~ ISTANBUL UNIVERSITESI
IKTISAT FAKULTESI
EKONOMETRI VE ISTATISTIK

Ekonometri ve Istatistik Say1:10 2009 1-19 DERGISI

BOX-LJUNG ve NONPARAMETRIK
REGRESYON YONTEMLERININ
ETKINLIKLERININ KARSILASTIRILMASI:
IMKB-100 ENDEKSINE YONELIK BiR
UYGULAMA

Yard.Dog.Dr. Namik Kemal ERDOGAN * Dog.Dr.Nevin UZGOREN®**

Abstract

It is a well known fact that time series and data are commonly and frequently used in applied researches and
various methods are developed for analysis of these data. The most common method used for analysis of
univariate time series is Box- Ljung method which is based on modelling of a time series with its own lagged
values and error terms. Another recent method used for analysing the univariate time series is nonparametric
regression method which is based on a certain function instead of coefficients and where the estimations are
done through this function. The two methods share the same aim which is to model the time series and to
forecast making use of this model.

This study aims at realizing a practical comparison of the efficiency of Box-Ljung method and nonparametric
regression method, which are used for analysis of univariate time series, on the basis of monthly closing prices
of ISE National Index 100. As a result of the analyses performed in line with this aim the comparisons
performed as for various performance criteria revealed that the nonparametric regression method gives more
effective results than Box-Ljung method.
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Ozet

Zaman serisi verilerinin, uygulamali arastirmalarda ¢ok sik ve yogun bir sekilde kullanildig1 ve bu verilerin
analizine yonelik cesitli yontemlerin gelistirildigi bilinmektedir. Tek degiskenli zaman serilerinin analizinde
kullanilan en bilinen yontem, bir zaman serisinin kendi gecikmeli degerleri ve hata terimleri ile modellemesine
dayali Box-Ljung (BL) yontemidir. Tek degiskenli zaman serilerinin analizinde son donemlerde kullanilan
yontemlerden biri ise, katsayilar yerine belirli bir fonksiyonu temel alan ve kestirimlerin bu fonksiyon
iizerinden yapildigi nonparametrik regresyon yontemidir. Her iki yontemin de ortak amaci zaman serilerini
modellemek ve bu model yardimi ile 6ngoriide bulunmaktir.

Bu calismanin amaci, tek degiskenli zaman serilerinin analizinde kullanilan Box-Ljung (BL) yontemi ile
nonparametrik regresyon yontemlerinin etkinliklerini, IMKB-100 Endeksinin aylik kapanis fiyatlarini temel
almak suretiyle uygulamali olarak karsilagtirmaktir. Bu dogrultuda yapilan analizler sonucunda, c¢esitli
performans kriterlerine gore yapilan karsilastirmalarda nonparametrik regresyon yonteminin Box-Ljung (BL)
yontemine gore daha etkin sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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1.GIRIS

Zaman serileri stokastik bir siirecin gerceklesmesidir. Istatistiksel veri analizi ise bu
siireclerin sonuglarin1 aciklamaya yoneliktir. Istatistiksel veri analizinde yapilan temel islem
gbzlenmis zaman serilerini etkileyen olasilik yasalarim ortaya c¢ikarmaktir. Ortaya c¢ikarilan
olasilik yasalariyla zaman serilerini olusturan dinamikler aciklanmaya calisilir ve zaman
serilerinin analiz edilmesi gelecekteki olaylar hakkinda tahminde bulunabilmeyi, gelecekteki

olaylar kontrol edilebilmeyi ve degerlendirme yapabilme olanagi saglar.

Zaman serisi verilerinin analizlerinde ARMA, ARIMA, ARCH vb. gibi parametrik
modeller kullanilmaktadir. Son yillarda ise kernel regresyon ve lokal agirlikli regresyon gibi

nonparametrik regresyon modelleri de kullanilmaya baslamistir.

Parametrik regresyon modellerinde belirli bir modelin regresyon katsayilarinin
hesaplanmasi 6énemli bir yere sahiptir. Hesaplanan katsayilarin aldig1 degerleri gore belli bir
giiven araliginda veya bir hipotez testine gore istatistiksel sonuglar elde edilir. Parametrik
regresyon yaklagimlarinda degiskenler arasindaki ortalama iliski bir fonksiyon ile ifade
edilmesi gerekir. Bu parametrelerin aldig1 degerlere gore de istatistiksel ¢ikarimlarda
bulunulur. Parametrik regresyonda eger fonksiyonel iligki verilere uygun ise etkili sonuglar

elde edilir.(Takezawa ,2006:20-21) .

Nonparametrik regresyonun ana amaci iki degisken arasindaki iliskiyi agiklayan bir
model saglamak, belirli bir parametrik modeli referans almadan eldeki gézlemler i¢in bir
kestirimde bulunmaktir. Nonparametrik regresyonda regresyon fonksiyonunun siireklilik ve
tirevlenebilir gibi oOzellikleri diklate almir(Eubank,1999:4-5). Ayrica nonparametrik
regresyon modellerinde katsayilar yoktur. Istatistiksel ¢ikarimlar direkt olarak regresyon

fonksiyonu ile ilgilidir ( Fox , 2008: 476-477).

Nonparametrik teknikler ilk olarak spectral yogunluk hesaplarinda kullanilmistir. Daha
sonralar1 bilgisayar teknolojilerindeki gelismelerle birlikte Oncellikle bagimsiz gozlemler

iceren veriler icin regresyon analizinde kullanilmis ve daha sonra bagimh gozlem igeren
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zaman serilerine genisletilmistir (Hiardle ve Chen, http://citeseer.ist.psu.edu/228910.html,

erisim tarihi:19.03.2009).

Yapilan literatiir taramasinda, zaman serileri analizinde genellikle Box-Ljung
yontemlerinin  kullamildign goriilmektedir. Ancak son yillarda nonparametrik regresyon
yontemleri de kullanilmaya baslanmistir. Bu calismanin amaci da bu iki yontemi IMKB
endeks verilerini kullanarak bazi performans kriterlerine gore etkinliklerini karsilastirmaktir.
Ayni dogrultuda yapilan tek bir calismaya rastlanmistir. Rodriguez N. ve Siado P.,
tarafindan 2003 yilinda yapilan ¢calismada Kolombiya i¢in enflasyon verilerine dayali olarak
arima , star ve nonparametrik regresyon yontemlerinin karsilastirmasi yapilmistir. Aym
dogrultuda olmamakla beraber farkli yontemlerin etkinliklerinin karsilagtirilmasina yonelik
olarak da baz1 calismalara  ulasilmistir. Aydin D. , 2007 yilinda yaptig1 calismada
nonparametrik regresyon yontemlerinden olan kernel ve spline yoOntemlerini milli gelir
verilerine gore karsilastirmigtir. Diger bir calisma ise, Topal M., Yildiz N. ve Bilgin O. C.
nin yaptiklart ¢aligmadir. Bu calismada nonparametrik regresyon yontemi olan Theil

yontemi ile parametrik en kiiciik kareler yontemi karsilastirilmistir.

Goriildiigii tizere iilkemizde bu iki farkli yontemin etkinliklerinin karsilastirilmasina
yonelik bir ¢calisma yapilmamistir. Bu calismanin amaci da zaman serisi verilerinde belirli bir
parametrik modeli referans almadan eldeki gozlemler i¢in bir kestirim olanagi saglayan
nonparametrik regresyon yontemlerden biri olan kernel regresyon ile Box-Lung yontemiyle
bir karsilagtirmasini yapilarak zaman serisi analizleri i¢in bir se¢enek verilmistir. Ayrica
nonparametrik regresyon yontemler aykiri gozlemlerin oldugu veri kiimeleri i¢cin 6nemli bir
analiz yontemi oldugundan IMKB gibi aykir1 verilerin olabilecegi veri kiimelerinde parametrik

yontem kullanilmak istendiginde bir on bilgi saglayacaktir.

2. METODOLOJi

Zaman serileri analizinin en O6nemli amaci, ele alinan zaman serisinin bugiinkii ve
gecmis degerlerini kullanarak gelecege doniik Ongoriilerde bulunmaktir.  Bu amagla
gelistirilen cesitli yontemler mevcuttur. Bu yontemlerden birisi Box-Ljung(BL) yontemidir.

Bu ¢alismanin amaci, zaman serileri analizinde yaygin olarak kullanilan Box-Ljung yontemi
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ile son zamanlarda kullanilmaya baslanilan nonparametrik regresyon yontemlerinden biri olan

kernel regresyon yonteminin etkinliklerini karsilagtirmaktir.
2.1 Box-Ljung Yontemi

Zaman serilerinin analizinde kullamilan en bilinen yontem BL yontemidir. Tek
degiskenli zaman serilerinin analizinde kullanilan BL. yOnteminin esasi, zaman serilerinin
herhangi bir donemdeki degerini ayn1 serinin gegmis donemdeki gozlem degerlerinin ve hata
terimlerinin dogrusal bir bilesimi ile agiklamaktir. Bu nedenle BL yontemi literatiirde
otoregresif entegre hareketli ortalama yontemi (ARIMA) olarak da bilinmektedir. Bu
yontemin temel varsayimlari, ele alinan serinin kesikli ve duragan olmasidir. Duragan
olmayan zaman serilerine BL yonteminin uygulanabilmesi i¢in 6nce duraganligi bozan trend
ve mevsimsellik gibi unsurlarin bazi donilisim yontemleriyle ortadan kaldirilarak, serinin

duragan hale getirilmesi gerekir ( Ozmen, 1986: 16-17).

Stire¢ duragan oldugunda bir otoregresif hareketli ortalama modeli genel olarak

asagidaki gibi gosterilir ve ARMA(p,q) olarak tanimlanir:

Yr :§+¢1Yt—l +¢2Yt—2 +..+ ¢pYI—p _918r—1 _02‘9:—2 T 948:—(, +é&, 1

Burada p otoregresif terim sayisini, q hareketli ortalama terim sayisini, ¢ ’ler otoregresif
parametreleri ve @’lar hareketli ortalama parametrelerini gostermektedir. Eger seri duragan
degilse, seriyi duragan hale getirmek icin V‘Y, = (1—B)‘Y, fark alinarak seri duragan hale

getirilir. d ka¢ kez fark alinmasi gerektigini belirtmek iizere model ARIMA(p,d,q) olarak

ifade edilir.
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2.2 Nonparametrik Regresyon Yontemi

{xj .y}, gozlem degerleri olmak iizere nonparametrik regresyonun temel diisiincesi
ham verilerin agirlikli ortalamasimi kullanarak f regresyon fonksiyonunu tahmin etmektir.
S6z konusu agirliklar  x; noktalarinda olusan X —uzayindaki uzakliklarin azalan bir
fonksiyonudur.  x; noktasindaki kestirim i¢in y,  gozlemiyle iligkili bu tir bir

agirliklandirma semasi Nadarya (1964) ve Watson (1964) tarafindan onerilmistir:

X;—X; & X; —X; K(u)
=K L1y K L= 2
K (Jz[z@jzw ?

Burada n gozlemlerin sayisi, K segilen ve kernel olarak bilinen, sinirly, siirekli ve integrali

I’e esit ( IK (u)du = IJ olan simetrik bir fonksiyon olup, agirliklar1 hesaplamak icin

—oo

kullanir ve h degeri ise bant genisligi veya diizeltme parametresidir.

Uygulamada kullanilan farkli tipte kernel fonksiyonlar1 vardir. Ancak kernel
fonksiyonunun secimi bant genisliginin seciminden daha az bir 6neme sahiptir. Uygulamada
kullanilan baz1 kernel fonksiyonlar1 agsagida verilmistir.Bu fonksiyonlar sifira gore simetrik,

negatif olmayan degerler alir ve ikinci mertebeden tiirevlenebilirdir.( Fox, 2008: 477-478 ):

2
(—=u”)
o Normal kernel :K(u)z( ! je 2" , UE[—o0,0],

® Diizgiin kernel : K(u) = , uel[-1,1]

1
2
J Uggensel kernel : K(u)=(1—[u]) , wue[-1,1]

® Epanechnikov kernel: % (l—uz) , ue[—-1,1]
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. Dordiincii dereceden kernel (Quartic): % 1- 142)2 , uel[—-1,1]

Herhangi bir x; noktasindaki f regresyon fonksiyonunun kernel tahmini,

S=FG)=) wyy,=wy 3)
j=1

’

seklinde tammlanir. Burada y=(y,,...,y,) olarak ifade edilir. (3) denklemi matris

formunda yeniden yazilarak asagidaki bicimde de ifade edilebilir:
f=wy @

i .gozlemin agirliklari, w, =(w,,...,w, ) olarak ifade edilir. W matrisine kernel sapka matrisi
veya kernel diizeltme matrisi denir. Buna gore keyfi bir x, noktasindaki kernel kestirimleri, i

ile 1 yer degistirilerek (3) denkleminden elde edilebilir:

f(xl)zw;y=(w“,...,wln)(yl,...,yn)T 5)

Boylece bagimli y degiskeninin tahmini degerler vektorii veya bilinmeyen f fonksiyonun
aldigr degerler vektorii, (5)’deki formiil kullanilarak asagidaki sekilde elde edilir (Aydin
,2007:730-731).

f(x) Wi Wi oWy, Y

o f(xy) Wy Wy ir Wy, Y2

f= . = . ... : (6)
f(xn ) nx1 _Wnl WnZ o Wnn _nxn y” nx1
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2.2.1 Capraz gecerlilik (Cross-validation): Kernel fonksiyonlarinda 4 band se¢imi
olduk¢a onemlidir.Band genisligi 7 degerinin nasil secilecegi iliskin bir ¢ok arastirma
yapilmasina ragmen genel olarak capraz gecerlilik fonksiyonunu minimum yapan &

degeri band genisligi olarak alinir.

ETHS A gozlem degerlerinden herhangi birini atarak kalan (n—1) gozlem degerine

dayanarak x; noktasinda diizgiin (ikinci mertebeden tiirevlenebilir) bir fonksiyon i¢in kareli
artiklar1 tahmin etmeye ve kareli artiklarin toplamini minimum yapan diizeltme parametresi

olarak tanimlanir ve ¢apraz gecerlilik fonksiyonu ;(Faraway, 2006 : 214-216)
I % A
CV(4) = ;Z(y = Fach@)? )
j=1

seklindedir. Burada ( j ) degeri j. noktadaki tahmin degerinin ¢ikarildig gostermektedir.

2.2.2 Zaman serilerinde kernel regresyon

Regresyon problemlerinin istatistiksel ozelligi bagimsiz gozlemler arasindaki iliskiyi
analizi etmektir. {x; ,y;}'_;, gozlem degerlerinin i.i.d. varsayimma gore elde edildigidir.
Parametrik ve nonparametrik regresyon tekniklerinde de gozlemler arasindaki bagimliligin
kaldirilmasi gerekir. Nonparametrik teknikler icin literatiirde « —mixing Ve  ¢—mixing

kosullaria gore  bagimligin  kaldirilmasi ifade  edilmistir ~ (Heiler,

http://129.3.20.41/eps/fin/papers/9904/9904005.pdf).

Nonparanmetrik regresyon kestiricileri bagimli gozlemler iizerinde kullanildiginda,
kestiriciler tim veri setindeki gozlemlerin bagimliligi tarafindan etkilenir. Bu nedenle
gozlemler arasindaki bagimliligin ortadan kaldirilmasi gerekir. Nonparametrik regresyon
kestiricileri bagimhi gozlemler iizerinde kullanmildiginda s6z konusu kestiriciler tiim veri
setinde degil sadece kiiciik bir araliktaki gbzlemlerin bagimliligindan etkilenir. Kiiciik bir
araliktaki gozlemler arasindaki bagimlilik uzun dénemde hatirlanma kabiliyetinden yoksun

olacagindan bu araliktaki (periyottaki) gozlemler hemen hemen bagimsiz olur. Bu 6zellige
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“Whitening by windowing principle” denir. Buna goére bagimsiz gozlemler icin gelistirilen
tekniklerin ¢cogu bagimli gbzlem igeren zaman serilerinde de kullanilabilir (Hart ,1996 :115-

117).

3. Uygulama

Bu calismanin amaci, IMKB-100 Endeksinin aylik kapanis fiyatlarimin Box-Ljung
yontemi ve nonparametrik regresyon yontemlerinden Kernel Regresyon ile modellemesini
yaparak, iki yontemin etkinligini belirli performans kriterlerine gore karsilastirmaktir. Bu
amagla 2001 yili Ocak ayr ile 2008 yili Haziran donemini kapsayan 90 aylik gozlem
degerlerinden yararlanilmistir. Ilgili analizlerde SPSS-13.0, Eviews- 5.0 ve R paket

programlar kullanilmistir.

3.1. Box-Ljung yontemi ile model tahmini

Verilerin zamana gore grafigi cizildiginde (Sekil 1) IMKB-100 serisinin artan bir
egilime sahip oldugu ve ayn1 zamanda birbirini izleyen yillarin ayni aylarinda benzer
davranislarin var oldugu goriilmektedir. Bu durum seride hem trendin hem de mevsimsel

dalgalanmalarin olabilecegini gdstermektedir.
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Sekil 1. iIMKB-100 serisinin grafigi

Ancak serinin duragan olup olmadig1 otokorelasyon fonksiyonu yardimiyla daha giivenilir bir
sekilde belirlenebilir. IMKB-100 serisinin orijinal degerlerine gore ACF grafigi Sekil 2’de

verilmistir.

imkb100

1,0 O Katsayilar

— ——Ust limit

_ Al limit

T T T T T T T T T 1T
1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Gecikme sayisi

Sekil 2. iIMKB-100 serisinin otokorelasyon fonksiyon grafigi (ACF)

10
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Sekil 2 incelendiginde 16 gecikme igin tiim otokorelasyon katsayilarinin anlamli oldugu ve
serinin duragan olmadig1 goriilmektedir. Dolayisiyla ilk olarak seriyi duragan hale getirmek
ve daha sonra uygun ARIMA modeline karar vermek gerekir. Bu amacla logaritmik zaman
serisinin birinci dereceden diferansiyeli alinarak seri duragan hale getirilmistir. Sekil 3

incelendiginde serinin artik trend unsuru igcermedigi goriilmektedir.

Y -IMKB100

LIMKB100= In(Y,)

DLIMKB100= In(Y,) - In(¥,_; )

o T T T T T AL TTTT
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007

— DLIMKB100

Sekil 3. DLIMKB100 serisinin grafigi

Calismanin bu agamasinda bir¢ok model denemesi yapilmis olup, en uygun modelin
belirlenmesinde parametrelerin anlamlilik diizeylerinin yani sira uyum iyiligi testlerinden
Akaike bilgi kriteri (AIC) ve Schwartz Bayesian bilgi(BIC) kriterinden yararlanilmistir. Bu
analizler sonucunda gecici uygun model olarak mevsimsel ARIMA (1,1,0)(1,1,0);2 modeli

benimsenmistir. Serin alinan birinci diferansiyeli trendi, alian on ikinci diferansiyel ise aylik

11
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mevsimselligi elimine etmistir. Tahmin sonuglart Tablo 1°de ve uyum 1iyiligi gostergeleri ise

Tablo 2’de gosterilmistir.

Parametre Tahmini

Tablo 1. Mevsimsel ARIMA (1,1,0)(1,1,0);, modeli tahmin sonuclar1

Tahminler |Standart Hata t Anlamlilik
Mevsimsel olmayan gecikmeler AR1 -0,276 0,111 -2,497 0,015
Mevsimsel gecikmeler Mevsimsel AR1 -0,524 0,100 -5,250 0,000

Tablo 2. Mevsimsel ARIMA (1,1,0)(1,1,0);, modeli uyum iyiligi gostergeleri

Sabit terim anlamli bulunmadigindan, modelde yer

Artiklar Gostergeleri

Artik sayist 77
Parametre sayist 2
Artiklar serbestlik derecesi 75
Diizeltilmis artik kareler 1331
Toplam1 :
Artik Kareler toplami 1,348
Artik varvansi 0,017
Modelin standart hatast 0,130
Log-Likelihood 46,962
AIC bilgi kriteri -89,923
BIC bilgi kriteri 85235

verilmemistir.  Tahmin sonuclar

incelendiginde mevsimsel ve mevsimsel olmayan birinci dereceden otoregresif parametrelerin

sirasiyla 0,05 diizeyinde istatistiksel acidan anlamli oldugu goriilmektedir. Elde edilen bu

sonuclar, uyum iyiligi gostergeleri ile birlikte degerlendirildiginde benimsenen ge¢ici modelin

uygun model olabilecegini gostermektedir.

benimsenen modelin tahmin hatalarinin incelenmesi gerekir.

Ancak kesin bir sonuca ulasabilmek igin

Bu agsamada tahmin edilen gegici mevsimsel ARIMA (1,1,0)(1,1,0);> modelinin

verilere uygunlugunun testi yapilmistir. Bir ARIMA modelinin uygunlugu, tahmin hatalar

serisinin otokorelasyon katsayilarinin analiz edilmesiyle yapilir. Bu amagla ilk olarak modele

iliskin tahmin hatalar1 bulunmus ve daha sonra tahmin hatalarinin ACF (otokorelasyon

fonksiyonu) grafigi (Sekil4) cizdirilmistir.

12
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imkb100

1,0 O Katsayilar
— Ust limit
[ Al limir

0 I P
- il

0,5—

T T T 177 T T 1T 1T T T 177
1.2 3 4 5 6 8 9 10 11 12 13 14 15 16

T
7
Gecikme sayisi

Sekil 4. Tahmin hatalarinin otokorelasyon fonksiyonu

Sekil 4 incelendiginde , otokorelasyon katsayilarinin 9. gecikme haricinde standart hata
limitleri icinde (+2/477 =+023, n=90-13=77) kaldigi ve dolayisiyla istatistiksel acidan
anlamli olmadiklar1 goriilmektedir. Diger bir ifadeyle, hatalar rassaldir ve herhangi bir zaman
unsuru gostermemektedir. Bu nedenle secilen mevsimsel ARIMA (1,1,0)(1,1,0);, modelinin
IMKB-100 serisi i¢in uygun bir model oldugu kabul edilir. Ayrica segilen modelin uygunlugu
Box-Ljung istatistigine gore de incelenmistir. 16. gecikmeye kadar hesaplanan BL
istatistiklerinin herbirinin istatistiklerinin istatistiksel ag¢idan anlamli olmadig1 goriilmiistiir.
Dolayisiyla otokorelasyon katsayilarinin esanli olarak sifir oldugunu ileri siiren sifir
hipotezini reddetmek istatistiksel agidan miimkiin degildir. Bdylece bir kez daha tahmin
hatalarinin rassal olarak dagildigi ve modelin verilere uygun olduguna karar verilmistir. ~Son

olarak gerceklesen ve tahmin edilen degerlerin aym grafik iizerinde cizimine yer verilmistir

(Sekil 5).

13
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1

Aylar

Sekil 5. Gergeklesen ve tahmin serilerinin grafigi

3.2. Nonparametrik regresyon yontemi ile tahmin

Bu calismadaki veri seti i¢in nonparametrik regresyon modellerinden biri olan kernel
regresyon uygulanmistir. Kernel regresyon fonksiyonlarindan normal kernel adi verilen
fonksiyon tercih edilmistir. Band genisligi h degeri capraz gecerlilik fonksiyonu yardimiyla
capraz gegerlilik fonksiyonunu minimum yapan # band genisligi degeri 1,38 olarak tespit
edilmistir. Buna gore sekil 6 da tahmin sonuglarinin grafigi verilmistir. Grafikten goriilecegi
tizere band genisliginin 1,38 olmasi durumunda gerceklesen degerler ile kernel tahmin

degerleri birbirine oldukg¢a yakindir.
Verileri temsil eden degiskenler asagidaki gibi tammmlanmistir.
IMKB100: Ocak 2001-Haziran 2008 arasinda aylik kapams degerleri

Aylar: S6z konusu yillara iliskin aylar.
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Sekil 6 : Kernel regresyona gore gerceklesen ve kernel tahmin degerlerinin grafigi

4. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Modellerinin performanslarim karsilastirmak i¢in uygulamada hata kareler ortalamasi
(MSE) , onun karekokii (RMSE) , ortalama mutlak hata (MAE) , ortalama mutlak hata
yiizdesi (MAPE) gibi kriterler kullanilmaktadir. Bu kriterlere gére ornegin hata kareler
ortalamast (MSE) degeri ne kadar kiiciikse gozlenen deger ile beklenen deger arasindaki
sapma da kiiciik olur. Bdylece gozlem degerleri ve beklenen deger arasindaki sapma
kiiciildiikce modelin gercek uyumunun daha iyi oldugu belirtilir. ilgili performans kriterlerine

iliskin formiiller asagidaki gibidir:

1< .
MSE:;Z (yt _yt)2 s
t=1

15
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RMSE = MSE ,

1 & N
MAE=;Z|yt—yt| ,

t=1

1 |yt_j>t|
MAPE = —
2]

gibi kriterler kullanilir. Burada y,, gerceklesen gozlem degeri , y, ise 6ngoriilen degerdir (

Fan & Yao, 2005:244-245).

Kernel regresyonda analizler orijinal gozlem degerleri (Yt=IMKB100) iizerinden
yapilirken, BL yonteminde ise, logaritmik gozlem degerlerine [InY =In(IMKB100)] dayal
olarak yapilmustir. Iki yontemin etkinliklerinin karsilastirilabilmesi i¢in bagimli degiskenin
aynm olmasi gerekir. Bu nedenle BL yontemine iligkin Tablo 2’de verilen uyum iyiligi
gostergeleri  kullanilmayip, performans kriterleri uygun donisiimler ile yeniden

hesaplanmustir.

Performans kriterleri incelendiginde Kernel regresyon ile elde edilen sonuglarin ARIMA

(1,1,0 (1,1,0);, modeline gore daha kiiciik deger aldig1 goriilmektedir. Dolayisiyla aym verilerin

modellenmesinde kernel regresyonun daha etkin bir tahmin yontemi oldugu goriilmektedir.
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Tablo 3: IMKB_100 icin modellerin performans degerleri

Performans
ARIMA (1,1,0 (1,L,0)1» Kernel regresyon
kriterleri
MSE 13034605,6 228782,5
RMSE 3610,3470 478,3121
MAE 2712,64 347,9461
MAPE 0,1071 (%10,71) 0,01559 (%1,559)

5. Sonug

Bu calismada zaman serisi analizlerinde sikca kullanilan parametrik BL yontemi ile
nonparametrik kernel regresyon yontemi IMKB aylik endeks verileri kullanilarak
karsilastirilmistir. MSE, RMSE, MAE ve MAPE performans kriterlerine  gore yapilan
karsilastirma da kernel regresyonun BL parametrik yontemine gore daha iyi sonug¢ verdigi
goriilmiistir. Bu alanda yapilan tek calisma olan Rodrigez N. ve Siado P.” de benzer
bulgulara ulagsmistir. Bu calismada Kolombiya i¢in enflasyon verileri kullanilarak arima, star
ve kernel regresyon yontemleri karsilastirnlmistir ve kernel regresyonun diger iki yonteme

gore daha etkin oldugu sonucu elde edilmistir.

Ulasilan bulgular ¢er¢evesinde IMKB verilerini kullanarak Box-Ljung yontemine gére
analiz yapan bilgi kullanicilari, ayn1 zamanda kernel regresyon yontemini de kullanarak
onerdikleri modelin gecerliligini test edebilirler. Boylece IMKB verileri kullanilarak

yapilacak ongoriilerin daha dogru ve giivenilir olmasi saglanabilir.
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