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OZET

Bu ¢alismada, VAR, ARIMA, Ustsel Diizleme (ES), Karma ve Ilave Faktor
yontemlerinin ex post ongorii basarilar1 karsilastirilmaktadir. Karsilastirmada,
1987:1-1999:4 donemini igeren Tiirkiye ekonomisine ait Ozel tiiketim
harcamalar1 kullanilarak bu serinin 2000:1-2000:4 doénemi 6ngoriilmektedir.
VAR analizi i¢in ayrica aym donemleri iceren GSYIH degerleri istihdam
edilmektedir. Her iki serinin de dnce mevsimsellik ve duraganlik analizleri
yapilmaktadir. Toplamsal ayrisim metodu ile mevsimsel diizeltilmis serilere
ulastlmaktadir. Her iki diizeltilmis serinin de /(1) oldugu anlasilmaktadir. Takip
eden boliimlerde ilgili yontemlere ait 6ngdrii modelleri olusturulmaktadir.
Ongorii degerleri OMH, OMYH, OKH, KOKH ve Theil U kriterlerine gére
karsilastirilmaktadir. Modeller igerisinde nispi olarak en iyi sonuglarin VAR-
(ES) karma modeline ait oldugu sonucu elde edilmektedir.
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A COMPARISON OF EX-POST FORECAST ACCURACIES FOR VAR,
ARIMA, EXPONENTIAL SMOOTHING, COMBINING AND ADD-
FACTOR METHODS FOR PRIVATE CONSUMPTION

Faik Bilgili

ABSTRACT
The aim of this study is to compare the ex post forecast accuracies of the
VAR, ARIMA, ES, Combining and Add-factor methods. In this comparison,
the ex post forecasts of 2000:1-2000:4 are obtained by using the data of the
Turkish private consumption for the period of 1987:1-1999:4. Beside private
consumption, for the VAR method, the Turkish GDP data is employed for the
same periods. Later, the seasonality and stationarity analyses are run for these
two series. The series are seasonally adjusted by the additive decomposition
method and found as /(1). In the following steps, the ex post forecast models of
these methods are established. Forecast outputs are evaluated by the criteria of
MAE, MAPE, MSE, RMSE and Theil U. In conclusion of this analysis, the
combining model of VAR-ES is found the best among others.
Keywords: VAR, ARIMA, ES, Combining and Add-factor methods, forecast

accuracies
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1. Giris

Bu ¢aligmada Tiirkiye ekonomisine ait 6zel tiikketim harcamalarinin (tiiketim)
cesitli  yontemlerle ex post 0Ongorii (kestirim) degerlerinin basarilar

karsilastirilmaktadir.

Caligmada, oOnce, vektor otoregresyon (VAR), otoregresif biitiinlesik
hareketli ortalamalar (ARIMA) ve iistsel diizleme (ES) yontemleri yer
almaktadir. VAR analizinde, tiiketim (TUK) ve gelir (GSYIH) degiskenleri
kullanilmaktadir. Otokorelasyon (AC) ve kismi otokorelasyon  (PAC)
fonksiyonlar1 yardimi ile ARIMA i¢in 6ngorii modeli olusturulmaktadir. VAR
icin, sirasiyla, i- olabilirlik oran (LR) testi, ii- Sims test, iii- Akaike Bilgi kriteri
(AIC) ve iv- Schwarz kriteri (SC) ile en uygun gecikme sayisina sahip model
elde edilmektedir. ES yontemi icin, hatalarin kareleri toplami (HKT) ve
Schwarz kriterine gore secilen en iyi iistsel diizleme modeli kullanilmaktadir.
Olusturulan bu modeller tiiketime ait ex post Ongoriilerinin elde edilmesinde

kullanilmaktadir.

Caligmanin takip eden asamalarinda, VAR, ARIMA ve ES yontemlerinin
cesitli ikili karmalart ile agirlikli ortalamalar kullanilarak yeni 6ngorii degerleri
bulunmaktadir. Daha sonra, VAR, ARIMA ve ES ile elde edilen ongorii
degerleri, ilave-faktor (add-factor) ve ortalama ilave-faktér yoOntemleri ile
diizeltilmektedir. Bu diizeltme faktorleri ile yine tiiketime ait yeni ex post

ongorii degerleri elde edilmektedir.

Calismanin son boliimiinde ise, elde edilen 6ngérii degerlerinin dogruluklar

gesitli kriterlere gore karsilastirilmaktadir. Bu kriterler sirasi ile, i- ortalama
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mutlak hata (OMH), ii- ortalama mutlak yiizde hata (OMYH), iii- ortalama kare
hata (OKH), iv- kok ortalama kare hata (KOKH) ve v- Theil U istatistiklerinden

olusmaktadir.

Boylece bu kriterler kullanilarak, 6nce VAR, ARIMA ve ES yontemlerinin
Ongorii basarilart karsilagtirllmakta ve daha sonra bu zaman serilerinin 6ngori
basarilar1 ile karma ve ilave-faktér yOntemlerinin 06ngérii  basarilar

degerlendirilmektedir.

2. Verilerin Mevsimsellik ve Duraganlik Analizleri

Bu ¢alismada temel olarak farkli 6ngorii modelleri kullanilarak 6zel tiikketim
harcamalarina (TUK) ait ex post 6ngorii degerleri elde edilecektir. VAR ile elde
edilecek olan 6ngorii degerleri icin sisteme dahil edilecek olan diger degisken
gayri safi yurt i¢i hasila (GSYIH) olacaktir. TUK ve GSYIH’ye ait veri
TCMB’nin Elektronik veri dagitim sisteminden (EVDS) temin edilmistir.
EVDS’ye www.tcmb.gov.tr adresinden ulasilabilir. Seriler iicer aylik olup
1987:1-2000:4 dénemini kapsamaktadir. 1987 y1l1 sabit fiyatlari ile alinan TUK
ve GSYIH’nin, EVDS’deki kodlar1 siras1 ile TP.UR.GO1 ve TP.UR.G23 diir.
Caligmada, 2000:1-2000:4 donemine ait ex post Ongdrii degerlerinin elde
edilmesinde 1987:1-1999:4 gozlemleri kullanilmaktadir. Bu amagla once
1987:1-1999:4 donemini kapsayan bu serilere ait mevsimsellik ve duraganlik
analizleri yapilacaktir. Sekil 1 ve 2’den goriildiigii gibi, TUK ve GSYIH
mevsimsel hareketlere sahiptirler. Her iki seri de, 1., 2. ve 3. {i¢ ay giderek artan
degerler almakta, 4. li¢ ayda ise 3. {i¢ aylik degerin altina diismektedirler. Takip

eden yilin 1. {i¢ ayinda ise bir dnceki yila ait 4. {i¢ aylik degere gore oldukca
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diisiik deger almakta ve yine 2. ve 3. {i¢ ayda artan deger almakta ve yine 4. {i¢

ayda nispi bir diislis yasamaktadirlar.

Sekil 1: TUK
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Sekil 2: GSYiH
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Bu sebeple ongorii analizlerine gegmeden once ilgili serilerin mevsimsel
hareketlerden arindirilmasi gerekmektedir. Diger bir deyisle bu serilerin
mevsimsel  diizeltilmis  (seasonally adjusted) serilere doniistiiriilmesi
gerekmektedir.  Sekillerden dikkat edilirse, bu diizenli mevsimsel
dalgalanmalarin biiyiikliigii, zamana bagli olarak degismemektedir. O halde
toplamsal ayrisim (additive decomposition) yontemi ile 6nce her bir seriye ait

mevsimsel kisim (seasonal component) elde edilerek ve sonra bu kisim ilgili
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seriden ¢ikartilarak mevsimsel diizeltilmis seriye ulasilabilir. Denklem (1) ile

gosterilen Y zaman serisini goz oniine alirsak,

Y, =T,+§,+C +e, (D

T, S;, C,ve e, sirasi ile, Y serisine ait trend, mevsimlik degisimler (seasonal
variations), konjonktiirel degisimler (cyclical variations) ve serideki
tanimlanamayan degismeleri icermektedir. Toplamsal ayiristm metodu ile
mevsimsel hareketlerden ayristirilan seriyi elde etmek icin su asamalar takip
edilebilir. I. Merkezi hareketli ortalamalar (MHO) elde edilir. 1. hareketli
ortalamay1r (HO) bulmak i¢in, 1. gozlemden 4. gozleme aritmetik ortalama
almir. 2. HO’y1 bulmak igin, 2. gozlemden 5. gozleme aritmetik ortalama
almir... 1. merkezi hareketli ortalamay1 (MHO) elde etmek i¢gin, 1. ve 2. HO’nin
ortalamasi alinir. 2. MHO’y1 bulmak i¢in, 2. ve 3. HO’nin ortalamasi alinir... Bu
MHO’lar Y serisine ait 7, + C, kistmlarm verecektir. II. MHO serisi Y
serisinden ¢ikartilarak Y’ye ait S, + ¢, kisimlar elde edilir. IIL. Y serisinin {i¢
aylik gozlemlerden olustugunu varsayarsak, S, + ¢, serisindeki, 1. ii¢ aylik
gozlemlere karsilik gelen degerlerin ortalamasi alimir. Daha sonra aym
ortalamalar 2., 3. ve 4. li¢ aylik gozlemler i¢in alinir. Elde edilen bu ortalamalar
1., 2, 3. ve 4. ii¢ aya karsilik gelen mevsimsel hareketlerin tahmin degerleridir.
Diger bir anlamda bu asamada S, + ¢, serisinden e, kismui ¢ikartilmaktadir. IV.
Bir 6nceki asamada elde edilen tahmin degerlerinin toplamu sifir olmalidir. Aksi
taktirde bu degerlerin normallestirilmesi gerekir. Bunun i¢in, S/ nin tahmin
degerlerinin aritmetik ortalamasi alinir. Her bir S, tahmin degerinden bu

ortalama c¢ikartilarak nihai mevsimsel tahmin degerleri bulunur. V. ¥, serisinden
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bu tahmin edilmis olan S, serisi ¢ikartildiginda mevsimsel diizeltilmis seri elde

edilir.

Hareketli ortalamadan fark alma (difference from moving average) olarak da
bilinen toplam ayrisim metodu ile TUK serisinin 1., 2., 3. ve 4. ii¢ ayina ait
mevsimsel hareketlerin tahmin degerleri 1987 fiyatlari ile siras1 ile —1909.966, -
1068.871, 2699.599 ve 279.2375 milyar TL’dir. Aym sekilde GSYIH’ nin
mevsimsel tahmin degerleri siras1 ile —4047.435, -1669.963, 5451.254 ve
266.1443 milyar TL’dir. Bu sekilde elde edilen TUK ve GSYIH’ye ait
diizeltilmis seriler TUKS ve GSYIHS olsun. TUKS ve GSYIHS serileri
zamanla beraber bir biiylime trendi icinde olduklarindan bu serilerin dogal
logaritmalar1 alinmaktadir (LNT, LNG). ARIMA modeli i¢in serinin duraganlik
sart1 aranmaktadir. Ayn1 sekilde ES modellerinin gegerli olabilmesi i¢in 6ngorii
hatalarimin rassal olmasi, bu hatalarda trend ve mevsimsel hatalarin
gozlenmemesi gerekmektedir. Bu sebeple takip eden asamada LNT i¢in birim
kok testleri yapilmaktadir. VAR analizinde, LNT ve LNG arasinda
koentegrasyon iliskisi varsa bu seriler kendi seviyelerinde kullanilacaktir. Tablo

5 Engle-Granger yontemi ile yapilan koentegrasyon test sonucunu vermektedir.

Tablo 1’de LNT’ye ait duraganlik test sonuglart goriilmektedir. Her bir
denkleme yapilan birer gecikme ilavesiyle kalinti terimler (e,) beyaz giriltii
(white noise) bulunmuslardir. Diger bir deyisle, 50 kullanilabilen gozlem
sayisina gore, 13 gecikme ile e.ye ait korelogramdan elde edilen Q degerleri

(4. siitun) e nin ardigik olarak bagimsiz oldugunu ifade etmektedir.
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Tablo 1: LNT’ye ait birim DF/ADF 5% kritik e, igin P(Q)
kok test sonuclar degerleri  deger’ Qistat.”

AX, =aX,  +e, 1.366  -1.947 18.143 0.152

AX, =a+aoX, , +e, -1.266  -2.920 17.279 0.187

AX,=a +bt+aX, +e 2833 3500 18482  0.140

"MacKinnon kritik degerleri, = Tablo x* .05, sd=13) degeri = 22.362

Tablo 2: DLNT’ye ait birim  DF/ADF  %lkritik e, i¢in PQ)

kok test sonuglari degerleri  deger” Qistat.”
AX, =aX,  +e, -8.710 -2.609 18.835 0.128
AX, =a+oX,  +e, -8.896  -3.565 18.159 0.152

AX, =a +bt+aX, +e 8832 4149 18179 0.151

*MacKinnon kritik degerleri, “Tablo xz ©.05. sd=13) degeri = 22.362

Buna karsin, ADF test istatistik degerleri, MacKinnon kritik degerleri ile
karsilastirildiginda LNT nin duragan olmadig1 sonucuna ulasilmaktadir. Tablo 2
ise birinci dereceden farki alinmis olan LNT’nin (DLNT) duraganlik test
sonuclarin1 vermektedir. Denklemlere yapilan ilave gecikme sayis1 0’dir. Tablo
degerleri DLNT’nin %1 anlamlilik seviyesinde duragan oldugunu
belirtmektedir. Tablo 3, LNG’nin duragan olmadigimi ve Tablo 4, DLNG’nin

%1 seviyede duragan oldugunu gostermektedir.

192



Faik Bilgili

Tablo 5, LNT’nin LNG iizerine yapilan regresyonundan elde edilen kalinti
teriminin (e;) duragan olmadiginmi gostermektedir. Q istatistigi sonuglaria gore,
denklem (a)’ya yapilan ¢ ilave gecikme sonrasi, v, 'nin ardigik olarak bagimsiz
oldugu ortaya c¢ikmaktadir. Koentegrasyon iliskisinin olmadigi Johansen
yontemi ile de dogrulanmaktadir. Olabilirlik oran1 %5 seviyesinde bir

koentegrasyon iligkisini ret etmektedir.

Tablo 3: LNG’ye ait birim DF/ADF  5%kritik e igin PQ)

kok test sonuglarn ~ degerleri deger’ Qistat.”
AX, =X,  +e, 1.804 -1.947 9.345 0.746
AX,=a+aX,  +e, -1.107 -2919 8.875 0.782

AX,=a +bt+aX, +e-2972 -3498 7.603 0.868

*MacKinnon kritik degerleri, ““Tablo Xz .05, sd=13) degeri = 22.362

Tablo4: DLNG’ye ait birim DF/ADF  %lkritik ¢ igin PQ)
Kok test sonuglar1  degerleri deger” Qistat.”™
AX, =aX,  +e, -7.350 -2.609 8.040 0.841

AX, =a+oaX, +e -71.821 -3.565 7.038 0.900

AX,=a +bt+aX, +784 4149 7038  0.900

*MacKinnon kritik degerleri, “Tablo xz ©.05. sd=13) degeri = 22.362
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Tablo 5: Koentegrasyon DF/ADF  %5kritik v, icin PQ)
testi degerleri  deger” Qistat.”

Ae, =ae,_ +v, -1781 2947 17.780  0.125

*MacKinnon kritik degerleri, “Tablo xz .05, sa=12) degeri = 21.0261

Tablo 1’den Tablo 5’e elde edilen sonuglara gére ARIMA, ES ve VAR
analizlerinde DLNT ve DLNG serileri kullanilacaktir. Dolayisiyla DLNT ig¢in
elde edilen Ongoriiler, mevsimsel etkilerden arindirilmis reel o6zel tiikketim

harcamalarindaki biiylime hizina ait olacaktir.
3. VAR ile Tahmin

Vektor otoregresyon (VAR) sistemi icerisinde yer alan degiskenler igseldir.
Denklem (2)’de gosterildigi gibi, sistemdeki her degisken kendi gecikme
degerlerinin ve diger degiskenlere ait gecikme degerlerinin dogrusal bir

fonksiyonudur.
X, =Cy +C. X, ; +C, X, , +...+C X, , +€, (2)

X, = Sisteme dahil edilen degiskenleri kapsayan vektor (n x 1),
C, = sabit terimleri kapsayan vektor (n x 1),
C; = parametreleri kapsayan matris (nxp),

e, = hata terimlerini kapsayan vektor (nx1).

Sistemdeki i¢sel degisken ya da denklem sayisi (n) ile, gecikme sayisi ise (p)

ile gosterilmektedir. Dolayisiyla modelde n+pn® kadar parametre tahmin
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edilmektedir. X; matrisindeki tiim degiskenler i¢sel degiskenlerdir ve denkligin
sag tarafindaki degiskenler daha 6nce belirlenmis degiskenlerdir. Hata terimleri
kendi aralarinda bir korelasyona sahip iken, gecikmelere ait hata terimleri ile ve

X1 ile bir korelasyona sahip degildir.

Sistem igerisindeki biitiin denklemler ayn1 gecikme sayisina esittir. VAR
analizinde 6nce icsel degiskenlere ait en uygun gecikme sayisinin belirlenmesi
gerekmektedir. Gecikme sayisi ¢ok diisik oldugunda model yanlis
tanimlanabilmekte, ¢ok yiiksek oldugunda ise modele ait serbestlik derecesi
azalmaktadir. En uygun gecikme sayisinin bulunabilmesi amaci ile olabilirlik
oran (Likelihood Rasyo; LR) testi, Sims testi, Akaike Bilgi kriteri (AIC) ve
Schwarz kriterine (SC) basvurulabilir.

LR = (D(log3" |~ 10g]>" ) )
Sims = (T - O)logY_ |~ 1log 3" ,[) (4)
AIC =log Y |+(T")2N 5)
SC =log Y |+ (T")Nlog(T) (6)

Burada, T, kullanilabilen gozlem sayisini, C, her bir denklemdeki tahmin

edilen parametrelerin sayisini, log‘z als Z , in determinasyonunun dogal
logaritmasini ve Z .» sirlandirilmis modelin varyans/kovaryans matrisini,

, hata

Z . » sirlandirilmamis modelin varyans/kovaryans matrisini, ‘Z
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terimlerine ait varyans/kovaryans matrisinin determinasyonunu ve N ise biitiin
denklemlerdeki tahmin edilen parametrelerin toplam sayisi vermektedir

(Enders, 1995:313-315; Doan, 1992:8-7; EViews, 1995).

Tablo 6, 1.slitun, degiskenlere ait alternatif ii¢ aylik gecikme sayilarm
vermektedir. 3 yillik donemin, sistemdeki uzun dénem dinamigini yakalamak
i¢in yeterli oldugu diisiincesinden hareketle (Enders, 1995: 314), 12 ii¢ ayliktan
1 li¢ ayliga kadar en uygun gecikme sayisinin ne oldugu ele alinan kriterlerle
belirlenmeye ¢aligilmaktadir. 5. ve 7. siitunlarda LR ve Sims istatistiklerine ait
degerler parantez icerisinde anlamlilik degerleri ile beraber verilmektedir. 4.
stitun ilk satirda, 11 ¢ aylik gecikme uzunlugunun 12 ii¢ aylik gecikmeye gore
en uygun oldugunu ileri siiren hipotez (H0:L=11) test edilmektedir. Siitun 5’te
yer alan y’c=4=3.079 degeri ile bu hipotez %5 seviyesinde ret
edilememektedir. Daha sonra sifir hipotez, 10 gecikme uzunlugunun 11
gecikmeye gore en uygun oldugunu ileri siirmektedir (HO:L=10) . ¥’ s4=s) =4.557
degeri ile bu hipotez de ret edilememektedir. Nihayet 3, 2 ve 1 gecikme
uzunluklarinin 4 gecikmeye gore en uygun oldugunu ileri siiren sifir hipotezler
%1 anlamlilik seviyelerinde ret edilebilmektedirler. 4 gecikme uzunlugunun en
uygun oldugu 7. siitunda yer alan Sims testine ait y’ istatistikleri ile de
dogrulanmaktadir. 3. siitunda yer alan SC degerleri arasinda, 4 gecikmeye ait
olan SC digerleri arasinda en diisiik degere sahiptir. AIC ise siras1 ile 12, 11 ve
5 gecikmelerde nispi olarak en diisiik degerleri almaktadir. Sonug olarak VAR
sistemi i¢in, LR, Sims ve SC kriterlerine gore, 4 gecikme sayis1 uygun
bulunmaktadir. Boliim 8’de, 4 gecikmeye sahip VAR ile elde edilen 6ngdriilerin

dogruluk dereceleri verilecektir.
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Tablo 6: VAR icin En Uygun Gecikme Uzunlugu Testleri

L AIC SC  Hipotez LR Hipotez Sims
1 -14.036 -13.921 | Hy:L=11, 3.079 HyL=11, 3.451
H;:L=12 (0.544) H;:L=12 (0.485)
2 -14.187 -13.994 | Hy:L=10, 4.457 Hy:L=10, 4.303
Hi:L=11  (0.335) H;:L=12 (0.366)
3 -14.617 -14344 | Hy:L=9, 3911 Hy:L=9, 4.865
H;:L=10 (0.418) H;:L=10 (0.301)
4 -14876 -14.522 | Hy:L=8,  3.013 Hy:L=8, 2.095
H;:L=9 (0.555) H;:L=9 (0.718)
5 -14.885 -14.448 | Hy:L=7,  3.236 Hy:L=7, 2.857
H;:L=8 (0.518) H;:L=8 (0.582)
6 -14.803 -14.282 | Hy:L=6, 1.885 Hy:L=6, 2.048
H;:L=7 (0.756) H;:L=7 (0.726)
7 -14768 -14.159 | Hy:L=5, 1.952 Hy:L=5, 0.597
H;:L=6 (0.744) H;:L=6 (0.963)
8  -14.765 -14.068 | Hy:L=4, 4.726 Hy:L=4, 3.741
H;:L=5 (0.316) H;:L=5 (0.442)
9  -14.738 -13.952 | Hy:L=3,  13.542 Hy:L=3, 13.681
H;:L=4 (0.008)* H;:L=4 (0.008)*
10 -14.850 -13.972 | Hy:L=2,  31.399 Hy:L=2, 34.733
HiL=4  (0.000) H;:L=4 (0.000)"
11 -14.963 -13.992 | Hy:L=1,  33.677 HyL=1, 45.229
H;:L=4 (0.000)¢ H;:.L=4 (0.000)¢
12 -15.061 -13.995 | a(sd=4), b(sd=8) ve c(sd=12), hepsi %1 seviyesinde
anlamli ¢ikmaktadir.
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4. ARIMA ile Tahmin

Genel olarak, otoregresif (ardisik baglanimli) biitiinlesik hareketli ortalama
(ARIMA: autoregressive integrated moving average) modeli denklem (7) ile

gosterilebilir.

V=AY Ayt Py,

+e, +0e,_ +0.e ,+..+0e, @
Bu model ARIMA (p, d, g) olarak bilinir. p, otoregresif siirecin derecesini, d,
y’nin duragan hale getirilmesi i¢in fark alma derecesini, ve, ¢, hareketli
ortalama siirecinin derecesini belirtmektedir. Eger seri kendi seviyesinde
duragan ise ARIMA (p, 0, g) veya ARMA (p, ¢) halini alir. ARIMA modelleri
duragan serilerin tahmininde (estimate) ve Ongdriimiinde (forecast) yogun
olarak kullanilmaktadir. Bir seriye ait gelecek degerlerin 6ngorisiinde
bulunmadan 6nce belirlenme, tahmin ve tanilayict kontrol agsamalarinin takip

edilmesi gereklidir.

Belirlenme asamasinda Once seriye ait duraganlik ve mevsimsellik analizi
uygulanir. Seriye ait otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi otokorelasyon
fonksiyonuna (PACF) bakilarak serinin duragan olup olmadig: incelenebilir.
ACF’deki ¢ok yavag bir diigiis serinin duragan olmadigini ifade eder
(Montgomery vd., 1990:255-271). Duraganlik testi i¢in, ACF ve PACF yaninda,
Dicky-Fuller (DF), genisletilmis (augmented) DF veya Phillips-Perron testlerine
de basvurulabilir. Eger, seride mevsimsellik var ise uygun MA ya da AR

derecelerinden faydalanilabilir. Ornegin ii¢ aylik seride mevsimsellik var ise, 4.
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gecikmedeki hareketli ortalama katsayis1 [MA(4)] veya otoregresif katsayisi
[AR(4)] bu mevsimselligi yakalayabilir. Mevsimsel farki alinan seri duragan
degilse bu mevsimsel farki alinmig serinin farki alinarak seri duragan hale

getirilir (Enders, 1995:115-117).

Daha sonra, yine belirlenme asamasinda duragan serinin ACF ve PACF’nin
bicimlerine bakarak, p ve g dereceleri belirlenebilir. ACF {istsel azaliyorsa ve
PACF’de p gecikmelerine ait 6nemli ¢ikinti(lar) goriilityorsa, model AR(p)
olacaktir. ACF’de g gecikmelerine ait 6nemli ¢ikinti(lar) var ise ve PACEF iistsel
azaliyorsa model MA(g) olacaktir. Hem ACF hem de PACF distsel olarak
azaliyorsa, model ARMA(p, ¢q) olarak belirlenecektir. Ustsel azalma,
fonksiyonun yaklasik olarak sifir olmayan degerlerle iistsel, geometrik ya da
siniissel olarak azalisini ifade eder (Montgomery vd., 1990:261). Pratikte ACF

ve PACF gecikme sayisi, seriye ait kullamlabilir gozlemin '/, veya Y i
olarak alinir. %95 giiven araliginin (+1.96 (1/ \/n_) disinda kalan veya mutlak

deger icerisinde iki standart hatadan biiylik olan ACF katsayilar1 (ry) ve PACF
katsayilar1 (1) p ve g derecelerini belirleyecektir. Belirlenen bu ilk model, daha
sonra tahmin agamasinda dogrusal ya da dogrusal olmayan yontemlerle tahmin

edilir ve p ve g’ya ait tahmin degerleri elde edilir.

Tamsal kontrol asamasinda, modele ait kalintilarin (e,) beyaz giiriiltii olup
olmadigr, AR(p) ve MA(g) katsayilarinin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadig1 kontrol edilir. Bu asamada ayrica ufak standart hataya sahip ve basit
(parsimonious) olan model, varsa diger alternatifleri arasindan tercih edilerek
nihai model halini alacaktir (Enders, 1995:96; Gaynor ve Kirkpatrick,
1994:426-431).
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Teorik olarak bu agsamalar gozden gecirildikten sonra DLNT serisine ait
ACF ve PACF grafikleri incelenebilir. DLNT serisine ait %95 giiven araligi
+ 0.2744 tiir. Tablo 6°da goriildiigii gibi 4. gecikmeye ait ACF ve 3. gecikmeye
ait PACF katsayilar1 bu araligin digindadirlar, yani sifirdan farklidirlar.

Tablo 6: DLNTye ait ACF ve PACF

gecikme ACF PACF | gecikme ACF PACF
1 -0,268  -0,268 8 0,273 | 0,071
2 -0,016 ~ -0,095 9 -0,118 0,011
3 -0,231 -0,284 10 -0,027 | -0,079
4 0,373 0,260 11 -0,103 | -0,035
5 -0,221 -0,118 12 0,159  -0,023
6 0,006 -0,079 13 -0,144  -0,116
7 -0,161 -0,098

Sekil 3: DLNT ACF
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Sekil 4: DLNT PACF
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Sekil 4 ve 5, teorik iistsel azalma bi¢imine ¢ok benzemese de, her ikisi de
iistsel-salinim (exponential-oscillation) azalma bi¢imine yakindirlar. O halde
LNT i¢in ilk model ARIMA(3,1,4) olarak sembollestirilebilir. Tablo 7, bu ilk
modele ve diger alternatif modellere ait tahmin degerlerini vermektedir.
Tabloda sabit terim, AR(p) ve MA(g) parametrelerinin tahmin degerleri ve
parantez igerisinde bu tahmin degerlerine ait ¢ istatistiklerinin olasilik degerleri

verilmektedir.

Tablo 7 incelendiginde, ilk modele ait sabit terimin (m ) ve AR(3)
katsayisinin (¢, ) istatistiksel olarak anlamsiz oldugu, MA(4) katsayismin (6,)

ise %10 anlamlilik seviyesinde sifirdan farkli oldugu goriilmektedir. 6. siitunda
yer alan modelin tahminin standart hatasi (s.e.e.), AIC ve SC kriterleri agisindan
nispi olarak en iyi degerlere sahip olmasina karsin, bu modelde yer alan AR(3)
katsayisinin sifirdan farkli olmadigr ve MA(4) katsayisinin %10 seviyesinde
stfirdan farkli oldugu goriilmektedir. 5. siitunda belirtilen MA(4) katsayis1 %5
anlamlilik seviyesinde sifirdan farkli ¢ikmakta ve modele ait Q istatistigi ise
modelden elde edilen kalntilarin birbirlerine bagimli olmadiklarin1 yani

tesadiifi olduklarim gostermektedir. O halde DLNT’nin gelecek degerlerinin
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ongoriisinde ARIMA(0,0,4) modeli kullamlacaktir. Ongérii basar1 sonuglari

Bolim 8 ’de ele alinacaktir.

Tablo 7: Tahminler

1 2 3 4 5 6
AR(3) ARQ3) ARQ3) ARQ3)
MA®) MA®) MA®) MA(®4)
I 0.005 0.005 0.007
(0.408) (0.249) (0.406)
(3 -0.203 ) 1 X7 A— ) %) J— -0.184
’ (0.143) (0.062) (0.091) (0.177)
é4 (1o J— 0295  eeeem- 0.297 0.266
(0.099) (0.039) (0.036) (0.077)
se.e 0.0427 0.0439 0.0464 0.0441 0.0463 0.0425
AIC 2373 2.337 2.167 -2.350 2.192 -2.400
sSC 2.256 2.259 -2.091 2311 2.154 2322
N/4 12 12 13 12 13 12
Q 8.112 14.423 12.877 14.751 12.817 8.192

(0.776) (0.210) (0.457) (0.255) (0.461) (0.769)

5. Ustsel Diizleme Yo6ntemi
Ustsel diizleme (ES) ydnteminde, Y, serisinin biitiin gecikme degerlerine
geometrik olarak azalan agirliklar verilir. ES ile Y,,; degerinin 6ngoriisii, Y,

serisinin bu gecikme degerlerinin agirlikli ortalamasina esit olacaktir. Basit ES

modeli denklem (8) ile gosterilebilir.

ytzayz_i_(l_a)yz—l’ (3)
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Y, , t zamanina ait diizlenmis ortalamay1 (smoothed average), y,, t zamaninda

gerceklesen gozlemi, y, ,, t-1 zamanma ait diizlenmis ortalamayr ve «,

diizlestiren sabit degeri (smoothing constant) vermektedir (0 < o <1). Boylece,

Vg =y, + (1 - a)yt72 ©))
Voo =y, +(1-a)y,, (10)
Vom =, +1=a)y, ., (11)

olacaktir. Denklem (9), (10) wve (11)’i denklem (8) igerisine yerlestirirsek,
biitiin gecikmelerin (hareketli ortalamalarin) agirlikli ortalamasindan Yy, elde

edilecektir.

Y =y, +a(l—a)yl_] +0((1—05)2yl_2

+o+all-a)'y,_, +all-a)™'y (12)

t—-m—1

Boylece diizlestirilen ilk denklem Yy, =ay, +(1—05)y1 olacaktir. Yy,

mevcut olmadigindan, y, = y, olarak almacaktir. Denklem (12)’de goriildiigii
gibi, agirliklar iistsel (ya da geometrik) olarak azaldigindan, denklem (12) ayn1
zamanda tistsel dagilimh (exponential distributed) veya iistsel diizleme (ES)
adin1 almaktadir. ES modeli ayn1 zamanda birinci dereceden {istsel diizleme
modeli olarak da bilinir (Daniel ve Terrell, 1995:781-783). Bu basit (ES)

modeli ile 6ngorii denklem (13) ile elde edilebilecektir.
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F,=ay, +(-a)F, (13)

Fi4y, (t+1) zamanina ait Ongoriiyli, F;, (t) zamanina ait ongoriyl ifade

etmektedir. Basit ES kullanildiginda, F,., ve F, swasiylay,, Yy, ’e esit

olacaktir. Ik (t) zamanma ait 6ngérii F, =y, olacaktir (Anderson vd.,

1996:709). Baslangi¢ 6ngorii degerinin elde edilmesinde takip edilecek diger bir
yol ise y/ nin (birkag) ge¢mis degerlerinin ortalamasini almaktir (Daniel ve
Terrell, 1995:819, Montgomery vd., 1990:87). Bdylece (t+2) ve (t+3)

zamanlarina ait 6ngoriiler
F't+2 = (ZyHl + (1 - a)EH = ayHl + (1 - a)yt (14)

E+3 =y, t+ (1 - OC)F;+2 =y, t 0{(1 B a)ytﬂ + (l B a)z Vi (15)

olacaktir. Denklem (15)’den goriildiigii gibi, F,.3, y/nin ilk ii¢ gdzleminin
agirlikli ortalamasina esit olacaktir. Bu agirlilarin toplami 1’e esittir. Basit ES
modeline trend ve mevsimsel kisimlari ilave edebiliriz. Carpimsal mevsimsel

model denklem (16) ile gosterilebilir.
Y, =@A+BnS +e, (16)
A, siirekli kismi (permanent component) veya mevsimsellikten armdirilmig
ortalamay1 (deseasonalized average), B, egim ya da dogrusal trend kismi, S,

carpimsal mevsimsel faktorii ve e, rassal hata kismi vermektedir. Carpimsal

modelde, mevsimsel faktoriin biiyiikliigii seri ile birlikte artmaktadir. Ilgili
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seriye ait mevcut son gozlemin t ddnemine ait oldugunu varsayalim. Bir sonraki

donemin ve gelecekteki k doneminin Ongoriileri denklem (17) ve (18) ile

verilmektedir.
F‘Hl = (at + br )st—LH ’ (17)
F., =(a,+bk)s, ., (18)

L, mevsimsel dénem sayismi vermektedir. Ornegin aylhik data i¢in L =12 dir.
Denklem (18)’deki a, b ve s terimleri A, B ve S§’nin tahmin edicileridir. Yeni
bilgi (gbézlem) mevcut oldukga, a, b ve s terimleri, denklem (19), (20) ve (21)
ile gosterildigi gibi, yeni degerlerini alirlar. Denklem (19) mevsimsellikten
arindirilmis ortalamay1 (trend degerini), denklem (20), ortalama birim trend

degerini, denklem (21) mevsimsel faktor(lerin) degerini vermektedir

a, =a -2 +(1-a)a,, +b,,) (19)
A
br = ﬂ(az _ar—l)+(1_ﬂ)bz—l (20)
S _ yt
—odiid-os,, @21)
a

t
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a,f ve o diizlestiren katsayilardir (Daniel ve Terrell, 1995:823-824;
Montgomery vd., 1990:137-145). Denklem (16) carpimsal Holt-Winters ya da

carpimsal Winters yontemi olarak bilinir.

Mevsimsel biiyiikliiklerin seri ile biiyiimedigi model, toplamsal Winters
modeli olarak bilinir. Bu model denklem (22)...(27) ile gosterilebilir
(Montgomery vd., 1990:145-150; Gaynor ve Kirkpatrick, 1994:372-375).

y,=A+Bt+S +e, (22)
F., =a +bk+s, ., (23)
a=a(y —s_)+d-a)a,_ +b,) (24)
b, =pa,—a,)+{1-p)b,, (25)
S, =0y, —a)+(1-0)S,_, (26)

Yukarida basit ES, toplamsal Holt-Winters ve Carpimsal Holt Winters
yontemleri ele alindi. Bu li¢ modelin yami sira, ¢ift ES ve {igli ES
yontemlerinden de bahsedilmesi gerekir. Basit ES modelinde elde ettigimiz ex
post ongorii degerleri birbirinin aymidir. Fakat eger seride denklem (27)’de
belirtildigi gibi bir trend mevcutsa bu Ongoriiler dogru olmayacaktir. Bu

durumda kullanilacak yontem ¢ift ES yontemi olacaktir. Bu yontemde, a ve b
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degerleri yenilerek 0ngorii analizine dahil edilmektedir. a, yenilenen sabit

degeri, b, ise yenilenen egim degerini gostermektedir.

S=a+b(1) 27)
a, =2y, -5 (28)
b, = é@, ) (29)
y, =ay, +(1-a)y, (30)
7 =ay, +(1-a)y? (31)

y, ve yfz) sirasiyla tek (basit) ve ¢ift iistsel diizlenmis seriyi ifade etmektedir.

Boylece ¢ift ES yonteminde, ilk asamada seri dnce istsel olarak diizlenir.
Birinci agamada elde edilen diizlenmis degerler kullanilarak seri ikinci kez
iistsel olarak diizlenir. Tek ES modelinde elde edilen ayni 6ngdriiler yerine, ¢ift
ES’de Ongorii degerleri trend ile birlikte degismektedir. Eger seri dogrusal
yerine egrisel olan uzun donemli bir trende sahipse iicli ES yontemi
uygulanacaktir. Uglii ES yonteminde, kuatratik denklem (32) ve bu denkleme
ait yenilenmis Ongorii (33) takip edilerek a ve b degerleri zamanla

yenilenmektedir ve li¢ asamali diizleme isleminden sonra yeni diizlenmis seriye

( yf” ) ulagilmaktadir.

207



Faik Bilgili

y=a+b(1)+b,(1*) (32)
$u = a+b, () +(1/2)b, () (33)
a, =3y, -3y +y? (34)
b, = 2|6 -50)3, ~2(5- 407 + (4-32)7" ] 35)
20-a)
by == (5,- 25 +5) (36)
2t (1 . 05)2 t t t
v, =ay, +(1-a)y,, 37)
—(2) _ N\
P =ay, +(1-a)y3 (38)
¥ =y +(1-a)y]) (39)

Tablo 8’de secilebilecek olast 9 ES modeli goriilmektedir. RATS 4.2
programi bu 9 modeli ayr1 ayr1 degerlendirip her birine ait tahmin hata kareleri
toplamin1 (HKT) ve Schwarz kriter sonuglarini vermekte ve i¢lerinden en diigiik
HKT ve Schwarz degerlerine sahip olan modeli se¢mektedir. DLNT bazi
negatif degerlere sahip oldugu i¢in ES yontemi ancak 1., 2., 4. ve 5. modeller
arasindan se¢im yaparak, trendin olmadigi toplamsal mevsimsel modeli en iyi

model olarak se¢mistir.

208



Faik Bilgili

Tablo 8: ES Modelleri

Model Trend Mevsimsel | Model Trend Mevsimsel
1 Yok Yok 6 Dogrusal | Carpimsal
2 Yok Toplamsal 7 Ustsel Yok
3 Yok Carpimsal 8 Ustsel Toplamsal
4 Dogrusal Yok 9 Ustsel Carpimsal
5 Dogrusal Toplamsal

Tgili sonuglar Tablo 9°da goriilmektedir. Halihazirda mevsimsel diizeltilmis
bir seri olan DLNT’de tekrar mevsimsel etkinin bulunmasi bir soru isareti
tasiyabilir. Ancak ES se¢im yonteminde mevsimsel hareketleri oldugu bulunan
bir serinin ikinci kez ES secimi yapildiginda yine mevsimsel -etkiler
bulunabilmektedir. Fakat ikinci kez yapilan ES analizinde mevsimsel etkilerin

biiyiikliigliniin oldukea diistiigii goriilebilmektedir.

Tablo 9: ES Model Se¢imi

Model Trend Mevsimsel HKT Schwarz
1 Yok Yok 0.1272783501 :-101.1984961
2 Yok Toplamsal 0.0970693899 :-111.0851377
4 Dogrusal Yok 0.1274770199  -97.1871263
5 Dogrusal Toplamsal 0.0981780110 :-106.5741466
Sonuclanan Model Se¢imi
Trend = Yok alpha =-0.091176

Mevsimsel = Toplamsal

sigma = 0.516552

209



Faik Bilgili

6. Karma Ongorii Yontemi

F* ve F’, Y serisine ait 6ngoriileri veren iki ayr1 model (ya da yontem) olsun.
Bu iki modelin karmasi (F°), tek tek F* ve F”’den daha iyi sonug verebilir. Diger
bir deyisle, F*’ye ait éngorii hatasi, F* ve F”’ye ait 6ngorii hatalarindan diisiik
cikabilir., Karma yontemde, bireysel 0Ongorii modellerin  dogrusal bir
kombinasyonu alinir. Bu dogrusal iliskide her iki modele bir agirlik verilerek F*
ve Fnin agirhikh ortalamasi almir. Karma yéntemde genellikle bu mantik
izlenirken, uygulamalarda yontem igerisinde bazi alternatif yaklagimlar ortaya
cikmistir. Ornegin F* ve F’ agirliklarm toplamn bire esittir. Agirhiklarin
toplaminin bire esit olmasi esasen bir sinirlandirma getirmektedir. Granger ve
Ramanathan (1984) boyle bir simirlandirmayr getirmeden cesitli 6ngorii
yontemlerinin karma sonuclarini elde etmektedir. Granger ve Ramanathan,
ekonometrik, ARIMA ve wuzman goriislerinden olan tii¢ ayr1 bireysel
ongoriilerinin karma modellerini ele almaktadirlar. Takip edilen bu karma
modeller sirasiyla; 1) sinirlandirilmamis ve sabit terim icermeyen model, 2)
agirliklar1 toplami bire esit olan ve sabit terim igermeyen, 3) siirlandirilmamis
ve sabit terim iceren modeldir. Calismalarinin sonucunda 3. karma model en iyi
sonucu vermektedir. Karma yontemde ortaya ¢ikan bir bagka alternatif, ¢esitli
Ongorii yontemlerinin agirlikli ortalamasi yerine basit aritmetik ortalamasinin
almmasidir. Makridakis vd., (1982), ele aldigi 6 ayr1 6ngdrii yonteminin basit
ortalamasini aldiginda, agirlikli ortalamaya gore daha iyi sonug elde etmislerdir.
Makridakis ve Winkler (1983), bir ¢ok sayida mikro ve makro zaman serilerinin
14 ayn1 yontem ile dngdriilerinin basit ortalamalarin1 almakta ve ortalamaya
dahil olan yontemlerin sayisi artttkga daha iyi ongori elde edilebilecegi
sonucuna ulagmaktadirlar. ikiden fazla ydntemin karmasimin almabilecedi ve

uygulanabilecek ¢esitli alternatiflerinin olabilecegi gercegi ile birlikte, bu
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calismada Bates ve Granger’in (1969) ele aldig1 agirliklar toplamu bire esit olan
dogrusal kombinasyon yontemi izlenecektir. Ele alinan karma yoOntemin
bireysel VAR, ARIMA ve ES yontemlerine gore Ongorii basari sonuglari
karsilastirlacaktir. Verilen agirliklar k; ve k, olsun. Eger her iki agirlik uygun
olarak secilirse F*, F* ve F”’ye gore daha iistiin 6ngoriide bulunabilecektir. Eger
her iki bireysel yontem sapmasiz (unbiased) ise, k, = 1- k; olacaktir. O halde

karma model denklem (40) ile gosterilebilir.

F* = kF'+ (1-k)F° (40)

F“’nin 6ngori hatasi,

ef =Y, —F =Y, —kF' —(1-kF’ (4D
ef =k(Y, = F")+(1-k)(Y, - F") (42)
el =k(e!)+(1—k)e) (43)

olacaktir. Karma yontemin 6ngorii hatasi olan e, ’ye ait olan varyans [var(e, )]

denklem (44) ile gosterilmektedir.
c\2
vartep) = 2/ (44)

3 (ef) = lZ[kQ(el“)z +1=k) (") +2k(1—k)ele’ ] (45)
n
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Buradaki ama¢ en diisiik var(e; ) degerini elde etmektir. Bu sebeple
var(e; )’yi en diisiik yapan k degerini bulmak igin, var(e; )’nin  k’ya  gore
birinci dereceden tiirevini alip sifira esitlememiz gerekmektedir. Denkligin her

iki tarafinda da oldugundan, 1/n ifadesini iptal ederek tiirevi alirsak (Ozmucur,

1989:331-332),

=2k () +2(1-k)(~K) (e
+(1-2k)) efe} =0

Y (ef)?
ok

%:kz(dﬁ—a—ki(ef)z

+(1-2k)D (/) +(1-2k)) efe) =0

8%% =k[Z:(e,”)2 +Z:(e,b)2 —ZZe,"etb]

(46)
- Z:(ef)2 + Zet“et" =0
olacaktir. Denklem (46) k i¢in ¢oziildiigiinde,
L SEr S
Do+ (e =D ele
var(e”) —kov(e‘e’)
3 Tt (47)

B var(e’) + var(e” ) — 2kov(e’e”)
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olacaktir. Eger 6ngorii hatalari birbirinden bagimsizsa [ kov(e;' etb )=01,

b
var(e
— ( t ) - (48)
var(e,') + var(e,’)
olacaktir. Denklem (47)’yi yeniden ifade edersek,
2
o, — po,0

2 2
o, +o, -2pc,0,

. 2 2 . o v e
olacaktir ve tekrar etmek gerekirse, o, ve o, sirasi ile F* ve F*nin 6ngorii

hata varyanslarim ve p , F* ve F’nin korelasyon katsayismi vermektedir.
Denklem (47) ya da (49)’a gore F*’nin varyansini en diisiik kilan deger denklem
(50)’de verilmektedir.

2 __2 2
a,o,(1-p7)
o’ +o, -2pc,0,

min var(e; ) = (50)

Korelasyon katsayisinin alacagi degere gore, denklem (50)’nin alacagi deger

degisecektir (Montgomery, 1990:188-191).

2 2 . : c 2
1- p= o, /o, ise, minvar(e; ) =0,

2 2
. ) a’c
2- p=0ise, minvar(e; ) = ="~
ol +0,
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3- p— -1iken, min var(e; ) =0,

4- p—> +1 iken, min var(e{) =0 [eger, o %0, isel.

Bolim 8’de, VAR, ARIMA ve ES yontemlerinden ikiserli yontemlerden

elde edilen karma 6ngdrii sonuglar verilecektir.
7. lave Faktor Yéntemi

Mlave faktorler, bir modele ait denklem ya da denklemlere sifirdan farkli hata
teriminin ilavesini ifade etmektedir. Bu ilavelerle modelin tahmini iyilestirilerek

daha iyi 6ngorii sonuglarinin alinmasi saglanabilir (Doan, 1992:9-7).

Y serisine ait gercek gbzlemlerin Y;—Yy donemini kapsadigini varsayalim.
Y’ye ait ex post ongorii degerlerinin elde edilmesinde, bu seriye ait Y;—Y,
donemi veri olarak kullanilmakta, ilgili modeli tahmin edilmekte ve tahmin
ediciler kullanilarak Y,,;—Yy donemine ait Ongoriilere (Y Y )

n+l

ulasiimaktadir. Ongorii hatasi e; = (Y,,1—Yy) - (Yn - YN) olacaktir. Tlave

+1

faktor yontemi (AF), ongoriilerde ortaya ¢ikan olasi hatalari tahmin hatalarinda
arayarak, Ongorii sonuglarini diizeltmeye giden bir yontemdir. AF yonteminde
iki yol izlenebilir. 1) Dénem sonu AF ve 2) Ortalama donem AF. Eger I?n ’in
Y,’1 asir1 ya da eksik tahmin ettigi gozlemleniyorsa 1. yol takip edilebilir. Bu
durumda Y .- Y, = e degeri bir diizeltme faktorii (ilave faktor) olarak her bir ex
post ongorii degerine eklenir. Elde edilen yeni ex post ongoriiler diizeltilmis

A

Ongoriiler olacaktir. Y, - Y, = e, = AF,’den hareketle,

n
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~
~ A

Y., =Y, +AF (5D
Y, =Y, +AF, (52

olacaktir. I? serisi diizeltilmis Ongorii degerlerini verecektir. Eger Y,—Y,
donemine ait tahminde son birka¢ doneme () ait tahmin degerinin asir1 ya da
eksik tahmin edildigi gdzlemleniyorsa 2. yol takip edilebilir. Bu durumda
gozlemlenen hata terimlerinin ortalamasi alinarak her bir ex post Ongorii

degerine eklenir (Gaynor, 1994:572-575).

eé.
e= Z— = AF, (53)
m
An+1 = YAn+1 + AF, (54)
Y, =Y, + AF, (55)

olacaktir. Boylece Y serisi 2. yol ile diizeltilmis ongorii degerlerini verecektir.
8. Modellerin Ongorii Dogruluklarinin Ol¢iimii
Bu boliimde serilere ait degerlerin 6ngoriilerinde kullanilan VAR, ARIMA,
ES, Karma ve Ilave Faktér modellerinin nispi basarilar1 incelenecektir. Bu

sebeple once literatiirde kullanilan kriter istatistikler tanitilacak ve bu

istatistiklerin sonuglari ile ilgili modeller karsilastirilacaktir.
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8.1 Basarilarin Ol¢iimiinde Kullanilan Kriterler

1-Ortalama Mutlak Hata

OMH =lzn: Y, Y,
n-

OMHlen]eJ
n-

Y=Y degiskenine ait Ongdrii degerleri.
Y =Y degiskenine ait gercek degerleri.
e, = Ongorii hatasi.

n = Ongoériilen donem sayisi.

2- Ortalama Mutlak Yiizde Hata

1 & e
OMYH=-) —
n;Y

1

3-Ortalama Kare Hata

OKH=li:el2
no-
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4- Kok Ortalama Kare Hata

KOKH = |~ 3¢? (59)
n-;

5-Theil U istatistik

U= % (60)
KOKHM

Ele alinan biitiin istatistiklerde arzu edilen sonug, en ufak degere sahip,
OMH, OMYH, OKH, KOKH ve U istatistiklerine sahip tahmin modelini
olusturmaktir. Ancak hangi istatistigin kullanilmas: gerektigi konusunda belirli
bazi kriterler takip edilmektedir. Hata degerlerinin biiyiikliikleri benzer ise
OKH takip edilebilir. Ancak O6rnegin 6ngorii sonrast bir ya da birden fazla
ortalamanin {izerinde biiyiik hata(lar) elde edilmis ise, OKH istatistigi hatalarin
karelerini aldig1 i¢in fazla uygun olmayabilir. Bu istatistigin yerine bu durumda,
Oornegin, OMH kullanilabilir. Hata degerlerinin birim degerleri farklilik
gosteriyorsa, 0rnegin, bir ongdrii modeli gergek degerleri kullaniyor iken bir
baska 0Ongoérii modeli dogal logaritmast alinmig degerleri kullaniyorsa,
yararlanilabilecek istatistik OMYH’dir. OMYH farkli birim degerlere sahip
modellerin karsilastirilmasinda ortaya ¢ikabilecek dezavantajlart elimine
etmektedir (Gaynor, 1994:13-16). U istatistigi, ongorii modeline ait KOKH’ nin,
mekanik modele ait KOKH (KOKHM) oranini alir. Mekanik 6ngérii modeli bir
serinin gelecek degerinin bir dnceki ge¢mis degerine esit olacagini varsayar.

Lindberg (1982), uluslararasi veri kullandig1 ¢aligmasinda, U istatistiginin 0.55
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ve altinda bir deger almasimin 6ngdrii modelinin ¢ok iyi oldugu anlamina
geldigini ifade etmektedir. Literatiirde yukarida ele alinan istatistiklerin disinda
baska istatistiklerin de kullamldig: gériilmektedir. Ornegin, Uygur (1987:27)
korelasyon ve regresyon katsayilari, Ozmucur (1989:33) Theil m istatistigi,
Daniel ve Terrell (1995:838-839) izleme sinyalleri gibi farkli kriterleri de goz
oniine almaktadir. Hangi istatistiklerin hangi Onde gelen c¢aligmalarda
kullanildigt konusunda Mahmoud (1984) genis bir literatlir c¢alismasi
yapmaktadir.

8.2 Ongﬁrii Basarilarinin Karsilastirilmasi

Tablo 10, VAR, ARMA ve ES modellerinin 6ngorii basarilarini ele alinan
kriterlerle karsilastirmaktadir.

Tablo 10: Ongorii Basarilar

VAR ARIMA ES
OMH 0.0374 0.0757 0.0935
OMYH |0.3582 0.3947 0.9354
OKH 0.0019 0.0075 0.0098
KOKH 0.0440 0.0866 0.0992
U 0.2740 0.5397 0.6177

Tablo 11a: Karma Ongorii Agirhklar

Kov = 0 varsayimi

VAR/ARIMA VAR/ES ARIMA/ES
k 0.795113 0.835609  0.567065
1-k 0.204887 0.164391  0.432995
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Ele alinan kriterlerinin hepsi VAR modelinin ARIMA ve ES modellerine
gore daha iyi ongoriide bulundugunu gostermektedir. Nispi olarak en koti

sonuglar ise ES modeline aittir.

Tablo 11b: Karma Ongorii Basarilar

Kov = 0 varsayimi

VAR/ARIMA  VAR/ES ARIMA/ES
OMH 0.0453 0.0466 0.0834
OMYH |0.3637 0.4531 0.6288
OKH 0.0027 0.0027 0.0084
KOKH |[0.0516 0.0517 0.0917
U 0.3651 0.3661 0.6491

Tablo 12a: Karma Ongorii Agirhklar

Kov # 0 varsayimi

VAR/ARIMA  VAR/ES ARIMA/ES
k 1.598635 1.485419  1.393355

1-k -0.598635 -0.485419  -0.393355

Tablo 12b: Karma Ongorii Basarilar

Kov #0 varsayimi

VAR/ARIMA VAR/ES ARIMA/ES
OMH 0.0287 0.0254 0.0694
OMYH |0.4635 0.2139 0.2167
OKH 0.0010 0.0010 0.0068
KOKH |0.0324 0.0321 0.0827
U 0.2293 0.2275 0.5854
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Tablo 13: Dénem Sonu ilave Faktor

Ongorii Basarilar

VAR ARIMA ES
OMH 0.0532 0.1116 0.1077
OMYH |1.0432 1.9469 1.5501
OKH 0.0029 0.0146 0.0125
KOKH 0.0537 0.1207 0.1116
U 0.3798 0.8549 0.7900

Tablo 14: Ortalama ilave Faktor

Ongorii Basarilar

VAR ARIMA ES
OMH 0.0357 0.0745 0.0977
OMYH |0.2837 0.3438 1.1173
OKH 0.0020 0.0074 0.0104
KOKH 0.0442 0.0863 0.1022
U 0.3129 0.6111 0.7234

VAR modelinin ARIMA modelinden daha iyi 6ngériide bulundugu, Tiirkiye
ekonomisine ait enflasyon orani, doviz kuru ve faiz orami datalan ile de
dogrulanmaktadir (Bilgili, 2001). Buradaki 06zel tiiketim harcamalarin ele
almdig1 calismada da elde edilen izlenimlerin yine VAR modelinin ARIMA
modelinden (ve ES modelinden) daha iyi 6ngorii sonuglarina sahip oldugudur.
Ancak bu noktada, VAR modelinin ARIMA ve ES modellerinden nispi olarak
iyi oldugu sonucu, ARIMA ve ES modellerinin 0ngdrii amaciyla
kullanilmamas1 gerektigi sonucunu beraberinde getirmez ya da getirmeyebilir.
Nitekim, ARIMA ve ES modelleri kullanilarak, Tiirkiye Ekonomisi’nin 2000

yili ikinci yarisina ait aylik faiz oranlar1 ve iiretim endeksi Ongdriilmeye
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calisilmig, ve sonucta ongorii ile gergeklesen data karsilastirildiginda, ARIMA
ve ES modellerinin her iki degiskene ait trendleri dogru 6ngdrebildigi ortaya
cikmistir (Bilgili, 2000: 85-99). Bu detaylardan sonra, bu c¢aligmanin

bulgularina Tablo 11a’dan devam edebiliriz.

Tablo 1la ve 12a’da modellerin karma Ongorii agirliklart verilmektedir.
Tablol1a ilgili model ciftlerinin Ongdrii hatalar1 arasinda kovaryansin sifir
oldugunu, Tablo12a ise kovaryansin sifir olmadigim varsaymaktadir. Tablo
11b, Tablo 1la’daki agirliklara goére sonuglari karsilastirirken, Tablo12b,
Tablo12a’daki ilk siitun VAR/ARIMA karma yontem verilerine gore sonuglari
karsilagtirmaktadir. Tablo 11b sonuglarini, Tablo 10 sonuglar1 ile
karsilagtirirsak, VAR/ARIMA, VAR modeline ait basaridan kotii, ancak
ARIMA basarisindan daha iyidir. VAR/ES karma modelinin sonuglarini veren
ikinci siitundaki veriler yine VAR’dan kotii, ES’den iyi c¢ikmaktadir.
ARIMA/ES karmasinin ARIMA modelden daha kétii ve, U istatistigi harig, ES

modelinden daha iyi oldugu anlasilmaktadir.

Tablo 12b ile Tablo 10’u karsilagtirirsak, ilk siitun, VAR/ARIMA karma
modelinin, OMHY kriteri harig, VAR ve ARIMA modellerinden daha iyi sonug
verdigini gostermektedir. Ikinci siitun, VAR/ES karmasinin VAR ve ES
modellerinden daha iyi oldugu sonucunu vermektedir. ARIMA/ES karmasi,
ARIMA’ya ait U istatistigi hari¢, her iki modelden de daha basarilidir. Nispi

olarak en iyi karma 6ngorii sonucu ise VAR/ES modeline aittir.
Tablo 13, VAR, ARIMA ve ES’ye ait ongoriilerin donem sonu ilave faktor

yontemi ile diizeltildikten sonraki bagsari durumlarim1 yine nispi olarak

karsilastirmaktadir. Tablo 14 ise yine VAR, ARIMA ve ES’ye ait 6ngoriilerin
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ortalama ilave faktor yontemi ile diizeltildikten sonraki basari istatistiklerini
vermektedir. Her iki tablo sonuc¢larmma gore de, VAR, ARIMA ve ES
modellerinin DLNT serisine ait 2000:1-2000.4 donemi Ongoriilerinin ilave

faktor yontemleri ile iyilesmedigi anlagilmaktadir.

Ozet ve Sonuc

Bu calismada temel olarak VAR, ARIMA, ES, karma ve ilave faktor
yontemlerinin DLNT serisine ait 2000:1 — 2000:4 donemi i¢in 6ngorii bagarilari
karsilagtirilmaktadir. DLNT serisi, mevsimsel diizeltilmis reel &zel tiiketim
harcamalarindaki biiyiime oranini temsil etmektedir. Ilgili 6ngérii analizleri
icin, DLNT serisine ait 1987:2-1999:4 donemini kapsayan iiger aylik veri
kullanilmistir. Calismanin temel amaci ilgili modellerin Tiirkiye Ekonomisi’ne
ait onemli bir makro serisinin Ongoériisiinde hangi sonuglari verdiklerinin
incelenmesidir. Aynt modellerin bir bagka seri ve/veya bir bagska donem igin
farkli sonuglar verebilecegi olasiligimi da g6z ardi etmemek gerekir. Bu
calismanin sonuglar ile ayn1 zamanda, beklentileri iceren tiiketim modellerinin

sinanacagi bir baska calisma i¢in zemin olusturulmaya ¢alisilmaktadir.

Calismada elde edilen sonuglara gore, OMH, OMHY, OKH, KOKH ve U
kriterleri agisindan, bireysel modellerin karsilastiriimasinda, VAR modeli,
ARIMA ve ES modellerine gore daha iyi 6ngoriide bulunmaktadir. ES yontemi
ise diger iki modele gore daha kotii 6ngérii sonuglaria sahiptir. Ongérii hatalar
arasindaki kovaryansin sifir olmamasi durumunda, bireysel modellerden
agirlikli ortalamaya gore elde edilen karma 6ngdrii modelinin, genel olarak
bireysel modellerden daha iyi sonuglar verdigi anlagilmaktadir. Nispi olarak en

iyi sonuglarin VAR ve ES karma modeline ait oldugu goriilmektedir. flave
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faktor yontemlerinin ise, bireysel modellere ait ongodriilerinde bir iyilestirme

yapamadigi elde edilen sonuglar arasindadir.
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