SEKTORLER IiTIBARIYLE BORSA iSTANBUL
VERILERININ FOURIER VE KLASIiK ZAMAN
SERILERI ILE ARASTIRILMASI

Cebeli INAN

Doktora Tezi
Ekonometri Ana Bilim Dah
Prof. Dr. Erkan OKTAY
2022
Her Hakki Sakhdir



T.C.
ATATURK UNIVERSITESI
SOSYAL BIiLIMLER ENSTITUSU
EKONOMETRI ANA BILIiM DALI

Cebeli INAN

SEKTORLER iTIBARIYLE BORSA ISTANBUL VERILERININ
FOURIER VE KLASIK ZAMAN SERILERI ILE ARASTIRILMASI

DOKTORA TEZi

TEZ YONETICIiSi
Prof. Dr. Erkan OKTAY

ERZURUM -2022



SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
Graduate School of Social Sciences

TEZ BEYAN FORMU

SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU MUDURLUGUNE

BILDIRIM

Atatiirk Universitesi Lisansiistii Egitim ve Ogretim Uygulama Esaslarunn ilgili maddelerine gore
hazirlamis oldugum " Sektirler itibariyle Borsa istanbul Verilerinin Fourier ve Klasik Zaman Serileri
ile Aragtinlmasi” adli tezin/raporun tamamen kendi ¢aligmam oldugunu ve her alintiya kaynak
gosterdifimi taahhiit eder, tezimin/raporumun kagit ve elektronik kopyalarinin agagida belirttigim
kogullarda saklanmasina izin verdigimi onaylarim.

Geregini bilgilerinize arz ederim .

0 Tezimin/Raporumun tamam her yerden erigime agilabilir,
0 Tezimin/Raporumun makale i¢in alt ay, patent i¢in iki yil siireyle erigiminin ertelenmesini
istiyorum.

07.10.2022

Cebeli INAN

Asli 1slak imzalidir

* LISANSUSTU TEZLERIN ELEKTRONIK ORTAMDA TOPLANMASI, DUZENLENMESI VE ERISIME
ACILMASINA ILiSKIN YONERGE

UCUNCU BOLUM

Cegitli ve Son Hiikiimler

Lisansiistili tezlerin erigime acilmasinin ertelenmesi MADDE 6 (1) Lisansiistli tezle ilgili patent bagvurusu
yapilmasi veya patent alma siirecinin devam etmesi durumunda, tez danigmaninm tmerisi ve enstitii anabilim dalmnm
| uygun goriisil ilzerine enstitii veya fakiilte ydnetim kurulu iki yil siire ile tezin erisime a¢ilmasinin ertelenmesine karar
verebilir,

(2) Yeni teknik, materyal ve metotlarm kullamiidigy, heniiz makaleye déniismemis veya patent gibi yontemlerle
korunmamis ve internetten paylagiimasi durumunda 3. salslara veya kurumlara haksiz kazang imkéni olugturabilecek
bilgi ve bulgulan igeren tezler hakkinda tez danigmarnin énerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun goriigli (izerine enstitii
veya fakiilte yonetim kurulunun gerekgeli karar ile alti ay1 agmamak iizere tezin erisime agilmasi engellenebilir.
Gizlilik dereceli tezler MADDE 7- (1) Ulusal ¢ikarlar veya giivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve
giivenlik, saglik vb. konulara iligkin lisansiisti tezlerle ilgili gizlilik karan, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir, Kurum
ve kuruluglarla yapalan i birligi protokolii gergevesinde hazirlanan lisansiistil tezlere iligkin gizlilik karar1 ise, ilgili kurum
ve kurulugun tnerisi ile enstitii veya faktiltenin uygun gdrilsii izerine tiniversite ybnetim kurulu tarafimdan verilir. Gizlilik
karan verilen tezler Yiksekdgretim Kuruluna bildirilir,

(2) Gizlilik karan verilen tezler gizlilik stiresince enstitii veya fakiilte tarafmdan gizlilik kurallari ¢er¢cevesinde muhafaza J

edilir, gizlilik kararmin kaldirilmas: halinde Tez Otomasyon Sistemine yitklenir.

OF29 V4_03.11.2019



SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
Graduate School of Social Sciences

TEZ KABUL TUTANAGI

SOSYAL BILIMLER ENSTITUST MUDURLUGUNE

Prof. Dr. Erkan OKTAY damgmanlifinda. Cebeli INAN tarafindan hazirlanan bu
¢aligma 07/10/2022 tarihinde asagida isimleri vazih juri tarafindan Ekonometri Anabilim

Dali'nda Doktora Tezi olarak kabul edilmistir.

Baskan : Prof Dr. Bekir ELMAS {mza: Ash islak imzahdir
Jiiri Uyesi : Prof, Dr. Erkan OKTAY Imza: Asli 1slak imzalidir
Jiiri Uyesi : Dog. Dr. Omer ALKAN Imza. Ash islak imzalidir

Jiiri Uyesi -Dog. Dr. Ali Kemal CELIK ~ [mza: Asl islak imzahdir

Jiiri Uyesi - Dog. Dr. Misliam POLAT imza: Asli islak imzahdir

Prof. Dr. Sait UYLAS
Enstiti Midur
Asl 1slak mmzahidr

OF28b V4 03112019



ICINDEKILER

OZET ...ttt h et b e bt e e bt e e a bt bt e be e Re e bt e ere e e te e nae e v
ABST R A CT e ne e V
KISALTMALAR ve SIMGELER DIZINI .........ccccooiiiiiiineeene, \
SEKILLER DIZINT ........oooviiiiiiiceeeeeeeee e VI

TABLOLAR DIZINI .....ooooiiiiiiie e
ONSOZ......ooiee e X1l

GIRIS ..ottt ettt et e ettt et et e ettt et et e et e eeeees

BIRINCI BOLUM
ZAMAN SERISI ANALIZi

1.1. ZAMAN SERILERI .......coooiiiiiiiiiiii s

1.1.1. Zaman Alant YakIagimi .......c.cooiiiiiiiiiiiiiiiiie e

1.1.2. Frekans Alant YaKIasimi......c.cocooiiiiiiiiiiii e

1.1.3. Zaman Serisi CeSItIOTT ...uuuiiiiuiiiiiiiiiiie it

1.1.4. Zaman SeriSi VTN .......ccooiiiiiiiiiiiiccn e
1.1.4.1. Kesikli (Ayrik) Zaman Serileri.........ccoovrieririieniieiiiicsie e 10
1.1.4.2. Stirekli Zaman Serileri........cocviiiiiieiiiiieiiie e 10
1.1.5. Zaman Serisi BileSenlert ..........cocoviiiiiiiiiiiiiie e 11
1.1.5.1. Trend BIlESENT ...cccvviiiiiieiiiie ittt 11
1.1.5.2. MevsimSel BileSen........cccciiiiiiiiiiiieiiiic e 12
1.1.5.3. Konjonktorel BileSen..........cooviiiiiiiiiiiiiicc e 13
1.1.5.4. Diizensiz (rassal) BileSen...........cccooiiiiiiiiiiiiiieeee e 14
1.1.6. Stokastik ve Deterministik SUIeCler.......cccvvviiiiiiiiiiiiiiii e 15
1.1.7. Duragan ve Duragan Olmama...........ccccoviveiiiiiiiniiniisesee s 17
1.1.8. Gerekli Bazi Testler ile Bilgi Kriterleri.........coocoviiiiiiiiiniieeee e 21
1.1.9. Beyaz Giiriiltiilii Siire¢ (White NOISE)......cevvvveriiiiieiieiieiecceese e 30

1.1.10. Performan Segim KIiterleri ........cccveiiuiiiiiiiiciie i 31



IKINCI BOLUM

FOURIER ANALIZI
2.1. FOURIER ANALIZI .........coooiiiiiiiiicecceeees s 35
2.2. FOURIER SERISI ......coooooiiiiiiiiiieces s 36
2.2.1. Ortogonal FONKSIYONIAT.........c.coiiiiiiiiiiiieieeeeee e 38
2.2.2. Sonlu Dizilerin Fourier GOStEIIMI.........cieririeerieiesiesieesieseesieesee e seeeeesseeses 42
2.2.3. Periyodik Dizilerin Fourier GOSTEITMI ......cevvvvieiiiiieiiiee e 44
2.2.4. Periyodik Olmayan Dizilerin Fourier GOSterimi........cccooovvvrivriniineniinesinensninen 48
2.2.4.1. Ayrik-Zaman Fourier DONUSUMU ........cooovveiiiiiiiiiiiicee e 48
2.2.5. Siirekli Zaman Fonksiyonlarin Fourier GOSterimi ...........ccovvvvvreeiiiicieenennenn 53
2.2.5.1. Periyodik Fonksiyonlarin Fourier GOSterimi..........ccocovivveiiniiiiiciiniiinennn, 53
2.2.5.2. Periyodik Olmayan Fonksiyonlarin Fourier GOsterimi..........cccovvvviveniennnnne 55
2.2.5.2.1. Periyodik Olmayan Fonksiyonlar I¢in Drichlet Kosullari................... 55
2.2.5.2.2. Siirekli Zamanlt Fourier DONUGSTMIU .....oovveiveriiieiieiieeniesiee e 56
2.2.6. Hizl1 Fourier DONUGSTMIUL . ...ccccvieieiiiiie e ce st e e sinre e e nnre e 59

UCUNCU BOLUM
DIGER EKONOMETRIK MODELLER

3.1. ARIMA-FOURIER MODELILL.......c.cocooiiioioiieieiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 63
3.1.1. Otoregresif Siire¢ AR(p) ve Hareketli Ortalama MA(Q).......cceevverveiiieniienninns 64
3.1.2. Otoregresif Hareketli Ortalama ARMA(D, Q) -veoververeererenineeieieniene e 65
3.1.3. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama ARIMA(P, d, Q) ...ccoververeereenerennsnnnens 66
3.1.3.1. Fourier Doniisiimii Kullanan ARIMA Modeli .........ccccoeceviiieniiieniiinninnen. 68
3.1.4. Mevsimsel ARIMA Modeli (SARIMA) ......oooiiiiieiii e 68
3.1.4.1. Fourier Doniisiimii Kullanan SARIMA Modeli .......ccccoovveiniiiiiiiiniiiennen. 72

3.2. BATS ve TBATS MODELI.......cc.coooiiiiiiiiiieecee s 74
3.2.1. BATS MOUEIT .o 76
KT I = N I T 1Y, oo [ I U SS 77
3.3 ETS MODELI ....oooiiiiiiiic et 80
3.3.1. ETS (Ustel Yumusatma) Modeli............ccocvueverevereuereiereeecceeeeseeesese e, 82
3.3.2. Holt’un Lineer Trend YONteMI ........ccceeiiriiiiiiiiiieiie e 84

3.3.3. SONUMIT Trend Y ONtEMIET L. ..un e eeeeeee ettt e e e e e e e s 85



3.3.4. Holt-Winters Mevsimsel YONTEMI ...ccccccvvireeiiiriieeiiiiiiee s eitie e ereee e s senvee e e srrene s 86
3.3.5. Yenilikler Ustel Yumusatma I¢in Durum Uzay Modelleri ...........ccocovevernrnnnne. 89
3.5. YAPAY SINIR AGLARI (ANN) ....ooimiiiiitioeeeeeeeee e et eeeees e s e enen s 93
3.5.1. Cok Katmanlt Algilayict (MLP) .....ccccoviiiiiiiiiiiiie e 93
3.6. KULLANILAN MODELLERIN LITERATUR ARASTIRMASI.................... 98

DORDUNCU BOLUM
EKONOMETRIK MODELLERIN BORSA iSTANBUL (BIST)’E

UYGULAMALARI

4.1. ARASTIRMANIN AMACI ve KAPSAMI ........ccoooiiiiiiiiiiceee 131
4.2. ARASTIRMADA KULLANILAN YONTEMLER ...........ccceoosviviiiinirererinnn. 133
4.3. ARASTIRMANIN ONEMI ve LITERATURE KATKISI .........c.ccccevovrunnanne. 134
4.4. BULGULARIN DEGERLENDIRILMESI ........c.ccoconviimiiiincnc, 135

4.4.1. BIST Sinai Endeksine Modellerin Uygulamasi ve Analizi............c.ccocevvennnne 136

4.4.2. BIST Hizmet Endeksi Aylik Ortalama Degerlerine Modellerin Uygalmasi ve

ANANIZE . 141

4.4.3. BIST Teknoloji Endeksi Aylik Ortalama Degerlerine Modellerin Uygalmasi

VB ANGLIZE o 146

4.4.4. BIST Mali Endeksi Aylik Ortalama Degerlerine Modellerin Uygalmasi ve

ANANIZE .o 151

4.4.5. BIST Bankalar Endeksi Aylik Ortalama Degerlerine Modellerin Uygalmas:

VB ANGLIZE . 156

4.4.6. BIST30 Endeksi Aylik Ortalama Degerlerine Modellerin Uygalmasi ve

ANANIZE .o 161

4.4.7. BIST100 Endeksi Aylik Ortalama Degerlerine Modellerin Uygalmasi ve
ANANIZI . 166

SONUC ve ONERILER.............ccooviiiiiiiiee et 172
KAYNAKGCA ... 178

OZGECMIS ..ottt sttt en et en et 196



OZET

DOKTORA TEZi

SEKTORLER iTiBARiYLE BORSA iSTANBUL VERILERININ
FOURIER VE KLASIK ZAMAN SERILERI ILE ARASTIRILMASI

Cebeli INAN
Tez Danismani: Prof. Dr. Erkan OKTAY
2022, 196 Sayfa

Jiiri: Prof. Dr. Erkan OKTAY

Prof. Dr. Bekir ELMAS

Doc. Dr. Omer ALKAN

Dog. Dr. Ali Kemal CELIK

Dog. Dr. Miisliim POLAT

Bu tez arastirmasinda temel amag; Borsa Istanbul (BIST) verilerinin gelecege dair

ongoriilerinde kullanilabilecek en dogru tahmin yontemini belirlemektir. Bu dogrultuda,
Fourier serisi tabanli yontemler basta olmak iizere ARIMA-Fourier (K=1), ARIMA-
Fourier (K=2), ARIMA-Fourier (K=3), TBATS, BATS ETS ve MLP yontemleriyle
ongoriide bulunulmustur. Daha sonra bu yontemlerin tahmin sonuclar1 arasinda en

dogru tahmini belirlemek i¢in de MAE, MAPE, MSE ve RMSE gibi performans

olgiitleri uygulanmigtir.

Analiz sonuglar1 15131nda Borsa Istanbul verilerinden, BIST Sinai endeksi, BIST
Teknoloji endeksi, BIST Hizmet endeksi, BIST Mali endeksi, BIST Bankalar endeksi,
BIST30 aylik ortalama degeri ve BIST100 aylik ortalama degeri degerlendirilmistir. Bu
tahminlerin sonuglart karsilastirildiginda Fourier tabanli yontemlerin tahmin sonuglari
yukarida belirtilen performanns kriterlerine gore en iyi sonuglart verdigi tespit

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: ARIMA-Fourier, TBATS, BATS, ETS, MLP, Borsa

Istanbul, Zaman Serileri



ABSTRACT

DOCTORAL THESIS

EXAMINIG BORSA ISTANBUL DATA IN TERMS OF SECTORS WITH
FOURIER AND CLASSIC THE SERIES
Cebeli INAN

Advisor: Prof. Dr. Erkan OKTAY
2022, 196 Pages

Jury: Prof. Dr. Erkan OKTAY

Prof. Dr. Bekir ELMAS

Assoc. Prof. Dr. Omer ALKAN

Assoc. Prof. Dr. Ali Kemal CELIK

Assoc. Prof. Dr. Miisliim POLAT

The main purpose of this thesis research is to determine the most accurate

estimation method that can be used in the future predictions of Borsa Istanbul (BIST)
data. In this direction, predictions have been made with Fourier series-based methods,
especially those: ARIMA-Fourier (K=1), ARIMA-Fourier (K=2), ARIMA-Fourier
(K=3), TBATS, BATS ETS and MLP methods. Then, performance criteria such as
MAE, MAPE, MSE and RMSE were applied to determine the most accurate estimation
among the estimation results of these methods. In the light of the analysis results, BIST
Industrial index, BIST Technology index, BIST Service index, BIST Financial index,
BIST Banks index, BIST30 monthly average value and BIST100 monthly average value
were evaluated. When the results of these estimations are compared, it has been
determined that the estimation results of the Fourier-based methods give the best results

according to the performance criteria mentioned above.

Keywords: ARIMA-Fourier, TBATS, BATS, ETS, MLP, Borsa Istanbul, Time

Series
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KISALTMALAR VE SIMGELER DIiZiNi
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GIRIS

Bir iilkede yatirimcilarin bir arada oldugu alim-satim faaliyetlerinin giliven
igerisinde, rekabet¢i ve esit sartlarda gerceklesmesine imkan saglayan ortamlara borsa
denir. Ulkemizde bu alanda faaliyet gosteren kurum Borsa Istanbul’dur. ilk defa
1986°da istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) ad: ile islemlerde bulunan kurum
05.04.2013 tarihinde isim degisikline gidip BIST ismini almigtir. Gliniimiizde Borsa
Istanbul her tiirlii uzun vey kisa vadeli hisse senedi, tahvil bono ve degerli madenlerin
alis ve satisinin yapildigi ve tiim yatirimcilari biinyesinde barmndiran kurum olma
Ozelligini tasimaktadir. Serbest rekabet kurallarinin gecerli olup, seffafligin ve istikrarin
oldugu giivenli bir ortamda pratik ve etkin bir sekilde alim-satimi yapmak borsanin

ozellikleri arasinda yer almaktadir.

Insanlar, birikimlerini daha giivenilir ve daha hizli kazang saglamak amaciyla
finansal yatirnmlara yatirmak isterler. Bu yatirimlar; degerli maden ve taslar, petrol,
altin, tablolar, doviz, gayrimenkul, emtialar, hisse senedi, tahvil bono gibi menkul
kiymetlere v.b. finansal yatirnm araglaridir. Bu yatirim araglarinin temel o6zellikleri
benzer olmakla beraber, her bir yatinm kendine has cesitli ozelliklere sahiptir.
Giiniimiizde giderek 6nem kazanan bu finansal yatirim araglarindan birisi de hisse
senedi veya tahvil gibi menkul kiymetlerdir. Menkul kiymetleri 6nemli kilan en biiyiik
neden, kii¢iik tasarruflarla satin alinabilmeleri, istenildigi zaman paraya ¢evrilebilmeleri

ve ayni zamanda da sahibine bir getiri saglamalaridir.

Hisse senetlerinin analizi, bir¢ok bilim insaninin dikkatini celb etmis ve hisse
senetlerinin analizi i¢in degisik yontemler denenmis ve bu denenen yontemlerin eksik
yonleri giderilerek daha da gelistirilmistir. Bizim de bu tezdeki amacimiz Borsa
Istanbul’un verileri olan cesitli hisse senetleri endekslerine, klasik yontemler ve Fourier

serileri ile modifiye edilmis yontemleri uygulamak ve sonuglarini incelemektir.

Fourier serileri, aslinda matematik alaninin bir konusudur. Ama giiniimiizde multi
disiplinlerarasi ¢aligmalar olmasi ve teknolojinin gelismesi ile Fourier serilerinin temel
kullanim alanlar1 elektronik, gorlinteleme ve haberlesme alanlarinin yanisira,
ekonometrik zaman serilerine de uygulanmaktadir. Boylece ekonometrik modeller daha
etkin analiz edilebilir. Clinkii kullanilan ¢gogu ekonometrik modelin zaman serilerindeki

coklu mevsimsellik ve duragan olmama gibi eksikliklerden dolayr iyi tahmin



tiretememektedir. Bu eksiklikleri gidermek adina ¢ogu yontem modifiye edilerek

kullanilmast daha dogru sonuglara ulagilmay: saglamaktadir.

Bu teori 1807 yilinda; herhangi bir periyodik fonksiyonun harmonik olarak iligkili
sintizoidler dizisi olarak temsil edilebilecegi iddiaasiyla Fransiz matematik¢i ve fizik¢i
Jean Baptiste Joseph Fourier (J. B. J) tarafindan ortaya atildigi i¢in Fourier ismini
almistir. Zaman serilerinde Fourier serilerinin ayri bir dnemi vardir. Ciinkii gercek
hayattaki verilerin yani zaman serilerinin davraniglar1 periyodiklik sergiler ve bundan
Otlirii zaman serlerinde Fourier serilerinin bir¢ok uygulamasi vardir. Hemen hemen
birgok bilim alaninda trigonometrik fonksiyonlarin (Fourier serilerinin) kullanimi ¢ok
genis bir yer kaplamaktadir. Matematik modeli olusturan trigonometrik seri yani Fourier
serisinin salinimli (periyodik) verilere uygulamalarinin sayis1 ¢ok fazladir. Amacimiz
icin, ayrik zaman fonksiyonlar1 veya dizilerinin Fourier analizine odaklaniyoruz. Bizim
kullanacagimiz seriler ekonometrik veri olan Borsa istanbul’daki cesitli endekslerin

ortalama kapanig degerleridir.

Bu tez ¢alismasinda temel amag; Borsa Istanbul’daki, BIST Smai, BIST Hizmet,
BIST Teknoloji, BIST Mali endeksleri ve BIST30 ile BIST100 endekselinin ortalama
kapanis degerlerine; ARIMA-Forier (K=1), ARIMA-Forier (K=2), ARIMA-Forier
(K=3), TBATS, BATS, ETS ve MLP yontemlerini uygulamaktir. Daha sonra bu alti
yontemin sonuglarint MAE, MAPE, MSE ve RMSE performans 6lgiitlerine gore en

dogru tahmin sonucunu belirlemektir.

Bu tez dort boliimden olusmaktadir. Tezin ilk bolimiinde zaman serilerine
deginilmistir. Cilinkii kullandigimiz serilerin zaman serisi olmasi itibariyle zaman
serileri ile ilgili kullandigimiz tanim ve kavramlara deginilmistir. Ayrica
yontemlerimizin dogruluklarini kiyaslama yaptigimiz ortalama mutlak hata (MAE),
ortalama mutlak ylizde hata (MAPE), ortalama kare hata (MSE) ve kok ortalama kare
hata (RMSE) performans 6lgiitlerine de deginilmistir.

Ikinci béliimde, Fourier serileri ve Fourier analizi genis bir sekilde anlatilmistir.
Fourier serilerinin tanim1 yapilarak, Fourier serilerinin dayandigi temel kural ve
kabuller belirtilmistir. Fourier serilerinin  birgok avantaji vardir. Geleneksel
ekkonometrik modellerin ¢ogunda dogrusalliga ihtiyag duyulurken gercek hayatta

zaman serilerinin cogu dogrusallik sergilemez tam bu noktada Fourier serileri bu sorunu



gideriyor. Fourier analizi periyodik verilere rahatlikla uygulanabilmesi ve herhangi bir
seriyi bilesenlerine ayirip farkli frekanstaki siniis veya kosiniis fonksiyonlarinin

(siniizoidal) toplamu1 seklinde gosterilmesine olanak vermektedir.

Ucgiincii béliimde, Fourier serileri ile modifiye edilmis modeller genel yapilar1 ve
bu modifiye edilmis modeller ile mukayesesi yapilan diger ekonometrik modellere
deginilmistir. Bu yontemlerden Fourier serileri modifiye edilmis ARIMA-Fourier
(K=1), ARIMA-Fourier (K=2), ARIMA-Fourier (K=3) ve TBATS yo6ntemleri Fourier
tabanli modellerdir. BATS yontemi Box-Cox tabanli bir yontemdir. ETS yontemi Ustel
Yumustma Modeli olup Durum Uzay Model ailesinin bir iiyesidir. MLP yontemi ise
Yapay Sinir Ag1 (ANN) ailesinin bir iiyesidir. Bu boliimde bu yontemlerin igleyisi ve

yontemlerle ilgili kavramlar ile kurallar belirtilmisdir.

Dérdiincii boliimde, oncelikle yapilan ¢aligmanin amaci ve kapsami anlatilmis ve
calismada kullanilan yontemler tanitilmistir. Ayrica calismanin 6nemi ve literatiire
katkis1 agiklanmis ve uygulamada kullanilan veri setleri hakkinda bilgiler verilmistir.
Daha sonra ARIMA-Fourier (K=1), ARIMA-Fourier (K=2), ARIMA-Fourier (K=3) ve
TBATS BATS, ETS, MLP metotlariyla tahminler yapilmis ve bu tahminlerin
dogruluklart MAE, MAPE, MSE ve RMSE performan kriterleri ile kiyaslamalar
yapilmistir. Son olarak bulgularin degerlendirilmesi yapilarak sonuglar detayli bir

sekilde tezde yorumlanmustir.

Sonu¢ ve Oneriler boliimiinde de Borsa Istanbul’dan alinan hisse senetlerleri
endeksleri verilerine uygulanan yontemlerin sonuglari ortaya konularak yorumlamalara
tezde yer verilmistir. Ayrica tezin bilime sagladigi katkilar ve konuyla ilgili olarak
yasanacak olan bilimsel gelismelerin olmasi i¢in atilmasi gereken adimlara

deginilmistir.



BIiRINCi BOLUM

ZAMAN SERIiSi ANALIiZi

Bu boliimde oncelikle {izerinde ¢alistigimiz seri zaman serileri oldugu i¢in zaman
serilerinin  yapisi  ve Ozelliklerine deginilecek; sonrasind zaman serilerinde

kullanacagimiz bazi temel kavramlar ve 6zellikler iizerinde durulacaktir.

1.1. ZAMAN SERILERI

Zaman serisi analizi, zaman i¢inde toplanan kayitlarla ilgilenir. Verilerin zaman
strast Onemlidir. Zaman serilerinde ayirt edici bir 6zellik, kayitlarin genellikle bagimli
olmasidir. Zaman serisi uygulamalarinin arka plani ¢ok ¢esitli olup farkli uygulamalara
bagli olarak veriler saatlik, giinliik, haftalik, aylik veya yillik gibi veriler olarak toplanan
siralt bir gozlem dizisidir (Granger ve Newbold 1986). Bu serilere ornek verecek
olursak yillik mahsul {iretimi ve fiyatlari, hisse senedi fiyatlarinin giinliik kapanislari,
haftalik faiz oranlari, milli gelir, ithalat, ihracat, para arzi, para talebi, aylik veya yillik
faiz hadleri, doviz kurlari, yatirnmlar, harcamalar vb. bir¢ok 6rnek verilebilir. Bir diger
tanima gore geleneksel ekonometrik modeller ile genel olarak sistem analizinin
yapilmasi, politika olusturulmasi ve gelecege dair tahminlerde bulunulmaktadir. Zaman
serisi analizleri genelde c¢eyreklik, aylik, haftalik hatta gilinliik verilerle de
yapilmaktadir. Bu analizleri geleneksel klasik yontemler ¢6zmek ya da yorumlarda
bulunmak pek miimkiin degilken giiniimiizde bilgisayar kullanimi1 ve ¢esitli paket
programlar kullanarak yapmak miimkiindiir. Bunun sonucunda; zaman serileri
analizlerinin giinlimiizde ortaya c¢ikmasi ve giderek 6nem kazanmasi ¢ok dogal bir

sonug halini almistir (Tari, 2016).

Bir zaman serisinin verilerine baktigimizda herhangi bir dénem ile pesisira gelen
dénemde gozlemlenen sayisal veriler bizi konu hakkinda bilgi edinmemizi
saglamaktadir. Gozlemlenen bu verilerin zaman ic¢inde ardisiklik gdstermesi sart degil
ama dizinin takibini yapilabilmesi ve saglikli analizler yapmamiz agisindan ¢ok

onemlidir (Seviiktekin ve Cinar,2017).



Genel olarak T uzunlugundaki bir zaman serisini gostermek icin X, veya
i (t=12,..,T)gibi gosterimleri ya da daha genel bir gosterim olan
Ze =21,25,.... 2, t=12,..,T seklinde gosterilir.

Zaman serisi verileri tarihte nispeten uzun bir siire toplanmis olsa da bu tiir zaman
serileri i¢in yontemlerin ve stokastik modellerin gelistirilmesi yeni konu basliklaridir.
Zaman serisinin ilk kapsamli ¢alismalart Box ve Jenkins tarafindan 1970'te
yayimlanmistir. Bu ¢alismalarda; zaman serisi yaklasimlarinin kapsami, stokastik
siirecler i¢cin modellerin yani sira model uydurma, model tanimlama, tahmin ve diger

¢esitli uygulamalar i¢in ¢ikarimsal prosediirler konu olarak islenmistir (Weil3, 2021).

Zaman serisi, bir siire boyunca diizenli olarak tek bir degiskenin dlgiilmesiyle elde
edilen bir dizi gozlemdir. Bu gézlemlerin sosyal bilimler, miihendislik, tip bilimleri,
noroloji, psikoloji, ekonomi vb. alanlarla iliskili oldugu konulardan yola ¢ikilarak bazi
bulgulara ulagsmak amaglanmaktadir (Kirchgassner ve Wolters, 2007). Zaman serisi
kavrami; tarihsel gézlemlere dayanmaktadir. Bu gozlemler zaman iginde siirekli olarak

yapilabilmekte veya ayr1 bir noktada ele alinabilmektedir (Chatfield, 2000).

Zaman serisi analizinde birbirinden ayr1 fakat birbirini dislanmayan iki yaklasim
vardir. Bu yaklagimlar; zaman alan1 yaklasimi ve frekans alani yaklagimidir (Hamilton,
1994). “Zaman Alam Yaklagimi Calismalari” onceden belirlenmis bir frekansta
kaydedilen bir degiskenin gergeklesmelerinin zamansal 6zelliklerini incelemektedir ve
degiskenin frekans bilesenleri hakkinda herhangi bir bilgiyle iliskilendirmez. Zaman
alan1 yaklasiminin bir 6rnegi, otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) modelidir
(Box vd., 2015). Ote yandan “Frekans Alani Yaklasimi”, zaman serisi analizini
genellikle spektral analiz yoluyla elde edilen ¢esitli periyodik varyasyon tiirlerinin
bozulmasiyla ¢cogu veride dogal olarak bulunan periyodik veya sistematik siniizoidal

varyasyonu icermektedir. Frekans alan1 yaklasimi i¢in Fourier serisi analizi 6rnektir

(lwok ve Udoh, 2016).

Biitiin ekonometrik caligmalarinin {i¢ gayesi vardir. Hali hazir durumu ve sistemin
analizini yapmak, politika olusturmak ve gelecege dair tahmin etmektir. Bir ¢calismada
bu gayelerin biri veya hepsi ayni anda bulunabilir. Ekonometrik zaman serilerinin

Oongoriisti, hem makro 6lgekli ve mikro 6lcekli seviyede hali hazir durumun tespit



edilmesi, hem de gelecekteki durumun 6nceden tahminlere yakin bir sekilde bilinerek,

bir dizi 6n hazirlik yapilmasi ve kararlar alinmasi i¢in dnemlidir.

Ekonometrik zaman serilerinin ge¢misteki ve giiniimiiz degerlerini kullanarak
gelecege dair alacagi degerlerinin tespit edilmesi gelecege ait tahmin modelleriyle elde
edilmektedir (Yaffee ve McGee 2000). Tahmin kavrami, herhangi bir degiskenin belli
varsayimlar altinda gelecekte alabilecegi degerlerin 6nceden takriben belirlenmesine
denir. Tahmin, giiniimiiziin rekabet¢i piyasasinda rekabet avantaji olusturabilecek
faydali bir ara¢ oldugu asikar bir durumdur. Aslinda tahmin; ya insan yargisina (nitel
tahmin) ya da ge¢mis verilere (nicel tahmin) dayanarak gelecegi tahmin ederek
belirsizlikle ilgilenir. Tahmin, ge¢mis veriler kullanilarak gelecekteki bir parametrenin
tahmin edilebilecegi bilimsel siire¢ olarak da tanimlanabilir. Tahminin degiskenin
geemis degerleri ile en iyl uyumu yakalayan ve gelecegi en iyi sekilde temsil eden
ozellikte olmasi tahminin basarisini artirir. Baska bir deyisle hizli degisen bir ortamda
bile tahminler, ¢evremizde segilen konunun degisme seklini modellemek agisindan
onemlidir. Hyndman ve Athanasopoulos'a (2018) gore bir olayin tahmin edilebilirligi
esas olarak ii¢ faktore baglidir: Birinci faktdorde mevcut gegmis verilerin miktarin
hesaplamak. lkinci faktorde tahmin edilen degiskeni etkileyen tahmin edicileri
anlamamiz ve eger varsa tahminin tahmin edilen degisken iizerindeki herhangi bir
etkisi. Uglincii faktorii gdstermek icin hisse senedi drnegini ele alalim. Bu tiir bir
degiskene iliskin tahminler yayinlanirsa insanlar tahminlerin sagladigi trendi takip
edecektir. Bagka bir deyisle, tahminler belirli bir sirket i¢in hisse senedi fiyatlarinda bir
artisa isaret ediyorsa; insanlar onlar1 satin almak i¢in acele edecek ve fiyatlarin

yiikselmesine neden olacaktir.

Zaman serileri analizi, istatistik teknikler arasinda ¢ok onemli yere sahip olan
teknikler arasinda genis bir yer tutmaktadir. Gegmis donemlerin gesitli yontemlerle
incelenmesiyle elde edilen bilgilerin, gelecegin dngoriisiinde kullanilmasina dayanan bu
teknikler; 6zellikle kisa, orta ve uzun donem ongoriilerinde ihtiyag duyulan her alanda
kullanilmaktadir. Bilinmeyen gelecegin bilimsel yontemlerle dngériilmesi ve gelecek
icin dnceden hazirliklarin yapilmasi her alanda oldugu gibi 6zellikle ekonomide ve

finans alanlarinda biiyiik bir 6nem tagimaktadir.



Zaman serisi yontemlerinin en yogun ve karmasik uygulamalari, fiziksel ve ¢evre
bilimlerindeki problemlerden kaynaklidir. Bu gergek, zaman serisi analizinin diline
niifuz eden temel miihendislik lezzetini agiklar. Kaydedilen en eski serilerden biri;
Schuster (1906) tarafindan incelenen aylik giines lekesi sayilaridir. Daha modern
aragtirmalar, kiiresel sicaklik Ol¢limlerinde bir 1sinma olup olmadigma veya kirlilik
seviyelerinin Los Angeles'ta giinliik oliimleri etkileyip etkilemedigine odaklanabilir.
Konusma dizilerinin modellenmesi, ses kayitlarinin verimli bir sekilde iletilmesi ile

ilgili 6nemli bir sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Yule, 1927).

Zaman serileri analizinde, dogru tahmin ydntemini se¢mek, yalnizca eldeki
verilerin tiiriinii ve ne ilettigini anlamakla mimkiindir. Tahmin yontemlerinin bir
siniflandirmasi; tahminin dogrulugunu artirmak icin tamamlayici olabilecek nitel ve
nicel yontemler arasinda ayrim yapmaktadir. Yargisal tahminler olarak da adlandirilan
nitel yontemler, gecmis veriler mevcut olmadiginda genellikle tek segenektir. Ote
yandan nicel veya istatistiksel yontemler ge¢mis verilere dayanir ve gegmisteki bazi
egilimlerin gelecekte genisleyecegini varsaydigimizda daha dogru bir degerlendirme
olmaktadir (Hyndman ve Athanasopoulos 2018). Dogru bir tahmin yontemini segmenin
ilk asamasi da dogru model kurmaktir. Dogru model kurmanin da ilk asamasi olan probleme
iliskin veriler giivenilir ve eksiksiz bir bi¢imde toplanip verilere uygun bir modelleme
belirlenir. Bu belirlenen model i¢in matematiksel kalip olusturulur ve mevcut olan verilerin
yardimi ile modelin parametreleri belirlenir. Olusturulan bu modelin uyumu cesitli hata
testleri ile tespit edilir. Sayet kurulan model uygun bir modelse gelecege dair 6ngoriiler de
bulunabilir (Bigen, 2006). Zaman serisi analizine yonelik, genellikle zaman alani
yaklasimi ve frekans alan1 yaklagimi olarak tanimlanan iki ayri, ancak mutlaka birbirini

dislamayan yaklasimin mevcut oldugundan bahsetmek uygundur.

1.1.1. Zaman Alam Yaklasimi

Genellikle, zaman icindeki bitisik noktalar arasindaki korelasyonun, mevcut
degerin gecmis degerlere bagimlilig1 acisindan en iyi sekilde agiklandigir varsayimina
dayanir. “Zaman Alani Yaklagimi”, bir zaman serisinin gelecekteki bazi degerlerinin
mevcut ve gecmis degerlerin parametrik bir fonksiyonu olarak modellenmesine
odaklanir. Bu yaklasimda, bir zaman serisinin simdiki degerinin kendi ge¢mis degerleri

ve diger serilerin ge¢mis degerleri iizerinde dogrusal regresyonlari ele alinir. Bu



modelleme, zaman alani1 yaklagiminin sonuglarini bir tahmin araci olarak kullanmaya

yonlendirir ve bu nedenle ekonomistler arasinda 6zellikle popiilerdir.

Box ve Jenkins'in (1970) doniim noktasi niteligindeki ¢alismasinda savunulan bir
yaklasim, zamana bagli modelleme ve tahminle basa ¢ikmak icin otoregresif entegre
hareketli ortalama (ARIMA) modelleri ad1 verilen sistematik bir model sinif1 gelistirir.
Yaklasim, ¢ok degiskenli ARIMA veya transfer fonksiyonu modellemesi yoluyla birden

fazla girdi serisinin iglenmesi i¢in bir ifade igerir.

Bu modellerin tanimlayici 6zelligi, carpimsal modeller olmalaridir; yani
gozlemlenen verilerin, beyaz giiriilti girisine yanit veren diferansiyel veya fark
denklemi operatorlerini iceren faktdrlerin {iriinlerinden kaynaklandigi varsayilir. Ayni
soruna daha yeni bir yaklasim, istatistik¢ilerin daha asina oldugu toplamsal modelleri
kullanir. Bu yaklasimda, gozlemlenen verilerin, her biri belirli bir zaman serisi yapisina
sahip olan serilerin toplamlarindan elde edildigi varsayilir; 6rnegin, ekonomide, trend,
mevsimsel etki ve hatanin toplami1 olarak bir serinin olusturuldugunu varsayalir. Ortaya
¢ikan durum uzayr modeli, daha sonra, uzay uygulamalarinda tahmin ve kontrol i¢in
orijinal olarak gelistirilen {inlii Kalman filtreleri ve yumusaticilar makul bir sekilde

kullanilarak islenir (Box ve Jenkins, 1970).

1.1.2. Frekans Alam Yaklasim

Frekans alanit yaklasimi, ¢ogu veride dogal olarak bulunan periyodik veya
sistematik siniizoidal varyasyonlarla ilgili zaman serisi analizlerinde ilgilenilen birincil
ozellikleri varsayar. Bu periyodik degisimlere genellikle biyolojik, fiziksel veya ilgili
cevresel olgular neden olur. Bunlardan bazilari; bir dizi periyodik sok beynin belirli
bolgesini etkilemesi veya riizgarin bir ugak kanadindaki titresimleri etkilemesi, EI Nino
salinimlarinin neden oldugu deniz yiizeyi sicakliklarinin degisimi, okyanustaki balik
sayisint etkilemesi, aylik issizlik veya aylik dogum oranlar1 gibi serilerdeki yillik
periyodikliklerle ilgili alanlarla ilgili olarak bizlere bilgiler vermektedir. Bu

periyodikligi daha detayli incelememizi ve yorumlamay1 sagalyan da spektral analizdir.
Spektral analizde, bir zaman serisindeki gesitli periyodik varyasyon tiirlerinin
boliinmesi ilgilenilen her bir periyodiklik ile iligkili varyansmn ayr1 ayr

degerlendirilmesiyle gerceklestirilir. Frekans tizerindeki bu varyans profiline de gii¢



spektrumu denir. Cogu durumda, iki yaklasim uzun seriler i¢in benzer cevaplar
tiretebilir, ancak kisa Ornekler ilizerindeki karsilastirmali performans zaman alaninda
daha iyi yapilir. Bazi durumlarda, frekans alam1 formiilasyonu, kavramsal olarak bir

zaman alani hesaplamasini gerc¢eklestirmek i¢in uygun bir arag saglar.

1.1.3. Zaman Serisi Cesitleri

iktisadi ve Finansal Zaman Serileri: Iktisadi ve finansal serilerin ¢cogunlugu
zaman serilerinden olusmaktadir. Ornegin giinliik déviz kuru, hisse senedi getirisi, yillik

faiz orani, yillik issizlik oranlari, enflasyon orani gibi seriler diisiiniilebilir.

Fiziki Zaman Serileri: Bilhassa Cografyada, meteorolojide ve denizcilik
bilimlerinde siirekli bicimde gozlemlenen serilere 6rnegin yillik deniz seviyesindeki
degisim Olciileri, meteorolojide giinliik olarak kaydedilen sicaklik, nem, yagis ve riizgar
verileri, ortalama aylik yagis miktarlar1 gibi 6l¢limler 6rnek olarak verilebilir.

Isletme Zaman Serileri: Farkli zamanlarda gozlemlenen isletmelerin satis
miktarlar1, kar oranlari, maliyet hesaplamalar1 gibi veriler isletme politikalarinin tespit

edilmesi, yon verilmesi veya tekrardan diizenlemesinde 6nemli bir rol almaktadir.

Demografik Zaman Serileri: Genel olarak niifus ¢aligmalarinda gereksinim
duyulan ve hiikiimetlerin orta ve uzun dénem planlamalarinda kullanilan yillik niifus
artigl, yine yillik 6liim oranlari, dogum oranlar1 yillik ortalama evlenme ve bosanma

oranlar1 gibi veriler 6rnek olarak verilebilir.

1.1.4. Zaman Serisi Verileri

Zaman serileri verilerin kayit altina almasi itibari ile siirekli zaman serileri ve
kesikli zaman serileri olarak iki kategoride toplanir. Zaman serileri zaman iginde siirekli
olarak kaydedilebilen verilere sahip ise “siirekli zaman serileri”, sadece belli araliklarda
kaydedilebilen verilere sahip ise “kesiki zaman serileri” denir. Elektrik sinyalleri, voltaj,
EKG, ses titresimleri gibi seriler slirekli zaman serileri iken; faiz orani, satis miktar1 ve

iretim gibi iktisadi seriler kesikli zaman serilerine 6rnektir.

Zaman serileri stirekli veya kesikli olarak olciilebilir. Bir osilograf, bir ses
yiikselticisinin harmonik salinimlarim1 kaydettigi i¢in siirekli zaman serileri aninda ve

istikrarli bir sekilde kaydedilir. Sosyal bilimlerdeki ¢ogu Ol¢iim diizenli araliklarla
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yapilir ve bu zaman serisi verileri kesiklidir. Diizenli araliklarla ayr1 ayr1 dlgiilen yagis

birikimleri bir 6rnek olabilir.

1.1.4.1. Kesikli (Ayrik) Zaman Serileri

Bir “Ayrik Zaman Serisinde” gozlemler, ayrik anlarda hesaplanir. Ayrik bir zaman
serisi olmasi durumunda, ardisik gozlemler esit aralikli zaman araliklarinda not edilir.
Bu ayrik zaman araliklar1 saatlik, giinliik, haftalik, aylik veya yillik olabilir. Kesikli
zaman serilerinin baz1 6rnekleri arasinda saat basi dlgiilen sicaklik degerleri, aylik yagis
miktari, giinliik hisse senedi kapanis fiyatlar1 veya haftalik dogum oranlar1 bir iilkenin
niifusu, bir firmada iiretim, iki farkli para birimi arasindaki degisim tarifeleri gibi
ornekler cogaltilabilir. Kesikli zaman serileri dikkate alinirken, incelenen degiskenin
gercek bir sayisal dlcek uygulanarak siirekli bir degisken olarak dlgiilmesi beklenir. Bu
Olctimlerin genellikle esit olan belli zaman araliklariyla yapildigindan (t=1, 2,...,n) ayrik
(discrete) zaman serileri olarak adlandirilir. Boyle seriler deniz biliminde, hava

biliminde, tip alaninda, jeofizik, ekonomi ve finans gibi alanlarda da kullanilirlar.

1.1.4.2. Siirekli Zaman Serileri

Zaman serilerinin diger bir ¢esidi olan stirekli zaman serilerinde gézlemler her bir
zaman noktasinda Olgiiliirse, bir zaman serisi siireklidir. Ekonomik verilerde stirekli
zaman serileri nispeten ¢ok nadirdir. Ornek verecek olursak; sicaklik degerini siirekli
olarak okuyup kayit edersek de her an kayit altinda oldugundan siirekli zaman serileri
elde ederiz. Elektrik miithendisleri siirekli zaman serileri ile ugrastiklar: halde, ekonomi,
finans gibi sosyal bilimlerde bu tiir siirekliligi saglamak ¢ok miimkiin degildir. Zaman
serileri ile alakali yararli ¢alisma ortaya koyabilmek i¢in zaman serilerinin hangi
bilesenlerin etkisinde oldugunu belirlemek ve bu bilesenlerin etkilerini tahmin etmek
gerekir. Zaman serileriyle olusturulacak matematiksel modelin yani sira, seri lizerinde
etkide bulunan bilesenlerin tahminin yapilmasi ve hesaplanan tahminlerden

faydalanarak serinin gelecek dénemlerine ait 6ngorii de bulunulabilir.
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1.1.5. Zaman Serisi Bilesenleri

Zaman serileri sistematik bilesen ve rassal hata (giiriiltii) bileseninden olustugu
kabul edilir. Bu bilesenlerden sistematik bilesen belirlenebilecek bir bilesendir. Diger
taraftan rassal hata ise zaman serisinin Oriintiisii (pattern)’nii tespit edilmesini
engelleyen bir bilesendir. Zaman serilerinin sistematik bilesenleri arasindan trend,
konjonktiirel ve mevsimsel dalgalanmalar var iken rassal hata bileseni de diizensiz

dalgalanmalardir (Gtirsakal, 2018).

Zaman serilerinin uzun-donem yonelimine trend; mevsimselligin zaman serileri
tizerindeki etkisine mevsimsel dalgalanmalar; ekonomiden dolayr olusan etkilere
konjonktiir dalgalanmalar ve dogal, ekonomik ya da siyasi durumlardan olusan ve hangi
zamanda olusacagi belli olmayan tesadiifi dalgalanmalara de rastgele dalgalanmalar

denir (Ozoguz, 1986).

Bir zaman serisinin verileri incelendiginde bu verilerin birtakim dalgalanmalarin
etkisi altinda oldugu goriiliir. Bu bilesenler sirayla: Trend(T), mevsimsel dalgalanma(S),
dongiisel (konjonktiirel) dalgalanmalar(C), diizensiz (tesadiifi) hareketler(E) olmak
lizere dort ana etkenden olusmaktadir. Bu bilesenlerin olay iizerindeki etkileri farkli yon

ve siddette olabilecegi gibi ayni1 yon ve siddette de olabilir.

Zaman Serisi Tahmini, gegmis verilere dayanarak gelecekteki degeri tahmin etme
stirecidir ve cesitli alanlarda 15 kararlarinda ¢ok 6nemli bir rol oynar. Uygun bir zaman
serisi tahmin tekniginin sec¢imi, asagidaki dort bilesenin varligina baglidir: Trend,

mevsimsellik, dongiisel ve diizensiz bilesen (Naim vd. 2018).

1.1.5.1. Trend Bileseni

Bir zaman serisinin belirli bir donem boyunca yukari1 dogru (artis) ya da asagi
dogru (azalig) hareketine ana egilimine trend denir. Bagka bir tanimda da bir zaman
serisinin uzun bir donemde (15 ile 20 y1l) belli bir yone dogru gosterdigi genel egilime
uzun donem egilimi (trend) veya ana egilim ad1 verilir (Serper, 2000).

Etkilerin siddetine bagli olarak artma ve azalma yoniindeki degismeler bazen

artabilir bazen de azalabilir. Ornek olarak niifus artis1, teknolojideki gelismeler, gayri

safi milli hasila, ihracat, ithalat, hisse senetlerinin artma veya azalma egilimleri
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verilebilir. Tabi ki bu egilimin tespit edilebilmesi i¢in uzun bir donemde takip edilmesi

gerekir.

Trend yonii ve siddetti agisindan hep ayni kaldigi sdylenemez. Trend dogrusal
(lineer) olabilecegi gibi egrisel de olabilmektedir. Zaman igerisinde artma ve azalma

gostermeyen yani ayni diizeyde kararlik gosteren serilerde trend yoktur.

N M A
|
> > >

Azalan Oranda Egnisel Arhig -

Artan Dogrusal Trend E ? Artan Oranda Egrise]l Azahg

A
A M
> > >
Azalan Oranda Efrisel Azalis Artan Oranda Egnisel Artig
Azalan Dogrusal Trend

Sekil 1. Dogrusal ve Egrisel Trend Zaman Serisi Grafikleri (Kara, 2009)

1.1.5.2. Mevsimsel Bilesen

Mevsimsel Bilesen, bir zaman serisinde ¢ok sik rastlanilan ve gozlemlenen bir
etkidir. Periyodik bir sekilde kendini gosterir. Yani her yil igerisinde belli aylarda artig
ya da azalig sergilerler bu siirenin uzunlugu ise periyodu verir. Mevsimsel verilerde
periyod genellikle 4, aylik verilerde 12, giinliik verilerde ise i giiniine bagl olarak 5,6
veya 7 olarak karsimiza c¢ikar. Bu genellemeler sadece bir beklentidir bu sekilde

davranis sergilemeyebilir.

Mevsimin etkisi altinda olan degiskenler yillin belirli donemlerinde daha yiiksek
veya daha diisik degerler alabilir. Ornegin; yaz aylarinda dondurma satisinin
yiikselmesi, yine yaz aylarinda turizm rakamlarinin yilikselmesi, iklimler, insan
aliskanliklar, 6zel giinler, belli aylarda sicaklik ve yagis degerlerinin yiikselmesi veya

diismesi, okullarin tatil olmasi ile igsizlik oraninda artis olmasi kis aylarinda 1sinmaya
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olan ihtiyacin artmasi gibi ornekler verilebilir. Yani mevsimsel dalgalanmalar genel
olarak dogal ve sosyo-ekonomik sebeplerden oOtiirii olusur. Ayrica mevsimsel

dalgalanmalar hem dongiisel hem de periyodikligi i¢inde barindirir.

istindam edilenler (<1000 kisi)
Za4 000
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22,000

21,000
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Sekil 2. Mevsimsel Bileseni Barindiran Zaman Serisi Grafigi (Uslu, 2011)

1.1.5.3. Konjonktorel Bilesen

Konjonktiirel hareketler ¢ogunlukla bir iilkenin refah vey kriz donemlerinde
gergeklersir. Ornek olarak; refah donemlerinde iilkedeki yatirrm harcamalr artarken
kriz donemlerinde ise yatirimlar diiser satiglar zalir. Artmalar ve azalmalar her yil
goriilmeyip genellikle 2 ile 10 yi1l ya da daha uzun yillar arasinda goriilityorsa bu
dalgalanmalara  “Déngiisel ~ (Konjonktiirel) — Dalgalanma”  denir.  Mevsimsel
dalgalanmalar arasinda analizlerde bir fark yoktur sadece dongiisel dalgalanmalarda
dalga boyu daha uzun olacagindan gézlemlenmesi biraz daha giigtiir. Bagka bir ifadeyle
zaman serisinin trend dogrusu veya egrisinin etrafindaki uzun dénem dalgalanmalara
“konjonktiirel dalgalanmalar” denir. Iktisatta ve ekonomide bolluk, durgunluk,

depresyon ve yiikselme devreleri konjonktiirel hareketler olarak ifade edilir (Atlas,
2000).

Bu dalgalanmalar genellikle bir iilkede ekonomide goriilen durgunluk (Recession)
veya refah (welfare) donemlerini ifade eden degismelerdir. Refah doneminde yatirimlar,
satig miktarlari, gelir diizeyleri ve iiretim miktarlar1 genellikle artarken durgunluk
donemlerinde (ekonomik krizlerde) ise bu gostergelerde diisiisler olur. Bu hareketler
diizensiz ve herhangi bir periyoda sahip degillerdir. Konjonktiirel hareketler dongiiseldir

fakat periyodik degildirler (Serper, 2000).
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Refzh

Konjonktiir Devres:

Sekil 3. Konjonktorel Bileseni Barindiran Zaman Serisi Grafigi (Koyuncu, 2017)

1.1.5.4. Diizensiz (rassal) Bilesen

Serinin dalgalanmasi veya hareketi belli bir kaliba uymuyorsa veya bir periyot
barindirmiyorsa hicbir sekilde modellenemezse bu dalgalanmala diizensiz hareketler
denir. Bagka bir deyisle bir zaman serisindeki trend, konjonktiirel hareketler ve

mevsimsel dalgalanmalar izole edildikten sonra geriye kalan bilesendir.

Hareketler diizensiz oldugu i¢in bu seriler tahmin edilemez ve Ongoriide
bulunamaz. Bundan dolay1 bu serilerin gelecekte nasil bir seyir izleyecegi bilinemez ve
bu dalgalanmalar hata termi ile agiklanabilecek degismelerdir. Ornegin dogal
felaketler: Sel, deprem, tusunami vb. felaketler sonrasi olusabilecek artma ve azalmalar

verilebilir.
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Sekil 4. Diizensiz Bileseni Barindiran Zaman Serisi Grafigi (Ulutiirk, 1994)

Zaman Serisi— f(Trend Bileseni, Perivodik Bilesen, Stokastik Bilesen)

/
/\ﬁ AN A~
e

-
Laman

Tread Periyodik Duazensiz

Sekil 5. Tiim Bilesenleri Barindiran Zaman Serisi Grafigi (Kara, 2009)

Yukaridaki Sekil 5, tiim bilesenlerin bir arada gosterildigi bir grafiktir. Yani trend,

mevsimsellik, konjonktiirel ve diizenszi bilesenin bir arada gosterildigi grafik.

1.1.6. Stokastik ve Deterministik Siirecler

Zaman serileri, zaman i¢inde diizenli noktalarda meydana gelen bir zaman aralig1
boyunca temel veri iireten siireclerin gergeklesmesiyle ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle

zaman serileri tamimlanabilir stokastik veya deterministik bilesenlere sahiptir.

Ekonometride, modellerin birgogu zaman serilerine dayanmaktadir. Bu zaman

serileri, trend mevsimsellik, konjonktiir (dongiisel) ve diizensiz (tesadiifi) hareketlerin
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etkisindedir. Yani zaman serileri bu bilesenleri i¢inde barindirir. Verilerin zaman serisi

ozellikleri genel olarak deterministik ve stokastiktir.

Deterministik 6zellikleri genelde serilerde sabit, trend konjonktiirel ve mevsimsel
bilesenlerinin bulunup bulunmamasidir. Stokastik o6zellikleri ise genelde diizensiz

degiskenlerin olup olmadiklar ile ilgili bir durumdur.

Siire¢ stokastik ise, serinin her veri degeri, zaman i¢inde her noktada temel alinan
bir popiilasyonun olasilik dagiliminin 6rnek ortalamasi olarak goriilebilir. Her dagilimin
bir ortalamas1 ve varyansi vardir. Her dagilim ¢ifti, gzlemlenen degerler arasinda bir
kovaryansa sahiptir. Bir kuvvetler dengesizligi seriyi etkilediginde ve serinin
seviyesinde stokastik olarak bir degisiklik meydana getirdiginde, serinin stokastik
egilim ile karakterize edildigini sdyleriz (Wei, 2013). Deterministik egilimler, zamanin

bir fonksiyonu olarak bir serinin ortalama seviyesindeki sistematik degisikliklerdir.

Stokastik siire¢ler tarafindan yoOnlendirilmeyen seriler, deterministik siiregler
tarafindan yonlendirilebilir. Baz1 deterministik siireclerin fizik yasalari1 veya muhasebe
tarafindan ongoriilen islevsel iligkileri olabilir. Bir olaymn varligin1 veya yoklugunu
gosterebilirler. Olasilik dagilimlarini ve tahminini icermeyen ¢ok sayida siire¢ kendisini
ornekleyebilmektedir. Kesin olarak hesaplanabilen olaylar deterministiktir ve stokastik
degildir.

Stokastik siireg, w'nin Ornek bir uzaya, t'nin ise bir dizin kiimesine ait
oldugu Z (w, t) zaman serisinin dizinlenmis oldugu rastgele degiskenler ailesidir. Sabit
bir tigin Z (w,t) rastgele bir degiskendir. Belirli bir w igin, Z (w,t) t fonksiyonu
olarak ornek bir fonksiyon veya ger¢eklestirme olarak adlandirilir. Tim olasi
gerceklesmelerden olusan sonuglara stokastik siire¢ ve zaman serisi analizinde stokastik
siire¢c denir. Bu nedenle, bir zaman serisi belirli bir stokastik islemden bir

gerceklestirme veya ornek fonksiyonudur.

Tanim kiimesinin aksi belirtilmedikce, tim tam sayilarin kiimesi oldugunu
varsaylyoruz. Bir stokastik siireglerden {Z(w,t):t = 0,+1,+2,...,} sonlu bir rastgele
degiskenler {Ztl:th: ...,Ztn} kiimesi diigiinelim. n-boyutlu dagilim fonksiyonu ile

tanimlanir.

FZt1'Zt2""'Ztn (xl, ...,xn) = P{(U:Ztl < X1, ""Ztn < xn} (1161)
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Burada x;,i = 1, ...,n ger¢ek sayilardir. Bir islemin birinci dereceden duragan
oldugu soylenir, eger tek boyutlu dagilim fonksiyonu zamanla degismez ise, yani
herhangi bir t;, k ve t; + k tamsay1 i¢in Fz,, (x1) = Fz, (xp)ise; ty, ty, k, t; + k ve
t, +k tam sayilar i¢in Fz_z (x1,%;) = Fz szt (X1, x2) ise dagilimda ikinci

dereceden duragan; ve dagilimda n. dereceden duragan ise.
(thl,,...,ztn (X1, eoer X)) = th1+k,,...,ztn+k (X1, ees Xp) (21.6.2)

ti, ..., t, V& k tamsayi i¢in Herhangi bir n igin (2.1.6.2) dogruysa, yani n = 1,2, .... bir
stirecin kesinlikle duragan oldugu sdylenir (Wei, 2006).

1.1.7. Duragan ve Duragan Olmama

Zaman serilerin en 6nemli 6zelliklerinden biri duragan (Stationary) ya da duragan
olmamast (non-stationary)’dir. Degiskenlerin arasinda ekonometrik agidan anlamli

iliskiler yakalanabilmesi i¢in bu zaman serilerinin duragan olmasi gerekmektedir (Tari,

2016).

Zaman serileri duragan veya duragan olmayabilir. Duragan seriler, sabit bir
ortalama seviye etrafinda bir tiir istatistiksel denge ve bu ortalama seviye etrafinda sabit
bir dagilim ile karakterize edilir (Box ve Jenkins, 1970). Duraganlik (zayif duraganlik)
ve kat1 duraganlik olmak iizere iki tiir duraganlik vardir. Her ikisi de zaman serilerinin

belirli zamanla degismeyen davraniglar sergilemesini gerektirir.

Tamm 1. Her t igin E(X?) < oo ise {X,,t = 0,41,+2,...} zaman serisi (zay1f)

duragandir ve
(i) E(X,),t'den bagimsiz bir sabittir,
(ii) Cov(Xt, Xetr) her k degeri igim t den bagimsizdir.

Tammm 2. Eger (Xy,...,X,) ve (Xi4k -, Xnsx) herhangi bir n>1 tamsayist ve
herhangi bir k tamsayisi i¢in ayni ortak dagilimlara sahipse, bir {X;,t = 0,+1,+2, ...}

zaman serisi kesinlikle duragandir.
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Siklikla zayif duraganlik olarak anilan duraganlik, zaman serilerinin yalnizca ilk
iki momentinin zamanla degismez oldugunu varsayar ve siirecin sonlu ikinci

momentleri olmasi kosuluyla genellikle kat1 duraganliktan daha zayiftir.

Bir seri, sabit bir ortalama ve sabit varyansa ek olarak, sabit bir otokovaryans
yapisina sahipse, kesinlikle duragan oldugu sdylenir. Bir seri bu kovaryans
duraganligina sahip oldugunda, kovaryans yapist zaman i¢inde kararlidir (Diebold,
1998). Yani, otokovaryans, zamansal referans noktasindan bagimsiz olarak ayni kalir.
Bu kosullar altinda, otokovaryans yalnizca iki zamansal referans noktasi arasindaki

zaman periyodlarinin sayisina baglidir (Mills, 1990).

Bir seri duragansa, otokorelasyonun biiyiikligii oldukca hizli bir sekilde azalirken,
seri duragan degilse veya entegre ise, otokorelasyon zamanla yavas yavas azalir.
Bununla birlikte, bu esit aralikli gozlemler, ¢ok degiskenli normal dagilimlarin

gerceklesmeleri olarak kabul edilirse, serinin kesinlikle duragan oldugu kabul edilir.

Birgok makroekonomik seri entegredir veya duragan degildir. Ortalama
duraganligi olmayan duragan olmayan serilerin, seviyenin zaman ic¢inde yoneldigi
ortalama bir ¢ekicisi yoktur. Homojen duraganligi olmayan duragan olmayan serilerin
sabit veya sinirli varyansi yoktur. Serinin stokastik bir egilimi varsa, o zaman rastgelelik
unsuruna sahip seviye zamanin bir fonksiyonudur. Her biri stokastik egilimle
parcalanmis bir serinin digeri lizerindeki regresyonunda, sisirilmis bir belirlenim
katsayisina sahip sahte bir regresyon ortaya ¢ikabilir. T ve F testleri ile bos hipotezler
asir1 reddedilme egilimi gosterecek ve yanlis pozitif iliskiler onerecektir (Granger ve

Newbold, 1986).

Duragan olmayan serilerin dogasinda var olan kararsiz ve siiresiz olarak biiyliyen
varyanslar, yalnizca anlamlilik testlerini karmasiklastirmakla kalmaz, ayni zamanda

tahmin etmeyi de sorunlu hale getirir.

Duragan olmayan seriler, rastgele ylriiyiis, sliriiklenme, trend veya degisen
varyans ile karakterize edilir. Eger stokastik siirecin her gerceklestirilmesi, sarhos bir
denizcinin gelisigiizel adiminda oldugu gibi, rastgele bir dalgalanma gibi goriiniiyorsa,
rastgele soklarla sarsilmis, hareketler dizisi rastgele bir yiiriiyiistiir. Eger seri, incelenen
zaman ufkunun bitiminden Once bir seviye etrafinda bu tir diizensiz hareketler

sergiliyorsa, rastgele yiiriiyiis art1 siirliklenme sergiler. Bagka bir deyisle, siirtiklenme,
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sifir olmayan bir ortalama etrafindaki rastgele degisimdir. Geg¢misinden tamamen
tahmin edilemeyen bu davranig, bazen uygunsuz bir sekilde stokastik bir trend olarak
adlandirilir, ¢linkii trendli bir seri, zaman iginde ortalama diizeyde ortalama bir
degisiklik gosterir (Harvey, 1990). Bu egilimler deterministik veya stokastik olsun ya da
olmasin, dogrusal veya egrisel olabilirler. Egrisel iseler, egilimler polinom, iistel veya
sontimli olabilir. Bir trend kisa vadeli veya uzun vadeli olabilir. Serinin seviyesi
diizensiz hareket edebilir. Bircok yerel doniim noktasi olabilir. Verilerin stokastik bir
egilimi varsa, o zaman seride, ge¢misinden tamamen tahmin edilemeyen bir diizey
degisikligi vardir. Mevsimsel etkiler, yilin donem(ler)ine denk gelen yillik
dalgalanmalardir. Ornegin, gii¢ kullammu kisin 1sitma maliyetleri, yazin ise klima
maliyetleri ile artabilir. Mayo satiglar1 yaz basinda veya ortasinda zirve yapabilir.
Mevsimsel etkiler toplamsal veya ¢arpimsal olabilir. Dongiisel veya uzun dalga etkileri,
11 yillik giines lekesi dongiisii veya belirli bir is dongiisii gibi cok daha uzun donemlere

sahip dalgalanmalardir.

Bir trend dongiisii olusturmak i¢in trendlerle etkilesime girebilirler. Diger duragan
olmayan seriler artan veya kiiciilen varyansa sahiptir. Varyanstaki degisiklikler, islem
giinii etkilerinden veya diger degiskenlerin incelenen seri lzerindeki etkisinden
kaynaklanabilir. Istatistiksel modellemeye hazirlamak icin seriler ya dogal logaritmasi
alimarak, farki alimarak ya da bir regresyondan artiklar alinarak duraganliga
doniistiiriiliir. Eger seri farklar1 alinarak duragan hale getirilebiliyorsa seri fark-duragan
olarak adlandirilir. Bir regresyonda serinin trendini bozarak ve artiklar1 kullanarak seriyi

duragan hale getirebilirsek, o zaman serinin trend-duragan oldugunu sdyleriz.

Genellikle zayif duraganlik olarak anilan duraganlik, zaman serilerinin yalnizca
ilk iki momentinin zamanla degismedigini varsayar ve siirecin sonlu ikinci momentleri
olmas1 kosuluyla genellikle kat1 duraganliktan daha zayiftir. Zayif duraganlik oncelikle,
farkli zamanlarda degiskenler arasindaki dogrusal iliskilerle ilgilendigimiz ARMA
siirecleri gibi dogrusal zaman serileri i¢in kullanilir. Aslinda duraganlik varsayimi,
spektral analizde oldugu gibi ¢ogu lineer zaman serisi analizi i¢in yeterlidir. Buna
karsilik, odak noktamiz dogrusal olmayan iligkiler ise, ilk iki anin 6tesine bakmamiz
gerekir. Bu, dogrusal olmayan zaman serisi analizi baglaminda neden kati1 duraganligin

gerekli oldugunu agiklar.
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Ortalamas1 ve varyansi zaman iginde degismeyen ve iki donem arasindaki ortak
varyansi bu ortak varyansin hesaplandigi deneme degil de sadece iki donem arasindaki
uzakliga ya da farka bir diger diger ifadeyle gecikmeye bagh olan durumlara duragan

durumlar denir.

Yani,
Sabit aritmetik ortalama CE(Y) =pu
Sabit varyans Var(Yy) = E(Y, — p)? = o?
Gecikme mesafesine bagli kovaryans: y, = E[(Y; — 1) (Ye—r — )]

Biitiin t degerleri i¢cin k gecikme mesafesi bu sartlarin hepsi saglanirsa siireg
duragan siire¢ olur. u serinin aritmetik ortalamasidir. Duraganlik testleri korelogram

testi ve birim kok (unit root) testi ile belirlenir.

Bir zaman serisi duragan degilse onun davranigini sadece ele alinan dénem igin
inceleyebiliriz diger zaman dilimlerine genelleyemeyiz bu nedenle duragan olmayan

serilerle geneleme yapmak yani kestirimde bulunmak pek saglikli degildir (Gujarati ve

Porter, 2012).

Degiskenler arasinda ekonometrik olarak anlamli iligkiler elde edilebilmesi igin
serilerin duragan seriler olmasi gerekir. Yani serimiz duragan olmayan bir seri ise,
seriden elde edilen farkli veri setleri farkli 6zellikler gosterir. Boyle bir durumda da bu
veri setlerinden elde edilen bilgiler ile genelleme yapilamaz, modelin olusturulmasi ve
gelecege dair tahmin yapilmasi da ¢ok zor olur. Asil ilgimiz duragan zaman serileri olsa
da zaman zaman duragan olmayan zaman serileri ile karsilasiriz. Hisse senedi fiyatlari,

doviz kuru gibi varlik fiyatlar1 gogu zaman duragan degillerdir.

Bir zaman serisinin duragan olup olmadigi gesitli testler ile belirlenir. Bunlar
korelogram testleri, birin kok testleri ve Dickey-Fuller testi, (DF) Arttirilmis Dickey-
Fuller Testi (ADF), Philips-Perron Testi (PP) ve Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
Testi (KPSS) gibi testlerdir. Ayrica en iyi modeli belirlemek iginde ¢esitli bilgi kriterleri
vardir. Bunlar; Bayesian bilgi kriteri (BIC), Akaike bilgi kriteri (AIC), Diizeltilmis
Akaike bilgi kriteri (AlCc) ve Swartz bilgi gibi kriterlerdir. Bu kriterlere alt basliklarda

ornek verilmistir.
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1.1.8. Gerekli Baz1 Testler ile Bilgi Kriterleri

Dickey-Fuller Testi: Deterministik terimin a(t) ile gosterilen zamana bagli bir

fonksiyon oldugu asagidaki Dickey-Fuller testini ele alalim:

ye=a(t) + py.—1 +yt + & (1)

Burada &, 62 sabit varyansli bagimsiz ve 6zdes dagilip duragan bir hata terimidir
ve a(t) t'nin deterministik bir fonksiyonudur. Bir birim kokiin (yani, p = 1) sifir
hipotezini test etmekle ilgileniyoruz. a(t)'nin formu bilinmediginde, a(t) yanlis
belirtilmisse, p = 1 igin herhangi bir test tartismahdir. a(t)'nin bilinmeyen

fonksiyonel formunun bir yaklagimi olarak, Fourier agilimini diisiiniin.

- . 2mkt -
a(t) = ay + Z asin( T ) + z Brcos(
k=1 k=1

n, tahminde bulunan frekanslarin sayisim temsil ettiginde, k, hata kareleri

ZnTkt), n<T/2 (2)

toplamini minimize eden en uygun frekans sayisi ve T, gozlemlerin sayisidir yani

orneklemin biiytikligiidiir.

Agikgasi, eger oy = f; = -+ = a, = [, = 0 ise, siire¢ dogrusaldir ve geleneksel
birim kok test metodolojileri uygundur. Ancak, bir kirilma veya dogrusal olmayan bir
egilim varsa, veri liretme siirecinde en az bir Fourier frekanst bulunmalidir. Gallant
(1981) " belirttigi gibi, Taylor serisi gibi diger ¢ogu yaklasim 6rnek uzayda belirli bir
noktada gecerlidir. Fourier yaklasimmnin onemli bir avantaji, lokal bir yaklasimdan
ziyade global bir yaklasim olmasidir. Pratik bir konu olarak, bir regresyon cergevesinde
bliylik bir n degeri kullanmak miimkiin degildir. Bir¢ok frekans bileseninin kullanimi,
serbestlik dereceleri kullanir ve fazla uyum sorununa yol agabilir. Bu nedenle, a(t)'nin
spesifik formunu koymak yerine, mesele (2)'ye dahil edilecek uygun frekanslar
secmektir. Simdilik, yalnizca tek bir k frekansi kullandigimizi ve test regresyonunu goéz

oniinde bulundurdugumuzu varsayalim.

. 2mt 2mkt (3)
Ayy = pys—1 + ¢4 + 3t + c3sin (T) +cy cos( T ) + e,

Tpr—¢ NN (3)'teki p = 0 bos hipotezi i¢in t istatistigini bakiyoruz. DF versiyonu

testlerinin asimptotik 6zellikleri, testin LM versiyonundan farkli degildir. Buradaki kilit
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nokta, birim kokiin sifir hipotezi i¢in kritik degerlerin, diger versiyon testlerinde oldugu
gibi sadece k frekansina ve T 6rneklem biiyiikliigiine bagl olacagidir. Ancak, Fourier
terimlerinin Kkatsayilarina veya diger deterministik terimlere bagl degildirler. Tp_,'nin
kritik degerleri bellidir. Arastirmaci k degerini belirtmek isterse, test dogrudan bu kritik
degerler kullanilarak yapilabilir. k degeri tahmin edilirse, kirilma testi asagidaki gibi
yapilabilir. Serinin duragan olduguna dair sifir hipotezinin kritik degerleri yalnizca
frekans sayist k'ya ve T gozlem sayisina bagli olacaktir. St terimi trend igerme
durumunda modelde yer alacaktir. Ancak, Fourier terimlerinin katsayilarina veya diger

deterministik terimlere bagh degildirler (Enders ve Lee, 2012).

Arttirilmis Dickey-Fuller Testi: (Dickey ve Fuller, 1979) d farkinin derecesini
belirlemek ve zaman serimizde birim koklerin varligini test ederek duraganligini kontrol
etmek i¢in kullanilir. Bu testin amaci, bir y, zaman serisinde bir birim kokiin mevcut
oldugu, yani y,'in duragan olmadigi anlamina gelen sifir hipotezini incelemektir. ADF

testi asagidaki bicimde gerceklestirilir:
Vyi=a+pt+yye1+6Vye g+ +8,Vyp + &

Burada: a bir sabittir, f bir zaman trendindeki katsay1 ve p otoregresif siirecin
gecikme derecesi (Cheung ve Lai, 1995). Eger y; in trendi ve kaymas1 yoksa test su

sekilde yapilabilir:
Vy: =yYYe-1 + 6, Vy g+ + 6pvyt—p + &

(Brooks, 2008)'a gore, bagimli degisken icin optimal gecikme sayist p'yi
belirlemek icin verilerin sikli§i kullanilabilir. Yani, veriler aylik ise 12 gecikme

kullaniriz, veriler ti¢ aylik ise 4 gecikme kullaniriz vb.
Becker, Enders ve Lee (2006) Fourier Fonksiyonlu Duraganhk Sinamasi

Geleneksel standart testlerin zayif yonlerini giderebilmek igin, bilirsiz form ve
sayida kademeli kirilmalarin varligina ortaya ¢ikarmak icin gelistirilmistir (Becker vd.
2006). Modelin deterministik bilesenlerini tahmin etmek i¢in Fourier katsayilarinm
barindiran bir fonksiyonun segilmis ve frekans bilesenini kullanarak duraganlik
sinamasi yapmaktadir. Fonksiyonun kendisi periyodik olmasa bile Fourier tahmini,
bilinmeyen bir fonksiyonun davranmisini genellikle yakalayabilmektedir. Test,

kirilmalarin kademeli olmas1 durumunda en iyi tahmini yapacak sekilde tasarlanmigtir.
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Bilinmeyen lineer olmayan durumlari belirlemek icin trigonometrik terimler
kullanilmaktadir. Becker vd. (2006) veri iretme siirecini denklem (4) ile
tanimlamaktadirlar:

Yt = X’tlB +Z,t)/ + Tf + gt (4)

Tt = Tt—l + ut
&'ler duragan hata terimi olup, u;'ler bagimsiz ve 06zdes dagilan sabit
varyanshdir (62). Deterministik terimdeki bir kirilma (veya baska bir tip lineer olmama
durumu), k hata kareleri toplamini minimize eden optimal frekans sayisi, T ise
orneklem biiyiikliigi iken;
z; = (sin (ZnTkt) , cos(znTkt)) ile ifade edilmektedir. Dekelmin daha agik hali (5)

denklemindeki gibi olmaktadir:

. 2mt 2mkt (5)
Ye = o+ Bt+++V1SIH<T> +yzcos<?)+et

Serinin duragan olduguna dair sifir hipotezinin kritik degerleri yalnizca frekans
sayisi k'ya ve T gozlem sayisina bagli olacaktir. St terimi trend igerme durumunda

modelde yer alacaktir.

Test istatistikleri ise (6) esitliginde oldugu gibi olusturulmaktadir:

T &z 2
7, (k) veya (k) = %Zfﬂ%") (6)

Burada S,(k) = X.%_, & iken g ise (3) esitliginden elde edilen en kiigiik kareler
kalintilaridir. Standart KPSS testinde oldugu gibi, uzun donem varyansi 52'nin
parametrik olmayan bir tahmini, gecikme parametresi [ ile w;agirhklarinim (j =

1, ... , 1) secgilmesiyle (7) esitligindeki gibi elde edilebilir.

Burada y;, (4) esitliginden elde edilen et kalmtilarmin j'nci 6rneklem

otokovaryansidir.
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Enders ve Lee (2012) Fourier Fonksiyonlu Duraganhik Sinamasi

Enders ve Lee (2012) bu kez deterministik terimde Fourier fonksiyonlu yeni bir
Dickey-Fuller (DF) tipi birim kok testi 6nermislerdir. Baslangi¢ degeri yiiksekken, DF
tipi testlerin, trendden arindirma islemi yapan DF-GLS (Rodrigues ve Taylor, 2012) ve
LM (Enders ve Lee, 2012) tipi testlere gore daha direng gdsterdigini belirtmislerdir. Ote
yandan, Rodrigues ve Taylor (2012)'dan farkli olarak dogrusal olmama durumunu
siayan On test niteliginde F testi onerilmektedir. Boyle bir 6n testin, Fourier testlerin
kullanilmasinin dogrusal olma durumunda testin giiclinii azaltacagindan hareketle

onemli oldugu ifade edilmistir.

Deterministik terimin o(t) gibi zamana bagli bir fonksiyonla gosterildigi denklem (7)

deki gibi DF testini dikkate almaktadirlar:

Ve = at) + py_, + vt +e (3)

e/ler sabit varyansli (82) duragan hata terimini gostermektedir. Dolayisiyla

tahmin edilecek Fourier regresyonu da soyle tanimlanmaktadir:

Ay, = pys—1 + ¢4 + ¢t + c35in (%)+c4 sin (%) + e, (8)

Serinin birim kok i¢erdigine dair sifir hipotezinin kritik degerleri yalnizca frekans
sayist k'ya ve T gozlem sayisina bagl olacaktir. Fourier veya diger deterministik
terimlerin katsayis1 bu anlamda belirleyici olmayacaktir. k tahmin edildikten sonra,

Enders ve Lee (2012) kirilma testinin agamalarini sdyle siralamaktadirlar:

Asama 1: Denklem (8) de, 1 < k <5 araliginda tiim degerleri i¢in tahmin edilir
ve en kiigiik kalinti kareleri toplamini veren k belirlenir. Ardindan kalintilarin

otokorelasyon igerip icermedigi sinanir.

Asama 2: Dogrusal olmama 6n sinama ile arastirilir. Bu amagla c3 = ¢, = 0 sifir
hipotezli F testi uygulanir. F istatistigi standart dagilima sahip olmadigindan kritik
degerler dikkate alinir. F istatistik degeri kritik degerden kiigiikse, dogrusal trendin

varligi reddedilememektedir. Bu asamada standart birim kok testleri uygun olacaktir.

Bazi durumlarda modeldeki deterministik trende ihtiya¢ duyulmamaktadir.
Modelin trend icermemesi halinde testin giicii arttigindan trend yok sayilarak yapilan

tahmin daha giiclii olacaktir. Bu nedenle serilerin trend icerip igermediginin de Onsel
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olarak smamasini yapmak, trend icermeyen seride trendi yok saymak testin giiclinii
artirmak i¢in gereklidir. Boyle bir durumda yalnizca sabitli modeller tahmin edilecektir

(Tekin, 2018).

ACF ve PACF Fonksiyonlari: Duragan siire¢ {Z,} i¢in, sabit ortalama E(Z;) =
uve Var(Z,) = E(Z, — ) > = 62 ve sadece zaman farkinin |t — s| fonksiyonlar1 olan
kovaryanslar Cov(Z;, Z;) var. Dolayisiyla, burada Z,ve Z,, arasindaki kovaryansi

yazalim:

Yie =Cov(Zy, Zeyr) = E(Zy — 1) (Ziyr — 1) (1)

ve Z, ve Z, arasindaki korelasyon

_ Cov(Zy, Zpyr) _ Yk
“ \/Var(Zt)\/Var(ZHk) Yo

(2)

Var(Z;) =Var(Ziyi) = Yo oldugunu belirttigimiz durumdur. Zaman serisi
analizinde k, y; fonksiyonlarina otokovaryans fonksiyonu, p; ise ayni siirecten Z; ve
Zy arasindaki  kovaryansi ve korelasyonu temsil ettikleri icin otokorelasyon
fonksiyonu (ACF) olarak adlandirilir. Sadece k zaman gecikmeleriyle ayrilir (Wei,
2006).

Duragan bir siire¢ i¢in otokovaryans fonksiyonlarinin y;, ve otokorelasyon

fonksiyonunun p, asagidaki 6zelliklere sahip oldugunu gérmek kolaydir;

1. yo=Var(Z); po =1,

2. lvil <vos lpel =1,

3. Yk =V_k ve pr =p_r Tim k’lar icin y, ve p, c¢ift fonksiyonlardir ve
dolayisiyla gecikme k = 0 gore simetriktir. Bu 6zellik, Z; ve Z; Ve Z, ve Z;_;
arasindaki zaman farkinin ayni olmasindan kaynaklanir. Bu nedenle,
otokorelasyon fonksiyonu genellikle sadece negatif olmayan gecikmeler igin
cizilir. Bu ¢izime bazen bir korelasyon grafigi denir.

4. Otokovaryans fonksiyonunun y, ve otokorelasyon fonksiyonunun p, bir diger

onemli 6zelligi, pozitif yar1 tanimli olmalaridir.
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n

Zzn:aa]ﬂt 20 3)

i=1j

ve

aiajp|tl- - tjl >0 (4)

M:

>

i=1j

1l
=

Herhangi bir zaman noktasi seti tq,t,,..t, ve herhangi bir gergcek sayi
@1, Qy, ..., &, igin. Rastgele degiskeni X = Y-, a;Z;, tanimlayarak, sonug (3) su
sekildedir:

n

n n n
OSVar(X)zzz:aa]Cov Zt,Zt ZZ any|t

=1 =1 l=1

(4)'teki p, icin benzer sonug, (3.) esitsizliginin y, ile bolinmesiyle elde edilir. Bu
nedenle, (1.) ile (3.) arasindaki 6zellikleri saglayan her keyfi fonksiyonun bir siire¢ i¢in
bir otokorelasyon fonksiyonu olamayacagini bilmek 6nemlidir. Bir fonksiyonun bazi
stireglerin otokovaryans veya otokorelasyon fonksiyonu olmasi i¢in gerekli kosul,

pozitif yar1 tanimli olmasidir (Wei, 2006).

Z, ve Z;, arasindaki otokorelasyona ek olarak, Z,ve Z;,, arasindaki korelasyonu
Zis1)Ziyn, - Ziyr—1 araya giren degiskenlere karsilikli  dogrusal bagimliliklar

kaldirildiktan sonra aragtirmak isteyebiliriz. Kosullu korelasyon

Corr(Zy, Zevi | Zers s Ztag-1) ()

Genellikle zaman serisi analizinde kismi otokorelasyon (PACF) olarak

adlandirilir.

Bir dizi diizenlemeler yapildiktan sonra Z,ve Z;, arasindaki kismi
otokorelasyonun (Z, — Z,) Ve (Zy4x — Z¢+x) arasindaki normal otokorelasyona esit
olacagi sonucu c¢ikar. Boylece pj ,sahip oldugumuz Z,ve Z,,, arasindaki kismi

otokorelasyonu ifade eder.
COV([Zt - ZAt], [Zerk — Zt+k])

JVaT(Zt —Zt)JVaT( Zt+k _Zt+k)

Pk =
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Yine bir dizi diizenlemelerden sonra p, = ¢y esitligi elde edilir. ¢y, kismi

otokorelasyon (PACF) olarak ifade edilir (Wei, 2006).

1 P1 P2 - Pk-2 P1

P1 1 P1 = Pk-=3 P2
—1Pk—1 Pk-2 Pk-3 = P1__ Pk
k=11 p1 P1 - Pk—2 Pk-1
P1 1 P1 = Pk-3 Pk-2
Pk-1 Pk-2 Pk-3 ™ P1 1

Modelleme siirecindeki ilk adim, zaman serilerinin duraganligin1 kontrol etmektir.
Duraganligin kabaca bir tahmini, zaman serisinin kismi otomatik korelasyon fonksiyonu
(PACF) ve otomatik korelasyon fonksiyonu (ACF) cizimleri ¢izilerek grafiksel olarak
elde edilebilir. ACF, bir zaman serisi degerinin farkli gecikmelerde ayni zaman serisinin
diger degerleriyle korelasyonunu dlger. PACF ayrica bir zaman serisinin degeri ile farkl

gecikmedeki bagka bir deger arasindaki korelasyonu da dlger.

Ancak, PACF, belirli bir gecikme degeri i¢in korelasyonu hesaplarken farkli
gecikmelerdeki diger degerleri yok sayar (Flores, vd. 2012). ACF, birka¢ gecikmeden
sonra 6nemli bir deger gostermiyorsa veya PACF, baslangi¢ degerinden (Hyndman ve
Athanasopoulos 2018) sonra keskin bir kesme igeriyorsa, elimizde duragan bir zaman
serisi var demektir. Bununla birlikte, cogu gergek yasam problemi o kadar basit ve
duragan degildir. Baska bir deyisle, PACF, diger donem onceki degerlerin katkilarini
gormezden gelir. Ote yandan, bir zaman serisi giiriiltii hatas1 ve tiim periyodu 6nceki
giiriiltii hatalar1 arasindaki korelasyonlar ACF'de olciiliir. Her iki fonksiyonlar, AR (P)
ve MA (Q) parametrelerini belirlemenizi saglayan korelogram {izerinde gizilir

(Tonchiangsai ve Boonsothonsatit 2021).
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Sekil 7. PACF Grafigi (Hyndman, 2014)

Korelogram Testi: Korelogram testleri otokorelasyon fonksiyonlarina dayanir.

vk (k araligiicin kovaryans Y1 (Y, = V)Y = Y)
T = = —
k vo (Varyans) (Y, =Y)2

Burada r;, otokorelasyon katsayisidir. R programinda “Acf” ve “Pacf” komutlar
ile ¢izdirilir. Duragan bir zaman serisi, ortalamas1 u, varyansi 2, otokorelasyonlar1 p

ve kismi otokorelasyonlari ¢, ile karakterize edilir.

Tahmin edilen modeller arasindan se¢im yapmak i¢in kalint1 kareler toplamlarina

(residual sum of squares) dayanan kiriterlere gére model se¢imi yapilir. Bu kiriterler
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Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri (AIC.), Bayesian bilgi
kiriteri (BIC), Schwarz Bilgi Kriteri (SIC), Hannan-Quin Bilgi kiriteri (HQ) gibi
kriterler sayilabilir. Biz bu c¢alismamizda Akaike bilgi kretini (AIC) kullanacagiz.
Asagida bazi bilgi kritelerine deginecegiz.

Akaike Bilgi Kriteri (AIC): Akaike Bilgi Kriterleri (AIC), istatistiksel bir modelin
yaygin olarak kullanilan bir 6l¢iisiidiir. Modelin uyum iyiligini 6lgmek i¢in kullanilir.
Iki veya daha fazla modeli karsilastirirken, en diisiik AIC'ye sahip olanin genellikle
gercek verilere daha yakin oldugu kabul edilir. En iyi modeli bulmak ve en uygun
p,d,q ve P,D,Q siralarin1 bulmak i¢in Akaike bilgi kriterleri (AIC) (Akaike'nin 'An
Information Criterion' (AIC), Akaike'nin diizeltilmis 'An Information Criterion' (AICc)
(Cavanaugh, 1997) kullanilmistir. En diisiik AIC degerini veren model en iyisi olarak
secilecektir. Akaike bilgi kriteri (AIC), belirli bir veri seti i¢in istatistiksel modellerin
goreceli kalitesinin bir dlgiisiidiir. Veriler i¢in bir model koleksiyonu verildiginde, AIC
diger modellerin her birine gére her modelin kalitesini tahmin eder. Bu nedenle, AIC,
model sec¢imi ic¢in bir arag saglar. Model i¢in olabilirlik fonksiyonunun maksimum
degeri MLE olsun; Modeldeki tahmin edilen bagimsiz olarak ayarlanmis parametre
sayist K olsun. Daha sonra modelin AIC degeri asagidaki gibi tanimlanir (Box vd.
2015):
AIC = —2log(MLE) + 2K ~ nlog(6?) + 2K

62, o?nin maksimum olabilirlik tahminidir (Zhang, 2003). Daha sonra da AIC
bilgi kiriteri diizeltilerek asagidaki forma gevrildi. Yani;
AIC, = log(MLE) + (n + k)/(n-k-2)

k, modeldeki parametre sayisidir ve n, 6rnek boyutudur (Burnham ve Anderson,

2002; Cavanaugh, 1997; Box and Jenkins, 1970).

Bayesian Bilgi Kriteri (BIC): Ayrica, Schwarz'm 'Bayesian Information
Criterion' (BIC) (BIC) bulunarak yapilir (Scwarz vd. 1978). Oldugu gibi Bayes

arglimanlarina dayal1 bir diizeltme terimi de tiiretebilir, bu da agagida:

klogn
BIC = log(6?) + g
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BIC ayrica Schwarz Bilgi Kriteri (SIC) olarak da adlandirilir; Minimum agiklama
uzunlugu arglimanma dayali olarak ayni istatistigi veren bir yaklasimdir (Rissanen,
1978). Cesitli simiilasyon ¢alismalari, BIC'nin biiyiik 6érneklerde dogru siralamay elde
etmede basarili oldugunu dogrulama egilimindeyken, AICc goreli parametre sayisinin
biiyiik oldugu daha kii¢iik 6rneklerde daha {istiin olma egilimindedir (McQuarrie ve
Tsai, 1998). Uydurma regresyon modellerinde, gecmiste kullanilmis olan iki 6lgii,

esasen s2 olan diizeltilmis R-karedir (Mallows, 1995).

1.1.9. Beyaz Giiriiltiilii Siire¢ (White Noise)

Bir siire¢ {a,} sabit ortalama E(a;) = u, genellikle 0, sabit varyans Var(a;) =
02 ve yx = Cov(ay, apyy) = 0 tiim k # 0 ile sabit bir dagilimdan iliskisiz rastgele
degiskenlerin bir dizisi ise, beyaz giiriiltii siireci olarak adlandirilir. Tanim olarak,
hemen bir beyaz giiriiltiniin {a,} otokovaryans fonksiyonu ile duragan oldugu sonucu

cikar.

Beyaz giiriiltli, yalnizca ilk iki momentinin Ozellikleriyle tanimlanir. Daha
karmagik dogrusal zaman serisi siireglerini tanimlamada bir yap1 tasi gérevi goriir ve
dogrudan gozlemlenemeyen bilgileri yansitir. Bu nedenle zaman serileri literatiiriinde
siklikla bir ¢cagrisim siireci olarak anilir. Ortalamasi 0 ve varyansi 62 olan bagimsiz ve
0zdes olarak dagilmis (i.i.d) rastgele degiskenler dizisinin 6zel bir beyaz giirtiltii siireci
oldugunu gérmek kolaydir. Boyle bir diziyi belirtmek icin 1ID(0, 2 )gdsterimini

kullaniriz.

Bir stokastik siirecin  olasilik davranigi, tamamen onun sonlu-boyutlu
dagilimlarinin timi tarafindan belirlenir. Sonlu boyutlu dagilimlarin tiimii Gauss
(normal) oldugunda, siirece Gauss slireci denir. Korelasyonsuz normal rasgele
degiskenler de bagimsiz oldugundan, bir Gauss beyaz giiriiltii siireci aslinda (i.i.d)

normal rasgele degiskenlerin bir dizisidir.

Bir bagka ifadeyle a; degiskeni, ortalamasi 0, varyansi o2 ve sabit bir dagilimdan

iligkisiz rastgele degiskenlerin bir dizisiyse ise bir beyaz giiriiltii islemi oldugu sdylenir.
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Yani:
E(a;) =0,V t icin
Var(a,) = 0,2,V t icin (Sabitsay1)
Kov(ay, a;_s) =0, Vs # 0 (Gegmis ile iligkisi yok)

Kisaca ifade etmek istersek a, ~ NIID(0,02 )dir. iliskisiz degiskenlerden iiretilen
zaman serisi, Gauss beyaz giiriiltiisiidiir, ortalamas1 0 ve varyansi 2 olan bagimsiz

0zdes normal rastgele degiskenlerdir (Gujarati ve Porter, 2012).

1.1.10. Performan Se¢im Kriterleri

Tahmin dogrulugu i¢in herhangi bir tahmin tekniginin degerlendirilmesi gerekir.
Dogruluk olgiileri, tahmin sirasinda elde edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
hatalar1 kontrol eder. Kok ortalama kare hatasi1 (RMSE), Ortalama mutlak yiizde hatas1
(MAPE), Ortalama mutlak hatas1 (MAE) ve Ortalama kare hatas1 (MSE) gibi dl¢limler,
tahmin yonteminin dogrulugunu Ol¢mek i¢in yaygin olarak kullanilirlar. Tahmin
tekniginin tahmin dogrulugu i¢in degerlendirilmesi gerekir ve dogruluk olgiileri, elde
edilen degerler ile gercek degerler arasindaki hatalar1 6ngérme sirasinda kontrol edilir.
Yukarida bahsettigimiz tahmin dogruluk o6lgiileri genellikle tahmin yonteminin
dogrulugunu 6lgmek icin kullanilir. Gelecekteki degerin tahmini i¢in dort hata bileseni

icin de minimum degerler saglayan model segilir.

Tablo 1. Performan Kriterlerinin Formiilleri

Ortalama kare hatas1 (Mean Squared Error) MSE = %Z{y:l e?
Kok ortalama kare hatas1 (Root Mean Squared Error) RMSE = % N el
Ortalama mutlak hatasi (Mean Absolute Error) MAE == >N el

n

Ortalama mutlak yiizde hatas1 (Mean Absolute Percentage Error)

MAPE = (> %4]e,])*100

Burada; e, = Y, — ¥, dur.
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V:, t zamanindaki gercek degerdir, e;, t zamanindaki artiklardir ve N ise tim

periyotlarin toplam sayisidir.

MAE, tiim hatalara esit agirliklarin atandig1 yayilma derecesinin bir gdstergesini
veren genel dogrulugun bir Olgiisiidiir. Bir yontem geg¢mis zaman serisi verilerine ¢ok
1yl uyuyorsa, MAE sifira yakindir, oysa bir yontem ge¢mis zaman serisi verilerine zayif
uyuyorsa MAE Dbiiyiiktiir. Bodylece, iki veya daha fazla tahmin yOntemi
karsilastirildiginda, minimum MAE'ye sahip olan en dogru olarak segilebilir (Sammut
ve Webb 2010).

MSE ayrica yayilma derecesinin bir gostergesini veren genel bir dogruluk
Olglisiidiir, ancak burada biiyiik hatalara ek agirlik verilir (Sammut ve Webb 2010.
Tahmin hatasinin ciddiyeti daha sonra gergek ve tahmin degerlerinin kendileriyle ayn1
boyutlarda gosterildiginden, MSE'nin karekokii RMSE genellikle dikkate alinir. MAPE,
MAE'ye karsilik gelen goreli bir dlciidiir. Goreceli performans: olgtiigii igin, farkli
kalemler veya iiriinler arasindaki tahminlerin dogrulugunu karsilastirmak i¢in en yararh
Olctidiir. Nicel tahmin yontemlerinde yaygin olarak kullanilan bir dogruluk 6l¢iisiidiir.
MAPE hesaplanan degeri %10'dan az ise, miikemmel dogru tahmin, %10-20 arasinda
iyi tahmin, %20-50 arasinda kabul edilebilir tahmin ve %50'den fazla yanlis tahmin
olarak yorumlanir . Bir hata 6l¢iisiinlin se¢imi, bir dizi tahmin yonteminden hangisinin
en dogru oldugu hakkinda sonuglar iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir (Timmermans,
vd. 2017).

Diizgiinlestirme sabiti, agirliklandirma faktorii olarak islev goriir. @« 1'e yakin
oldugunda, yeni tahmin, 6nceki tahminde meydana gelen herhangi bir hata i¢in 6nemli

bir diizeltme icerecektir. a 0'a yakin oldugunda, yeni tahmin eski tahmine ¢ok benzer.

Bircok arastirmaci, zaman serilerinde bulunan kaliplar1 saptayarak, ¢ikararak ve
daha sonra tahmin ederek zaman serisi verilerini analiz etmeye caligir. Zaman serilerini
toplamsal veya c¢arpimsal bilesen modellerine ayirmaya calisabilirler. Bir serinin
incelenmesi i¢in kullanilan 6n ara¢ takimi, bir dizi tek degiskenli uygunluk
degerlendirme gostergesini igerir. Bu gostergelerin yapis1 ve formiilasyonu incelenir,
bdylece bunlarin karsilagtirmali uygunluk, agiklama ve analiz yontemlerindeki dogruluk

analizine nasil uygulanabilecegini gorecektir.
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Bir zaman serisi modeli uygulandiktan sonra, tahmin uyum O6lgiileri ile
degerlendirilebilir. Arastirmaci, o zaman noktasinda verilerin gézlemlenen degerinden

tahmin degerini ¢ikarabilir ve bir hata veya 6nyargi 6l¢iisii elde edebilir.

Ortalama Mutlak Hata (MAE): Ortalama mutlak hata (MAE), negatif degerlerin
pozitif degerleri iptal etmemesi i¢in ayni anda tahmin edilen tahmin ile gercek deger
arasindaki farkin mutlak degeri alinarak hesaplanir. Ortalama mutlak hatay1 elde etmek

icin bu mutlak degerlerin ortalamasi alinir:

1oV o
MAE = Nz‘t:lm =

Burada N toplam gozlem sayisi, Y; ger¢ek deger ve Y, ise tahmin degeridir.
Ortalama mutlak hata iki stirekli degisken arasindaki farkin 6l¢iisiidiir, bagka bir ifade
ile MAE, her ger¢ek deger ile veriye en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey
mesafedir. MAE ayn1 zamanda her veri noktast ile en 1yi uyan ¢izgi arasindaki ortalama
yatay mesafedir. MAE degeri kolay yorumlanabilir oldugu i¢in regresyon ve zaman
serisi problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir. MAE degeri 0’dan co’a kadar degisebilir.
Her zaman pozitif degerlidir ve MAE degeri sifira yaklasmasi daha iyi bir performans

gosterdigi demektir (Sammut ve Webb 2010).

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE): Regresyon ve zaman serileri
modellerinde tahminlerin dogrulugunu 6l¢gmek icin ortalama mutlak yiizde hata sik¢a
kullanilmaktadir. Gergek degerler arasinda sifir igerenler varsa, sifir ile boliinme olacagi
icin MAPE hesaplanamaz. Cok diisiik tahmin degerleri icin yiizde hatast %100’
gecemez, ancak cok yiiksek tahmin degerleri oldugunda ylizde hatasinin iist sinir
yoktur. MAPE, tahminleyicilerin dogrulugunu karsilagtirmak i¢in kullanildiginda,
tahminleri ¢ok diisiik olan bir yontemi sistematik olarak se¢gmesi nedeniyle 6nyargilidir.
Bu ufak ama ciddi problemin, tahmin degerlerin gercek degerlerine oranini bulan bir
dogruluk olgiitii ile iistesinden gelinebilir. Bu yaklasim geometrik ortalama agisindan
yorumlanabilen tahminlere yol agar (Armstrong ve Collopy 1992; De Myttenare vd.
2016).

V- Y.
v,

1 N
MAPE = l—z
N t=1

lxlOO
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Ortalama Kare Hata (MSE): Burada Y; gozlenen deger Y, ise tahmin degeridir.
Basitce, ortalama kare hata bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin
oldugunu sdyler. Her zaman pozitif degerlidir ve MSE degeri sifira yaklagmasi daha iyi
bir performans gosterdigi demektir (Sammut ve Webb 2010).

1V .
MSE z_z (Yt_Yt)z
N £Lap=

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE): RMSE tahmin hatalarinin (kalintilarin)
standart sapmasidir. RMSE ise bu kalintilarin ne kadar yayildiginin bir olgiisiidiir.
Baska bir deyisle, verilere en iyi uyan ¢izgi etrafinda o verilerin ne kadar yogun
oldugunu sdyler. Her zaman pozitif degerlidir ve MSE degeri sifira yaklagmasi daha iyi
bir performans gosterdigi demektir RMSE degerinin sifir olmast modelin hi¢ hata
yapmadigi anlamina gelir. RMSE, bir¢ok matematiksel hesaplamada istenmeyen mutlak
degerin kullanilmasini engeller (Nevitt ve Hancock, 2000; Hancock ve Freeman, 2001;
Applegate vd., 2003; Kelley ve Lai, 2011).

1V ~
RMSE - _Z (Yt - Yt)z
N £ap=
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IKINCi BOLUM

FOURIER ANALIZI

Bu boliimde Fourier serileri ve Fourier analizi genis bir sekilde anlatilacak ve
Fourier serilerinin tanimi yapilarak, Fourier serilerinin dayandigr temel kural ve

kabuller belirtilecektir. Ayrica Fourier serilerinin giiglii ve zayif yonleri agiklanacaktir.

2.1. FOURIER ANALIiZi

Cogunlukla, bir fonksiyonu temel olarak adlandirilan bir dizi basit fonksiyonlar
ile temsil etmek daha uygundur. Oyle ki incelenen tiim fonksiyonlar temeldeki basit
fonksiyonlarin dogrusal kombinasyonlar1 olarak yazilabilir. Bu temel fonksiyonlarin
cok kullanigh bir kiimesi sintisleri ve kosiniisleri veya karmasik iistelleri igerir. Burada,

bu siniizoidleri kullanarak bir fonksiyonun nasil insa edilecegini gosterecegiz.

1807'de herhangi bir periyodik fonksiyonun harmonik olarak iligkili siniizoidler
dizisi olarak temsil edilebilecegini iddia eden 18. yiizyil Fransiz matematikgisi J. B. J.
Daha sonra, periyodik olmayan fonksiyonlar i¢in agirlikli sintizoidler olarak bir temsil
elde etti. Bunlarin hepsi harmonik olarak iligkili degildir. Fourier analizi tekniklerinin
gelistirilmesi, birgok matematik¢iyi iceren uzun bir geg¢mise sahiptir. Fourier'e ek
olarak. E. Euler, D. Bemoulli, P. S. Laplace, J.L. Lagrange ve P.L. Drichlet gibi
matematikciler de katki saglamislardir. Fourier analizinin orijinal ¢alismasi, yalnizca
titresen sicimin fiziksel hareketi ve 1s1 yayilimi ve difiizyonu gibi siirekli zamandaki
olaylarla iliskilendirilmis olsa da Fourier analizinin temel fikirleri olaylara ayrik

zamanda taginir.

Zaman serilerinde Fourier serilerinin ayr1 bir 6nemi vardir. Ciinkii gergek
hayattaki verilerin yani zaman serilerinin davraniglar1 periyodiklik sergiler ve bundan
oOtiir zaman serlerinde Fourier serilerinin birgok uygulamast vardir. Hemen hemen
birgok bilim alanda trigonometrik seri yani Fourier serisinin salmimli (periyodik)
verilere uygulamalarinin sayisi ¢ok fazladir. Amacimiz i¢in, ayrik zaman fonksiyonlari
veya dizilerinin Fourier analizine odaklaniyoruz. Bizim kullanacagimiz seriler
ekonometrik veri olan Borsa Istanbul’daki hisse senetleri fiyatlar1 ayrik zaman serileri

grubuna girerler.
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Fourier analizinin kullanilmasinin bir¢ok artis1 vardir. Bunlar; periyodik verilere
rahatlikla uygulanabilmesi ve herhangi bir seriyi bilesenlerine ayirip farkli frekanstaki
sinilis veya kosiniis fonksiyonlarinin (siniizoidal) toplam1 seklinde gosterilmesine olanak
vermesidir. Sinlis ve Kkosiniis periyodik fonksiyonlari siniizoidal veya siniissel
fonksiyonlar olarak da adlandirilirlar. Siniissel fonksiyonlar, Fourier serileri ve Fourier

doniisiimlerinin de temelini olusturmaktadir. (Onem, 2019).

Siniislii ve kosintislii salinim gosteren periyodik hareketler; goriintii ve sinyal
islemede, haberlesmede, fizikte, biyolojide, matematikte, astronomide, ekonomide,
tipta, jeodezi ve elektrik elektronik gibi miihendislik bilim dallarinda, yani hemen
hemen her alanda kullanilmaktadir. Biz burada konumuz ve alanimiz geregi

ekonometrik verilerin modellemesi ilizerinde duracagiz.

Zaman serilerinin dalgalanmasini cesitli frekanslarda siniizoidal davranis
acisindan tanimlamaya calisan alternatif bir yaklasim, frekans alani analizi olarak
bilinir. Bir zaman serisinin evrimini parametrik modeller aracilifiyla incelemek igin
otokorelasyonlar ve kismi otokorelasyonlar gibi fonksiyonlar1 kullanan zaman serisi
yaklagimi, zaman alani analizi olarak bilinir. Biz burada, frekans alani analizi i¢in

temel olan bazi esas fourier analiz kavramlarini tanitiyoruz.

Bir fonksiyonu trigonometrik fonksiyona pargalama siirecine, Fourier doniisimii
denir. Ayrica trigonometrik fonksiyonlar: alarak ve fonksiyonu yeniden insa ederek ters
islem de yapilabilir ve bazen Fourier sentezi olarak adlandirilir. Bununla birlikte, her iki
islem de genellikle bir Fourier doniisiimii olarak adlandirilir ve Fourier analizi
genellikle her iki islemin ¢alismasina atifta bulunur. Burada, temel olan bazi Fourier

analiz kavramlarina bakalim:

2.2. FOURIER SERISi

En dar anlamiyla, bir zaman serisinin Fourier analizi veya harmonik analizi,
serinin  sinilizoidal bilesenlerin (katsayilar1 serinin ayrik fourier doniisiimii olan)
toplamina ayrigtirilmasidir. Bununla birlikte, daha genis bir anlamda, bir zaman
serisindeki dalgalanmalar1 sintizoidlerle karsilastirarak tanimlayan veya dlgen herhangi

bir veri analizi islemine Furier analizi denir.
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Bir Zaman Serisinin Fourier Serisi Temsili:
Y., Y, .., Y,

n sayida olusan bir dizi olsun. Bu dizi, n-boyutlu uzayda bir noktanin
koordinatlar1 kiimesi olarak kabul edilebilir. Belirli bir n-boyutlu uzay i¢in, herhangi bir

n-ortogonal vektor kiimesinin bir temel olusturdugu iyi bilinen bir gergektir.

Boylece, {Y;}i, dizisi, ortogonal trigonometrik fonksiyonlarin lineer bir

kombinasyonu olarak su sekilde yazilabilir:

n/2 ki 2mki
Y, = Z [ak cos(—) + b sin( ) (2.2.1)
n n
(2.2.1) Ifadesi {Y;} dizisinin fourier serisi bi¢imindeki gdsterimidir.
ax Ve by fourier katsayilaridir. Sirasiyla (2.2.1) denkleminin her iki yanim

Cos(znTkl) ve sin(znTkl) ile carpilmast ve k = (1,2,3,...,n) nin toplanmasi su sonucu

Verir.

nli=1 n (2.2.2)

1 n 2rrki n . . \
{_ Y; cos( ); k=0 ve k =3 eger ngift ise

ap = zzn v 2mki k= 12 n—-1 _ o
kn - . cos( - ); k=12,... 5— eBerntek ise

2 2mki n-1
== Y, si ck=12,...—— (2.2.3)
by nzi=1 sin(=) 5 =12,

Yukaridaki sonucu takiben; zaman indeksli bir degisken Y, = (t = 1,2,...,n)
ortogonal siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin lineer bir kombinasyonu olarak su sekilde

ifade edebiliriz:

n/2 2wkt
Y, = Z [ak cos( ) + by, Sm(—) + & (2.2.4)
k=0
1o n
— Yicoswit; k=0 ve k == eger ngiftise
I 2 (2.2.5)
k 2" n—1

— Yicoswit; k=12, ...
NLdi=1

eger n tek ise
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A i n—1
by = — Yesinwgt; k=1,2,...—— (2.2.6)
Nidi=1 2

Burada w; = % dir ve & beyaz giriltilii siirectir (white noise). {e:} =
WN (0, 0,%) sabit bir dagilimdan iliskisiz rastgele degiskenler dizisidir.

Ozel olarak, burada siniis-kosiniis fonksiyonlarmin ortogonallik 6zelligini ve
karmasik iistellerine, sonlu diziler ve periyodik dizilere, periyodik olmayan dizinin

Fourier doniisiimiine, siirekli bir fonksiyonun Fourier gosterimine ve Fourier temsilinin

gercek hesaplamasinda kullanilan hizli Fourier doniisiimiine deginecegiz.

Burada goriildiigii gibi n herhangi bir tam say1 olmak tizere f(x + nP) = f(x)
dir. P, f’nin bir periyodu ise, P’nin tiim katlar1 da f’nin bir periyodudur (Altin, 2011).

2.2.1. Ortogonal Fonksiyonlar

Qr(t) ve Q(t) Gergel sayilarin bir alt kiimesi olan D bdlgesinde tanimlanan
karmagik degerli fonksiyonlar olsun. Ayrik zaman fonksiyonlart Q(t) ve Q;(t) ayrik
bir kiime tlizerinde tanimlanmigsa ortogonal oldugu soylenir.

=0, k#j
E Qi (0)Q; () {i 0, kij (2.2.1.1)
teD

Burada Q;(t), Q;(t)’nin karmasik eslenigidir. Gergel sayilarin bir arahifinda
tamimlanan siirekli zaman fonksiyonlart Q. (t) ve Q;(t) gercel sayilar araliginda

ortogonal ise

ka(t)Q;f(t) {z 8: iij (2.2.1.2)
D

Diziler olarak da adlandirilan ayrik zamanli fonksiyonlara iizerinde duracagiz.
Ortogonal fonksiyonlarin pek ¢ok cesidi vardir. Burada, zaman serisi analizinde faydali

olan iki esdeger ortogonal fonksiyon sistemini tanitacagiz.
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. 2mkt 2mkt. | . o - :
sm("T) ve cos(”T) trigonometrik siniis ve cosiniis fonksiyonlarinin sonlu
sayida n noktada, yani (t=12,..,n) i¢in tanmmlandigin1 varsayalim. (k =

0,1,2, ..., [n/2]) i¢in, burada [x], x'ten kiiclik veya ona esit en biiyiik tam say1dur,

Denklem

nkt) cos(zikt): k=012, ..,[n/2] } (2.2.1.3)

{sin(

Denklem tam anlamiyla n tane sifir olmayan (sifirdan farkli) fonksiyon igerir,

yani higbiri aym1 derecede sifir degildir, Bu da siniis fonksiyonunun n ¢ift oldugunda

k=0vek = (2) icin ayni sekilde sifir olmasindan kaynaklanir. Tam olarak n sifir

olmayan fonksiyonu igerir yani higbiri ayni sekilde sifir degildir.

Daha 6zel olarak;

Znt

) = cos(mt) = (—1)"

n—1 27T—t
25 4

J [n/2] = lgln ncift oldugunda cos(
|

[n/2] = icin ntek ise cos(

Daha sonra, denklem (1.2.1.3) aslinda ortogonal fonksiyonlarin bir birlesimi

oldugunu gosteriyor. Bunu yapmak i¢in Euler bagintisin1 kullaniyoruz.

2kt 2kt
- ), cos( - ) k=012, ..,[(n—1)/2]

sin(

Her iki durumda da sistemde tam olarak n fonksiyon vardir.

Denklemler (2.2.1.5) ve (2.2.1.6) 'dan, (2.2.1.3)' teki trigonometrik fonksiyonlarin
sisteminin de karmasik bicimde temsil edilebilecegi aciktir. Bu form ¢ok daha basit ve
kompakttir ve belirli uygulamalarda ¢ok kullanishdir. Bu gosterim agisindan, karsilik

gelen sistem asagidaki karmagik tistelleri igerir:

e = cos(w) + isin(w) (2.2.1.4)

e —ev (2.2.15)

sin(w) = T
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eiw + e—iw
cos(w) = (2.2.1.6)
2
Sonra
n ) 1-— eiwn ) eiW‘n -1
zeth - <1—eiw> - elw(eiw—l)
t=1
(e%(e%—e_%)/zi
:eiw(n+1)/2 sin(wn/2)
" sin(w/2)
_ wn+1), sin(wn/2) . . whn+1), sin(wn/2)
=cos(——). inGuil + L.sin(——) 25 (2.2.1.7)
Fakat
n n n
eWt = z cos(wt) + iz sin(wt)
t=1 t=1 t=1
Dolayisiyla, bizde
n
w(n+1)_ sin(wn/2)
t) = . (2.2.1.8)
; cos(wt) = cos( > ) Sin(w/2)
n
w(n+1)_ sin(wn/2)
in(wt) = si . (2.2.1.9)
; sin(wt) = sin( > ) sin(w/2)

2k . .
w =— 1¢ln
n

sin(wn/2)  sin(nk) (n, k=0
sin(w/2)  sin(mk/2) {o, k+#0

ve cosw=1, sinw=0 (w=0icin) (3.1.2.8) ve (3.1.2.9) esitliklerinden

n

5o (22) 20 s

t=1
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- 2kt
Zsm( ) 0 k£=012..(n/2)

t=1

Ardindan trigonometrik ag¢ilimlar1 kullanarak
1
COSW.cosA = 3 (cos(w + 1) + cos(w — 1))
1
sinw. sind = — > (cos(w + 1) — cos(w — 1))

1
Sinw. cosA = > (sin(w + 1) + sin(w — 1))

ve (2.2.1.10) ile (2.2.1.11) esitliklerinden

n
n, k=j=0 veya —(ntek)

= j#= veya (n tek)

H
3

2, k=j #=veya (ntek
lz, =] —veyaz(ne)

n
n (0, k=j=0 veyaz(ntek)
. 2mkt 2mjt !
Zsm( - )sm(T) =
t=1
0, k#j

< . 2mkt 2mjt
Z sin( - )cos(—) =0 tum k ve j ler icin

t=1

(2.2.1.11)

(2.2.1.12a)

(2.2.1.12h)

(2.2.1.12c)

(2.2.1.13)

(2.2.1.14)

(2.2.1.15)

Bu sonug gosteriyor Ki (2.5.1.3) denklemi ortogonal fonksiyonlardir (Wei, 2006).

Denklemler (2.2.1.5) ve (2.2.1.6) 'dan, (2.2.1.3)' teki trigonometrik fonksiyonlarin

sisteminin de karmasik bicimde temsil edilebilecegi agiktir. Bu form ¢ok daha basit ve

kompakttir ve belirli uygulamalarda ¢ok kullanighidir. Bu gosterim agisindan, karsilik

gelen sistem asagidaki karmasik tistelleri igerir:
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i2rkt n K n f
e n :—=+1<k << egernciftise
2 2 “BeTnS (2.2.1.16)
(n-1) n-1) .
— +1<k< > eger n tek ise

Yine tam olarak n fonksiyondan olusur. Bu karmasik istellerin ortogonal

Ozelligini gostermek i¢in sunu not ediyoruz:

n

Z pi2mkt/n {n k=0 (2.2.1.17)
0, k#0
t=1

ve bu denklemi de kullaniyoruz

i2mk
1-(e n )"
i2mk

2?:1 ei2nkt/n — eian/n [
l-e n

l ve (ei2nk/n)n = el2mk — 1

(2.2.1.17) esitligini uyguladigimizda hemen asagidaki sonucu elde ederiz.

n

Z pi2mkt/n o —i2mjt/n _ {3' lli :j (2.2.1.18)

t=1

Yani (1.2.1.16) sistemi ortogonaldir.

2.2.2. Sonlu Dizilerin Fourier Gosterimi

Z4,Z3, ..., Zy olsun n sayida bir dizisi olsun. Bu dizi, n boyutlu bir uzaydaki bir
noktanin koordinatlart kiimesi olarak kabul edilebilir. Vektor analizinde, genellikle
temel olarak adlandirilan bir vektor kiimesi olustururuz, bdylece uzaydaki her vektor,
temelin Ogelerinin dogrusal bir kombinasyonu olarak yazilabilir. Belirli bir n boyutlu
uzay i¢in, herhangi bir n ortogonal vektdr kiimesinin bir temel olusturdugu
bilinmektedir. Boylece, verilen n say1 dizisi, {Z;}, sistemde (2.2.1.3) verilen ortogonal

trigonometrik fonksiyonlarin dogrusal bir kombinasyonu olarak yazilabilir.

Yani,

2kt . 2mkt _
Zt=Z(ak cos( - ) + by, sin( . ) t=1,2...n (2.2.2.1)
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Denklem (2.2.2.1), Z; dizisini Fourier serisi olarak adlandirilir, a;, ve b, Fourier
katsayilar1 olarak adlandirilir. (2.2.1.13) ile (2.2.1.15) 'de verilen trigonometrik

fonksiyonlarin ortogonal 6zelligini kullanarak, (2.2.2.1) 'in sirasiyla her iki tarafi

21k . 2mkt, . . .
cos(”Tt) ve sm(”Tt) ile carparak ayve by'yi elde ederiz. Daha sonra t =

(1,2, ....,n) lizerinden toplanir.
Boylece;
n
1 2mkt n .
—ZZtcos( ), k=0vek=Eegernglftlse
I =i n (2.2.2.2)
R P 21kt n—1
7T —
|—ZZtcos<—), k=0vek=( )egerntekise
\n n 2
t=1
A A s
e= ) moim(S), k= oveke= ()
t=1
wy = 2nk/n, k=0, 1,. ., [n/ 2] olsun. Bu frekanslara Fourier frekanslar1 denir.

(2.2.1.16) 'da verilen karmasik iisteller sistemini kullanarak, Z; 'in Fourier serisini su

sekilde yazabiliriz.

(n—1)/2
creWkt n tek ise

k=n/2
Zy =% (n-1y/2 (2.2.2.3)
Z cee™rkt ncift ise

n
2

\k=—5+1

Fourier katsayilarinin ¢, tarafindan verildiginde

= % YR Z, emiwit (2.2.2.4)
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Denklemler (1.2.2.1) ve (1.2.2.3) sunu belirtir:

n/2
Zy = ) (aicoswit + by sinwyt)
k=0
(=12
ceWkt n tek ise

k=n/2
(n-1)/2

Z cre™rt ncift ise

Lk:—%ﬂ

A

Boylece, (2.2.1.5) ve (2.2.1.6) iliskilerinden ay, b, Ve c, Fourier katsayilarin
iligkili oldugu kolayca goriilebilir.

(Co = Qp;Cpy2 = Anjpp N cift,

I ap — lbk

4 Co=——— (2.2.2.5)
I . Ay + bk

k Ck=Ck= >

Co = Ay = Xt=1 Z/n katsayisi cogunlukla dizinin sabit ortalama degeridir.

Yukaridaki gosterim, herhangi bir sonlu dizinin siniis-kosiniis dizilerinin veya

karmasik iistellerin dogrusal bir kombinasyonu olarak yazilabilecegini gostermektedir.

2.2.3. Periyodik Dizilerin Fourier Gosterimi

Belirli zaman araliklarinda kendini tekrar eden siirece periyodiklik bu tiir
fonksiyonlara da periyodik fonksiyonlar denir. Genel bir fonksiyon f(t) 'nin periyodik

oldugu soylenir P peryodu ile eger pozitif bir sabit P varsa
Reel eksen tizerinde tanimli bir f(x) fonksiyonu bir P > 0 degeri i¢in
fx)=f(x+P)

Ozelligini tasiyorsa bu fonksiyona periyodik fonksiyon ve P sayisma da periyod

denir. Eger f fonksiyonu periyodik ve periyodu T ise asagidaki esitlikler yazilabilir.

fx+P)=f(x)



45

fG+2P)=fl(x+P)+P]=f(x+P)=f(x)

f(x+3P) =f[(x+2P)+P] = f(x+2P) = f(x)

fx+nP) = fl(x+(n-DP) +P] = f(x + (n - 1)P) = f(x)

Oyle ki

ft+P)=f(t) (2.2.3.1)

Tiim t’ler i¢in P periyoduyla periyodik olan bir fonksiyonun ayrica 2P, 3P, ... ...
periyotlari ile periyodik oldugu agiktir. (2.2.3.1) 'in tuttugu en kiigiik pozitif P degeri,

temel periyot veya basit¢e fonksiyonun periyodu olarak adlandirilir.

Z, dizisinin (veya ayrik zaman fonksiyonunun) periyodik oldugunu varsayalim,

burada n pozitif tamsayidir. Yani,

Zosn =2, (2.2.3.2)

Tiim tamsayilar igin t, periyodik bir fonksiyonun temel bir kavrami, fonksiyonun
bir periyot araliginda benzersiz bir sekilde bir kalibinin olmasidir. Bu araligin disinda
fonksiyon, bu araliktaki modelin yalnizca bir tekraridir. Bu nedenle, n periyoduna sahip
periyodik bir dizi benzersiz bir sekilde t = 1,2,...n degerleri ile tanimlanir (Celik,
2013).

Sonlu bir dizi Fourier serisinin sonucunu itibariyle, t = 1,2,...n i¢in Z,'yi
ortogonal siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin dogrusal kombinasyonu olarak asagidaki

gibi yazabiliriz:

n/2

Zy = Z(ak COS Wit + by sin wyt) (2.2.3.3)
k=0
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n

(1 no o
— ) Z;coswit, k=0vek =—egerncgift ise
n 2 &
a, =4 = (2.2.3.4)
ZZZ 6, k=12, 21
— tcoswit, k=12, ...
n i 2
2% 1
n_
b= Zosinwt, k=12,..— (22:35)
t=1

Wy = % ile benzer sekilde, karmasik iistellerin dogrusal kombinasyonu olarak

t = 1,2,...ni¢in Z; yazilabilir.

( (n-1)/2
cekt n tek ise

k=—(n-1)/2
= (2.2.3.6)

Z ceVrkt, ncift ise

_n
\ k=—3

+1

G = 13, 2, emiuwt (22.3.7)

(2.2.3.4) ‘deki ay ve (2.2.3.5)’deki b), fourier katsayilar1 ve (2.2.3.7)’deki ¢
(2.2.3.5)’deki denklem ile iliskilidir.

(2.2.3.3) 'deki siniis-kosiniis fonksiyonunun sinw,t ve coswyt ile (2.2.3.6)" daki

iwgt

karmasik tslii e nin periyodik oldugunu goérmek kolaydir, bu da istenen sonuca yol

agar.
Zivjn =2y

Tiim t ve j tamsayilari igin. Diger bir deyisle, denklem (2.2.3.3) ve (2.2.3.6) tim ¢t

tamsayilar i¢in gecerlidir.

n periyodunun rastgele periyodik dizisinin, n trigonometrik dizilerin veya
n kompleks tislerin dogrusal bir kombinasyonu olarak nasil temsil edilecegini gosterdik.
(1.2.3.3) ve (1.2.3.6) 'daki Fourier serisi temsilinin tuttugu n'nin en kiigiik pozitif
degerine temel periyot denir ve buna karsilik gelen (2m/n) degerine temel frekans

denir.
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Yukaridaki gosterimdeki k = + 1 ve k = —1 terimlerinin her ikisi de n'ye esit
(ve dolayisiyla ayni temel frekans 2m/n) ayni temel doneme sahiptir ve toplu olarak
birinci harmonik bilesenler olarak adlandirilir. Daha genel olarak, k = +jvek = —j
terimlerinin her ikisi de j(2m/n) frekansina sahiptir ve j'inci harmonik bilesenler
olarak adlandirilir. Bu nedenle, fourier serisi temsilindeki tiim terimler, ayni temel
frekansin (2m/n) katlar1 olan frekanslara sahiptir ve dolayisiyla harmonik olarak
iligkilidir.
Belirli bir periyodik dizi Z; periyodu i¢in, bir periyotta diziyle iliskisii su sekilde

tanimlanir:;

iﬁ (2.2.3.8)

t=1

Simdi (2.2.3.3) 'in her iki tarafinda Z; ile ¢arparak, t = 1 'dent = n 'e kadar
toplayarak ve (2.2.3.4) ve (2.2.3.5) iliskisini kullanarak,

n/2 n/2 n n
Z 7 = Z [ak z Z; cos wyt + by z Z; sin Wkt]
t=1 t= t=1

k=0 1

( (n-1)/2
n
na3 + > z (a2 + b?) eger n tek ise
k=1

oL (2.2.3.9)

, N ) ) 2 . s
naZ + 2 (ax + by) + nay,, eger ngiftise
\ k=1

Denklem (2.2.3.9), Parseval'in fourier serileri i¢in bagintis1 olarak bilinir. Esdeger
olarak, (2.2.3.6) ve (2.2.3.7) denklemleri kullanilarak, Parseval'in asagidaki iliskisinin

karsilik gelen bi¢cimine sahibiz:

( (n-1)/2
n Z lci|? eger ntek ise
n
k=—(n-1)/2
Zﬁ=< By (2.2.3.10)
=1 n Z lck|?  eBer nciftise
\ k=—2+1

2
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Burada
lci|? = crck

Denklem (2.2.3.9) ve (2.2.3.10) tim zaman ¢izgisi t = 1,4+ 1,+ 2,.. boyunca
periyodik bir dizi i¢in toplaminin sonsuz oldugunu belirtir. Bu, dizinin agagida belirtilen

denklem tarafindan temsil edilir (Wei, 2006).

a§ + 12531:_11)/2(61;2( + b2) eger n tek ise
fic= 2 (2.2.3.12)
£ 2 Iy(=1/2, 2 g2y 2 s .
ag + ;Y= (@i +bi) +ap,, eferntek ise
veya, esit bir sekilde
g:_l()n/fl) lckl? eger ntek ise
gUC=1 n/2 4 5 y (2.2.3.12)
X n, lekl? egerngiftise
2

Yukarida belirtildigi gibi, j. harmonik bilesenler ayn1 j(2mr/n) frekansina karsilik
geldiklerinden hem k = + j hem de k = —j igin terimleri igerir. Dolayisiyla miktari

yorumlayabiliriz.

=c? = a?; =lc. |° esern cift ise
fo 0 0 fn/z | n/2| g ¢cif (2.2.3.13)

1
fo = le_i|® + lc|? = 2|c|? = E(alzc + bp),

Toplam w;, = (2r/n) k'inci frekansta Z;'nin Fourier serisinin f; miktari, yani gii¢
spektrumu olarak adlandirilir ve toplam giiciin Z; dizisinin ¢esitli frekans bilesenleri

tizerinde nasil dagitildigini agiklar.
2.2.4. Periyodik Olmayan Dizilerin Fourier Gosterimi

2.2.4.1. Ayrik-Zaman Fourier Doniisiimii

|t]| > M i¢in Z; = Oolacak sekilde, sonlu zamanli Z; olan, ayrik zamanli
fonksiyonun periyodik olmayan genel bir dizisini diisiiniin. n = (2M + 1) ve yeni bir

fonksiyon tanimlayalim

n—1 - n—1 ] (2.24.1.1)
o= >

Yeyim =2y = —
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Bu, n periyodu ile agik¢a periyodiktir. Boylece, (2.1.4.6) kullanilarak (2.2.4.1.1)

formun bir Fourier serisinde ifade edilebilir.

(n-1)/2
Y, = z cei2mkt/n (22.4.1.2)
k=—(n-1)/2
(n-1)/2
Ck = % Yte—iZTtkt/n (2.2.4.1.3)
t=—(n-1)/2

Ancak (—nT_l <t< nT_l) arhginda Y, = Z, dir.
Bundan dolayt;

(n-1)/2

Cp = — Zte—izmct/n

n
t=—(n-1)/2

[0e]

_1 Z Z,e-i2mkt/n (2.2.4.1.4)
n

t=—o0

Burada Z;, =0 ‘i t < —nT_l veya t > (n—1)/2 icin kullandik. Bu da bize

(2.2.4.5) denklemine ulagsmamizi sagliyor.

t=o0
fw) = % Z Zye-iot (2.2.4.1.5)
Cp = 27” f(kAw) (2.2.4.1.6)

Elimizde

Burada Aw=2§ Jfrekanslarin  6rnek araligidir. (2.2.4.1.2) ve (2.2.4.1.6)
sonuglariin birlestirilmesi ile;
(n-1)/2

2 .
Y, = Z %f(kAw)elkAwt (2.2.4.1.7)
k=—(n-1)/2
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Ciinkii Aw = 2?”, (2.2.4.1.7) su sekilde yazilabilir:

(n-1)/2
v, = Z 2T ¢ (kAw)e ot A (2.2.4.1.8)
k=—(n—1)/2 n

Simdi (2.2.4.1.8) toplamindaki her terim, yiiksekligi f(kAw)e*2%t ve genisligi
Aw olan bir dikddrtgenin alanini temsil eder.

n — oo olarak elimizde Y,_Z, ve Aw — 0 var. Boylece, toplamin limiti bir
integral olur. Ayrica, toplam n ardisik genislik Aw = 27" degeri lizerinden yapildigindan,

toplam integrasyon araligi her zaman 27 genislige sahip olacaktir (Wei, 2006).

Oyleyse,

Zt == llm Yt

n—-oo

k=00

= lim Z F (kAw)ekiet pg
Aw—0

k=—o0

— f(w)eiwtdw (22419)

21T

f(w)e™t, w'nin bir fonksiyonu olarak, 2m periyodu ile periyodik oldugundan,
integrasyon aralig1 2 uzunlugunda herhangi bir aralik olarak alinabilir. Spesifik olarak,

—1 < w < m'yi diisiinebiliriz. Boylece asagidaki esitliklere sahibiz:
1-[ .
Zy = j f(w)etdw, t=0,+1,+2,..., (2.2.4.1.10)
-1

ve

t=00
1 .
flw) = o Z ZieTt —g<w<m (2.2.4.1.11)

t=—o00
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(2.2.4.1.11)'deki f(w) fonksiyonu genellikle Z; (ayrik zaman) Fourier
doniistimii olarak adlandirilir ve (2.2.4.1.10)'daki ve Z;'nin genellikle (ayrik zaman) ters

Fourier doniisiimii olarak adlandirilir. Fourier doniisiim ¢ifti olustururlar.

Yukaridaki ~ sonugtan,  Fourier  dondsimini  f(w) olarak  da

tanimlayabilecegimizi goriiyoruz.

t=o0
fw) = Z Zie~iot (2.2.4.1.12)
t=—o0
veya
1 t=oco0
flw) =— z Ze~wt (2.2.4.1.13)
\/ﬁtz_m

Denklem (2.2.4.1.5) verilen yerine f(w)'nin bu degistirilmis tanimlari, agagidaki

Fourier doniisiim ¢iftlerine yol agar:

JZt = —j f(w)etdw,

(2.2.4.1.14)
| - z
ve
(Zt — Lfnf(a))eiwtda),
! (2.2.4.1.15)

/@ = Z Zie™io"

Burada (2.2.4.1.10) ve (2.2.4.1.11)'de verilen Fourier doniisim g¢iftlerini

kullantyoruz.

(2.2.4.1.10)'daki integralin bir toplamin smirlayict formu olarak tiiretilmesi,
(2.2.4.1.10)'da verilen ters Fourier doniisiimiiniin, Z, dizisini, genlik |f(w)dw] ile
frekansta sonsuz derecede yakin olan karmasik siniizoidlerin lineer bir kombinasyonu

olarak temsil ettigini ima eder. Bu nedenle, |f(w)| niceligi, Z;'nin farkli frekanslarda
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karmasik sintizoidlerden nasil olustugu hakkinda bize bilgi sagladigi i¢in, genellikle
dizinin spektrumu veya genlik spektrumu olarak adlandirilir (Wei, 2006).

Diziyle iliskili enerji, asagidaki Parseval bagintisi ile verilir:

Z 7= ) j (@) et do

f £ (@) 2 7, e"9tde

t=—oc0

=21 [ @) f@)do

= ann If (w)]|? dw (2.2.4.1.16)

Pseval'in iliskisi bdylece zaman alanindaki enerjiyi frekans alanindaki enerjiyle
iliskilendirir. Baska bir deyisle, enerji, |Z;|? birim zaman basia enerjiyi hesaplayarak
ve tiim zamanlarin toplammi alarak veya birim frekans 27|f(w)|? basina enerjiyi
hesaplayarak ve tiim frekanslar ilizerinde integral alarak belirlenebilir. Bu nedenle, w
'nin bir fonksiyonu olarak g(w) = 2m|f(w)|?, enerji spektrumu veya enerji spektral

yogunluk fonksiyonu olarak da adlandirilir.

Yukaridaki yapida, Z;'nin keyfi sonlu siireli oldugu varsayilmistir. (2.2.4.1.10)
ve (2.2.4.1.11) denklemleri genel bir periyodik olmayan sonsuz siireli dizi i¢in gegerli
kalir. Ancak bu durumda, (2.2.4.1.11)'deki sonsuz toplamin yakinsakligi sorununu ele
almaliyiz. Bu toplamin yakinsamasini garanti eden Z; iizerindeki bir kosul, (Z;)

dizilerinin mutlak olarak toplanabilir olmasidir. Yani,

Z 1Z,] < (2.2.4.1.17)

t=—o00

Aslinda, yukaridaki teori, Z; kare toplanabilir oldugunda da gegerlidir, yani,
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Z 7,2 < o (2.2.4.1.18)

t=—o00

Zayif kosul kullanilarak sonucun ispati, Fourier doniisiimiiniin alternatif bir
sunumuna baglidir ve ihmal edilmistir. Amacimiz i¢in, denklem (2.2.4.1.17)'deki
kosulun denklem (2.2.4.1.18)'deki kosulu ima ettigini, ancak bunun tersinin dogru

olmadigini belirtmek yeterlidir.

Periyodik ve periyodik olmayan dizilerin frekans alani oOzellikleri arasinda

onemli farkliliklar vardir:

- Periyodik dizilerin spektrum frekanslari harmonik olarak iligkilidir ve sonlu
ayrik bir kiime olustururken, periyodik olmayan dizilerin spektrum frekanslart bir

frekans siirekliligi olusturur.

- Periyodik diziler i¢in tiim zaman ufku {zerindeki enerji t =
0,+1,+2, .., sonsuzdur. Bu nedenle, harmonik olarak iliskili frekanslarin sonlu bir
kiimesi iizerinde gii¢ spektrumu agisindan Ozelliklerini inceliyoruz. Ortaya c¢ikan
spektrumlar bu nedenle bazen ¢izgi spektrumlar1 olarak adlandirilir. Periyodik olmayan
diziler i¢in tiim zaman ufku boyunca enerji, denklem (2.2.4.1.17)'deki kosul tarafindan
garanti edildigi gibi sonludur. Bu nedenle, 6zelliklerini bir frekans stirekliligi tizerindeki

enerji spektrumu cinsinden tanimlariz.
2.2.5. Siirekli Zaman Fonksiyonlarin Fourier Gosterimi

2.2.5.1. Periyodik Fonksiyonlarin Fourier Gosterimi
Simdi tim gergek degerler ti¢in tanimlanmis bir f(t) fonksiyonunu ele
aliyoruz. Ilk olarak, f(t)'nin P temel periyodu ile periyodik oldugunu varsayiyoruz.
Yani,
f(t) = f(t +jP), (tim gercek degerler t ve j tamsayilari i¢in.) (2.2.5.1.1)

Bu periyodik fonksiyon, P uzunlugundaki herhangi bir araliktaki davranisi ile

tamamen karakterize edilir. Bu nedenle, sadece fonksiyonu t € [-P/2,P /2] araliginda
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ele almamiz gerekir. Simdi, P temel periyodu ve w, temel frekansinin asagidaki gibi

iligkili oldugunu hatirlayalim:

21
Wy = - (2.2.5.1.2)

Bu temel frekans i¢in, harmonik olarak iliskili karmasik tistel kiimeleri goz

Oniinde bulunduralim.

(eikwot: k=0,+1,+2, ) (22513)
Daha acik bir ifadeyle,
oikwot — eikwo(”i—:) _ pilkwot+2mk) — gikwot (2.2.5.1.4)

Bu nedenle, (2.2.5.1.3)'teki karmasik tsteller, f(t) fonksiyonu ile ayn1 periyoda
P = 2w /w, sahip periyodiktir.

Ayrica,

P/2 P/2

e -P/2
_ (P, eger k =},
= {0, eger k +j, (2.2.5.1.5)

Denklem (1.2.5.1.5) asagidaki gibi olur, ¢iinkii k = j ise, 0 zaman integral

P/2 P/2
j etk=Dwot gt = f dt = P;
-P/2 —-P/2

Eger k # j, ise integral

P/2
f ei(k_j)wot dt = [

-P/2

P/2
- ei(k—j)wot]
i(k = wo

—-pP/2

1

_ i(k=jm _ ,—i(k—pm]| —
s 1© ¢ |=0
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Bu nedenle, (2.2.5.1.3)'teki denklem, P genisligindeki herhangi bir aralikta
ortogonal olan P periyoduna sahip periyodik bir denklemdir. Dolayisiyla, f(t)

fonksiyonunu asagidaki Fourier serisi olarak temsil edebiliriz:

[0e]

f@) = z cetkwot (2.2.5.1.6)

k=—0o0

Temsil gegerliyse, yani (1.2.5.1.6)'daki seri f(t)'ye diizgiin bir sekilde

yakinsarsa, terim terim integral alinabilir ve Fourier katsayist kolayca gosterilebilir.

p/2 —ikwot

P/2 ikwot p—ikwot 4¢ P
f_P/Ze otg—ikwot gt —P/2

(2.2.5.1.6)'daki gosterimin gecerli olmast i¢in serinin f (t) fonksiyonuna diizgiin
yakinsadigin1 géstermemiz gerekir. Serilerin yakinsakligi i¢in gerekli ve yeterli birtakim
kosullar vardir. Amaclarimiz igin, Dirichlet tarafindan Onerilen asagidaki yeterli

kosullar1 belirtmek yeterlidir (Wei, 2006).
2.2.5.2. Periyodik Olmayan Fonksiyonlarin Fourier Gosterimi

2.2.5.2.1. Periyodik Olmayan Fonksiyonlar I¢cin Drichlet Kosullari

f(t), P periyoduna sahip sinirlt bir periyodik fonksiyon ise ve bir periyotta en
fazla sonlu sayida maksimum ve minimuma ve sonlu sayida siireksizlige sahipse, o
zaman Fourier serisi f(t)'nin her siireklilik noktasinda f(t)'ye yakinsar ve f(t)'nin
sireksiz oldugu her noktada sagdan ve soldan limitler ve f(¢t)'nin limitlerinin

ortalamasina yakinsar.
(2.2.5.1.6) i¢in Parseval'in iligkisi kolayca goriilebilir.

T/2 ©
f FOR=T Z Ici|? (2.2.5.1.8)
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2.2.5.2.2. Siirekli Zamanh Fourier Doniisiimii

Siireklilik: A c R, f: A - R bir fonksiyon ve aeA olsun. lim f(x) = f(a)
xX—a

Ise f fonksiyonuna a noktasinda siireklidir denir. Eger f fonksiyonu A kiimesinin her

noktasinda siirekliyse fonksiyon A {izerinde siireklidir denir.

Tiim gercek deger t tlizerinde tanimlanan ancak sonlu siireli, yani

f(t) =0 |t| > P/2 igin genel bir periyodik olmayan f(t) fonksiyonu igin,

[-P/2,P/2 ] arahiginda f(t) ile aym olan, ancak bu araligin disinda periyodik olan

yeni bir fonksiyon tanimlariz.

Yani,

{g(t)=f(t), —P/2<t<P/2,
gt +jiT)=g(), j=0,+1,+2,..

Acikca g(t), P ile periyodiktir. Boylece asagidaki gibi yazabiliriz

(e}

9O = ) cpethoot

k=—o0
Ve
1 (T/2 .
Ck = —j g(t)e thwotde
T ) 7

Burada wy,=2n/P dir. Simdi [-P/2,P/2] araliginda
Dolayisiyla, bu aralikta,

T/2
w .
o =— |  f(t)e kwotqgr
21 )_g
T/2
w .
=—| f(ue *ootdy
21 -T2
Ve

gD = ) cpethoot

k=—o00

(2.2.5.1.9)

(2.2.5.1.10)

(2.2.5.1.11)

g(®) = f(1),
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T/2

Z [ﬂ f(u)e—ikwoudu eikwot
k=—o0 n =T/2

T/2

— Z ﬂf f(u)eika)o(t—u)du
21 T/2

k=—o -

_t z H (kwy)w, (2.25.1.12)

Burada

P/2 :
H(kwy) = f(w)ek@ot= gy
-P/2

Simdi (2.2.5.1.12) toplamindaki her terim, yiiksekligi H(kw,) ve genisligi w,
olan bir dikdoértgenin alanini temsil eder. P = oo, g(t) = f(t) ve wy — 0 iken, ve

toplamanin limiti bir integral olur.

Béylece,
= lllll - H(w d(x)
f(t) 1 g(t) Zﬂj - ( )

H(w) = lim H(kwo) = [, f(we ™ du

Limitte kw, sayisinin wyile gosterdigimiz siirekli bir degisken haline geldigini

not ettigimiz yerde.

Yani,

f@®) = % f O:OH(a))dw = % f: f_ O:Of(u)ei“’(t‘”)dudw

1 (®r® . )
:Ef f f(we*du e'“tdw
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ve

1 (® .
F(w) = %f fwe *“*du

= %f f(te @tdt (2.2.5.1.14)

(2.2.5.1.14)'teki F(w) fonksiyonuna, f(t)'nin Fourier doniisiimii veya
Fourier integrali denir ve (2.2.5.1.13)'teki f(t) fnksiyonuna, F(w) 'nin ters Fourier
doniisiimii veya ters Fourier integrali denir. Bir Fourier donilisiimii (integral) cifti
olustururlar. Benzer sekilde, (2.2.4) boliimiindeki aymi iddialarla, Fourier doniisiim

ciftlerinin asagidaki alternatif bigimleri (Wei, 2006).

( 1 (° -
f®)=—| F(w)e“dw
Zﬂooj-_oo (2.2.5.1.15)
IkF(w) = f_oof(t)e_iwtdt
ve
( 1 [ ot
= — totq
! f@ \/an_ooF(w)e © (2.2.5.1.16)

LF(a)) = \/%_n j_ Zf(t)e-iwfdt

(2.25.1.13) ve (2.25.1.14) 'deki Fourier doniisiim ¢ifti icin Parseval'in

iliskisinin oldugu kolayca gosterilebilir.

(o] 1 fo'e)
J_OolF(w)IZ dw = Ef_mv(t)ﬁ dt (2.2.5.1.17)

Yukaridaki yapida f(t)'nin sonlu zamanli oldugu varsayilir Sonuglar sonsuz
zamanli baz1 fonksiyonlar i¢in gecerli olsa da, sonsuz zamanh tiim fonksiyonlar bir
Fourier doniistimiine sahip degildir. Asagidaki Dirchlet kosullari, F(w)'nin varligina

iliskin yararl ve yeterli kosullarin olmasini saglar.
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Priyodik olmayan fonksiyonlarin Drichlet kosullari:
- f(t) kesinlikle integrallenebilir, yani ffooolf(t)| <

- f(t) herhangi bir sonlu aralikta yalnizca sonlu sayida maksimum ve minimuma

ve sonlu sayida siireksizlige sahiptir.

2.2.6. Hizh Fourier Doniisiimii

Gergek zaman serisi analizinde, Fourier doniisiimii olarak da bilinen asagidaki
fourier katsayilarini hesaplamak igin bize bir n degerli Z;,Z,, ...,Z, (2.2.2.4) dizisi
verildiginden:

n

1 . —n n
Cp = Ez Zte_“*’kt , k= T + 1, ,0 . — (2261)

N |

t=1

n'nin ¢ift oldugunu varsaydigimiz ve wj = % oldugunu hatirlarsak, (2.2.6.1)

denklemini yeniden yazariz;

c =EZZ e~ @kt
k n t ’
t=1
1 —iw —ilwg2 —lwgn (2262)
:H[Zle k+ Zye k2 o 7, eTi0kn|

t ve k'nin baz1 degerleri icin e *“k'nin +1'e esit oldugunu goz ardi edersek,
her k i¢in, ci'nin hesaplanmasmin yaklasik n karmasik carpma ve toplama

gerektirdigini goriiyoruz ve kesinlikle soyleyecek olursak, karmagsik bir carpma

gerektirmez. Bu nedenle, (2.2.6.1) kullanilarak  tiim {ck:k=_7n+ 1,2+

2,...,0, ... g} kiimesinin dogrudan hesaplanmasi, yaklasik n karmasik ¢arpma ve toplama

gerektirir. n biiyiik oldugunda, gerekli islem sayis1 acikca biyiiktiir. Ayriyeten, ilgili bir
depolama sorunu var. Ornegin, n = 450 ise, dogrudan hesaplama 202,500 karmasik
carpma, toplama ve depolama yeri gerektirir. n'nin biiyiik degerleri i¢in, bu hesaplama

imkansiz degilse bile irkiitiicii olabilir. Bu nedenle, bu Fourier doniisiimlerini
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hesaplamak i¢in hizli Fourier doniisiimii (FFT) olarak bilinen verimli bir algoritma
Good (1960) ve Cooley Tukey (1972) tarafindan gelistirildi.

Algoritmay1 gostermek i¢in, n'nin ¢ift degerini ele aliyoruz ve X, = Z,,'nin Z,
cift indeksli degerleri temsil etmesine ve Y; = Z,;_;'nin tek indeksli degerleri Z, temsil

etmesine izin veriyoruz. Ayrica, izin verdigimiz gdsterimleri basitlestirmek i¢in
A, = e~2m/n (2.2.6.3)

Daha sonra, (3.1.7.1)'deki n-nokta Fourier doniistimii su hale gelir:

n

1 .
Cx = —Z Z,e tokt
n

t=1

1 n
== 72,
nz tn
t=1
n/2 n/2

p lz 7. e-izmkat/n | lz 7 e—izmk(2t-1)/n
n 2t n t
t=1 t=1

n/2 n/2

= lz X e—l'ZTTkt/(%) + l eiZn'k/n Z Y. e—i2nkt/(g)
= ) " t=1 t

1 1
— Efk + E’ln_kgk (2.2.6.4)
Burada

1 n/2
fu = 7 )th A2t (22.6.9)

7) t=1

n/2
i = (_1) Y, Aot (2.2.6.6)

(2.2.6.5) ve (2.2.6.6)'daki f; ve gy'nin sirasiyla X; ve Y;'nin n/2-nokta Fourier

doniistimleri olduguna dikkat edin. Bu nedenle, Denklemler (2.2.6.4), n-noktali Fourier
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doniistimlerinin, basit Fourier uzunluk doniisiimlerinin n/2 dogrusal kombinasyonlari

cinsinden hesaplanabilecegini ima eder (Wei, 2006).

Ciinkii
M = o~ i2TK/() _ ~i2mk/(3) yizn
_ pi2n(k-3)/) _ ln/zk"(%) (2.2.6.7)
Buradan da
fie =Ty (2.2.6.8)
9k = Gp_y (22.6.9)

Bu nedenle (2.2.6.5) ve (2.2.6.6) denklemlerinde k = 1,2, ...,gigin sadece f; ve

gi'yl hesaplamamiz gerekir. Bunlarin f;, ve g, 'den (2.2.6.5) ve (2.2.6.6)'ya kadar olan

dogrudan hesaplanmasi, yaklasik 2(2)2 karmasik carpma ve toplama gerektirir.
(2.2.6.4) tizerinden Fourier doniisiimleri n g 'nin An_k ile carpilmasina karsilik gelen n

—k
karmagik carpmalara ve ayrica n carpiminin (%/1,1 gx)'nin (% fi)'ye eklenmesine

karsilik gelen karmasik toplamlara ihtiya¢ duyar. Sonug olarak, denklem (2.2.6.4)ln

hesaplanmasindaki toplam karmasik carpma ve toplama sayisi,

n+ 2(%)2 (2.2.6.10)

Eger 22 cift ise, o zaman ayni islemi tekrarlayarak, (2.2.6.5) ve (2.2.6.6)'daki
% — noktali Fourier doniisiimlerinin f; ve g, her biri iki % —noktali1 Fourier doniistimii
araciligiyla hesaplanabilir. 22 —nokta doniisiimlerinin her birini % —nokta doniisiimleri
aracilifiyla hesaplamak icin gerekli islemlerin sayisin1 bulmak i¢in, 6nceki paragrafta
aciklanan mantigin aynisini takip ederiz ve (22 + 2(%)2)'6 esit oldugunu goriiriiz. Bu

nedenle, c;'lere yol acan genel hesaplama i¢in gerekli toplam islem;
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n

n+2[2

+ 2(%)2] =n+n+ 22(%)2 (2.2.6.11)

Eger n = 27, r bir asal say1 olmak {izere, bu isleme r iterasyonlari i¢in devam
edebilir ve bir dizi 2-noktali1 Fourier doniistimii ile bitirebiliriz. Genel hesaplama igin
gerekli olan toplam karmasik carpma ve toplama sayisi yaklasik olarak asagidakine

esittir:

n
n+n+2r(?)2 =n+n+--+n=nr =nlog;n (22.6.12)

Acikga, n 'nin biiyiik bir degeri igin gerekli islemlerde n?'den nlog, n'a diisiis
cok onemlidir. Ornegin, n = 2048 = 2! ise, (2.2.6.1) kullamlarak yapilan dogrudan
hesaplama yaklasik olarak 4,194,134 islem gerektirirken, hizli Fourier doniistimii
yalmzca 22,528 islemleri gerektirir. Islemlerdeki azalma %99'dan fazladir. Ayrica,

—i2m/2

Ay=e —1 oldugundan, son yinelemedeki 2-noktali Fourier doniisiimleri

aslinda sadece basit toplama ve ¢ikarma ile elde edilir.

Oziinde, FFT, n-noktali Fourier déniisiimlerinin hesaplanmasii daha basit
dontisiimlere indirgemede trigonometrik fonksiyonlarin ve karmagsik istellerin
ozelliklerini kullanan yinelemeli bir algoritmadir. Potansiyel istenmeyen etkileri
azaltmak icin, bazi yazarlar, sifirdan farkli degerlere gecisi yumusatmak igin
degistirilmis bir dizinin bir boliimiiniin "koniklestirilmesini" tavsiye etmislerdir

(Bringham, vd. 1967).
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UCUNCUBOLUM

DiIGER EKONOMETRIK MODELLER

Bir 6nceki boliimde Fourier serileri genis bir sekilde ele alinmistir. Bu béliimde
ise Fourier tabanli olan (ARIMA-Fourier (K=1), ARIMA-Fourier (K=2), ARIMA-
Fourier (K=3) ve TBATS modeller ile diger modellerin (BATS, ETS ve MLP) tanimlari
ve Ozellikleri verilecektir. Boliim sonunda ise bu modellerle ilgili genis bir literatiir

calismasina yer verilecektir.

3.1. ARIMA-FOURIER MODELI

Zaman serilerinin tahmini son donemlerde en 6nem verilen bir arastirma alani
durumuna gelmistir. Ele alinan bir degiskene ait gegmis verilerin analizi ve bu ge¢mis
degerler arasindaki iliskilerin belirlenmesi, mevzu bahis olan bu degiskenin gelecek
zamanda alabilecegi degerler hakkinda tahminde bulunulmasina imkan saglar. Bundan
dolayt zaman serilerinin modellenmesi ile ilgili bircok metot ortaya konulmustur.
Ortaya konulan bu metotlarin her birinin dayandigi farkli varsayimlari, 6zellikleri,

avantajlar1 ve dezavantajlar1 mevcuttur.

Zaman serisi tahmini i¢in kullanilan bu metotlarin daha iyi performans gostermesi
icin son donemlerde birden ¢ok metodun birlikte kullanilmaya baslandigi hibrit
modeller gelistirilip denenmektedir. Hibrit modeller farkli yontemlerin gii¢lii yonlerinin
bir arada kullanilmasiyla ge¢mis degerleri daha iyi aciklayan ve gelecek degerler igin
daha isabetli tahminler elde edilen modeller gelistirilmesi amaciyla ortaya

konulmaktadir..

ARIMA modellemesi trend, mevsimsellik ya da birden fazla mevsimselligin
oldugu zaman serileri i¢in uygun olmadigi ve zaman serisi verilerine mevsimsel
varyasyon hakim oldugunda ya da ¢oklu mevsimselligi modellemek i¢in Fourier serisi
kullanilmast uygundur. Fourier terimleri bi¢imindeki dig regresyonlar, mevsimsel
davranisi hesaba katmak igin bir ARIMA modeline eklenir (Athanasopoulos ve
Hyndman, 2008). Arima-Fourier modeli, dizinin hem dogrusal hem de siniizoidal
bilesenlerini birlestirilerek elde edilir (Iwok, 2016)
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ARIMA-Fourier modeli ilk olarak (Nachane ve Clavel, 2008) tarafindan Fourier
serisinin eksikliklerini gidermek i¢in ortaya konuldu. Yontem hem lineer hem de
trigonometrik fonksiyonlar ile zaman serilerini uydurma yetenegine sahiptir. Serilerin
duraganligini elde etmek i¢in fark alinirsa ARIMA formu elde edilir (Iwok ve Udoh,
2016). Yani serinin hem dogrusal hem de dalgalanma bilesenlerinin birlestirilmesiyle

Otoregresif entegre hareketli ortalama ve Fourier modeli elde edilir.

Ongorii sonuglarinin ¢ogu alanda basariyla uygulanabilir olmasina ragmen bazi
durumlarda hata oranlarinin yiiksek oldugu karsilasilabilmektedir. Boyle bir durumda,
s6z konusu tahmin yontemini kullanmamak yerine yontem modifiye edilebilmektedir.
Burada ki hedefimiz, tahmin dogrulugu daha yiiksek neticelere ulastirmaktir (Bagci,
2021).

3.1.1. Otoregresif Siire¢ AR(p) ve Hareketli Ortalama MA(Q)

Otoregresif Siire¢ AR(p): Bir zman serisinde {Y;} bir ekonometrik degiskenin
geemis degerlerini barindiran bir degisken bundan yola ¢ikarak bu degiskenin gelecekte
alacagi degerler tahminlemesi oldukga fayda saglayacaktir. Bu sekilde gecikmeleri

yansitan bir model otoregresif bir siire¢ olarak ifade edilebilir.
Yt = 6 + d)lyt—l + St (t = 1,2, ...,T)

Denklemine birinci-dereceden otoregresif siire¢ denir ve AR(1) ile gosterilir.
Burada & kesme parametresi, —1 < ¢; <1 arasinda deger alan bilinmeyen bir

parametre ve ,~I11D(0,c?) dir.

Daha genellestirirsek Y, sadece Y,_; ‘e bagh degil ayrica VY;_,, Y;_3,.
degiskenlerine de bagl olabilir. Dolayisiyla p inci dereceden bir otoregresif siireci de

tanimlamak mimkindiir.
Yi =8+ d1Yeoa + Yo+ + @Y+ &

Burada 6 bir sabit (kesme) terimi, stokastik siire¢ olan Y; nin ortalamasi, ¢;,
¢2, ..., Pp bilinmeyen otoregresif parametreler ve .~I11D(0, 02) yani beyaz giiriiltiilii
bir terimdir (Grotton ve Veillux 2015).
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Hareketli Ortalama MA(q): Bir AR(p) siireci genel olarak gozlenen bir degerin

gecmiste aldig1 degerlerle ve rassal kalint1 degerleri ile ilgilidir. MA(q) modelinde ise
Vo =pu+016 1 +¢

Denklemine birinci-dereceden hareketli ortalam denir ve MA(1) ile gosterilir.

Burada pu, ortalama degeri ve £,~IID (0, 5?). Bunu genellestirirsek yani MA( q) siireci
Yt = Uu + 918t_1 + Hzgt_z + -+ Hqgt—q + gt

Burada u, MA(q) siirecinin ortalama, &, sifir ortalamaya ve sabit varyansa
sahiptir ve 64,0,,...,8, Dbilinmeyen hareketli ortalamanmin parametreler ve

g.~11D(0, 62) yani beyaz giiriiltiilii bir terimdir (Grotton ve Veillux 2015)..

3.1.2. Otoregresif Hareketli Ortalama ARMA(p, q)

Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) modeli, istatistik¢iler George
Box ve Gwilym Jenkins tarafindan gelistirilen ve bir dizi veriyi modellemek ve bu
modeli gelecekteki veri noktalarini tahmin etmek i¢in kullanmak amaciyla {i¢ tiir zaman
serisi analiz teknigini birlestiren yaygin bir zaman serisi analiz teknigidir. ARIMA
tarafindan uygulanan ilk analiz teknigi Otoregresyondur. Bir otoregresif model, bir
zaman serisinin mevcut ve gelecekteki degerlerinin sabit bir kesisim, rastgele bir giiriilti
degeri ve katsayilarla carpilan Onceki seri degerlerinin toplamimna bagli oldugu
varsayimina dayanan esasen dogrusal bir regresyondur. p dereceli bir otoregresif model
AR(p) ile gosterilir. Denklem (1)'de tanimlandigi gibi, serinin 6nceki p terimlerinin

toplamini p katsayilariyla carpar.

AR(P);Y, =8+ 1Y+ Y p + -+ PV, + & (1)

ARIMA modelinin bir diger 6nemli bileseni Hareketli Ortalamalar analizidir. Bu
teknik, serideki her bir elemanin Otoregresyon tarafindan aciklanamayan ge¢mis hata
degerlerinden etkilenebilecegi varsayimi altinda ¢alisir. q diizeyindeki bu model tiiri,
Denklem (2)'de goriilebilecegi gibi, q Onceki hatalarla toplanan ve hareketli ortalama

katsayilar1 0 ile ¢arpilan sabit bir p (ortalama) olarak tanimlanir.

MA(q); Yt = ll. + Hlé‘t_l + gzgt_z + A + Qpé‘t_p + St (2)
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Gecgek hayattaki veri iiretme silirecinin g¢ercevesini belirlemek ve daha sonrada
modeli teshis etmekle baslar. Yukarida belirttigimiz AR(p) ve MA(q) modelleri ile
teshis etmek ¢ok kolay degildir. Ciinkii bu modellerin kisitlar1 ¢ok fazladir. Ornegin
MA siirecinin gecikmesi q ile belirlenir ama q’dan daha biiyk gecikmelerde
otokoralasyonlar sifir olatak alinir. Benzer sekilde AR siirecinde de p; otokorelasyon
katsayisindan biiyiik degerlerde gecikmeler sifira dogru yaklasir. Iste bu iki en 6nemli
modelin ksitilarin1 ortadan kaldirmak i¢in ARMA(p, q) modelinde iki durum birlikte
ortaya ¢ikabilir.

Baska bir sekilde ifade edersek bir¢ok rassal duragan siiregler sadece otoregresif
siire¢ veya hareketli ortalama ile modellenemez; zaman serileri bazen iki durmuda
barindirabilir iste bu slirec AR(p) ve MA(q) siirecinin bir arada oldugu ARMA(p, q)

stireci ile ifade edilir.
Yani,
Yt = 5 + ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 + + ¢th_p + Blgt—l + 92€t_2 + + Qqé‘t_q + gt

Olarak karsimiza ¢ikar. Burada kesme sabiti 8, Y; ‘nin ortlams1 ve &; sifir
ortamaya E (g,) = 0 ve sabit varyansa Var(e;) = o2 sahiptir. Eger bu siire¢ duragan ise

tiim donemler i¢in sabit y, ortalamsina sahiptir.

3.1.3. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama ARIMA(p, d, q)

Simdiye kadar zaman serilerinin duragan olma durumu varsayimindan hareketle
AR, MA ve ARMA zaman serileri siiregleri lizerinde durduk. Buna karsin gercek hayatta
zaman serilerinin ¢ogu duragan bir siire¢ sergilemezler. Birgok ekonomik ve finansal
seriler (Hisse senetleri v.b.) rassal yiiriiylis Ozelliklerini gosterirler. Yani duragan
olmayan siireglerdir. Iste tam bu noktada duragan olmayan zaman serilerini
duraganlastirmak i¢in bu serilerin bir veya daha fazla farki alinarak duragan hale
getirilebilir.

ARIMA modeli ilk olarak 1960'larda Box ve Jenkins tarafindan fark alma veya
giinliige kaydetme yoluyla duragan hale getirilebilecek bir zaman serisini tahmin etmek

icin tanitildi. Bir zaman serisi, mevsimsel olmayan veya mevsimsel 6zelliklere sahip

olabilir. Box ve Jenkins (1970) tarafindan gelistirilen otoregresif entegre hareketli
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ortalama (ARIMA) modelleri, dogrusal zaman serilerinin modellenmesinde yaygin

olarak kullanilmistir.

ARIMA modelleri, mevcut gozlemin agirlikli 6nceki gozlemlere, agirlikli 6nceki
rastgele soklara ve mevcut soka bagli oldugunu varsayar. Bu isleme ise entegre
ARMA siireci denir ve bu farkin genelestirilmesi de d ile gosterilir ve siireg

ARIMA(p, d, q) ile ifade edilir (Seviiktekin, 2013).

Daha degisik bir sekilde belirtirsek Otoregresif tiimlesik hareketli ortalama
(ARIMA) modelleri bagka bir gosterim ile ARIMA (p, d, q) modelleri, duraganlik islemi
icin Once verilerin d dereceden farklar1 alinarak, ardindan ARMA (p,q) modeli
eklenerek olusturulur. ARIMA (p, d, q) modellerinde, AR modelinin p derecesini, g, MA
modelinin derecesini ve d, verileri duragan hale getirmek i¢in alinmasi gereken farklarin

sayisin1 gostermektedir (Mishra vd., 2021).

Standart Box-Jenkins yontemleri kullanarak {Yt} =t =1,2,...,n duragan bir
serinin ARM A modeli;

0,(B)AY, =6 + 0,(B)e; t =1,2,...,n

Burada,
¢,(B) =1—¢,B* — @,B* — - — @,,BP otoregresif (AR) operatdrii,
6,(B) =1—6,B* — 6,B* — ---— 6,B9 hareketli ortalama (MA) operatdrii,

BY,.1 =Y;, A fark operatoriidiir, 6 bir miktar siiriiklenmedir, B zaman gecikmesi
operatorii veya geriye kaydirma operatoriidiir, p AR operatoriiniin mertebesidir. ¢ MA
operatdriiniin mertebesidir. d fark alma operatoriiniin mertebesidir ve t sifir ortalama ve
sabit varyans o2 ile dagitilan Gaussian olan rastgele bir hata terimi (yani bir beyaz
guiriilti siireci).“Otomatik Gerileyen” terimi, tahmin denkleminde yer alan farki alinmis
serilerin ~ gecikmelerini, “Hareketli Ortalama” terimi ise tahmin hatalarinin
gecikmelerini ifade eder. Bu "Biitiinlesik" terimi, bir zaman serisini duragan hale

getirmek i¢in fark seviyelerini ifade eder.
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3.1.3.1. Fourier Doniisiimii Kullanan ARIMA Modeli

ARIMA modeline Fourier terimlerini ekledigimizde ARIMA Fourier modeli
(FARIMA) olusur. Belirli bir noktayr bir periyoda uydurmak i¢in Walker (1991)

tarafindan onerilen Fourier doniisiimii;

Y, =ag+ XK, [ak cos(?t) + by sin(%t) + et]
21k
a, =n/2 Z?ﬁ [Yt cos(%t)]

be =n/2 573 [Yesin( 5 )]

Burada, a, mevsimsel donemlerin ortalamasidir ve K, Fourier doniisiimii tahmini
icin her bir donem olarak kabul edilen frekans(harmonik) donemidir, k peryottur, n
gozlemlenen toplam veri noktalari, t ayr1 veri noktalar1 sayisi, k dikkate alinan donem,
&, ortalamasi 0 ve varyans: o2 olan bagimsiz bir hata terimidir. Yani e,.~IID (0, 62) dir
(Rathnayaka, vd. 2015).

3.1.4. Mevsimsel ARIMA Modeli (SARIMA)

Box ve Jenkins (1970) tarafindan gelistirilen olagan otoregresif entegre hareketli
ortalama (ARIMA) modelleri, dogrusal zaman serilerinin modellenmesinde yaygin
olarak kullanilmistir. ARIMA modelleri, mevcut gézlemin agirlikli 6neeki gozlemlere,
agirlikli onceki rastgele soklara ve mevcut soka bagli oldugunu varsayar. Bununla
birlikte, dogada ortaya ¢ikan ¢ogu zaman serisi, dogrusallik degil, dogrusal egilim ile
periyodik veya mevsimseldir. Mevsimsel zaman serileri, diizenli bir zaman diliminden
sonra kendini tekrar eden mevsimsel bir fenomeni igerir. Bu tiir olaylar, bir¢ok ticari ve
ekonomik faaliyeti, kiiltiirel etkinlikleri ve mezuniyet tdrenlerini etkileyen hava durumu
gibi faktorlerden kaynaklanmaktadir. Bir zaman serisindeki mevsimsellik, S zaman
periyodu boyunca tekrar eden diizenli bir degisim modeli olarak tanimlanir. Mevsimsel
bir zaman serisinde, genellikle mevsimsel araliklarla belirli zamanlardaki ortalama
degerler ile diger zamanlardaki ortalama degerler arasinda bir fark vardir; bu nedenle

cogu durumda mevsimsel zaman serisi duragan degildir.
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Mevsimsel desenli  seriler ARIMA modelleri ile yeterince temsil
edilememektedir. Bu tiir dizileri analiz etmek icin Wold (1974), dizileri mevsime gore
iki boyutlu bir tabloda diizenlemistir; toplamlar ve ortalamalar hesaplanmistir. Wold
(1974) gosteriminde, bir zaman serisinin trend dongiisii, mevsimsel ve diizensiz
bilesenlerden olustugu diisiiniilmektedir. Bu bilesenleri tahmin etmek i¢in genellikle
birka¢ ayristirma s6z konusudur. Box, Jenkins ve Reinsel (2008) ARIMA modellerinin
mevsimsel kismi igerecek sekilde bir uzantisini yapmis ve mevsimsel otoregresif
biitiinlesik hareketli ortalama (SARIMA) modelleri olarak adlandirilmistir. Simdiye
kadar gordiiglimiiz ARIMA modellerine mevsimsel terimler eklenerek mevsimsel bir

ARIMA modeli (SARIMA) olusturulmustur. Asagidaki gibi yazilmistir:
ARIMA (p' d' q) (P' Dl Q)S

Burada s  periyodikliktir yani model tekrar tekrar edene kadar zaman
periyotlarinin sayisini tanimlar. Modelin mevsimlik kisimlari i¢in biiylik harf gosterimi,
mevsimlik olmayan kisimlart igin kiigiik harf gosterimi kullaniyoruz. p otoregresif
(AR) sirasidir, d mevsimsel olmayan fark sirasidir q hareketli ortalama (MA) sirasidir
P mevsimsel AR sirasidir, D mevsimsel farktir ve Q mevsimsel MA sirasidir,

s mevsimsel donem uzunlugudur.

Simdiye kadar dikkatimizi mevsimsel olmayan veriler ve mevsimsel olmayan
ARIMA modelleriyle sinirladik. Ancak, ARIMA modelleri ayn1 zamanda ¢ok ¢esitli
mevsimsel verileri modelleme yetenegine de sahiptir. ARIMA'nin mevsimsel etkiyi
iceren genisletilmis bir versiyonudur. ARIMA (p, d, @) modelinin duragan bir zaman
serisi elde etmek icin farklar1 iceren entegre bir ARMA(p,q) oldugunu hatirlaym.
Modelin genel formu su sekilde yazilmistir (Box vd, 2008):

¢(B)y: = p(B)V%y, = 6, + 6(B)e,
Burada
6,(B) =1—6,B — 6,B* —---— 6,89

@p(B) =1— 1B — 9B — - — @, B?



70

Bir zaman serisi (y;: t = 1,2,...,n) ¢(B) genellestirilmis otoregresif operatdr,
g ~ wn(0,0?) gaussan beyaz giiriiltiilii siire¢, (yani &, sifira esit bir ortalama ve sabit
bir varyans ile normal bir rastgele degisken olarak 6zdes ve bagimsiz olarak dagitilan, t
zamanindaki tahmini kalintidir.) V¢, V4= (1 — B)%tarafindan verilen d derecesindeki

fark alma operatoriidiir.

B, By, = y;_&; , tarafindan tanimlanan geri kaydirma operatorii BS s Kkez geri

kaydirma anlamini tasir. B geri kaydirma operatorii,
Burada 8, = 0 i¢im genel model (Box vd. 2008):
Ve = Q1Vi-1+ -+ OpraVi-p-a — 016-1 — - — Og€r_q + &

Carpimsal mevsimsel otoregresif entegre hareketli ortalama modeli veya

SARIMA (p,d,q) (P,D, Q)s modeli (Box vd. 2015) tarafindan verilmektedir:
@p(B) b (BIVLVPY, = 04(B)0,(B)e,

@p(B)® ve 0y(B°) B'deki polinomlardir, sirasiyla asagidaki gibi verilen

mevsimsel otoregresif ve hareketli ortalama bilesenlerini temsil eder:
®,(B°) =1 —®B* — P,B* —--- — @,B"
0y(B°) =1—-0,B° — 0,B* —--- — 0,B%
$p(B) = Pp(B)*(1 — BYL(1 — B)PY, = 6 + 6, (B) 0, (B*)e,
Burada,
¢p(B) =1—¢1B— B> — - — $pB?,
p diizeyindeki diizenli otoregresif operator (AR),
®,(B*) =1 — ®,B° — ®,B* — .- — &, BP*,
P diizeyindeki mevsimsel otoregresif operator (AR),
0,(B) =1—6,B —6,B* — ---— §,B9,
q diizeyindeki diizenli hareketli ortalama operatoriidiir (MA),
0y¢(B°) =1—-6,B° — 0,B* — .- — 0,B%,

Q diizeyindeki mevsimsel hareketli ortalama operatoriidiir (MA),
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8 = ue,(B)®p(B)° sabittir. Burada u duragan zaman serilerinin ortalamasidir.

Zaman indeksi verilerinin modellenmesindeki ilk adim, duragan olmayan zaman
serilerini duragan hale doniistiirmektir. Bu, birgok istatistiksel ve ekonometrik yontemin
bu varsayima dayanmasi ve sadece duragan zaman serilerine uygulanabilmesi agisindan
onemlidir. Duragan olmayan zaman serileri diizensiz ve tahmin edilemezken, duragan
siire¢ ortalamay1 tersine ¢evirir, yani sabit varyansli sabit bir ortalama etrafinda

dalgalanmaktadir (Zhang, 2003).

SARIMA modeli, hem duragan hem de duragan olmayan verileri temsil eden
dogrusal bir modeldir. Bu teknikte, verilen zaman serisi verilerinin 6nce duraganlik

kontrolii yapilir.

Duraganlik tipik olarak AR ve MA polinomlarmin koklerinin birim ¢emberin
disinda olmasi istenerek ifade edilir (Meitz ve Saikkonen, 2013). Mevsimsel ve
mevsimsel olmayan farklardan sonra veriler duragan hale gelir ve elde edilen veriler

asagidaki gibi bir ARMA zaman serisi olarak modellenebilir.

Herhangi bir t aninda veri degeri Y;, Onceki p veri degerlerinin diyelim
Ye1,Yi2, o, Yipve t, (t—1...t —q)’in diyelim €, €4, ..., €, zamanlarindaki

hatalarin bir fonksiyonu olarak kabul edilir.
Yi =8+ @Y1+ @Y= —0@,Ye p+ € — 01601 — 02605 — - — 0464
t=1,2,..n

Mevsimsellik tespit edilirse, modellerin dogrusal bileseninin modellenmesinde
mevsimsel otoregresif entegre hareketli ortalamaya ihtiya¢ duyulur. Mevsimsel ARIMA
modeli, ¢arpimsal bir modelde hem mevsimsel olmayan hem de mevsimsel faktorleri
birlestirir. Mevsimsel farklilik, bir deger ile S'nin kati olan gecikmeli bir deger

arasindaki fark olarak tanimlanir (Leneenadogo ve Pius, 2020).

Son donemlerde mevsimsel olmayan ve mevsimsel bilesenleri igeren zaman serisi
verilerinin Ozetlenmesinde Arima ve Sarima modelleri kullanilarak bir¢ok ampirik

arastirma gergeklestirilmistir (Iwok ve Udoh, 2016).



72

3.1.4.1. Fourier Doniisiimii Kullanan SARIMA Modeli

Mevsimsel desenli seriler ARIMA modelleri ile yeterince temsil edilememektedir.
Bu tiir dizileri analiz etmek i¢in Wold (1974), dizileri mevsime gore iki boyutlu bir
tabloda diizenlemistir; toplamlar ve ortalamalar hesaplanmistir. Wold (1974)
gosteriminde, bir zaman serisinin trend dongiisli, mevsimsel ve diizensiz bilesenlerden
olustugu diisiiniilmektedir. Bu bilesenleri tahmin etmek i¢in genellikle birka¢ ayristirma
s0z konusudur. Box ve Jenkins (1970) ARIMA modellerinin mevsimsel kismi igerecek
sekilde bir uzantisini yapmis ve mevsimsel otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama

(SARIMA) modelleri olarak adlandirilmistir.

Bu ¢abalara ragmen, modeller ¢ogu periyodik seriyi yeterince temsil etmemektedir.
Periyodik zaman serilerini modellemek icin yaygin olarak kullanilan daha iyi bir
prosediir Fourier analizidir. Bu yontem, zaman serisini, temel olarak adlandirilan bir
dizi fonksiyonla temsil eder, Oyle ki, incelenen tiim fonksiyonlar, temeldeki bu
fonksiyonlarin dogrusal kombinasyonlar1 olarak yazilabilir. Bu fonksiyonlar, siniis ve
kosiniis fonksiyonlarin1 veya karmasik iistelleri icerir. Fourier serisi yaklasimi, g¢esitli
frekanslarda siniizoidal davranis acgisindan zaman serilerinin dalgalanmasini tanimlar.
Simdi de mevsimsel bileseni barindiran SARIMA modeline Fourier terimlerini
ekleyelim (FSARIMA). Ciinkii buraya kadar verilen modellerin birlesimi ile
ARIMA(p,d, q)(P,D,Q) s modelini elde ederiz. Bir zaman serisi n gozlemleri goz
Oniine alindiginda, Fourier temsil, asagida gosterilen g dikey trigonometrik fonksiyonlar

kiimesidir. Fourier temsili:

q

Yy = z a; cos(2rf;t) + B; sin(2nf;t) + e; 1)

i=1

Tarafindan tahmin edilen

q

Vi = Z a; cos(2nf;t) + b; sin(2nf;t) (2)

i=1

n
2!

Burada q =
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n n
2 2
a; = Ez yecos(2mfit), b; = EZ Ve sin(2mf;t)
t=1 t=1

e, ~ NIID(0,02%) periyot = p; = ?,ve fi = i i. harmonic temel frekansi 1/n
dir (Wiri ve Essi, 2018).

SARIMA modeline Fourier terimlerinin eklenmesi ile (FSARIMA). Olusur.

Burada kullanacagimiz bazi kavramlara deginecek olursak:

Periodogram: f; = i/n frekansinda I(f;) yogunluklarmin fonksiyonu olarak

tanimlanir ve
n. ., 2\
1) =5 (@ +b7) i=12,..q

Periodogram, frekanslara veya donemlere karsi yogunluklarin grafigidir.
Periodogram I(f;), sadece katsayilar (a;, b;) ¢ifti ile iliskili karelerin toplamidir ve

dolayisiyla f; frekansi veya periyot p;. Yani,

q n/2
D Ge=97 =) 1)
t=1 t=1

Eldeki baglamda, periodogram bir zaman serisinin mevsimselliini veya
periyodikligini belirlemek ic¢in kullanilir. Bu genellikle periodogram grafigindeki en

biiyiik zirve ile gosterilir.

Spektrum: Ornek spektrumu, f frekansinmn 0 ile 0.5 doéngii araliginda siirekli

degismesine izin vererek elde edilir, boylece periodogram yeniden tanimlanabilir
I(f)=2@}+bf) 0<f<05
I(f) fonksiyonu spektrum diye adlandirilir.

Otokorelasyon Fonksiyonu: Bu, k(py)'da k gecikmesindeki otokorelasyon

grafigidir.

Spektral Yogunluk Fonksiyonu: Spektral yogunluk, otomatik korelasyon

fonksiyonunun Fourier doniistimiidiir ve asagidaki sekilde tahmin edilir.
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9y =201+ ) pecos@rfl)]  0<f <05
k=1

Burada py, k gecikmeli. Spektral yogunluk, periodogram ile ayni islevi yerine
getirir. Bir zaman serisinin siiresi veya mevsimselligi, spektral yogunlugun maksimum

oldugu yerde elde edilir.

Beyaz Giiriiltii Siireci: Bir islem {¢.}, ortalama 0 ve varyans a2 dir. Gdsterim
olarak eger sabit bir dagilimdan iligkisiz rastgele degiskenlerin bir dizisi ise {&} =

11D (0, 62) ile beyaz bir giiriiltii siireci oldugu sdylenir.

Fourier serisi ifadesinin tamamin1 denklem (1)'e uydurmak yerine, yalnizca
Fourier terimlerini periodogram tarafindan tespit edilen mevsime kadar uydururuz.
Yani, trendi giderilmis y; serisindeki periodogram tarafindan belirlenen mevsimin

s oldugunu varsayalim, o zaman denklem (1) suna indirgenir:

N

Ve = Z a; cos(2rf;t) + B; sin(2mf;t) + e; 3
i=1
N
= §, = Bo + Pit + z a; cos(2mf;t) + b; sin(2mf;t) 4)
i=1

Nispeten, ifade (3), analiz gergeklestirmede denklem (1)'te ifade edilen tam
Fourier formundan daha az hantaldir. Model (3) herhangi bir periyodik veya mevsimsel
veriye uydurulabilir ve (5)'den elde edilen tahmini artiklar &, modelin yeterli olup

olmadigini belirlemek i¢in beyaz giiriiltii i¢in test edilebilir.

3.2. BATS VE TBATS MODELI

Box-Cox doniisiimii, ARMA hatalari, trend ve ¢oklu mevsimsel kaliplari igeren
De Livera vd. (2011) tarafindan Onerilen modeldir. BATS modeli (B - Box—Cox
dontistimi, A — ARMA artiklari, T — trend bileseni, S — mevsimsel bilesen) bas
harflerinin birlesimidir. BATS modeli, TBATS modelinden yalnizca mevsimsel etkileri

modelleme bigiminde farklidir.
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Glinlimiiz ¢aginda karmasik mevsimsellik siklikla giinliik, saatlik vb. uzun zaman
serilerinde  ortaya c¢ikmaktadir. Geleneksel tahmin yontemlerinin  karmasik
mevsimselligi ele alma konusundaki sinirlamalar1 nedeniyle, BATS ve TBATS gibi

yeni tahmin yontemleri daha 6nemli hale gelmektedir (Naim vd. 2018).

BATS'ta, her mevsimselligin denklem (5) ile modellendigi daha geleneksel bir
yaklasimdir. Bu, BATS'In yalnizca tamsayilt donem uzunluklarini modelleyebilecegi
anlamina gelir (De Livera ve Hyndman 2009). BATS'ta alinan yaklasim, i sezonu
icin m; tane durumu gerektirir, eger bu sezon uzunsa model zorlu hale gelebilir. Bu
zorlugu bertaraf etmek icin modele trigonometrik bir ifadenin eklenmesi ile TBATS
modeli olusur. Bu model baslangigtaki T'nin 'trigonometrik' anlamina geldigi TBATS
olarak adlandirilir. TBATS modeli (Mevsimsel bilesenlerin T- trigonometrik gosterimi,
B- Box—Cox doniistimii, A — ARMA artiklari, T — trend bileseni, S — mevsimsel bilesen)
bas harflerinin birlesimidir. BATS modelleri tamsay1r olmayan mevsimselligi isleme
yetenegine sahip degildir ve tahmin gerektiren ¢ok sayida parametreye sahiptir. Bu
nedenle TBATS, birden fazla mevsimsel hatali dongiiye izin veren BATS'n bir

iyilestirme modifikasyonudur (Abotaleb, 2021).

Mevcut zaman serisi modellerinin karmasik mevsimsel kaliplarla ugrasirken
zayifliklarinin ve yetersizliklerinin {stesinden gelmek i¢in; Box-Cox doniisiimlerini
birlestirerek gelismis bir iistel yumusatma durum uzayi cergevesi Fourier temsilleri
zamanla degisen katsayilar ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA) hata diizeltmesi
(TBATS) model, karmasik mevsimsel davramiglara sahip boyle bir zaman serisini

barindiracak sekilde 6zellestirilmistir.

TBATS modeli, bir zaman serisinde mevsimsel karmasikliklar1 ele alabilen
trigonometrik bir formiilasyona dayali olarak ortaya ¢ikti. Ayrica bu model, BATS
gelistirme siirecinde tahmin edilmesi gereken ¢ok sayida parametre gerektiren ve
tamsayr olmayan mevsimsellik ile basa ¢ikamayan geleneksel BATS modellerinin

kusurlarmin iistesinden gelmek i¢in tasarlanmistir (Abotaleb, vd. 2021).
TBATS R paket programi ile uygun modelleri degerlendirecektir;

1. Box-Cox doniisiimii ile ve Box-Cox doniisiimii olmadan.
2. Trend ile ve trend olmadan.

3. Trend sonimleme ile ve trend soniimleme olamadan.
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4. Artiklar1 modellemek i¢in kullanilan ARMA(p,q) siireci ile mevsimsel
olmayan model ve ARMA(p,q) siireci mevsimsel etkileri modellemek igin
kullanilan ¢esitli harmonikler kullanir. Nihai model, Akaike bilgi kriteri (AIC)
kullanilarak segilecektir. Ozellikle ARIMA artiklarin modellenmesi gerekip
gerekmedigine ve hangi p ve q degerlerinin uygun olduguna karar vermek i¢in

kullanilir.

TBATS modeli, sirasiyla denklem (2) ve denklem (5) yerine asagidaki ifadelerle
BATS modelinin bir uzantisidir. TBATS modeli ¢ok ¢ekicidir ¢linkii birkag mevsimsel
karmagikligin tistesinden gelebiliyor (Wu, vd. 2015). Modelleme gergevesinin bir bagka
avantaji da sifir degerlerle veri islemenin uyarlanabilirligidir. R tahmin paketini
kullanan biri tarafindan uygulanmasi kolay bir modeldir. BATS ve diger mevsimsel
modeller arasindaki temel fark, ARMA ve Box-Cox doniisiimiiniin kullanilmasidir. Bu,

verilerdeki ek bilgileri yakalamaya izin verir (Livera vd. 2011).

Sirasiyla BATS ve TBATS modellerinin matematiksel formulasyonlar1 ve

paramaetreleri asagidaki gibidir.

3.2.1. BATS Modeli

Y, —1
yt(w) _ T(u *0 (1)

Denklem (1) bir Box-Cox doniistimiidiir

T .
yt(w) = lt—l + @bt_l + Z St(l—)ml + dt (2)

=1

Denklem (2), mevsimsel M modelini temsil eder

ly =1,_4 + @b,y + ad, 3
b, = (1 —@)b + @b,_, + Bd, (4)
s =52 +vid, 5)

Denklemler (3), (4) ve (5) kiiresel trendler ve yerel trendlerdir.
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p q
d. = z @ide_; + z 06— + & (6)
i=1 i=1

Denklem (6), ARMA tarafindan modellenen hatadir.

Burada m;, m,,... my (i=1,2,....,T) mevsimsel kaliplarin periyotlarini temsil
eder, b; t donemdeki kisa donem trend, b ise uzun donem trend, [; seviye bileseni,
St(i) t zamanindaki mevsimsel bileseni gosterir, ve d; diizensiz bileseni ise ARMA(p,

q) bilesenini temsil eder ve €t beyaz giiriiltii siirecidir..

ARMA(p,q) parametreleri ¢;(i = 1,2 ...,p) ve 6;(i = 1,2, ...q) ve &, Gaus beyaz

giiriiltiilii siire¢ sifir ortalama ve sabit varyansh o2 (yani NIID(0, g2) dur.

t zamanindaki i. Inci mevsimsel bilesen st(i) = st(i)mi +y;d; (t=1,2,....n;

i=1,2...T)

Burada w Box-Cox doniisiimii operatorii, @ listel yumusatma operatorii (yani
diisiirme parametresi), i¢in Yumusatma parametreleri, diizeltme parametreleri (i=1...T)
a, B ve y; ile verilir. @ trend bileseni soniimlendiginde trend extrapolasyonu iierinde

daha fazla kontrol saglayan soniimleme parametresidir (Taylor, 2003).
Yani: BATS(w, 9, (p, q), mq,m,, ..., my)

BATS ve diger mevsimsel modeller arasindaki temel fark, ARMA ve Box-Cox
doniistimiiniin kullanilmasidir. Bu, verilerdeki ek bilgileri yakalamaya izin verir. BATS
modeli, geleneksel mevsimsel yenilik modellerinin birden fazla mevsimsel doneme izin
veren en belirgin genellemesidir. Bununla birlikte, tamsayr olmayan mevsimselligi
barindiramaz ve cok sayida duruma sahip olabilir, ilk mevsimsel bilesen tek basina
my sifir olmayan durumlarn igerir. Bu, yliksek donemli mevsimsel desenler i¢in ¢ok

sayida deger haline gelir (Makridakis vd. 1982).

3.2.2. TBATS Modeli

TBATS modeli, sirasiyla (2) ve (5) yerine asagidaki ifadelerle BATS modelinin
bir uzantisidir. Mevsimsel veriler i¢in Trigonometrik iistel yumusatma modellerini

temsil eden asagidaki denklemler
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V@) =1, +0b_, + ZiT=1S§i_)1 + d; Genel TBATS toplam denklemi

Mevsimsel veriler i¢in trigonometrik tistel yumusatma modelleri

ki
st = (l) cos()\(l) t) (7)
=1
o = @ 4 10, ®
B =B + kP d, (9)

Burada kf) ve kgi) yumusatma parametreleri burada k; i. Mevsimsel bilesen
icin gerekli harmoniklerin sayisidir. Ki. inci periyodikligi olusturan trigonometrik
fonksiyon sayist Bu, Hannan vd. (1970) tarafindan 6nerilen tek mevsimsel ¢oklu hata
kaynagi temsilinin genisletilmis, degistirilmis tekli hata kaynaklar1 versiyonudur ve m;
‘nin ¢ift degerleri i¢in k; = m;/2 oldugunda ve m;‘nin tek degerleri icin k; = (m; —
1)/2 oldugunda indeks mevsimsel yaklagimlara esdegerdir ancak ¢ogu mevsimsel
terimler ¢ok daha kiiciik k; degerleri gerektirecektir. Bu da tahmin edilecek parametre

sayisini azaltacaktir. (Harvey, 1990).

® _ O (') ® ®

O, =S 1605(7\]-1 ) St 1sm(7\jl t) (10)
B¢ O = ](lt) lsm(lj(i) ) ](lt) 1COS(7\]-(Dt) (11)

ki

@ _ ®

sg. = z S (12)

=1

Burada

](lt) = s](lt) 16057\(1) +s; gl)lsmk(l) [kii)cos(hj(i) t) + kg)sin(kj(i)t)] d, (13)

sO = _g® smk(l) +s5® cosk(l) [kgi)cos(hj(i)t) + kii)sin(kj(i)t)] d, (14)

't j,t—1 jt—1

(15) ve (16) denklemleri Fourier tarafindan modellenen mevsimsel kaliplar
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ki
M _ 0) 15
St - Sj,t ( )
=1
s].(’it) = sj(’it)_lcoshj(i) +5; O sin )\j(i) +yd, (16)
S;,Ei) = —sj(jit)_lsin)\j(i) + 51*21 cos )\]-(i) + yz(i)dt (17)

ygi) ve ygi) yumusatma parametreleridir. /1]@ =2mj/m; i'nci mevsimsel bilesenin

stokastik diizeyini s®

it ile ve mevsimsel bilesendeki zaman icinde degisimi

tanimlamak i¢in gerekli olan i'inci mevsimsel bilesenin diizeyindeki stokastik biiylimeyi

(D)
Sj,tl tanimlariz (Saeed, 2022).

TBATS(w, @, (p, @), {my k1}, {m; k3}, ... ... {mq kr}) dir.

Bir TBATS modeli, bir BATS modellerindeki mevsimsel ¢ekirdek
parametrelerinin sayisindan ¢ok daha kii¢iik olmas1 muhtemel olan 2(k1 +k2+- - -+ kT )
baslangic mevsimsel degerlerinin tahminini gerektirir. Trigonometrik fonksiyonlara

dayandigindan, tamsay1 olmayan mevsimsel frekanslari modellemek i¢in kullanilabilir

(De Livera ve Hyndman 2009).

Ayrica De Livea vd. (2011), TBATS modelini saglayarak West ve Harrison
(1997) ve Harvey (1990) tarafindan Onerilen Fourier serisi formuna dayali olarak

mevsimsel bilesenlerin trigonometrik bir temsilini sunmustur.

BATS ve TBATS tahmininde temel islevi, uygun model parametrelerinin
secilmesidir. Bu se¢im tamamen otomatiktir ve veriyi karakterize etmek i¢in modelin
kendisi tarafindan kullanilan mevsimsel, trend ve rastgele bilesenlerdeki zaman
serilerinin ayristiritlmasiyla elde edilir. Model parametreleri icin en iyi degerler Akaike

bilgi kriteri ile secilir (Akaike, 1974).
AIC = 2k — 21og(L)

Burada k, modeldeki tahmin edilen parametre sayisidir ve L, model i¢in olabilirlik

fonksiyonunun maksimum degeridir (Akaike, 1974; Anderson ve 2002).
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3.3. ETS MODELI

1950'lerin sonlarina dogru (Brown, 1959; Holt, 1957; Winters, 1960) tarafindan
Onerilen tstel diizeltme Exponential Smoothing (ES) tekniklerine dayanan tahmin
yontemleri, endiistri ve ekonomide genis bir zaman serisi yelpazesi i¢in glivenilir
tahminler liretir durumdaydi. Bu yontemler uzun yillardir kullanilmasina ragmen, son
metodolojik gelismeler bu modelleri modern dinamik dogrusal olmayan model

gercevesine yerlestirmistir.

De Livea vd., (2011), genisletilmis bir ES yontemleri sinifin1 tanimlayan ETS
(Error-Trend-Seasonal veya Ustel Diizeltme) gergevesinin ana hatlarmi verir ve hata
tahminleri i¢in model se¢imi ve hesaplama destegi ile durum-uzay tabanli olabilirlik

hesaplamalarini kullanarak bu modellerin analizi i¢in teorik bir temel sundular.

Ustel yumusatma yontemleri kullanilarak {iretilen tahminler, gegmis gdzlemlerin
agirlikl ortalamalaridir ve gozlemler geriye dogru gidildikce agirliklar katlanarak azalir
(Wheelwright ve Hyndman, 1998). Baska bir deyisle, gézlem ne kadar yakin ise iliskili
agirlik o kadar yiiksek olur. Bu cergeve, endiistrideki uygulamalar i¢in biiyiik bir avantaj
ve biiyiik 6nem tasiyan ¢ok cesitli zaman serileri i¢in hizli ve giivenilir tahminler iiretir

(Hyndman ve Khandakar, 2008).

Ustel yumusatma adindan da anlasilacagi gibi, agirliklar katlanarak azalan tiim
gecmis gozlemlerin agirlikli hareketli ortalamasini temsil etmektedir. Bu yontem, trendi
ve mevsimselligi olmayan zaman serileri i¢in uygundur ve bu nedenle bir zaman
serisinin seviyesini temsil etmek i¢in kullanilir. Holt'un dogrusal yontemi (Holt 1957),
bir trend bileseni ile zaman serilerini tahmin etmek i¢in basit {istel diizeltme yonteminin
bir uzantisidir ve diizgiinlestirme parametreleri ayni oldugunda Brown (1959) tarafindan
oOnerilen ¢ift iistel diizeltme yaklasimina esdegerdir. Egilimlerin olasi sonlimlenmesini
hesaba katmak i¢in, Gardner ve McKenzie (1985) tarafindan Holt'un lineer yontemine
bir soniim parametresi tanitildi. Bu yontem, tarihsel verilerin sonundaki biiylime
oraninin gelecekte kisa bir siireden daha fazla devam etmesinin olasi olmadig:
durumlarda uygundur. Holt (1957), Holt'un dogrusal yontemini genisleterek mevsimsel
zaman serileri i¢in bir yontem Onerdi; bu yontem ayn1 zamanda Winters (1960)
tarafindan da incelenmistir ve yaygin olarak Holt-Winters yontemi olarak bilinir.

Yontem ii¢ diizlestirme denkleminden olusur: biri serinin seviyesi i¢in, biri serinin
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trendi i¢in ve biri de serinin mevsimselligi i¢in. Yontem hem toplamsal hem de
carpimsal mevsimselligin ele alinmasiyla ilgilidir. Carpimsal versiyon, mevsimsel
degisimin biiylikliigii serinin ortalama seviyesindeki bir artigla artiyorsa uygundur,
mevsimsel etkinin mevcut ortalama seviyeye bagli olmamasi durumunda ise eklemeli

versiyon kullanilmalidir.

Her bir tistel yumusatma durum uzayr modeli, gézlemlenen verileri tanimlayan
bir 6l¢iim denkleminden ve gdzlemlenmeyen bilesenlerin veya durumlarin (seviye,
trend, mevsimsel) zaman i¢inde nasil degistigini tanimlayan bazi ge¢is denklemlerinden
olusur. Bu nedenle bunlara “durum uzay modelleri” de denir. Her bir yontem i¢in iki
model vardir: biri toplama (additive) hatalarina sahip ve digeri carpma (multiplicative)
hatalarina sahip. Bu nedenle, toplamda bu tiir 30 durum uzayr modeli vardir: 15'

toplama hatalariyla ve 15'1 carpma hatalariyla.

Tablo 2. Trend, Mevsimsellik ve Hatayi iceren ETS Modelleri

Trend kaliplar Mevsimsel kaliplar

N (Higbirti) A (Toplamsal) M (Carpimsal)
Toplamsal sekilli ETS gergevesi
N (Higbiri) N, A, N N, A A N, A, M
A (Toplamsal) A AN A A A A AM
A, (Toplamsal soniimlii) Ag, AN Ag, A A Ag, A, M
M (Carpimsal) M, A, N M, A A M, A, M
M, (Carpimsal sontimlii) Mgy, AN My, A A My, A, M
Carpimsal sekilli ETS cercevesi
N (Higbiri) N, M, N N, M, A N, M, M
A, (Toplamsal soniimlii) A, M, N A M A A MM
M (Carpimsal) Az, M, N Ag, M, A Ag, M, M
M, (Carpimsal sontiimlii M, M, N M, M, A, M, M, M
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3.3.1. ETS (Ustel Yumusatma) Modeli

Ustel diizeltme tekniginde agirlik, iistel diizeltme sabiti () ile verilir. Tahmin
degerleri bu sabitin degerleri ile degistirilir. Dolayisiyla tahmin hatalar1 da « 'e baghdir.

Birgok arastirmaci tahminde iistel diizeltme yontemini kullanmistir.

Hydman vd. (2002), varyansin biiylimesine veya altta yatan seviyedeki karsilik
gelen hareketlerle daralmasina izin verilen daha genel kosullar altinda iistel
yumusatmanin uygun kaldigini gostermistir. Montgomery ve Johnson (1976) tarafindan
farkli tahmin teknikleri ve zaman serisi analizleri tanimlanmis ve t periyodundaki

tahmin su sekilde verilmistir:

Jreyr = ayr + a(l — )yr—q + a(l — )’yr_p + -, )

Burada 0 < a < 1 yumusatma parametresidir. T + 1 zamani i¢in bir adim ilerisi
tahmini, yy,y,, ..., yr serisindeki tim gozlemlerin agirlikli ortalamasidir. Agirliklarin
azalma hiz1 o parametresi tarafindan kontrol edilir. O ile 1 arasindaki herhangi bir a
icin, gozlemlere eklenen agirliklar, zamanda geriye gidildik¢e lissel olarak azalir, bu
nedenle “iissel yumusatma” adi1 verilir. Kiigiikse (yani 0'a yakin), daha uzak ge¢misten
gelen gozlemlere daha fazla agirlik verilir. a biiylikse (yani 1'e yakinsa), daha yeni

gozlemlere daha fazla agirlik verilir.

Ustel diizeltmenin zaman serilerini tahmin etmeye yonelik uygulamalari
genellikle lic temel yonteme dayanir: basit tistel diizeltme, trend diizeltmeli {istel

diizeltme ve bunlarin mevsimsel degisimi (Billah vd. 2006).

Agirlikli Ortalam Formu: T + 1 zamanindaki tahmin, en son y, gézlemi ile 6nceki

¥¢|¢—1 tahmini arasindaki agirlikli ortalamaya esittir:
Vrer = ayr + (1 — a)Pr_q
0 < a < 1 yumusatma parametresi
Jere=aye +(1—)Py  t=12,..,T

Islem bir yerden baslamalidir, bu nedenle 1. zamandaki ilk uygun degerin [, ile

gosterilmesine izin veriyoruz (ki bunu tahmin etmemiz gerekecek). Sonra
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T-1
Vreyr = Z a(l—a)’yr_j+ (1 —a)?l,

j=0

Son terim biiyiik T i¢in kii¢iiliir. Dolayistyla, agirlikli ortalama formu denklem (1)

ayni tahmine yol acar.

Bilesen Formu: Alternatif bir temsil, bilesen formudur. Basit iistel yumusatma
icin, dahil edilen tek bilesen seviyedir, l;. (Bu bdliimde daha sonra ele alinacak diger
yontemler ayrica bir trend b, ve bir mevsimsel bilesen s, igerebilir.) Ustel diizeltme
yontemlerinin bilesen bi¢imi temsilleri, yonteme dahil edilen bilesenlerin her biri igin
bir tahmin denklemi ve bir diizlestirme denklemi icerir. Basit iistel yumusatmanin

bilesen formu su sekilde verilir:

Tahmin denklemi Vernie = Lt
Yumusatma denklemi Iy =0y + (1 —a)li_4

Burada [, serinin t zamanindaki seviyesidir (veya diizlestirilmis degeridir). h = 1
ayar1 uygun degerleri verirken t = T ayar1 egitim verilerinin 6tesinde ger¢ek tahminleri
verir. Tahmin denklemi, (t + 1) anindaki tahmin degerinin t anindaki tahmini seviye
oldugunu gosterir. Diizey i¢in diizlestirme denklemi (genellikle diizey denklemi olarak

anilir), her t periyodunda serinin tahmini diizeyini verir.

Yumusatma denkleminde l;'yi y;.q Ve li—q, I Y:_; ile degistirirsek, basit iistel
yumusatmanin agirlikli ortalama formunu elde ederiz. Basit listel yumusatmanin bilesen
formu o6zellikle kullanigh degildir, ancak diger bilesenleri eklemeye basladigimizda

kullanim1 en kolay form olacaktir.

Diiz Tahmin: Basit iistel yumusatma modeli, belirgin bir egilimi veya mevsimsellik
olmayan bir zaman serisi igin bir sonraki déonemi tahmin etmek i¢in kullandigimiz en

popiiler tahmin yontemlerinden biridir. Basit {istel yumusatma diiz tahmin fonksiyonu;
yT+h|T = yT+1|T =l h=23,..

Yani, tim tahminler son seviye bilesene esit olarak aynmi degeri alir. Bu
tahminlerin yalnizca zaman serisinde trend veya mevsimsel bilesen yoksa bdyle bir

durum gerceklesir.
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Her iistel yumugsatma yonteminin uygulanmasi, yumusatma parametrelerinin ve
baslangi¢ degerlerinin segilmesini gerektirir. Ozellikle basit {istel yumusatma i¢in o ve
lo degerlerini se¢memiz gerekiyor. Bu degerleri bildigimizde tiim tahminler verilerden
hesaplanabilir. Takip eden yoOntemler icin genellikle birden fazla yumusatma

parametresi ve segilecek birden fazla baslangic bileseni vardir.

Genellikle SSE (Sum of squared errors) herhangi bir istel yumusatma yontemi
icin bilinmeyen parametreler ve baslangic degerleri, SSE'yi en aza indirerek tahmin
edilebilir.

Artiklar,
et =Yt — yt|t—1 t = 1,2, T l(;ln

Boylece bilinmeyen parametrelerin degerlerini ve minimize eden baslangic

degerlerini buluruz.

T

T
SSE = Z()’t - yt|t—1)2 - Z ef
t=1

t=1

3.3.2. Holt’un Lineer Trend Yontemi

Holt (1957), verilerin bir trendle tahmin edilmesini saglamak ig¢in basit iistel
diizeltmeyi genisletti. Bu yontem, bir tahmin denklemi ve iki diizlestirme denklemi

igerir (biri seviye i¢in, digeri trend i¢in):

Tahmin denklemi Verne = le + hbg
Seviye (Diizey) denklemi li=ay; + (1 —a)(li—1 + bi_1)
Trend denklemi b ="y + 1)+ (1 —B")bs_4

l;, serinin t zamanindaki seviyesinin bir tahminini gosterirken, b, Serinin t
zamanindaki trendini (egiminin) bir tahminini ifade eder, « (0 < a < 1) seviye i¢in

yumusatma parametresidir ve f* (0 < f *< 1) trend i¢in diizlestirme parametresidir.
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Basit iistel diizeltmede oldugu gibi, buradaki seviye denklemi, [, ‘nin y,
gozleminin agirlikli ortalamasi oldugunu ve t zamani i¢in burada (l;_; + b;_) ile
verilen bir adim ileri egitim tahmini oldugunu gosterir. Trend denklemi, b,'nin, trendin
onceki tahmini olan (I, + l;_1) ve b,_q)'e dayal olarak o zamandaki tahmini trendin

agirlikli ortalamasi oldugunu gosterir.

Tahmin fonksiyonu artik diiz degil, fakat trendlidir. —h-adim ileri tahmini, son
tahmin edilen seviye art1 son tahmin edilen trend degerinin h katina esittir. Dolayistyla

tahminler A'nin lineer bir fonksiyonudur.

3.3.3. Soniimlii Trend Yontemleri

Holt'un lineer yontemi tarafindan olusturulan tahminler, gelecege yonelik siirekli
bir trend (artan veya azalan) gosterir. Ampirik kanitlar, bu yontemlerin, 6zellikle daha
uzun tahmin ufuklar1 i¢in, asir1 tahmin etme egiliminde oldugunu gdstermektedir. Bu
gozlemden hareketle, Gardner ve McKenzie (1985), gelecekte bir zaman trendi diiz bir
cizgiye “azaltan” bir parametre tanitti. Soniimli bir egilim iceren ydntemlerin ¢ok
basarili oldugu kanitlanmistir ve tahminlerin birgok seri i¢in otomatik olarak gerekli
oldugu durumlarda tartismasiz en popliler bireysel yontemlerdir. Diizlestirme
parametreleri a ve B* ile baglantili olarak (Holt'un yonteminde oldugu gibi

0 ile 1 arasinda degerlerle), bu yontem ayrica bir soniimleme parametresi igerir.
0<op<1
37t+h|t =l +(+ ¢2 + ¢h)bt
Ly =ays + (1 — a)(le-1 + Ppbe_1)
by =B (e + li—1) + (1 — B")pbr—y

¢ =1 ise, yontem Holt'un dogrusal yontemiyle aynidir. 0 ve 1 arasindaki
degerler i¢in ¢, egilimi gelecekte bir siire sabit olacak sekilde azaltir. Aslinda, tahminler
herhangi bir 0 < ¢ < 1 degeri i¢in h — o olarak (l;_; + ¢b;)/(1 — ¢) yakinsar.
Bu, kisa vadeli tahminlerin trend oldugu ve uzun vadeli tahminlerin sabit oldugu
anlamma gelir. Pratikte, soniim daha kiiclik degerler icin ¢ok giiglii bir etkiye sahip

oldugundan, ¢, nadiren 0,8'den kiigiiktiir. 1’e yakin ¢ degerleri, soniimlii bir modelin
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sonlimsiiz bir modelden ayirt edilemeyecegi anlamina gelir. Bu nedenlerle, genellikle ¢,

I minimum 0,8 ve maksimum 0,98 ile sinirlandiririz (Andellini, vd.,2021).

3.3.4. Holt-Winters Mevsimsel Yontemi

Holt (1957) ve Winters (1960), Holt'un mevsimselligi yakalamak i¢in yontemini
genisletti. Holt-Winters mevsimsel yontemi, tahmin denklemini ve {i¢ diizlestirme
denklemini igerir- biri [, diizeyi i¢in, biri trend b; i¢in ve biri mevsimsel bilesen s; igin

ve karsilik gelen sirasiyla diizgiinlestirme parametreleri o, 8 ve y dir.

Bu yontemin mevsimsel bilesenin dogasinda farklilik gdsteren iki varyasyonu
vardir. Toplama yontemi, mevsimsel degisimlerin seri boyunca kabaca sabit oldugu
durumlarda tercih edilirken, mevsimsel degisimlerin serinin diizeyiyle orantili olarak
degistigi durumlarda ¢arpma yontemi tercih edilir. Toplama yontemi ile gézlemlenen
serilerin Olceginde mevsimsel bilesen mutlak olarak ifade edilmekte ve seviye
denkleminde mevsimsel bilesen ¢ikarilarak seri mevsimsellikten arindirilmaktadir. Her
yil icinde, mevsimsel bilesen yaklasik olarak sifira ulasacaktir. Carpimsal yontemde
mevsimsel bilesen goreceli terimlerle (yiizdeler) ifade edilir ve seriler mevsimsel

bilesene boliinerek mevsimsellikten arindirilir. Her yil iginde mevsimsel bilesen

yaklasik olarak m dir (Aniefiok ve Murphy, 2017).
Holt-Winters Toplama Yontemi:

Toplama yonteminin bilesen formu
)7t+h|t =l; + hb, + St+h—-m(k+1)
L =a: = Se-m) + (1 — a)(lg—1 + Ppb;4)
by =By — lg—1) + (1 — B7) b4
st =YWt —lee1 = b)) + (L= ¥)Stem

Burada k, (h — 1)/m'nin tamsay1 kismidir; bu, tahmin i¢in kullanilan mevsimsel
endekslerin tahminlerinin 6rnegin son yilindan gelmesini saglar. Diizey denklemi, t
zamani i¢in mevsimsellikten arindirilmis gézlem (y, — s;_,,) ile mevsimsel olmayan
tahmin (l;_; + b;_,) arasindaki agirlikli ortalamay1 gosterir. Trend denklemi, Holt'un

lineer yontemiyle aynidir. Mevsimsel denklem, mevcut mevsimsel indeks (y, — l;_1 —
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b,_,) ile gecen yil ayni sezonun mevsimsel indeksi (yani, dnceki zaman periyotlari)

arasindaki agirlikli ortalamay1 gosterir.

Mevsimsel bilesen i¢gin denklem genellikle su sekilde ifade edilir:

Se=V' e —l)+ (A =¥)Stem

Yukaridaki bilesen formunun seviyesi i¢in yumusatma denkleminden [.yerine

koyarsak, sunu elde ederiz:

Ss=YA—a)—le-1 —be—) + [1 =y (1 — @)]S¢—m

Burada belirttigimiz mevsimsel bilesen i¢cin yumusatma denklemi ile aynidir, y =
y*(1 — ). Genel parametre kisitlamast 0 <y* <1 , smirlan 0 <y < (1 - )

sinirlarina dontistir.
Holt-Winters Carpma Yontemi:

Carpmanin bilesen formu

yt+h|t = (I + hbt)5t+h—m(k+1)

= a4 (1= a)(ley + bey)

by =B"(ly — le—1) + (1=B")bt—1

_ Yt _
S¢ = y—(lt—l_bt—l) + (1 =¥)seem

Holt-Winters Soniimlii Yontemi: Sonimleme hem toplamali hem de garpimsal
Holt-Winters yontemleriyle miimkiindiir. Mevsimsel veriler igin genellikle dogru ve
saglam tahminler saglayan bir yontem, soniimlii bir trende ve ¢arpimsal mevsimsellige

sahip Holt-Winters yontemidir.

)7t+h|t = [lt + (¢ + ¢2 +-t ¢h)bt]5t+h—m(k+1)

Ve

t—-m

li=a + (1 —a)(le—q + Ppbe_y)

by ="l — le—1) + (1 — ") b4

=y Ve
(g1 — db_1)

S¢ + (A =¥)seem
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Ustel yumusatma yontemleri, simdiye kadar sunduklarimizla smirl degildir.
Trend ve mevsimsel bilesenlerin kombinasyonlarindaki varyasyonlari goz Oniinde
bulundurarak, asagidaki tabloda listelenen dokuz {istel diizeltme yontemi mimkiindiir.
Yillar i¢inde gelistirilen gesitli iiste]l yumusatma yontemlerinin bir 6zeti, Hyndman ve
digerleri (2008) tarafindan Pegels (1969) kaynakli taksonomi kullanilarak sunulmus.
Her yontem iki harfle gosterilir: ilk harf trendin tiirinii (yok, toplamsal, toplamsal
soniimlii, ¢arpimsal veya carpimsal soniimlii) ve ikinci harf mevsimsellik tliriinii (yok,

toplamsal veya ¢arpimsal) gosterir.

Ornegin, basit iistel yumusatma yontemi (N,N) hiicresi tarafindan verilir ve Holt-
Winters'in mevsimsel toplam yontemi ve Holt-Winters'in ¢arpimsal mevsimsel yontemi
(A,A) ve (A, M) sirastyla. Her yontem, 'Trend' ve 'Mevsimsel' bilesenlerin tiiriinii
tamimlayan bir ¢ift harfle (T,S) etiketlenir. Ornegin, (A, M) toplama egilimi ve
carpimsal mevsimsellik iceren yontemdir; (A, N) sonlimlii trendi olan ve mevsimselligi

olmayan yontemdir ve bunun gibi.

Tablo 3. Holt-Winters Modelleri

Trend bilesenleri Mevsimsel bilesenler
N(None) A(Additive) | M(Multiplicative)
N(None) (N, N) (N, A) (N, M)
A(Additive) (A, N) (A, A) (A, M)
A4 (Additive damped) (Aq,N) (Agq,4) (Ag, M)

Tablo 4. Baz1 Ustel Yumusatma Modellerinin Isimleri

Kisa gosterimi Yontemin uzun ismi

(N, N) Basit Ustel Diizlestirme Yontemi (Simple Exponantial
Smoothing)

(A, N) Holt’un Lineer Yontemi (Holt’s Linear Method)

(A4, N) Toplamsal soniimlii trend yontemi (Additive damped trend
method)

(A, A) Toplamsal Holt-Winters yontemi (Additive Holt-Winters’
method)

(A, M) Carpimsal Holt-Winters yontemi (Multiplicative Holt-
Winters’ method)

(Ag, M) Holt-Winters''n  sonliimlii  yontemi (Holt-Winters’ damped
method)
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Bu tiir siniflandirma ilk olarak, ¢arpimsal egilime sahip bir yontemi de igeren
Pegels (1969) tarafindan Onerildi. Daha sonra Gardner (1985) tarafindan toplamsal
soniimlii egilime sahip yontemleri igerecek sekilde ve Taylor (2003) tarafindan

carpimsal soniimlii egilime sahip yontemleri icerecek sekilde genisletildi.

Yukaridaki tablolar tekrarli formiilleri vermektedir. Her hiicre, ileri adiml
tahminler olugturmak i¢in tahmin denklemini ve yontemi uygulamak i¢in yumusatma

denklemlerini igerir.

Bir tsteki tabloda tekrarli hesaplamalar ve nokta tahminleri i¢in formiiller. Her
durumda, [;, t zamanindaki dizi seviyesini, b;, t zamanindaki trendi, s;, t zamanindaki
mevsimsel bileseni ve m, bir yildaki mevsim sayisini; o, f vey  yumusatma
parametreleridir, (¢, = ¢ + ¢% + -+ d™b, ve (h—1)/m'nin tamsayr kismdir
(Hyndman vd. 2002).

3.3.5. Yenilikler Ustel Yumusatma I¢in Durum Uzay Modelleri

[statistiksel bir model, tiim tahmin dagilimin1 iiretebilen stokastik (veya rastgele)
bir veri liretme siirecidir. Her model, gozlemlenen verileri tanimlayan bir 6l¢iim
denkleminden ve gozlemlenmeyen bilesenlerin veya durumlarin (seviye, trend,
mevsimsel) zaman iginde nasil degistigini agiklayan bazi durum denklemlerinden
olusur. Bu nedenle, bunlara durum uzayir modelleri denir. Her yontem i¢in iki model
vardir: biri toplama hatalarina sahip, digeri carpma hatalarina sahip. Modeller tarafindan
iretilen nokta tahminleri, ayni yumusatma parametresi degerlerini kullaniyorlarsa

aynidir. Bununla birlikte, farkli tahmin araliklar iireteceklerdir.

Toplamsal hatalara sahip bir model ile carpimsal hatalara sahip bir model arasinda
ayrim yapmak (ve ayrica modelleri yontemlerden ayirt etmek i¢in), yukaridaki tablodan
siniflandirmaya {gciincii bir harf ekleriz. Her durum uzayr modelini (Hata, Trend,
Mevsimsel) i¢in ETS(*,*,*) olarak etiketliyoruz. Bu etiket ayn1 zamanda Ustel
Diizeltme olarak da diisiiniilebilir. Tabloda ayn1 gdsterimi kullanarak, her bilesen i¢in

olasiliklar sunlardir:

Hata = (A,M),Trend = (N, A, A) ve Mevsimsel = (N, A, M)
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ETS (A, N, N) Toplamsal Hatalar Iceren Basit Ustel Yumusatma Modeli:
Basit iistel yumusatmanin bilesen bi¢imini hatirlayalim
Tahmin denklemi Verne = le
Yumusatma denklemi L=ay, + (1 — )4
Diizeyi diizlestirme denklemini yeniden diizenlersek “hata diizeltme” formunu
alinz:
L=li1+ (A -y, =11 +ae

Burada t zamanindaki kalint1

e =Yt — i1 =y — j]\t|t—1

Egitim verisi hatalari, ¢ = 1,2,...,T i¢in yumusatma islemi boyunca tahmin
edilen seviyenin ayarlanmasma yol agar. Ornegin, t zamanindaki hata negatifse, o
zaman y, < y;_q Ve (t — 1) zamanindaki seviye fazla tahmin edilmistir. Yeni seviye [;
daha sonra asag1 dogru ayarlanmis bir onceki seviyedir [;_;. a, 1’e ne kadar yakinsa,
seviye tahmini o kadar "kaba" olur (bliylik ayarlamalar yapilir). a ne kadar kiigiikse,

seviye o kadar "piirtizsiiz" olur (kii¢lik ayarlamalar yapilir).

Ayrica y; = l;_4 + e; yazabiliriz, boylece her gozlem bir dnceki seviye art1 bir
hata ile temsil edilebilir. Bunu bir yenilik durum uzay1 modeline doniistiirmek i¢in tek
yapmamiz gereken olasilik dagilimini belirlemektir. Toplamsal hatalar1 olan bir model
icin, artiklarin (tek adimli egitim hatalar1) e, normal olarak dagitilmis beyaz giiriiltii
oldugunu varsayiyoruz. Toplamsal hatalara sahip bir model i¢in, artiklarin (tek adiml
egitim hatalar1) e, 'in ortalama 0 ve o varyans ile normal olarak dagitilmis beyaz
giiriiltii oldugunu varsayiyoruz. Bunun icin kisa gdsterimi e, = & =~ NIID(0, o2)"dir.

Normal ve bagimsiz dagitilmis" anlamina gelir.

Daha sonra modelin denklemleri su sekilde yazilabilir:
Ve =l + & 1)

lt == lt—l + O(St (2)
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(1)'e olgtim (veya gozlem) denklemi ve (2) durum (veya gecis) denklemi olarak
atifta bulunuruz. Bu iki denklem, hatalarin istatistiksel dagilimi ile birlikte tam olarak
belirlenmis bir istatistiksel model olusturur. Spesifik olarak, bunlar basit {istel

yumusatmanin altinda yatan bir yenilik durum uzay modeli olusturur.

"Yenilikler" terimi, tim denklemlerin ayni rastgele hata siirecini, &;'yi kullanmasi
gerceginden gelir. Ayni nedenle bu formiilasyona “tek hata kaynagi” modeli de
denilmektedir. Burada sunmadigimiz alternatif coklu hata formiilasyonlar1 kaynagi

vardir.

Olgiim denklemi, gdzlemler ve gdzlemlenmeyen durumlar arasindaki iliskiyi
gosterir. Bu durumda, y, goézlemi, seviyenin [;_;'nin tahmin edilebilir kisminin ve
hatanin, y; 'nin tahmin edilemez kisminin dogrusal bir fonksiyonudur. Diger yenilikler

durum uzay modelleri i¢in bu iliski dogrusal olmayabilir.

Durum denklemi, durumun zaman igindeki evrimini gosterir. Diizeltme
parametresi o'in etkisi, daha &nce tartisilan yontemlerle aynidir. Ornegin, a ardisik
diizeylerdeki degisim miktarin1 yonetir; yiiksek a degerleri seviyede hizli degisimlere
izin verir; diisiikk a degerleri yumusak degisikliklere yol agar. a = 0 ise serinin seviyesi
zamanla degismez o = 1 ise model rasgele yiiriiylis modeli y, =y, 4 +¢&' Yye

indirgenir.
ETS (M, N, N) Carpimsal Hatalar Iceren Basit Ustel Yumusatma Modeli:

Benzer bir sekilde, bir adim ileri egitim hatalarin1 bagil hatalar olarak yazarak,

carpimsal hatalara sahip modelleri belirleyebiliriz:

Ve — )7t|t—1
&E=—F——
Ve|t-1
Burada &, ~ NID(0, a2) verilen
Ly =l + g8
ve
€t =Yt — }7t|t—1 =li_1&

yerine yerlestirirsek

Vejt-1 = le—1
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O zaman durum uzay1 modelinin ¢carpimsal bi¢imini su sekilde yazabiliriz:
Ve =1l_1(1+ €
le =l 1(1 + agp)
ETS (A, A, N) Toplamsal hatalar iceren Holt'un dogrusal Modeli
Bu model i¢in, bir adim ileri egitim hatalarinin
& =Yt — g — by

tarafindan verildigini varsayiyoruz. Bunu Holt'un lineer yontemi igin hata diizeltme

denklemlerinde yerine koyarsak elde ederiz.
Ve =lg-1+bq +&
lp =l 1 —beq + gy
by = b1 + P&t
Burada basitlik i¢in f = off* ayarladik
ETS (M, A, N) Carpimsal hatalar iceren Holt'un dogrusal Modeli

Bir adim ileri egitim hatalarin1 goreli hatalar olarak belirtmek, soyle ki:

Ve = (lemg + b1 )(A + &)
lp = (lemg + beq ) (1 + agyr)
by = by—1 + B(le-1 + be—1)e;
Burada tekrardan g = af* ve & =~ NID(0,02). Yukaridaki tablodaki iistel
diizeltme yontemlerinin her biri i¢in bir yenilik durum uzay modeli yazabiliriz.

Arima, Sarima, ETS gibi geleneksel zaman serisi teknikleri, bir zaman diliminde
tek mevsimselligi ele almak i¢in tasarlanmistir, ancak birden fazla mevsimselligin
kullanilmasiyla, bu teknikler tatmin edici bir sekilde performans gosteremez. Boylece,
birden fazla mevsimsel veri i¢cin BATS ve TBATS gibi ileri teknikleri kullanmaya
ithtiyag¢ vardir (Naim vd. 2018).
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Belirli bir zaman serisine uygun yontemi se¢meye yonelik yaygin bir yaklagim,
ortalama mutlak ylizde hatast (MAPE) gibi kriterler kullanilir. Yumusatma
parametrelerini tahmin etmek igin iistel yumusatma ile birlikte maksimum olabilirlik
yontemleri kullanildiginda bir bilgi kriterine dayanabilir. Sonuglar, bilgi kriteri
yaklasimlarinin, otomatik yontem se¢imi i¢in en iyi temeli sagladigini, Akaike bilgi
kriterlerinin (AIC) bilgi kriteri ve diger bazi bilgi kriterleri kullanilarak en iyi yontem
se¢imi yapilir (Billah vd. 2006).

3.5. YAPAY SiNiR AGLARI (ANN)

Yapay zekd alaninda ve onun alt alan1 olan Makine Ogrenimi (ML= Machine
Learning) ve daha 6zel olarak Yapay Sinir Aglari (ANN= Artifical Neural Networks) ve
onunda daha 6zel bir alan1 olan Cok Katmanli Algilayici (MLP= Multilayer Perception)
en yaygm olarak kullanilan stokastik tahmin modellerindendir. Tahminde ML
yontemlerine olan bu ilgi, 1964 yilinda ANN'nin ilk uygulamasindan itibaren, klasik
istatistiksel yontemlerin aksine, bu yontemlerin sagladig: iddia edilen artan dogruluktan
kaynaklanmaktadir (Ghita vd. 2019). Daha sonra da 1980'li yillarin sonlarindan bu yana
zaman serilerine iliskin 6ngoriiler i¢in kullanilmakta olan en énemli yontemlerden biri
haline geldi. ANN, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki herhangi bir 6n bilgiye ihtiyag
duymadan dogrusal ve dogrusal olmayan modellemeyi saglayabilmektedir. Bu nedenle

ANN, Ongorii arac1 olarak diger yontemlere nazaran daha genel ve esnektir.

3.5.1. Cok Katmanh Algilayic1 (MLP)

Cok katmanli algilayict (MLP) olarak bilinen ¢ok popiiler ve yaygin olarak
uygulanan bir sinir ag1 modelidir. MLP modelinin klasik Yapay Sinir Aglart modelinin
bir varyanti oldugunu ve bu modelin mevcut biiyiik veri analitigi caginda yaygin olarak
kullanildigint belirtmek gerekir (Gardner ve Dorling 1998). Yapay Sinir Aglar1 (ANN),
beynin islevinden ilham alan yapilardir. Bu Aglar, model fonksiyon tahmini yapabilir ve
veri iligkilerinden 6grenerek ve goriinmeyen durumlara genelleyerek dogrusal/dogrusal
olmayan fonksiyonlari isleyebilir(Ay ve Kisi 2012). Bu, ¢iktilar1 bilinen veri 6rneklerini
kullanarak denetimli bir egitim prosediirii uygulayan giiclii bir modelleme aracidir

(Bishop, 1995).
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MLP, modelinin isleyisi genelde girdi (giris) ve ¢ikt1 (¢ikis) olmak tizere iKi
katmandan ve bu iki katman arasinda bir veya daha fazla gizli katmandan (Hidden
layer) olusan, belki de en popiiler ve en yaygin kullanilan ANN'dir. Gizli katmanlar,
agin karmasik islevleri modelleme yetenegini artirmak i¢in tanitilir (Paola ve
Schowengerdt 1995). Bir agdaki her katman, uygulamaya bagli olarak yeterli sayida
noron igerir. Girdi katmani bilgi akisinin iglenmesinde yani aktif bir rol iistlenmez ve
yalmzca verileri alir. Cikti katmani, sinir agimin sonuglarmi iiretir (Zare vd. 2012).
Baska bir ifadeyle Girdi katmani her bir bagimsiz degiskene karsilik gelen ¢ok sayida
norondan olugmaktadir. Gizli katman, degiskenler arasindaki dogrusal veya dogrusal
olmayan iligkilerin yakalanmasini saglamaktadir. Cikis katmani da tahmin edilen
siniflandirmaya veya Oneriye karsilik gelmektedir (Baranoff vd. 2000). Asagida tek

katmanli, iki katmanli ve cok katmanli ANN’lerin yapilar1 verilmistir.

FiMet)=Y }:‘ Y

Gins <

Kalmam

Girig Ik Gizli (Kinci Gizl

Kaimmani Katman Katman

Sekil 9. iki Katmanli MLP (Kayakus ve Terzioglu, 2021)
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Output
Layer

Sekil 10. Cok Katmanli MLP (Albuquerque, vd. 2005)

Bu yontemin matematiksel formiilasyonu i¢in giris noronlarindan gelen egitim
verileri, ¢ikis néronunda bir ¢ikt1 olusturmak icin gizli ndronlar araciligiyla islenir.
Birinci gizli katmandaki (Hidden Layer) tek bir néron j'min onceki girdi katmanindaki

ndronlardan (i) aldig1 girdi su sekilde ifade edilebilir (Pradhan ve Lee 2010):

t
netj = Z Wijxi (1)
i=1

Burada net;, ara Katmanin j. ndronuna olan girdi, w;j, giris néronu i ile gizli
noron j arasindaki baglanti agirligini temsil ederken, x;, 1 girdi néronundaki veridir. ve t,
girdi noronlarinin sayisidir. Gizli noron j, x;, de lretilen ¢ikti degeri, ndron j, net;

icinde {iiretilen toplam olarak degerlendirilen transfer fonksiyonudur, f’dir. Dolayisiyla,

transfer fonksiyonu f su sekilde ifade edilebilir (Pradhan ve Lee 2010):

1

f fonksiyonu genellikle, veriler bir sonraki katmana islenmeden once girdi
verilerinin agirlikli toplamina uygulanan dogrusal olmayan bir lojistik(sigmoid)
fonksiyonudur. Benzer sekilde, o ¢ikis ndronundaki sinir ag1 ¢ikis deger X; (1) ve (2)

denklemleri kullanilarak elde edilir.

X;j ara katmanin j. noronun aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir.

Kullanilacak aktivasyon fonksiyonun tiirevlenebilir olmasi sarttir. Bu asamadan sonra
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hedef deger ile c¢ikti noronunda bulunan degeri kullanarak hata hesaplamasi

yapilmaktadir. Hata hesaplamasi:
& =W;— X (3)

g, yapilan hata, W;, hedefelenen ¢ikti degeri ve X;, j. noronun hesaplanan
degeridir. Hedeflenen ¢ikt1 ve hesaplanan deger arasindaki sapmanin minimum olmasini
bekleriz (Taud ve Mas 2018). Geriye dogru hesaplamada agirliklar giincellenerek hata
orani en aza indirgenmesi amaclanir. Bunun i¢in hata degerleri geriye dogru yayilir ve
agirliklara ait glincelleme kurallar1 olusturulur. Hata, dncelikli olarak ¢ikis katmani ile
ara katman arasindaki agirlik degerleri; sonra ara katman ile giris katmani arasindaki

agirlik degerleri hesaplatilarak geriye dogru ilerler (Ogiicii, 2006).

MLP yontemi ileri yonde bir iletim saglayan ayni zamanda hatayr en aza
indirgemek icin geri yayilim algoritmasi kullanmaktadir. ileri iletim, aga uygulanan
girigin bir dnceki katmandan bir sonraki katmana sirastyla ilerleyerek ¢ikis katmanina
ulagsmasidir. Hata sinyali, giris sinyalinin ¢ikis katmanina ulasan degeri ile istenen
degeri arasindaki farka denilmektedir. Hata sinyali, ¢ikis katmanindan giris katmanina
dogru ilerler ve agirlik degerleri giincellenerek hata degerinin en aza indirgenmesini

amaclamaktadir (Kumasoglu ve Bolat, 2011).

Her gizli katmanin, genel olarak dogrusal olmayan ve tiim gizli katmanlar i¢in
aynt olan bir etkinlestirme islevi vardir. Gizli bir katmanin c¢iktisi, aktivasyon
fonksiyonunun, onceki katmandan gelen agirlikli sinyallerin ve ayri1 bir sapmanin

toplamina uygulanmasiyla belirlenmektedir (Trenn, 2008).

Bu nedenle, giris ve ¢ikis katmanlarindaki néronlarin sayisi tipik olarak uygulama
tipine gore sabitlenir. Gizli katmanlarin sayis1 ve ndronlar tipik olarak deneme yanilma
yoluyla belirlenir (Subiyanto vd. 2019). Bir smiflandirma problemi i¢in ANN veri
islemede yer alan lic asama vardir: egitim asamasi, agirlik belirleme asamasi ve

siniflandirma asamasi.

Egitim siireci, kabul edilebilir bir egitim dogruluguna ulasilana kadar stirekli
giincellenen keyfi baslangi¢c baglanti agirliklar atanarak baslatilir. Egitilmis agdan elde
edilen ayarlanmis agirliklar, daha sonra agin genelleme kabiliyetini ve dogrulugunu

degerlendirmek i¢in test verilerini islemek i¢in kullanildi. Aglarin performansi, yiizde
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dogruluk ve genel siniflandirma dogrulugu acisindan hem egitim hem de test verilerinin

dogruluklarini belirleyerek degerlendirilir (Congalton, 1991).

Bir MLP, egitim algoritmalar1 araciligiyla egitilmelidir. Bu algoritmalar
cogunlukla, agirliklarin ayarlanmasiyla bir hata fonksiyonunun en aza indirilmesi i¢in
yinelemeli bir prosediir icerir. Geri yayilim, ileri beslemeli bir MLP egitimi i¢in en
popiiler algoritmalar arasindadir. Hiperbolik tanjant (gizli katman) ve dogrusal (¢ikis
katmani) transfer fonksiyonlar1 kullanilmistir. Hsieh ve Tang (1998) tarafindan tavsiye
edildigi gibi, kararli sonucglar elde etmek igin, MLP farkli baslangi¢ kosullarindan
baslayarak bir ¢cok kez egitildi ve nihai ¢ikti, tiim ¢alistirmalardan elde edilen ¢iktilarin
ortalamasi alinarak elde edildi. (Kalteh ve Berndtsson, 2007)

Cok Katmanli Algilayict Sinir Ay, ileri beslemeli bir Sinir Agidir. Ogrenmek i¢in
Geri Yayilm teknigini kullanir. Alict gérevi goren bir girdi katmanina, verileri
hesaplayan ve yinelemelere maruz kalan bir veya daha fazla gizli néron katmanina ve

ardindan ¢iktiyr tahmin eden ¢ikt1 katmanina sahiptir (Desai ve Shah, 2021)

Tablo 5. Baz1 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu Denklem
Birim adim (1, z=20
f@={,  7<o =
Lineer f(z)=2z /
Lojistik (Sigmoud '
jistik (Sigmoud) F0) = =

MLP, bilginin giris katmanindan c¢ikis katmanina tek yonlii olarak, gizli
katmanlardan gegerek aktigi, ileri beslemeli katmanli bir sinir agidir (Bishop 1995).
Noronlar arasindaki her baglantinin kendi agirlig1 vardir. Ayni katman icin algilayicilar
ayni aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Diger bir¢ok algoritma arasinda, yaygin olarak
bilinen MLP 06grenme algoritmasi, En Kii¢iik Ortalama Kareler kuralinin bir
genellemesi olan bir geri yayilimdir (Du ve Swamy 2014). Agirliklar, hatalar1 ¢ikti
katmanindan baglayarak ve geriye dogru calisarak katmandan katmana yayarak

diizeltilebilir, bu nedenle geri yayilim adi verilir.

MLP model performans: sadece degiskenlerin secimine, gizli katmanlarin,

diiglimlerin ve egitim verilerinin se¢imine degil, ayn1 zamanda 6grenme hizi, agirlik
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degisimini kontrol eden momentum ve yineleme sayisi gibi egitim parametrelerine de
baglidir. Bir gizli katmana sahip bir MLP, dogrusal olmayan islevi daha diisiik
dogrulukla tanimlar. Daha fazla gizli katmana sahip aglarin egitim verilerini agmasi
muhtemeldir. Ogrenme hizi ve momentum, &grenme siirecinin hizim ve etkinligini
kontrol eder. Verilerin %80’1 egitim, %20’u test amagl olmak tizere rastgele segilerek
MLP agma aktarilmaktadir. R i¢in nnfor paketi, Cok Katmanli Algilayicilar (MLP) ile

zaman serisi tahminini kolaylastirir.

Dikkate alinan modellerin performansini iyilestirmek ve her bir modelin en iyi
yapisini belirlemek i¢in, deneme yanilma analizine dayali olarak anlamli modelin
parametreleri icin gesitli degerler test edilir. Her bir model i¢in, minimum tahmin hatas1
ile en iyi sonu¢ veren ¢ikti, performans olgiitlerine bakarak yapilan tahminlerin
dogruluklarini kiyaslamak i¢in; Hata kareleri ortalamasi (Mean Squared Error — MSE),
Ortalama hata karelerinin karakokii (Root Mean Squared Error —RMSE), ortalama
mutlak hata (Mean Absolute Error —MAE), Ortalama mutlak yiizde hata (Mean
Absolute Percentage Error — MAPE) degerlerinin 0'a yakin yani minimum ve R?

degerlerinin 1'e yakin olmasi durumunda en iyi uyum gosterilebilir (Hesami vd. 2019).

3.6. KULLANILAN MODELLERIN LITERATUR ARASTIRMASI

Birden ¢ok mevsimsel donem, yiiksek frekansli mevsimsellik, tamsay1 olmayan
mevsimsellik ve ¢ift takvim etkileri gibi karmasik mevsimsel zaman serisi verilerindeki
mevsimsellik degerinin tam sayry1 temsil etmedigini gosterir. Ornegin, subat ay
yalnizca 28 giinden, diger aylar ise 30 giin veya 31 giinden olustugundan, aylik
mevsimsel veriler 30 tam say1 degeriyle temsil edilemez. Bu, 30,4 giinliik ortalama ay
uzunlugu ile sonuglanir. Birden fazla mevsimsel donem, verilerin birden fazla
mevsimsellik igerdigi anlamina gelir; 6rnegin Giinliikk zaman serisi verileri haftalik ve

yillik mevsimsellik icerebilir.

Karmagik mevsimsel kaliplara sahip zaman serilerini tahmin etmek i¢in inovasyon
yaklasimina dayali yeni bir durum uzayr modelleme ¢ercevesi gerektirir. Son gelisme ve
calismalar neticesinde trigonometrik yaklasim, karmasik mevsimsel zaman serilerini
ayristirmanin yeni bir yolu olarak da ortaya ¢ikti. Bu tiir karmasik mevsimsellikle basa

cikma yetenegi, trigonometrik yaklagimin ¢ogu geleneksel ayristirma yontemine gore
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onemli bir avantajidir (6rnegin, Cleveland ve digerleri 1990; Findley ve digerleri 1998;
Gomez ve Maravall 1998). Yeni cerceve Box-Cox doniisiimlerini, zamanla degisen
katsayil1 Fourier temsillerini ve ARMA hata diizeltmesini igerir. Gauss hatalari
varsayimi altinda nokta tahminleri ve aralik tahminleri i¢in olasilik degerlendirmesi ve
analitik ifadeler tiiretilir, bu da karmasik mevsimsel zaman serilerini tahmin etmek i¢in

basit, kapsamli bir yaklasima yol agmaktadir.

Yeni yaklagimlar, geleneksel muadillerine alternatifler sunarak gesitli avantajlar
ve ek secenekler sunar. Onerilen trigonometrik ¢ergevenin &nemli bir 6zelligi, tek
mevsimsellik, ¢oklu mevsimsellik, yiiksek donemli mevsimsellik, tamsayr olmayan
mevsimsellik ve ¢ift takvim etkileri ile hem dogrusal hem de dogrusal olmayan zaman
serilerini modelleme yetenegidir. Bir zaman serisi, tek veya karmasik mevsimsel desene
sahip olabilir. Bu karmasikligi yorumlayip O6ngériide bulunabilmek igin modifiye
edilmis ARIMA-Fourier (K=1), ARIMA-Fourier (K=2), ARIMA-Fourier (K=3), BATS
ve TBATS modelleri ile durum uzay ailesinin bir modeli olan ETS ve yapay sinir ag1
ailesinin liyesi olan MLP modeli uygulandi. Bundan dolayi literatiir arastirmamizi bu 6

yontemin uygulamalarina yer vermek adina biraz genis tutmak zorunda kaldik.

Zaman serisi, zaman i¢inde ardisik olarak gozlemlenen bir veri tliriidiir. Zaman
serisi Ornekleri arasinda issizlik oranlari, hisse senedi fiyatlari, satis talebi, dogum
oranlari, sicakliklar, yagislar, kat1 attk modellemeleri, hastaliklar seyri ve tahminleri gibi
birgok alan sayilabilir. Zaman serisi tahmini, gegmis verilere dayali gelecekteki degeri
tahmin etme siirecidir ve gesitli is alanlarinda karar vermede ¢ok 6nemli bir rol oynar.
Uygun bir zaman serisi tahmin tekniginin se¢imi su dort bilesenin varligina baglidir:
trend, mevsimsel, dongiisel ve dilizensiz bilesen. ARIMA, SARIMA, ETS gibi
geleneksel zaman serisi teknikleri, bir zaman serisindeki tek mevsimselligi ele almak
icin tasarlanmistir, ancak ¢oklu mevsimselligin varligi ile bu teknikler tatmin edici bir
sekilde performans gosteremez. Bu nedenle, coklu mevsimsel veriler icin ARIMA-
Fourier, MLP, BATS ve TBATS gibi gelismis tekniklerin kullanilmasina ihtiyac vardir.
Simdi hem geleneksel hemde modern teknikler ve bunlarin modifiye edilmis halleri ile

yapilmis ¢alismlar1 inceleyip degerlendirme ve kiyaslamalarda bulunalim.
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Selukar, (2009) calismasinda, zaman serisi verilerini analiz etmek igin yapisal
modelleri kullanan SAS/ETS UCM (gozlemlenmeyen bilesen modelleri=USM'ler)
prosediiriinii kullandi. UCM’ler denilen model; Geleneksel olarak, entegre otoregresif
hareketli ortalama (ARIMA) modelleri Box ve Jenkins (1970) ve sinirh bir 6lgiide, tistel
yumusatma modelleri, bu tiir zaman serisi verilerinin analizinde ana araglar olduklari
belirlendi. SAS® 9.2'de UCM prosediirii birka¢ yeni 6zellik igerir: zamanla degisen
katsayilarla dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon etkilerinin dahil edilmesi, egriler
ve trigonometrik polinomlar kullanilarak uzun ve karmasik mevsimsel modellerin

tahmini, yapisal degisimin tespiti ve ek grafikleri sagladigini ortaya koymustur.

De Livera, vd. (2011) calismalarinda ti¢ ¢esit veri kullanmiglardir. Tamsay1
olmayan mevsimsel donemler; Subat 1991'den Temmuz 2005'e kadar ABD bitmis
motor benzin iriinleri (glinde binlerce varil). Coklu i¢ ice mevsimsel donemler; Hafta
ici sabah 7 ile aksam 21:05 arasinda iglenen arama variglarinin sayisi. 3 Mart 2003'ten
23 Mayis 2003'e kadar biiyiik bir Kuzey Amerika ticari bankasinda ve birden ¢ok i¢ ige
olmayan ve tamsay1 olmayan mevsimsel donemler; 1 Ocak 2000'den 31 Aralik 2008'e
kadar Tiirkiye elektrik talep verilerine geleneksel durum uzay modelleri (ETS) modifiye
edilmis BATS ile TBATS modellerini uyguladilar. Birinci veri ABD benzin verileri i¢in
BATS(0.9875,1,0,1,52) ve TBATS(0.9922,1,0,1,{365.25/7,7}) Tkinci veri cagr1 merkezi
verileri i¢in BATS(0.4306,NA, 3, 0, 169, 845) ve
TBATS(1,NA,3,1,{169,29},{845,15}) Uciincii veri Tiirkiye elektrik talebini verileri
icin BATS(0.0013, 1, 0, 0, 7, 354, 365) ve TBATS(0.1393, 1, 3, 2, {7, 3},{354.37,
23},{365.25, 3}) en iyi modeller olarak belirlenmistir. Sonug¢ olarak, karmasik
mevsimsel zaman serileri i¢in Onerilen tahmin prosediirlerinin kullaniminin, son
ampirik ¢aligsmalarda kullanilan baz1 sezgisel tahmin prosediirlerinden nispeten daha az

hesaplama siiresi gerektirdigini belirlenmistir.

Nachane ve Clavel, (2008), calismalarinda gergek diinya varlik fiyatlariin
duragan olmama ve dogrusal olmama gibi c¢esitli Ozellikler sergileyen, Fourier
katsayilarina sahip Wavelet, Karisik Spektrum ve Dogrusal Olmayan Otoregresif
Hareketli Ortalama ARIMA modellerini Hindistan'daki haftalik veri faiz oranlarimi
modellemek i¢in kullandilar. Sonug¢ olarak, karisik Spektral modellerin Wavelet
analizinden ve Fourier Katsayilarina sahip Dogrusal Olmayan ARMA modellerinden

daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.
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Konarasinghe ve Abeynayake, (2015), Fourier doniisiimiiniin Srilanka hisse
senedi piyasasinin Hisse Senedi Getirilerine uyguladilar ve Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama (ARIMA) modeli ile karsilastirdilar. Aylik getirileri trigonometrik
serilere doniistiirmek i¢in Fourier donilistimiinii ve genlikleri tahmin etmek amaciyla
coklu regresyon analizini kullandilar. Fourier doniisiimiiniin regresyon analiziyle
birlikte ARIMA modelinden daha iyi oldugunu ve Srilanka hisse piyasasinin bireysel

sirket getirilerini tahmin etmek i¢in uygun oldugu sonucuna varmistir.

Rotnayaka, vd. (2015) ¢alismalarmin temel amaci, Sri Lanka'daki Colombo
Menkul Kiymetler Borsasi'nda (CSE)'deki fiyat endekslerini tahmin etmek i¢in klasik
ARIMA modeli, Yapay sinir ag1 yontemi (ANN) ve bunlarin birlesimi olan hibrti model
ARIMA-ANN modellerini kullandilar. Bu modellerin tahmin sonuglarin1 ise AIC ve
BIC kriterlerine gore ARIMA (4, 1, 3) ve ARIMA (1, 1, 1) geleneksel yaklagimlarinin
sirastyla ASPI ve SL20 fiyat endekslerini tahmin etmek i¢in uygun oldugu sonucuna
vardilar. Bununla birlikte, (MAPE) ve (MAD) model dogruluk testi sonuglari, dnerilen
yeni  ARIMA-ANN hibrit yaklasiminin, geleneksel zaman serisi tahmin
metodolojilerine kiyasla yliksek oynaklik altinda fiyat endekslerini tahmin etmek i¢in en

uygun oldugunu gostermistir

Hassani, vd. (2015) galismalarinda, 1 ay Oncesinden 24 ay Oncesine kadar 24
tahmin ufku tlizerinde 17 farkli tahmin tekniginin uygulanmasini yapmak ve altinin
gelecekteki fiyatin1 dogru bir sekilde tahmin etmede belirli bir tahmin modelinin hem
kisa hem de uzun vadeli etkinligini yakalamayr amagladilar. Bu baglamda
www kitco.com'dan Ocak 1972'den Aralik 2013'e kadar aylik gbézlemleri temsili olan
altin, glimiis, platin, paladyum ve rodyum fiyatlari ile ilgili veriler kullanildi. Caligmada
otoregresif model, optimize edilmis bir otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA)
modeli, iistel yumusatma (ETS), Box-Cox doniisiimii ile trigonometrik ETS durum
uzayl modeli, ARMA hatalari, trend ve mevsimsel bilesenler (TBATS), kesirli ARIMA
modeli (ARFIMA), vektor otoregresyon (VAR), Bayesian otoregresyon (BAR)
modellerinin bes varyasyonu ve Bayesian VAR (BVAR) modellerinin bes varyasyonu.
Rastgele yiiriiyiis (RW) modeli ile karsilastirdilar. 1 ve 9 adim ilerideki tahmin ufkunda
RW'den daha iy1 performans gosteremeyecegini gosterirken, genel olarak ETS modeli,

en diisiik ortalamayr RMSE genelinde optimize edilmis ARIMA modeliyle ve TBATS
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ilgili ikinci ve igiincli en iyi performanslart raporlayarak 6rnek disit en iyi tahmin

performansini gosterdigini belirlediler.

Khandelwal, v.d. (2015) calismalarinda, bir zaman serisi veri kiimesini Ayrik
Dalgacik Doniisimii DWT aracilifiyla dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlere
ayirarak yeni bir tahmin teknigi gelistirmeyi amaglamaktadirlar. Bu baglamda, Lynx
Mackenzie nehri bolgesinde mahsur kalan yillik vasak sayis1 (1821-1934), Déviz kuru
Ingiliz sterlinden ABD dolarmna haftalik doviz kurlar1 (1980-1993), Hindistan
madenciligi Hindistan'in aylik madencilik verileri (Nisan, 1981-Mart, 1998) ve ABD
sicakligi Las Vegas, ABD'nin aylik ortalama sicakligi (Haziran 1986—Mayis 2011) dort
cesit veri setine Ayrik dalgacik doniisiimii (DWT) modeli, ARIMA modeli, Yapay sinir
ag1 (ANN) modeli ve Zhang'in hibrit modeli (ARIMA+ANN) modellerini uyguladilar.
Sonu¢ olarak, Onerilen yontemin (ARIMA-+ANN) modeli yani Zhang'in hibrit

modelinin 6nemli dlgiide daha iyi tahminler verdigini agik bir sekilde ortaya koydular.

Darko, vd. (2016) ¢alismalarinda, kat1 atik yonetimi igin bilingli karar vermeyi
kolaylastirmak amaciyla, Gana, Kumasi'de kat1 atik olusumunu tahmin etmek i¢in bir
Fourier serisi modelini kullandilar. Gana'daki Kumasi Biiyiliksehir Meclisi'nin kati atik
boliimiinden 2007'den 2014'e kadar aylik kat1 atik verileri alindi. Bu, kat1 atik tahmini
i¢cin Fourier serisi modelini formiile etmek i¢in kullanildi. Bu yaklasim, kat1 atik tahmini
icin onlar1 daha uygun hale getiren verilerin 6zelliklerini igerir. Fourier serisi modelinde
ele alinan 84 donemden 42'sinin kati1 atik olusumunu tahmin etmek igin en iyi model
oldugu bulundu. 1 yillik aylik tahmin, yiiksek sehirlesme ve niifus artis1 sonucunda kati
atik liretiminin artacagini ortaya koydular. Benzer sekilde Shu vd. (2014) de Yeni
Zelanda da turizm sayisimi belirlemek igin ARIMA kalintilara Fourieer serilerini

uygulamis ve daha iyi tahmin sonuglar1 elde etmislerdir.

Iwok ve Udoh (2016) calismalarinda ARIMA-Fourier modeli ve Dalgacik
modelinin performanslar1 karsilastirdilar. Ancak ARIMA-Fourier modelinde orijinal
seri yerine farki alinmis seri kullanilirken dalgacik analizinde orijinal seri
doniistiiriilmedi. Veriler (TUFE) Nijeryali Resmi Web sitesinden (www.cbn.gov.ng)
alinmugtir. Iki rakip modelin (arma-fourier ve dalgaciklar) artik otokorelasyon
fonksiyonu (ACF) grafikleri, her iki durumda da %95 giiven araligi igerisinde herhangi

bir artig gostermediginden, uydurulan modellerin gecerliligi ve yeterliligi hakkinda
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herhangi bir sorun olmadigini belirtir. Rakip iki model MSE, MAE ve MAPE
kullanilarak  degerlendirildi. Elde edilen sonug, dalgactk ydnteminin tim

hesaplamalarda en az hata istatistigine sahip oldugunu gostermistir.

Sen ve Chaudhuri, (2016) calismalarinda, Trend, Mevsimsel bilesen ve Rastgele
bilesen gibi li¢ bilesenden olusan davranisini daha iyi anlamaya calismaktadirlar. Bu
baglamda Ocak 2010 ile Aralik 2015 arasinda Hindistan'daki Otomobil sektdriiniin
endeks degerlerine zaman serilerini kullanildilar. Bunun i¢in Holt Winters tahmin
modeli, Neural Network (NN), Back Propagation Network (BNN), ARIMA, VAR,
Bayesian Vector Autoregressive (BVAR) modelleri kullanildilar. Sonug olarak,
analizden elde edilen ana gozlem, otomobil sektdrii endeksine, zaman serilerinin Trend
ve Mevsimsel bilesenlerinin ¢ok hikim oldugu ve Rastgele bilesenin genellikle kiiciik
bir rol oynadigidir. Bu analiz diger sektorler i¢in de yapildiginda portfoy yoneticilerinin
ve bireysel yatirimcilarin hangi sektérden hangi hisseyi hangi donemde alip/satacagini

belirlemesine yardime1 olacagi sonucuna vardilar.

Deb, vd. (2017) calismalarinda, ayrik dalgacik dontisimii yoluyla bir zaman
serisini yaklasik ve ayrintili bir bilesene bdlen bir hibrit model tahmin etmeyi
amagladilar. Tahmin i¢in SARIMA ve ETS modelleri kullanildi. Bu dogrultuda, 2004-
2015 yillan arasinda Hindistan'in sekiz kuzey dogu eyaletinden elde edilen gercek aylik
elektrik tiikketimi verilerini kullanarak onerilen modeli gelistirdiler. Sonuglar itibari ile
cesitli performans dogrulugu Ol¢iim istatistikleri acgisindan, Onerilen modelin veriye
dayal1 bir Box-Jenkins ARIMA modelinden daha yiiksek derecede tahmin dogrulugunu
basarili bir sekilde gosterdigi ve tahmin hatalarinda 6nemli bir azalma oldugu sonucuna

ulasilmistir.

Naim vd. (2018) ¢alismalarinda ARIMA, SARIMA, ETS gibi geleneksel zaman
serisi teknikleri, bir zaman diliminde tek mevsimselligi ele almak i¢in tasarlanmistir,
ancak birden fazla mevsimselligin kullanilmasiyla, bu teknikler tatmin edici bir sekilde
performans gosteremez. Boylece, birden fazla mevsimsel veri i¢in BATS ve TBATS
gibi ileri teknikleri kullanmaya ihtiya¢ vardir. Bu c¢alismanin temel amaci, karmasik
zaman serilerinin kisa sitiren tahminleri i¢cin BATS ve TBATS modellerini
karsilastirdiktan sonra basarili bir tahmin modeli gelistirmektir. Her iki model de
Hindistan’in Central Foundry Forge Plant (CFFP), BHEL'in giinliik dogal gaz tiiketim
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verilerine uygulanmistir. Bu iki modelin tahmin dogruluklarini karsilagtirmak igin iki
hata bileseni RMSE ve MAPE gibi farkli model performans kriterleri uygulanmistir.
Daha az sayida parametreye sahip ve biinyesinde Fourier serilerini barindiran TBATS
modeli, bu belirli veri setinin minimum hata ile tahmin edilmesi i¢in daha uygun bir
teknik olarak bulunmustur. Caligmanin gelecekteki kapsami, Hindistan tatillerinin
giinlik zaman serisi verileri lizerindeki etkisini icerebilir ve sicakligin dogal gaz

tiikketimi lizerindeki etkisi de mikro diizeyde daha fazla analiz i¢in diisiiniilebilir.

Kim ve Kim (2018) ¢alismalarinda, Kore’de madencilik ve sanayi alaninda tiretim
yapan endiistriyel tiretim 'GGM' binasinin Ocak 2014'ten Nisan 2017'ye kadar giinliik
elektrik tiikketimini tahmin etmek istediler. Bu dogrultuda Korea Electric Power
Corporation (KEPCO)’dan alinan verilere. SARIMA, SARIMA + GARCH, Holt-
Winters yontemini ve ARIMA-Fourier modelleri kullanildi. GGM'in elektrik tiiketimi
haftalik ve yillik olarak dalgalanmaktadir; dolayisiyla hem oynakligi hem de
mevsimselligi dikkate alan SARIMA + GARCH modeli en iyi uyumu ve tahmini

gosterdigi sonucuna vardilar.

Ghita, vd. (2019) calismalarinda, 1 Ocak 2016 ve 31 Aralik 2018 tarihleri
arasinda bir sirketin giinliik satislart yiiksek olan gazli bir icecege aittir. Caligma, toplam
1045 tek degiskenli aylik veri setinde 10 Makine Ogrenimi algoritmasini ve 8 klasik
tahmin yontemini karsilagtirdilar. Tahminlerin amaci, 2019 yilinin satiglarini tahmin
etmekti. Bu amagla, bu analiz, Fas’in Fez bolgesi olan belirli bir cografi alana
odaklanmaktadir. Farkl klasik ve sinir ag1 tahmin yontemlerini uygulamaya ve en kesin
olanmi belirlemek i¢in dogruluklarini karsilastirmaya calistilar. Bu amagla satis verileri
tizerinde ARIMA (+ Fourier Terimleri), TBATS ve ETS (+ STL) olmak iizere ii¢ klasik
tahmin yontemi ve Yapay Sinir Ag1 Otoregresyonu olan bir Makine Ogrenimi yontemi
uyguladilar. Sonug olarak, Sinir Ag1 modelinin diger yontemlerden daha iyi performans

gosterdigini ortaya koydular.

Mijinyawa, vd. (2019) calismalarinda, Nijerya'nin Gayri Safi Yurti¢i Hasilasini
(GSYIH) tahmin etmek igin kullanilabilecek bir Fourier serisi modeli olusturmaya
odaklanmakta ve GSYIH'nin trend modelini incelemeyi amaglamaktadirlar. Bu
arastirma i¢in Nijerya Merkez Bankasi web sitesinden (www.cbn.gov.ng) toplanan

1960-2017 arasinda degisen Nijerya'nin gayri safi yurti¢i hasilas1 (GSYIH) hakkindaki
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yillik veriler kullandilar. Fourier serisini uydururken, siniizoidal fonksiyondaki
bilesenlerin sayisim dikkate almak &nemlidir. Nijerya'nin GSYIH'sinin, bilgi kriterleri
(AIC ve BIC) tarafindan onerildigi gibi, siniis ve kosiniis fonksiyonlarmin en iyi

ihtimalle dort ¢iftini igerdigi sonucuna vardilar.

Eze, vd. (2020) ¢alismalarinda, zamansal veriler i¢in Box-Jenkins modellerine ve
Fourier artik otoregresif hareketli ortalama modelleri olarak bilinen Box ve Jenkins
tarafindan One siiriilen Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) Modellerini
kullanarak Nsukka'daki Bishop Shannahan Hastanesi'nde hamilelik sirasinda sitma
insidansiin modellenmesinin tahminini yapmak istediler. Bu amagla Ocak 2006'dan
Aralik 2016'ya kadar 10 yillik hamilelik sirasinda sitma vakalarina yakalanan vakalari
ele aldilar. ARIMA modeli ve Fourier serileri ile modifiye edilmis (FARIMA),
ARIMA-Fourier modeli kullandilar. Fourier Artik Otoregresif Hareketli Ortalama
ARIMA-Fourier modelinin tahmin sonuglari daha iyi sonug¢ verdi. Ayrica modellerin
dogruluklar i¢in de Ortalama Karekok Hatasi (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE),
Ortalama Sapma Hatas1 (MBE), Ortalama Sapma Hatasi (MBE), Ortalama Mutlak
Olgekli Hata (MASE) gibi model degerlendirme kriterleri kullandilar. Yine baska bir
calismada Danbatta ve Varol (2022) Tiirkiye’de COVID-19 salginmin oldugu 2021
yilindan sonra turist sayisindaki degisimi i¢in 2022 yili tahminlerinde ANN modelini

Fourier serileri ile modifiye ederek daha dogru tahmin sonuglarini elde ettiler.

Lima ve Laporta, (2020) caligmalarinda, Brezilya’nin 26 farkli eyaletinden Ocak
2000'den Aralik 2017'ye kadar dogrulanmis dang hummas1 vakalarin sayisini aylik
zaman serisi analizi i¢in deterministik ve stokastik istatistiksel modellerin dogrulugunu
degerlendirmeyi amaglamiglardir. Yeni dang vakalarinin zaman serilerini tahmin etmek
icin 10 istatistiksel modelin (ARIMA, ETS, TBATS, BATS, STLM (mevsimsel bileseni
alt bilesenlere ayiran Loess (STLM) kullanan mevsimsel egilim ayristirmast), StructTS
(structural model)gibi deterministik modeller ve© NNETAR (neural network model,
ELM (extreme learning machine), MLP ve null modeli gibi stokastik modelleri egitmek
icin Ocak 2000'den Aralik 2016'ya kadar aylik dang hummasi vakalarina iligkin resmi
veriler kullanilirken, Ocak-Aralik 2017 donemine ait olanlar, ti¢ tahmin ufku dikkate
alinarak modellerin tahmin kapasitesini test etmek icin kullanilmistir (12 , 6 ve 3 ay).
Bu modellerin kiyaslamasini da MAPE performans Olciisiine gore degerlendirilmistir.

Deterministik modellerin, 12 aylik bir tahmin ufkunda dang hummasini tahmin etmek
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icin gilivenilir oldugu kanitlanirken, stokastik modeller, hastaligi 3 aylik bir tahmin
ufkunda tahmin etmek icin gilivenilir oldugu tespit edilmistir. Brezilya eyaletlerinde
dang hummasin1 tahmin etmek i¢in kullanilabilecek istatistiksel modeller (ARIMA,
TBATS ve ELM) belirlendi. Bu modeller devlet saglik hizmetleri tarafindan
uygulanirsa, saglik sistemlerinin ¢ok sayida hastayi idare edecek sekilde hazirlanmasi
gibi miidahaleler yoluyla dang salginlar etkili bir sekilde tahmin edilebilir ve etkileri
azaltilabilir. Benzer bir ¢alisma olan Wang, vd. (2020) calismalarinda, Cin'deki TB
hastaliginin egilimlerini analiz etmek ve tahmin etmek i¢in bir dizi karsilastirmali deney
yoluyla hata-egilim-mevsimsel (ETS) ve SARIMA ile arastirmayi amagladilar. Ocak
1997'den Agustos 2019'a kadar TB verilerini kullandilar. Daha sonra, MAD, MAPE,
RMSE ve MER c¢oklu performans 6lgiitlerini kullandilar. Sonug olarak, ETS modelleri,
SARIMA modellerine kiyasla TB insidans oranindaki uzun vadeli mevsimsellik ve
trend tahmini igin, 48 adim ilerisi tahmin diginda belirgin bir iyilesme saglamistir. ETS

cercevesi, TB dnleme ve kontroliiniin uzun vadeli planlamasi i¢in faydali olabilecektir.

Niamjoy ve Phumchusri, (2020) Tayland’in tur operatorleri i¢in kaynak
planlamas1 ve dogru turist tahmini yapmak i¢in Mevsimsel Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama modelini SARIMA, ve digsal degiskenler modeliyle Mevsimsel
Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama modelini SARIMAX ve Trigonometrik ARMA
hatalari, trend ve ¢oklu mevsimsel kaliplar1t TBATS kullanarak bir tur operatorii i¢in
giinlik talebi tahmin etmek icin zaman serisi modelleri Onermekte ve
karsilastirmaktadir. Firmadan alinan toplam veriler, A, B ve C Turlar i¢in Agustos
2015-Temmuz 2019 tarihleri arasindaki gilinlik tur talebidir. Veriler 2 boliime
ayrilmigtir: egitim seti icin (Agustos 2015 Temmuz 2018) ve test seti i¢in (Agustos
2018 Temmuz 2019). Modelleri Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Mutlak
Olgekli Hata (MASE) performans dlgiileri ile kiyaslamislardir. Sonuglar, TBATS"n bu
tur operatoriiniin hizmetlerini kullanan turist sayisin1 tahmin etmek i¢in genel olarak en
dogru model oldugunu gostermektedir. Bu calisma ayrica, gelecekteki tahminler i¢in
ongorii saglamak icin herhangi bir model veya egilimi belirlemek amaciyla bu tur

operatdriine yonelik tur talebine iliskin gecmis verileri analiz etmeyi amaglamaktadir.

Phumchusri ve Ungtrakul, (2020) Tayland, Phuket'te 4 yildizl1 bir otel igin hem
zaman serileri hem de nedensel yontemlerle tahmin modelleri sunmaktadir. Holt—

Winters, Box—Jenkins, Box—Cox doniisiimii, ARMA hatalari, trend ve ¢oklu mevsimsel
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modeller (BATS), trigonometrik BATS (TBATS), yapay sinir ag1i (ANN) ve destek
vektor regresyonu arastirilir. Bu kapsamda 2008-2017 yillar arasinda turistlerin sayisi
Holt-Winters, SARIMA, BATS, TBATS, Artifcial neural network (ANN) ve Support
vector regression (SVR) yontemleri kullanildi. Bulgular, YSA'nin %8,96 ile en diisiik
MAPE'ye sahip diger modellerden daha iyi performans gosterdigini ortaya koydu.
Ayrica incelenen Makine Ogrenimi tekniklerinin, BATS ve TBATS gibi karmagik
mevsimsellik verileri i¢in tasarlanmis gelismis zaman serisi yontemlerinden daha 1yi

performans gosterdigini gostermektedir.

Boudrioua ve Boudrioua (2020) calismalarinda, Box-Jenkins metodolojisini
kullanarak Cezayir Menkul Kiymetler Borsasi, ASE endeksinin (DZAIRINDEX) aylik
getirilerini modellemek istediler. Bunun igin Haziran 2010'dan May1s 2020'ye kadardir.
Verileri egitim ve test getirileri veri kiimeleri olarak islendi. Box-Cox modelleri ve
Mevsimsel ARIMA-Fourier modellerini ME, MAE, RMSE, MASE performan
Olgiilerini kullanarak ongériide bulundular. Sonug olarak, mevsimlik ARIMA-Fourier
(2,0,0)(0,0,1)12 modelinin Cezayir'deki politika yapicilar ve yatirimecilar tarafindan
Cezayir Menkul Kiymetler Borsasi tahmininde daha iyi yatirnm elde etmek igin

kullanilabilecegi sonucuna ulasilabilir.

Leneenadogo ve Pius (2020) c¢alismalarinda 2000-2014 yillar1 arasinda Port
Harcourt Rivers State'teki (Nijerya Meteroloji Ajansi) ortalama yagis verilerinin
modellenmesinde Fourier Zaman Serisi modelindeki mevsimsel otoregresif entegre
hareketli ortalama (SARIMA) modelini karsilagtirdilar. Veriler gerekli duraganlik
sartlarin1 sagladiktan sonra Fourier serisi ve mevsimsel otoregresif hareketli ortalama
modeller mevsimsel bilesenin 12 ayligina indirgenmistir. Daha iyi modeller segmek i¢in
Akaike bilgi kriteri (AIC) kullandilar. En iyi model, SARIMA(1,0,1)(1,1,1) 1,
modelinin minimum AIC degerine sahip oldugu gozlenmistir. Dolayisiyla SARIMA
modeli, Port Harcourt'taki yagis verilerinin modellenmesinde Fourier serisi

modellerinden daha iyi performans gostermektedir.

Son, vd. (2020) calismalarinda, akilli sebeke ortaminda bir talep yOnetim
sisteminin kritik bir unsuru olarak elektrik talebini tahmin etmektir. Bu g¢alismada
kullanilan veriler, gii¢ dl¢timiinde higbir kayip noktas1 olmayan akilli sebeke ortaminda

86 firmay1 hedefleyen sirketin gii¢ tiiketimidir. Analiz, 12 Subat 2014 ile 28 Nisan 2014
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arasindaki 11 hafta boyunca saatlik veriler kullanilarak yapildi ve modele 12 Subat
2014 ile 21 Nisan 2014 arasindaki veriler igin 6ngoriide bulunmaktir. Model uydurma
stirecinde DSHW modeli, TBATS modeli ve FARIMA (ARIMA+Fouriar) modeli
uygulanmis ve her bir kiime i¢in en kiiciik MAPE'yi veren yontem kullanilarak tahmin
gerceklestirilmistir En  kiigik MAPE'yi veren yodntem yani en iyi Ongoriyi
gerceklestiren model FARIMA (ARIMA+Fourier) modeli en iyi tahmin sonucu

vermistir.

Badr, vd. (2021) c¢alismalarinda 01-07-2015 ile 31-12-2016 tarihleri arasinda
Kaggle yarigmasi tarafindan bir veri tabanindan elde edilen veriler {izerinde
gerceklestirilmistir.  Wikipedia, Facebook, Energy, Android ve Apple ziyaretci
sayilarina iliskin kiimiilatif verilerini analiz etmisler. Farkli web sayfalar1 i¢in Holt’s
Linear Trend, BATS ve TBATS gibi farkli zaman serisi modelleri kullanmiglardir.
Sonuglardan Wikipedia Holt's Linear trend model performansinin diger modellere gore
daha iyi oldugu sonucuna varilmistir. Bu tiir bir bakis acisi, web trafiginin, sunucunun
daha biiyiik kullanicilar1 i¢in sunucu ariza sorununu ¢dzmesine yardimci olur. Bu
sayfalarin ziyaretci sayisinin tahmini ve en yiliksek dogruluk seviyesini elde edilmeye
calisildi. Modellerin dogrulugunu karsilastirmak i¢in MAPE performans Kkriteri
kullanildi. Bu tiir bir ¢alisma, gelecekte buna yonelik yatirim yapmak i¢in web trafigini

veya farkli web sayfalar1 egilimini anlamaya yardimci olmaktadar.

Yu, vd. (2021) calismalarinda, Cin'deki el-ayak-agiz hastaligt (HFMD)'nin
zamansal egilimlerini degerlendirmek i¢in Box-Cox doniisiimleri Fourier temsillerini
zamanla degisen katsayilar ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA) hata diizeltme
(TBATS) yontemiyle birlestirerek gelismis bir {listel diizglinlestirme durum uzay
cergevesinin kullanigliligini arastirmayr amaclamaktadirlar. Bu ama¢ dogrultusunda
TBATS yontemi SARIMA yontemi kullandilar. Cin'de HFMD bulasict hastalik Ocak
2009 ile Aralik 2019 arasinda 11 yil boyunca aylik bildirilen vakalar, Cin tarafindan
isletilen Ulusal Bildirilebilir Bulasici Hastalik Go6zetim  Sisteminden (NNIDSS)
alinmigtir, niifus verileri ayn1 dénemde Cin Istatistik Yilligindan almmistir. TBATS
modeli, Cin'de HFMD insidansin1 tahmin etmede en sik kullanilan SARIMA
modelinden daha iyi performans gosterme kapasitesine sahip oldugu ve Cin'de HFMD
onleme ve kontroliiniin karar verme siirecinde esnek ve kullanigh bir arag¢ olarak

Onerilebilir. Benzer bir ¢alismada Xiao, vd. (2021) Renal sendromlu kanamali atesin
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(HFRS) uzun vadeli epidemik mevsimselligini ve egilimlerini tahmin etmede bir
inovasyon durum-uzay modelleme ¢ergevesinin (TBATS olarak adlandirilir) arastirmak
icin Ocak 1995'ten Aralik 2020'ye kadar olan HFRS morbidite verileri alindi ve
ardindan TBATS, ETS ve SARIMA modelleri uygulandi ve verilerine uygulanan
modellerden TBATS yontemleri, en iyi SARIMA yontemlerine gore daha kii¢lik tahmin
hatalar1 tretti. Diger dogrulamalar, TBATS modelinin, ¢ok az istisna disinda, Hata-
Trend-Mevsimsel ¢ergevesinden daha iyi performans gosterdigini de ileri siirdii. Sonug
olarak, TBATS yaklasimi, paydaslarin gelisen senaryolari ele almak i¢in gelecekteki
Onleyici politika veya pratik ¢oziimler hakkinda bilgi vermelerine yardimei olmak igin
umut verici bir alternatif olarak kabul edilebilecek HFRSmin uzun vadeli salgin
mevsimselligini ve egilimlerini tahmin etmede SARIMA yaklasimindan daha iyi

performans gostermektedir.

Abotaleb, vd. (2021) calismalarinda Hindistan'daki balik iiretimini tahmin etmek
icin BATS ve TBATS, Holt'un Lineer Trend ve ARIMA modellerine kullandilar.
Veriler olarak 2021 ile 2025 yillar1 aras1 ele alinmaktadir; deniz, yerli ve toplam balik
iiretimi, Linear Holt'un Trend Modeli, uygunluk kriterlerinin daha diisiik degere sahip
oldugundan 6tiirii en uygun model olarak belirlendi. Benzer sekilde, ARIMA (2,2,1) ve
ARIMA (3,2,0), kriterlerin minimum uygunluk degerine gore i¢ alanlarda ve genel
tiretimde en 1y1 model olarak se¢ildi. En uygun modellerin tahmin edilen degerlerinden,
onlimiizdeki yillarda tiim alanlarda balik iiretimine yonelik egilim artmaktadir. Bu
bulgular, Hindistan i¢in son derece onemlidir. Bilgiyi 6nceden elde edinmek, gelecege

yatirim yapmak i¢in stratejiler tam olarak anlsilabilir ve gelistirilebilir.

Khatib, vd. (2021) ¢alismalarinda, Hindistan’da yumurta iiretimine iliskin 2015-
2019 willan arasindaki yumurta tretim sayilarina iliskin verilere ARIMA, BATS,
TBATS ve Holt’'un dogrusal egilimi gibi zaman serisi modellerini uygulayarak
tahminlerde bulundular. Bu tahminlerin sonucunda Holt’un Dogrusal Trend Modelinin
tahmin i¢in en uygun model oldugu MAPE ile tespit edildi. Holt’un dogrusal trend
modeline gore, yumurta liretimi Hindistan’da yiikselis egilimini siirdiirecektir. Bu sonug
hem politika yapicilar hem de tedarikgiler i¢in yumurta tiiketiminin tahmin edilmesi ile
ilgili  stratejilerini  gelistirmelerine yardimci olacaktir. Benzer bir c¢alismada
Punyapornwithaya vd. (2021) zaman serisi tahmin yontemlerini kullanarak Tayland'in

kuzey bolgesindeki siit tiretimini tahmin etmek icin mevsimsel otoregresif entegre
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hareketli ortalama (SARIMA) ve hata egilimi mevsimselligini (ETS) iceren tek teknikli
bir model ve SARIMA-ETS"in hibrit bir modeli, tahmin modelleri gelistirmek igin siit
iiretim verilerine uygulandi. Gelistirilen modellerin performansi ¢esitli hata matrisleri
kullanilarak karsilastirilmistir. Sonuglar, SARIMA-ETS hibrit modeli, diger modellere
kiyasla en yiiksek tahmin performanslarmma sahipti ve ETS, tahmin yeteneginde
SARIMA'dan daha iyi performans gosterdi. Ayrica, tahmin modelleri, gelecekteki siit
liretimi i¢cin mevsimsel bir dalgalanmanin kanit1 ile siirekli artan bir egilimi vurguladi.
Bu c¢alismanin sonuglari, olasi bir fazla arzi azaltmak igin siit {iretimini yonetmek igin
etkili bir plan ve stratejiye olan ihtiyact vurgulamaktadir. Politika yapicilar ve
paydaslar, siit iiretimini yonetmek icin kisa ve uzun vadeli stratejiler gelistirmek igin

tahminlerimizi kullanabilir.

Perone (2021) calismasinda, pandeminin Italya'daki ikinci dalgasi (13 Ekim
2020'den sonraki donem) sirasinda, Italya Saglik Bakanligimin web sitesinden
(www.salute.gov.it) 21 Subat 2020-13 Ekim 2020 dénemine ait verilerine Otoregresif
hareketli ortalama (ARIMA) modeli, {istel yumusatma (ETS) icin yenilik durum uzay1
modelleri, sinir ag1 otoregresyon (NNAR) modeli, Box-Cox doniisiimlii trigonometrik
tistel yumusatma durum uzayr modeli, ARMA hatalar1 ve trend ve mevsimsel bilesenler
(TBATS) ve tiim uygulanabilir hibrit kombinasyonlarini COVID-19'un yayilmasini
tahmin etmek ic¢in zaman serisini tahminlerinde bulundu. Sonug¢ olarak, tiim
semptomlarda en iyi tekli modellerin NNAR ve ARIMA oldugunu ve en dogru hibrit
modellerin NNAR-TBATS, ARIMA-NNAR ve ARIMA-NNAR oldugunu ortaya
cikardi. Hibrit modeller genellikle daha dogru tahminler sunarak ilgili tekli modellerden

daha 1yi performans gosterdigi kanisina varildi.

Yonar, vd. (2022) ¢alismalarinda BATS, TBATS, Holt's Linear Trend, ARIMA
modelleri ve NNAR olmak iizere ¢esitli zaman serileri modellerini kullanarak
Tiirkiye'deki siit liretimini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu ¢alismada 1991-2019
yillar1 arasinda Siit Uretimi ile ilgili yillik veriler kullamlmistir. En iyi zaman serisi
modeli, en diisik MAPE sahip olandir. Bu calismanin sonuglari, Kiiltiir safkan siit
tiretimi i¢in bir ARIMA (1,2,1) modeli ile Melez siit iiretimi i¢in bir TBATS Modeli ile
ARIMA (0,2,0) modeli ile Yerli siit iiretimi i¢in en iyl tahminlerin elde edildigini

gostermistir.
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Saeed vd. (2022) ¢alismalarinda, 31 Aralik 1960-31 Aralik 2011 dénemi igin kisi
basina metrik ton olarak Olg¢lilen Bahreyn igin toplam karbondioksit emisyonlarina
iliskin yillik verileri kullanir. Veri kaynagi Diinya Bankasi veritabanidir 1993 yilina
kadar olan veriler (gozlemlerin yaklasik 2/3'i) egitim ve dogrulama i¢in drnek i¢i olarak
kullanilirken, 1994-2011'i kapsayan donem (gozlemlerin 1/3'0) ¢esitli modellerin 6rnek
dis1 tahmin dogrulugunu test etmek i¢in ayirdilar. Ustel yumusatma durum uzayr modeli
(ETS), Holt Winters Modeli, BATS/TBATS modeli, ARIMA, Yapisal Zaman Serisi
Modeli (STS), Naive modeli, Sinirsel modeli igeren yedi farkli tahmin modelini ele
aldilar. Bu yontemler kullanilarak tiretilen tahminler, ile iki makine 6grenimi yontemi,
MLP yontemi ve tekrarlayan sinir ag1 (RNN) yontemleri karsilagtirilirdi. Ag Zaman
Serisi Tahmin Yontemi (NNAR). RMSE kriterine dayanarak, dahil edilen modeller

arasinda en dogru 6rnek dis1 tahminleri saglamak icin NNAR modelini buldular.
Borsa ile ilgili Yerli calismalar

Tiirkiyede yapilan calismalarin ¢ogunun piyasa etkinligini belirlemek oldugu ve
bunun i¢in cesitli testler uygulanmasi ile ilgilidir. Yani tahmin veya ongorii ilgili pek
caligmaya rastlanilmamistir. Sadece birkac tezde bir ya da iki yontem uygulanmigtir.
Oysa bizim g¢alismamizda ©Ongorii de bulunmak igin 6 tane ekonometrik model
uygulanmis ve bunlarin hangisinin daha iyi 6ngdriide bulunuldugu performans olgiitleri

ile ortaya ¢ikarilmustir.

Atan ve Ozdemir (2009) 3 Ocak 2003 — 30 Aralik 2005 dénemi icin 15 dakikalik
ve seanshik frekansta veri kullanarak IMKB’nin etkinligini belirlenmesi hedeflediler.
IMKB’nin etkinliginin testi icin 6énce ADF ve KPSS birim kok testleri daha sonra
Shimotsu ve Philips (2005) tarafindan gelistirilen ELW kesirli biitiinlesme tahmin

edicisi uygulamislardir. Sonugta IMKB’nin zayif etkin bir piyasa oldugu belirlenmistir.

Dogru ve Uysal, (2015) Calismalarinda 2000:1-2012:09 déneminde Tiirkiye’de
portfdy yatirimi yapan yatirimcilarin portfoylerinde bulundurduklar1 altin ve hisse
senedi endeksleri arasindaki kisa ve uzun donem iligskinin 2008 kiiresel finans krizi
Oncesi ve sonrasinda nasil degistigini, Johansen es biitiinlesme ve Granger nedensellik
testleri ile analiz etmektir. Elde edilen sonuglara gore altin fiyatlar1 ile diger varlik
gruplar1 ve yurtici hisse senedi getiri endeksi olan BIST100 arasinda yiiksek korelasyon
oldugu tespit ettiler. Ekonometrik bulgulara gére altin fiyatlar1 ile BIST100 endeksi
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arasinda hem kiiresel finans krizi 6ncesinde hem de kiiresel finans krizi sonrasinda uzun
donemli anlamli bir iligki vardir ancak kiiresel finans krizi dncesinde iliski pozitif iken
kiiresel finans krizinden sonra negatif olmustur. Ayrica BIST100 ve altin fiyatlar:
arasinda analiz edilen genel dénemde nedensellik iliskisi altindan BIST100 endeksine

dogru iken krizden sonra bu nedensellik tam tersine donmiistir.

Korkmaz, vd. (2016) Bu calismada alternatif yatirim araglarinin ve bu araglarda
ortaya cikan balonlarin Borsa Istanbul BIST100 endeks getirisi oynaklig1 iizerindeki
etkisini incelediler. Bu dogrultuda 2002:1-2016:5 dénemi i¢in ayhik altin fiyati,
TL/ABD Dolari, TL/Euro doviz kuru, mevduat faiz oram1 ve BIST100 endeks
degerlerini kullandilar. Balonlari belirlemek amaciyla Sup- Augmented Dickey-Fuller
(SADF) ve Generalized Sup-Augmented Dickey-Fuller (GSADF) testlerini
kullanmislardir. BIST100 endeksindeki degiskenligi tespit etmek amaciyla TGARCH
modelini kullandilar. Neticede, alternatif yatirnm araglarindan altin ve dolar kurunda
meydana gelen artislarin BIST100 endeksi degiskenliginini arttirdigi, ayrica altin

fiyatlarindaki balonlarin BIST100 endeksin degiskenligini azalttig1 sonucuna varildi.

Belen ve Karamelikli (2016) Calismalarinda Tiirkiye’de hisse senedi getirileri ile
doviz kurlart arasindaki iliskiyi arastirmaktadir. Calismada ARDL esbiitiinlesme
yaklagimi kullanilarak Tiirkiye’de BIST 100 Endeksi ile ABD dolar kuru arasinda
esbiitiinlesme oldugu belirlendi. Ampirik sonuglar déviz kurunun hisse senedi fiyatlarini
beklentiye paralel olarak negatif yonde etkiledigini gostermektedir. Sonuglar ayrica para
arzinin da beklentilere uygun olarak hisse senedi fiyatlarini pozitif yonde etkiledigini

gostermektedir.

Bektur ve Aydin, (2019) BIST100 getiri ve alt endekslerinde 30.06.2000-
29.12.2017 donemlerinde etkin piyasa hipotezinin gegerli olup olmadigini arastirdilar ve
Birim kok testleri ile trigonometrik gegislere izin veren Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)
testini Fourier uyarlamasini uyguladilar. Neticede serilerde birim kdk oldugunu ve zayif

formda etkin piyasa hipotezinin hakim oldugu sonucuna vardilar.

Cetin, (2020) calismasinda, COVID-19 salginmin Tiirkiye ekonomisi iizerindeki
etkisi, hisse senedi borsa endeksi ve genel ekonomik faaliyetlerin diizeyi acisindan
analiz yapildi. Calisma hisse senetlerinin fiyat performansi olarak Borsa Istanbul

BIST100 endeksi, genel ekonomik faaliyetlerin diizeyini temsilen de Satin Alma
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Yéneticileri Endeksi kullandi. COVID-19 krizinin etkilerinin zirvede oldugu 23 Mart-
24 Nisan 2020 tarihlerinde giinliik veriler kulland1. Sonug olarak, COVID-19 krizinin
zirvede oldugu donemde sokaga ¢ikma kisitlamasi, yurt i¢i seyahat kisitlamasi ve yurt
dis1 seyahat kisitlamasi uygulamalar1 ile para politikas1 kararlarinin ve kamu
harcamalar1 tutarmin genel ekonomik faaliyetlerin seviyesiyle anlamli bir iliskide
bulundugunu ve etkiledigini gostermistir. COVID-19 vakalar1 sayisinin hisse senedi
endeksinin kapanis, agilis, en yiiksek ve en diisiik fiyatlar1 ile pozitif yonde iliskili

oldugu goriildii.

Eyiiboglu ve Eyiiboglu, (2020) ¢alismalarinda Borsa Istanbul’da hesaplanan 22
endeksin zayif formda etkin olup olmadig: aylik veriler kullanilarak analiz ettiler. Ilk
once serilere dogrusallik testi uygulandi, daha sonra birim kok analizleri ile yapisal
kirilmalar g6z Oniine alinarak dogrusal ve dogrusal olmayan Fourier birim kok testleri
(FADF ve FKSS) uyguladilar. Neticede 13 endeksin zayif formda etkin oldugu, 9
endeksin ise zayif formda etkin olmadigi tespit edildi. Zayif formda etkin olan
piyasalarda yatirim yapanlarin sik sik al-sat yapmak yerine uzun vadeli yatirim ufku ile
al ve bekle stratejisini izlemeleri, 9 endekste ise yatirim yapanlarin kisa vadeli al-sat

yapmayl, al ve bekle stratejisi yerine tercih etmeleri daha uygun olacagini belirttiler.

Han, (2021) Calismasinda Tirkiye i¢in hisse senedi fiyatlarinin ortalamaya
doniisiinii incelemistir. Bu amacla kesirli frekansl Fourier birim kok testi uygulanmis
ve neticede uygun frekans degeri 0.5 bulunmus ve modele dahil edilen trigonometrik
terimlerinin anlamli oldugu sonucuna bulmustur. Sonuca gore Tiirkiye nin hisse senedi
fiyatlarinin sabitli model i¢in anlamlilik %35 diizeyinde, sabitli ve trendli model i¢in ise
%1 anlamlilik diizeyinde duragan oldugu goriilmektedir. Bu da hisse senesi fiyatlarinin

ortalamaya geri donecegi anlamina gelecegi sonucuna ulasti.

Bagcr (2021) calismasinda, Tirkiye’de gerceklesen enflasyon oranimi temsilen
TUFE’yi kullanmistir. Calismada enflasyon oranma ait 1 Ocak 2015- 31 Mart 2020
tarihleri arasindaki aylik veriler kullandi. Bu calismada oOncelikle, literatiirde sikca
kullanilan iki farkli tahmin teknigi olan ARIMA modeli ve GM(1,1) modeli ile
Tiirkiye’de enflasyon orani tahmin edilerek hata terimleri hesaplandi. Elde edilen bu
hata terimleri, Fourier serileri yardimiyla modifiye edilerek yeni tahmin degerleri elde

edildi ve dogruluk oranlari arttirildi. Orijinal modeller ile yapilan tahminlemelerde
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ARIMA modelinin GM(1,1) modelinden daha basarili oldugu goriildii. Sonrasinda,
Fourier modifikasyonu uygulandi ve bu modellerin orijinal modellerden ¢ok daha
basarili sonuglar iirettigi, en basarili sonucun da Fourier modifikasyonlu GM(1,1)
modeline ait oldugu goriildii. Tiirkiye agisindan bakildiginda enflasyonun ciddi bir
diisiis egilimi gostermeyecegi ve bu konu {izerine yogunlagsmasi gerektigi sdylenebilir.
Burada s6z konusu bu ¢aba bazen yeni tekniklerin gelistirilmesi seklinde olurken bazen
de var olan tekniklerin modifikasyonuna dayanmaktadir. Bu alt amaglar
birlestirildiginde ¢alismanin ana amaci, mevcut tahmin yontemlerinin (ARIMA ve
GM(1,1)) Fourier serileri yardimiyla gelistirilerek 6nemli ekonomik degiskenlerden
olan Tiirkiye’de enflasyon oranimin miimkiin oldugu kadar dogru tahmin edilmesi

olarak aciklanabilir.

Kayakus ve Terzioglu, (2021) calismalarinda Tiirkiye’de faaliyet gosteren ve atak
portfoy yapisi ile tanimlanan 12 bireysel emeklilik fonunun Aralik 2005- Ocak 2020
donemi arasinda aylik olarak net varlik degerleri ¢ok katmanli algilayict (MLP) ve
coklu dogrusal regresyon yontemleriyle tahmin etmeye calismislardir. Elde edilen
sonuclarin performanslar1 ve hata degerleri karsilagtirilmistir. MLP’ nin basarisinin
geleneksel ekonometrik bir yontem olan dogrusal regresyona gore daha iyi oldugu
sonucuna ulasilmistir. Bu sonuglar Tiirkiye’de bundan 6nceki yapilan ¢aligmalar ile
paralellik gostermektedir. Ayrica bu ¢alisma profesyonel fon yoneticiler i¢in de
yonettikleri fonlarin performansini siirdiiriilebilir hale getirmesi ve degisen ekonomik

kosullara gore portfoylerini olusturmasinda yardimei olacag diisiiniilmektedir.

Yurtdist yapilan caligmalar1 inceledigimzide Fourier tabanli diger modeller daha
cok iklimsel verilere, enerji tiiketim verilerine, ekonometrik zaman serilerine ve bilhassa
saglik verilerine, ¢cok uygulanmaktadir. Ciinkii bu veriler de periyodiklik daha ¢ok
rastlanmaktadir ve periyodiklik de Fourier serilerinin temelini olusturmaktadir.
Ulkemizde da Fourier serileri daha ¢ok birim kok testlerinde kullanilmustir. Hibrit
modelller seklinde kullanimi ve ekonometrik zaman serileri agisindan baktigimizda
bizim ¢alismamizin kapsami kadar genis bir kiyaslanma yapilmamis ve yapilan
kiyaslamalar en ¢ok ii¢ ya da dort modelin kiyaslanmasidir. Ama diger alanlara yani
iklimsel veriler, enerji verileri ve saglik verilerini ele alarak yapilan g¢aligmalarin
kapsam1 ve kiyaslamalar1 ¢ok genistir. Bu agidan Tiirkiye’de bizim caligmamizda

kullandigimiz kadar ekonometrik model kullanip kiyaslamasi yapilan bir c¢alisma
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bulunmamaktadir. Ayrica Fourier serileri ile modifiye edilmis yontemler kullanan

calismalara da rastlanmamaktadir.

Son olarak kullanilan yontemlerin literatiir ¢aligmasi tablolastirilarak asagida

verilmistir.



Tablo 6. Kullanilan Ydntemlerin Literatiir Arastirmasi

Yazarlar

Amag

Veri

Yontem

Sonug¢

Badr vd. (2021)

Web trafiginin, sunucusunun
daha biiyiik kullanicilar igin
sunucu ariza sorunlarini ¢éziimii bu
Wikipedia sayfalari, ziyaret
edenlerin sayisindaki artigla
olusabilecek asir1 yliklemeyi
azaltmak icin gelecekteki sorunlarla
yiizlesmek i¢in zaman serisi
modelleri BATS, TBATS ve
Holt’un Dogrusal Trend Modeli
araciligiyla bu sayfalarin ziyaretgi
sayisint tahmin etmek igin
secilmistir.

01/07/2015 ile 31/12/2016
tarihleri arasinda Kaggle yarigmasi
tarafindan bir veri tabanindan elde
edilen veriler tizerinde
gerceklestirilmistir.

Wikipedia, Facebook,
Energy, Android ve Apple ziyaretci
sayilarina iligkin kiimiilatif
verilerini analiz etmisler.

Holt’s Linear Trend,
BATS ve TBATS gibi farkli
zaman serisi modelleri
kullanmiglardir.

Modellerin
dogrulugunu karsilagtirmak
icin MAPE performans kriteri
kullanildi.

R paket programi
kullanilmigtir

Sonuglardan Wikipedia
Holt’s Linear trend model
performansinin diger
modellere gore Android
sayfasinin yani sira Apple
sayfasinin daha iyi oldugu
sonucuna varilmistir.

Bu tiir bir ¢aligma,
gelecekte buna yonelik yatirim
yapmak i¢in web trafigini veya
farkli web sayfalari egilimini
anlamaya yardimect olur.

Naim vd.
(2018)

ARIMA, SARIMA, ETS gibi
geleneksel zaman serisi teknikleri,
bir zaman diliminde tek
mevsimselligi ele almak i¢in
tasarlanmigtir, ancak birden fazla
mevsimselligin kullanilmasiyla, bu
teknikler tatmin edici bir sekilde
performans gosteremez.

Bu ¢alismanin temel amaci,
karmasik zaman serilerinin kisa
stiren tahminleri icin BATS ve
TBATS modellerini
karsilagtirdiktan sonra basarili bir
tahmin modeli gelistirmektir.

Her iki model de Central Foundry
Forge Plant (CFFP), BHEL’in
giinliik dogal gaz tiiketim verilerine
uygulanmistir. Bharat Heavy
Electricals Limited, Hindistan’1n bir
iiretim birimi olan CFFP’den
Dokiim iiriinlerinin diretimi i¢in
Nisan 2014’ten Ocak 2017’ye kadar
dogal gaz tiiketimlerine iligkin
dogal gaz tiiketim verileri
toplanarak aylik bir veri setinin
1006 giinliik gozlemlerin toplam1
oldugu elde edilmistir. Veriler
haftalik, aylik ve yillik ¢oklu
mevsimselligin varligini ortaya
koydu

ARIMA, SARIMA, ETS,
BATS ve TBATS yontemleri

Bu iki modelin tahmin
dogruluklarini kargilagtirmak
icin iki hata bilegeni RMSE ve
MAPE gibi farkli model
performans kriterleri
uygulanmistir.

R paket programi
kullanilmigtir

Bu iki modelin tahmin
dogruluklarini karsilastirmak
i¢in iki hata bileseni RMSE ve
MAPE gibi farkli model
performans kriterleri
uygulanmistir. Daha az sayida
parametreye sahip TBATS
modeli, bu belirli veri setinin
minimum hata ile tahmin
edilmesi i¢in daha uygun bir
teknik olarak bulunmustur.
Calismanin gelecekteki
kapsami, Hindistan tatillerinin
giinliik zaman serisi verileri
tizerindeki etkisini igerebilir ve
sicakligin dogal gaz tiikketimi
tizerindeki etkisi de mikro
diizeyde daha fazla analiz i¢in
diisiiniilebilir.

911



Tablo 6. Kullanilan Ydntemlerin Literatiir Arastirmasi (Devam)

Leneenadogo ve
Pius (2020)

Fourier Zaman Serisi modeli ile
mevsimsel  otoregresif  entegre
hareketli  ortalama  (SARIMA)
modelini karsilastirmak ve en iyi
tahmini veren modeli belirlemek

Caligmalarinda 2000-2014 yillar1
arasinda Port Harcourt Rivers
State'teki  (Nijerya  Meteroloji
Ajansi) ortalama yagis verilerini
kullandilar.

Fourier Serisi ve SARIMA
yontemleri

Minitab ve Greti yazilimini
kullandilar.

Daha iyi modeller se¢mek igin
Akaike bilgi kriteri (AIC)
kullanilmigtir

SARIMA(1,0,1)(1,1,1)[12]

modelinin  minimum  AIC
degerine sahip oldugu
gozlenmistir. Dolayistyla
SARIMA modeli, Port

Harcourt'taki yagis verilerinin
modellenmesinde Fourier
serisi modellerinden daha iyi
performans gostermektedir.

Bagc1 (2021)

Caligmanin ana amaci, mevcut
tahmin yontemlerinin (ARIMA ve
GM(1,1)) Fourier serileri
yardimiyla  gelistirilerek  dnemli
ekonomik  degiskenlerden olan
Tirkiye’de  enflasyon  oraninin
mimkiin oldugu kadar dogru
tahmin edilmesi olarak
aciklanabilir.

Calismasinda, Tiirkiye’de
gerceklesen  enflasyon  oranini
temsilen TUFE’yi  kullanmustir.

Calismada enflasyon oranina ait 1
Ocak 2015- 31 Mart 2020 tarihleri
arasindaki aylik veriler
kullanilmustir.

ARIMA modeli ve GM(1,1)
modelleri ile bunlarin Fourier
serileri ile modifiye edilmis
halleri

Bu ¢alismada oncelikle, literatiirde
sikca kullanilan iki farkli tahmin
teknigi olan ARIMA modeli ve
GM(1,1) modeli ile Tiirkiye’de
enflasyon oranit tahmin edilerek
hata terimleri hesaplanmigtir. Elde
edilen bu hata terimleri, Fourier
serileri ~ yardimiyla  modifiye
edilerek yeni tahmin degerleri elde
edilmis ve dogruluk oranlan
arttirtlmustir. Orijinal modeller ile
yapilan tahminlemelerde ARIMA
modelinin  GM(1,1) modelinden
daha basarili oldugu goriilmistiir.
Sonrasinda, Fourier
modifikasyonu uygulanmis ve bu
modellerin orijinal modellerden
¢ok daha bagarili sonuglar irettigi,
en basarili sonucun da Fourier
modifikasyonlu GM(1,1)
modeline ait oldugu goriilmiistiir.

LTT



Tablo 6. Kullanilan Yontemlerin Literatiir Arastirmasi (Devam)

Iwok ve Udoh (2016)

ARIMA-Fourier modeli ve
Dalgacik modelini karsilastirip en

Veriler (TUFE) Nijeryali Resmi
Web sitesinden (www.cbn.gov.ng)

ARIMA-Fourier modeli ve
Dalgacik modelleri kullanildi.

Elde edilen sonug, dalgacik
yonteminin tim

iyi tahmini veren modeli | alinmigtir.  Analiz  Minitab ve hesaplamalarda en az hata
belirlemek. Matlab  yazilimlar1  kullanilarak | Minitab ve Matlab yazilimlar | istatistigine sahip oldugunu
yapildi kullanilarak yapildi. gostermistir.
Iki model kiyaslamasii¢in
MSE, MAE ve MAPE
kullanilarak degerlendirildi.
Dang hummasi vakalarinin sayisini | Calismalarinda, Brezilya’min 26 | 10 istatistiksel modelin | Brezilya eyaletlerinde dang
ayllk zaman serisi analizi i¢in | farkli eyaletinden Ocak 2000'den | (ARIMA, ETS, TBATS, | hummasim tahmin etmek i¢in
deterministik ve stokastik | Aralik 2017'ye kadar dogrulanmis | BATS, STLM (mevsimsel | kullanilabilecek  istatistiksel
Lima ve Laporta, istatistiksel modellerin dogrulugunu | dang hummasi vakalarinin sayisin1 | bileseni alt bilesenlere ayiran | modeller (ARIMA, TBATS ve
(2020) degerlendirmeyi amaglamiglardir. Loess  (STLM) kullanan | ELM) belirledik. Bu modeller
mevsimsel egilim | devlet saglik hizmetleri
ayristirmast), StructTS | tarafindan uygulanirsa, vektor
(structural model) gibi | kontrolii ve saglik
deterministik ~ modeller ve | sistemlerinin  ¢ok  sayida
NNETAR (neural network | hastayr idare edecek sekilde

model, ELM (extreme learning
machine), MLP ve null model)
gibi stokastik

Bu modellerin kiyaslamasini
da MAPE performans &lgiisiine
gore degerlendirilmistir.

hazirlanmas1 gibi miidahaleler
yoluyla dang salgmlart etkili
bir sekilde tahmin edilebilir ve
etkileri azaltilabilir.

Kayakus ve
Terzioglu, (2021)

Bu ¢alismanimn amaci profesyonel
fon yoneticileri i¢in yonettikleri
fonlarin performansini
strdiirtilebilir hale getirmeleri ve
degisen ekonomik kosullara gore
portfoylerini olugturmasinda
yardimci olmak i¢in en iyi tahmini
yakalamak.

Calismalarinda Tirkiye’de faaliyet
gosteren ve atak portfoy yapist ile
tanimlanan 12 bireysel emeklilik
fonunun Aralik 2005- Ocak 2020
donemi arasinda aylik olarak net
varlik degerleri

Cok katmanli algilayict (MLP)
ve Coklu Dogrusal Regresyon
yontemlerini kullanmiglardir.

MLP’nin basarisinin
geleneksel ekonometrik  bir
yontem olan Dogrusal

Degresyona gore daha iyi
oldugu sonucuna ulagilmistir.
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Tablo 6. Kullanilan Ydntemlerin Literatiir Arastirmasi (Devam)

Konarasinghe ve
Abeynayake, (2015)

Srilanka hisse senedi piyasasinin
Hisse Senedi Getirilerini en iyi
tahmin eden modeli belirlemek.

Srilanka hisse senedi piyasasinin
Hisse Senedi Getirilerini
kullandilar.

Fourier  doniisimiinii  ve
Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama (ARIMA) modelini
kullandilar.

Fourier doniigiimiiniin
regresyon analiziyle birlikte
ARIMA modelinden daha iyi
oldugunu ve Srilanka hisse
piyasasinin  bireysel —sirket
getirilerini tahmin etmek igin
uygun oldugunu gosterdi

Nachane ve Clavel,
(2008)

Calismalarinin amact faiz oranlari
gibi degisken serileri tahmin etmek
icin  bazt yeni prosedirlerin
potansiyelini yansitmaya ¢aligsmak.

6 Mart 1998'den 11 Subat 2005'e
kadar uzaniyor ve toplam 363
haftalik gbzlem igeriyor.

Uc yontem sirastylabirlesik
dalgacik yapay sinir agi
(WANN) analizine, bir karma
spektrum (MS) analizine ve
Fourier katsayili (FNLARMA)
dogrusal olmayan ARMA
modelleri kullanilmistir.

dalgacik yapay sinir agi
(WANN) analizi ve bir karma
spektrum (MS) analizi en iyi
tahmin sonuglarimi verdi.

Selukar, (2009)

Caligmanin amaci zaman serisi
verilerini analiz etmek i¢in yapisal
modelleri kullanan SAS/ETS UCM
(Gozlenmeyen bilesen modeller)
prosediiriinii tanitmaktadir.

Bu c¢alisma iki veri Tlzerine

yapilmigtir.

Nisan 1979'da New Mexico, Polisi,
(sarhosken arag kullanma)
kazalarinin ~ sayisini  azaltmayi
amaglayan 06zel bir uygulama
programi baglatti. Program,
nefesten  alkol testi  (BAT)

cihazlarinin verilerini 1972 yilinin
ilk ceyreginden 1984 yilinin son
ceyregine kadar 13 yillik bir siireyi
kapsayacak sekilde dl¢tilmiistiir.

1 Ocak 1999'dan 31 Aralik 2002'ye
kadar). Analizin amaci, giinlik
elektrik talebini tahmin etmek igin
faydali olan istatistiksel bir model
gelistirmektir.

ARMA, ARIMA ve
modelleri kullanildi.
Tahimleri kiyaslart ise MAPE,
MSE ve bilgi kriterleri AIC ve
BIC ile degerlendirildi. Ayrica
Rpaket programi kullanildi.

ETS

En iyi modeller olarak birinci
ornek i¢in ARMA(1,1) ikinci
ornek igin ise
ARIMA(0,1,1)(0,1,1); modeli
olarak belirlenmistir.

67T



Tablo 6. Kullanilan Ydntemlerin Literatiir Arastirmasi (Devam)

Benboubker vd. | Tahminlerin amaci, 2019 yilinin | Caligmalarinda, Fas iilkesinin Fez | ARIMA(+Fourier), TBATS, | Sinir Ag modelinin diger
(2019) satiglarin1 tahmin etmektir. bolgesi taninmus bir sirkete ait olan | ETS(+STL) ve Yapay sinir ag1 | yontemlerden daha iyi
ve gilinliik satiglar1 yiiksek olan | regresyonu  olan  makine | performans gosterdigini ortaya
gazl bir igcecege aittir. Bu igecegin | 6grenimi  yontemlerini  AIC | koydu.
dort boyutunun (Dort boyut: 1L, | degerlerine ve MAE (Mean
1.5L, 0.5L ve 2L) satis1 igin 1 Ocak | Absolute Error) olgiitiine gore
2016 ve 31 Aralik 2018 tarihleri | kiyaslamislardir.
arasinda karbonatli bir igecek olan
kutulara veya paketlerden olusur
Timmermans, vd. | Bu ¢alisma, Euro bolgesinde | Avrupa Birligindeki ticari | ARIMA  (Kukla), ARIMA | ARIMA kukla modellerinden
(2017) bulunan ticari bankalardir. | bankalarin finansal piyasa | (Fourier) ve  TBATS | gelen tahminlerin  TBATS
TARGET2'ye ticari bankalarin yani | altyapilarin (FMI'ler), Haziran 2008 | Modelleri. tahminlerinden daha dogru
stra  Avrupa Birligi ve Yan | ile Aralik 2015 araligindaki kapanis iretti. Ayrica, iki ARIMA
Sistemler merkez bankalar1 da | verilerinden olusmaktadir. RMSE, MAE ve MAPE | kukla modelinin RMSE!'leri
katilmaktadir. Amag islenen performan 6lgiileri kullanildi arasinda pek bir fark yoktur.
verilere dayali olarak zaman FMI veya politika
serilerinden  dongiisel  kaliplar danigmanlari, FMI denetgileri
¢ikarmak i¢in farkli modellerin ve finansal istikrar uzmanlari

performansini inceler.

gibi merkez bankasi uzmanlari,
bir risk gostergesinin normal
modelden 6nemli 6lgiide sapip
sapmadigint  belirlemek igin
tahmin yontemimizi
kullanabilir

Boudrioua ve
Boudrioua(2020)

Amag, Box-Jenkins metodolojisini
kullanarak Cezayir Menkul
Kiymetler Borsasi, ASE endeksinin
(DZAIRINDEX) aylik getirilerini
modellemek ve tahmin etmektir.

Haziran 2010'dan Mayis 2020'ye
kadardir. Verileri egitim ve test
getirileri  veri kiimeleri olarak
islendi.

Box-Cox modelleri ve
Mevsimsel ARIMA (Fourier)

ME, MAE, RMSE, MASE
performan olgiileri kllanilmigtir

Sonu¢, mevsimlik ARIMA
(2,0,0)(0,0,1)12 modelinin
Cezayir'deki politika yapicilar
ve yatinmecilar  tarafindan
Cezayir Menkul Kiymetler
Borsast tahmininde daha iyi
yatirm elde etmek igin
kullanilabilecegi sonucuna
ulasilabilir.

0ct



Tablo 6. Kullanilan Ydntemlerin Literatiir Arastirmasi (Devam)

Niamjoy ve Phumchusri,
(2020)

Tayland’in tur operatorleri
icin kaynak planlamas1 ve
dogru turist tahmini yapmak
icin  Mevsimsel Otoregresif
Entegre Hareketli Ortalama
modelini ve digsal degiskenler

modeliyle Mevsimsel
Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama modelini ve
Trigonometrik ARMA
hatalari, trend ve g¢oklu
mevsimsel kaliplar1

kullanarak bir vaka c¢aligsmasi
tur operatorii igin giinliik

talebi tahmin etmek igin
zaman serisi modelleri
Onermekte ve
karsilagtirmaktadir.

Firmadan aliman toplam
veriler, A, B ve C Turlan
icin Agustos 2015-Temmuz
2019 tarihleri arasindaki
giinliik tur talebidir.

Veriler 2 boliime ayrilmigtir:
egitim seti icin (Agustos
2015 Temmuz 2018) ve test
seti icin (Agustos 2018
Temmuz 2019).

SARIMA, SARIMAX ve
TBATS modelleri Ortalama
Mutlak Hata (MAE) ve
Ortalama Mutlak  Olgekli
Hata (MASE) performans
olgiileri ile kiyaslanmustir.

Bu calisma ayrica, gelecekteki
tahminler igin 6ngorii saglamak igin
herhangi bir model veya egilimi
belirlemek amactyla  bu tur
operatoriine yonelik tur talebine
iligkin gegmis verileri analiz etmeyi
amaglamaktadir.

Sonuglar, TBATS'n bu tur
operatériiniin  hizmetlerini  kullanan
turist sayisini tahmin etmek i¢in genel
olarak en dogru model oldugunu
gostermektedir.

Punyapornwithaya vd.
(2021)

Bu ¢aligmanin amaci, zaman
serisi tahmin yoOntemlerini
kullanarak Tayland'n kuzey
bolgesindeki siit  {iretimini
tahmin etmektir.

Ocak 2016-Aralik 2020 veri

kiimesine uygulanan
mevsimsel otoregresif
entegre hareketli ortalama

(SARIMA), hata egilimi
mevsimselligi  (ETS) ve
SARIMA-ETS hibrit
modelleri  kullanilarak siit
dretimi ig¢in (Ocak 2021-—
Aralik  2022) tahminleri
yapildi.

Mevsimsel otoregresif
entegre hareketli ortalama
(SARIMA) ve hata egilimi
mevsimselligini (ETS)
iceren tek teknikli bir model
ve SARIMA-ETS'nin hibrit
bir modeli kullanildi.

SARIMA-ETS hibrit modeli, diger
modellere kiyasla en yiiksek tahmin

performanslarina  gosterdi.  Ayrica,
tahmin modelleri, gelecekteki siit
iiretimi icin mevsimsel bir

dalgalanmanin kaniti ile stirekli artan
bir egilimi vurguladi. Bu ¢aligmanin
sonuglari, olasi bir fazla arzi azaltmak
igin siit liretimini yonetmek i¢in etkili
bir plan ve stratejiye olan ihtiyaci
vurgulamaktadir. Politika yapicilar ve
paydaslar, siit liretimini yonetmek i¢in
kisa ve uzun vadeli stratejiler
gelistirmek icin tahminlerimizi
kullanabilir.

T¢T



Tablo 6. Kullanilan Ydntemlerin Literatiir Arastirmasi (Devam)

Phumchusri ve Ungtrakul
(2020)

Tayland, Phuket'te bir 4
yildizli otel i¢in hem zaman
serileri  hem de nedensel
yontemlerle tahmin modelleri
sunmaktadir.  Holt—Winters,
Box-Jenkins, Box—Cox
donisiimii, ARMA hatalari,
trend ve ¢oklu mevsimsel
modeller (BATYS),
trigonometrik BATS
(TBATS), yapay sinir ag1
(ANN) ve destek vektor
regresyonu aragtirilir.

Tayland, Phuket'te bir 4
yildizli oteldeki 2008-2017
yillar1 arasinda turistlerin
sayl1s1

Holt-Winters,

SARIMA, BATS,
TBATS, Artifcial
neural network (ANN)
ve  Support  vector
regression (SVR)

yontemleri kullanildi.

Bulgular, YSA'nin %8,96 ile en diisiik
MAPE'ye sahip diger modellerden
daha iyi performans gosterdigini
ortaya koydu. Ayrica incelenen
Makine  Ogrenimi tekniklerinin,
BATS ve TBATS gibi karmasik
mevsimsellik verileri igin tasarlanmisg
geligmis zaman serisi yontemlerinden
daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir.

Kim ve Kim (2018)

Bu c¢alisma, Kore’de Ocak
2014'ten Nisan 2017'ye kadar
GGM adli bir endiistriyel
iretim  binasmin  elektrik
tiketimini tahmin etmeye
yoneliktir.

Veriler Korea Electric Power
Corporation (KEPCO)
tarafindan saglanmistir ve
madencilik ve sanayi igin
iretim yapan 'GGM'
binasinin  Ocak 2014 ile

SARIMA, SARIMA +
GARCH, Holt-Winters
yontemini  ve ARIMA'yi
Fourier donilisiimil ile

modelleri kullanildi

GGM'nin elektrik tiiketimi haftalik ve
yilik  olarak  dalgalanmaktadir;
dolayisiyla hem oynakligt hem de
mevsimselligi dikkate alan SARIMA
+ GARCH modeli en iyi uyumu ve
tahmini gostermektedir

Nisan 2017  arasindaki
ginlik elektrik  kullanim
verileridir
Eze, vd. (2020) Bu caligma, zamansal veriler i¢in | Ocak ~ 2006'dan  Aralik | ARIMA modeli ve Fourier | Fourier Artik Otoregresif Hareketli
ngﬁfﬂ(‘j;g;:;‘;de}lﬁgl’(‘:ﬂiveoftgl‘;“rg 2016'ya kadar 10 yillik | serileri ile modifiye edilmis | Ortalama  (FARIMA)  modeli
modelleri olarak bilinen uzantisma | namilelik  sirasinda  sitma | FARIMA (ARIMA+Fourier) | iyilestirilmis sonu¢ verdi. Ayrica
genel bir bakis ve degerlendirme | vakalarina yakalanan vakalar | modeli kullanilmstir. modellere erismek igin Ortalama

saglar. Box ve Jenkins tarafindan 6ne
stirilen Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama  (ARIMA)  Modellerini
kullanarak ~ Nsukka'daki ~ Bishop
Shannahan Hastanesi'nde hamilelik
sirasinda sitma insidansinin
modellenmesini  tahmini  yapilmak
istenmistir.

almmustir.

Karekok Hatast (RMSE), Ortalama
Mutlak Hata (MAE), Ortalama Sapma
Hatas1 (MBE), Ortalama Sapma
Hatas1 (MBE), Ortalama Mutlak
Olgekli Hata (MASE) gibi model
degerlendirme kriterleri kullanilmustir.
FARIMA Modeli ARIMA Modelini
gerceklestirdi.
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Tablo 6. Kullanilan Ydntemlerin Literatiir Arastirmasi (Devam)

Hou, vd. (2018)

Ctrip.com, Cin'de konaklama
ve ucak rezervasyonlart da
dahil olmak {iizere seyahat
hizmetleri sunan lider bir
cevrimigi seyahat sirketidir.

Operasyonel maliyetleri
kontrol  ederken  miisteri
memnuniyetini optimize

etmek i¢in c¢agr1i merkezi
yonetimi en az bir hafta
onceden personel seviyesini
belirlemelidir. Bu ¢alisma da
onlimiizdeki haftanin  ¢agri
hacmini yartm saatlik
artiglarla tahmin eden bir

Dragon  Boat  Festivali
sirasinda (28 Mayis - 30
Mayis 2017) tatil oncesi ve
sonrast ile
kargilagtirildiginda,  yarim
saat artiglarinda satilan ¢agri
hacimlerini ve ucus
biletlerini gdstermektedir.

3 Temmuz ile 9 Temmuz
2017 arasinda, kot hava
giinlerinde yarim  saatlik
artislarla satilan cagri
hacimlerini ve satilan ugak
bileti sayisin1 gostermektedir

TBATS modelinin
(Trigonometrik  mevsimsel
formiilasyon, Box-Cox

doniisiimii, ARIMA hatalari,
Trend ve Mevsimsel
bilesenler), bir zaman serisi
isleme modeli ve
giiclendirme agac1 teorisinin
bir melezi olan XGBOOST
(asir1 gradyan artirma) hibrit
bir model kullanildi.

Hibrid yaklasimin, Arimax veya
TBATS yontemine kiyasla sirastyla%
13 ve% 12 oraninda iyilestirilen
ortalama% 89.5 dogruluk elde
edebilecegini gostermektedir.

Cagriy1  etkileyen  faktorler  bir
endiistriden  digerine degisse de,
yaklasimimiz bir ¢agri merkezine

sahip olan tim sirketlerin
isletilmesine ve yonetimine
uygulanabilir.  Caligmamiza  gore,
Ozellik  belirlenir ve  dikkatlice

secilirse XGBOOST'm  geleneksel
zaman serisi yontemlerinden daha iyi
bir performansa sahip oldugunu

metodoloji ~ Onererek  bu gorebiliriz.
sorunu ele aliyor

Yu, vd. (2021) Bu galisma, Cin'deki | Cin'de, bildirimi zorunlu | TBATS yontemi SARIMA | TBATS modeli, Cin'de HFMD
HFMD'nin zamansal | bulagici  hastaliklarin =~ Cin | yontemi kullanilmustir. insidansint tahmin etmede en sik

egilimlerini  degerlendirmek
icin Box-Cox doniigiimleri
Fourier temsillerini zamanla

degisen katsayilar ve
otoregresif hareketli ortalama
(ARMA) hata  diizeltme
(TBATS) yontemiyle

birlestirerek gelismis bir istel
diizgiinlestirme durum uzay
gergevesinin - kullanighiligini
aragtirmay1 amaglamaktadir.

Hastalik Kontrol ve Onleme
Merkezi'ne (CDC)
bildirilmesi istendi. HFMD
bulasic1 hastalik Ocak 2009
ile Aralik 2019 arasinda 11
y1l boyunca aylik bildirilen
vakalar, Cin tarafindan
isletilen Ulusal Bildirilebilir
Bulasict Hastalik Gozetim
Sisteminden (NNIDSS)
alimmustir, niifus verileri ayni
donemde  Cin Istatistik
Yilligindan alinmstir.

kullanilan SARIMA modelinden daha
iyi performans gosterme kapasitesine
sahiptir ve Cin'de HFMD o6nleme ve
kontroliiniin karar verme siirecinde
esnek ve kullanigh bir ara¢ olarak
onerilebilir.
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Tablo 6. Kullanilan Ydntemlerin Literatiir Arastirmasi (Devam)

Perone (2021)

pandeminin italya'daki ikinci
dalgast (13 Ekim 2020'den

21 Subat 2020-13 Ekim
2020 donemine ait veriler,

Otoregresif hareketli
ortalama (ARIMA) modeli,

Sonuglar, tiim semptomlarda en iyi
tekli modellerin NNAR ve ARIMA

sonraki donem) sirasinda | italya Saglik Bakanhigi'min | iistel yumusatma (ETS) igin | oldugunu ve en dogru hibrit
COVID-19'un  yayilmasini | web sitesinden | yenilik durum uzay1 | modellerin NNAR-TBATS, ARIMA-
tahmin etmek i¢in birka¢ | (www.salute.gov.it) modelleri, sinir agt | NNAR ve ARIMA-NNAR oldugunu
zaman serisi tahmin | alinmigtir. otoregresyon (NNAR) | gostermistir. Hibrit modeller
yontemini analiz etti. modeli, Box-Cox doniisiimlii | genellikle daha dogru tahminler

trigonometrik tistel | sunarak ilgili tekli modellerden daha

yumusatma durum uzayi | iyi performans gosterdi.

modeli, ARMA hatalar1 ve

trend ve mevsimsel

bilesenler (TBATS) ve tiim

uygulanabilir hibrit

kombinasyonlart,

Khatib, vd. (2021) Calismanin  amaci, hem | Hindistan’da yumurta | ARIMA, BATS, TBATS ve | Holt’un Dogrusal Trend Modelinin

politika yapicilar hem de | liretimine iliskin  veriler | Holt’un dogrusal egilimi gibi | tahmin i¢in en uygun model oldugu

tedarikgiler i¢in  yumurta
tilketiminin tahmin edilmesi
ile stratejiler gelistirebilecek
sonuglar elde edebilmektir.

2015-2019 wyillart arasinda
alimmugtir.

birkag zaman serisi modeli
ile tahminler yapilmstir.

MAPE ile tespit edildi. Holt’un
dogrusal trend modeline gore,
yumurta tiretimi Hindistan’da yiikselis
egilimini siirdiirecektir.

Hassani, vd. (2015)

Bu caligmanin amaci, 1 ay
oncesinden 24 ay Oncesine
kadar 24 tahmin  ufku
iizerinde 17 farkli tahmin
tekniginin uygulanmasini
yapmak ve altinin gelecekteki
fiyatin1 dogru bir sekilde
tahmin etmede belirli  bir
tahmin modelinin hem kisa
hem de uzun vadeli etkinligini
yakalamay1 saglar.

Bu c¢alismada kullanilan
veriler altin, giimiis, platin,
paladyum ve rodyum
fiyatlar1 ile ilgilidir. Veriler
www.kitco.com'dan elde
edildi ve Ocak 1972'den
Aralik 2013'e kadar aylik
gozlemleri temsil etti.

Bu caligmada otoregresif model,
optimize edilmis bir otoregresif
entegre hareketli ortalama
(ARIMA) modeli, iistel yumusatma
(ETS), Box-Cox doniistimii ile
trigonometrik ETS durum uzay
modeli, ARMA hatalari, trend ve
mevsimsel Dbilesenler (TBATS),
kesirli ARIMA modeli (ARFIMA),
vektor otoregresyon (VAR),
Bayesian  otoregresyon  (BAR)
modellerinin bes varyasyonu ve
Bayesian VAR (BVAR)
modellerinin ~ bes  varyasyonu.
Rastgele yiirilyiis (RW) modeli ile
karsilagtirmasi.

1 ve 9 adim ilerideki tahmin ufkunda
RW'den daha iyi  performans
gosteremeyecegini gosterirken, genel
olarak ETS modeli, en disiik
ortalamayr RMSE genelinde optimize
edilmis ARIMA modeliyle ve TBATS
ilgili ikinci ve TUglincii en iyi
performanslari raporlayarak 6rnek disi
en iyi tahmin  performansini
gostermistir.  Ilging  bir  sekilde,
bildirilen modellerden VAR modeli,
en yiiksek ortalama RMSE ile en kot
performans gosteren modeldi.
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Tablo 6. Kullanilan Ydntemlerin Literatiir Arastirmasi (Devam)

Mijinyawa, vd. (2019)

Nijerya'nin Gayri Safi Yurtici
Hasilasi1 (GSYIH) tahmin
etmek i¢in kullanilabilecek
bir Fourier serisi modeli
olusturmaya odaklanmakta ve
GSYIHnin trend modelini
incelemeyi amaglamaktadir

Bu arastirma i¢in Nijerya
Merkez Bankasi  (CBN,
2014) web sitesinden
(www.cbn.gov.ng) toplanan
1960-2017 arasinda degisen
Nijerya'nin gayri safi yurtigi
hasilas1 (GSYIH) hakkindaki
yiullik veriler kullanilmistir

Fourier Serileri

Fourier serisini uydururken,
siniizoidal fonksiyondaki bilesenlerin
sayisint  dikkate almak oOnemlidir.
Nijerya'nin GSYIH'sinin, bilgi
kriterleri (AIC ve BIC) tarafindan
Onerildigi gibi, siniis ve kosiniis
fonksiyonlarinin en iyi ihtimalle dort
ciftini i¢erdigi bulundu.

Saeed, (2022)

Bu  makale, istatistiksel
yontemlerin bir
kombinasyonu olan iistel
yumusatma (ETS), zamansal
hiyerarsik tahmin yontemi,
Box-Cox doniisiimii, ARMA
hatalari, Trend'i
aciklamaktadir. ve Mevsimsel
bilesenler (BATS) ve
Trigonometrik  mevsimsellik
BATS
(TBATS).karsilastirmali
tahmin yontemleri igin 12

Bu ¢alisma, 31 Aralik 1960—
31 Aralik 2011 dénemi igin
kisi bagina metrik ton olarak
6lgiilen Bahreyn igin toplam
karbondioksit emisyonlarina
iligkin yillik verileri kullanr.
Veri kaynag1 Diinya Bankasi
veritabanidir 1993 yilina
kadar olan veriler
(gozlemlerin yaklasik 2/3')
egitim ve dogrulama igin

ornek ici olarak
kullanilirken,  1994-2011'i
kapsayan dénem
(gozlemlerin 1/3) cesitli

modellerin 6rnek disi tahmin
dogrulugunu test etmek i¢in
ayrilmistir.

Ustel yumusatma durum
uzayt modeli (ETS), Holt

Winters Modeli,
BATS/TBATS modeli,
ARIMA, Yapisal Zaman

Serisi Modeli (STS), Naive
modeli,  Sinirsel  modeli
iceren yedi farkli tahmin
modelini ele aldi Bu
yontemler kullanilarak
tretilen tahminler, ile iki
makine Ogrenimi yOntemi
kullanmildi:  ¢ok  katmanl
algilayici (MLP) ve
tekrarlayan sinir ag1 (RNN)
ve bu yontemler
karsilagtirilirdi.

Ag Zaman Serisi Tahmin Yontemi
(NNAR). RMSE kriterine dayanarak,
dahil edilen modeller arasinda en
dogru ornek digi tahminleri saglamak
icin NNAR modelini bulduk.

Yonar, vd. (2022)

olgiit ve standartla
karsilastirildi

Cesitli zaman serileri
modellerini kullanarak
Tirkiye'deki siit iiretimini
tahmin etmeyi
amaclamaktadir.

Bu ¢aligmada 1991-2019 yillart
arasinda Siit Uretimi ile ilgili
yillik veriler kullanilmistir. En
iyi zaman serisi modeli, en
disiik Ortalama Mutlak Yiizde
Hatasina (MAPE) dayali olarak
test veri setinden (2015 ila
2019) segilir.

Bu c¢alisma, BATS, TBATS,
Holt's Linear Trend, ARIMA
modelleri ve NNAR yontemleri
kullanilmustir.

Bu ¢alismanin sonuglari, Kiiltiir safkan siit
tiretimi igin bir ARIMA (1,2,1) modeli ile
Melez siit tiretimi igin bir TBATS Modeli
ile ARIMA (0,2,0) modeli ile Yerli siit
retimi i¢in en iyi tahminlerin elde
edildigini géstermistir.

Ayrica, bu modeller 2020'den 2025'e
kadar siit {iretiminde artan bir trend
ongormustiir.
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Tablo 6. Kullanilan Ydntemlerin Literatiir Arastirmasi (Devam)

Bagci, (2020) Amag, analizlerde siklikla | Caligmamizda, Tiirkiye’de | Hareketli Ortalama Modeli | Sonu¢  olarak  hem  hareketli
kullanilan konvansiyonel | stk kullanilan  ekonomik | (MA), Ussel Diizeltme | ortalamalar hem de iissel diizeltme
tahmin modellerinin ¢esitli | araglardan  doéviz ~ kuru | Modeli (ES), Fourier Serileri | tekniklerinin Fourier serileri
modifikasyonlarla ¢ok daha | (Amerikan Dolar1 ve Euro) | ile Modifiye Edilmis | modifikasyonlarimin  daha yiiksek
dogru tahminler elde | fiyatlarina ait veriler | Hareketli Ortalama Modeli | dogruluk oranmma sahip sonuglar
edilebilecegini ortaya | kullanilmustir. Calismada, | ve  Fourier Serileri Ile | iirettigi goriilmiigtiir.
koymak. 2014:8-2020:3 tarihleri | Modifiye ~ Edilmis  Ussel

arasindaki  aylik  wveriler | Diizeltme Modeli
analiz edilmistir.
Aktas ve Akdag, (2013) Bu ¢alismanin amaci, | BIST-100 endeksi ve 11 | Bu caligmada, ¢oklu | Coklu dogrusal regresyon analizi

Tirkiye’de temel ekonomik
faktorlerin ~ hisse  senedi
fiyatlar1 ile iliskili olup
olmadiklarini tespit etmektir.

makroekonomik  degiskene
ait aylik veriler kullanilarak
2008-2012 dénemini
kapsayan bir analiz
yapilmigtir.

dogrusal regresyon yontemi,
Granger Nedensellik Testi

sonucunda, BIST-100 endeksi
uizerinde makroekonomik faktorlerden
bes tanesinin etkili oldugu

bulunmustur (mevduat faiz oranlari,
tiketici fiyat endeksi, dolar kuru,
kapasite kullanim orani, tiiketici
giiven endeksidir).

Granger nedensellik testi sonucunda
ise, yalnizca faiz orami ile kapasite
kullanim oram1 BIST-100 endeksinin
karsilikli etkilesime sahip olduklart
belirlenmistir.

Abotaleb, vd. (2021)

Bu calismanin temel amaci
Hindistan'daki balik {iretimini
tahmin etmekti ve bu calisma
zaman  serisi  verileriyle
baglantilidir.

Tim veri serileri igin 2021
ile 2025 yillar1 arasinda ele
alinmaktadir;

Balik  iretimi  tahminleri,
BATS ve TBATS, Holt'un
Lineer Trend ve ARIMA
modellerine dayanmaktadir

Linear Holtun Trend Modeli, en
uygun model olarak belirlendi. Benzer
sekilde, ARIMA (2,2,1) ve ARIMA
(3,2,0), kriterlerin minimum uygunluk
degerine gore i¢ alanlarda ve genel

iretimde en iyi model olarak
belirlendi. En uygun modellerin
tahmin edilen degerlerinden,

ontimiizdeki yillarda tiim alanlarda
balik iiretimine yonelik egilim
artmaktadir.
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Tablo 6. Kullanilan Ydntemlerin Literatiir Arastirmasi (Devam)

De Livera, vd. (2011)

Karmagik mevsimsel kaliplara
sahip zaman serilerini tahmin
etmek icin yeni modifiye
edilmis modellerin
ongoriilerini bulmak.

Kullanilan veriler 3 gruptur.
1-Tamsay1 olmayan
mevsimsel donemler; Subat
1991'den Temmuz 2005'e
kadar ABD bitmis motor
benzin Tiriinleri tedarik etti
(glinde binlerce varil).
2-Coklu i¢ ice mevsimsel
donemler; Hafta i¢i sabah 7
ile aksam 21:05 arasinda
islenen arama varislarinin
sayist. 3 Mart 2003'ten 23
Mayis 2003'e kadar biiyiik
bir Kuzey Amerika ticari
bankasinda ve

3-Birden ¢ok i¢ ice olmayan
ve tamsay1 olmayan
mevsimsel donemler; 1 Ocak
2000'den 31 Aralik 2008'e
kadar Tirkiye elektrik talep

Geleneksel  durum  uzay
modelleri (ETS) modifiye
edilmis BATS ile TBATS
modelleri

Birinci veri ABD benzin verileri i¢in
BATS(0.9875,1,0,1,52) ve
TBATS(0.9922,1,0,1,{365.25/7,7})

Ikinci veri cagr1 merkezi verileri icin
BATS(0.4306,NA, 3, 0, 169, 845) ve
TBATS(1,NA,3,1,{169,29},{845,15})

Ugiincii veri Tiirkiye elektrik talebini
verileri igin

BATS(0.0013, 1, 0, 0, 7, 354, 365) ve
TBATS(0.1393, 1, 3, 2, {7,
3}.{354.37, 23}.{365.25, 3})

verileri. Bu rakamin
¢evrimigi versiyonu
renklidir.
Darko, vd. (2016) Etkili katt atik yonetimi icin | Gana'daki Kumasi Bilyiiksehir | Bu, kati atitk tahmini i¢in | Fourier serisi modelinde ele alman 84
bilingli karar vermeyi | Meclisi'nin kati atik | Fourier serisi modelini formiile | donemden 42'sinin kati attk olusumunu

kolaylagtirmak amaciyla, Gana,
Kumasi'de kati1 atik olusumunu
tahmin etmek i¢in bir Fourier
serisi modeli onerildi.

bolimiinden 2007'den 2014'e
kadar aylik kati1 atik verileri
alind1.

etmek icin kullanildi

tahmin etmek icin en iyi model oldugu
bulundu. 1 yillik aylik tahmin, yiiksek
sehirlesme ve niifus artis1 sonucunda kati
atik liretiminin artacagini ortaya koydu.

Deb, vd. (2017)

Bu calismada, aynk dalgacik
doniisimil yoluyla bir zaman serisini
yaklagik ve ayrintili bir bilesene
bolen bir hibrit model
amaglanmatadir.

2004-2015 yillari arasinda
Hindistan'nm  sekiz kuzey dogu
eyaletinden elde edilen gergek aylik

elektrik tiikketimi verilerini
kullanarak Onerilen modeli
gelistirdik

SARIMA ve ETS
kullaniliyor.

modelleri

Sonug olarak, ¢esitli performans dogrulugu
Ol¢lim istatistikleri agisindan, 6nerilen modelin
veriye dayali bir Box-Jenkins ARIMA
modelinden daha yiiksek derecede tahmin
dogrulugunu basarihh bir sekilde gosterir ve
tahmin hatalarinda 6nemli bir azalma sagladigi
sonucuna vartlmistir..
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Sen ve Chaudhuri, (2016)

Bu caligma, Trend,
Mevsimsel bilesen ve
Rastgele Dbilesen gibi ii¢
bilesen olusan davranigini
daha iyi anlamay1 amagliyor.

Ocak 2010 ile Aralik 2015
arasinda Hindistan'daki
Otomobil sektoriiniin endeks

degerlerinin zaman serileri
kullanildz.

Holt Winters Forecasting
model, Neural Network,
Back Propagation Network,
ARIMA, VAR, Bayesian

Vector Autoregressive
(BVAR) modelleri
kullanildi.

Sonug olarak, analizden elde edilen
ana gozlem, Otomobil sektorii
endeksine, zaman serilerinin Trend ve
Mevsimsel bilesenlerinin ¢ok hakim
oldugu ve Rastgele bilesenin
genellikle kiiciik bir rol oynadigidir.
Bu analizi diger sektorler icin de
yapildiginda portfoy yoneticilerinin
ve bireysel yatirimcilarin  hangi
sektorden  hangi  hisseyi  hangi
donemde alip/satacagini belirlemesine
yardimci olacaktir.

Rathnayaka, vd. (2015)

Bu calismanin temel amaci,

Calisma, Colombo Menkul

Klasik ARIMA  modeli,

AIC ve BIC sonuglarina gére ARIMA

Sri Lanka'daki  Colombo | Kiymetler Borsasi resmi veri | Yapay sinir ag1 yontemi | (4, 1, 3) ve ARIMA (1, 1, 1)
Menkul Kiymetler | tabanindan, Sri Lanka | ANN ve bunlarin birlesimi | geleneksel yaklagimlarinin sirasiyla
Borsasi'nda (CSE)'deki fiyat | Merkez Bankasi Mali | olan hibrti modelARIMA- | ASPI ve SL20 fiyat endekslerini
endekslerini  tahmin etmek | raporlarindan, elde edilen | ANN modeli tahmin etmek i¢in uygun oldugu
icin  ARIMA-ANN tabanl | ikincil veriler temelinde sonucuna vardilar. Bununla birlikte,
yeni  bir hibrit  tahmin | gerceklestirilmistir. (MAPE) ve (MAD) model dogruluk
yaklagimi gelistirmenin yani | Eyliil 2010'dan Aralik 2013'e testi sonuglari, 6nerilen yeni ARIMA-
sira  davramig  kaliplarimi | kadar ASPI ve SL 20 giinliik ANN hibrit yaklasimiin, geleneksel
anlamaya ¢aligsmaktir islem verileri olmak iizere zaman serisi tahmin metodolojilerine

iki temel fiyat endeksi kiyasla yiiksek oynaklik altinda fiyat

kullanildt. endekslerini tahmin etmek igin en

uygun oldugunu gostermistir. .

Mnif, (2017) Calismanin  amaci, Tunus | Tunus borsast TUNIDEX1'in | Yapisal olarak | Sonu¢ olarak, siyasi belirsizligin
devriminin  neden oldugu | 31/12/1997 ile 28/02/2014 | gbzlemlenmemis yapilar | istikrarsiz finansal piyasalar ve daha
siyasi  belirsizligin =~ Tunus | arasindaki aylik Endeksini | (Trend, Mevsimsellik | belirgin borsa dongiileri yarattigini
borsa dongiilerinin davranisi | kullanildi. Diizenszi  bilesen,ARIMA | gosterdi. Tunus devriminin soku ¢ok
ve  Ozellikleri  iizerindeki modeli yogundur ve egilimin sapmasina Yol

etkisini incelemektedir.

acar.
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Adjasi ve Biekpe, (2006)

Bu ¢aligmanin amaci, dinamik
bir panel veri modelleme
ortaminda 14 Afrika
iilkesinde borsa gelisiminin
ekonomik biiyiime iizerindeki
etkisini incelemektedir

Borsa gostergeleri verileri

Reuters Services and
Emerging Stock Markets
Factbook'tan ve
makroekonomik gosterge
verileri  i¢in  Uluslararasi
Para Fonu (IMF)
Uluslararast Finansal

Istatistikler CD-ROM'undan
elde edilmistir

Genellestirilmis Momentler
Yontemi (GMM) kullanildi.
Otoregresif model (AR)

Sonugclar biiyiik 6l¢tide borsa gelisimi
ile ekonomik biiyiime arasinda pozitif
bir iliski gostermektedir.

Khandelwal, vd. (2015)

Bu ¢alisma, , bir zaman serisi
veri kiimesini Ayrik Dalgacik
Dontigimii DWT araciligryla
dogrusal ve dogrusal olmayan
bilesenlere ayirarak yeni bir
tahmin teknigi dnermektedir.

Lynx Mackenzie nehri
bolgesinde mahsur kalan yillik
vasak sayisi (1821-1934)

Déviz kuru Ingiliz sterlinden
ABD dolarina haftalik doviz
kurlar1 (1980-1993)

Hindistan madenciligi
Hindistan''n aylik madencilik
verileri  (Nisan, 1981-Mart,
1998)

ABD sicakligt Las Vegas,
ABD'nin aylik ortalama

sicakligr (Haziran 1986—Mayis
2011)

Ayrik dalgacik doniisiimii;
ARIMA modeli; Yapay sinir
ag1; Zhang'in hibrit modeli
(ARIMA+ANN)

Dort gercek diinya zaman serisinin
ampirik sonuglari, 6nerilen yontemin
ARIMA, ANN ve Zhang'in hibrit
modelinden 6nemli 6l¢iide daha iyi
tahminler verdigini acgikca
gostermektedir.

Son, vd. (2020)

Bu calismanin amaci, Akill
Sebeke ortaminda bir talep
yonetim sisteminin Kritik bir
unsuru olarak elektrik talebini
tahmin etmektir.

Bu ¢alismada kullanilan veriler,
giic Ol¢limiinde higbir kayip
noktast olmayan akilli sebeke
ortaminda 86 firmay1
hedefleyen sirketin gii¢
tiketimidir. Analiz, 12 Subat
2014 ile 28 Nisan 2014
arasindaki 11 hafta boyunca
saatlik ~ veriler  kullanilarak
yapildi ve modele 12 Subat
2014 ile 21 Nisan 2014
arasindaki veriler i¢in 6ngoriide
bulundu.

Model uydurma siirecinde

DSHW  modeli, TBATS
modeli ve FARIMA
(ARIMA+Fouriar)  modeli

uygulanmis ve her bir kiime
icin en kiigcik MAPE'yi
veren yontem kullanilarak
tahmin gerceklestirilmistir

En kiigiik MAPE'yi veren ydntem
FARIMA (ARIMA+Fourier) modeli
en iyi tahmin sonucu vermistir.
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Wang, vd. (2020)

Cin'deki TB  hastaligimin
egilimlerini analiz etmek ve
tahmin etmek ic¢in bir dizi
karsilagtirmali deney yoluyla
hata-egilim-mevsimsel (ETS)
gergevesinin potansiyelini
arastirmak.

Ocak 1997'den  Agustos
2019'a kadar TB hastaligini
verileri kullanildi

ETS ve mevsimsel
otoregresif entegre hareketli
ortalama (SARIMA)

modelleri uygulandi.

Performans Olgiitlerine gore ETS
modelleri, , SARIMA modellerine
kiyasla TB insidans oranindaki uzun
vadeli mevsimsellik ve trend tahmini
igin, 48 adim ilerisi tahmin disinda
belirgin bir iyilesme saglamistir.

Xiao, vd. (2021)

Renal sendromlu kanamali
atesin (HFRS) uzun vadeli
epidemik mevsimselligini ve
egilimlerini tahmin etmede
bir inovasyon durum-uzay

modelleme gergevesinin
(TBATS olarak adlandirilir)
yeterliligini incelemeyi
amagliyoruz

Ocak 1995'ten Aralik
2020'ye kadar olan HFRS
morbidite verileri alind1

TBATS modeli, ETS modeli
ve SARIMA modeli
uygulandi.

TBATS yontemleri, en iyi SARIMA
yontemlerine gore daha kii¢iik tahmin
hatalar1 firetti. Diger dogrulamalar,
TBATS modelinin, ¢ok az istisna
disinda, Hata-Trend-Mevsimsel
cergevesinden daha iyi performans
gosterdigini de ileri siirdii. HFRS,
Mayis-Haziran  ve  Kasim-Aralik
aylarinda zirve yapan ikili mevsimsel
davraniglara sahipti.

0€T
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DORDUNCU BOLUM

EKONOMETRIK MODELLERIN BORSA iISTANBUL (BiST)’E
UYGULAMALARI

Bu béliimde birinci ve ikinci boliimde tanittigimiz ekonometrik modellerin Borsa
Istanbul verilerine yani, BIST sinai endeksi, BIST mali endeksi, BIST teknoloji endeksi,
BIST hizmet endeksi, BIST bankalar endeksi ve BIST30 endeksi ile BIST100
endeksinin aylik ortalama kapanis degerlerine uygulamalarina bakilacak. Bu
uygulamalarin  dogruluk tahmin degerleri ise performans Olgiitlerine gore

degerlendirmesinde bulunup yorumlamlara yer verilecektir.

4.1. ARASTIRMANIN AMACI vE KAPSAMI

Ulkemiz son dénemlerde menkul kiymetler borsasi hizli bir gelisim
gostermektedir, bu baglamda birikimlerini degerlendirmeyi isteyen yatirimei agisindan
elindeki birikimini artiracak sekilde deger katacaklari bir yol izlerken, menkul kiymetler
borsasinda islemde olan firma agisindan da uzun vadede fon olusturacagi bir kaynak
saglamaktadir. BIST, firmalar i¢in kaynak saglama araci olma 6zelligini zaman gectikge

daha da gii¢lendirmektedir.

Menkul kiymetlerin gelecegindeki belirsizlik ¢ok fazladir. Yani ilerde deger
acisindan bir artis (kazang) veya azalis (zarar) gosterme Ozelligine sahiptir. Bu 6zellige
sahip olmast da menkul kiymetlerin spekiilasyona acik bir mal halini almasina sebep
olmaktadir. Spekiilasyon olmasi durumu ise ¢ok ¢ok kiigiik fiyat farklarindan fayda
saglamayi, aninda karar verip ve aninda alim satim yapmak gerekeceginden bu duruma

imkan saglayan piyasaya “menkul krymetler borsasi” denir.

Borsa, halka agik sirketler ve hiikiimet tarafindan ihrag¢ edilen menkul kiymetlerin
takasi ile ilgilenen bir piyasadir. Piyasa, bir ekonominin performansini biiyiik dlciide
belirleyen ve gosteren bir ekonomide ¢ok onemli bir kurumdur. Ekonomik bir kurum
olarak borsa, sermaye olusumu ve tahsisinin etkinligini arttirmada Onemli bir rol
oynamaktadir. Dolayisiyla ekonominin genel gelisimi, borsanin ne kadar 1yi performans
gosterdiginin  bir fonksiyonudur. Borsa, giiclii ve rekabet¢i bir ekonominin

olusturulmasi ve gelistirilmesinin merkezinde yer almaktadir. Herhangi bir ekonomiyi
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yapisal olarak geleneksel, kati, gilivensiz banka tabanli ekonomiden, soklara,
dalgalanmalara ve yatirimcilarin giiven eksikligine karsi bagisikligi olan daha esnek,

daha giivenli bir ekonomiye doniistiirmenin anahtaridir.

Hisse senedi piyasalari, devlet ve endiistrinin uzun vadeli sermaye artirabilecegi
ve yatirimcilarin menkul kiymet alip satabilecegi yerlerdir. Yani bireyler veya
kuruluslar arasinda ticaret olasiligini saglayan basit mekanizmalardir. Hisse senetleri
Borsa Itanbul’un en islevsel ve en 6nemli araclarindan biridir. Biz de bu calismamizda

bir ekonometrik zaman serisi olan hisse senetleri fiyatlarina elel aldik.

Zaman serilerinin tahmini son donemlerde en Gnem verilen bir arastirma alani
durumuna gelmistir. Ele alinan bir degiskene ait ge¢cmis verilerin analizi ve bu ge¢mis
degerler arasindaki iliskilerin belirlenmesi, mevzu bahis olan bu degiskenin gelecek
zamanda alabilecegi degerler hakkinda tahminde bulunulmasina imkan saglar. Bundan
dolayr zaman serilerinin modellenmesi ile ilgili bircok metot ortaya konulmustur.
Ortaya konulan bu metotlarin her birinin dayandigi farkli varsayimlari, 6zellikleri,
avantajlar1 ve dezavantajlart mevcuttur. Zaman serisi tahmini i¢in kullanilan bu
metotlarin daha iyi performans gostermesi i¢in son donemlerde birden ¢ok metodun

birlikte kullanilmaya baglandigi hibrit modeller gelistirilip denenmektedir.

Zaman serisi tahmininde artan dogruluk ihtiyaci, arastirmacilari yenilik¢i
modeller gelistirmeye yoneltti. Zaman serileri tahmini, son yirmi yilda arastirmacilarin
biiylik ilgisini ¢ekmistir. Bunun nedeni, 6nemli planlama, tasarim ve yonetim
faaliyetlerinde, ayrik veya siirekli olarak zaman i¢inde 6l¢iilen bir fiziksel degiskenin
gelecekteki degerlerine ihtiyag duyulmasidir. Zaman serisi tahmin yoOntemleri,
ekonometri, finans ve isletme, bilgisayar bilimi, mithendisligin tim dallari, tip, fizik,
kimya ve bir¢ok disiplinler arasi alan dahil genis alanlarda uygulama bulmustur.
Geleneksel olarak, aragtirmacilar geleneksel zaman serisi analizi, modelleme ve tahmin
yontemlerini kullanmiglardir. Geleneksel zaman serisi modelleme yontemleri bilim
camiasina uzun siiredir hizmet etmektedir; ancak, yalnizca makul dogruluk saglarlar ve

duraganlik ve dogrusallik varsayimlarindan zarar gormektedirler.

Hibrit modeller farkli yontemlerin gii¢lii yonlerinin bir arada kullanilmasiyla
gecmis degerleri daha iyi aciklayan ve gelecek degerler icin daha isabetli tahminler elde

edilen modeller gelistirilmesi amaciyla ortaya konulmaktadir. Bu amacla bu ¢alismada
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geleneksel ekonometrik zaman serilerinin eksiklikleri giderilmeye ve daha iyi tahmin

sonuclar1 elde edilmeye calisilacaktir.

Bu calisma iilkemizin borsasi olan Borsa Istanbul’'un Ocak 2000’den Aralik
2022’ye kadar olan verilerden, 6nemli olan endekslerin aylik ortalama kapanis degerleri
olan BIST smai endeksi, BIST mali endeksi, BIST teknoloji endeksi, BIST hizmet
endeksi, BIST bankalar endeksi ve BIST30 endeksi ile BIST100 endeksinin aylik
ortalama kapanis degerlerine uygulanmistir. Bu verilere geleneksel ekonometrik
modeller yerine Fourier Analizi ile modifiye edilmis ARIMA-Fourier (K=1), ARIMA-
Fourier (K=2), ARIMA-Fourier (K=3) ve TBATS modelleri ile Box-Cox tabanli BATS
modeli, durum uzay model ailesinden ETS modeli ve yapay sinir ag1 ailesi modeli olan
MLP modeli uygulanmistir. Buradaki hedefimiz gegmis 22 yulik verilerden yola
cikarak 24 aylik dngoriilerde bulunmak olacaktir. Bu modeller arasinda en dogru tahmin
eden modeli yani gercek degere en yakin tahmini veren modelin belirlenmesi
amaglanmaktadir. Bu tahmin yontemlerinin birbirileriyle kiyaslamak i¢in de en popiiler
olan MAE, MAPE, MSE ve RMSE performans Olciitlerine gore karsilastirma
yapilmaktadir. Ortaya ¢ikan en iyi tahmin ile bu alanda yatirim yapmak isteyenlere bir
klavuz 6zelligini sergilemesi ve daha sonra yapilcak ¢alismalara ilham kaynagi olmasi

beklenmektedir.

4.2. ARASTIRMADA KULLANILAN YONTEMLER

Bu ¢alismada ARIMA-Fourier (K=1), ARIMA-Fourier (K=2), ARIMA-Fourier
(K=3), TBATS, BATS, ETS ve MLP modeli uygulanmistir. Calisma verilerini
diizenlenmek i¢in Microsoft Office Proffessional 2021 Excel programi kullanilmstir.
Oncelikle, Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasmin Elektronik Veri Dagitim Sistemi
olan EVDS’ den BIST Sinai Endeksi, BIST Mali Endeksi, BIST Teknoloji Endeksi,
BIST Hizmet Endeksi, BIST Bankalarin Endeksi, BIST30 ile BIST100 endekslerinin
aylik ortalama degerlerine ait Ocak 2000°den Aralik 2022’ye kadar olan aylik ortalama
degerlerinin kapanis verileri elde edilmistir. Bu verilerin diizenlenip kullanilacak bigime
dontistiiriillmesi Excel programi araciligiyla yapilmistir. Analizlerin tamami R-Project
yazilimi (R Core Team, 2021) ve bu yazilimda bulunan forecast (Hyndman vd. 2020),
nnfor (Kourentzes, 2019) ve seastests (Ollech, 2021) paketleri kullanilarak

hazirlanmistir. {lk adimda tiim zaman serilerin duragan olup olmadigi Artirilmis
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Dickey-Fuller (ADF) testi ile incelenmistir. Inceleme sonucunda duragan olmayan
degiskenlerin birinci dereceden farklari alinmistir. Kurulan modellerin basarisini
degerlendirmek icin ortalama kare hata (MSE), kok ortalama kare hata (RMSE),
ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama mutlak ylizde hata (MAPE) performans
Olciitleri kullanilmistir. MSE, RMSE, MAE ve MAPE performans dlgiitleri i¢cin en
diisiik degeri veren model diger modellere gore daha basarili oldugu sonucuna

varilmistir. Son asamada ise, secgilen model {izerinden 24 aylik 6ngoriiler elde edilmistir.

4.3. ARASTIRMANIN ONEMI vE LITERATURE KATKISI

Bu ¢alismamizda, Tiirkiye’nin borsas1 olan Borsa Istanbul’un verileri olan énemli
baz1 endeksleri incelenmistir. Calismada, geleneksel ekonometrik modellerin aksine
modifiye edilmis modellerin daha iyi tahmin iiretmesi ve bu tahminler i¢in kullanilan
altt modelin tahmin sonuglarinin kiyaslamasi yapilmistir. Genel olarak diinyada ve
0zelde iilkemizde de Fourier tabanli modellerin ekonometrik uygulamalari az oldugu
icin bu caligmanin literatiire katki saglayacagi beklenmektedir. Simdiye kadar
tilkemizde incelenen c¢alismalarin ¢ogunda Fourier serileri birim kok testlerinde
kullanilmistir. Bizim ¢aligmamizda ise Fourier tabanli hibrit modeller kullanilarak diger

modeller ile kiyaslanmalarina yer verilmistir.

Gilinlimiiz diinyasinda bilgi teknolojileri hizli bir sekilde ilerlemektedir. Verileri
anlamlandirmak ve analizini yapmak igin yeni birgok paket programlar gelistirilmistir.
Bunlarin en faydali olanlarindan biri de R paket programidir. Teknolojik gelismelerin
sayesinde, bilgisayarlarin depolama kapasiteleri hizla artmakta, islemci gigleri
gelismekte, verileri gercek zamanl olarak elde etmeyi ve onlar1 aninda analiz etmeyi
kolaylastirmaktadir. Ote yandan ise, olaylar ve isleyisler gittikce daha karmasik ve
hassas bir yapiya gelmekte ve klasik yontemler ile analiz etmek giin gegtikge zor bir hal

almaktadir.

Sonu¢ olarak, bu yeni modern tekniklerle, iilkemiz ekonomisindeki ve bu
ekonominin mihenk tas1 olan Borsa Istanbul’daki hareketleri farkli bir bakis acisindan
degerlendirmede bulunabilecektir. 21. yiizyilimizda modern ekonometrik modellerin

modifiye edilmis halleri ile ekonomik dinamikleri en iyi bigimde sentezlenebilecektir.
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Ik olarak Biiyiik veri setlerinin gorsellestirilerek bilgiye doniismesi bir yandan
anlagilmasin1  kolaylastirirken diger taraftan hizli bir sekilde yorumlanmasini
saglamaktadir. Uygulama sonucu verilen gorsellerin arastirmacilara bilgiyi daha hizl

sunmasi beklenmektedir.

Arastirmada farkli yontemlerin karsilastirilmalar1 yaygin olarak kullanilan 6lgme
kriterleri ile ayrintili bir sekilde orataya konulmus ve uygulamalari yapilmistir.
Arastirmacilar i¢in daha sonradan bu ¢alismada kullanilmis R paket programlarinin
gelistirilmesi ve daha fazla modelin modifiye edilerek kiyaslanmasi ve en dogru sonuca

ulagsmak ve gelistirmek miimkiindiir.

4.4, BULGULARIN DEGERLENDIRILMESI

Bu calismada BIST bankalarin kapamis degerleri, BIST 100 Endeks kapanis
degerleri, BIST hizmet endeksi kapanis degerleri, BIST mali endeksi kapanis degerleri,
BIST sinai endeksi kapanig degerleri ve BIST teknoloji endeksi kapanis degerlerinin
oransal degisimleri lizerinden zaman serisi analizleri yapilmis ve 24 aylik ongoriiler
hesaplanmistir. ilk asamada tiim zaman serilerin duragan olup olmadigi Artirilmis
Dickey-Fuller (ADF) testi ile incelenmistir. Duraganlik testi sonucunda tiim zaman
serilerin duragan oldugu goriilmiistiir (p<0.05). Sonraki asamalarda ise tiim zaman
serileri i¢in, Arima-Fourier (K=1), Arima-Fourier (K=2), Arima-Fourier (K=3), ETS,
BATS, TBATS ve MLP model teknikleri kullanilarak zaman serisi analizleri
yapilmistir. Kurulan bu modellerin performansini degerlendirmek i¢in, ortalama kare
hata (MSE), kok ortalama kare hata (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama
mutlak yiizde hata (MAPE) performans olgiitleri kullanilmistir. Bu performans 6lgiitleri
icin en diisiik hatayr veren model diger modellere gore daha basarili seklinde
yorumlanmistir. Son asamada ise, secilen model iizerinden 24 aylik ongoriiler elde

edilmistir. Analizlerin tamami R-Project yazilimi (R Core Team, 2021).
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Sekil 11. 2000-2022 Yillar1 Aras1 BIST Sinai Endeksi Kapanis Degerlerinin Oransal
Degisimlerine Ait Zaman Serisi Grafigi Gosterilmektedir

4.4.1. BIST Simai Endeksine Modellerin Uygulamasi ve Analizi

Tablo 7. BIST Smai Endeksi Kapanis Degerlerinin Oransal Degisimlerine Ait
Tanimlayici Istatistikler

Ort SS Medyan Min Maks Carp Bas

0.020 0.080 0.020 -0.230 0.270 -0.100 0.940

Ort: Ortalama, SS: Standart sapma, Min: Minimum, Maks: Maksimum, Carp: Carpiklik, Bas: Basiklik

Tablo 7°de 2001-2022 yillart arast BIST smai endeksi kapanis degerlerinin
oransal degisimlerine ait tanimlayici istatistik degerleri gosterilmektedir. Bulgulara
gore, BIST sinai endeksi kapanig degerlerinin oransal degisimlerin ortalamasi 0.020°dir.
Basiklik degeri (0.940) verilerin normal dagilimdan daha ince bir kuyruk (Platykurtik)
bir dagilim sergiledigini gosterir. [-0.5, 0.5] arasinda bir ¢arpiklik degerinin olmas1 da
dagilimin yaklasik olarak simetrik (-0.10 negatif ¢arpiklik) bir dagilim sergiledigini

gostermektedir.
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Tablo 8. Kullanilan Tahmin Tekniklerini Se¢me Kriterleri

Performans ol¢iitleri

Model
MSE RMSE MAE MAPE

Arima-Fourier (K=1) 0.0060 0.0773 0.0580 1093.2117
Arima-Fourier (K=2) 0.0062 0.0785 0.0585 1446.8744
Arima-Fourier (K=3) 0.0062 0.0784 0.0585 1271.3150
ETS 0.0061 0.0781 0.0587 985.1047
BATS 0.0061 0.0779 0.0586 1026.9772
TBATS 0.0061 0.0779 0.0586 1026.9772
MLP 0.0093 0.0966 0.0764 3719.4399

Tablo 8.’de bazi tahmin tekniklerine ait modellerin test veri seti lizerindeki
performans Olgiitlerinden MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerleri gosterilmektedir.
Performans olgiitleri incelendiginde MSE (0.0060), RMSE (0.0773) ve MAE (0.0580)
performans Olgiitleri i¢in en diisiik degerler Arima-Fourier (K=1) tekniginde
gerceklesmistir. Ayrica MAPE performans 6l¢iisii i¢in en diisiik degerlere sahip model
ETS modelidir. Bu bulgu 1s1ginda, Arima-Fourier (K=1) modeli diger modellere gore
BIST smnai endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerini tahmin etmede daha

basarilidir. Gelecek 24 aylik 6ngorii i¢in Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilacaktir.
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Sekil 12. Test Tahmin Sonuglarina Ait Zaman Serisi Grafigi

Sekil 12°de Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilarak test veri seti iizerinden
tahmin edilen BIST sinai endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait zaman

serisi grafigi gosterilmektedir.

Tablo 9. Test Tahmin Sonuglari

Test  %95-Alt %95-Ust %99 - Alt %99 - Ust

Ay Yil  Gergek test .
tahmini sinr sinr sinr sinr

Mayis 2018 -0.009 0.011 -0.138 0.160 -0.185 0.206
Haziran 2018 -0.035 0.007 -0.141 0.156 -0.188 0.203
Temmuz 2018 0.006 0.006 -0.143 0.155 -0.190 0.201
Agustos 2018 0.036 0.013 -0.135 0.162 -0.182 0.209
Eyliil 2018 0.019 0.020 -0.129 0.169 -0.175 0.216
Ekim 2018 -0.103 0.012 -0.136 0.161 -0.183 0.208
Kasim 2018 -0.026 0.027 -0.121 0.176 -0.168 0.223
Aralik 2018 -0.052 0.011 -0.137 0.160 -0.184 0.207
Ocak 2019 0.138 0.017 -0.132 0.166 -0.178 0.213
Subat 2019 0.033 0.017 -0.132 0.166 -0.178 0.213
Mart 2019 -0.091 0.016 -0.132 0.165 -0.179 0.212
Nisan 2019 0.014 0.018 -0.131 0.167 -0.178 0.213
Mayis 2019 -0.047 0.011 -0.139 0.160 -0.186 0.207
Haziran 2019 0.031 0.010 -0.139 0.160 -0.186 0.207

Temmuz 2019 0.040 0.011 -0.138 0.161 -0.185 0.208
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Tablo 9. (Devam)

Agustos 2019 -0.042 0.013 -0.136 0.163 -0.183 0.210
Eyliil 2019 0.076 0.016 -0.133 0.166 -0.180 0.212
Ekim 2019 -0.038 0.017 -0.132 0.167 -0.179 0.214
Kasim 2019 0.099 0.020 -0.129 0.169 -0.176 0.216
Aralik 2019 0.099 0.019 -0.130 0.168 -0.177 0.215
Ocak 2020 0.045 0.019 -0.131 0.168 -0.178 0.215
Subat 2020 -0.082 0.017 -0.133 0.166 -0.180 0.213
Mart 2020 -0.189 0.015 -0.135 0.164 -0.182 0.211
Nisan 2020 0.200 0.013 -0.136 0.162 -0.183 0.209
Mayis 2020 0.030 0.011 -0.138 0.160 -0.185 0.207
Haziran 2020 0.125 0.011 -0.138 0.160 -0.185 0.207
Temmuz 2020 0.037 0.012 -0.137 0.161 -0.184 0.208
Agustos 2020 -0.005 0.014 -0.136 0.163 -0.183 0.210
Eyliil 2020 0.097 0.016 -0.134 0.165 -0.180 0.212
Ekim 2020 0.015 0.018 -0.131 0.167 -0.178 0.214
Kasim 2020 0.142 0.019 -0.130 0.168 -0.177 0.215
Aralik 2020 0.185 0.020 -0.130 0.169 -0.177 0.216
Ocak 2021 0.058 0.019 -0.131 0.168 -0.178 0.215
Subat 2021 0.029 0.017 -0.133 0.166 -0.180 0.213
Mart 2021 0.018 0.014 -0.135 0.164 -0.182 0.211
Nisan 2021 0.004 0.012 -0.137 0.162 -0.184 0.208
Mayis 2021 -0.005 0.011 -0.138 0.160 -0.185 0.207
Haziran 2021 -0.068 0.011 -0.139 0.160 -0.185 0.207
Temmuz 2021 0.049 0.012 -0.138 0.161 -0.185 0.208
Agustos 2021 0.012 0.014 -0.136 0.163 -0.183 0.210
Eyliil 2021 -0.035 0.016 -0.133 0.165 -0.180 0.212
Ekim 2021 0.111 0.018 -0.131 0.167 -0.178 0.214
Kasim 2021 0.182 0.019 -0.130 0.169 -0.177 0.216
Aralik 2021 0.047 0.020 -0.130 0.169 -0.177 0.216
Ocak 2022 0.027 0.019 -0.131 0.168 -0.178 0.215
Subat 2022 0.000 0.017 -0.133 0.166 -0.180 0.213
Mart 2022 0.123 0.014 -0.135 0.164 -0.182 0.211
Nisan 2022 0.064 0.012 -0.137 0.162 -0.184 0.209
Mayis 2022 0.065 0.011 -0.138 0.160 -0.185 0.207

Tablo 9°da Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilarak test veri seti iizerinden
tahmin edilen BIST simnai endeksi kapanig degerlerinin oransal degisimlerine ait

sonuclar gosterilmektedir.
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Forecasts from Regression with ARIMA(1,0,0)(2,0,2)[12] errors
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Sekil 13. Arima-Fourier (K=1) Modeline Gére 24 Aylik Ongoriiler

Sekil 13’te Arima-Fourier (K=1) modeline gore 24 aylik BIST sinai endeksi
kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait ongoriiler gosterilmektedir. BIST sinai
endeksi kapanig degerlerinin en iyi tahminini veren model ARIMA(1,0,1)(2,0,2)[12]

modelidir.

Tablo 10. Arima-Fourier (K=1) Modeline Gére 24 Aylik Ongérii Degerleri

Ay Yil  Tahmin %95 - Altsmr %95 - Ust sinr %99 - Alt sinr %99 - Ust sinr
Haziran 2022 -0.002 -0.103 0.099 -0.157 0.153
Temmuz 2022 -0.005 -0.106 0.096 -0.160 0.150
Agustos 2022 -0.002 -0.104 0.099 -0.157 0.152
Eyliil 2022 0.003  -0.098 0.104 -0.152 0.158
Ekim 2022 0.006  -0.095 0.107 -0.149 0.161
Kasim 2022 0.009 -0.092 0.110 -0.146 0.164
Aralik 2022 0.010 -0.091 0.112 -0.144 0.165
Ocak 2023 0.006  -0.095 0.107 -0.149 0.161
Subat 2023 0.003  -0.098 0.104 -0.152 0.158
Mart 2023 -0.001 -0.102 0.100 -0.156 0.154
Nisan 2023 -0.006 -0.107 0.095 -0.161 0.149
Mayis 2023 -0.008 -0.109 0.094 -0.162 0.147
Haziran 2023 -0.009 -0.110 0.092 -0.164 0.146
Temmuz 2023 -0.005 -0.106 0.096 -0.160 0.150
Agustos 2023 -0.002 -0.103 0.099 -0.157 0.153

Eyliil 2023 0.001 -0.101 0.102 -0.154 0.155
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Tablo 10. (Devam)

Ekim 2023 0.007  -0.094 0.108 -0.148 0.162
Kasim 2023 0.009  -0.092 0.111 -0.145 0.164
Aralik 2023 0.007  -0.094 0.109 -0.147 0.162
Ocak 2024 0.006  -0.095 0.107 -0.149 0.161
Subat 2024 0.003  -0.099 0.104 -0.152 0.157
Mart 2024 0.001 -0.101 0.102 -0.154 0.155
Nisan 2024 -0.005 -0.106 0.096 -0.160 0.150
Mayis 2024 -0.007 -0.108 0.095 -0.161 0.148

Tablo 10°da Arima-Fourier (K=1) modeline gore 24 aylik BIST sinai endeksi
kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait 6ngdrii sonuglart gosterilmektedir. Yani

iki yillik 6ngoriileri verilmistir.

4.4.2. BIST Hizmet Endeksi Ayhk Ortalama Degerlerine Modellerin Uygalmasi ve
Analizi

XUHIZ

Fiyat
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0.0

-0.1

2005 2010 2015 2020

Time

Sekil 14. 2001-2022 Yillar1 Aras1 BIST Hizmet Endeksi Kapanis Degerlerinin Oransal
Degisimleri
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Tablo 11. BIST Hizmet Endeksi Kapanis Degerlerinin Oransal Degisimlerine Ait
Tanimlayici Istatistikler

Ort SS Medyan Min Maks Carp Bas

0.010 0.070 0.010 -0.190 0.250 -0.060 0.390

Ort: Ortalama, SS: Standart sapma, Min: Minimum, Maks: Maksimum, Carp: Carpiklik, Bas:
Basiklik

Tablo 11°de 2001-2022 yillar1 aras1 BIST hizmet endeksi kapanis degerlerinin
oransal degisimlerine ait tanimlayici istatistik degerleri gosterilmektedir. Bulgulara
gore, BIST hizmet endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerin ortalamasi
0.010°dur. Basiklik degeri (0.390) verilerin normal dagilimdan daha ince bir kuyruk
(Platykurtik) bir dagilim sergiledigini gosterir. [-0.5, 0.5] arasinda bir carpiklik
degerinin olmasi da dagilimin yaklasik olarak simetrik (-0.060 negatif ¢arpiklik) bir

dagilim sergiledigini gostermektedir.

Tablo 12. Kullanilan Tahmin Tekniklerini Se¢gme Kriterleri

Performans ol¢iitleri

Moag] MSE RMSE MAE MAPE
Arima-Fourier (K=1) 0.0051 0.0713 0.0615 9.7847
Arima-Fourier (K=2) 0.0051 0.0713 0.0614 9.8642
Arima-Fourier (K=3) 0.0052 0.0721 0.0626 29.9980
ETS 0.0053 0.0726 0.0630 25.7238
BATS 0.0053 0.0726 0.0630 25.9462
TBATS 0.0053 0.0726 0.0630 25.9462
MLP 0.0052 0.0724 0.0617 1.8446

Tablo 12’de bazi tahmin tekniklerine ait modellerin test veri seti tizerindeki
performans Ol¢iitlerinden MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerleri gosterilmektedir.
Performans olgiitleri incelendiginde MSE (0.0051), RMSE (0.0713) ve MAE (0.0614)
performans Olciitleri i¢in en diisiik degerler Arima-Fourier (K=2) tekniginde
gerceklesmistir. Ayrica MAPE performans 6l¢iisii i¢in en diisiik degerlere sahip model
MLP modelidir. Bu bulgu 1s18inda, Arima-Fourier (K=2) modeli diger modellere gore
BIST hizmet endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerini tahmin etmede daha

basarilidir. Gelecek 24 aylik 6ngorii i¢in Arima-Fourier (K=2) modeli kullanilacaktir.
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Sekil 15. Test Tahmin Sonuclarina Ait Zaman Serisi Grafigi

Sekil 15.°de Arima-Fourier (K=2) modeli kullanilarak test veri seti iizerinden
tahmin edilen BIST hizmet endeksi kapanig degerlerinin oransal degisimlerine ait

zaman serisi grafigi gosterilmektedir.

Tablo 13. Test Tahmin Sonuglar1

Gergek Test %95 - Alt %95 - Ust %99 - Alt %99 - Ust

Ay Yil ol
test tahmini sinr sinr sinr sinr

Mayis 2018 -0.060 0.010 -0.127 0.146 -0.169 0.189
Haziran 2018 -0.060 0.002 -0.135 0.140 -0.179 0.184
Temmuz 2018 0.076 0.001 -0.137 0.138 -0.181 0.182
Agustos 2018 -0.096 0.013 -0.125 0.151 -0.168 0.194
Eyliil 2018 0.113 0.035 -0.103 0.173 -0.146 0.216
Ekim 2018 -0.094 0.019 -0.119 0.157 -0.162 0.200
Kasim 2018 0.110 0.030 -0.108 0.168 -0.151 0.211
Aralik 2018 -0.033 0.008 -0.130 0.145 -0.174 0.189
Ocak 2019 0.087 0.014 -0.124 0.152 -0.167 0.195
Subat 2019 -0.028 0.006 -0.132 0.144 -0.175 0.187
Mart 2019 -0.119 0.008 -0.130 0.146 -0.173 0.189
Nisan 2019 0.069 0.016 -0.122 0.154 -0.165 0.197
Mayis 2019 -0.059 0.001 -0.139 0.140 -0.182 0.184
Haziran 2019 0.054 0.005 -0.134 0.145 -0.178 0.188
Temmuz 2019 0.067 0.011 -0.129 0.150 -0.172 0.194
Agustos 2019 0.002 0.018 -0.122 0.157 -0.165 0.201
Eyliil 2019 0.047 0.023 -0.116 0.163 -0.160 0.207
Ekim 2019 -0.028 0.028 -0.112 0.167 -0.155 0.211
Kasim 2019 0.070 0.026 -0.114 0.165 -0.158 0.209
Aralik 2019 0.063 0.022 -0.118 0.161 -0.161 0.205

Ocak 2020 0.032 0.015 -0.125 0.154 -0.168 0.198
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Tablo 13. (Devam)

Subat 2020 -0.063 0.009 -0.130 0.149 -0.174 0.192
Mart 2020 -0.102 0.005 -0.135 0.144 -0.178 0.188
Nisan 2020 0.147 0.002 -0.137 0.141 -0.181 0.185
Mayis 2020 0.102 0.003 -0.137 0.142 -0.181 0.186
Haziran 2020 0.093 0.005 -0.135 0.144 -0.178 0.188
Temmuz 2020 -0.027 0.010 -0.129 0.150 -0.173 0.194
Agustos 2020 -0.036 0.018 -0.122 0.157 -0.166 0.201
Eyliil 2020 0.062 0.024 -0.115 0.163 -0.159 0.207
Ekim 2020 -0.041 0.027 -0.112 0.167 -0.156 0.211
Kasim 2020 0.097 0.026 -0.113 0.165 -0.157 0.209
Aralik 2020 0.087 0.021 -0.118 0.161 -0.162 0.204
Ocak 2021 0.006 0.015 -0.125 0.154 -0.169 0.198
Subat 2021 -0.026 0.009 -0.130 0.148 -0.174 0.192
Mart 2021 -0.002 0.005 -0.135 0.144 -0.178 0.188
Nisan 2021 -0.055 0.003 -0.137 0.142 -0.181 0.186
Mayis 2021 0.025 0.002 -0.137 0.142 -0.181 0.186
Haziran 2021 -0.018 0.005 -0.135 0.144 -0.178 0.188
Temmuz 2021 -0.002 0.010 -0.129 0.150 -0.173 0.193
Agustos 2021 0.081 0.017 -0.122 0.157 -0.166 0.201
Eyliil 2021 -0.033 0.024 -0.115 0.163 -0.159 0.207
Ekim 2021 0.026 0.027 -0.112 0.167 -0.156 0.210
Kasim 2021 0.154 0.026 -0.113 0.165 -0.157 0.209
Aralik 2021 -0.026 0.021 -0.118 0.160 -0.162 0.204
Ocak 2022 0.131 0.015 -0.125 0.154 -0.169 0.198
Subat 2022 -0.050 0.009 -0.130 0.148 -0.174 0.192
Mart 2022 0.163 0.005 -0.134 0.144 -0.178 0.188
Nisan 2022 0.063 0.003 -0.137 0.142 -0.181 0.186
Mayis 2022 0.030 0.002 -0.137 0.142 -0.181 0.186

Tablo 13°te Arima-Fourier (K=2) modeli kullanilarak test veri seti iizerinden
tahmin edilen BIST hizmet endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait

sonuclar gosterilmektedir.
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Forecasts from Regression with ARIMA(1,0,0)(2,0,0)[12] errors
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Sekil 16. Arima-Fourier (K=2) Modeline Gére 24 Aylik Ongoriiler

Sekil 16°da Arima-Fourier (K=2) modeline gore 24 aylik BIST hizmet endeksi
kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait 6ngériiler gosterilmektedir. BIST hizmet
endeksi kapanis degerlerinin en iyi tahminini veren model ARIMA(1,0,0)(2,0,0)[12]

modelidir.

Tablo 14. Arima-Fourier (K=2) Modeline Gére 24 Aylik Ongérii Degerleri

Ay Yil Tahmin %95 - Alt sinr - %95 - Ust sinr - %99 - Alt sinr - %99 - Ust sinr
Haziran 2022 0.009 -0.081 0.098 -0.128 0.145
Temmuz 2022 0.013 -0.077 0.104 -0.125 0.152
Agustos 2022 0.007 -0.084 0.098 -0.132 0.146
Eyliil 2022 0.026 -0.065 0.117 -0.113 0.165
Ekim 2022 0.029 -0.062 0.120 -0.110 0.168
Kasim 2022 0.019 -0.071 0.110 -0.119 0.158
Aralik 2022 0.033 -0.058 0.124 -0.106 0.172
Ocak 2023 0.005 -0.086 0.096 -0.134 0.144
Subat 2023 0.012 -0.079 0.103 -0.127 0.151
Mart 2023 -0.015 -0.106 0.076 -0.154 0.124
Nisan 2023 -0.003 -0.093 0.088 -0.141 0.136
Mayis 2023 0.005 -0.085 0.096 -0.133 0.144
Haziran 2023 0.010 -0.081 0.102 -0.129 0.150
Temmuz 2023 0.011 -0.080 0.102 -0.129 0.151
Agustos 2023 0.014 -0.077 0.106 -0.125 0.154

Eyliil 2023 0.020 -0.071 0.111 -0.120 0.160
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Tablo 14. (Devam)

Ekim 2023 0.028 -0.063 0.120 -0.111 0.168
Kasim 2023 0.033 -0.058 0.124 -0.106 0.173
Aralik 2023 0.027 -0.064 0.118 -0.113 0.167
Ocak 2024 0.018 -0.074 0.109 -0.122 0.157
Subat 2024 0.006 -0.086 0.097 -0.134 0.145
Mart 2024 0.003 -0.088 0.094 -0.137 0.143
Nisan 2024 0.004 -0.087 0.095 -0.136 0.144
Mayis 2024 0.008 -0.083 0.099 -0.132 0.147

Tablo 14.’te Arima-Fourier (K=2) modeline gore 24 aylik BIST hizmet endeksi

kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait 6ngorii sonuglart gésterilmektedir.

4.4.3. BIST Teknoloji Endeksi Ayhik Ortalama Degerlerine Modellerin Uygalmasi

ve Analizi
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Sekil 17. 2001-2022 Yillar1 Aras1 BIST Teknoloji Endeksi Kapanig Degerlerinin
Oransal Degisimleri

Tablo 15. BIST Teknoloji Endeksi Kapanis Degerlerinin Oransal Degisimlerine Ait
Tanimlayici Istatistikler

Ort SS Medyan Min Maks Carp Bas

0.020 0.100 0.020 -0,026 0.330 0.130 0.400

Ort: Ortalama, SS: Standart sapma, Min: Minimum, Maks: Maksimum, Carp: Carpiklik, Bas:
Basiklik
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Tablo 15’de 2001-2022 yillar1 aras1 BIST teknoloji endeksi kapanis degerlerinin
oransal degisimlerine ait tanimlayici istatistik degerleri gosterilmektedir. Bulgulara
gore, BIST teknoloji endeksi kapanis degerlerinin oransal degisim ortalamasi1 0.020°dir.
Basiklik degeri (0.400) verilerin normal dagilimdan daha ince bir kuyruk (Platykurtik)
bir dagilim sergiledigini gosterir. [-0.5, 0.5] arasinda bir carpiklik degerinin olmas1 da
dagilimin yaklasik olarak simetrik (0.130 pozitif ¢arpiklik) bir dagilim sergiledigini

gostermektedir.

Tablo 16. Kullanilan Tahmin Tekniklerini Segme Kriterleri

Performans olg¢iitleri

Model MSE RMSE MAE MAPE

Arima-Fourier (K=1) 0.0077 0.0874 0.0708 27.6808
Arima-Fourier (K=2) 0.0079 0.0891 0.0726 36.2061
Arima-Fourier (K=3) 0.0079 0.0888 0.0730 67.3993
ETS 0.0077 0.0877 0.0720 62.9843
BATS 0.0091 0.0952 0.0802 174.6943
TBATS 0.0077 0.0875 0.0722 85.3277
MLP 0.0106 0.1028 0.0792 58.0665

Tablo 16’da bazi tahmin tekniklerine ait modellerin test veri seti tizerindeki
performans dlgiitlerinden MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerleri gosterilmektedir.
Performans o6lciitleri incelendiginde MSE (0.0077), RMSE (0.0874), MAE (0.0708) ve
MAPE (27.6808) performans Olgiitleri i¢in en diisiik degerler Arima-Fourier (K=1)
tekniginde gerceklesmistir. Bu bulgu 1s1ginda, Arima-Fourier (K=1) modeli diger
modellere gore BIST teknoloji endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerini
tahmin etmede daha basarilidir. Gelecek 24 aylik Ongorii icin Arima-Fourier (K=1)

modeli kullanilacaktir.
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Sekil 18. Test Tahmin Sonuclarina Ait Zaman Serisi Grafigi
Sekil 18’de Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilarak test veri seti iizerinden
tahmin edilen BIST teknoloji endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait

zaman serisi grafigi gosterilmektedir. Kirmizi ¢icgiler gergek degerleri, siyah cizgiler de

test degerini belirtmektedir.

Tablo 17. Test Tahmin Sonuglar1

Test %95 - %95- %99 - Alt %99 - Ust

Ay Vil Gergek test tahmini  Altsinr  Ust sinr sinr sinr

Mayis 2018  -0.087 -0.023 -0.216 0.170 -0.277 0.231
Haziran 2018  -0.015 -0.009 -0.203 0.184 -0.264 0.245
Temmuz 2018 0.133 -0.003 -0.197 0.190 -0.258 0.251
Agustos 2018  -0.058 0.004 -0.189 0.198 -0.250 0.259
Eyliil 2018 0.065 0.029 -0.165 0.222 -0.226 0.283
Ekim 2018  -0.090 0.013 -0.181 0.207 -0.242 0.268
Kasim 2018 0.054 0.047 -0.146 0.241 -0.207 0.302
Aralik 2018  -0.094 0.047 -0.147 0.240 -0.208 0.301
Ocak 2019 0.078 0.033 -0.161 0.226 -0.222 0.287
Subat 2019  -0.009 0.032 -0.162 0.226 -0.222 0.287
Mart 2019  -0.117 0.022 -0.172 0.215 -0.233 0.276
Nisan 2019  -0.036 0.023 -0.171 0.216 -0.232 0.277
Mayis 2019 -0.101 0.004 -0.190 0.199 -0.251 0.260
Haziran 2019 0.012 -0.003 -0.197 0.192 -0.258 0.253

Temmuz 2019  0.059 0.005 -0.190 0.199 -0.251 0.260
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Tablo 17. (Devam)

Agustos 2019  -0.053 0.015 -0.179 0.210 -0.240 0.271
Eyliil 2019 0.112 0.019 -0.175 0.214 -0.236 0.275
Ekim 2019  -0.068 0.046 -0.148 0.241 -0.209 0.302
Kasim 2019 0.109 0.033 -0.161 0.228 -0.222 0.289
Aralik 2019 0.126 0.036 -0.158 0.230 -0.220 0.292
Ocak 2020 0.144 0.034 -0.160 0.229 -0.221 0.290
Subat 2020 0.114 0.019 -0.175 0.214 -0.236 0.275
Mart 2020  -0.142 0.008 -0.186 0.203 -0.247 0.264
Nisan 2020 0.197 -0.009 -0.204 0.185 -0.265 0.246
Mayis 2020 0.085 -0.006 -0.201 0.189 -0.262 0.250
Haziran 2020 0.059 -0.004 -0.199 0.190 -0.261 0.252
Temmuz 2020 0.093 0.001 -0.194 0.196 -0.255 0.257
Agustos 2020  -0.050 0.011 -0.184 0.205 -0.246 0.267
Eyliil 2020 0.182 0.023 -0.171 0.218 -0.233 0.279
Ekim 2020  -0.095 0.030 -0.164 0.225 -0.226 0.287
Kasim 2020 0.037 0.040 -0.155 0.235 -0.216 0.296
Aralik 2020 0.105 0.040 -0.155 0.235 -0.216 0.296
Ocak 2021 0.018 0.033 -0.162 0.228 -0.223 0.289
Subat 2021  -0.008 0.025 -0.170 0.219 -0.232 0.281
Mart 2021  -0.042 0.013 -0.182 0.208 -0.243 0.269
Nisan 2021  -0.001 0.004 -0.191 0.199 -0.252 0.260
Mayis 2021  -0.055 -0.003 -0.198 0.192 -0.259 0.253
Haziran 2021  -0.019 -0.004 -0.199 0.191 -0.260 0.252
Temmuz 2021 0.052 0.002 -0.193 0.197 -0.254 0.258
Agustos 2021 0.044 0.012 -0.183 0.206 -0.245 0.268
Eyliil 2021 0.005 0.023 -0.172 0.217 -0.234 0.279
Ekim 2021 0.070 0.034 -0.161 0.229 -0.222 0.290
Kasim 2021 0.264 0.038 -0.157 0.233 -0.218 0.294
Aralik 2021  -0.020 0.039 -0.156 0.234 -0.217 0.295
Ocak 2022 0.027 0.034 -0.161 0.228 -0.223 0.290
Subat 2022  -0.034 0.023 -0.172 0.218 -0.233 0.279
Mart 2022 0.100 0.012 -0.183 0.207 -0.244 0.268
Nisan 2022  -0.005 0.001 -0.194 0.196 -0.255 0.257
Mayis 2022 0.036 -0.004 -0.199 0.191 -0.260 0.252

Tablo 17.’de Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilarak test veri seti {izerinden
tahmin edilen BIST teknoloji endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait

sonuclar gosterilmektedir.
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Forecasts from Regression with ARIMA(0,0,2)(2,0,0)[12] errors
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Sekil 19. Arima-Fourier (K=1) Modeline Gére 24 Aylik Ongériiler

Sekil 19°da Arima-Fourier (K=1) modeline gore 24 aylik BIST teknoloji endeksi
kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait Ongoriiler gosterilmektedir. BIST
teknoloji  endeksi  kapanig degerlerinin en iyi tahminini veren model

ARIMA(0,0,2)(2,0,0)[12] modelidir.

Tablo 18. Arima-Fourier (K=1) Modeline Gére 24 Aylik Ongérii Degerleri

Ay Yil Tahmin %95 - Alt sinr %95 - Ust sinr %99 - Alt sinr %99 - Ust sinr
Haziran 2022 -0.001 -0.125 0.123 -0.190 0.188
Temmuz 2022 0.006 -0.118 0.130 -0.184 0.195
Agustos 2022 0.014 -0.110 0.138 -0.176 0.204
Eyliil 2022 0.028 -0.096 0.152 -0.162 0.218
Ekim 2022 0.034 -0.090 0.158 -0.156 0.224
Kasim 2022 0.033 -0.091 0.157 -0.157 0.222
Aralik 2022 0.042 -0.082 0.166 -0.148 0.231
Ocak 2023 0.033 -0.091 0.157 -0.157 0.222
Subat 2023 0.024 -0.100 0.148 -0.166 0.214
Mart 2023 0.008 -0.116 0.132 -0.182 0.197
Nisan 2023 0.002 -0.122 0.126 -0.188 0.192
Mayis 2023 -0.004 -0.128 0.120 -0.194 0.185
Haziran 2023 -0.002 -0.126 0.122 -0.192 0.188
Temmuz 2023 0.005 -0.119 0.129 -0.185 0.195
Agustos 2023 0.016 -0.109 0.140 -0.174 0.205
Eyliil 2023 0.027 -0.098 0.151 -0.163 0.216
Ekim 2023 0.036 -0.088 0.160 -0.154 0.226

Kasim 2023 0.042 -0.082 0.166 -0.148 0.232
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Tablo 18. (Devam)

Aralik 2023 0.039 -0.085 0.163 -0.151 0.229
Ocak 2024 0.033 -0.092 0.157 -0.157 0.222
Subat 2024 0.022 -0.102 0.146 -0.168 0.212
Mart 2024 0.011 -0.113 0.136 -0.178 0.201
Nisan 2024 0.002 -0.122 0.126 -0.188 0.191
Mayis 2024 -0.003 -0.127 0.121 -0.192 0.187

Tablo 18.’de Arima-Fourier (K=1) modeline gore 24 aylik BIST teknoloji endeksi

kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait 6ngorii sonuglart gosterilmektedir.

4.4.4. BIST Mali Endeksi Aylik Ortalama Degerlerine Modellerin Uygalmasi ve

Analizi
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Sekil 20. 2001-2022 Yillar1 Aras1 BIST Mali Endeksi Kapanig Degerlerinin Oransal
Degisimleri

Sekil 20.’de 2001-2022 yillar1 arast BIST mali endeksi kapanig degerlerinin

oransal degisimlerine ait zaman serisi grafigi gosterilmektedir.

Tablo 19. BIST Mali Endeksi Kapanigs Degerlerinin Oransal Degisimlerine Ait
Tanimlayici Istatistikler

Ort SS Medyan Min Maks Carp Bas

0.020 0.100 0.010 -0.250 0.360 0.310 0.730

Ort: Ortalama, SS: Standart sapma, Min: Minimum, Maks: Maksimum, Carp: Carpiklik, Bas:
Basiklik
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Tablo 19°da 2001-2022 yillart arasi BIST mali endeksi kapanis degerlerinin
oransal degisimlerine ait tanimlayici istatistik degerleri gosterilmektedir. Bulgulara
gore, BIST mali endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerin ortalamasi 0.020’dur.
Basiklik degeri (0.7300) verilerin normal dagilimdan daha ince bir kuyruk (Platykurtik)
bir dagilim sergiledigini gosterir. [-0.5, 0.5] arasinda bir carpiklik degerinin olmas1 da
dagilimin yaklasik olarak simetrik (0.310 pozitif ¢arpiklik) bir dagilim sergiledigini

gostermektedir.

Tablo 20. Kullanilan Tahmin Tekniklerini Se¢me Kriterleri

Performans ol¢iitleri

Model

MSE RMSE MAE MAPE
Arima-Fourier (K=1) 0.0077 0.0876 0.0757 22.2879
Arima-Fourier (K=2) 0.0079 0.0889 0.0767 21.8955
Arima-Fourier (K=3) 0.0079 0.0888 0.0765 18.0805
ETS 0.0079 0.0887 0.0766 28.0604
BATS 0.0103 0.1015 0.0829 18.8999
TBATS 0.0079 0.0891 0.0769 14.4466
MLP 0.0110 0.1050 0.0883 21.9852

Tablo 20’de bazi tahmin tekniklerine ait modellerin test veri seti lizerindeki
performans Olgiitlerinden MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerleri gosterilmektedir.
Performans o6lg¢iitleri incelendiginde MSE (0.0077), RMSE (0.0876) ve MAE (0.0757)
performans Olciitleri icin en diisiik degerler Arima-Fourier (K=I1) tekniginde
gerceklesmistir. Ayrica MAPE performans 6lgiisii i¢in en diisiik degerlere sahip model
TBATS modelidir. Bu bulgu 1s18inda, Arima-Fourier (K=1) modeli diger modellere
gore BIST mali endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerini tahmin etmede daha

basarilidir. Gelecek 24 aylik 6ngorii icin Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilacaktir.
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Sekil 21. Test tahmin sonuglarina ait zaman serisi grafigi

Sekil 21.’de Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilarak test veri seti iizerinden
tahmin edilen BIST mali endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait zaman

serisi grafigi gosterilmektedir.

Tablo 21. Test Tahmin Sonuglari

Test %95 - Alt  %95- %99 - %99 - Ust

Ay Yil - Gergek test tahmini sinr Ust sinr ~ Alt sinr sinr
Mayis 2018 -0.053 0.005 -0.196 0.206 -0.259 0.269
Haziran 2018 -0.031 0.011 -0.190 0.212 -0.254 0.275

Temmuz 2018 -0.054 0.016 -0.185 0.217  -0.248 0.281
Agustos 2018 -0.083 0.020 -0.181 0.222  -0.244 0.285

Eyliil 2018 0.103 0.020 -0.182 0.221  -0.245 0.284
Ekim 2018 -0.093 0.026 -0.176 0.227  -0.239 0.290
Kasim 2018 0.102 0.017 -0.184 0.219  -0.247 0.282
Aralik 2018 -0.042 0.023 -0.178 0224 -0.241 0.288
Ocak 2019 0.165 0.017 -0.184 0.218  -0.247 0.281
Subat 2019 0.011 0.008 -0.193 0.209  -0.257 0.272
Mart 2019 -0.091 0.003 -0.198 0.205 -0.261 0.268
Nisan 2019 -0.007 0.002 -0.199 0.203  -0.262 0.267
Mayis 2019 -0.047 0.007 -0.195 0.208  -0.258 0.271
Haziran 2019 0.101 0.011 -0.190 0.212  -0.254 0.275

Temmuz 2019 0.064 0.017 -0.185 0.218  -0.248 0.281
Agustos 2019 -0.076 0.020 -0.181 0.222  -0.244 0.285
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Tablo 21. (Devam)

Eyliil 2019 0.120 0.022 -0.180 0.223  -0.243 0.286
Ekim 2019 -0.077 0.025 -0.176 0.226  -0.239 0.290
Kasim 2019 0.104 0.021 -0.180 0.222  -0.244 0.285
Aralik 2019 0.073 0.021 -0.180 0.222  -0.244 0.285
Ocak 2020 0.064 0.015 -0.186 0.216  -0.250 0.279
Subat 2020 -0.167 0.008 -0.193 0.209  -0.256 0.273
Mart 2020 -0.163 0.004 -0.197 0.206  -0.260 0.269
Nisan 2020 0.095 0.003 -0.199 0.204  -0.262 0.267
Mayis 2020 0.024 0.007 -0.195 0.208  -0.258 0.271

Haziran 2020 0.116 0.011 -0.191 0.212  -0.254 0.275
Temmuz 2020 -0.058 0.016 -0.186 0.217  -0.249 0.280
Agustos 2020 -0.057 0.021 -0.181 0.222  -0.244 0.285

Eyliil 2020 0.074 0.024 -0.178 0225 -0.241 0.288
Ekim 2020 -0.022 0.025 -0.177 0.226  -0.240 0.289
Kasim 2020 0.179 0.023 -0.179 0.224  -0.242 0.287
Aralik 2020 0.134 0.019 -0.182 0.220 -0.246 0.284
Ocak 2021 -0.012 0.014 -0.187 0.215 -0.251 0.278
Subat 2021 -0.012 0.009 -0.192 0.210  -0.256 0.273
Mart 2021 -0.124 0.006 -0.196 0.207  -0.259 0.270
Nisan 2021 -0.020 0.005 -0.197 0.206  -0.260 0.269
Mayis 2021 0.015 0.007 -0.195 0.208  -0.258 0.271
Haziran 2021 -0.034 0.011 -0.191 0.212 -0.254 0.275

Temmuz 2021 0.025 0.016 -0.186 0.217  -0.249 0.280
Agustos 2021 0.088 0.021 -0.181 0.222 -0.244 0.285

Eyliil 2021 -0.051 0.024 -0.178 0.225 -0.241 0.288
Ekim 2021 0.072 0.025 -0.177 0.226  -0.240 0.289
Kasim 2021 0.159 0.023 -0.179 0.224  -0.242 0.287
Aralik 2021 0.038 0.019 -0.182 0.220 -0.246 0.283
Ocak 2022 0.089 0.014 -0.188 0.215 -0.251 0.278
Subat 2022 -0.078 0.009 -0.192 0.210  -0.256 0.273
Mart 2022 0.156 0.006 -0.196 0.207  -0.259 0.270
Nisan 2022 0.131 0.005 -0.197 0.206  -0.260 0.269
Mayis 2022 0.037 0.007 -0.195 0.208  -0.258 0.271

Tablo 21.’de Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilarak test veri seti lizerinden
tahmin edilen BIST mali endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait sonuglar

gosterilmektedir.
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Forecasts from Regression with ARIMA(0,0,0)(2,0,0)[12] errors
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Sekil 22. Arima-Fourier (K=1) modeline gore 24 aylik ongoriiler

Sekil 22’de Arima-Fourier (K=1) modeline gore 24 aylik BIST mali endeksi
kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait ongoriiler gosterilmektedir. BIST mali
endeksi kapanis degerlerinin en iyi tahminini veren model ARIMA(0,0,0)(2,0,0)[12]

modelidir.

Tablo 22. Arima-Fourier (K=1) Modeline Gére 24 Aylik Ongérii Degerleri

Ay Yil Tahmin %95 - Alt sinr - %95 - Ust sinr - %99 - Alt sinr - %99 - Ust sinr
Haziran 2022 0.007 -0.120 0.135 -0.188 0.202
Temmuz 2022 0.012 -0.115 0.140 -0.182 0.207
Agustos 2022 0.023 -0.104 0.151 -0.172 0.218
Eyliil 2022 0.023 -0.105 0.150 -0.172 0.218
Ekim 2022 0.031 -0.097 0.158 -0.164 0.226
Kasim 2022 0.041 -0.086 0.169 -0.154 0.236
Aralik 2022 0.028 -0.099 0.156 -0.167 0.223
Ocak 2023 0.022 -0.106 0.149 -0.173 0.217
Subat 2023 0.004 -0.124 0.131 -0.191 0.199
Mart 2023 0.011 -0.116 0.139 -0.183 0.206
Nisan 2023 0.010 -0.117 0.138 -0.185 0.205
Mayi1s 2023 0.006 -0.122 0.133 -0.189 0.200
Haziran 2023 0.006 -0.122 0.134 -0.189 0.201
Temmuz 2023 0.014 -0.114 0.142 -0.181 0.209
Agustos 2023 0.023 -0.105 0.151 -0.173 0.218
Eyliil 2023 0.024 -0.104 0.152 -0.171 0.219

Ekim 2023 0.031 -0.097 0.158 -0.165 0.226
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Tablo 22. (Devam)

Kasim 2023 0.033 -0.095 0.161 -0.163 0.228
Aralik 2023 0.025 -0.103 0.153 -0.171 0.220
Ocak 2024 0.020 -0.108 0.148 -0.176 0.215
Subat 2024 0.008 -0.120 0.135 -0.188 0.203
Mart 2024 0.009 -0.118 0.137 -0.186 0.205
Nisan 2024 0.006 -0.122 0.134 -0.189 0.201
Mayis 2024 0.004 -0.124 0.132 -0.191 0.199

Tablo 22.’de Arima-Fourier (K=1) modeline gore 24 aylik BIST mali endeksi

kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait ongorii sonuglart gosterilmektedir.

4.4.5. BIST Bankalar Endeksi Aylik Ortalama Degerlerine Modellerin Uygalmasi

ve Analizi
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Sekil 23. 2001-2022 Yillar1 Aras1 BIST Bankalarin Kapanis Degerlerinin Oransal
Degisimleri

Sekil 23°de 2001-2022 yillar1 arast BIST bankalarin kapanis degerlerinin oransal

degisimlerine ait zaman serisi grafigi gosterilmektedir.

Tablo 23. BIST Bankalarin Kapanis Degerlerinin Oransal Degisimlerine Ait
Tanimlayici Istatistikler

Ort SS Medyan Min Maks Carp Bas

0.020 0.120 0.010 -0.260 0.450 0.500 0.870

Ort: Ortalama, SS: Standart sapma, Min: Minimum, Maks: Maksimum, Carp: Carpiklik, Bas:
Basiklik
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Tablo 23.’de 2001-2022 yillar1 arast BIST bankalarin kapanis degerlerinin oransal
degisimlerine ait tanimlayici istatistik degerleri gosterilmektedir. Bulgulara gore, BIST
bankalarin kapanis degerlerinin oransal degisimlerin ortalamasi 0.020°dir. Basiklik
degeri (0.870) verilerin normal dagilimdan daha ince bir kuyruk (Platykurtik) bir
dagilim sergiledigini gosterir. [-0.5, 0.5] arasinda bir ¢arpiklik degerinin olmasi da
dagilimin yaklasik olarak simetrik (0.500 pozitif ¢arpiklik) bir dagilim sergiledigini

gostermektedir.

Tablo 24. Kullanilan Tahmin Tekniklerini Se¢me Kriterleri

Performans ol¢iitleri

Model MSE RMSE MAE MAPE
Arima-Fourier (K=1) 0.0128 0.1129 0.0950 17.6784
Arima-Fourier (K=2) 0.0127 0.1128 0.0952 19.2284
Arima-Fourier (K=3) 0.0129 0.1136 0.0949 24.6349
ETS 0.0127 0.1129 0.0943 10.3964
BATS 0.0173 0.1314 0.1032 16.5069
TBATS 0.0128 0.1129 0.0945 3.3523
MLP 0.0187 0.1369 0.1145 73.7433

Tablo 24’te baz1 tahmin tekniklerine ait modellerin test veri seti lizerindeki
performans olgiitlerinden MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerleri gosterilmektedir.
Performans olgiitleri incelendiginde MSE (0.0127) ve RMSE (0.1128) performans
ol¢iitleri icin en diigiik degerler Arima-Fourier (K=2) tekniginde gerceklesmistir. Diger
bulgular incelendiginde, MAE i¢in (0.0943) en diisiik hatayr veren ETS iken, MAPE
icin (3.3523) en diislik hatayr veren model TBATS modeli oldugu goriilmektedir. Bu
bulgu 1s18inda, Arima-Fourier (K=2) modeli diger modellere gére BIST bankalarin
kapanig degerlerini tahmin etmede daha basarilidir. Gelecek 24 aylik Ongorii igin

Arima-Fourier (K=2) modeli kullanilacaktir.
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Sekil 24. Test tahmin Sonuglarina Ait Zaman Serisi Grafigi

Sekil 24’te Arima-Fourier (K=2) modeli kullanilarak test veri seti iizerinden
tahmin edilen BIST bankalarin kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait zaman

serisi grafigi gosterilmektedir.

Tablo 25. Test Tahmin Sonuglari

Test %95 - %95 - %99 - Alt %699 -
AY il Gergek test tahmini Altsinr  Ust sinr sinr g;;
Mayis 2018 -0.055 -0.018 -0.248 0.211 -0.320 0.283
Haziran 2018 -0.068 -0.005 -0.235 0.224 -0.307 0.296
Temmuz 2018 -0.090 -0.002 -0.231 0.227 -0.303 0.299
Agustos 2018 -0.185 0.008 -0.221 0.238 -0.293 0.310
Eyliil 2018 0.199 0.005 -0.224 0.234 -0.296 0.306
Ekim 2018 -0.079 0.026 -0.203 0.255 -0.275 0.327
Kasim 2018 0.168 -0.010 -0.240 0.219 -0.312 0.291
Aralik 2018 -0.068 0.021 -0.208 0.251 -0.280 0.323
Ocak 2019 0.176 0.019 -0.210 0.248 -0.282 0.320
Subat 2019 0.002 -0.008 -0.237 0.222 -0.309 0.294
Mart 2019 -0.076 -0.015 -0.244 0.214 -0.316 0.286
Nisan 2019 -0.035 -0.009 -0.238 0.221 -0.310 0.293
Mayis 2019 -0.051 -0.010 -0.240 0.221 -0.312 0.293
Haziran 2019 0.199 -0.007 -0.237 0.224 -0.310 0.296
Temmuz 2019 0.039 0.003 -0.228 0.233 -0.300 0.306

Agustos 2019 -0.082 0.006 -0.225 0.236 -0.297 0.309
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Tablo 25. (Devam)

Eyliil 2019 0.151 0.002 -0.228 0.233 -0.301 0.305
Ekim 2019 -0.115 0.025 -0.206 0.255 -0.278 0.328
Kasim 2019 0.106 -0.001 -0.232 0.229 -0.304 0.302
Aralik 2019 0.069 0.019 -0.211 0.250 -0.284 0.322
Ocak 2020 0.082 0.009 -0.221 0.240 -0.293 0.312
Subat 2020 -0.170 -0.013 -0.244 0.217 -0.316 0.290
Mart 2020 -0.203 -0.017 -0.247 0.214 -0.319 0.286
Nisan 2020 0.060 -0.021 -0.251 0.209 -0.324 0.282
Mayis 2020 0.009 -0.012 -0.244 0.220 -0.317 0.293
Haziran 2020 0.090 -0.011 -0.243 0.221 -0.316 0.294
Temmuz 2020 -0.133 -0.005 -0.237 0.227 -0.310 0.300
Agustos 2020 -0.056 0.006 -0.226 0.238 -0.299 0.311
Eyliil 2020 0.057 0.014 -0.218 0.246 -0.291 0.319
Ekim 2020 -0.017 0.022 -0.210 0.254 -0.283 0.327
Kasim 2020 0.249 0.011 -0.221 0.243 -0.294 0.316
Aralik 2020 0.093 0.007 -0.225 0.239 -0.298 0.312
Ocak 2021 -0.079 -0.001 -0.234 0.231 -0.306 0.304
Subat 2021 -0.045 -0.010 -0.242 0.223 -0.315 0.295
Mart 2021 -0.214 -0.011 -0.243 0.222 -0.316 0.294
Nisan 2021 0.017 -0.011 -0.243 0.222 -0.316 0.294
Mayis 2021 0.071 -0.011 -0.244 0.221 -0.317 0.294
Haziran 2021 0.018 -0.011 -0.244 0.221 -0.316 0.294
Temmuz 2021 0.020 -0.005 -0.237 0.227 -0.310 0.300
Agustos 2021 0.110 0.006 -0.227 0.238 -0.299 0.311
Eyliil 2021 -0.090 0.015 -0.217 0.248 -0.290 0.320
Ekim 2021 0.091 0.022 -0.210 0.254 -0.283 0.327
Kasim 2021 0.149 0.013 -0.219 0.245 -0.292 0.318
Aralik 2021 0.034 0.006 -0.226 0.238 -0.299 0.311
Ocak 2022 0.109 -0.004 -0.236 0.229 -0.309 0.301
Subat 2022 -0.088 -0.010 -0.242 0.222 -0.315 0.295
Mart 2022 0.084 -0.010 -0.242 0.222 -0.315 0.295
Nisan 2022 0.201 -0.011 -0.243 0.221 -0.316 0.294
Mayis 2022 -0.005 -0.012 -0.244 0.220 -0.317 0.293

Tablo 25.’te Arima-Fourier (K=2) modeli kullanilarak test veri seti iizerinden
tahmin edilen BIST bankalarin kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait sonuglar

gosterilmektedir.
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Forecasts from Regression with ARIMA(0,0,0)(2,0,0)[12] errors
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Sekil 25. Arima-Fourier (K=2) modeline gore 24 aylik ongoriiler

Sekil 25’te Arima-Fourier (K=2) modeline gore 24 aylik BIST bankalarin kapanis
degerlerinin oransal degisimlerine ait Ongoriiler gosterilmektedir. BIST bankalar
endeksi kapanis degerlerinin en iyi tahminini veren model ARIMA(0,0,0)(2,0,0)[12]

modelidir.

Tablo 26 . Arima-Fourier (K=2) Modeline Gore 24 Aylik Ongorii Degerleri

Ay Yil Tahmin %95 - Alt sinr - %95 - Ust sinr - %99 - Alt sinr %99 - Ust sinr
Haziran 2022 0.018 -0.129 0.165 -0.207 0.242
Temmuz 2022 -0.006 -0.153 0.141 -0.231 0.218
Agustos 2022 0.015 -0.132 0.162 -0.210 0.240
Eyliil 2022 0.017 -0.130 0.164 -0.207 0.242
Ekim 2022 0.044 -0.103 0.191 -0.181 0.269
Kasim 2022 0.078 -0.069 0.225 -0.147 0.302
Aralik 2022 0.038 -0.109 0.185 -0.186 0.263
Ocak 2023 0.012 -0.135 0.159 -0.213 0.237
Subat 2023 -0.018 -0.165 0.129 -0.243 0.206
Mart 2023 -0.014 -0.161 0.133 -0.239 0.210
Nisan 2023 0.028 -0.119 0.175 -0.197 0.253
Mayis 2023 0.015 -0.131 0.162 -0.209 0.240
Haziran 2023 0.011 -0.137 0.159 -0.215 0.237
Temmuz 2023 0.005 -0.143 0.153 -0.221 0.231
Agustos 2023 0.020 -0.128 0.168 -0.206 0.246

Eyliil 2023 0.015 -0.132 0.163 -0.211 0.241
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Tablo 26. (Devam)

Ekim 2023 0.049 -0.099 0.197 -0.177 0.275
Kasim 2023 0.061 -0.087 0.208 -0.165 0.287
Aralik 2023 0.033 -0.114 0.181 -0.193 0.259
Ocak 2024 0.019 -0.129 0.166 -0.207 0.245
Subat 2024 -0.015 -0.163 0.133 -0.241 0.211
Mart 2024 0.003 -0.145 0.150 -0.223 0.229
Nisan 2024 0.026 -0.122 0.174 -0.200 0.252
Mayis 2024 0.011 -0.137 0.158 -0.215 0.237

Tablo 26°da Arima-Fourier (K=2) modeline gore 24 aylik BIST bankalarin

kapanis degerlerinin oransal degisimlerine ait 6ngorii sonuglart gosterilmektedir.

4.4.6. BIST30 Endeksi Aylhk Ortalama Degerlerine Modellerin Uygalmasi ve

Analizi
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Sekil 26. 2000-2022 Aras1 BIST30 Oransal Degisimleri

Sekil 26’da 2000-2022 arast BIST30 oransal degisimlerine ait zaman serisi
grafikleri gosterilmektedir. Zaman serisi grafigi incelendiginde, BIST30 oransal
degisimlerine ait zaman serisinin duragan bir yapr sergiledigi ve trend icermedigi
goriilmektedir. Ayrica, zaman serisinin duragan olup olmadigt ADF birim kok testi ile
incelenmis ve serinin duragan oldugu saptanmistir (p<<0.01). Bu bulgular 1s181inda hem
zaman serisi grafigi agisindan hem de ADF birim kok testi agisindan BIST30 oransal

degerlerine ait zaman serisi duragandir.
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Zaman serisinin beyaz giiriiltii 6zelligine sahip olup olmadig: ise Ljung-Box testi
ile degerlendirilmistir. Test bulgularina gére, BIST30 oransal degisimlerine ait zaman

serisinin beyaz giiriiltii 6zelligine sahip oldugu saptanmistir (p>0.10).

Zaman serisinin mevsimsel bilesene sahip olup olmadigi Ollech-Webel
birlestirilmis testi (WO-test) ile incelenmis ve serinin mevsimsel bilesene sahip oldugu
goriilmistiir (p<0.05). Bu bulgu 1518inda, zaman serisi mevsimsel bilesenden

armdirilmis ve analizlere devam edilmistir.

Tablo 27. BIST30 Oransal Degisimlerine Ait Tanimlayic Istatistikler

Ort SS Medyan Min Maks Carp Bas
0.000 0.100 0.010 -0.540 0.320 -0.810 3.360

Ort: Ortalama, SS: Standart sapma, Min: Minimum, Maks: Maksimum, Carp: Carpiklik,
Bas:Basiklik

Tablo 27°de mevsimsel bilesenden arindirtlmis BIST30 oransal degisimlerin
tanimlayic istatistik degerleri gosterilmektedir. Bulgulara gore, mevsimsel bilesenden
arindirilan BIST30 oransal degisimlerin ortalamasi 0.000 olarak bulunmustur. Basiklik
degeri (3.360) verilerin normal dagilimdan daha sivri bir kuyruk (Leptokurtik) sahip
oldugunu gosterir. [-0.5, 0.5] arasinda bir carpiklik degerinin (-0.810) olmasi da
dagilimin negatif ¢arpiklik bir dagilim sergiledigini géstermektedir.

Tablo 28. Kullanilan Tahmin Tekniklerini Se¢gme Kriterleri

Performans olciitleri
Model ¢

MSE RMSE MAE MAPE
Arima-Fourier (K=1) 0.006 0.080 0.065 2.402
Arima-Fourier (K=2) 0.007 0.083 0.067 0.717
Arima-Fourier (K=3) 0.007 0.084 0.068 0.865
ETS 0.006 0.080 0.065 15.072
BATS 0.006 0.080 0.065 30.956
TBATS 0.006 0.080 0.065 30.956
MLP 0.009 0.095 0.075 52.469

Tablo 28’de bazi tahmin tekniklerine ait modellerin test veri seti iizerindeki
performans Olgiitlerinden MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerleri gosterilmektedir.
Performans o6lciitleri incelendiginde MSE (0.006), RMSE (0.080) ve MAE (0.065)

performans Olgiitleri i¢cin en diisik degerler Arima-Fourier (K=1) tekniginde
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gerceklesmistir. Ayrica MAPE performans Olgiitii igin en diisiik deger Arima-Fourier
(K=2) tekniginde bulunmustur. Bu bulgu 1s18inda, Arima-Fourier (K=1) modeli diger
modellere gore BIST30 oransal degisimlerini tahmin etmede daha basarilidir. Gelecek

24 aylik 6ngorii i¢in Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilacaktir.
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Sekil 27. Test Tahmin Sonuglarina Ait Zaman Serisi Grafigi

Sekilde 27.’de Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilarak test veri seti iizerinden
tahmin edilen mevsimsel bilesenden arindirilmis BIST30 oransal degisimlerine ait

zaman serisi grafigi gosterilmektedir.

Tablo 29. Test Tahmin Sonuglar1

Gerg¢ek Test %95 - Alt %095 - Ust %099 - Alt %99 -

Ay yil test tahmini sinr sir sir Ust sinr
Eyliil 2017 0.047 -0.002 -0.210 0.205 -0.275 0.271
Ekim 2017 -0.078 -0.004 -0.212 0.203 -0.277 0.268
Kasim 2017 0.032 -0.006 -0.213 0.202 -0.279 0.267
Aralik 2017 -0.040 -0.003 -0.211 0.204 -0.276 0.270
Ocak 2018 0.061 0.000 -0.208 0.207 -0.273 0.272
Subat 2018 0.039 0.003 -0.205 0.210 -0.270 0.275
Mart 2018 0.020 0.003 -0.204 0.211 -0.270 0.276
Nisan 2018 -0.014 0.004 -0.204 0.211 -0.269 0.277
Mayis 2018 -0.140 0.005 -0.202 0.213 -0.267 0.278
Haziran 2018 0.007 0.006 -0.202 0.213 -0.267 0.278
Temmuz 2018 -0.045 0.002 -0.205 0.210 -0.270 0.275
Agustos 2018 -0.012 0.001 -0.207 0.208 -0.272 0.273
Eyliil 2018 -0.030 -0.003 -0.211 0.204 -0.276 0.269

Ekim 2018 0.083 -0.005 -0.212 0.203 -0.277 0.268
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Kasim
Aralik
Ocak
Subat
Mart
Nisan
Mayis
Haziran
Temmuz
Agustos
Eyliil
Ekim
Kasim
Aralik
Ocak
Subat
Mart
Nisan
Mayis
Haziran
Temmuz
Agustos
Eyliil
Ekim
Kasim
Aralik
Ocak
Subat
Mart
Nisan
Mayis
Haziran
Temmuz
Agustos
Eyliil
Ekim
Kasim
Aralik
Ocak

2018
2018
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2020
2020
2020
2020
2020
2020
2020
2020
2020
2020
2020
2020
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2022

-0.140
0.087
-0.102
0.140
0.029
-0.092
-0.025
-0.018
0.097
-0.003
-0.040
0.083
-0.112
0.097
0.011
0.036
-0.083
-0.203
0.067
0.091
0.092
-0.094
-0.026
0.056
-0.085
0.169
0.077
-0.027
0.021
-0.071
-0.025
0.073
-0.023
-0.003
0.076
-0.064
0.049
0.184
-0.010

-0.005
-0.003
-0.002
-0.001
0.003
0.004
0.004
0.003
0.001
-0.001
-0.003
-0.004
-0.005
-0.004
-0.002
0.001
0.003
0.004
0.005
0.004
0.002
-0.001
-0.003
-0.004
-0.005
-0.004
-0.002
0.001
0.003
0.004
0.005
0.004
0.002
-0.001
-0.003
-0.004
-0.005
-0.004
-0.002

-0.212
-0.211
-0.209
-0.208
-0.205
-0.204
-0.203
-0.205
-0.206
-0.209
-0.211
-0.212
-0.212
-0.211
-0.209
-0.207
-0.205
-0.203
-0.203
-0.204
-0.206
-0.208
-0.211
-0.212
-0.212
-0.211
-0.209
-0.207
-0.205
-0.203
-0.203
-0.204
-0.206
-0.208
-0.211
-0.212
-0.212
-0.211
-0.209

0.203
0.204
0.206
0.207
0.210
0.212
0.212
0.210
0.209
0.206
0.204
0.203
0.203
0.204
0.206
0.208
0.211
0.212
0.212
0.211
0.209
0.207
0.205
0.203
0.203
0.204
0.206
0.208
0.211
0.212
0.212
0.211
0.209
0.207
0.205
0.203
0.203
0.204
0.206

-0.277
-0.276
-0.274
-0.273
-0.270
-0.269
-0.268
-0.270
-0.272
-0.274
-0.276
-0.277
-0.277
-0.276
-0.274
-0.272
-0.270
-0.268
-0.268
-0.269
-0.271
-0.274
-0.276
-0.277
-0.278
-0.276
-0.274
-0.272
-0.270
-0.268
-0.268
-0.269
-0.271
-0.274
-0.276
-0.277
-0.278
-0.276
-0.274

0.268
0.270
0.271
0.272
0.275
0.277
0.277
0.276
0.274
0.272
0.270
0.268
0.268
0.269
0.271
0.274
0.276
0.277
0.277
0.276
0.274
0.272
0.270
0.268
0.268
0.269
0.271
0.274
0.276
0.277
0.278
0.276
0.274
0.272
0.270
0.268
0.268
0.269
0.271
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Tablo 29’da Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilarak test veri seti iizerinden
tahmin edilen mevsimsel bilesenden arindirilmis BIST30 oransal degisimlerine ait

sonuglar gosterilmektedir.

Forecasts from Regression with ARIMA(2,0,1)(2,0,0)[12] errors

-0.2
|

-04

2000 2005 2010 2015 2020

Sekil 28. Arima-Fourier (K=1) modeline gore 24 aylik ongoriiler

Sekil 28’de Arima-Fourier (K=1) modeline gére 24 aylik mevsimsel bilesenden
arindirilmis BIST30 oransal degisimlerine ait ongoérii sonuglart gosterilmektedir.
BIST30 endeksi kapanis degerlerinin en iyi tahminini veren model

ARIMA(2,0,1)(2,0,0)[12] modelidir.

Tablo 30. Arima-Fourier (K=1) Modeline Gére 24 Aylik Ongérii Degerleri

%095 - Alt %095 - Ust %99 - Alt %99 - Ust

Ay Yil Tahmin
sir sir sinr sinr

Subat 2022 -0.002 -0.198 0.195 -0.260 0.257
Mart 2022 0.004 -0.195 0.203 -0.258 0.266
Nisan 2022 -0.006 -0.205 0.193 -0.267 0.256
Mayis 2022 -0.001 -0.200 0.198 -0.263 0.260
Haziran 2022 0.004 -0.195 0.203 -0.257 0.266
Temmuz 2022 -0.002 -0.201 0.197 -0.264 0.259
Agustos 2022 -0.002 -0.201 0.197 -0.264 0.259
Eyliil 2022 0.003 -0.196 0.202 -0.258 0.265
Ekim 2022 -0.004 -0.203 0.195 -0.266 0.257
Kasim 2022 0.003 -0.196 0.202 -0.259 0.264
Aralik 2022 0.014 -0.185 0.213 -0.248 0.276
Ocak 2023 0.001 -0.198 0.200 -0.260 0.263

Subat 2023 0.001 -0.198 0.201 -0.261 0.263
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Tablo 30. (Devam)

Mart 2023 0.002 -0.198 0.201 -0.260 0.264
Nisan 2023 0.000 -0.200 0.199 -0.262 0.262
Mayis 2023 0.000 -0.200 0.199 -0.263 0.262
Haziran 2023 0.000 -0.200 0.199 -0.262 0.262
Temmuz 2023 -0.002 -0.201 0.198 -0.264 0.260
Agustos 2023 -0.002 -0.201 0.198 -0.264 0.260
Eyliil 2023 -0.001 -0.200 0.199 -0.263 0.262
Ekim 2023 -0.001 -0.201 0.198 -0.263 0.261
Kasim 2023 0.001 -0.199 0.200 -0.261 0.263
Aralik 2023 0.003 -0.196 0.203 -0.259 0.265
Ocak 2024 0.002 -0.198 0.201 -0.261 0.264

Tablo 30’da Arima-Fourier (K=1) modeline gore 24 aylik mevsimsel bilesenden

arindirilmis BIST30 oransal degisimlerine ait 6ngorii sonuglari gosterilmektedir.

4.4.7. BIST100 Endeksi Ayhik Ortalama Degerlerine Modellerin Uygalmasi ve

Analizi

BiST100

0.2

Cran

-0.2
1

-04

2000 2005 2010 2015 2020

Time

Sekil 29. 2000-2022 Aras1 BIST100 Oransal Degisimleri

Sekil 29°da 2000-2022 arast BIST100 oransal degisimlerine ait zaman serisi
grafikleri gosterilmektedir. Zaman serisi grafigi incelendiginde, BIST100 oransal
degisimlerine ait zaman serisinin duragan bir yapr sergiledigi ve trend icermedigi
bulunmaktadir. Ayrica, zaman serisinin duragan olup olmadigi ADF birim kok testi ile

incelenmis ve serinin duragan oldugu gortlmistiir (p<0.01). Bu bulgulara gore hem
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zaman serisi grafigi agisindan hem de ADF birim kok testi agisindan BIST100 oransal

degerlerine ait zaman serisi duragandir.

Zaman serisinin beyaz giirtiltii 6zelligine sahip olup olmadigr Ljung-Box testi ile
degerlendirilmistir. Test bulgularma gore, BIST100 oransal degisimlerine ait zaman

serisinin beyaz giirtiltii 6zelligine sahip oldugu saptanmistir (p>0.10).

Zaman serisinin mevsimsel bilesene sahip olup olmadigi ise Ollech-Webel
birlestirilmis testi (WO-test) ile incelenmis ve serinin mevsimsel bilesene sahip oldugu
gorilmistir (p<0.05). Bu bulgu 1518inda, zaman serisi mevsimsel bilesenden

arindirilmis ve analizlere devam edilmistir.

Tablo 31. BIST100 Oransal Degisimlerine Ait Tanimlayici Istatistikler

Ort SS Medyan Min Maks Carp Bas
0.000 0.090 0.010 -0.530 0.310 -0.910 3.900

Ort: Ortalama, SS: Standart sapma, Min: Minimum, Maks: Maksimum, Carp: Carpiklik,
Bas: Basiklik

Tablo 31.’de mevsimsel bilesenden arindirilmis BIST100 oransal degisimlerin
tanimlayict istatistik degerleri gosterilmektedir. Tanimlayict istatistik bulgularina gore,
mevsimsel bilesenden arindirilan BIST100 oransal degisimlerin ortalamas1 0.000 olarak
bulunmustur. Basiklik degeri (3.900) verilerin normalden daha sivri dagilim sergiledigi
ve ince bir kuyruga (Leptokurtik) sahip oldugunu gosterir. [-0.5, 0.5] arasinda bir
carpiklik degerinin (-0.910) olmasi da dagilimin negatif carpiklik bir dagilim

sergiledigini gostermektedir.

Tablo 32. Kullanilan Tahmin Tekniklerini Se¢me Kriterleri

Performans olciitleri

Model MSE RMSE MAE MAPE
Arima-Fourier (K=1) 0.0057 0.0756 0.0627 32.4933
Arima-Fourier (K=2) 0.0059 0.0768 0.0637 33,5727
Arima-Fourier (K=3) 0.0059 0.0766 0.0634 13.6495
ETS 0.0059 0.0765 0.0637 32.3708
BATS 0.0079 0.0888 0.0695 3.8366
TBATS 0.0059 0.0766 0.0638 31.1141

MLP 0.0077 0.0879 0.0706 62.2885
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Tablo 32.de bazi tahmin tekniklerine ait modellerin test veri seti iizerindeki
performans Olciitlerinden MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerleri gosterilmektedir.
Performans olgiitleri incelendiginde MSE (0.0057), RMSE (0.0756) ve MAE (0.0627)

performans olgiitleri i¢in en disik degerler Arima-Fourier (K=1) tekniginde

gerceklesmistir. Ayrica MAPE performans 6lgiisii i¢in en diislik degerlere sahip model

BATS modelidir. Bu bulgu 1s181nda, Arima-Fourier (K=1) modeli diger modellere gore

BIST100 Endeks kapanis degerlerinin oransal degisimlerini tahmin etmede daha

basarilidir. Gelecek 24 aylik 6ngorii i¢in Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilacaktir.

BiST100

0.1

Oran

-0.1

—&— Gercek
-4~ Test

T
20

30

Zaman

40

50

Sekil 30. Test Tahmin Sonuglarina Ait Zaman Serisi Grafigi

Sekil 30°da Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilarak test veri seti iizerinden

tahmin edilen mevsimsel bilesenden arindirilmis BIST100 oransal degisimlerine ait

zaman serisi grafigi gosterilmektedir.

Tablo 33. Test Tahmin Sonuglar1

Gercek Test %95 - Alt %95 - Ust %99 - Alt %99 -

Ay Yil . ..
test tahmini sir sinr sinr Ust sinr

Eyliil 2017 0.022 -0.007 -0.211 0.197 -0.275 0.261
Ekim 2017 -0.072 0.000 -0.204 0.204 -0.268 0.268
Kasim 2017 0.069 0.012 -0.192 0.216 -0.256 0.280
Aralik 2017 -0.064 -0.007 -0.211 0.197 -0.275 0.261
Ocak 2018 0.102 0.004 -0.200 0.208 -0.264 0.272
Subat 2018 0.036 0.013 -0.191 0.217 -0.255 0.281
Mart 2018 -0.012 0.004 -0.200 0.208 -0.264 0.272
Nisan 2018 -0.030 0.006 -0.198 0.210 -0.262 0.274
Mayis 2018 -0.099 0.006 -0.198 0.209 -0.263 0.274
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Haziran
Temmuz
Agustos
Eyliil
Ekim
Kasim
Aralik
Ocak
Subat
Mart
Nisan
Maysis
Haziran
Temmuz
Agustos
Eyliil
Ekim
Kasim
Aralik
Ocak
Subat
Mart
Nisan
Mayis
Haziran
Temmuz
Agustos
Eyliil
Ekim
Kasim
Aralik
Ocak
Subat
Mart
Nisan
Mayis
Haziran
Temmuz
Agustos
Eyliil
Ekim
Kasim
Aralik
Ocak

2018
2018
2018
2018
2018
2018
2018
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2019
2020
2020
2020
2020
2020
2020
2020
2020
2020
2020
2020
2020
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2022

-0.041
-0.048
0.011
-0.052
0.078
-0.109
0.063
-0.059
0.126
0.006
-0.115
0.019
-0.060
0.084
0.026
-0.048
0.081
-0.067
0.081
0.066
0.038
-0.102
-0.228
0.119
0.058
0.091
-0.027
-0.054
0.059
-0.027
0.140
0.121
0.002
0.005
-0.066
0.001
0.017
-0.049
0.028
0.053
-0.055
0.081
0.165
0.019

-0.007
-0.002
0.001
-0.004
0.000
0.007
-0.003
0.006
0.011
0.003
0.003
0.003
-0.004
-0.003
0.001
-0.003
0.000
0.005
0.001
0.005
0.007
0.003
0.001
0.000
-0.004
-0.004
-0.002
-0.003
0.000
0.004
0.003
0.005
0.005
0.002
0.000
-0.001
-0.004
-0.004
-0.003
-0.002
0.000
0.003
0.003
0.005

-0.211
-0.206
-0.203
-0.209
-0.204
-0.197
-0.207
-0.199
-0.194
-0.201
-0.202
-0.202
-0.209
-0.207
-0.204
-0.208
-0.205
-0.200
-0.204
-0.200
-0.198
-0.202
-0.204
-0.205
-0.209
-0.209
-0.207
-0.208
-0.205
-0.202
-0.203
-0.200
-0.200
-0.203
-0.205
-0.206
-0.209
-0.209
-0.208
-0.207
-0.205
-0.202
-0.202
-0.200

0.197
0.202
0.205
0.201
0.205
0.212
0.202
0.210
0.215
0.208
0.207
0.208
0.201
0.202
0.205
0.202
0.205
0.210
0.206
0.210
0.212
0.208
0.206
0.205
0.201
0.201
0.203
0.203
0.205
0.209
0.208
0.210
0.210
0.207
0.206
0.204
0.201
0.201
0.202
0.203
0.205
0.208
0.209
0.210

-0.275
-0.270
-0.267
-0.273
-0.268
-0.262
-0.272
-0.263
-0.258
-0.266
-0.266
-0.266
-0.273
-0.272
-0.268
-0.273
-0.269
-0.265
-0.269
-0.264
-0.263
-0.267
-0.268
-0.270
-0.274
-0.273
-0.271
-0.272
-0.269
-0.266
-0.267
-0.265
-0.264
-0.267
-0.269
-0.271
-0.274
-0.274
-0.273
-0.272
-0.269
-0.267
-0.266
-0.265

0.261
0.266
0.269
0.265
0.269
0.276
0.266
0.275
0.280
0.272
0.272
0.272
0.265
0.266
0.269
0.266
0.270
0.274
0.270
0.275
0.276
0.272
0.271
0.269
0.265
0.266
0.268
0.267
0.270
0.273
0.272
0.274
0.275
0.272
0.270
0.268
0.265
0.265
0.267
0.267
0.270
0.273
0.273
0.274
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Tablo 33’te Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilarak test veri seti iizerinden
tahmin edilen mevsimsel bilesenden arindirilmis BIST100 oransal degisimlerine ait

sonuglar gosterilmektedir.

Forecasts from Regression with ARIMA(0,0,0)(2,0,0)[12] errors

¢

-0.2
1

04

2000 2005 2010 2015 2020

Sekil 31. Arima-Fourier (K=1) Modeline Gére 24 Aylik Ongériiler

Sekil 31.’de Arima-Fourier (K=1) modeline gore 24 aylik mevsimsel bilesenden
arindirilmis BIST100 oransal degisimlerine ait ongorii sonuglar1 gosterilmektedir.
BIST100 endeksi kapamis degerlerinin en 1iyi tahminini veren model

ARIMA(0,0,0)(2,0,0)[12] modelidir.

Tablo 34. Arima-Fourier (K=1) Modeline Gére 24 Aylik Ongérii Degerleri

%95 - Alt  9095- Ust %99 - Alt %99 - Ust

Ay Yil Tahmin

sinr sinr sinr sinr
Subat 2022 0.006 -0.187 0.199 -0.248 0.260
Mart 2022 -0.004 -0.197 0.189 -0.258 0.250
Nisan 2022 -0.021 -0.214 0.172 -0.275 0.232
Mayis 2022 -0.002 -0.195 0.191 -0.256 0.252
Haziran 2022 -0.004 -0.197 0.189 -0.258 0.250
Temmuz 2022 -0.008 -0.202 0.185 -0.262 0.245
Agustos 2022 -0.002 -0.195 0.191 -0.256 0.252
Eyliil 2022 0.004 -0.189 0.197 -0.250 0.257
Ekim 2022 0.001 -0.192 0.194 -0.253 0.255
Kasim 2022 0.015 -0.178 0.208 -0.239 0.269
Aralik 2022 0.032 -0.161 0.225 -0.222 0.286
Ocak 2023 0.014 -0.179 0.207 -0.240 0.268
Subat 2023 0.005 -0.190 0.199 -0.251 0.260

Mart 2023 -0.001 -0.195 0.194 -0.256 0.255
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Tablo 34. (Devam)

Nisan 2023 -0.010 -0.204 0.185 -0.265 0.246
Mayis 2023 -0.008 -0.202 0.187 -0.263 0.248
Haziran 2023 -0.008 -0.202 0.186 -0.263 0.247
Temmuz 2023 -0.010 -0.204 0.184 -0.265 0.245
Agustos 2023 -0.003 -0.197 0.191 -0.258 0.252
Eyliil 2023 0.003 -0.191 0.197 -0.252 0.258
Ekim 2023 0.002 -0.192 0.196 -0.253 0.257
Kasim 2023 0.012 -0.182 0.207 -0.243 0.268
Aralik 2023 0.019 -0.175 0.213 -0.236 0.274
Ocak 2024 0.009 -0.185 0.204 -0.246 0.265

Tablo 34.’te Arima-Fourier (K=1) modeline gore 24 aylik mevsimsel bilesenden

arindirilmis BIST100 oransal degisimlerine ait ongorii sonuglart gosterilmektedir
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SONUC vE ONERILER

Bu calisma, Borsa Istanbul’daki hisse senedi endekleri olan BIST teknoloji
endeksi, BIST hizmet endeksi, BIST sinai endeksi, BIST mali endeksi, BIST bankalar
endeksi, BIST30 endeksi ve BIST100 endeksinin aylik ortalama kapanis degerlerini ele
almaktadir. Bu yedi farkli endeksin gelecekteki seyrini gormek adina, bu endekslerin
gelecekte alacagi yaklasik degerleri tahmin etmek icin Fourier serileri ile modifiye
edilmis, ARIMA-Fourier (K=1) modeli, ARIMA-Fourier (K=2) modeli, ARIMA-
Fourier (K=3) modeli, Fourier tabanli TBATS modeli vediger {i¢ model olan BATS
modeli, ETS modeli ve MLP modeli gibi ekonometrik 6ngdrii modelleri uygulandi. Bu
amagla yukarida bahsi gecen yedi endeksin 2000-2022 yillar1 arasi olan aylik ortalama
kapanis verilerine uygulanmistir. Bu modellerin 6ngorii sonuglarmin dogruluklarini
kiyaslayip en dogru sonuca ulagsmak adina ortalama mutlak hata (MAE), ortalama
mutlak ylizde hata (MAPE), ortalama kare hata (MSE) ve kok ortalamakare hata
(RMSE) gibi performans Olgiitleri baz alinarak en dogru tahmin elde edilmeye

calisiimustir.

Bu tez ¢alismasinin esas amaci Fourier tabanl yani Fourier ile modifiye edilmis
modeller ile diger modelleri ekonometrik zaman serileri verilerine uygulayip bu
uygulama sonuglarinin kiyaslamasini yapip en iyt tahmini ortaya koymaktir. Bu
baglamda yukarida verilen yedi tane endekse ve yine yukarida belirtilen alti1 tane model
uygulandi1 ve tahmin sonuglar ¢esitli performans 6lgiit kriterlerine gore degelendirildi.
Bu degerlendirmeler sonucu en iyi tahmin sonuglart Fourier tabanli ARIMA-Fourier

modeller oldugu ortaya konululmustur.

Karmasik mevsimsel kaliplara sahip zaman serilerini tahmin etmek i¢in yenilik¢i
yaklasimlara dayali ve geleneksel modellerin dez avantajlarini ve hantalliklarini gideren
hibrit modeller gelistirildi. Gelistirilen bu yeni yaklagimlar, geleneksel muadillerine
alternatifler sunarak cesitli avantajlar ve ek segenekler sunar. Onerilen trigonometrik
(Fourier serisi tabanli) cercevenin oOnemli bir 0Ozelligi, tek mevsimsellik, ¢oklu
mevsimsellik, yiiksek donemli mevsimsellik, tamsayr olmayan mevsimsellik ve ¢ift
takvim etkileri ile hem dogrusal hem de dogrusal olmayan zaman serilerini modelleme

yetenegidir. Ciinkii Cogu borsa zaman serisi temelde dogrusal degildir. Bu nedenle,
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Borsa Istanbul’daki hisse senetlerini tahmin etmek igin dogrusal olmayan modellerin

kullanilmast, klasik modellerden daha iyi bir tahmin dogrulugu verir.

Zaman serisi analizi ve tahmini, ¢esitli pratik alanlarda yaygm kullanimi
nedeniyle hayati oneme sahiptir. Zaman serisi verileri, bir degiskenin esit zaman
araliklarinda aldig1 sirali bir diziye veya bir dizi veri noktasina atifta bulunur. Hisse
senedi piyasasi, fiyatlar1 zamana gore biiyiik Olciide dalgalanan cesitli bilesenler veya
hisse senetlerinden olusan en karmasik finansal sistemlerden biri olarak kabul edilir.
Hisse senedi piyasasi getirilerini tahmin etme kavrami, yatirimcilarin borsa trendini
anlamalarina ve karar vermelerine, piyasa ile iliskili yatirnm risklerini en aza
indirmelerine ve getirilerini iyilestirmelerine yardimci oldugu finansta ¢ok dnemli hale
gelmistir (Lin vd. 2009). Hisse senedi piyasasi, fiyatlari zamana gore biiyiik olglide
dalgalanan c¢esitli bilesenler veya hisse senetlerinden olusan en karmasik finansal
sistemlerden biri olarak kabul edilir. Hisse senedi piyasasi tahmini, zamana gore piyasa
egilimlerini ortaya ¢ikarmayi igerir. Tiim borsa yatirimcilari, yatirimlarinin getirisini
maksimize etmeyi ve iligkili riskleri minimize etmeyi amaglar. Hisse senedi piyasalari
son derece hassas ve hizli degisimlere karsi duyarli oldugundan, hisse senedi trend
tahmininin temel amaci, yiiksek kar getiren hisse senetlerini ongdrmek icin yeni

yenilik¢i yaklasimlar gelistirmektir (Karan, 2020).

Bu tez ¢alismast hem kullandig1 yontem sayisi ve kiyaslamalar agisindan hem de
ekonometrik alanda Fourier serilerini kullanarak modifiye edilmis modeller kullanmada
alaninda bir ilk olmaktadir. Ciinkii inceledgimiz diger caligmalarin hi¢biri bu kadar
kapsamli bir inceleme ve kiyaslama yapmamuistir. Yani hem kiyaslanan yontemlerinin
sayist agisindan hem de tahminleri kiyaslamak i¢in kullanilan performans olgiitleri
sayist acisindan ¢ok genis bir ¢alisma ortaya ¢imistir. Yurtici calismalara ekonometrik
acidan bakildiginda sadece birka¢ tez de Fourier serileri incelenmistir. Bunlardan biri
Fourier serilerini ele alarak Borsa Istanbul’un hisse senedi verileri iizerine Spektral
analiz yapmis (Varlik, 2017), diger bir tezde ise Fourier serilerinin frekans alani ve
dalgacik modelini ele alarak incelemistir (Giirsakal, 2009), (Bagc1, 2021) ¢aligmasinda
ARIMA-Fourier modeli ile Dalgacik modelini kiyaslamistir. Geri kalan diger cesit
caligmalarda da ise Fourier serileri ile yapilan ¢alismalarin ¢ogunun piyasa etkinligini
belirlemek oldugu ve bunun i¢in ¢esitli testler uygulanmasi ile ilgilidir. Yani tahmin

veya Ongori ilgili pek caligmaya rastlanilmamistir kullanmiglardir. Bu sonuglardan
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dolay1 ¢alismamiz Borsa Istanbul’un hisse senetleri endeksleri iizerine uygulanan en
kapsamli ve en ¢ok kiyaslamada bulunan bir ¢aligma olmustur. Yurtdisi ¢aligmalar1 da
inceledigimizde Fourier tabanli modfiye edilmis caligmalar ve bunlarin kiyaslamalari
(Hyndman vd., 2011) den itibaren yayginlasmistir. Son donemlere kadar klasik
modeller agirlikli olarak kullaniliyordu ama verilen artmasi, bu verilerin daha da
karmagik bir hal almasi, birden ¢ok mevsimsellik, dogrusal olmama gibi sartlar ve
teknolojinin gelismesi yeni modeller ve bunlarin modifiye edilmis hibritlerine
gereksinim duyulmasina sebep oldu. Ciinkii ¢agimizda en dogru tahminlere eskisine
gore daha ¢ok ihtiya¢ vardir. Bundan dolayi, son yirmi yilda, tahmin modellerinin
dogrulugunu artirmak i¢in bir¢ok disiplinde tahmin yontemlerini birlestiren bir hibrit

modelleme kullanilmistir (Hajirahimi ve Khashei, 2019).

Yurtdis1 yapilan ¢aligmalari inceledigimzide Fourier tabanli diger modeller daha
cok iklimsel verilere, enerji tiikketim verilerine, ekonometrik zaman serilerine ve bilhassa
saglik verilerine, ¢ok uygulanmaktadir. Ciinkii bu veriler de periyodiklik daha ¢ok
rastlanmaktadir ve periyodiklik de Fourier serilerinin temelini olusturmaktadir.
Ulkemizde da Fourier serileri daha ¢ok birim kok testlerinde kullanilmistir. Fourier
tabanali hibrit modeller olusturarak kullanimi ekonometrik zaman serileri agisindan
baktigimizda bizim ¢alismamizin kapsami kadar genis bir kiyaslanma yapilmamis ve
yapilan kiyaslamalar en ¢ok ii¢ ya da dort modelin kiyaslanmasidir. Ama diger alanlara
yani iklimsel veriler, enerji verileri ve saglik verilerini ele alarak yapilan ¢aligmalarin

kapsami ve kiyaslamalar1 ¢cok genistir.

Sonug olarak, Borsa Istanbul’daki hisse senedi endekleri olan BIST teknoloji,
BIST hizmet endeksi, BIST sinai endeksi, BIST mali endeksi, BIST bankalar endeksi,
BIST30 endeksi ve BIST100 endeklerinin aylik ortalama kapanig degerlerine yedi
farkli endeksin gelecekteki seyrini gormek adina ARIMA-Fourier (K=1) modeli,
ARIMA-Fourier (K=2) modeli, ARIMA-Fourier (K=3) modeli, Fourier tabanli TBATS
modeli, BATS modeli, ETS modeli ve MLP modeli gibi ekonometrik 6ngdrii modelleri
uyguladik ve bu modellerin tahmin sonuglarinin dogruluklarini ise MAE, MAPE, MSE
ve RMSE gibi performans odlgiitleri ile degerlendirip en dogru tahmin sonuglarini ortaya

koydugumuz sonuglara bakalim.
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BIST100 endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerine uygulanan ARIMA-
Fourier (K=1) modeli, ARIMA-Fourier (K=2) modeli, ARIMA-Fourier (K=3) modeli,
Fourier tabanli TBATS modeli, BATS modeli, ETS modeli ve MLP modellerin
tahminlernin performans olgiitleri incelendiginde MSE (0.0057), RMSE (0.0756) ve
MAE (0.0627) performans Olgiitleri i¢in en diisiik degerler Arima-Fourier (K=1)
tekniginde gergeklesmistir. Ayrica MAPE performans 6l¢iisii icin en diisiik degerlere
sahip model BATS modelidir. Bu bulgu 1s18inda, Arima-Fourier (K=1) modeli diger
modellere gére BIST 100 Endeks kapanis degerlerinin oransal degisimlerini tahmin
etmede daha basarilidir. Gelecek 24 aylik Oongorii igcin Arima-Fourier (K=1) modeli

kullanilmistir.

BIST bankalar endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerine uygulanan
ARIMA-Fourier (K=1) modeli, ARIMA-Fourier (K=2) modeli, ARIMA-Fourier (K=3)
modeli, Fourier tabanli TBATS modeli, BATS modeli, ETS modeli ve MLP modellerin
tahminlernin performans olgiitleri incelendiginde MSE (0.0127) ve RMSE (0.1128)
performans Olciitleri icin en diistik degerler Arima-Fourier (K=2) tekniginde
gerceklesmistir. Diger bulgular incelendiginde, MAE icin (0.0943) en diisiik hatay:
veren ETS iken, MAPE ig¢in (3.3523) en disiik hatay1r veren model TBATS modeli
oldugu goriilmektedir. Bu bulgu 1s18inda, Arima-Fourier (K=2) modeli diger modellere
gore BIST bankalarin kapanig degerlerini tahmin etmede daha basarilidir. Gelecek 24

aylik 6ngorii icin Arima-Fourier (K=2) modeli kullanilmistir.

BIST hizmet endeksi kapanig degerlerinin oransal degisimlerine uygulanan
ARIMA-Fourier (K=1) modeli, ARIMA-Fourier (K=2) modeli, ARIMA-Fourier (K=3)
modeli, Fourier tabanli TBATS modeli, BATS modeli, ETS modeli ve MLP modellerin
tahminlernin performans Olgiitleri incelendiginde MSE (0.0051), RMSE (0.0713) ve
MAE (0.0614) performans olgiitleri i¢in en diisiik degerler Arima-Fourier (K=2)
tekniginde gerceklesmistir. Ayrica MAPE performans 6lgiisii i¢in en diisiik degerlere
sahip model MLP modelidir. Bu bulgu 1s1ginda, Arima-Fourier (K=2) modeli diger
modellere gore BIST hizmet endeksi kapanig degerlerinin oransal degisimlerini tahmin
etmede daha basarilidir. Gelecek 24 aylik 6ngorii icin Arima-Fourier (K=2) modeli

kullanilmistir.
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BIST mali endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerine uygulanan ARIMA-
Fourier (K=1) modeli, ARIMA-Fourier (K=2) modeli, ARIMA-Fourier (K=3) modeli,
Fourier tabanli TBATS modeli, BATS modeli, ETS modeli ve MLP modellerin
tahminlernin performans oOlgiitleri incelendiginde MSE (0.0077), RMSE (0.0876) ve
MAE (0.0757) performans Olgiitleri i¢in en diisiik degerler Arima-Fourier (K=1)
tekniginde gergeklesmistir. Ayrica MAPE performans 6l¢iisii icin en diisiik degerlere
sahip model TBATS modelidir. Bu bulgu 1s18inda, Arima-Fourier (K=1) modeli diger
modellere gore BIST mali endeksi kapanis degerlerinin oransal de§isimlerini tahmin
etmede daha basarilidir. Gelecek 24 aylik Oongorii igcin Arima-Fourier (K=1) modeli

kullanilmastir.

BIST smai endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerine uygulanan
ARIMA-Fourier (K=1) modeli, ARIMA-Fourier (K=2) modeli, ARIMA-Fourier (K=3)
modeli, Fourier tabanli TBATS modeli, BATS modeli, ETS modeli ve MLP modellerin
tahminlernin performans oOlg¢iitleri incelendiginde MSE (0.0060), RMSE (0.0773) ve
MAE (0.0580) performans olgiitleri ig¢in en diisiik degerler Arima-Fourier (K=1)
tekniginde gerceklesmistir. Ayrica MAPE performans 6lgiisii i¢in en diisiik degerlere
sahip model ETS modelidir. Bu bulgu 1s1ginda, Arima-Fourier (K=1) modeli diger
modellere gore BIST sinai endeksi kapanig degerlerinin oransal degisimlerini tahmin
etmede daha basarilidir. Gelecek 24 aylik 6ngorii icin Arima-Fourier (K=1) modeli

kullanilmistir.

BIST teknoloji endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerine uygulanan
ARIMA-Fourier (K=1) modeli, ARIMA-Fourier (K=2) modeli, ARIMA-Fourier (K=3)
modeli, Fourier tabanli TBATS modeli, BATS modeli, ETS modeli ve MLP modellerin
tahminlernin performans 6lgiitleri incelendiginde MSE (0.0077), RMSE (0.0874), MAE
(0.0708) ve MAPE (27.6808) performans 6lgiitleri i¢in en diisiik degerler Arima-Fourier
(K=1) tekniginde gerceklesmistir. Bu bulgu 1s181inda, Arima-Fourier (K=1) modeli diger
modellere gore BIST teknoloji endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerini
tahmin etmede daha basarilidir. Gelecek 24 aylik Ongdrii icin Arima-Fourier (K=1)

modeli kullanilacaktir.

BIST30 endeksi kapanis degerlerinin oransal degisimlerine uygulanan ARIMA-
Fourier (K=1) modeli, ARIMA-Fourier (K=2) modeli, ARIMA-Fourier (K=3) modeli,
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Fourier tabanli TBATS modeli, BATS modeli, ETS modeli ve MLP modellerin
tahminlernin performans 6lg¢iitleri incelendiginde MSE (0.006), RMSE (0.080) ve MAE
(0.065) performans olgiitleri igin en diisiik degerler Arima-Fourier (K=1) tekniginde
gerceklesmistir. Ayrica MAPE performans olgiitii igin en diisiik deger Arima-Fourier
(K=2) tekniginde bulunmustur. Bu bulgu 1s18inda, Arima-Fourier (K=1) modeli diger
modellere gére BIST30 oransal degisimlerini tahmin etmede daha basarilidir. Gelecek

24 aylik 6ngorii i¢in Arima-Fourier (K=1) modeli kullanilmistir.

Fourier serileri ile modifiye edilmis ARIMA-Fourier modelini diger modellerle
kiyaslamalarimiz sonucu kullandigimiz yedi tane endeksde de en iyi tahmin sonucunu
verdi. Bu da bize kullandigimiz ekonometrik zaman serilerinin periyodiklik (dongiiler)
icerdigi ve bu dongdliilerle yatirimcilarin hangi dénemde hangi hisse senetlerine
yoneleceklerine ve gelecek adina nasil bir yol izleyecegini hakkinda fikir sahibi

olmalarini saglayacaktir.

Fourier serileri ile modifiye edilmis yeni modellerle, tilkemizdeki ekonominin
mihenk taslarindan biri olan Borsa Istanbul’daki hareketleri genis bir acidan
incelenebilecek ve c¢agimizin yeni ekonomik dinamikleri en 1iyi bigimde
sentezlenebilecektir. Bunun etkin bir bicimde basarilabilmesi i¢in hem egitimin hem de
bilginin altyapisin1 en temel noktadan saglam bir temel iizerine oturtulmali ve bu analiz

teknikleri tilkemizin ekonomik, sosyal, kiiltiirel ve siyasi yapisina gore uyarlanmalidir.

Calismanin ilerleyen zamanlarda daha da gelistirilmesi amaciyla; verilerdeki
karmasikligin artmasi ve daha dogru tahmimlere olan ihtiyacin artmasindan Gtiirii
geleneksel modellerden kagmilip daha kapsamli ve modifiye edilmis yontemlere
yonelinebilir. Bu c¢alismada kullanilan alti yontemim kiyasindan yola ¢ikilarak baska
yontemlerin de kiyaslanmasi arastirilabilir. Farkli yontemler kullanilarak farkli hibrit
modeller olusturulup karsilagtirilabilir. Ayrica R programi iizerine daha fazla gidilmeli
ve R programinin genis veri havuzundan daha cok faydalanip ekonometrik veriler
lizerine daha fazla uygulamalar yapilmalidir. Kullanmilan Fourier serileri ve diger
yontemlerin ekonometrik uygulamlar1 arttirilabilir. Fourier serileri ile modifiye
edilebilen modeller gelistirilebilir. Teknolojinin gelismesiyle ger¢ek zamanli verilere
ulagsmanin daha kolay oldugu bu donemde daha dogru tahminlere de ulasmak miimkiin

hale gelmistir.
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