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Tez Danismani : Prof. Dr. H. Kemal SEZEN

KESTIiRIM YONTEMLERI VE BiR UYGULAMA

Bu aragtirmanin amaci, metal sektdriinde raf imalati alaninda iiretim yapan, kiiciik
olgekli bir firmanin satig verilerinin dogru bir yapiya sahip olup olmadiginin arastirilmasi ve
eldeki zaman serisi verileri ile gelecek donem satis kestirimlerinin dogrulugunun
arastirilmasidir. Calisma 1 Ocak 2005 — 31 Aralik 2009 tarihleri arasinda elde edilen 60 aylik

zaman serisi satis verileri 6rneklemi ele alinarak yapilmastir.

Kestirim yontemleri ile ilgili tanimsal bilgilere yer verilmistir. Uygulamada kullanilan
verilerin zaman serisi verileri olmasindan dolay1 verilerde karsilasilacak problemler ve bu
problemin ¢oziimiine yonelik yontemler uygulanmistir. Zaman serisi verileri ile olusturulan
modeller Box — Jenkins yontemleri ile agiklanmistir. Elde edilen zaman serisi satis verileri,
EVIEWS paket programi ile analiz edilmistir. Istatiksel analiz birim kok test teknikleri

kullanilarak yapilmistir.

Uygulanan program sonucunda zaman serisi verilerinin duragan olmadigi eldeki
verilerle kestirimin dogru sonuglar vermeyecegi belirledikten sonra birinci dereceden fark
alimarak veriler duraganlastirilmistir. Hata degerlerini minimum yapan Box — Jenkins
yontemi ARMA (1,1) modeli, kestirim i¢in dogru sonucu veren model oldugu sonucuna

varilmstir.
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Kestirim, Zaman serisi
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ABSTRACT

Yazar : Cem FILiZ

Universite : Uludag Universitesi

Anabilim Dal1 : Ekonometri Anabilim Dali
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Sayfa Sayisi : VII+ 54

Mezuniyet Tarihi e /e /2010

Tez Danismani : Prof. Dr. H. Kemal SEZEN

FORECASTING METHODS AND A CASE STUDY

This paper aims to discover whether a previous sales data of a small scale firm that
operates in a shelving industry is in line with the data calculated using time series for
forecasting future sales data. Sales data gathered for 60 months between 1st Jan 2005 and

31st December 2009 has been used for this study.

Firstly, number of forecasting methods is discussed; secondly possible errors that may
come up due to the nature of the time series data applied is discussed and solutions to those
problems are also looked at. Models acquired using time series data is explained through
Box-Jenkins technique. Time series data is then analysed with EVIEWS package

programme. Analysis is carried out using Augmented Dickey-Fuller Test Statistic.

As a result of the applied programme, time series data first obtained was not stable,
therefore could not have resulted accurately. Data is then corrected taking a first degree
difference. To conclude, it is found out that Box Jenkins method ARMA (1,1), minimizes

the error values therefore it is the precise model for forecasting.

Key Words
Forecasting, = Time Series
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GIRIS

Son yillarda zaman serisi verileri ile kestirim yapmanin isletmeler i¢in énemli oldugu
gerceginden hareket edilerek calismaya baslanilmistir. Metal sektoriinde raf imalati alaninda
iiretim yapan kiiclik 6l¢ekli bir firmanin 1 Ocak 2005-31 Aralik 2009 tarihleri arasindaki 60
aylik satis verilerinin dogru bir kestirim i¢in uygun bir yapiya sahip olup olmadiklari
arastirilmistir.  Kestirim igletmelerin  maliyetlerini minimum seviyede olusturmalarini
saglarken giiniimiiz rekabet ortaminda gelecekle ilgili yatirim kararlarini dogru alip var olma
ve biiylime hedeflerine yonelmelerini saglayacaktir. Ancak kestirimden bir 6nceki evre olan
mevcut verilerin arastirilmasi iglemi kestirim sonuglarinin dogrulugu i¢in hayati 6nem tasidigi

inkar edilemez bir gercektir.

Birinci boliimde kestirim ile ilgili tanimsal bilgilere yer verilmistir. Kestirimin tanimu,
faydalar1 ve yontemleri agiklanmaya calisilmistir. Uygulamada kullanilacak verilerin zaman
serisi verileri olmasindan dolayr zaman serisi ve modelleri hakkinda agiklamalarda

bulunulmustur.

Calismanin ikinci boliimiinde elimizdeki verilerde karsilasabilece§imiz sorunlarin
ortadan kaldirilabilmesi icin kullanacagimiz diizeltme yontemleri ele alinmistir. Ayrica

kestirimde kullanacagimiz modeller hakkinda da bilgi verilmistir.

Ucgiincii bdliimde yukaridaki bilgiler neticesinde verilerin analizleri yapilip kestirim
icin uygun olan modelin tespit islemi gerceklestirilmistir. Son boliimde sonuglar ayrintili bir

bicimde yorumlanmugtir.
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BIiRINCi BOLUM
Kestirim Tanimi

Kestirim, ge¢mis ve buglinkii verilere dayanarak gelecekteki olaylarin belli bir
olasilikla tahmin edilmesidir. Kestirim yaklagimlarindan biri ekonometrik model kurularak
gelecegi tahmin etme caligmasi iken diger yaklagim ise zaman serisi ile kestirim veya
degiskenin kendi ge¢cmis degerlerinden hareketle basarili gelecek kestirim degerlerini elde

etme ¢alismasidir.

Kestirimin amaci tanimindan da anlasilacagi ilizere bugiinkii ve gecmis degerlerin
incelenerek gelecekteki olasi en yakin degerini ortaya ¢ikarma calismasidir. Ancak kestirim
her zaman dogru sonuglar1 vermeyebilir, mutlaka belli bir hata icerirler. Bu hatalar ge¢mis
degerlerin gelecek degerleri ne kadar aciklayabildigini bize gosterir. Finansal yatirim kararlari
acisindan gelecegin talep tahminlerinin artis veya azalis seklinde kestirimi de Onemlidir.
Yatinm kararlarim1 alacak olan isletme yoOneticilerinin gelecegi dogru Ongérmesinin

yararlarin1 agagida siralayabiliriz;

Verimli is giicii gereksinimini planlama,

Dogru isletme biit¢esini olusturma,

Ekonomik satin alma yapabilmesi,

Saglikli nakit akigini planlama,

Diistik dokiim seviyeleri ile daha az stok bulundurma,
Az sayida tliretim hatt1 degisiklikleri yapma,

Iyi miisteri hizmet seviyesine ulasmay1 saglama. !

1.1. Kestirim Yontemleri
Kestirim yontemleri niteliksel kestirim yontemleri ve niceliksel kestirim yontemleri

olmak tizere iki ana baslikta ele alinacaktir.

"'H.Kayim, Istatistiksel On Tahmin Yéntemleri, Ankara 1985 5.6



1.1.1. Niteliksel Kestirim Yontemi: Cok az sayida veri bulundugunda ve mevcut
durumun belirgin olmadig1 durumlarda {ist yoneticilerin ve uzmanlarin olusturdugu bir grubun
geemis deneyimlerini kullanarak gelecekle ilgili, sezgilere dayanarak kestirimde
bulunmalaridir. Bu yontemde genelde yeterli miktarda veri bulunmamaktadir. Gegmis
deneyimler ve sezgilerin gelecegin kestiriminde saglikli sonuglar vermedigi goriilmektedir.

Niteliksel kestirim yontemleri;

Miisteri ve Pazar arastirmalar1 sonucunda veri elde edilmesi ile kestirim,

Sirket iist yonetici ve uzmanlarinin deneyim ve sezgilerinin birlestirilmesi ile kestirim,
Saha satig ekibinden bolgesel geri bildirimlerin birlestirilmesi ile kestirim,

Uzman kararlar1 ve sirket yoneticilerinin kararlarmin karsilagtirmas: ile kestirim,

seklinde olabilir.

1.1.2. Niceliksel Kestirim Yontemi: Gegmis verilerin mevcut ve yeterli olmasi
durumunda ve bu verilerin gelecegi temsil edebilme 6zelligine sahip olabilmesine dayanarak
yapilan kestirim i¢in kullanilan yontemdir. Niceliksel kestirim yontemleri; nedensel modeller

veya regresyon yontemi ve zaman serisi modelleri olarak siniflandirilabilir.

1.1.2.1. Nedensel Modeller veya Regresyon Yontemi: Bir veya daha fazla

birbirinden bagimsiz nedensel degisken tanimlanarak bagimli degiskenin kestirimi elde edilir.

Y:f(Xl, Xz, ey Xn)

Yukaridaki modelde,
X ; bagimsiz degiskenleri,
Y ; bagimli degiskeni tanimlar.

1.1.2.2 Zaman Serisi Yontemleri ve Ozellikleri: Belirli bir zaman araligina
gore siralanmis ve arka arkaya toplanmis gozlem degerlerinin olusturdugu dizilere zaman
serisi verileri denir. Zaman serisi verileri giinliik, haftalik, aylik, ii¢ aylik, yillik ve daha uzun
donemli araliklarla derlenir. Finansal zaman serisi verileri esit aralikli zaman noktalarinda
Olciilmiis gozlem degerlerinden olusurlar. Zaman serisi verileri elde edilis sekillerine gore
stirekli ve kesikli olarak ikiye ayrilir. Gozlem degerleri zaman igerisinde devamli olarak

toplaniyorsa siirekli zaman serisidir. Gozlem degerleri belirli araliklarla toplaniyorsa, serinin



ait oldugu degisken zaman igerisinde siirekli olarak bir deger almiyor sadece belirli zaman

araliklarinda bir deger aliyor ise ve bu degerler birikimli olarak elde ediliyor ise kesikli zaman

serileri denir. > Bagka bir deyisle, bir zaman serisi zaman igerisinde siirekli bir bi¢imde

gozlenebiliyorsa siirekli, yalnizca belirli 6zel durumlarda gozlenebiliyorsa dizi kesikli zaman

serisidir. Zaman serileri ile ilgili incelemeye baslamadan oOnce Ozelliklerinin iizerinde

durmakta fayda vardir:

Zaman serisi verileri birbiri ile korelasyonludur. Bagka bir deyisle gézlem degerinin
gergeklesmesi diger gozlem degerinin gerceklesmesinden bagimsiz degildir. Bir
sonraki donemin kestirimi kendinden 6nceki donemin degerleri ile baglantili olmasi

zaman serilerinin énemli bir 6zelligidir.

Zaman serilerinin sagilim grafiklerinde genelde yatay eksende zaman faktorii yer
alirken dikey eksende degiskenin kendi degerleri yer alir. Zaman serilerinin grafikleri

¢ogu zaman artma egilimi gostermektedir.

Zaman serileri bir matematiksel fonksiyon ile kesin bir bicimde belirlenebiliyorsa
deterministik zaman serileri denir. Gozlem degerleri bir olasilik dagilimi ile
aciklanabiliyorsa bu zaman serisine stokastik zaman serisi denir. * Finansal zaman
serileri kesin bir matematiksel fonksiyon ile tanimlanamazlar. Stokastik zaman serileri
seklinde tanimlanarak g¢aligmalar yiiriitiliir. Bir zaman serisinin gelecek degerinin
kestiriminde, devamli olaylar1 etkileyen tiim faktorlerin modele dahil edilerek
yapilmast miimkiin degildir. Modele dahil edilemeyen faktorleri icinde barindirdig

diisiiniilen hata terimini modele dahil ederek stokastik model siireci ger¢ceklesmis olur.

2 M. Seviiktekin ve M. Nargelecekenler, Zaman Serileri Analizi, Ankara 2005, s.5
3 C.Chatfield, The Analysisis of Time Series: An Intoduction, New York: Chapman and Hall, 1980,

s.6



Zaman serilerinin modellemesi ekonometrik modelleme ile birbirinden farklilik
gostermektedir. Ekonometrik modellemede bir degiskenin davranis1 diger degiskenler
ile arasindaki iliski dikkate alinarak belirlenirken zaman serilerinin modellemesinde

kestirimi yapilacak degiskenin davranisi kendi gegmis degerleri tarafindan belirlenir.

1.2. Zaman Serileri Yontemlerinin Bilesenleri

Zaman serileri verileri ile olusturulan modeller yapisal 6zellikleri bakimindan asagida

belirtilen bilesenleri igermektedir.

1.2.1. Trend

Zaman serisinin uzun donemdeki artis veya azalis yoniindeki egilimini gosterir.
Egilimin incelenebilmesi i¢in zaman serisi verilerinin uzun bir donemi kapsamasi gerekir.
Zaman serisi degiskenleri artan, azalan veya degismeyen yapida bir trend 6zelligine sahip
olabilir. Zaman serisinde egilim, zaman serisinin uzun dénemli egilimini gdsterir. Bir seride

egilim degismeleri adeta serinin ortalamasi gibidir. *

1.2.2. Mevsimsel Degismeler

Zaman serisi verileri kisa zaman aralikli ise (aylik veya ii¢ aylik toplanmis), bu halde
mevsimsel degismeler goziikebilir. * Zaman serilerinde mevsimselligin ortaya ¢ikisinda
iklimler, insan aligskanliklari, bayramlar, bazi sosyal olaylar, kampanyali satiglar gibi faktorler
etkili olur. Mevsimsellik c¢ok farkli sekillerde ortaya cikabilir. Ornegin; yilin belirli

mevsimlerinde belirli aylarinda veya daha kisa zaman dilimlerinde ortaya ¢ikabilir.

Mevsimsel bilesen belirli araliklarla tekrarli bir salinim gosterir. Bir zaman serisinin
gozlem degerleri trendin altinda veya {lstiinde tekrarli bigimde deger almasiyla mevsimlik

etkiler ortaya ¢ikar.

* M. Seviiktekin ve M. Nargelegekenler, Zaman Serileri Analizi, Ankara 2005, s.11
5 H.Kayim, Istatistiksel On Tahmin Yontemleri, Ankara 1985 s.18



1.2.3. Konjonktiirel Degismeler

Genellikle ekonominin veya sektorlerin refah ya da durgunluk donemlerini iceren
degismelerdir. Ekonomik kriz donemlerinde kisa siireli olarak ekonomik veriler diisiis
gosterirken krizin ardindan ekonomideki diizelme neticesinde veriler artis egilimi gosterir.
Konjonktiirel hareketlerin ortalama uzunluklar1 mevsimsel dalgalanmalardan daha uzundur.
Konjonktiirel dalgalanmalar mevsimlik degismelere gére daha fazla degiskendir. Mevsimlik
dalgalanmalar daha diizenli ve periyodik iken konjonktiirel hareketler diizensiz ve periyodik
degildir. Konjonktiirel hareketler iceren zaman serileri ile kestirim yapmak oldukga zordur.
Ciinkii gelecek donemde konjonktiirel dalgalanmalarin etkilerinin tekrar ortaya g¢ikmasi
kuvvetli bir olasiliktir. Yinede kestirim yapilacak ise zaman serisinin son ddnem
ortalamalarindan yola ¢ikilarak artma ve azalma egilimine bakilarak gecmis son birka¢g donem

verileri ile tahmin yapilir.

1.2.4. Zaman Serilerinde Hata Terimleri

Belirli faktorler disinda kalan ve varligi daha 6nceden tahmin edilemeyen ve etkisini
devamli olarak gostermeyen bazi olaylarin sonucunda ortaya cikar. Ornegin; grevler, doviz

kuru diisiis ve artiglar1 gibi.

1.2.5. Zaman Serisinde Otokorelasyon

Otokorelasyon kavramsal olarak bir serinin herhangi bir donemdeki degeri ile bir
onceki degeri veya bir sonraki donem degeri arasinda birlikte hareket etme iliskisidir. Eger bir
seride otokorelasyon var ise serinin goézlemleri arasinda bir korelasyonun var oldugu
sdylenebilir. Ornegin; herhangi bir seride yiiksek diizeyde bir otokorelasyon var ise ve seri
aylik gozlemlerden olusuyor ise bir ayin gozlem degeri, bir onceki ayin gézlem degeri ile
nedensel olmayan bir iliski veya birlikteligi s6z konusu olacaktir. ¢ Dolayisiyla eger seri
otokorelasyonlu ise trend ve mevsimlik degisme nedeni ile sistematik etkileri gz Oniinde
bulundurmak gerekir. Zaman serisinde ardisik degerler arasinda yiiksek otokorelasyon
oldugunda basit fakat dogru yontemler ile bir donem ilerisi i¢in kestirim yapilabilir. Daha ileri

donemler i¢in dogru kestirim elde etmek zorlasir.

8 M. Seviiktekin ve M. Nargelegekenler, Zaman Serileri Analizi, Ankara 2005, s.16



1.2.6. Zaman Serilerinde Sapma Degerleri

Zaman serilerinde bazen anlik ve g¢ogunlukla tekrarlanmayan sapma degerleri ile
karsilagilir. Sapma degerleri seride var olan gdzlem degerlerinden ortalama olarak ya ¢ok
kiigtiktiir, ya da ¢ok biiyiiktiir. Dolayisiyla bunlar ne gegmisin ne de gelecegin kalibini temsil
ederler. Sapma degerleri genellikle olagan dis1 olaylardan kaynaklanan ve tekrarlanmayan
gbzlem degerleridir. Zaman serisi analizlerinde sapan degerlerin diizeltilmesi 6nem arz eder.
Ozellikle kestirim yapmada sapma degerinin konumu olduk¢a biiyiik sorunlar ¢ikarabilir.

Bundan dolay1 kestirim Oncesi bu tiir gozlemlerin diizeltilmesinde fayda vardir.

1.2.7. Zaman Serilerinde Veri Yaratma Siireci

Gozlemler; veri yaratma siirecine dayanarak tek bir gergeklesme gibi dikkate
alinmalidir. Yalnizca bir gozlem seti bulunsa bile yine de gozlemleri ayn1 zaman donemi
boyunca sonsuz sayida gerceklesmeleri veri yaratma siirecine dayanarak ortaya c¢ikmasi
muhtemeldir. Zaman serileri veri yaratan bir istatistiksel bir siire¢ tarafindan karakterize
edilmigtir. Zaman serileri analiz edilmeden dnce verilerin olusum siireci hakkinda bilgi sahibi

olunmalidir. En basit sekilde veri yaratma siireci agagidaki sekilde tanimlanabilir.

Y=o Yi- 1+ &

Burada;
Y ; Talep serisidir,
a1 Y¢— 1; Y degiskeninin gegmis degerlerinin birlesimi,

& ; Hata degiskenini tanimlar.

Y, talep serisi degiskenlerinin degerleri, Y’ nin kendi 6nceki donem degeri (Y- 1) ve
hata degiskeni (g ile belirlenmektedir. Olagan en kii¢iik kareler yontemi varsayimlarindan
hatirlanacagi gibi hata degiskenleri stokastik oldugundan Y talep serisi hata degiskeni ve
kendi ge¢mis degerlerinin dogrusal birlesiminden olustugu igin stokastik zaman serisi
olacaktir. Hata teriminin beklenen degeri (veya ortalamasi) sifir (E[g]=0) ortalama civarinda
dalgalanmalar gosterir. Hata terimi sabit varyansa (E[e*]= ( 6% €)) sahiptir ve kendi ge¢mis

degerleri ile korelasyonsuzdur (E(g; & -)=0).
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KESTIiRIM YONTEMLERI
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IKINCi BOLUM
2.1. Ustel Diizeltme Yontemleri

Ustel diizeltme yontemleri Holt’ un “Ustel Tartili Hareketli Ortalamalar” ilkelerine
dayanmaktadir. Biitiin kestirim modellerinde degiskenin ileri donem degerleri, gegmis donem
degerleriyle iliskilendirilmektedir. Bunlardan en basit olan1 “Dogrusal Hareketli Ortalamalar”
yontemidir. Bu basit yontem zaman serisi egiliminde meydana gelen degismeleri yansitmakta
yeterli olamadig icin kabul edilebilir degildir. Agik¢a goriilen sakincasi, gelecek donem
kestiriminde dogrusal hareketli ortalamalar yontemi degiskenin ge¢mis donemdeki verilerine
esit agirlik vermesidir. Gegmis donemlere gidildik¢e gelecekteki kestirim déneminin iizerine

etki gittikce azalmaktadir.

Bu yontem:

Yt=a1Yt-1+a2Yt-2+ ...... +(11Yt-i-1
Seklindedir.

Burada;

Y. ; serinin aritmetik ortalamasini,

Y- ;tzamandaki gézlem degeri,

o ; istel diizeltme katsayidir.

a;>a,>.....>0a; (birinci diizeltme katsayisini izleyen her bir katsay1 kendinden
oncekinin oranidir)
ve

ojtart.....ta; =1

Kisa donem kestirim fonksiyonlar1 iizerine yapilan aragtirmalar yukaridaki iliskiyi

temel alir.
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2.1.1. Holt Ustel Agirhikh Hareketli Ortalamalar Yontemi

Y =aY¢+(l-a)Y¢-
Y =Yt—1+0(( Yt'Yt'l)

Seklinde yazilabilir.

Holt’ un denkleminde a 0 ile 1 arasindadir. 0 <a <1

Eger; a=11se Y=y dir. Yani degiskenin t zamandaki ortalama degerinin kestirimi,

t zamandaki degiskenin gerceklesmis gézlem degerine esittir.

Eger; a = 0ise Y= Y (- dir. Yani simdiki donem ortalama kestirim degeri bir
onceki ortalama kestirimine esittir. Dolayisiyla ortalama degerlerde herhangi bir degisme
olmamustir.

o’ nin O ile 1 arasindaki degerleri, rassal degismelerden dolay1 degiskenin ortalama
degerinin degisebilecegini gosterir. Seri ortalamasi 6nemli Ol¢iide degismiyorsa, o igin
secilecek yiiksek degerler yaniltici sonuglar ortaya cikarabilir. Ornegin a = 0,2 olarak
belirlenmis ise seri ortalamasindaki degismelerin % 20’ si ger¢ek degismelerden, %80’ i

rassal degismelerden ileri geliyor demektir. ’

Calismalarda kestirim hatasini minimum yapmasindan dolayr o’ nin degerinin

genellikle 0,01 — 0,3 arasinda se¢ilmesi tavsiye edilir.

2.1.2. Holt’ un iki Parametreli Dogrusal Ustel Diizeltme Yontemi

Holt” un iki parametreli dogrusal iistel diizeltme yontemi kestirim degerlerine serideki

egilimi yansitir. Bunun i¢in {i¢ denklem kullanmaktadir.

St :(XYt‘l‘(l—(X)(st-ﬁ'Tt-]) 1
Te =B(S¢-S¢-)+(1-p)T¢-y 2
Ft+i :St+iTt 3

7 H.Kayim, Istatistiksel On Tahmin Yontemleri, Ankara 1985 s.32
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Bu yontemde 1 numarali denklem 2 numarali denklemin benzeridir. Farki 1 numarali
denkleme T¢—; gibi egilim terimi eklenmistir. B egilim 2 numarali denklemden

hesaplanmaktadir.

Egilimin kestiriminde birbirini izleyen iistel diizeltilmis degerler arasindaki fark
kullanilir. Ciink{i birbirini izleyen iistel diizeltilmis degerler rassallik i¢in diizeltilmis
bulundugundan aralarindaki fark egilimi verecektir. Bu fark B ile carpilir ve bir geri donem
icin tahmin edilen egilim de 1 — B ile carpilip toplanirsa, simdiki donemde diizeltilmis egilim
elde edilir. Bunu yapmaktaki amag, yalniz gercek veri degerleri lizerinde diizeltme yapmakla

kalmayip ayn1 zamanda egilim degerleri iizerinde de diizeltme yapmaktir.

3 numarali denklem kestirim fonksiyonudur. Burada S, 1 numarali denklemden elde
edilen diizeltilmis degeri, 1 kestirimi yapilacak geri donem sayisint ve T { de 2 numarali

denklemden elde edilen egilim degerlerini gostermektedir.

2 numaral1 denklemde kullanilan § parametresi o’ ya benzer. B egilimi diizeltmektedir.
Calismada o ve  parametre degerleri belirlenir. Hata kareler ortalamasini minimum yapacak
a ve B parametre degerleri sinama yoluyla belirlenir. ®

2.1.3. Brown’ un Tek Parametreli Dogrusal Ustel Diizeltme Yontemi

Brown’ un tek parametreli dogrusal iistel diizeltme yontemi duragan olmayan zaman

serilerindeki egilimi kestirime dahil eder. Yontem su sekilde gosterilmektedir;

S'y =aY¢+t(l-a)S'-, 4
S"y =aSt*+(1-a)S"¢-, 5
Burada;

S't ; t zamandaki basit iistel diizeltme degerini

S"¢ ;tzamanindaki ikili iistel diizeltme degerini gostermektedir.

¥ M. Seviiktekin ve M. Nargelecekenler, Zaman Serileri Analizi, Ankara 2005, s.47
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4 ve 5 numarali denklemlerden elde edilen degerler kullanilarak bt gibi bir egilim ve ot

gibi sabit deger hesaplanir. Kestirim fonksiyonu da bt ve ot lerin dogrusal bilesimi olarak,

Fi-i=0(—Dby 6
Yazilir.

1 gecmis donemi gosterir. b ve & lerde

b =(/1-a)(S'¢-S"¢) 7
Ot =S +(S'«-S")=28"-S"; 8

Formulleri kullanilarak tahmin edilir.

5 numarali denklem 4 numarali denklemde elde edilen degerleri diizeltmekte ve bu

degerlerde egilimin hesaplanmasinda kullanilmaktadir.

7 numarali formiilden de goriildiigii iizere egilim ikili {istel diizeltme ile basit iistel
diizeltme degerleri arasindaki farkin o / 1 — o orani ¢carpimiyla tahmin edilmektedir. Burada
bu oran bir zaman gecikmesini gdstermektedir ve bu siirede S' - S" ; arasindaki zaman

araligidir.

8 numarali formiil, sabit deger formiilii olup gercek gozlem degerleriyle veri diizeyi
arasinda uygunlugu saglar. Basit {istel diizeltme yontemiyle hesaplanan S' diizeltilmis degeri,
bu diizeltilmis degerle ikili iistel diizeltme degeri arasindaki fark kadar gergek gozlem
degerlerinin altinda bulunabilir. Iste bu fark S' ye eklenerek veriyi bugiinkii diizeyine
ulastiracak sekilde diizenlemesi yapilmis olacaktir. 8 diizeltilmis bir deger oldugundan rassal
degismelerden arinmistir. Eger rassal degismelerin dnemli bir etkisi yok ise 6 yerine Y
kullanilabilir. Fakat rassal degismeler ekonomik serilerde dnemli bir rol oynar. Onun igin 6
numarali denklemin kullanilmasi dogru olur. Bdylelikle kestirim fonksiyonunda siirekli olarak

bir egilim degiskenine yer verilmis olunacaktir.
Bu yontemde o’ nin degeri arastirmaci tarafindan belirlenir. Tavsiye edilen 0,1 olsa da

uygulamalarda o = 0,01 — 0,3 degerleri arasinda yer alir. Ciinkii minimum hata kareler

ortalamasi bu degerlerde saglanabilecektir.
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2.1.4. Brown’ un Tek Parametreli (2. Derece) Karesel Ustel Diizeltme Yontemi

Bu yontem dogrusal egilimden daha yiiksek derecede egilim gdsteren seriler icin

kullanilir. Matematiksel olarak soyle tanimlanir;

S =aY+(I-a)Si-, 0
St =aS%it+t(1-0a)S"¢-, 10
S": =aS"¢+(1-a)S"— 11
Oy =38"-3S"-S"— 12
b =a/2(1-a)*(6-5a)S'«—(10-8a)S"{+(4-3a)S"; 13
Co  =a/(1-ap(S'-28"+S™) 14
fi-1 =0itbit%C? 15

Burada; S' basit, S" { ikili ve S"' { ii¢sel diizeltme degerleridir. 9 ve 10 numarali
denklem basit ve ikili iistel diizeltme yontemidir. 11 numarali denklem ise sisteme yeni
eklenen iiclii iistel diizeltme yontemidir. 12 numarali denklem verinin t zamandaki diizeltilmis
degerini vermektedir. 13 numarali denklem dogrusal egilimi ve 14 numarali denklem karesel
(2. dereceden) egilimin tahminini vermektedir. 15 numarali denklem ise kestirim
fonksiyonudur. Bu fonksiyon, kestirimde hem dogrusal hem de karesel egilimi
kullanmaktadir. Fonksiyonun son kestiriminin 'z ile g¢arpilmasi tlirev kurallarindan ileri

gelmektedir.

Brown’ un yontemlerinin esas1 aynidir. 6, b ve ¢ modelin parametreleri olup, degerleri
sistem tarafindan belirlenir ve hata kareler ortalamasini minimum yapar. Karesel {istel
diizeltme yontemi diger yontemlere gore daha basarilt sonug verir. Ancak serideki bu tiirlii
degismelere karsi ¢ok hassastir. Bu yontemde de o’ nin degeri deneme yanilma yoluyla

belirlenmektedir.

2.1.5. Winters Mevsimsel Diizeltme Yontemi

Diger iistel diizeltme yontemleri kestirim fonksiyonunda mevsimlik degismelerin
kestirim degerlerine etkisini yansitacak bir parametre icermezler. Winters; Brown’ un {istel
diizeltme yontemleriyle ayni ilkeye dayanan ve ilave olarak egilim ve mevsimlik degismeleri

de modele dahil ederek diizeltme yontemini daha dogru sonuglar verecek hale getirmistir.
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Iktisadi yasamin isleyisinde, isletme yoneticilerinin ¢ok sik karsilastiklari sorunlardan
biri de ¢ok sayida iirettikleri {iriinler i¢in kisa donemli kestirim yapabilmektir. Cok sayida
tiretilen tirlinler i¢in kisa donemli kestirimler hazirlamak, bir yoénetici i¢in zorunluluktur.
Ormnegin, bir iiretim hattindaki cesitli iiriinler icin talep tahminlerine dayanan bir iiretim
programi yapmak durumunda olan isletme yoneticileri, gegmis donemlerde gerceklesmis
verilere dayanan kisa donemli kesin anlamli 6ngdriiler saglayan ve cesitli durumlarin her
birine kolayca uygulanabilen yontemlere ihtiya¢ duyarlar. Winters’ in dogrusal ve mevsimsel
istel diizeltme yOntemi yeni veriler karsisinda giincelleme kolayligi olan diglii bir iistel

diizeltme yontemlerinden biridir.

Bu yontem Peter Winters tarafindan 1960’11 yillarin baslarinda gelistirilmis olup ¢ifte
iistel diizeltmeye benzer sonuglar ortaya koymakla birlikte egilim uyarlamasinin yaninda
mevsimsel uyarlamay1 da icerdiginden, egilim ve mevsimsel kalibin bulundugu bir veri

setinin Ongoriilmesinde kullanilabilir.

Winters” in dogrusal ve mevsimsel lstel diizeltme ydntemi, bir veri kalibindaki
parcalardan (Rassallik, Dogrusal ve Mevsimsel) her biri ile iligkilendirilmis bir parametreyi

diizelten ii¢ esitlige dayanmaktadir. Bu esitlikler:

St=a(X/I{—L)+(1-a)(St.1+tb¢.1) 1

bi=7(S:¢-S¢.1)+(1-vy)b 2

[«=BpX/S¢)+(1-p).1,—L 3
Seklindedir.

Bu esitliklerdeki a, y ve B olarak tanimlanacak farkl iistel diizgiinlestirme sabitleri
igerirler.

a; modelin diizgiinlestirme sabiti,

v; egilim diizgilinlestirme sabiti,

B; mevsim diizgiinlestirme sabiti, ®

% E.Onder ve O.Hasgiil, Box-Jenkins Modeli, Winters Yontemi ve Yapay Sinir Aglariyla Zaman

Serisi Analizi s.65
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Bu denklemlerde;

X ; mevsimsellikten arindirilmamis serilerdir.

S ; mevsimsellikten arindirilmig serilerin mevcut diizeyi
L ; mevsim uzunlugu ( bir y1l i¢indeki ay veya mevsim sayisi ),
I ; mevsim diizeltme faktoriidiir.

Seriler; Mevsimsellikten —arindirilmis  serilerin - meveut diizeyi S; olarak

tanimlanmaktadir.

Stza(Xt/It_L)+(l-(l)(st-1+bt-])

Birinci denklemde ilk terim mevsim indeksi I { — ” ye boliinmektedir. Bunun amaci,
X ¢ deki mevsim etkisini ortadan kaldirmaktir. S ¢ yi 1” den biiytik bir sayiya bolmek, gozlem
degerini ( X ) t-L donemi mevsim etkisi oraninda kiicliltmektedir. Mevsim indeksi 1’ den
kiiclik oldugunda ise tam tersi bir durum ortaya ¢ikmaktadir. I { — ¢’ nin kullanilma nedeni ise

I ¢ nin heniiz bilinmemesidir.

Egilim; Ikinci denklem egilimin diizgiinlestirilmesi i¢in kullanilmaktadir. basit olarak,
artan egilim ( S (- S - ) vy ile, 6nceki egilim degeri (1 - y).b ( - ; ile agirliklandirildig: i¢in

diizeltilmis egilimdir.

bi=y(S¢-S¢-1)+(1-y)be-y

Mevsimsel faktorler; En son talep gézleminin mevsimsellikten arindirilmis talebin son
tahminine boliimii, mevsimsel faktdriin giincel tahminini verir. Bu daha sonra 6nceki t-L
mevsimsel faktor ile agirliklandirilir. Her bir mevsimsel faktor giincellendikge, en son L

faktoriin toplaminin L’ yi verecek sekilde diizenlenmesi gereklidir.
X t, S ¢’ den biiylikse indeks 1’ den biiyiik, aksi halde 1’ den kiiglik ¢ikacaktir. X

degerleri mevsimin etkisini ve rassal etkiyi tasirken S ; degerleri serinin diizgiinlestirilmis

degerleri oldugu icin mevsimin etkisini tagimazlar.
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[=BX/S)+(A-B).T—1

Bu hesaplamalarda I ¢, S { bilinene kadar hesaplanamadig1 i¢in I  — L degeri kullanilir.

Xy ; mevsimsellikten arindirilmamuis serilerdir.

S« ; mevsimsellikten arindirilmis serilerin mevcut diizeyi

L ; mevsim uzunlugu ( bir y1l i¢indeki ay veya mevsim sayist ),
I ; mevsim diizeltme faktoriidiir.

Winters yontemi ile tahmin su sekilde yapilir.

St+m=(St+btm)It=L+m

Winters yoOnteminin uygulanmasindaki sorunlardan biri, hata kareleri ortalamasini
minimize edecek sekilde belirlenmesidir. Bunun yapilmasinda tek yaklasim, deneme ve
yanilma yontemidir. En 1yi degerlerin arastirilmasi, hata kareleri ortalamasini azaltan degerin,
degisme yoniinden her parametrenin belirlenmesiyle yapilir. Parametre degerleri, hata kareleri
ortalamasin1 minimum yapacak deger setini bulmak i¢in artan bir sekilde degistirilerek en

uygun degerler bulunmaya ¢alisilir.

2.2. Box — Jenkins Yontemleri

Zaman serisi verileri ile olusturulan modellerin Box - Jenkins kestirim yontemleri

asagida belirtilen sekilde agiklanmaktadir.

2.2.1. Otoregrasif Siire¢ (AR) Ile Kestirim

Otoregrasif Siire¢ (AR) ile elde edilen kestirimler olusturulan modelin 6rneklem

donemi disina uzatilmasi ile elde edilmektedir. Asagida bu siiregler belirtilmektedir.
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2.2.1.1. AR (1) Yontemi

AR (1) yontemi agagidaki gibi tanimlanir.

Yt=m+aYt_1+8t

Zaman serisinin model kalib1 belirlendikten sonra gelecek donemler icin kestirim
dogrudan yapilabilmektedir. Ancak modelin gegerli kosulu saglamasi sart1 aranmaktadir. Bu
hata teriminin beyaz giirtiltii kosulunu sagladigi € ~ iid (0, o® €) sabit varyans ve beklenen
degerinin 0 kabul edilmesi yani belirlenen modelin bir donem sonrasi i¢in kestiriminin hata

teriminin beklenen degeri sifir kabul edilmesidir.
A\ A\ N N

Yir1 =m+oq Yt+ei4

Tahmin edilen parametre degerleri hata kareler toplamin1 minimum yapacak diizeyde
belirlenmesidir. Kestirilen modelin hata terimi €" ¢+, kestirilen dénemler i¢in bilinmediginden

E[e "¢ +1] = 0 varsayimina dayandirilarak tiim donemlerde hata sifir kabul edilir.

2.2.1.2. AR (P) Yontemi

Yt=m+a1Yt-l+(x2Yt-2+...+(prt-p+8t

AR (P) siirecinin bir donem sonrasi kestirim degeri asagidaki gibi olugsmaktadir.
N N AN A\ N AN
Yt+1 =m+a1Yt+a2Yt,2+ath_p+ 1 + €41

A AN

Burada Y  + | kestirilen talep serisidir, € { + ; kestirim hatasidir. Kestirim hatasinin
beklenen degeri (E[€¢+ 1] = 0) stfirdr.

Bir zaman serisinin kestirimi yapilirken bagimli degiskenin gecikmeli degerlerinin
dogrusal birlesimi kullanilarak (otoregresif siire¢ AR) tanimlamasi yeterli olmayabilir.

Bundan dolay1 serinin hareketli ortalama siireci ile kestirimi yapilacaktir.
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2.2.2. Hareketli Ortalama (MA) ile Kestirim

Hareketli ortalama modelleri Y. serisinin kestirimini ge¢mis hatalarin dogrusal

birlesimi olarak ele alir.

2.2.2.1. MA (1) Yéntemi

MA (1) Yontemi asagidaki gibi tanimlanir.

Yt =m-+eito€i-g
Burada
Y. ; talep serisi,

m, al ; regresyon katsayilari,

€t ; model tarafindan agiklanamayan ve &t ~ iid (0, o* €) Ozelligine sahip hata
terimi, °

et ~ iid (0, o* ¢); ortalamasi sifir ve sabit varyansla bagimsiz (korelasyonsuz)
hata terimleri.

€¢.1; hata teriminin gecikmeli degeridir.

MA (1)’ in bir donem sonrasi i¢in kestirimi asagidaki gibi belirlenir.
AN N AN A

Yit1 =mtes1torectl

Eger degiskenin gerceklesmis degeri varsa, gerceklesen degerden kestirilen deger
cikarilarak kestirim hatast bulunur. Ancak degiskenin gergeklesen degerleri yok ise, bu

durumda modelde yer alan tiim ge¢mis hatalar sifir varsayilir.

® A.C Harvey, Time Series Models, New York, Prentice Hall, 1993, 5.23
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2.2.2.2. MA (q) Yontemi

MA (q) Yontemi asagidaki gibi tanimlanir.

Yi=m+etajeiitoreat..tageig

Burada

Y ; talep serisi,

m, al, o2 ; regresyon egilim katsayilari,

€t ; model tarafindan aciklanamayan ve sabit varyans beklenen degeri 0,

gy~ 1id (0, o? €) 6zelligine sahip hata terimi,

€¢-1, £1-2, £1-¢; hata teriminin gecikmeli degeridir.

MA (q) siirecinde bir donem sonrasi i¢in kestirimi agagidaki gibi tanimlanir.
N N AN A\ N AN

Yi+1 =mtersitoaertoreigt...toageiqtl

Eger degiskenin gerceklesen degerleri varsa, kestirimde yer alan hata teriminin degeri

kullanilir, yok ise hata teriminin tiim degerleri sifir kabul edilir.
2.2.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci (ARMA) fle Kestirim

Zaman serileri i¢in olusturulacak modelin bagimli degiskeninin, ge¢mis degerlerinin

ve gecmis donem hatalarinin dogrusal birlesimi olarak ele alinmasi ile olusturulmasidir.

2.2.3.1. ARMA (1, 1) Yontemi

ARMA (1, 1) Yontemi asagidaki gibi tanimlanir.

Y =mto;Yii+tPiei
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Burada,

Y ; talep serisi,

Y ; aciklayici degiskenler,

m, o, P ; regresyon katsayilari,

€4 ; model tarafindan aciklanamayan ve € ~ iid (0, 6> €) 6zelligine sahip

hata terimi,

€i_1 ; hata teriminin gecikmeli degeridir.

ARMA (1,1) modelinin bir donem sonrasi i¢in kestirimi asagidaki gibi tanimlanir.
N A AN N AN

Yir1r =m+o;Yite1+P1g

Kestirim hatast gerceklesen degerlerden kestirilen degerlerin fark: alinarak elde edilir.

Eger kestirilen deger yok ise, hata da sifir kabul edilir.

2.2.3.2. ARMA (p, q) Yontemi

ARMA (p, q) Yontemi asagidaki gibi tanimlanir.

Yt=m+a1Yt_1 +(12Yt_2 +-~+ath—p+8t+BlSt—l+B28t—2+-~~+Bq8t—q

Burada
Y ; talep serisi,
Yi1, Y2, Yig ; aciklanan bagimli degiskenin 6nceki donem degerleri,

m, i, 02 0pB1L,PB2PRg ;regresyon egilim katsayilari,

& ; model tarafindan agiklanamayan ve sabit varyans
beklenen degeri 0, & ~ iid (0, 62 €) 6zelligine sahip hata
terimi,

€1-1,€t-2,€1-q ; hata teriminin gecikmeli degeridir.

ARMA (p,q) yonteminin bir donem sonrasi i¢in kestirimi asagidaki gibi tanimlanur.
N A\ N N N N A A\

Yt:m+alYt+a2Yt_1+...+(Xth7p+1 +8t+1+B18t+BZSt-1+----+

A

Baet—q+1

Yukaridaki model kesitleri duragan siire¢ serileri i¢in gecerlidir. Duragan digi1 durum

s0z konusu ise model duraganlastirilarak kestirim yapilir.
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2.2.4. ARIMA Yontemi ile Kestirim

Duragan olmayan zaman serisi modellerinin, duraganlastirma islemi ile bir arada

kestiriminin yapilmasi iglemidir.

AR ve MA islemi daha onceki calisma ile aynidir. I duraganlagtirma i¢in yapilan

gecikme islemcisini gosterir, gecikme operatoriidiir.

2.2.4.1. ARIMA (1, 1, 1) Yontemi

ARIMA (1, 1, 1) Yontemi gecikme operatorii ile agagidaki gibi tanimlanir.
(1 —(llL) (1 —L)Yt:m+(1 —BIL)St
acilimi yapilirsa

Y =m+ Y ta i (Yei-Yeo)tectBrecs

ARIMA (1, 1, 1) yonteminin bir donem sonrast icin kestirimi asagidaki gibi
tanimlanir.
A A AN A AN

Yt+1=m+YT+U~1(Yt—Yt1)+8 t+1 +[318t
L; mevsim uzunlugu ( bir y1l igindeki ay veya mevsim sayisi ),

I; mevsim diizeltme faktoridiir.

2.2.4.2. ARIMA (p, d, q) Yontemi

ARIMA (p, d, q) Yontemi asagidaki gibi tanimlanur.

p d q
(1-alL—ale-....—apL)(l—L) Ytzm‘f‘(l‘f‘B1L+B2L2+...+BqL)8t

d
a(@L)(1-L)Y,=m+p(L)e,
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Burada,
p i
aL)=1-%a;. i=1 }
i=1
q i
BL)=1+ZB;L =1 } tiim bu formiiller siirecin derecesini gostermek
c=1
d
(1-L1) } icin kullanilir.

d=1 ise, serinin bir defa farki alinarak duraganlastirildigini gosterir.
d=2 ise, iki defa fark islemi alinmustir.

ARIMA (p, d, q) yonteminin bir ddnem sonrast i¢in kestirimi agagidaki gibi tanimlanir.

d N N

a@)(1-L) Y =m+B(L) e
d d

A A A A A ANIAN
(l_L) Yt+]:m+(l_L) (OtlYt‘l‘(th_l*l—...+OLth,p+1)+8t+1+Blgt+
A N

Baoer-1t ...t PBget_q+1

Kestirim hata varyansi hesaplanip giiven araliklar1 olusturulmalidir. Kestirim hata

varyanst 0rneklemden elde edildigi i¢in 6rneklem kestirim varyansi da denilir ve asagidaki

gibi hesaplanir.
T

s?= s*[1+UT+(F—F)/ZF?

t=1
s’¢ ; orneklemden elde edilen kestirim varyansi
s? ; orneklemden elde edilen hata varyansi
F. ; Onraporlama degeri
F ; Onraporlama ortalamasi
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2.3. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgi
tiiretebilme, yeni bilgi olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan dogrudan gergeklestirmek amaci ile gelistirilen algoritmalardir. En kisa ve basit
sekilde, bir ornekler kiimesi yardimiyla parametrelerin uygulanabilmesini saglayacak bir

matematiksel formiil i¢in yazilan bilgisayar programi olarak tanimlanabilir. "

Yapay sinir aglar ile ilgili calismalar 20. yiizyilin ilk yarisinda baslamis ve giiniimiize
kadar biiyiik bir hizla devam etmistir. Bu ¢alismalar1 1970 oncesi ve sonrasi diye iki kisma
ayirmak miimkiindiir. Zira 1970 yillar1 yapay sinir aglari i¢in bir doniim noktasini teskil etmis
daha 6nce asilmasi imkansiz gériinen pek ¢ok problem bu dénemlerde asilmustir. ilk yapay
sinir ag1 modeli 1943 yilinda, bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ile bir matematikci
olan Walter Pitts tarafindan gerceklestirilmistir. McCulloch ve Pitts, insan beyninin
hesaplama yeteneginden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir sinir ag1 modellemislerdir.

Bu tarihten giiniimiize kadar sayisiz uygulama ve ¢alisma gelistirilmisgtir. !

Yapay sinir aglarinin gercek hayattaki yaygin uygulama alanlarina su Ornekler

verilebilir;

Uretim Planlama

Kimya Miihendisligi

Insaat ve Yap1 Miihendisligi
Finansal Ongorii

Elektrik ve Elektronik Miihendisligi
Imalat ve Makine Miihendisligi
Kredi Derecelendirme

Islem Modelleme ve Yo6netimi
Haberlesme Sanayi

Tip Alanindaki Arastirmalar

Savunma Sanayinde

" E.Oztemel, Yapay Sinir Aglari, istanbul 2003 5.29
"' C.Elmas, Yapay Sinir Aglar1 Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama, Ankara 2003 s5.27-28
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Yapay sinir aglarinin igleyisini yonlendiren bilesenler genel olarak asagida verilmistir.

En basit hali ile ¢ok tabakali ileri beslemeli bir yapay sinir agi mimari yapisi {i¢
kisimdan olusur. Bunlar girdi tabakasi, gizli tabaka (ya da tabakalar) ve c¢ikti1 tabakasidir.
Tabakalar, néron (diigiim) adi verilen birimlerden olusmaktadir. Mimarinin tam olarak
belirlenmesi tabakalardaki ndéron sayisina karar verilmesi ile gergeklesir. Yapay sinir
aglarinda noronlar birbirlerine agirhiklar ile baghdirlar. ileri beslemeli aglarda bu baglantilar

tek yonlii ve ileri dogrudur. Ayni1 tabakanin birimleri arasinda baglant1 yoktur.

Zaman serilerinin gelecek kestiriminde en yaygin kullanilan tiirii {i¢ tabakali ileri
beslemeli sinir agidir. Tek degiskenli zaman serileri i¢in agin girdileri ge¢mis veya gecikmeli
degiskenler, ¢iktis1 ise kestirim degeridir. Kestirim problemi i¢in yapay sinir ag1 egrisel
otoregresif modele denktir. Girdi tabakasindaki néronlardan gizli tabakay1 atlayarak dogrudan
¢ikt1 tabakasina baglant1 yapilmasi ile elde edilecek yeni yapay sinir ag1 modeli ise egrisel ve

dogrusal iki otoregresif modelin toplamina esit olur.

Yapay sinir aglarinda agirliklarin  belirlenmesinde kullanilan birgok 6grenme
algoritmas1 vardir. En yaygin kullanilan 6grenme algoritmalarindan biri geri yayilim
algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasi eldeki veri ile agin ¢iktis1 arasindaki farka dayali
olarak agirliklarin giincellenmesini gerceklestirir. Geri yayilim algoritmasinda kullanilan
O0grenme parametresi optimal sonuca yeterli derecede yaklagilmasinda onemli rol oynar.
Ogrenme parametresi sabit olarak almabilecegi gibi, algoritma i¢inde dinamik olarak da

giincellenebilir. '

Aktivasyon fonksiyonu girdi ve ¢ikt1 birimleri arasindaki dogrusal olmayan eslesmeyi
saglar. Aktivasyon fonksiyonunun dogru se¢ilmesi, agin performansini O6nemli derecede
etkiler. Aktivasyon fonksiyonu genelde tek kutuplu, ¢ift kutuplu ya da dogrusal olarak
secilebilir. Segilen aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmadiginda, egim parametresinin
belirlenmesi gerekmektedir. EZim parametresi de en uygun sonuca yeterli derecede

yaklagilmasinda dnemli rol oynayan bir faktordiir.

2 C. Aladag, Zaman Serilerinde Ongorii s.2
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Yapay sinir aglar1 agagidaki ozellikleri nedeniyle etkin ve genis uygulama alanlari

bulmustur;

Yapay sinir aglar1 hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yapiyr Ogrenebilme
yetenegine sahiptir: Bu nedenle yapay sinir aglart diger modelleme yontemlerine gore
daha iyi kestirim sonuglar1 vermektedir. Yapilar1 geregi ekonomik verilerin dogrusal
olmayan bir yapida olmalari normaldir. Genellikle tahmin zorluklar1 nedeniyle
analizler dogrusal yontemlerle gergeklestirilmektedir. Dolayisiyla dogrusal olmayan
yap1 igermesi durumunda yanlis sonuglar elde edilmektedir; ya da en azindan analizi
yapilan sistemde acgiklanamayan bilesenler kalabilmektedir. Sonug¢ olarak, analiz
konusunun igerdigi veri setinin dogrusal veya dogrusal olmayan yapi igeriyor olmasi,
analiz sonuclarmi etkileyecek 6nemli bir faktordiir. Bu yiizden, dogrusal olmayan

yapilar1 da dikkate alabilmesi yapay sinir aglarinin 6nemli bir 6zelligidir.

Yapay sinir aglarinin 6grenme 6zelligi: Esin kaynagi insan beyninin ¢alisma sistemi
olan bu yontem, egitme veya baslangi¢ tecriibesi sayesinde veriyi kullanarak 6grenme
yetenegine sahiptir. Bu 6zelligi sayesinde yapay sinir aglar1 geleneksel teknikler igin
cok karmasik olan problemlere ¢ozliim lretebilmektedir. Ayrica, insanlarin kolayca
yapabildigi ama geleneksel metotlarin uygulanamadigi basit islemler i¢in de oldukga

uygundurlar.

Yapay sinir aglarinin gergek zamanli islem yapabilme 6zelligi: Yapay sinir aglari

hesaplamalar1 paralel olarak yiiriitiilebildiginden gercek zamanli islem yapabilir.

Yapay sinir aglarinin genelleme &zelligi: Ogrenme yetenedi sayesinde bilinen
ornekleri  kullanarak daha o6nce karsilagilmamis  durumlarda  genelleme
yapabilmektedir. Yani, hatali veya kayip veriler i¢in ¢6ziim iiretebilmektedir. Yapay
sinir aglar1 tanimlanmamis girdi veriler hakkinda karar verirken genelleme

yapabildikleri i¢in iyi birer gidisat tanimlayicisi ve saglam siniflandiricidirlar.
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Yapay sinir aglarinin hafiza 6zelligi: Bunlara ek olarak, islem elemanlar1 arasindaki

agirlikli baglantilar sayesinde dagitilmis hafizada bilgi saklayabildikleri sdylenebilir.

Yapay sinir aglarinin kendi iligkisini olusturma 6zelligi: Yapay sinir aglari, verilere

gore kendi iligkilerini olustururlar, denklem i¢cermezler.

Yapay sinir aglarinin sinirsiz sayida degisken ve parametre 6zelligi: Yapay sinir aglari
modelleri simirsiz sayida degisken ve parametre ile g¢alisabilmektedir. Bu sayede

miikemmel bir kestirim dogrulugu ile genel ¢oziimler saglanabilmektedir.

Yapay sinir aglarinin yerel islem ve esneklik 6zelligi: Yapay sinir aglar1 geleneksel
islemcilerden farkli sekilde islem yapmaktadirlar. Geleneksel islemcilerde, tek bir
merkezi islem elemanm1 her hareketi sirasiyla gerceklestirir. Yapay sinir aglari
modelleri, her biri biiyiik bir problemin bir pargasi ile ilgilenen ¢ok sayida basit islem
elemanlarindan olugsma ve baglanti agirliklarinin ayarlanabilmesi gibi 6zelliklerinden
dolay1 6nemli derecede esnek bir yapiya sahiptirler. Bu esnek yapi sayesinde agin bir
kismmnin zarar goérmesi modelde sadece performans digsiikliigii yaratir. Modelin
islevini tamamen yitirmesi s6z konusu olmaz. Ayrica, toplam islem yiikiinii paylasan
islem elemanlarinin birbirleri arasindaki yogun baglanti yapisi sinirsel hesaplamanin
temel giic kaynagidir. Bu yerel islem yapisi sayesinde, yapay sinir aglar1 yontemi en
karmagik  problemlere  bile  uygulanabilmekte ve  tatminkar  ¢oziimler

saglayabilmektedir.

Bununla birlikte, Yapay sinir aglarinin kullaniminda géz oniinde bulundurulmasi
gereken baz1 dezavantajlar da bulunmaktadir. Bunlar arasinda en 6nemlisi genis veri
seti gereksinimidir. Sinir aglariin egitilebilmesine ve test edilebilmesine yetecek
genislikte veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir. Yine de, yeterli veri seti genisligi i¢in
kesin bir kistas yoktur, bir noktada uygulamaya baghdir. Dezavantaj sayilabilecek
diger bir nokta ise basit olarak goriilebilecek modelleme yapilarmma ragmen

uygulamanin zor ve karmasik olabilmesidir. Bazi durumlarda, bir yakinsama saglamak
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bile olanaksiz olabilmektedir fakat bu durum da uygulama alanina baglidir ve

genellikle ¢ok karmasik problemlerde ortaya ¢ikmaktadir. ™

Karmagik veya sorunlu veriden bile anlam ¢ikarabilmek gibi dikkate deger
yetenekleriyle yapay sinir aglar1 insanlar veya bilgisayarlar tarafindan anlasilmasi zor
egimleri belirlemek veya yapilar ¢ikartmak i¢in kullanilabilirler. Tam egitilmis bir
yapay sinir ag1 modeli, analiz ettigi bilgi kiimesi (veri tabani) i¢in uzman olarak

distiniilebilir.

2.3.1. Yapay Sinir Aglar1 Arastirma Metodu

Aylik satis verilerinin tahmin edilmesi amaci giiden ¢alismamizda metal sektoriinde
faaliyet gosteren bir firmanin aylik satig verileri ana veri olarak kullanilmistir. Veri seti, ilgili
aylik satig verilerinin 1 Ocak 2005 ile 31 Aralik 2009 tarihleri arasindaki aylik veriler

kullanilarak olusturulmustur.

Satis verilerinin aylik degerlerinin logaritmik farki alinarak calisma yapilmistir.

Hesaplama yonteminin logaritmik fark alinma siireci asagidaki formiilde gosterilmistir.

Ytzln(Yt/Yt_l)
Bu formiilde Y {, t zamandaki aylik talebi, Y . . ise ilgili satis degerlerinin t ve t-1

ayidaki degerlerini ifade etmektedir.

Satig talebinin hesaplanmasini takiben yapay sinir agi modellerinin farkli satis
donemlerindeki performanslarini ortaya koymak acisindan veri seti 5 alt doneme ayrilmigtir.
Her alt donem 1 Ocak itibariyle baslayip 31 Aralik tarihi itibariyle bitecek sekilde, birer yillik
veri icermektedir. Birer yillik analiz donemlerinin secilmesinin nedeni yapay sinir agi
modellerinin uzun donemli analizlerde etkinliginin kisitli olmasi ve aylik verilerin kullanildig1
analizlerde en fazla on yillik verilerin kullanilmasina yonelik daha onceki ¢aligmalardaki

tespitlerdir. Olusturulan modellerin egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi amaci ile her bir

% H.Yurtoglu, Yapay Sinir Aglar1 Metodolojisi ile Ongorii Modellemesi, Ankara 2005 5.9
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veri seti 3 kisma boliinmiistiir. Bu baglamda veri setlerinde yer alan satis verilerinin ilk %70’
lik kism1 modelin egitilmesinde, geri kalan %20’ lik kism1 dogrulamada ve son olarak %10’
luk kismi da modelin test edilmesi i¢in kullanilmistir. Bagimsiz degiskenler asagidaki gibi

tanimlanmstir.

Bir aylik gecikmeli satis verileri

Alt1 aylik gecikmeli satig verileri

On iki aylik gecikmeli satis verileri

Satig verilerinin alt1 aylik hareketli ortalamasi

Satis verilerinin on iki aylik hareketli ortalamasi

Aylik satis kestiriminde 5 degisken kullanilmistir. Calismada kullanilan degiskenler
gecikmeli satis verileri ve bu satis verilerinin hareketli ortalamalaridir. Bu degiskenlerin
secilmesinin temel nedeni yakin donemdeki satig verilerinin gelecek kestiriminde

kullanilabilirligini 6lgmektir.
Yapay sinir ag1 modelleri incelendiginde geri yayilim algoritmasi ile ¢aligtirilan ileri

beslemeli yapay sinir ag1 modelleri finansal uygulamalarda en ¢ok kullanilan yontemdir. Bu

model ayn1 zamanda ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli olarak da adlandirilir.

ity Eatmarn
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S6z konusu yapay sinir ag1 modeli yukaridaki sekilde basitlestirilmis olarak
gosterilmektedir. Model birbirine bagli 3 katmandan olugmaktadir. Bu katmanlardan birincisi
verilerin modele sunuldugu giris katmanidir. Girig katmaninda N tane xi (i= 1, 2, 3....,N)
bagimsiz degiskeni bulunmaktadir. Girig katmani c¢esitli agirliklarla ikinci katmana, gizli
katmana baghdir. Yukaridaki sekilde bir tane gizli katman gdsterilmekle beraber, gizli katman
sayis1 birden fazla olabilir. Gizli katmanda R tane km (m=1, 2, 3.....,R) gizli islem elemam
bulunmaktadir. Gizli katmanda ¢esitli agirliklarla son katman olan ¢ikt1 katmanina baglidir.
Cikt1 katmanindaki eleman sayist da birden fazla olabilmektedir. Modelin nihai ¢iktilar

asagidaki formiilde verilen denklem kullanilmak sureti ile elde edilir.

Y=g [Z* W g C" W i X )]
m=o0 t=o

Bu formiilde y modelin ¢iktisin1 veya kestirim degerini, wtm girdi katmamn ile gizli
katman arasindaki baglantilarin agirligini, wmd gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki
baglantilarin agirhigini, g(..) gizli katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonunu, g(..)f ise ¢ikti
katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu ¢alismada bir giris bir
gizli birde ¢ikt1 katmanli olan ii¢ katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli kullanilmistir.
Uc katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglart modellerinin kullanilmasinin temel sebebi, bu
modellerde gizli katmanda dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu ile yeterli sayida
islem elemani bulunur ise her tiirli siirekli fonksiyonun kestiriminin elde edilebileceginin

matematiksel olarak daha onceki ¢calismalarda kanitlanmis olmasidir.

Gizli katmanda kullanilan islem elemanlar1 sayisinin gereginden fazla olmasi
durumunda modelin egitim i¢in kullanilan veri setinin yapisini asir1 6grenmesi s6z konusu
olmakta ve bunun sonucunda test verisinin basar1 diizeyinin diisilk kalmasina sebep
olmaktadir. Bu problemi agmak icin ii¢ farkli yapiya sahip geriye beslemeli yapay sinir ag1

modeli kullanilabilir.
2.3.2. Yapay Sinir Aglar1 Kestirim Sonuclarinin Degerlendirme Kriterleri

Yapay sinir ag1 modelinin kestirim giiciinii 6lgmede; ortalama hata kareleri (MSE),
normallestirilmis ortalama hata kareleri (NMSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve trend
dogrulugu (TA) kriterleri kullanilabilir. Trend dogrulugu (TA) kriteri yapay sinir agi

modelinin yoniinii (yiikselis ya da diislis) tahmin etmekteki ylizdesel basarisini gosterir.
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Bu istatistiksel performans kriterleri modellerin istatistiksel dogrulugu hakkinda bilgi

vermektedir. Ancak modellerin kararliligi hakkinda bilgi vermemektedir.
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UYGULAMA VE SONUCLAR

Bu calismada metal sektoriinde raf imalat1 yapan kiigiik 6lgekli bir firmanin aylik satis
verileri kullanilmistir.1 Ocak 2005 — 31 Aralik 2009 tarihleri arasindaki 60 aylik satis verileri

TL cinsinden dikkate alinmistir.

3.1. Formel Olmayan Grafiksel Test

200000

160000

120000

80000

40000 4

2005 2006 2007 2008 2009

— SERO1

Sekil 1: Aylik Satis Verileri Grafigi

Sekil 1 incelendiginde, satis serisi grafiinin zaman boyunca yukar1 dogru bir egilim
gosterdigi, dolayist ile serinin ortalamada duragan olmadig1 konusunda bir sinyal vermektedir.
Seriye iligkin otokorelasyon ve kismi otokorelasyonlar1 gosteren korelogram da duragan
disilik sinyali vermektedir. Ancak sadece grafiksel yontemle buna karar vermek dogru

olmayacagindan duraganlig test etmek icin birim kok testleri de yapilmustir.
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3.2. Birim Kok Test Sonug¢lari

Autocorrelation Partial Correlation AT PAC Q-Stat Prob

0.477 0.477 14368 0.000
0.447 0284 27209 0.000
0483 0.281 42738 0.000
0.360 0.021 51.340 0.000
0.412 0148 62.811 0.000
0.510 0.267 80.760 0.000
0.353 -0.032 89.4858 0.000
0.229 -0.221 93242 0.000
0.285 -0.021 99168 0.000
10 0.193 -0.044 101.93 0.000
11 0193 -0.014 104.92 0.000
ml 12 0.356 0.200 114.72 0.000
13 0.140 -0.122 1627 0.000
14 0.041 -0.179 116.41 0.000
15 0.078 -0.074 116.91 0.000
16 -0.093 -0.214 117.65 0.000
17 -0.065 -0.107 115.02 0.000
18 0.096 0.153 11883 0.000
19 -0.049 0.053 119.05 0.000
20 -0.078 0.094 119.61 0.000
2 -0.035 0072 119.73 0.000
22 -0.065 0.140 12014 0.000
23 -0.0537 0.084 12025 0.000
24 0.002 -0162 12025 0.000
26 -0.024 -0.016 120,34 0.000
26 -0.067 0.043 120.63 0.000
27 -0.001 0.0B5 120.63 0.000
28 -0.051 0.072 121.14 0.000
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Sekil 2: Satis Verilerinin Korelogrami

Null Hypothesis: SERO1 has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 5 (Automatic based on AIC, MAXLAG=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.783648  0.8156
Test critical values: 1% level -3.557472

5% level -2.916566

10% level -2.596116

Yukarida duraganligr test etmek i¢in yapilan ADF testi sonuglar1 goériilmektedir. Bu

sonuclara gore seride birim kok oldugu yani serinin duragan olmadigini ifade eden sifir
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hipotezi reddedilememektedir. Yani seri duragan degildir. Serinin birinci farki alindiktan

sonra tekrar ADF yapildiginda asagidaki sonug ¢ikmistir. (Seri duragandir)

Null Hypothesis: D(SERO01) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 4 (Automatic based on AIC, MAXLAG=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -6.680903  0.0000
Test critical values: 1% level -3.557472

5% level -2.916566

10% level -2.596116

Asagidaki sekil 3” de farki alinmis serinin grafigi de duraganligi gosteriyor.

80000

60000 -

40000 A

20000 -

-20000 4

-40000 -

-60000 -

-80000

2005 2006 2007 2008 2009

— DSERO1

Sekil 3: Farki Alinmis Serinin Grafigi
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3.3. Ustel Diizeltme Yontemleri ve Sonuclar

3.3.1. Holt Winters

Date: 04/15/10 Time: 13:20
Sample: 2005M01 2009M 12
Included observations: 60

Method: Holt-Winters No Seasonal
Original Series: SER0O1

Forecast Series: SERO1SM

Parameters: Alpha 0.1000
Beta 0.0000

Sum of Squared Residuals 3.80E+10
Root Mean Squared Error 25170.56
End of Period Levels: Mean 150131.4
Trend 1511.433

Mevsim faktorleri olarak, mevsimsel ayristirma islemi ile elde edilen mevsim indeks
degerleri kullanilmistir. Modelin diizlestirme sabiti o, trend diizlestirme sabiti f ve mevsim
diizlestirme sabiti olan y parametreleri, modelin hata karelerinin toplamint minimum yapacak

sekilde belirlenmistir. Elde edilen;

a=0.1000
B=0.0000
v=0.0000

parametre degerleri modelin diizlestirme katsayilar1 olarak kullanilmstir.
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Sekil 4: Holt - Winters Mevsimsel Diizeltme Grafigi

3.3.2 Basit Ortalama

Date: 04/15/10 Time: 13:23
Sample: 2005M01 2009M12
Included observations: 60
Method: Single Exponential
Original Series: SERO1
Forecast Series: SERO1SM

Parameters: Alpha 0.2120
Sum of Squared Residuals 4.14E+10
Root Mean Squared Error 26253.98
End of Period Levels: Mean 142788.2
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Sekil 5: Basit Ortalama Ustel Diizeltme Grafigi

3.3.3. Hareketli Ortalama

Date: 04/15/10 Time: 13:24
Sample: 2005M01 2009M12
Included observations: 60
Method: Double Exponential
Original Series: SERO1
Forecast Series: SER01SK

Parameters: Alpha 0.0010
Sum of Squared Residuals 3.75E+10
Root Mean Squared Error 24990.42
End of Period Levels: Mean 165213.8

Trend 1783.423
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Sekil 6: Hareketli Ortalama Ustel Diizeltme Grafigi

Veriler iistel diizlestirme yontemlerinden basit ortalama, hareketli ortalama ve Holt —
Winters istel diizlestirme yontemleri ile analiz edildiginde, hata karelerini minimum yapan

yontem, hareketli ortalama tistel diizlestirme yontemi tercih edilmistir.

3.4. Box — Jenkins Yontemleri ve Kestirim Sonuclar:

AR, MA ve ARMA yapilarinin hangisinin en iyi olduguna karar verirken Akaike Info
Criterion (AIC) ve Schwarz Criterion (SC) ile Sum Squared Resid (SSR) degerlerine bakilir.
Bu degerlerin en kii¢iik oldugu modeller segilir. Ayrica Box - Jenkins metodolojisinin cimrilik
ozelligine gore miimkiin oldugunca az gecikme ile ¢alisilir. Bu modeller i¢in birinci farklar

alinarak duraganlastirma iglemi gergeklestirilmistir.
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3.4.1. AR (1)

Dependent Variable: SERO1

Method: Least Squares

Date: 04/15/10 Time: 13:26

Sample (adjusted): 2005M02 2009M 12
Included observations: 59 after adjustments
Convergence achieved after 2 iterations

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic ~ Prob.
AR(1) 0.975453 0.038955  25.04045  0.0000
R-squared 0.063510 Mean dependent var 111119.5
Adjusted R-squared 0.063510  S.D. dependent var ~ 35333.70
S.E. of regression 34193.27  Akaike info criterion 23.73425
Sum squared resid 6.78E+10  Schwarz criterion 23.76946
Log likelihood -699.1603  Durbin-Watson stat  2.862953
Inverted AR Roots .98
3.4.2. AR (2)
Dependent Variable: SERO1
Method: Least Squares
Date: 04/15/10 Time: 13:27
Sample (adjusted): 2005M03 2009M 12
Included observations: 58 after adjustments
Convergence achieved after 2 iterations
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic =~ Prob.
AR(1) 0.499731 0.119947  4.166260  0.0001
AR(2) 0.501037 0.121021  4.140098  0.0001
R-squared 0.251901  Mean dependent var  112063.1
Adjusted R-squared 0.238542  S.D. dependent var  34884.41
S.E. of regression 30440.69  Akaike info criterion 23.51882
Sum squared resid 5.19E+10  Schwarz criterion 23.58987
Log likelihood -680.0458  Durbin-Watson stat ~ 2.270966
Inverted AR Roots 1.00 -.50

Estimated AR process is nonstationary
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3.4.3. AR (3)

Dependent Variable: SERO1
Method: Least Squares
Date: 04/15/10 Time: 13:28

Sample (adjusted): 2005M04 2009M 12
Included observations: 57 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) 0.307416 0.125471 2450101 0.0176
AR(2) 0.314344 0.126518 2.484588 0.0161
AR(3) 0.389708 0.126750 3.074617 0.0033
R-squared 0.396081 Mean dependent var 112172.9
Adjusted R-squared 0.373714  S.D. dependent var 35184.38
S.E. of regression 27844.30  Akaike info criterion 23.35784
Sum squared resid 4.19E+10  Schwarz criterion 23.46537
Log likelihood -662.6984  Durbin-Watson stat 2.000499
Inverted AR Roots 1.01 -35-521  -35+.52i
Estimated AR process is nonstationary
344.MA (1)
Dependent Variable: SERO1
Method: Least Squares
Date: 04/15/10 Time: 13:32
Sample: 2005M01 2009M12
Included observations: 60
Convergence achieved after 33 iterations
Backcast: 2004M12
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic ~ Prob.
MA(1) 0.784883 0.078470  10.00228  0.0000
R-squared -3.261309 Mean dependent var 110126.0
Adjusted R-squared  -3.261309  S.D. dependent var  35868.28
S.E. of regression 74042.67  Akaike info criterion 25.27920
Sum squared resid 3.23E+11  Schwarz criterion 25.31410
Log likelihood -757.3759  Durbin-Watson stat ~ 0.820612
Inverted MA Roots -.78
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3.4.5.MA (2)

Dependent Variable: SERO1
Method: Least Squares
Date: 04/15/10 Time: 13:32
Sample: 2005M01 2009M 12
Included observations: 60

Convergence achieved after 28 iterations

Backcast: 2004M11 2004M12

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic ~ Prob.
MA(1) 1.038932 0.112195  9.260097  0.0000
MA(2) 0.527681 0.116537  4.528004  0.0000

R-squared -1.818319 Mean dependent var 110126.0
Adjusted R-squared  -1.866911  S.D. dependent var ~ 35868.28
S.E. of regression 60732.01 Akaike info criterion 24.89909
Sum squared resid 2.14E+11  Schwarz criterion 24.96891
Log likelihood -744.9728  Durbin-Watson stat  1.382957
Inverted MA Roots  -.52-.51i -52+.511

3.4.6. MA (3)
Dependent Variable: SER01
Method: Least Squares
Date: 04/15/10 Time: 13:33
Sample: 2005M01 2009M12
Included observations: 60
Convergence achieved after 19 iterations
Backcast: 2004M10 2004M 12

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic ~ Prob.
MA(1) 0.807177 0.094049  8.582504  0.0000
MA(2) 0.881481 0.085986  10.25141  0.0000
MAQ3) 0.716289 0.090645  7.902103  0.0000

R-squared -0.750793  Mean dependent var 110126.0
Adjusted R-squared  -0.812224  S.D. dependent var ~ 35868.28
S.E. of regression 48285.47  Akaike info criterion 24.45636
Sum squared resid 1.33E+11  Schwarz criterion 24.56107
Log likelihood -730.6907 Durbin-Watson stat  1.293193
Inverted MA Roots  .00+.941 .00-.941 -.81
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3.4.7. ARMA (1,1)

Dependent Variable: SERO1

Method: Least Squares

Sample (adjusted): 2005M02 2009M 12
Included observations: 59 after adjustments

Convergence achieved after 15 iterations
Backcast: 2005M01

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic ~ Prob.

AR(1) 1.011162 0.004108  246.1408  0.0000

MA(1) -0.889159 0.062998 -14.11419  0.0000
R-squared 0.474963 Mean dependent var 111119.5
Adjusted R-squared 0.465752  S.D. dependent var ~ 35333.70
S.E. of regression 25826.22  Akaike info criterion 23.18948
Sum squared resid 3.80E+10  Schwarz criterion 23.25990
Log likelihood -682.0896  Durbin-Watson stat  2.017274
Inverted AR Roots 1.01

Estimated AR process is nonstationary

Inverted MA Roots .89

3.4.8. ARMA (2,1)

Dependent Variable: SERO1

Method: Least Squares

Sample (adjusted): 2005M03 2009M 12
Included observations: 58 after adjustments

Convergence achieved after 12 iterations
Backcast: 2005M02

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic ~ Prob.

AR(1) 0.949958 0.160440  5.920964  0.0000

AR(2) 0.061100 0.161369  0.378633  0.7064

MA(1) -0.861631 0.082334 -10.46509  0.0000
R-squared 0.458327 Mean dependent var  112063.1
Adjusted R-squared 0.438630 S.D. dependent var  34884.41
S.E. of regression 26137.02  Akaike info criterion 23.23043
Sum squared resid 3.76E+10  Schwarz criterion 23.33701
Log likelihood -670.6825 Durbin-Watson stat  1.909560
Inverted AR Roots 1.01 -.06

Estimated AR process is nonstationary

Inverted MA Roots .86
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3.4.9. ARMA (1,2)

Dependent Variable: SERO1
Method: Least Squares
Date: 04/15/10 Time: 13:42

Sample (adjusted): 2005M02 2009M 12
Included observations: 59 after adjustments
Convergence achieved after 12 iterations

Backcast: 2004M12 2005M01

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic ~ Prob.

AR(1) 1.010746 0.004567  221.2982  0.0000

MA(1) -0.929240 0.131084 -7.088865  0.0000

MA(2) 0.057775 0.136383  0.423621  0.6735
R-squared 0.476116 Mean dependent var 111119.5
Adjusted R-squared 0.457406  S.D. dependent var ~ 35333.70
S.E. of regression 26027.15  Akaike info criterion 23.22118
Sum squared resid 3.79E+10  Schwarz criterion 23.32681
Log likelihood -682.0247  Durbin-Watson stat  1.947268
Inverted AR Roots 1.01

Estimated AR process is nonstationary

Inverted MA Roots .86 .07
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3.4.10. ARMA (2,2)

Dependent Variable: SERO1

Method: Least Squares

Date: 04/15/10 Time: 13:44
Sample (adjusted): 2005M03 2009M 12
Included observations: 58 after adjustments
Convergence achieved after 17 iterations
Backcast: 2005M01 2005M02

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic ~ Prob.

AR(1) 0.238931 0.476156  0.501792  0.6179

AR(2) 0.781109 0.480432  1.625847  0.1098

MA(1) -0.084718 0.447380 -0.189365  0.8505

MA(2) -0.726069 0.382588 -1.897782  0.0631
R-squared 0.462773  Mean dependent var  112063.1
Adjusted R-squared 0.432927 S.D. dependent var  34884.41
S.E. of regression 26269.43  Akaike info criterion 23.25667
Sum squared resid 3.73E+10  Schwarz criterion 23.39877
Log likelihood -670.4435  Durbin-Watson stat ~ 2.000634
Inverted AR Roots 1.01 =77

Estimated AR process is nonstationary

Inverted MA Roots .90 -.81
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3.4.11. ARMA (3,2)

Dependent Variable: SERO1

Method: Least Squares

Date: 04/15/10 Time: 13:45
Sample (adjusted): 2005M04 2009M 12
Included observations: 57 after adjustments
Convergence achieved after 14 iterations
Backcast: 2005M02 2005M03

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic ~ Prob.

AR(1) 0.297660 0.359975  0.826891  0.4121

AR(2) 0.596752 0.362545  1.646010  0.1058

AR(3) 0.124400 0.162527  0.765410  0.4475

MA(1) -0.180194 0.356664 -0.505221  0.6155

MA(2) -0.548471 0.315528 -1.738263  0.0881
R-squared 0.483191 Mean dependent var 112172.9
Adjusted R-squared 0.443436  S.D. dependent var ~ 35184.38
S.E. of regression 26248.67  Akaike info criterion 23.27225
Sum squared resid 3.58E+10  Schwarz criterion 23.45146
Log likelihood -658.2591  Durbin-Watson stat ~ 1.924948
Inverted AR Roots 1.01 -.29 -42

Estimated AR process is nonstationary

Inverted MA Roots .84 -.66
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3.4.12. ARMA (3,3)

Dependent Variable: SERO1

Method: Least Squares

Date: 04/15/10 Time: 13:46
Sample (adjusted): 2005M04 2009M 12
Included observations: 57 after adjustments
Convergence achieved after 44 iterations

Backcast: 2005M01 2005M03

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

AR(1) -0.561352 0.073856  -7.600629 0.0000

AR(2) 0.652156 0.036453 17.89047 0.0000

AR(3) 0.945831 0.065320  14.47997 0.0000

MA(1) 0.754506 0.082997  9.090771 0.0000

MA(2) -0.451802 0.117980  -3.829474 0.0004

MAQ3) -0.836475 0.082379  -10.15399 0.0000
R-squared 0.515524 Mean dependent var 112172.9
Adjusted R-squared 0.468026  S.D. dependent var 35184.38
S.E. of regression 25662.27  Akaike info criterion 23.24273
Sum squared resid 3.36E+10  Schwarz criterion 23.45779
Log likelihood -656.4179  Durbin-Watson stat 2.000983
Inverted AR Roots 1.01 -.79-561 -.79+.561

Estimated AR process is nonstationary

Inverted MA Roots .87 -81+.551  -.81-.551
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3.4.13. ARMA (4,3)

Dependent Variable: SERO1

Method: Least Squares

Date: 04/15/10 Time: 13:47
Sample (adjusted): 2005M05 2009M 12
Included observations: 56 after adjustments
Convergence achieved after 31 iterations

Backcast: 2005M02 2005M04

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic ~ Prob.
AR(1) -0.722007  0.167191 -4.318464  0.0001
AR(2) 0.825479  0.142477 5.793755  0.0000
AR(3) 0.881765  0.142642 6.181682  0.0000
AR(4) 0.056786  0.166581 0.340893  0.7346
MA(1) 0.939918  0.086698 10.84134  0.0000
MA(2) -0.624221  0.149517 -4.174915  0.0001
MAQ) -0.830871  0.092879 -8.945729  0.0000
R-squared 0.503522 Mean dependent var  113029.3
Adjusted R-squared 0.442728 S.D. dependent var  34898.30
S.E. of regression 26051.80  Akaike info criterion 23.29003
Sum squared resid 3.33E+10  Schwarz criterion 23.54320
Log likelihood -645.1208  Durbin-Watson stat ~ 1.974408
Inverted AR Roots 1.01 -.07 -.83+.351 -.83-.35i
Estimated AR process is nonstationary
Inverted MA Roots .87 -91+371 -91-37
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3.5. BOX — JENKINS YONTEMLERINE AiT AIC VE SC DEGERLERI

TABLO 1
Sum Squared Resid AKkaike Info Criterion Schwarz Criterion

Model SSR AIC SC
AR1 6.78E+10 23.73425 23.76946
AR2 5.19E+10 23.51882 23.58987
AR3 4.19E+10 23.35784 23.46537
MALI 3.23E+11 25.27920 25.31410
MA2 2.14E+11 24.89909 24.96891
MA3 1.33E+11 24.45636 24.56107
ARMA 1.1 3.80E+10 23.18948 23.25990
ARMA 2.1 3.76E+10 23.23043 23.33701
ARMA 1.2 3.79E+10 23.22118 23.32681
ARMA 2.2 3.73E+10 23.25667 23.39877
ARMA 3.2 3.58E+10 23.27225 23.45146
ARMA 3.3 3.36E+10 23.24273 23.45779
ARMA 4.3 3.33E+10 23.29003 23.54320

Tiim model kombinasyonlar1 denendikten sonra uygun olan modelin se¢imine karar
verilmistir. Uygunluk kriteri olarak AIC ve SC kriterleri dikkate alinmistir. AIC ve SC
kriterlerine gore en diislik degeri veren model kestirimin dogrulugu agisindan en uygun model

oldugundan ARMAI1.1 modeli se¢ilmistir. Birinci dereceden fark alinarak duraganlastirma

islemi yapilmasindan dolay1t ARIMA (1.1.1) modelini tercih etmemizde miimkiindiir.
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SONUC

Metal sektoriinde raf imalat1 yapan bir firmanin altmis aylik satis verilerinin kestirimi
sonucunda yapilan caligmada zaman serileri yaklasimi dikkate alinarak gerek bigimsel,
gerekse bigimsel olmayan ydntemler ile gerekli testler yapilmustir. Ozellikle birim kok testleri

aylik satig verilerine uygulanarak testler gerceklestirilmistir.

Zaman serileri analizi ile aylik zaman serilerinin bi¢imsel olmayan grafigi cizilerek
serinin zaman igerisinde ortalamasinin degistigi ortaya konulmustur. Seri icin cizilen
korelogramlarin incelenerek serinin duragan olmadigi bu yontemlerle tespit edilmistir. Ancak
serinin birinci farki alindiktan sonra tekrar birim kok testi yapildiginda duraganligin

saglandig1 sonucu ortaya ¢ikmistir.

Veriler iistel diizlestirme yontemlerinden basit ortalama, hareketli ortalama ve Holt-
Winters yontemleri ile analiz edildiginde hata karelerini minimum yapan hareketli ortalama
iistel diizlestirme yontemi tercih edilmistir. Kullanim alanlar1 dikkate alindiginda ne kadar
onemli oldugunu diisiinerek yapay sinir aglan ile ilgili teorik bilgiye caligmamizda yer

verilmistir.

Asil amacimiz olan dogru kestirim sonuglarini elde etmek icin en iyi olan otoregresif
model yapilar1 analiz edilmistir. Bu analiz sonucunda karar verirken Akaike Info Criterion
(AIC) ve Schwarz Criterion (SC) ile Sum Squared Resid (SSR) degerlerine bakilir. Bu
degerlerin en kii¢iik oldugu modeller secilir. Ayrica Box - Jenkins yonteminin cimrilik

ozelligine goére miimkiin oldugunca az gecikme ile calisilir.
Tiim model birlesimleri denendikten sonra uygun olan modelin se¢imine karar

verilmigtir. Uygunluk kistasi olarak AIC ve SC kriterleri dikkate alinmistir. En diisiik degeri
ARMAI1.1 modeli vermektedir.
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Bu calismanin eksikleri, dolayisiyla bu igerige iliskin yapilabilecek daha ileri

calismalar soyle siralanabilir;

Daha fazla yazin taramasi,

Ustel diizeltme yontemleri, AR, MA... da yer alan parametrelerin(egilim

katsayilarinin) keyfi se¢imi yerine bu parametrelerin tahminine yonelik teorik

irdeleme ve denemeler,
Yapay sinir aglarina iliskin uygulama,

Icerikte yer alan tiim kestirim yontemlerine iliskin Web tabanl1 bir uygulama yazilimi

gelistirme.
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EK. 1

ISLETMENIN 60 AYLIK SATIS VERILERI

NO AY SATISLAR
1 Oca.05 51.509 TL
2 Sub.05 56.392 TL
3 Mar.05 105.802 TL
4 Nis.05 64219 TL
5 May.05 99.894 TL
6 Haz.05 70.350 TL
7 Tem.05 59.838 TL
8 ABu.05 73.140 TL
9 Eyl.05 82.702 TL
10 Eki.05 85.600 TL
11 Kas.05 63.404 TL
12 Ara.05 85.200 TL
13 Oca.06 36.765 TL
14 Sub.06 55397 TL
15 Mar.06 69.386 TL
16 Nis.06 83.141 TL
17 May.06 119.712 TL
13 Haz.06 102.592 TL
19 Tem.06 56.114 TL
20 Agu.06 84.081 TL
21 Eyl.06 118.776 TL
22 Eki.06 88.001 TL
23 Kas.06 113.964 TL
24 Ara.06 96.624 TL
25 Oca.07 58.747 TL
26 Sub.07 75713 TL
27 Mar.07 134.581 TL
28 Nis.07 101.787 TL
29 May.07 112.118 TL
30 Haz.07 174.891 TL
31 Tem.07 96.852 TL
32 Agu.07 117.921 TL
33 Eyl.07 127.831 TL
34 Eki.07 111.327 TL
35 Kas.07 161.502 TL
36 Ara.07 115.592 TL
37 Oca.08 114262 TL
38 Sub.08 110.543 TL
39 Mar.08 164.823 TL

40 Nis.08 124.428 TL

41 May.08 166.431 TL

42 Haz.08 173.910 TL

13 Tem.08 125339 TL

44 Agu.08 123.627 TL

45 Eyl.08 175.498 TL
46 Eki.08 131.205 TL
47 Kas.08 160.791 TL
43 Ara.08 87.083 TL
49 Oca.09 117.375 TL
50 Sub.09 127.691 TL
51 Mar.09 122.930 TL
52 Nis.09 140.408 TL
53 May.09 155.794 TL
54 Haz.09 111.757 TL
55 Tem.09 148.795 TL
56 Agu.09 142.976 TL
57 Eyl.09 121.381 TL
58 Eki.09 134.773 TL
59 Kas.09 127.328 TL
60 Ara.09 181.947 TL
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Dogum Yeri ve Yili

Ogr.Gordiigii Kurumlar :

Lise

Lisans

Yiiksek Lisans
Doktora
Medeni Durum

Bildigi Yabana Diller ve Diizeyi:
Cahistign Kurum (lar)

Yurtdis1 Gorevleri
Kullandig1 Burslar

Aldig1 Odiiller

OZGECMIS

ISTANBUL - 1973

Baslama Yih Bitirme Yih
1987 1990
1992 1996
1997 -

EVLI

Baslama ve Ayrilma Tarihleri
1997 1999
2001 ---

Uye Oldugu Bilimsel ve Mesleki Topluluklar

Editor veya Yaym Kurulu Uyelikleri

Yurt i ve Yurt Dismda katildign Projeler

Katldi Yurt ici ve Yurt Disi Bilimsel Toplantilar:

Yayimlanan Calismalar

Diger

54

Kurum Adi
SEFAKOY LISESI
ULUDAG UNIVERSITESI
ULUDAG UNIVERSITESI

Calhsilan Kurumun Adi
BAYINDIR HOLDING
OZTURK / DINAMIK RAF

01.10.2010

Cem FiLiz





