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OZET
Sena Nur GOREN
ZAMAN SERIiSI TAHMIN MODELLERINDE VERi ANALIiZi VE MODEL SECIiMi
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dah
2020

Zaman serileri bir degiskenin ardisik gozlem degerlerini igeren veri kiimeleridir. Takdir
edilecektir ki bu gozlemler zaman igerisinde cevresel veya sistematik etkiler nedeniyle degisim
gosterebilmektedir. Bu nedenle zaman serisi modelleri ile tahmin gerceklestirilirken biitiin
gozlem kiimesi ile modelin egitilmesi yerine tarihsel olarak sondan geriye dogru gidililerek
gbzlem verileri boliimlere ayrilabilir. Calismada, bu bélimlerden tahmin modeli agisindan en
alakali donemin tespit edilip, egitim kiimesi olarak kullanilmasi ile ger¢ege daha yakin sonuglar
elde edilecegi savunulmustur. Yapilan arastirmada, egitim veri kiimesinin elde edilmesi i¢in
degisim noktas1 analizi yontemlerinden CUSUM algoritmasi kullanilmistir. Oncelikle bu
algoritma populer tahmin modelleri olan ARIMA ve Holt’s Winter yontemleri ile entegre
edilerek elde edilen veri kiimesi ile tahmin yapilmistir ve gercek verilerden olusan test kiimesi
ile performansi Ol¢iilmiistiir. Daha sonra ayni tahmin modelleri tiim goézlem kiimesi ile
egitilerek gelecek degerler tahmin edilmis ve test veri kiimesi ile performansi 6lgiilmiistiir.
Ayrica zaman serisindeki degisim noktalarinin tespit edilmesinin dnemini gostermek amaciyla
caligmada ek bir yontem olarak sabit siireli zaman pencereleri ile egitim veri kiimeleri

Olusturulmus ve bu kiimelerle tahminler gerceklestirilip performanslar 6l¢iilmiistiir.
CUSUM algoritmasi kullanilarak gozlem kiimesinin tahmin igin en “dogru” bolumu ile

egitilen modellerin MSE hata degerleri diger iki yontemden elde edilen tahmin sonuglarina gore

daha kii¢iik oldugu yani ger¢ege daha yakin sonuglar elde edildigi goriilmistiir.

ANAHTAR KELIMELER: Zaman serileri, Degisim noktasi analizi, Tahmin, CUSUM



ABSTRACT
Sena Nur GOREN
INPUT DATA ANALYSIS AND MODEL SELECTION IN TIME SERIES
FORECASTING
Baskent University Institute of Science and Engineering
Department of Industrial Engineering
2020

Time series are data sets that contain consecutive observation values of a variable. These
observations may change over time due to environmental or systematic effects. Therefore,
while estimating with time series models, instead of training the model with the whole set of
observations, the data can be divided into sections starting from the very end, and the most
relevant periods from these sections will be used in the forecasting model. In this study, the
CUSUM algorithm, which is a change point analysis method, is used to determine the length
of the training dataset. This algorithm is integrated with ARIMA and Holt’s Winter methods,
which are popular prediction models, and forecasts are generated and evaluated on the test
data.For validation, the same prediction models are trained on the whole data set, and its
performance is used as a benchmark to evaluate the proposed approach. Furthermore, to show
the importance of determining the change points in the time series, training data sets were
created with fixed-time time windows, and estimates were made with these sets, and their

performances were measured.
It is observed that the models trained with the “correct” part of the time series have smaller

MSE values as compared to the prediction results obtained from the other two methods, that is,

more realistic results were obtained.

KEYWORDS: Time series, Forecasting, Change point analysis, CUSUM
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1. GIRIS

Zaman serisi; bir degiskenin, genelde sabit araliklarla farkli zamanlarda aldig1 degerlerle
ilgili bir dizi goézlemi ifade eder. Bu araliklar, zaman ifade eden dakika, saat, giin, hafta vb.
olabilmektedir. Gozlemlenen degiskenin degerleri zamana bagli olarak degistigi icin,
gozlemlerin bagimsiz oldugu dogrusal bir regresyon modelinin varsayimi bu veriler i¢in gegerli
olmayacaktir. Zaman serileri, artan veya azalan bir egilim ile birlikte, ¢ogu zaman mevsimsellik
egilimine, yani belirli bir zaman dilimine 6zgii varyasyonlara sahiptir. Gelecekteki olasi
durumlarin bugiin verilecek olan kararlar1 belirlemesinden dolay1, bir degisken ile ilgili zaman
serisini anlama ve 0ngoriide bulunma; satis tahmini, borsa tahmini, hava durumu tahmini ve
daha pek cok gercek uygulama igin temel olusturur. Bu nedenle, bir zaman serisi veri kiimesini
anlayarak diger bir deyis ile en son trendi takip ederek daha iyi tahminler yapilabilir.

Zaman serisi analizi tek bir degiskenin zaman igindeki degisimlerini gézlemliyorsa tek
degiskenli zaman serisi (univariate) olarak, birden fazla degiskenin zaman i¢inde birlikte
degisimini inceliyorsa ¢ok degiskenli zaman serisi (multivariate) olarak adlandirilmaktadir. Bu
tez kapsaminda yapilan sayisal ¢aligmalarda tek degiskenli zaman serileri kullanilmustir.
Istatiksel teorilerin cogu bagimsiz rassal drneklem gozlemleridir fakat bunun yaninda zaman
serileri ardigik gozlemlerin zaman dizisini hesaba katmaktadir. Bu gercek sayesinde, gelecekte
alacaklar1 degerleri gegmis donemlerdeki gézlemlerde 6ngérmek miimkiin olmaktadir.

Zaman serisi yapilar stokastik ve deterministik olmak iizere iki gruba ayrilmaktadir:
Stokastik seriler, gelecekte serinin alabilecegi degerlerin kismen gegmis gézlemleri tarafindan
tanimlanabilmesi demektir. Stokastik serilerin tam dngdriilerini yapmak miimkiin olmamakta
ancak gelecekteki degerler, gegmis gOzlemlerin bir bilgisiyle kosullandirilan bir olasilik
dagilimina sahiptirler. Zaman serileri genellikle random (tesadiifi) degiskenler yani stokastik
(olasilikl) degiskenlerle ¢alismaktadir. Eger bir zaman serisi tam olarak ongoriilebiliyorsa,
deterministik (kesin) zaman serisi olarak ifade edilmektedir. Zaman serisinin deterministik
Ozellikleri; sabit, trend ve mevsimselligin varligin1 ortaya koyarken, stokastik 6zellikleri ise,
degiskenin duraganhigi ile ilgilenmektedir [10]. Burada duraganlik ile bahsedilen verideki
degisimlerin istikrarli olmasidir, mevsimler degisimler, dontisiimler gibi [17].

Zaman serileri analizlerinin en 6nemli amaglarindan birisi 6ngorii yapmaktir. Bu 6ngori
icin gelecekteki degerleri tahmin edilecek olan degerlerin gézlenmesi ve daha sonra bu

verilerden sonug ¢ikaracak tahmin modelinin se¢ilmesi gerekir. Zaman serileri tizerinde tahmin



yapmak i¢in literatiirde kullanilan bircok yontem olmakla beraber bu ¢aligmada ARIMA modeli
ve Holt’s Winter modelinin iki farkli varyasyonu temel alinmistir. En yaygin olarak kullanilan
ve taninan istatiksel zaman serisi tahmin modellerinden biri, Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama (ARIMA) modelidir. Kisaltmas1t ARIMA olan model, Otomatik Regresif Entegre
Hareketli Ortalama (Auto-Regressive Integrated Moving Average) anlamima gelmektedir.
ARIMA modeli, basitlik ile g¢esitli zaman serilerini ve optimal model yapimi bakimindan
dikkate deger oOlgiide tahmin dogrulugu ve verimliligi ile taninmaktadir [7]. Bu modelin
uygulanmasinda temel varsayim, zaman serilerinin dogrusal oldugunu ve normal dagilim gibi
istatiksel bir dagilim izledigini varsaymaktir. ARIMA metodu temel olarak en az 40 tarihsel
veri noktasi ile gelecekteki degerleri yansitmak icin kullanilir. Gozlem sayisi az ise bu model
ile ¢cok iyi tahminler yapilamaz [7]. ARIMA algoritmasi, hem otoregresif (AR) bilesenlere hem
de hareketli ortalama (MA) bilesenlere izin verir. AR bilesenleri, tahmin denklemindeki
duraganlastirilmis serilerin gecikmelerini yansitirken, 1 entegre bileseni, zaman serisinin
duragan olmasina izin vermek i¢in ham goézlemlerin farkliligini yansitir ve veri degerleri ile
onceki degerler arasindaki farkla degistirili, MA bileseni ise bir gozlem ile gecikmeli
gozlemlere uygulanan hareketli ortalama modelden kalan hata arasindaki bagimlilig1 yansitir.
ARIMA metodolojisini uygulamanin ilk adimi duraganligi kontrol etmektir. “Duraganlik”,
daha 6nce de bahsedildigi gibi serinin zaman i¢inde oldukga sabit bir seviyede kaldigin1 belirtir.
Cogu ekonomik veya piyasa verisinde oldugu gibi bir egilim varsa veri sabit degildir. Veriler
ayrica zaman ic¢indeki dalgalanmalarinda sabit bir varyans gostermelidir. Mevsimsel ve daha
hizli biiytliyen bir seri ile bu kolayca goriilebilir. Boyle bir durumda, mevsimsellikteki inis ve
cikiglar zaman i¢inde daha dramatik hale gelecektir. Bu duraganlik kosullar1 karsilanmadan,
islemle iliskili hesaplamalarin cogu hesaplanamaz. ARIMA modelinin, diger modellerden farki
calismadan Once sabit olmayan verileri sabit verilere doniistiirmesidir. Béylece, ARIMA tek
degiskenli zaman serisi modeli tanimlama, parametre tahmini ve dngdrmede biiyiik esneklik
sunar [18].

Artan veya azalan egilimli ve mevsimsellik igermeyen bir katki modeli kullanilarak
tanimlanabilecek bir zaman dizisi varsa, kisa vadeli tahminler yapmak icin Holt’s Winter
metodu kullanilabilir. Holt’s Winter tahmin algoritmasi, bir zaman serisinin diizeltilmesine ve
bu verilerin ilgili alanlarin1 tahmin etmek i¢in kullanmasina olanak tanir. Holt’s Winter
modelinin temelini olusturan iistel diizeltme (exponential smoothing) modeli, eski veriler i¢in
agirhigin degerini azaltmak icin gegmis verilere karsi katlanarak agirliklar1 ve degerleri atar.
Bagka bir deyisle, daha yeni gegmis verilere, tahminlerde eski sonuglardan daha fazla agirlik

verilir. Holt’s Winter, verideki trend ve mevsimsellik tanimlamasina dayanir. Bu yontemin
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mevsimsel bilesenin dogasinda farklilik gosteren iki varyasyonu vardir, bunlar katki yonetimi
ve ¢arpimsal yontemdir. Katki yontemi(additive) mevsimsel degisimler seri boyunca kabaca
sabit oldugunda tercih edilirken, carpimsal yontem (multiplicative) mevsimsel degisimler
serilerin seviyesiyle orantili olarak degistiginde tercih edilir. Katki yontemi ile mevsimsel
bilesen, gdzlemlenen serinin 6l¢eginde mutlak terimlerle ifade edilir ve seviye denkleminde
seri, mevsimsel bilesen ¢ikarilarak mevsimsel olarak ayarlanir. Her yil i¢cinde mevsimsel
bilesen yaklasik olarak sifir ekleyecektir. Carpimsal yontemiyle mevsimsel bilesen goreli
terimlerle ifade edilir ve seri, mevsimsel bilesene boliinerek mevsimsel olarak ayarlanir [5].

Model se¢imi zaman serisi arastirmalarinda kritik bir agamadir ¢ilinkii gogu zaman ayni
ciktiya sahip birden ¢ok rakip modelle karsi karsiya kalinabilir. Modelleme gercegin
yakinlastirilmasidir, bu nedenle model se¢imi gerceklikten uzak bir modeli reddetmek ve
gercege yakm olam se¢mek icindir [6]. Olgiilen hata metrikleri ile farkli modellerin
performansi degerlendirilir ve belirli bir set icin modeller arasindan en 1iyisi segilir. Veri kiimesi
icin en uygun model se¢imi yapilirken, {i¢ hata parametresi hesaplanmistir: AIC, MAPE, MSE.
Metodoloji boliimiinde detaylica anlatilan Python diline ait Statsmodels kiitiiphanesi kullanilan
tahmin modellerinin egitim kiimesine uygulandiginda tahmin sonucu varliklar1 igerisinde
yapilan tahminin AIC degerini de vermektedir. AIC kriteri seklindeki multimodel ¢ikarim,
hangi modelin veri kiimesine en uygun oldugunu belirmek i¢in gii¢lii bir yontemdir [8]. Gozlem
sayisi kii¢iik oldugunda AIC’nin ¢ok fazla parametresi olan modelleri segcme olasilig1 vardir.
Bu nedenle AIC ¢aligmada karar verme metrigi olarak kullanilmamustir. Diger bir popiiler hata
metrigi olan MAPE ise, olumlu hatalara gére olumsuz hatalara fazla agirlik verdiginden
tahminleri diisiik olan bir yontemi segmesi muhtemel oldugu i¢in sonug karar1 metrigi olarak
kullanilmamustir [9]. MSE, biiyiik hatalarla daha fazla tahmin yapilmamasi i¢in ¢ok uygundur
clinkii hesaplamadaki kareleme ile hatalara daha fazla agirlik verir. Bu nedenle nihai kararin
verilmesinde MSE metrigi kullanilmistir.

Holt’s Winter 6ngorii algoritmasi tahmin gergeklestirirken verilerin giincelligine gore
agirliklandirma yapsa da veri kiimesinden eskilesen veriler ¢ikarilmadigi i¢in ortaya ¢ikan
tahmini etkilemesi kacinilmazdir. Bu noktada devreye veri kiimesindeki degisim noktalarinin
analiz edilmesi ve kiimeden c¢ikarilmasi girer. Veri kiimesinin anlasilmasi trend ve sezon
bilgisinin belirlenmesinin yaninda degisim noktalarinin tespit edilmesini kapsar. Dolayisiyla
yapilan c¢alismada iizerinde durulan nokta, sadece veri kiimesi iizerinde tahmin yapilirken
kullanilan modelin parametrelerinin optimizasyonu degil ayni zamanda veri kiimesi
icerisindeki zaman igerisinde deger kaybedip eskilesen verileri ayiklayip Ongorii

gerceklestirmektir. Bunun i¢in veri kiimesinde sondan geriye dogru gidilerek degisim noktalar
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analiz edilip ve tahmin modeli ile en alakali bolim tespit edilmelidir. Bu daha degerli olan veri
kiimesi kullanilarak nihai 6ngorii, belirlenmis olan tahmin modelleri icerisinden gergege en
yakin sonug veren ile yapilmas1 amag¢lanmistir.

Zaman serisi verileri, zaman i¢inde sistemlerin davranigini tanimlayan 6l¢tim dizileridir.
Bu davranislar, dis olaylar ve/veya dahili sistematik degisiklikler nedeniyle zaman iginde
degisebilir [1]. Tekrarlanmayan zaman serisi verilerinin yapilacak dngoriilerde etkisi olmadigi
gibi hatali sonuglar verebilmektedir. Bu nedenle degisim noktalar1 analizi verinin en giincel
kiimesi ile “Dogru” egitim seti elde etmek amaciyla kullanilmigtir. Degisim noktas1 analizi,
zaman i¢inde verilerin toplandig1 herhangi bir 6zellige uygulanabilir (ortalama, standart sapma,
aralik, hata seviyesi, vb.) ve zaman serisinin bir 6zelligi degistiginde verilerde ani degisiklikler
bulma problemidir. Degisim noktas1 tahminlerinin odagi, bilinen degisimin niteligini ve
derecesini tanimlamaktir. CUSUM, literatiirde kullanilan popiiler bir anomali tespit metodu
olarak bilinmektedir. Bu metot, uygulanan veri kiimesindeki ani bir degisiklik, ani bir kayma
veya ortalamadaki degisimi gosterir. Trendler ve degisiklikler i¢in gegmis verileri analiz etmek
icin kullanildiginda, bu degisiklik noktas1 analizi bir kontrol tablosundan ¢ok daha faydali
bilgiler saglamaktadir. Degisim noktas1 tespiti, kiiglik ve stirekli olan degisiklikleri tespit
etmekte ve bunlar karakterize etmekte gilicliidiir.[12].

Degisim noktas1 analizi yinelemeli olarak verideki degisim noktalarini saptayan bir
yontemdir. Yani amag sadece giincel veriyi alip kullanmak degil en anlamli olan giincel veriyi
kullanmaktir. Bu yontemi desteklemek amaciyla ¢alisma kapsaminda ek olarak belirlenmis
sabit siireli zaman pencereleri kullanilarak egitim kiimeleri olusturulmus ve manuel olarak
dogru veri kiimesine nasil karar verilecegi ve sonucun CUSUM algoritmasindan ne kadar farkl
olacag1 gosterilmistir. Belirli katsayilarla gézlem kiimesinin periyodu carpilarak setlerin
boyutlar1 belirlenmis ve egitim kiimesi olarak kullanilmistir. Bu yontemle CUSUM
kullanilmasayd1 bir zaman serisi modelinde egitim veri kiimesinin belirlenmesi i¢in alternatif
bir calisma da sunulmustur.

Bu bilgilere dayanilarak, yapilan tez ¢alismasinda 6rnek olarak alinan 15 gergek zaman
serisi tizerinde oncelikle degisim noktasi tespiti gergeklestirilmis ve verinin gelecek donemleri
tahmin etmekte kullanilacak olan anlamli boliimii tahmin yOntemlerine girdi olarak
gonderilmistir. Daha sonra bu zaman serisinin periyodunun {i¢, dort ve bes kat1 kadar giincel
gbzlem degerlerinden ayrilarak veri kiimeleri olusturulmus. Bu {i¢ veri kiimesi i¢in de tahmin
modelleri ¢aligtirilmis ve her birinin performansi test i¢in ayrilmig olan gercek degerler ile
karsilastirilarak hata miktarlart 6l¢iilmiistiir. Son olarak da bu verilerin degisim noktasi analizi

yapilmadan tamami modelin girdisi olarak kullanildig1 zaman gelecek donemler i¢in nasil
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ongoriilerde bulundugu gozlemlenerek ¢ok daha basarili bir tahmin igin istatiksel hata degerleri
Olgiilerek karsilastirmalar yapilmistir. Karsilagtirma sonucunda en iyi sonucu veren model ile
degiskenin gelecek donemde alacagi degerler tahmin edilmistir. Calismanin algoritmasinin bir
uygulama haline getirilmesi PyCharm ortaminda, Python dili ile gergeklestirilmistir. Tahmin
modellerinin algoritmalar1 i¢in Statsmodels kiitiiphanelerinden faydalanilmis, CUSUM ve
Sabit Siireli Zaman Pencereleri yontemlerinin algoritmalar1 ise c¢aligma kapsaminda

gelistirilmistir.



2. ZAMAN SERILERINDE VERI ANALIiZi VE MODEL SECIMIi

Herhangi bir zaman serisinde g0zlenen degisiklikleri bulma probleminin, yapay zeka
ve veri madenciligi alaninda yapilan ¢aligmalarda fazlaca dikkat ¢ektigi goriilmektedir. Daha
once yapilmis ¢alismalarda Yamada, Kimura, Naya ve Sawada tarafindan 0zetlendigi gibi [19]
orneklendirmek gerekirse, hiicresel sistemlerde sahtekarlik tespiti, bilgisayar aglarinda izinsiz
giris tespiti, gorme sistemlerinde diizensiz hareket algilama, miizik segmentasyonu ve twitter
verilerinden duyarlilik analizi gibi ¢esitli ger¢ek diinya uygulamalar vardir.

Degisim noktalar1 zaman serisi gozlemlenen ani degisimlerdir. Bu tiir ani degisiklikler,
durumlar arasinda meydana gelen gegisleri temsil edebilir. Zaman serisinin giincel egilimini
tespit edip bunun lizerinden tahmin yapmakta faydahidir.

Degisim noktasi tespiti (CPD), zaman serisinin bir 6zelligi yapisal olarak degistiginde,
verilerden istatistiksel olarak bu degisikligi tespit edebilme problemidir [2]. Degisken tizerinde
gerceklesen degisimler ile serideki giincel egilim tespit edilebilir. Degisim noktasi analizi ile,
birden fazla degisikligin tespiti yapilabilir, degisikliklerin zamanlamasi ve uyum araliklarina
bakilarak degisiklikler daha iyi karakterize edilir [3].

Veri trendlerindeki bir degisikligi tespit etme fikri popiiler bir konudur ve pratikteki ilk
uygulamalar istatiksel siire¢ kontrolii alanlarinda bulunabilir. Burr’da bildirildigi gibi [25],
istatiksel siire¢ kontroliindeki kontrol grafikleri 1924 yilinda Walter A. Stewart tarafindan
sunulmustur. Siire¢ kontrol grafiginin arkasindaki fikir, dogal rastgele varyasyonlarin 6tesinde
bir veri akisindaki varyasyonu yakalamaktir. Genel veri analizi baglaminda, veri oriintiilerinde
degisiklik bulma konusunu ele alan 6ncii ¢aligmalardan biri Taylor tarafindan yapilmistir [4].
Bir ilag sirketinde kalite direktorii olan Taylor, toplam grafik (CUSUM) ve onytikleme temelli
bir yaklasim onermektedir. CUSUM, veri ortalamasindan kiimiilatif sapmay1 veren basit bir
grafiktir. Sifirdan baglar (aslinda sifir ilk sapma) ve tek veya birden fazla ¢ikis ve inis yapabilir,
ancak sifirla biter. Maksimum mutlak sapmanin meydana geldigi nokta, oriintii degisikligi icin
bir aday noktas1 olarak almir. Bu noktanin gercekten bir yapisal degisikligi gdsterip
gostermedigini test etmek icin, degisikligin biiyiikligli onyilikleme analizi (“bootstraping’)
kullanarak tahmin edilen bir tahminciyle karsilagtirilir. Bu analizde, ¢ok sayida onyiikleme
(yani orijinal verilerin rastgele yeniden siralanmasi) iiretilir ve her 6nyiikleme i¢cin maksimum
sapmanin biiylikliigli kaydedilir. Bir gliven seviyesi, orijinal verilerinkinden daha biiytlik
sapmaya sahip onylkleme ylzdesine gore hesaplanir. Oran yiizde 5 ile 10’un altinda kalirsa,

bir degisikligin meydana geldigine dair gii¢lii bir kanit olarak kabul edilir.
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Finans alaninda, tarihsel verileri alt boliimlere ayirmay1 diisiinen birka¢ ¢alisma vardir.
Maheu ve McCurdy [33] verilerdeki kirilma noktalarimi tanimlamaktadir. Her boliimiin
uzunlugu, gelecekteki getirilerin ortalamasi ve varyansi olarak ifade edilen dngoriicii igerige
dayanmaktadir. Iki kirilma noktas arasidaki her boliim farkli bir alt model ile temsil edilir.
Nihai tahmin, her boliimdeki tahminlerin olasilik agirlikli ortalamaya gore birlestirilmesiyle
iiretilir. Onerilen yaklasimda, tarihin bazi béliimlerini atmak yerine, tiim tarih, tahmini bir
olasilikla da olsa, nihai 6ngoriiye bir girdi igerir.

Daha dogru ve daha giiclii tahminler elde etmek i¢in girdi verilerinin kullanilmasi
acisindan, sik kullanilan bir yontem veri kiimelemesidir (“aggregation”). Bu yontem, iiriin
hiyerarsilerinin, lokasyonun ve zamanin kiimeleme parametresi olarak kullanildig1 yaklagimlar
icerir.

Uriin hiyerarsisi, tek tek &gelerin hiyerarsik bir sekilde ilgili {iriin kategorilerine
gruplandirilmasini ifade eder. En diisiik seviyede {iriinler taneli diizeyde tanimlanir ve bazen
her bir SKU (stock keeping unit) iiriinii temsil eder. Asagidan yukariya dogru hareket ederken,
driinler belirli 6zelliklere ve islevlere gore gruplara ayrilir. Ornegin, giyim baglaminda, tisortler
daha sonra v yaka, polo ve digerleri gibi alt kategorilere ayrilan bir iist kategoriyi temsil
edebilir. Bu kategoriler ayrica v yaka/ beyaz / boyut xI gibi daha alt kategorilere ayrilir. Alt
kategoriler bazen SKU seviyesi kadar derin daha diisiik seviyelere inebilir. Daha diisiik
seviyelerde, veriler daha ayristirilir ve diisiik veya sifir degerli gézlemlerle aralikli bir seriye
doniisebilir. Bu tiir seriler i¢in tahmin modelleri olusturmak kolay degildir ve bir¢ok ciddi
teknik zorluk icerir [31; 28; 22]. Bu seviyede, geleneksel dogruluk metrikleri performans
tahmini icin iyi bir gésterge olmayabilir [34; 29; 36].

Hiyerarside iirlinleri bir araya getirmenin bir¢gok yolu olmasina ragmen, bunlar iki
yaklagima ayrilabilir. Asagidan yukariya yontemi, bir diziyi diisiik diizeyde tahmin eder ve
ardindan en iist diizey tahmini elde etmek i¢in bunlari birlestirir. Tersine, yukaridan agagiya
yaklasim, daha sonra alt diizey serilere dagitilan iist seviyede tahminler {ireterek isleme baglar
[38; 27; 20]. Performans agisindan, bir yaklagimin digerinden iistiin oldugu neticesine varmay1
zorlastiran karigik bir sonug vardir [26; 37; 35].

Konum veya cografya, verileri toplamak i¢in kullanilabilir. Fiziksel lokasyona ek
olarak, dagitim kanallar1 lokasyon parametreleri olarak diistiniilebilir. Literatiir, kiimeleme i¢in
konum veya dagitim parametrelerinin ¢esitli kullanimini igerir [30; 39; 23].

Zaman bileseninde kiimeleme, verileri daha diisiik zaman serilerine gruplamak
anlamina gelir. Bu siire¢ genellikle zamansal regresyon olarak adlandirilir ve verileri daha

yuksek sikliktan daha diisiik siklik zaman serilerine (6rnegin, aylik diizeyde toplanan giinliik
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veriler) toplamay1 amaclar. Bu tiir toplamanin varyasyon katsayisini azaltmasi beklendiginden
daha iyi tahmin performanslarina yol agabilir.

Toplama yontemi Ortlismeyen veya Ortiisen olabilir. Cakigsmayan yaklagimda kiimeleme
siireleri, cakisma olmayan ayrik zaman parantezleridir. Ornegin, giinliik veriler Ocak, Subat,
Mart vb. takvim aylariyla birlestirilirse, bu ortlismeyen bir toplamadir. Cakisan kiimeleme i¢in,
sabit uzunluktaki hareketli bir pencere verileri toplamaktadir. 30 giinliik ortiisen bir toplamda,
son 30 giline ait bir toplami igerir ve en yenisini toplama katarken en eskisini toplamdan
diistirerek giinliik olarak gilincellenir [24; 21; 34; 32].

Zaman serileri tahmininde, gegmis gozlemler toplanir ve serinin temelini olusturan
veri olusturma siirecini tanimlayan uygun matematiksel modelin gelistirilmesini saglamak
icin analiz edilir [13].

Zaman serileri tahmini, gézlemler arasinda diizenli bir iligkinin oldugu veriler
iizerinde bir 6ngdrii modeli gelistirmeyi ve kullanmayi icerir. Ongérii, gegmis verilere uygun
modellerin alinmasini ve gelecekteki gozlemleri tahmin etmektir [5].

Bir zaman serisi tahmin modelinin becerisi gelecegi tahmin etme performansi ile
belirlenir. Bu genellikle belirli bir tahminin neden yapildigini, giiven araliklarini ve problemin
altinda yatan nedenleri daha iyi anlayabilme amaci ile gergeklestirilir. Belirli bir zaman
serisine uygun bir model ve parametreleri bilinen veri degerleri kullanilarak tahmin edilmesi
prosediirli Zaman Serisi Analizi olarak adlandirilir [5].

Ileriki dénemler igin yapilacak dngériiler gelistirilen model iizerinden gergeklestirilir.
Degerli stratejik kararlarin alinmasinda veya ihtiyati tedbirler zaman serileri tahminlerine gore
yapildig1 durumlarda bu éngériilerin performansi daha ¢ok onem kazanir. Ornegin, bir veri
akig1 ortalama, varyans gibi karakteristik girdi 6lgeginde ani bir degisime ugrayabilir; belirli
bir noktadan sonraki davranigi daha 6nce olanlardan tamamen bagimsiz hale gelebilir. Giiglii

bir tahmin algoritmasi bu tiir kosullar altinda bile dogru tahminler yapabilmelidir [13].



3. METODOLOJi

Bu béliimde ¢aligsma kapsaminda 6nerilen algoritmanin zaman serisi problemlerinde Sekil
3.1’de akis diyagrami olarak ifade edilen ¢6ziim yaklagiminin adimlar1 anlatilmistir. Kullanilan
egitim ve test veri kiimeleri, tahmin modelleri parametreleri ve model sonuglarinin

karsilastirilmasi i¢in kullanilan hata metrikleri detaylandirilmistir.

3.1. C0zUm Yaklasim

Bir zaman serisi degiskeninin gelecek donemlerdeki degerlerini tahmin etmek icin
kullanilan pek ¢ok tahmin modeli vardir. Bu modeller varsayilan durumda, bir veri kiimesinin
tamamini egitim kiimesi olarak kullanir ve modelde kullanilacak olan parametrelerin optimum
degerlerinin hesaplanmasi ile tahmininin ger¢eklestirilmesini saglar. Bu g¢aligmada amag
gercege daha yakin tahminlerin yapilmasi i¢in sadece modellerin parametre optimizasyonlarini
yapmak degil ayn1 zamanda kullanilan egitim kiimesinin de en anlamli boliimiinii bulmaktir.
Zaman serisi degiskenleri i¢in yapilan tahminlerin daha basarili sonuglar vermesi i¢in onerilen
algoritma adimlar1 Sekil 3.1°de gosterilen akis semasindaki gibidir. Algoritmanin akisinda
belirtilen ¢ yontemde, veri analizi ve veri se¢imi adimlar1 farklilik géstermekte olup tahmin
modellerinin uygulanmasi ve performanslarin 6l¢glimii benzer sekillerde gergeklestirilmistir.
Calismada veri se¢imi kapsaminda “Dogru Egitim Kiimesi’nin bulunmasi amaciyla verideki
degisim noktalarini tespit eden CUSUM algoritmasinin kullanilmasi onerilmistir. Bu nedenle
Sekil 3.1°de akistaki yontemlerden birincisi bu algoritma kullanilarak yapilan tahmin
adimlarim icermektedir. Ikinci bir ydntem olarak ise Sabit Siireli Zaman Pencereleri
kullanilarak egitim veri kiimelerinin olusturulmas: ve bu kiimelerin tahmin modellerinde
kullanilmasi1 gergeklestirilmistir. Burada veri setinin periyot degerinin 3,4 ve 5 kat1 kadar veri,
gozlem kiimesinin en giincel degerinden itibaren alinmis ve her biri i¢in yontem ikiden itibaren
bahsedilen adimlar tek tek gerceklestirilmis ve degerlendirilmistir. CUSUM yo6nteminin
gerekliligi degerlendirilirken alternatif bir metoda ihtiya¢ duyulmasi ve varsayilan yontemle
kiyaslamalarin daha dogru degerlendirilmesi i¢in bu alternatif yontem calismaya dahil
edilmistir. CUSUM algoritmasi ile yapilmak istenen veri kiimesi boliimlere ayrilirken zaman
serisinin anlasilmasi ve degisim noktalarmin tespit edilip eskilesen verilerden arinmis dogru

kiimenin kullanilmasidir yani sadece giincel olan kismin kullanilmasi degildir. Sabit Siireli



Zaman Pencereleri yontemiyle sadece verinin zaman boyutuna bakarak sabit boyutta kiimeler
olusturuldugu icin degisim noktasi analizinin 6nemi bu yontemle tekrar desteklenmeye
calisilmistir. En son olarak da varsayilan yontem olan biitliin zaman serisi gézlem degerlerinin,
test veri kiimesi hari¢, tahmin modelini egitmek i¢in kullanilmasi ve elde edilen sonuglarin
degerlendirilmesi gergeklestirilmistir. Yontemlerin hepsinde test veri kiimesi serinin en
sonundan tahmin edilecek donem kadar ayrilmis olan ger¢eklesmis gozlem degerleridir. Coziim
yaklasimimin beklenen sonucu CUSUM algoritmas1 uygulanarak elde edilen egitim setinin
modellerde kullanilmasinin gercege daha yakin tahminler yapilmasini sagladigi kanisina
varmaktir. Bunun i¢in Sekil 5.1°de gosterilen akistaki gibi li¢ yonteme ait adimlarin hepsi
gerceklestirilmis ve bu yoOntemlerin hepsi igin Olgiilen hata metrikleri kiyaslanmustir.
Y ontemlerden elde edilen sonuglarm hepsi ilgili dosyalarda daha sonra kullanilabilecek sekilde
kayit edilmistir. Onerilen model algoritmasi calisma kapsaminda Python dili ile yazilip
projelendirilmistir. Kullanilan tahmin modellerinin alt yapisi ve modellerin her birindeki
parametre optimizasyonlari i¢in Python’da bulunan Statsmodels kiitiphanesindeki metotlardan
faydalanilmis, CUSUM ve Sabit Stireli Zaman Pencereleri algoritmalar1 ¢calisma kapsaminda

gelistirilmistir.
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3.2.  Veri Analizi ve Egitim Verisinin Segimi
3.2.1. Birinci yontem

Calismanin yapilmasindaki temel amaci kapsayan bu yontemde, tahmin modellerinin
egitilmesi i¢in kullanilacak olan veri kiimesinin se¢imi CUSUM  algoritmas: ile
gergeklestirilmis ve tahmin modellerinde bu kiime kullanilmistir. Yapilan tahminler
sonucunda bu kiimenin diger yoOntemlerden daha iyi sonug¢ verip vermediginin

karsilastirilmasi i¢in hata metrikleri hesaplanmustir.

3.2.1.1. CUSUM algoritmasi

Bu yontemin temel adimu, artiklarin toplamini hesaplamak ve istatistiksel 6zellikleri
tespit etmek i¢in referans durumdan sapmalar1 belirlemek adina tekrarlanan islemlerdir. Bu
yontem ¢ok basit ve gergekgi bir yontemdir, ¢linkii zaman serisinin herhangi bir islevsel
formunu varsaymadan degisimini algilar [3]. CUSUM prosediirii, biriken kalintilar1 6l¢iilen
bir degisken arasinda ¢izmek ve kalan zaman serilerinin duragan veya homojen olmadigini
kanitlamak i¢in kullanilir. Kiimiilatif toplamlar degerlerin kiimiilatif toplamlar1 degil,
degerler ve ortalama arasindaki farklarin kiimiilatif toplamidir. Bu farklar sifira toplanir
boylece kiimiilatif toplam daima sifir ile biter.

X1, X2, ..., Xn degerleri n tane veri seti elemanini temsil ediyor, bu degerlerden
hesaplanan kimulatif toplamlar ise Si, S2, ..., Sn seklinde gosteriliyor. Bu durumda

kiimtilatif toplam algoritmas1 adimlar1 su sekilde gosterilebilir:

—  Zi=1 X 31

%= = 31

So=0 (3.2)

Si = Si—l + (xi - E) (33)

Degisim Noktast = | S,, | = . max |S;] (3.4)
L= P (2
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Esitlik 3.1’de Oncelikle serinin ortalamasi hesaplanir daha sonra kiimiilatif
toplamlarin ilk degeri sifir olarak atanir (3.2) ve serideki her degerin ortalama ile farki
alinarak kiimiilatif toplamlar hesaplanir (3.3). |Sm|, CUSUM’da sifirdan en uzak olan
noktadir. m noktas1 degisimden bir 6nceki noktayi, m+1 noktas1 degisimden bir sonraki
noktay1 ifade eder. Bu yontemin dogru yorumlanmasi i¢in degisiklik zamanlamasini 6l¢gmek
icin bir Onylikleme yaklasimi ile giiven seviyesi (3.5) kullanilmistir. Var olan egitim
verisinden rastgele olacak sekilde 10000 tane 6nyiikleme listesi olusturulmus ve bu listelerde
CUSUM algoritmasi uygulanarak Sidegeri hesaplanmistir. Bulunan Sidegerleri ile (Sdiff =
max Si — min Si) hesaplanarak degerlerin dagiliminin nerede oldugunu belirlemek i¢in
onyiikleme sonugclar1 (3.5) degerlendirilmistir. Bu degerlendirme asagida formiilii verilen

Guven Seviyesi (Confidential Level) tizerinden gergeklestirilmistir.

CL = % x 100 (3.5)

R egitim setinden olusturulan rastgele listelere CUSUM algoritmas1 uygulandiginda
Sdiff > Sgsgfswam karsilagtirmas1 dogru olan veri seti sayisini gosterirken, N toplam

onyiikleme listesi sayisin1 gostermektedir [4]. Bu ¢alismada onyiikleme sayis1 10000 olarak
ve veri kiimesinde degisiklik oldugunu belirten giiven seviyesinin %99 olmas1 gerektigi
belirlenmistir. CUSUM algoritmast adimlar1 veride degisiklik tespit edildik¢e 6zyinelemeli
olarak tekrar edilmistir. Tespit edilen her degisim noktasindan veri boliinerek kalan kisim
icin CUSUM algoritmasi tekrar ¢alistirilmistir. Giiven seviyesini saglayan bir degisim tespit
edilmedigi anda en son degisim gozlenen noktadan itibaren yani Sm degerini veren m (3.4)

noktasindan zaman serisi boliinerek nihai egitim kiimesi elde edilmistir.
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3.2.2. 1lkinci yontem

3.2.2.1. Sabit slreli zaman pencereleri

Sekil 3.1°deki akista bahsedilen ikinci yontemde veri se¢imi, sabit katsayilarla serinin
periyodunun ¢arpimi kadar boyutlarda gozlem degerinin serinin sonundan ayrilmasi ile
yapilmasi seklindedir. Calisma kapsaminda sabit katsayilar 3,4 ve 5 olarak belirlenmistir.
Dolayisiyla bu yontem kapsaminda 3 farkli egitim veri kiimesi olusturulmus ve her biri i¢in
tahmin modellerinin hepsi ile tahminler gergeklestirilmistir. Buradaki ana amag¢ degisim
noktalarina bakilmaksizin, verideki degisimlerin analizi yapilmaksizin en guincel veriden en
eski veriye dogru gidilerek verinin boliimlere ayrilarak secilmesi ile alinan sonuglarin
CUSUM algoritmasinin kullanimini desteklemektir. Bunun igin farkli katsayilarla ii¢ farkl
kiime olusturulup daha fazla 6rneklendirme yapilmaya g¢alisilmistir. Bu ¢alismanin tabi ki
bir yandan da CUSUM gibi 6zyinelemeli ¢alisan bir veri analizi otomasyon algoritmasi
kullanilmasaydi alternatif yontem ne olabilirdi sorusunu da cevaplayabilecek faydasi
olmustur. Zaman serisindeki gereksiz verilerden ariarak daha kuguk bir veri kiimesi ile
calisildiginda nasil sonuglar elde edildigi gozlemlenebilmistir. Eger veri kiimesi degiskeni
belirli bir noktadan itibaren ayni degisimleri gdsteriyor yani daha sabit bir kiime ise bu

yoéntemin iyi sonuclar vermesi muhtemeldir.

3.2.3.  Uclincli yontem

Veri se¢iminin ii¢lincii yontemi aslinda degisim noktasi analizi yapilarak veya farkli
bir yontemle veride secime gidilmeden varsayilan serinin tamaminin kullanilmasidir.
Calismada amaglanan bu yonteme alternatif yontemler sunmaktir. Bir zaman serisi bir
degiskenin aldig1 degerleri ifade eder ve ¢ogu zaman dis parametrelere bagli degisimler
gosterir. Cok uzun periyotlarda 10 yil, 20 y1l gibi eskilesen ve anlamini yitiren verilerin
olusmasi kaginilmaz duruma gelir dolayisiyla gelecekle ilgili yapilan tahminlerin daha
gercekei olmasi icin anlamli kismin bulunmasi 6nemli hale gelir. Bunun yaninda kisa zaman
araliginda toplanan gozlem verilerinden tahmin yapilirken bahsedilen bu durum tam tersi
olacaktir verinin boliinmeye ¢alismasi ile elde edilecek olan tahmin muhtemelen daha koti

sonug verecektir.
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3.3.  Tahmin Modeli Se¢imi

Algoritmada her ii¢ yontem ile elde edilen veri kiimeleri kullanilarak sirasi ile ARIMA
ve Holt’s Winter modelleri kullanilarak tahminler gerceklestirilmistir. Tahmin modeli
secimi yapilmadan Once zaman serisi igerisinden tahmin sonuglarinin dogrulugunun
olgiilebilmesi i¢in test veri kiimesi ayrilmistir. Bu test veri kiimesi daha dnce de bahsedildigi
gibi tahmin edilecek donem sayis1 kadar yani bu da ¢alismada serinin periyodu kadardir ve
gercek gozlem degerlerinden olusmaktadir. Model se¢iminde karar verici metrik MSE’nin

hesaplanmasinda her bir tahmin sonucu ve bu test kiimesi kullanilmistir.

3.3.1. Holt’s Winter yontemi

Bu yontem i¢in bu ¢alisma kapsaminda Python diline ait Statsmodels.tsa.holtswinter
kitlphanesinin ExponentialSmoothing tahmin metodundan faydalanilmistir. Bu metoda ait
iki farkli yontem asagidaki gibi kullanilmustir:

Holt’s ~ Winter  (katkili))  modeli  i¢in  Statsmodels  kituphanesinin
ExponentialSmoothing(train, trend="add”, seasonal="add”, seasonal periods =
s_period) seklinde ifade edilen metodu kullanilmistir. Burada train modelde kullanilacak
egitim setini belirtirken, trend modelin trend(egilim) bileseninin tiiriinii yani katkili mi1
carpimli  olacagini, seasonal modelin sezon bileseninin tiiriinii, Sseasonal_periods
parametresi ise verinin tam bir mevsimsel dongiideki donem sayisini belirtir. Bu model
verinin trend, seviye ve sezon bilgilerini parametre olarak kullanarak gelecek donemler icin
tahmin gerceklestirir. Modelin verimli bir sonu¢ elde etmesi i¢in bu parametrelerin
kullanilan egitim veri kiimesi i¢in optimum degeri hesaplanmali ve bu degerler kullanilarak
tahmin yapilmalidir yani parametrelerin optimizasyonu zaman serisi tahmin sirecinin bir
pargasidir. Kullanilan Statsmodels kiitiiphanesi bu optimizasyonun gergeklestirilmesini
modelin  fit edilmesi olarak tanimlamigs ve daha Once bahsedilmis olan
ExponentialSmoothing() metodu sonucunda olusacak modelin {izerine fit() metodunun
cagirilmast ile gergeklestirilmektedir.  Algoritmay1 dogrulamak ig¢in yapilan sayisal
orneklerde veri kiimelerinin sezon periyotlari bilinmektedir bunlar parametre olarak
kullanilan metoda gonderilmistir, seviye ve egilim parametreleri kiitiiphanenin metoduna
birakilmistir. En son optimum parametrelerle belirlenen egitim veri kiimesi tizerinden
tahmin gercgeklestirmek i¢in kiitliphanenin forecast(s_period) metodu kullanilarak belirtilen

s_period parametresi kadar 6ngorii verisi olusturmasi beklenmistir.
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Holt’s Winter (¢carpimli) modelinde ise katkili varyasyonun modeli olusturmak igin
kullanilan ExponentialSmoothing(train, trend="mul”, seasonal="mul”, seasonal periods
=s_period) metodunun trend ve seasonal parametrelerinin degerleri degistirilmis ve katkili
modeldeki gibi tanimlanan modelin parametre optimizasyonunun yapilmasi igin fit() metodu
kullanilmistir. Bu parametrelerle gelecek donemlerin tahmin edilmesi i¢in de katkili

modelde de yapildig: gibi forecast(s_period) metodundan faydalanilmistir.

3.3.2. ARIMA yontemi

Bu yontem igin ¢alisma kapsaminda Python diline ait Statsmodels.tsa.arima.model
kitphanesinin ARIMA metodu kullanilmistir. ARIMA yonteminin modelini olusturmak
icin kutlphanenin ARIMA (train, order(p,d,q)) metodundan faydalanilmistir. Bu metotta
train parametresi diger metotlardaki gibi egitim veri kiimesini temsil ederken, order
kullanilacak AR parametresi sayisi, farkliliklart ve MA parametresi sayisini ifade eden
modelin (p,d,q) siralamasini gostermektedir. Modelde kullanilan parametrelerin optimum
degerlerinin hesaplanmasi i¢in olusturulan model tlizerinden kiitiiphanenin fit(trend="nc’,
transparams=false,  seasonal_periods=s_perod) metodu kullanilmistir.  Burada
transparams verilerdeki duraganligin saglanmasi i¢in parametreleri doniistiirmeyi veya
doniistiirmemeyi, trend parametresi bir sabitin modele dahil edilip edilmeyecegini (‘c’: sabit
icerir, ‘nc’ sabir icermez), seasonal_periods ise verinin tam bir mevsimsel dongudeki donem
sayisini ifade eder. Daha Once de bahsedildigi gibi duraganlik, verideki degisimlerin
istikrarli olmasidir, mevsimlsel degisimler, doniisiimler gibi [17]. Sayisal g¢aligmalarda
kullanilan veri kiimelerinin sezon bilgileri bilinmektedir ARIMA modelinde bu bilgi
parametre olarak kullanilmistir. Verinin mevsimsel donem sayisi kadar optimum
parametreler kullanilarak modelden elde edilecek tahminin gercgeklestirilmesi i¢in ise

kiitiiphanenin forecast(s_period) metodundan faydalanilmistir.

3.3.3. Modellerin performanslarimin Karsilastirilmasi

Hangi modelin veri setinde daha iyi tahmin sonuglar1 verdigine karar verebilmek i¢in
dogrulama yapilmas1 gerekmektedir. Bu dogrulama egitim veri kiimesinden test i¢in ayrilan

gergek deger ile modellerden bu donem i¢in ¢ikan tahmin sonuglar1 arasinda
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gergeklestirilmistir. Test seti ve tahmin setlerinin dogrulugu esitlik 3.6’da gosterildigi gibi

hesaplanan MSE (ortalama hatanin karesi) hata 6l¢iim parametresi ile gergeklestirilmistir.

n

1
MSE = HZ el (3.6)

t=1

MSE, hata ol¢iim degerleri i¢inde yaygm kullanima sahiptir ve tahmin hata
degerlerinin karesini alarak biiyiik hatalara daha fazla agirlik verir. Cok biiylik veya aykiri
tahmin hatalarinin karesini aldig1 i¢in, daha biiyiik ortalama kare hata degeri ile sonuglanir.
Dolayistyla biiyiik hata yapan modellerin performansmi daha diisiik olarak dlger. Olgiilen

deger sifira ne kadar yakinsa model performansi o kadar iyidir yorumu yapilabilir.

3.3.4. Yontemlerin karsilastirilmasi

Sekil 3.1°deki akista gosterildigi gibi ti¢ farkli yontemde, farkli veri segme metotlari
ile egitim veri kiimleri olusturulmus daha sonra bu veri kiimelerinin her biri belirlenmis olan
tahmin modellerini egitmek i¢in kullanilmistir. YOntemlerin hepsinde butiin modeller igin
ayr1 ayri tahmin sonuglart elde edilmistir. Sekil 3.1°deki akista da belirtildigi gibi her bir
yontemin kendi iginde en iyi tahmini yapan model belirlenmis daha sonra biitiin yontemler
arasinda en iyi tahmin sonucu veren yonteme karar verilmistir. Bu sekilde ¢alismada
Onerilen CUSUM yoOnteminin zaman serilerinin gelecek dénemlerini tahmin etmek icin

kullanilacak egitim kiimesinin olusturulmasinda kullanilmasinin faydasi degerlendirilmistir.
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4. SAYISAL CALISMA

Tum zaman serileri tahminleri Sekil 3.1’de bahsedildigi gibi ii¢ farkli akis ile
gergeklestirilmistir.  Tahmin modellerinde girdi olarak kullanilacak verinin seg¢imi
asamasinda bu akislar degisiklik gostermektedir. Birinci olarak, zaman serisinin tahmin i¢in
en anlamli bolimiini belirlemeyi amaglayan CUSUM algoritmast kullanilarak tahmin
sonuglari elde edilip gercek verilere gére MSE hata degerleri hesaplanmustir. Ikinci olarak
Sabit Siireli Zaman pencereleri kullanilarak olusturulan egitim kiimeleri ile tahminler
gerceklestirilmis ve MSE hata degerleri hesaplanmistir. Son olarak da varsayilan yontem
olarak ifade edilebilecek olan tiim zaman serisinin tahmin modelini egitmek i¢in kullanilmig
ve tahminin dogrulugunu 6lcen MSE degerleri hesaplanmistir. Bu ii¢ algoritmanin detaylari
bir 6rnek tizerinden agiklanmistir. Calismada kullanilan tim veri setleri igin 6zet sonuclar
Tablo 4.5’te verilmektedir Her bir yaklasim MSE hata Olgiitii  kullanilarak
degerlendirilmistir. 1lk asamada, yukarida bahsedilen metotlar kullanilarak secilen veri,
“egitim” ve “test” verisi olarak ikiye boliinmiistiir. B6linme tahmin edilecek olan dénem
kadar gercek gozlem verisinin serinin en sonundan test igin ayrilmasi esasina gore
yapilmaktadir. Akis diyagraminda da bahsedildigi gibi tahmin modellerinde girdi olarak
kullanilacak dogru egitim veri kiimesinin olusturulmasi i¢in birinci yontemde, 6rnek zaman
serisi kiimesine tez ¢alismasinin temelini olusturan CUSUM algoritmasi uygulanmaistir.

CUSUM algoritmasi ile veri kiimesindeki tiim degisim noktalar1 6zyinelemeli olarak
tespit edilmis ve bulunan son degisim noktasindan itibaren veri kiimesi ayrilmistir. Bu
ayrilmig veri kiimesi, tahmin modellerinde egitim veri kiimesi olarak kullanilmis ve
tahminlerin gercege yakinligini 6lgmek icin test veri kiimesi elemanlar1 kullanilarak MSE
degerleri hesaplanmigtir. Test veri kiimesi daha 6nce de bahsedildigi gibi zaman serisinin
icerisinden tahminlerin performansint 6lgmek i¢in ayrilmig olan gergek gozlem
degerlerinden olusmaktadir. Test veri kiimesinin boyutu gergeklestirilecek tahmin dénemi
kadar olmalidir. Calisma kapsaminda belirlenmis olan tahmin donem boyutu zaman serisinin
periyodu kadar olacak sekildedir. Zaman serisinde bu bahsedilen periyot kavrami, serideki
mevsimsel veya dongiisel dalgalanmanin siiresi olarak belirtilebilir

Sabit zaman pencereli veri kiimeleri olarak ifade edilebilecek olan ikinci yontemde ise,
zaman serisinin periyodunun ii¢, dort ve bes kat1 kadar gézlem verisi ile egitim kiimeleri
olusturulmustur. Bu alternatif yontemin ¢alismaya dahil edilmesindeki motivasyonlardan

birisi, CUSUM algoritmasi kullanilmasaydi zaman serisi veri kiimesinin en dogru egitim
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veri kiimesi nasil elde edilebilirdi sorusuna cevap bulunmaya calisilmasidir. Diger bir
motivasyon ise egitim veri kiimesinin boyutu degistik¢e yapilan tahminin performansinin
daha iyi yorumlanabilmesinin saglanmak istenmesidir. Buna ek olarak bahsedilen alternatif
yontem zaman serisindeki aktiieliteden ¢ok degisim noktalarinin tespit edilmesinin tahmin
sonuglarini iyilestirdigini dogrulamak i¢in CUSUM algoritmasinin kullanilmasinin 6nemini
kanitlamak amaciyla da kullanilmistir. Bu sabit katsayilarla olusturulan egitim veri kiimeleri
belirlenmis olan tahmin modellerini egitmek icin kullanilmis ve diger yontemlerde de
kullanilan test veri kiimesi kullanilarak performans oOlgilit degeri olan MSE degerleri
hesaplanmustir.

En son yontem olarak da zaman serisinin tamami tahmin modellerinde egitim veri
kiimesi olarak kullanilmis ve sonug olarak elde edilen 6ngdrii seti ile test veri kiimesi verileri
arasindaki MSE degerleri hesaplanmustir. ilk iki yontemde her zaman verinin daha giincel
olan ve “Dogru Egitim Veri Kiimesi” olarak isimlendirilebilecek olan kismi bulunmaya
calisilmig ve bu setlerden elde edilen tahminlerin tim zaman serisine gore daha iyi sonuglar
verecegi savunulmustur. “ICMC- USP Time Series Prediction Repository” kaynagindan
alinan gercek zaman serilerinin hepsi igin Sekil 3.1’deki diyagramin adimlari
gergeklestirilmis ve serilerin her biri i¢in “Tahmin Model Sonug¢ Tablosu” olusturulmustur.
Bahsedilen tiim islemlerde kullanilan zaman serilerinin periyot degerleri “ICMC- USP Time

Series Prediction Repository” kaynaginda seri i¢in belirtilmis olan degerlerdir.

4.1. MPRIME Veri Kimesi

Calismada kullanilan metodoloji daha iy1 gosterebilmek amaciyla 6rnek bir veri
lizerinden yaklasimin ayrintili ara asamalar1 verilmektedir. Ornek olarak segilen, MPRIME
veri kiimesi 707 gozlemden olugsmaktadir. Aylik banka kredi oranlarindan olusan MPRIME
zaman serisi Sekil 4.1°de grafik olarak gosterildigi gibidir. Bu zaman serisi Uzerinde,
bahsedilen ii¢ yoOntem sirasiyla gergeklestirilmis ve her bir yontemin performanslari

Olctilmiistiir.
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Sekil 4.1. MPRIME Zaman Serisi Grafigi

Zaman serisinin “ICMC- USP Time Series Prediction Repository” kaynaginda
belirtilen periyot degeri 12dir. Dolayisiyla veri kiimesinin son 12 goézlem degeri
gergeklestirilen biitiin yontemlerde tahmin modellerinin dogrulunun o6lglilmesi icin test
verisi olarak ayrilmistir. Calismalarin sonucu Tablo 4.4’te gosterildigi gibidir. Biitiin

yontemlerin detayli anlatimi devam eden boliimlerdedir.

4.1.1. CUSUM yontemi

Oncelikli olarak ¢alismada tahmin modellerine entegre olarak kullanilmasi 6nerilen,
CUSUM algoritmas1 tahmin modellerinde kullanilacak olan dogru egitim veri kiimesinin
bulunmasi amaci ile zaman serisine uygulanmistir. Bu algoritma modelinin detayli olarak
anlatildig1 3.2.1 boliimiinde bahsedilen “bootstraping” islemindeki tekrar sayisi 10000
olarak, giiven seviyesi degeri ise 9990 olarak belirlenmistir. CUSUM algoritmasi

bootsraping igerisinde yapilan tekrarlarla verideki biitiin degisim noktalarini tespit etmeyi
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amaclamaktadir. Burada yapilan tekrar sayisinin ¢oklugu dogru sonuca ulagsma olasiligin
arttirmaktadir. Giliven seviyesinin biiyiikliigi de en ufak degisikliklerin bile géz oniinde
tutulmasini saglamaktadir. Parametrelerin uygulamadaki karsiligini daha detayli anlatmak
gerekirse, orijinal seride yer alan gbzlem noktalar rastgele bir sekilde yeniden siralanarak
yeni bir seri elde edilmistir. Bu islem 10000 defa tekrarlanarak orijinal seriden, 10000 farkli
seri olusturulmustur. Bu serilerin her biri icin CUSUM yo6ntemi uygulanmistir. Bu 10000
tekrarin sonucunda veri kiimesinde degisiklik tespit edildigi silirece yani 3.2.1 bdliimiinde
bahsedilen esitlik 3.5’in sonucunun giiven seviyesinden biiyiikk ¢ikmasi durumunda
yinelemelere devam edilmistir. Her yinelemede degisim noktasi tespit edildigi i¢in tespit
edilen degisim noktasindan itibaren veri kiimesi ayrilip kalan kisim iizerindeki yinelemeye
devam edilmistir. Gergeklestirilen tekrarlar sonucunda verideki son degisim noktas1 653.
gozlem verisi olarak belirlenmis ve bu noktadan itibaren veri kiimesi ayrilarak 53 gozlem
verisi igeren egitim kiimesi elde edilmistir. Bu yontem ile olusturulmus olan egitim veri
kiimesi ¢alismada belirlenmis olan Holt’s Winter (Additive ve Multiplicative) ve ARIMA
modellerinin egitilmesinde kullanilip sonu¢ olarak test veri kiimesi kadar Ongoriler
gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen tahminler Tablo 4.1°de gosterildigi gibidir ve test igin
ayrilmig olan gercek veriler kiyaslandiginda en i1yi sonucu 0.025 ile ARIMA modeli

vermistir.
Tablo 4.1. CUSUM Y dntemi Tahmin Sonuglar1 Tablosu
MSE
ARIMA HW(A) HW(M)
CUSUM 0.025 0.696 0.354
Tablo 4.2. Varsayilan Yo6ntem Tahmin Sonuglar1 Tablosu
MSE
ARIMA HW(A) HW(M)
TUm Veri 0,095 0,223 1,382

Zaman serilerinde tahmin yapilirken varsayilan yontem tiim zaman serisinin egitim
kiimesi olarak kullanilmasidir. Bu c¢alismada Onerilmis olan CUSUM algoritmasi1 ile

varsayilan yontemden ayr1 ayri elde edilmis olan tahminler ve bunlarin gercek gozlem
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verilerinden olusan test verisi ile karsilastirilmast Sekil 4.2°de gosterilmis olan grafikteki
gibidir. Grafikte Y ekseni tahmin degerlerini, X ekseni ise zaman1 gdstermektedir. Iki veri
kiimesi i¢in de 12 aylik tahminler yapilmis ve bu tahminler grafige yansitilmistir. Sekil
4.2’de “Zaman Serisinin Tamami1” etiketi ile varsayilan yontemden elde edilen tahmin
sonuclar1, “CUSUM?” etiketi ile de calismada Onerilen veri se¢imi ile gerceklesen tahmin
sonuglar1 gosterilmektedir. Bu iki sonucun gergek verilere olan yakinligini ifade etmek igin
ise “Gergeklesen” etiketi ile grafige eklenen gercek gozlem degerlerinden olusan test veri
kiimesi gosterilmistir.

Grafikten de anlasilacagi gibi CUSUM algoritmasi ile yapilan en iyi tahmin 0.025
MSE hata degeri ile tahmin yaparken, zaman serisinin tamami kullanildiginda 0.095 MSE

hata degerinde tahmin yapilmistir.

Tahminler ve Gergek Degerler
8.4

8.2

8.1

7.9
7.8
7.7
7.6
7.5

7.4
0 2 4 6 8 10 12 14

——Zaman Serisinin Tamami CUSUM Gergeklesen

Sekil 4.2. MPRIME Zaman Serisi Tahmin Sonuglari
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4.1.2. Sabit suireli zaman pencereleri yontemi

Diger bir yontem olarak, CUSUM algoritmasina alternatif yapilan verinin
degisimlerini gbzetmeksizin sadece giincelligine gore belirlenmis olan sabit katsayilara gore
ayrilan gozlem degerlerinden boyutlar1 36(12*3), 48(12*4) ve 60(12*5) olacak sekilde
egitim veri kiimeleri olusturulmustur. Bu egitim veri kiimelerinin her biri i¢in Holt’s Winter
modelleri ve ARIMA modeli ile tahminler gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen ongoriiler
basta ayrilmis olan test verileri ile MSE hesaplamasi yapilmis ve performanslar
Olgiilmiistiir. Verinin 3 kati1 tutuldugunda en iyi sonucu 0.150 MSE degeri ile ARIMA
modelinin verdigi, 4 katina kadar giincel veri egitim kiimesi olarak kullanildiginda 0.106
MSE degeri ile yine ARIMA modelinin en iyi sonucu verdigi goriilmiistiir. Son olarak
verinin 5 kati kadar giincel gozlemlerle tahmin yapildiginda ise CUSUM algoritmasi ile elde
edilen degere en yakin olan 0.031 MSE degeri ile Holt’s Winter (Additive) modelinin en
gercek sonucu verdigi gdzlenmistir. Tiim zaman serisine tahmin modelleri uygulandiginda
ise 0.095 MSE hata degeri ile en iyi sonucu ARIMA modelinin verdigi Tablo 4.3’te

gorulmektedir.

Tablo 4.3. Sabit Zaman Pencereli Y6éntemi Tahmin Sonuglar1 Tablosu

MSE
ARIMA HW(A) HW(M)
Periyot*3 0,150 1,191 1,019
Periyot*4 0,106 0,814 1,594
Periyot*5 0,086 0,031 1,008

4.1.3. Yontemlerin kiyaslanmasi

MPRIME zaman serisi i¢in ¢alismada savunuldugu gibi CUSUM ile verinin degisim
noktalar1 gozetilerek olusturulan egitim veri kiimesi en iyi tahmin sonucu verdigi Tablo
4.4°te gosterilmistir. Calismada CUSUM metodunun kullanilmasinin asil amaci olan “Dogru
Egitim Veri Kiimesini Bulma” hedefini gerceklestirdigi yine ayni tablodan anlasilmaktadir.
Sabit katsayil1 zaman cerceveleri ile ayrilan kiimeler ise CUSUM gibi otomasyona ¢evrilmis

bir algoritma uygulanmadan verinin en giincel en anlamli kisminin manuel olarak
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bulunmasina yardimci oldugu ve degisen katsayilarda CUSUM’1n olusturdugu egitim veri
kiimesine en yakin olan egitim kiimesinin daha iyi sonucu vermesiyle dogrulanmistir.
Sadece verinin eskilesmesi goz oniinde bulunduruldugunda elde edilecek sonucun Tablo
4.4°teki PERIYOT*3 ile etiketlenen satirinda belirtildigi gibi gercekten en uzak tahmini
yaptig1 goriilmiistiir. Amac burada sadece en giincel veri kiimesi ile tahmin gergeklestirmek
degil zaman serisinin gelecek donemlerini tahmin ederken en anlamli kismin1 elde etmektir

ve bu tabloda gosterildigi gibi elde edilen sonuglarla da dogrulanmastir.

Tablo 4.4. MPRIME Tahmin Sonuglar1 Tablosu

EGITIM MSE
KUMESI ARIMA HW(A) HW(M)
BOYUTU
CUSUM 53 0,025 0,696 0,354
PERIYOT * 3 36 0,150 1,191 1,019
PERIYOT * 4 48 0,106 0,814 1,594
PERIYOT * 5 60 0,086 0,031 1,008
TUM VERI 700 0,095 0,223 1,382

4.1.4. Yaklasimin gercek veri setlerine uygulanmasi

“ICMC-USP Time Series Prediction Repository" kaynagindaki 15 gergek zaman
serisi verisi i¢in ¢aligma kapsaminda belirlenen akis diyagrami adimlari tek tek uygulanarak
bu verilerle ilgili tahminler gergeklestirilmistir ve elde edilen sonuglar Tablo 4.5°te
gosterilmistir. Tabloda VS olarak gosterilen alanlar egitim veri kiimesi olarak kullanilan
gbzlemlerden olusan “Veri Sayis1” miktarini ifade etmektedir. Tabloda biitiin veri kiimeleri
icin uygulanmis olan yontemlerden (ARIMA, Holt’s Winter (Additive), Holt’s Winter
(Multiplicative) en iyi tahmin sonucunu veren metot ve yapilan 6ngdriiniin gercege ne kadar
yakin oldugunu gosteren MSE degerleri gosterilmistir. Tablo 4.5’teki verilerden de
goriildligli lizere yapilan sayisal ¢alismalarda ¢cogunlukla CUSUM algoritmasi ile zaman
serisinin tahmin i¢in en dogru veya anlamli boliimiiniin tanimlanip egitim kiimesi olarak
kullanilmas1 daha iyi tahminlerin elde edilmesini saglamistir. Tablo 4.5’in 0zeti olarak Sekil

4.3’te CUSUM algoritmasi entegreli tahmin modellerin MSE hata 6l¢lim degerlerinin,
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zaman serisinin tamamini kullanan tahmin modellerinin MSE hata 6l¢tim degerlerine orani
grafik olarak yansitilmistir. Bu oranin 1°den kii¢iik olmasi CUSUM algoritmasi entegreli
tahmin modelinin daha kii¢iik hata oran1 verdigini gostermektedir. Sekil 4.3’teki grafikten
de anlasilabilecegi gibi yapilan 15 calismada 4 zaman serisi kiimesinin 1’in iizerinde
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bunlardan Ornek olarak “Patient Demand” ve “CBE:
Electricity Production” veri kiimelerinin bu sonucu elde etme nedenlerinin anlagilmasi igin
CUSUM algoritmasi igerisinde ¢caligma basinda belirlenmis olan “Yineleme (Bootstraping)

Sayis1” ve “Giiven Aralig1 Degeri” parametreleri degistirilerek tahminler yenilenmistir.
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Sekil 4.3. MPRIME CUSUM MSE/ Tim Veri Kiimesi MSE Oran Grafigi

Calismanin temel Onerisine gore beklenen performanslar1 gostermeyen veri
kiimelerinden biri olan Patient Demand zaman serisi Sekil 4.4’te gosterildigi gibidir. Zaman
serisi istisnai durumlar disinda CUSUM algoritmasinin kullanilmasini1 gerektirecek olan
degisimlere sahip olmadigr Sekil 4.4’ten de anlasilmaktadir. CUSUM algoritmasinda
kullanilan “Yineleme Sayist” degerinin 10000 oldugu ve “Giiven Seviyesi Degeri”nin yani
veride degisim olup olmamasinin kararinin verildigi degerin 9990 oldugu durumda elde edilen
sonuglar Tablo 4.6’da, “Yineleme Sayis1” degerinin 100000 oldugu ve “Guven Seviyesi
Degeri’nin 99000 oldugu durumda elde edilen sonuglar Tablo 4.7°de gosterildigi gibidir.
Sonuglardan da anlasilacagi gibi tekrar sayist artik¢a elde edilen egitim kiimesi azalmig ve
tahmin sonucunun performansi da kotiilesmistir.

Egitim veri kiimesi tekrar sayis1 arttik¢a verideki en ufak degisikliklere bile hassasiyetin
artmas1 nedeniyle olsa da bu veri kiimesindeki degisimler kendini tekrarlayan aslinda serideki
degiskenin Orintlsu olan degisimlerdir. Dolayisiyla Sekil 4.4’te gosterildigi gibi veri
kiimesinde istisnai olan belki zaman boyutu disinda baska parametrelere bagli degisimler
disinda bir degisim olmamas1 ve bu nedenle zaman serisi kiimesinin tamaminin tahmin modeli

icin anlamli veri kiimesi haline gelmistir.

28



PATIENT DEMAND
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Sekil 4.4. Patient Demand Zaman Serisi Grafigi
Tablo 4.6. Patient Demand Zaman Serisi [k Tahmin Sonuclar
Yineleme = 10000 EGITIiM KUMESI MSE EN IYI TAHMIN
GL =9990 BOYUTU METODU
CUSUM 189 389,816 HW(A)
PERIYOT * 3 21 480,237 HW(A)
PERIYOT * 4 28 812,622 HW(A)
PERIYOT * 5 35 357,045 HW(A)
TUM VERI 821 248,875 HW(A)

29




Tablo 4.6. Patient Demand Zaman Serisi Yinelenen Tahmin Sonuglari

Yineleme = 100000 EGITIM MSE EN iYi TAHMIN
GL =99000 KUMESI METODU
BOYUTU

CUSUM 77 558,816 HW(A)
PERIYOT * 3 21 480,237 HW(A)
PERIYOT * 4 28 812,622 HW(A)
PERIYOT * 5 35 357,045 HW(A)
TUM VERI 821 248,875 HW(A)

Caligmada CUSUM algoritmasi ile olusturulan egitim kiimesinin daha diisiik
performansli sonug¢ verdigi bir diger zaman serisi kiimesi ise “CBE: Electricity Production”
olmustur. Zaman serisi Sekil 4.5’te gosterildigi gibidir. Bu zaman serisi kiimesinde CUSUM
algoritmasi ¢aligmada belirlenmis olan parametrelerle uygulandiginda Tablo 4.7°deki MSE
degerleri elde edilmistir ve CUSUM algoritmast tiim verinin kullanilmasindan daha diisiik
performansl bir tahmin gergeklestirmistir. Bunun iizerine CUSUM algoritmasi1 parametreleri
degistirilip yeniden ¢alistirildiginda Tablo 4.8’de gosterilmis olan sonuglar elde edilmistir
burada elde edilen sonuglarda MSE degerinde Tablo 4.7°dekine gbre azalma gorilse de tim
verinin kullanilmasi ile elde edilen tahmin daha gercege yakin olmustur. Bu da Sekil 4.5’te
goriilecegi gibi zaman serisinde artan bir trend vardir ve gézlem degerlerindeki degisimler de
belirli bir paterne sahiptir. Dolayisiyla veriyi bdlmek bu trendin kaybina sebep olmaktadir.
Zaman serisinin tamami kullanilarak gézlem degerlerinin anlami kaybedilmeden tahmin

yapilmasi gerekmektedir.
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CBE:Electiricity Production
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Sekil 4.5. CBE: Electiricity Production Zaman Serisi Grafigi

Tablo 4.8. CBE: Electiricity Production Ilk Tahmin Sonuglar

Yineleme = 10000 | EGITIM KUMESI MSE EN IYi TAHMIN
GL =9990 BOYUTU METODU
CUSUM 70 94822,13 HW(A)
PERIYOT * 3 36 4582685,11 HW(M)
PERIYOT * 4 48 179666,24 HW(A)
PERIYOT * 5 60 92799,74 HW(A)
TUM VERI 396 65816,00 HW(A)

Tablo 4.9. CBE: Electiricity Production Yinelenen Tahmin Sonuglari

Yineleme = 100000 | EGITIM KUMESI MSE EN iYi TAHMIN
GL =99000 BOYUTU METODU
CUSUM 60 92799,74 HW(A)
PERIYOT * 3 36 4582685,11 HW(M)
PERIYOT * 4 48 179666,24 HW(A)
PERIYOT * 5 60 92799,74 HW(A)
TUM VERI 396 65816,00 HW(A)
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5. SONUC VE ONERILER

Zaman serileri bir degiskenin tarihsel siirecteki gozlenen degerleridir. Dolayisiyla bu
veriler kullanilarak yapilacak olan tahminlerin daha dogru sonucglar vermesi i¢in bu
degisimlerin analiz edilip kronolojik olarak verinin tahmin modeli i¢in anlamli olan son kismi1
bulunmasi1 ve sadece bunun iizerinden tahmin gerceklestirilmesi bu calismanin temelini
olusturmustur. Serideki anlamli kismin bulunmasi ile giincel trendin ne oldugu tespit edilmeye
calisgilmistir. Veri kiimesinin anlamli son boliimiiniin belirlenmesinde kullanilmak {izere
degisim noktas1 analizi algoritmalarindan CUSUM algoritmasi secilmistir. Onerilen
algoritmada uygulanan metodoloji CUSUM yo6ntemi ile tahmin modellerinin entegrasyonunu
kapsamaktadir. Belirlenen tahmin modelleri olan ARIMA ve Holt’s Winter yontemlerinin
ithtiyaci olan girdi veri kiimesi CUSUM algoritmasi ile belirlenip gergege daha yakin gelecek
ongoriileri elde edilmeye calisilmistir. Zaman serisindeki degisim noktalarmin tespit
edilmesinin énemini vurgulamak icin alternatif olarak Sabit Streli Zaman Pencereleri ile veri
secim yontemi de ¢aligmaya dahil edilmistir. Bu alternatif yontemde veriler sadece zaman
boyutundaki giincelli§ine gore se¢ilmistir. Belirlenmis sabit katsayilar ile serinin periyodunun
katlar1 kadar veri tahmin modellerini egitmek icin ayrilmistir. Bu veri se¢ciminde verinin
degisim noktalar1 goz 6niinde tutulmamistir. Bu iki yontem tahmin modellerinde tiim zaman
serisinin kullanilmasi ile karsilastirilmistir. Sayisal ¢aligmalar kapsaminda “ICMC-USP Time
Series Prediction Repository”den alinmig olan 15 gergek zaman serisi ile metodolojideki
algoritma calistirlmistir. Yapilan ¢aligmalarin biiyiik oraninda bu tez kapsaminda onerildigi
gibi CUSUM algoritmasi kullanilarak olusturulan egitim kiimelerinden gercege daha yakin
sonuglar elde edildigi goriilmistiir. Bunun matematiksel olarak kaniti ¢alismada Onerilen
metodolojinin hata 6l¢lim metrigi olan MSE degerlerinin alternatif yonteme gore daha kii¢lik
degerlerde sonug¢ vermesi ile yapilmistir. CUSUM algoritmasi ile serinin daha iyi anlasilmasi
ve tahmin yapilmasinin daha dogru sonuglar verdiginin dogrulamasi ise Sabit Siireli Zaman
Pencereleri yontemi ile yapilmistir. Bu alternatif yontemde amag zaman serisini analiz etmek
degil sadece giincel verilerle tahmin ger¢eklestirmektir. Buradan elde edilen sonuglarda yuksek
oranda CUSUM algoritmasindan daha koétii tahminler gergeklestirildigi goriilmiistiir. Yapilan
caliymada amacin sadece verinin son periyodunu takip etmek olmadigi, Sabit Sireli Zaman
Pencereleri yonteminde serinin periyodunun ii¢ kat1 alinarak olusturulan egitim kiimesinin

kullanilmasindan elde edilen tahmin sonucunun MSE degerlerinin neredeyse hepsinde
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CUSUM MSE degerinden fazla olmasindan da anlasilmaktadir. Calismada kanitlanmaya
calisilan zaman serisinde daha iyi sonuglar elde etmek igin serinin son trendinin bulunup buna
gore tahmin yapilmast gerektigidir. Serinin giincel trendinin tespit edilmesi de CUSUM

algoritmasi ile veri analizi yapilmasi sayesinde ger¢eklestirilebilecegi 6rneklerle gosterilmistir.

Tezde onerildigi gibi CUSUM algoritmasi yapilan 15 sayisal ¢alismanin biiyilik oraninda
beklendigi gibi daha basarili sonuclar vermistir. Fakat genellikle verideki degisimlerin sabit
oldugu tiim zaman serisinin basarili oldugu Orneklerde alternatif ne gibi yaklasimlar

yapilabilecegi bagka arastirmalarin konusu olmaya adaydir.
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