %18.25 | %21.90 | %24.09 | %67.15 | %63.50 | %56.93
57 47 61 69 108 124 328 299 269
Toplam
%12.56 %10.35 | %13.4 | %15.20 | %23.79 | %27.31 | %72.25 | %65.9 | %59.3

Tablo 4’den, BKMBZS yonteminin OMYH 6l¢iisiine gore tiim zaman serilerinin
%72.25’inde, HKOK d6lgiisiine gore %65.86’sinda, VH 0lgiisiine gore ise %59.25’inde en 1iyi
tahmin performansin verdigi goriilmektedir. GKBZS yontemi ise OMYH 6l¢iisiine gore tiim
zaman serilerinin %15.20°sinde, HKOK 6l¢iisiine gore %23.79’unda VH O0l¢iisiine gore ise
%27.31’inde basarili sonuglar vermistir. BCOBZS yonteminden ise az sayida zaman serisi i¢in
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en iyi sonucu vermistir. Bunun disinda, BKMBZS’nin en iyi performanst KBET, en koti
performanst ise KBGMH serilerinde verdigi goriilmiistiir.

Sekil 5’de tiim degiskenler icin OMYH, HKOK ve VH degerlerinin ortalamasi
verilmektedir.

Sekil 5. OMYH, HKOK ve VH Degerlerinin Ortalamalari

Ortalama(OMYH)
50 T
20.757 21512 19.072
L N .
BCOBZS GKBZS BKMBZS
5 «10° Ortalama(HKOK)
204151.598 207917.833 136460.397
0 _-—_
BCOBZS GKBZS BKMBZS
Ortalama(VH)
150 : ;
100 | 69.897 69.314 76135 1
0
BCOBZS GKBZS BKMBZS
(@) CO;
Ortalama(OMYH)
50 T
17.487 18.245 14164
L N ..
BCOBZS GKBZS BKMBZS
Ortalama(HKOK)
2000 - 1551.898 1552.742

1125.942
1000 1

o
'

BCOBZS GKBZS BKMBZS
Ortalama(VH)
150 -
100 7 8.914 67.857 78.036 1
0
BCOBZS GKBZS BKMBZS
(c) KBET

Sekil 5’e bakildiginda, ortalamada genel olarak BKMBZS yonteminin basarili oldugu
gorilmektedir. Ancak KBGMH degiskeni icin VH 06l¢iisline gore ortalamada en iyi sonug
GKBZS yonteminden elde edilmistir. Bunun diginda az sayida zaman serisinde en iyi tahmin
sonucunu saglamasina ragmen GKBZS yontemi ile karsilastirildiginda CO2 ve KBET
degiskenleri i¢in ortalamada en iyi sonucun BCOBZS yonteminden elde edildigi tespit
edilmigtir. Tiim bu sonuglar, BCOBZS ve GKBZS ile karsilastirildiginda ekonometrik zaman
serilerinin tahmininde BKMBZS yo6nteminin daha basarili oldugunu ortaya ¢ikarmistir.

50

2000

1000 |

150

Ortalama(OMYH)

33512 30.047

BCOBZS GKBZS BKMBZS
Ortalama(HKOK)

1518.653 1444146

1345.555

BCOBZS GKBZS BKMBZS
Ortalama(VH)

T T

86.519

BCOBZS GKBZS BKMBZS
(b) KBGMH
5 Ortalama(OMYH)
28.948 28.824 25.367
I N .
BCOBZS GKBZS BKMBZS
; Ortalama(HKOK)
0.562 0.541
0
BCOBZS GKBZS BKMBZS
Ortalama(VH)
150 T
1001 64,087 65.847 70438
0
BCOBZS GKBZS BKMBZS
(d) PB
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4. SONUCLAR

Bu ¢alismada bulanik kiimelemeye dayanan 3 BZS yonteminin ekonometrik zaman
serilerinin tahmininde performanslar1 karsilastirilmistir. Bu amaca yonelik olarak HKOK,
OMYH ve VH’den olusan 3 uyum iyiligi kriteri ve 454 ekonometrik zaman serisi kullanilmistir.
Karsilastirma sonuglar1 her bir uyum iyiligi 6l¢iisii i¢in ayr1 ayr su sekildedir.

OMYH kriterine gore;

Farkli yapida 454 zaman serisinin %72.25’inde BKMBZS yontemi, %15.20’sinde
GKBZS yontemi, %12.56’sinda ise BCOBZS yontemi en iyi tahmin sonuglarini
vermistir.

BKMBZS yonteminin KBET zaman serileri tahmin etmede basarili oldugu, GKBZS
yonteminin KBGMH, BCOBZS yonteminin ise COz zaman serilerinde tahmin
performansinin arttigi gorilmustiir.

Ortalama degerlerine gore, CO. ve PB zaman serilerinde tiim yOntemlerin

basarilarinin yaklasik olarak ayni oldugu, KBET ve KBGMH serilerinde BKMBZS
yonteminin en iyi tahmin sonuglarini verdigi sdylenebilir.

HKOK kriterine gore;

Tiim zaman serilerinin %65.9°’unda BKMBZS yontemi, %23.79’unda GKBZS
yontemi, %10.35’inde BCOBZS yontemi en iyi uyumu saglamistir.

BKMBZS yo6ntemi en iyi basartyt KBET, GKBZS yontemi ise KBGMH zaman
serilerinde saglamstir.

Ortalama degerlerine géore, KBGMH ve PB zaman serilerinde tiim yontemlerin
benzer bir performansa sahip oldugu, diger zaman serilerinde BKMBZS y6nteminin
en iyl tahmin performansina sahip oldugu sdylenebilir.

VH kriterine gore;

Diger kriterler ile karsilastirildiginda BKMBZS yonteminin en iyi uyumu sagladigi
zaman serisi sayis1 azaltmistir.

BKMBZS yontemi tiim zaman serilerinin %59,3’tinde, GKBZS yontemi
%27.31’inde, BCOBZS yontemi ise %13.4’{inde en 1yi tahmin sonuglarini vermistir.
BKMBZS yontemi en iyi uyumu KBET zaman serilerinde, en kotli uyumu ise
KBGMH serilerinde saglamistir.

GKBZS yontemi KBGHM serilerinde basarili sonuglar vermistir.

KBGMH zaman serilerinde tiim yontemler ortalamada yaklasik olarak ayni tahmin

basarisini saglamistir. Diger zaman serilerinde, BKMBZS yonteminin daha bagarili
sonuclar verdigi sdylenebilir.

Tiim sonuglar genel olarak degerlendirildigi BKMBZS y6nteminin ekonometrik zaman
serilerinin tahmininde daha basarili oldugunu sdylemek miimkiindiir.
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