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Anlasilmas1 ve tahmin edilmesi kolay geleneksel gri modeller yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Ancak,
bu modeller mevcut kestirim ve 6ngorii hassasiyeti arttirilmak istenildigi zaman ihtiyag duyulan
uyarlamalar i¢in gereken esneklikten yoksundurlar. Diger taraftan, oldukga esnek olan dogrusal olmayan
gri Bernoulli model tek parametresi ayarlanarak, birikim tiretim operatorii uygulanmig zaman serisine
uyan egriyi etkin bir sekilde uydurulabilmektedir. Yine de, bu modelinin parametreleri ve yapisi
gergevesinde yapilabilecek iyilestirmeler mevcuttur. Bu yiizden, bu ¢alismada dogrusal olmayan gri
Bernoulli model igin Onerilen baslangic kosulunu optimizasyonu, gri modellerin 6ngori
performanslarini yiikseltmek adina onerilen kayan pencere yontemi ve sezgisel algoritmalar ile model
parametrelerinin optimizasyonu yaklasimlar: bir arada kullanilmistir. Dogrusal olmayan gri Bernoulli
model kayan pencere yontemine dayali olarak tahmin edilmistir. Diferansiyel denklemin ¢dziimiinde
baslangi¢ kosulu olarak birinci dereceden birikim iiretim operatdrii uygulanmis serinin diizeltilmis son
elemani kullanilmigtir. Gegmis deger ve Kuvvet katsayisimin en iyi degerleri ise salp siiriisii
optimizasyon algoritmasi kullanilarak bulunmustur. Dolayisiyla, model yapisinin ve parametrelerinin
birlikte degerlendirildigi yeni bir optimize edilmis dogrusal olmayan gri Bernoulli model onerilmistir.
Calismada, parametre tahmin yontemi ve/veya model yapisi agisindan birbirinden farkli sekiz gri model
degerlendirilmistir. Ulasilan sonuglar dnerilen modelin diger gri modellere gére daha basarili oldugunu
gostermektedir. Sonug olarak, Tiirkiye’nin gayrisafi yurt i¢i hasila hacim endeksi 6nerilen gri model ile
daha iyi modellenmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal olmayan gri Bernoulli model, Salp siiriisii algoritmasi, GSYH 6ngoriisii

Parameter and Model Structure Optimization for the Nonlinear Grey Bernoulli Model

Abstract

Traditional grey models, easy to understand and estimate, are widely used. However, these models lack
the flexibility with regard to the adaptations required to increase the current prediction and forecast
accuracy. However, the highly flexible non-linear grey Bernoulli model can effectively fit the curve for
the accumulated generating operation series by adjusting its single parameter. Nevertheless, there are
still improvements that can be made within the framework of the structure and parameters of this model.
Therefore, in this study, initial condition optimization proposed for the non-linear grey Bernoulli model,
the rolling window method proposed to improve the forecasting performance of the grey models and,
optimization of the model parameters with heuristic algorithm combined. The non-linear grey Bernoulli
model was estimated by using the rolling window method. The corrected last element of the accumulated
generating operation series was used as the initial condition in the solution of the differential equation.
The optimal values of the background value and power index were determined by using the salp swarm
optimization algorithm. Therefore, a new optimized non-linear grey Bernoulli model is proposed by
considering the structure and parameters of the model together. In the study, eight different grey models
were evaluated in terms of parameter estimation method and/or model structure. The results showed that
the proposed model outperformed the other grey models. Consequently, gross domestic product volume
index of Turkey was better modeled with the proposed grey model.
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Giris

Deng (1982) tarafindan kismen bilinen ve kismen bilinmeyen bilgilere sahip belirsiz
sistemlerin ¢6ziimii adina Onerilen gri sistem teorisi baglaminda incelenen temel konulardan
birisi gri 6ngorii modelidir. Bu model, sabit 6rnekleme frekansina sahip pozitif gozlemlerden
olusan zaman serilerinin (Kayacan, vd., 2010: 1785) basit hesaplamalar ile modellenmesi ve bu
zaman serilerine iliskin yiiksek dogruluk seviyesinde dngoriilere ulasilmasi amaciyla 6zellikle
gbzlem sayisinin az oldugu durumlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Birinci dereceden tek
degiskenli GM(1,1) ve yine birinci dereceden N degiskenli GM(1,N) modelleri, hesaplama
etkinlikleri ile karsilastirildiginda gogu zaman serisi i¢in ulasilan sonuglarin yeterli diizeyde
olmasi nedeniyle, uygulamada en ¢ok yararlanilan gri 6ngorii modelleridir. Geleneksel gri
modeller de diyebilecegimiz bu modeller, elde edilen kestirim ve dngoriilere iliskin makul bir
basarim diizeyi hedeflendiginde anlagilmasi ve tahmin edilmesi kolay olduklari igin tercih
edilirler. Buna karsin, bu modeller mevcut kestirim ve Ongorii hassasiyeti arttirilmak
istenildiginde, ihtiya¢ duyulan uyarlamalar i¢in gereken esneklikten yoksundurlar. Bagka bir
ifadeyle, geleneksel gri modeller yiiksek hassasiyetin beklenemeyecegi kadar basittirler (Chen,
vd., 2008: 1195). Bu diisiinceden hareketle Chen, vd. (2008), n. dereceden kuvvete sahip
dogrusal olmayan Bernoulli diferansiyel denkleme dayanan ve dogrusal olmayan gri Bernoulli
model (NGBM(1,1)) olarak adlandirdiklar1 yeni bir gri modeli literatiire kazandirmiglardir.
Oldukga esnek olan bu gri modelin parametresi n ayarlanarak, birinci dereceden birikim {iretim
operatorii uygulanmig seriye uyan egri etkin bir sekilde uydurulabilmektedir. Bilindigi iizere
birikim tiretim operatorii ile zaman serisindeki rastsalligin veya diizensiz hareketlerin
azaltilmasi ve s6z konusu zaman serisinin monoton artan 6zellik kazanmasi amaglanmaktadir
(Tien, 2009: 1416). GM(1,1) modeli daima katlanarak artan ya da azalan seriler tiretmektedir,
bu nedenle rastsal, dalgali ve dogrusal olmayan zaman serilerinin 6ngoriisiinde etkin degildirler.
Bu eksiklikleri gidermek adma NGBM(1,1) modeli kullanilabilir (Ozcan ve Tiiysiiz, 2018:
174). NGBM(1,1) modeli giiglii uyarlanabilirlik 6zelligi ve dolayisiyla gozlenen diisiik kestirim
hatalar1 sebebiyle az sayida gozlem iceren dogrusal olmayan zaman serilerine yonelik yaygin

uygulama alanina sahiptir (Cheng, vd., 2022: 2018).

Aslinda, yukarida sozii edilen geleneksel gri modellere iliskin temel elestiriler
dogrultusunda gelistirilen; ayrik gri model (Xie ve Liu, 2009), kesirli birikim operatoriiniin
kullanildigi gri model (Wu, vd., 2013), Fourier serisi ya da Markov zinciri ile hata diizeltmesi
yapilan melez gri model (Hsu, 2003), mevsimsel gri modeller (Xia ve Wong, 2014; Wang, vd.,
2018), farkli trigonometrik terimler ile gelistirilen gri modeller (Comert, vd., 2021)
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bulunmaktadir. Ancak NGBM(1,1) modelinden farkli olarak bu modeller, genellikle tim
arastirmacilarin kolayca anlayamayacagi ve uygulayamayacagi kadar karmasik modelleme

stirecleri ihtiva etmektedirler (Chen, vd., 2008: 1195).

Yine de, NGBM(1,1) modelinin yapisi ve parametreleri gergevesinde gelistirilmeye agik
unsurlar1 bulunmaktadir. Zhou, vd. (2009), NGBM(1,1) modelinin kuvvet katsayisini ve gegcmis
deger katsayisini karar degiskenleri olarak belirleyip s6z konusu katsayilarin optimal
degerlerini parcacik siirli optimizasyonu algoritmasi ile belirlemislerdir. Algoritmanin
uygunluk fonksiyonu olarak 6ngorii hatast kullanilmistir. Chen, vd. (2010), iktisattaki Nash
dengesi kavrami yardimiyla NGBM(1,1) modelini gelistirmislerdir. Ayarlanmasi gereken
kuvvet tissii ve gegmis deger olmak tizere iki parametresi bulunan Nash NGBM(1,1) modeli ile
ongorii dogrulugu artirilabilmistir. Hsu (2010), optimal model parametresini belirlemeye
yonelik problemi, 6ngérii hatasinin uygunluk fonksiyonu olarak belirlendigi genetik algoritma
ile ele almistir. Pao, vd. (2012), kuvvet katsayisinin en iyi degerini bulmak amaciyla bir
niimerik iteratif yontem 6nermislerdir. Ongérii hatasmin enkiigiiklenmesine dayanan yéntem
de ilgili katsayinin degeri, [-0,2, 0,2] araliginda 0,01 adim biiyiikligi dikkate alinarak
arastirilmistir. Chia-Nan ve Van-Thanh (2015), yiiksek dalgalanmalar sergileyen zaman
serilerinde  NGBM(1,1) modelinin 6ngorii performansint yiikseltmek i¢in bu modelin
tahmininden elde edilen hata degerlerine Fourier serisi diizeltmesi uygulamislardir. Lu, vd.
(2016), birikim iiretim operatorii uygulanan serinin son gézlemini NGBM(1,1) modelinin
baslangi¢c kosulu olarak se¢misler ve sinir deger diizeltme yontemi ile baslangic kosulunu
optimize etmislerdir. Dahasi baglangic kosulunu da icerecek sekilde yazdiklari optimizasyon
modelini kullanarak gri modelin iki parametresinin en iy1 degerlerini esanli olarak bulmuslardir.
Ozcan ve Tiiysiiz (2018), NGBM(1,1) modelini tahmininde kayan pencere ydnteminden ve
genetik algoritmadan yararlanmislardir. Pencere uzunlugu ile beraber gri modelin
parametrelerini genetik algoritma ile ayn1 anda belirlemislerdir. Wu, vd. (2019), NGBM(1,1)
modelini kayan pencere yontemi ile tahmin etmislerdir. Baglangi¢ kosulunu birikim iiretim
operatorii uygulanan serinin son elemani olarak belirleyerek, kuvvet katsayisi [-1, 0,99]
araliginda, gecmis deger katsayisi [0, 1] araliginda olmak iizere 0,01 adim biiyikligii
dogrultusunda parametrelerin degerlerini birlikte arastirilmislardir. Ngo ve Hoang (2020), Wu,
vd. (2019) tarafindan uygulanan yaklasimi1 kuvvet katsayisinin degerini belirlerken kullanilan
adim biyiikligini arttirmak ve Lu, vd. (2016) tarafindan Onerilen baslangi¢ kosulunu
kullanmak noktasinda gelistirmislerdir. Jiang, vd. (2021), NGBM(1,1) modelinin beyazlastirma

denklemini dogrusal formiilasyona doniistiirerek elde ettikleri yeni modelin kuvvet katsayisinin
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en iyi degerini balina optimizasyon algoritmasini kullanarak belirlemislerdir. Cheng, vd.
(2022), NGBM(1,1) modelinin gegmis deger katsayisinin optimizasyonu ile kuvvet iissiiniin
optimizasyonunu birlestirerek modelin parametre tahmin yontemini gelistirmislerdir. Gegmis
degerin, sirasiyla tstel egri, ¢ok terimli egri ve interpolasyon fonksiyonu formunda oldugu

durumlar dikkate alan ii¢ farkli parametre optimizasyon yontemi onermislerdir.

Bu ¢alisma da ise, yeni bilgilerin kullanim 6nceligi ilkesine gore NGBM(1,1) modeli
kayan pencere yontemine dayali olarak kurulmustur. Diferansiyel denklemin ¢6ziimiinde
baslangi¢ kosulu olarak Lu, vd. (2016) tarafindan 6nerilen birinci dereceden birikim {iretim
operatérii  uygulanmis serinin diizeltilmis son elemani kullanilmistir. Dahasi, model
parametreleri yani kuvvet katsayisi, gegmis deger katsayisi ve pencere uzunlugu eszamanli
olarak ele alinmistir. Bu parametrelerin degerleri, arama uzayinin siirekli oldugu optimizasyon
problemlerinin ¢éziimiinde basaris1 bilinen salp siiriisii optimizasyon algoritmasi yardimiyla
ortalama mutlak yiizde hata kriteri enkiigiiklenerek belirlenmistir. Dolayisiyla, model yapisinin
ve parametrelerinin birlikte degerlendirildigi yeni bir optimize edilmis NGBM(1,1) modeli
onerilmistir. Elde edilen sonuglar onerilen modelin; kayan pencere yonteminin kullanimi,
baslangi¢ kosulu optimizasyonu ve model parametrelerinin optimizasyonu yaklasimlarinin hig
uygulanmadigi, ayr1 ayri uygulandigi ya da ikisinin birlikte uygulandigi gri modellere gore daha

basarili oldugunu gostermistir.

1. Dogrusal Olmayan Gri Bernoulli Model

NGBM(1,1) modeli tahmin edilirken izlenen siire¢ su sekilde 6zetlenebilir (Chen, vd.,
2008; Ngo ve Hoang, 2020; Wu, vd., 2019); ilk asamada, m negatif deger almayan gozlemden

olusan X©@ = {x(@(1),x©®(2),...,x®(m)} zaman serisine takip eden esitlikte tanimlanan

birinci dereceden birikim iiretim operatorti,
K

x (k) = Z x© (i), k=12,...,m (1)

i=1
uygulandiktan sonra X = {x®(1),x®(2), ...,x® (m)} serisi elde edilir.

Sonraki asamada, NGBM(1,1) modelinin temel gri diferansiyel denklemi yazilir:

x@K) +az®(K) = b [xDK)]" )
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Burada, A [0, 1] araliginda olmak iizere z(P (k) = A x® (k) + (1 — 1)xW(k — 1) seklinde
hesaplanir. Geleneksel modelleme yaklasimda geg¢mis deger katsayist A igin 0,5 degeri
kullanilir. Esitlikte yer alan kuvvet katsayisi n ise n=1 disinda her hangi bir reel sayidir. Burada,
n = 0 olmasi durumunda geleneksel gri model GM(1,1) igin temel denklem elde edilirken, n =
2 durumunda Gri-Verhulst modelinin temel denklemine ulasir. NGBM(1,1) modelinin

parametreleri a ve b, asagidaki matris tanimlamalari

x©(2)] [—z(D(2) [2(1)(2)]n]
_|xXO® | 5- | —z0(3)  [20(3)] | 3)
X(O)-(m) [—z(l') (m) [z (‘m)]nJ
ile en kiiciik kareler yontemi araciligiyla tahmin edilir:
[5) = BTB"BTYy @

Modelleme siirecinin devaminda, Esitlik (2)’nin belirli ¢dziimii ya da ayrik zaman tepki

fonksiyonu yazilir:

1
2@ (k) = [<x<°>(1)<1—n) - g) ema(l-m-D) 4 g]l_n n#1Lk=12.. (5)

Siirecin son asamasinda bu fonksiyon kullanilarak elde edilen seriye, tersine birikim tretim
operatorii uygulanmasi suretiyle zaman serisinin k noktasindaki gézlemi igin kestirim degeri

hesaplanir:

2019 =21 - W (k-1 (6)

Bu noktaya kadar agiklanan NGBM(1,1) modelinde, Esitlik (5) yazilirken baslangig
kosulu zaman serisinin ilk gozlemi olan x(® (1) olarak belirlenmistir. Bu durum, 6ngorii
modelinde ilk gozlem disinda kalan diger tiim bilginin tam olarak kullanilmamasi anlamina
gelecektir (Wu, vd., 2019: 5). Lu, vd. (2016), birinci dereceden birikim {iretim operatorii
uygulanmus serinin son elemaninin yani X (m) degerinin sinir deger diizeltme yontemi ile
diizeltilerek baglangi¢ kosulu olarak belirlenmesinin  modelin performansini  arttirdigi

gostermiglerdir. Bu nedenle Esitlik (5) yerine,
B9 = e2kman, ¢
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AR = (xP 1) " - 2(1 - E®)
olmak tizere takip eden esitligin kullanilmasini1 6nermislerdir:
1

T, AWEK) b b]t-n
2D () = L _ 2 ) emaCt-mem) 4 2 Lk=12, .. (8)
(k) K ()2 ) e +a ,n=*1, V2,

Ayrica bu ¢alismada, NGBM(1,1) gri modelinin kestirim ve 6ngérii performanslarini
arttirmak amactyla model tahmin siirecinin zaman serisine iliskin sadece belirli sayida veri
tizerinden gergeklestirildigi kayan pencere yonteminden faydalanilmistir. Bu yontemde tahmin
stireci daima giincel veriler iizerinden adim adim ele alinmaktadir. Her adimda pencere
uzunlugu (p) kadar veri kullanilarak bir sonraki verinin kestirim ya da Ongérii degeri
hesaplanmaktadir. Bir 6nceki adimin en eski verisi bir sonraki adimda dikkate alinmaz iken
yine bir onceki adimda kestirim veya Ongorii degeri bulunan veri mevcut adimda tahmin
stirecine dahil edilmektedir. Daima p tane gozlem model tahmininde kullanilacak sekilde,
zaman serisi i¢in tiim kestirimler elde edilinceye ya da istenilen sayida Ongorii degeri

hesaplanincaya kadar soz konusu islem yinelenmektedir.

Tahmin edilen gri modellerin kestirim ve 6ngorii basarimi1 kok ortalama hata (RMSE)
ve ortalama mutlak ylizde hata (MAPE) kriterleri lizerinden degerlendirilir. Takip eden
esitlikler yardimiyla gri modeller i¢in hesaplan RMSE ve MAPE kriterlerinin daha diisiik

degerini veren model daha iyidir.

m
1
RMSE = —Z(x@ K) — 2O (K))* )
mi
1 — x© (k) — 2O (k)
MAPE = _z 100 (10)
m x(@ (k)
k=1
2. Salp Siiriisii Algoritmasi

Mirjalili, vd. (2017) tarafindan gelistirilen salp siirlisii algoritmasi, okyanuslarin
derinliklerinde yasayan salplarin besin arama ve toplu gezinme davraniglarinin modellendigi
bir meta-sezgisel algoritmadir. Lider salp, salp siiriisiiniin diger bir degisle salp zincirin éniinde

yer alip siiriiyli yonlendirir. Diger salplar ise takipgilerdir, bu gruptakiler birbirlerini takip
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ettikleri gibi dogrudan ya da dolayli olarak lideri izlerler. Buna goére salp zincirinin

benzetiminde kullanilan ilk esitlik lider salpin pozisyonunun giincellendigi asagidaki esitliktir:

. Fj — ¢; ((ubj — Iby)c; +1b;) c5 < 0,5 .
Fj +¢; ((ubj = Ibj)c, +1b;) c5 205
Burada j. boyuttaki liderin pozisyonu le iken F;j besin kaynaginin pozisyonudur. Esitlik (11)’de,
Ib; ve ub; sirasiyla j. boyuttaki alt sinir ile iist smirken, hem c, hem de c3 [0, 1] araliginda

rastsal sayilardir. Esitlikteki son parametre c; ise asagidaki gibi hesaplanir:

= Ze(_TLH)2 (12)

Esitlikte, 1 ve L sirasiyla mevcut ve maksimum iterasyon sayisidir. Algoritmada son olarak

i

takipgi salplarin pozisyonlarini giincellemek adma, xj, 1= 2 i¢in i. takipginin j. boyuttaki

pozisyonu olmak tizere agsagidaki esitlik kullanilir:

K =2 + ) (13)

Salp siriisii algoritmasinda, yukarida verilen esitlikler kullanilarak salplarin
pozisyonlari iterasyonlar boyunca alt ve iist sinirlar dikkate alinarak belirli pozisyonlara dogru
stirekli glincellenir (Rizk-Allah, vd., 2019: 1643). Aljarah, vd. (2018) popiilasyondaki salplarin
yarisinin lider olarak belirlenip Esitlik (11)’in bu dogrultuda uygulanmasinin, bir lider salp
bulundugu duruma gore algoritmanin performansini artirdigi gostermislerdir. Calismada bu
yaklagim benimsenerek, salp stiriisii algoritmasi ile NGBM(1,1) modelinin iki parametresinin
optimal degeri arastirilmigtir. Modelinin kuvvet katsayisi [-1, 1) araliginda ve ge¢mis deger
katsayisi [0, 1] araliginda degerler alacak sekilde, optimizasyon siireci Esitlik (10)’da verilen

MAPE kriteri uygunluk fonksiyonu olarak belirlenerek isletilmistir.

3. Bulgular

Onerilen gri modelin ve ¢alisma kapsaminda ele alman diger gri modellerin
performanslarini karsilastirmak adina, 6nemli bir makroekonomik gdsterge olan Tiirkiye’nin
mevsim ve takvim etkisinden arindirilmis zincirlenmis gayrisafi yurt i¢i hasila (GSYH) hacim
endeksi kullanilmistir. 2009:1 ve 2022:1 dénemine ait iiger aylik veriler Tiirkiye Istatistik
Kurumu (TUIK) internet sitesinden alinmistir. Zaman serisinin 2009:1 ile 2016:4 dénemini
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kapsayan sekiz yillik, 32 gozlemden olusan kismi egitim verisi olarak modellerin tahmininde
ve modelleme yeteneklerinin degerlendirilmesinde kullanilmistir. 2017:1 ve 2022:1 donemini
iceren alt1 yillik, 21 gozlemden olusan kisim test verisi olarak ayrilip modellerin 6ngdrii
basarimlarini belirlemek amaciyla kullanilmistir. Sekil 1°de 2009:1-2022:1 doénemi ig¢in
zincirlenmis GSYH hacim endeksi ile tahmin edilen modellerden elde edilen kestirim ve 6ngorii
degerleri goriilmektedir. Sekil 1’de de goriildiigii lizere, ilgili zaman serisi 6zellikle ongorii
déneminde 6nemli dalgalanmalar ve kirilmalar icermektedir. Bu durum, her ne kadar kullanilan
modeller gii¢lii uyarlanabilirlik 6zelligine sahip olsalar da modellerin 6ngérii performanslarini

olumsuz etkilemistir.

2101 Gergek Veri -~ Model-1 ~ Model-2
-~ Model-3 Model-4 - Model-5

180 Model-6 Model-7 - Model-8

150

120

2009:1 2010:1 2011:1 2012:1 2013:1 2014:1 2015:1 2016:1 2017:1 2018:1 2019:1 2020:1 2021:1 2022:1

Sekil 1: Gergek veri ile gri modellerin kestirim ve dngoriileri

Calismada, model yapis1 ve/veya parametre tahmin yontemi agisindan birbirinden farkl
sekiz gri model degerlendirilmistir. Model-1 geleneksel NGBM(1,1) gri modelken, Model-2 bu
modelin baslangi¢c kosulunun Lu, vd. (2016) tarafindan Onerilen yontem kullanilarak
diizeltilmesi ile olusturulmustur. Diger bir ifadeyle, Model-2 tahmin edilirken Esitlik (8)
kullanilmistir. Her iki modelin ge¢mis deger katsayis1 (L), geleneksel modele uygun olarak
0,5°dir. Bu modellerin kuvvet katsayilari (n) ise [-1, 0,999] araliginda 0,001 adim biiytkligi
ile 1zgara aramas1 gerceklestirilerek bulunmustur. Model-3 ve Model-4, sirastyla Model-1 ve
Model-2’nin hem A hem de n parametrelerinin salp siiriisii algoritmasi ile optimize edilmesi
yoluyla elde edilmistir. Bu modeller tek seferde tiim egitim verisi kullanilarak tahmin
edilmistir. Bu dort modele kayan pencere yontemi uygulanarak sirasiyla Model-5, Model-6,
Model-7 ve Model-8 tahmin edilmistir. Kayan pencere yontemi ile model tahmininde; pencere
uzunlugu (p) i¢in alt siir gri modellerin tahmini icin gerekli olan en az gézlem sayisindan

hareketle 4, list sinir egitim verisinin goézlem sayisi yani 32 olarak belirlenmistir. Salp siirtisii
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algoritmasinda tiim modeller i¢in popiilasyon biiytlikliigii 30 ve maksimum iterasyon sayis1 500
olarak segilmistir. Tiim modellerin parametre tahminlerinde egitim verisi izerinden hesaplanan
MAPE degeri amag fonksiyonu olarak kullanilmistir. Bu baglamda tahmin edilen modellerin
parametreleri Tablo 1°de verilmistir. Model-1 ve Model-2 igin tahmin edilen kuvvet katsayilari
aynidir. Bu modeller ile kiyaslandiginda, model parametrelerinin birlikte optimize edildigi
Model-3 i¢in bulunan kuvvet katsayisi daha biiyiik iken gegmis deger katsayisi daha kiigiiktiir.
Baslangi¢ kosulu optimizasyonu ve parametre optimizasyonu birlikte uygulandigi Model-4 i¢in
elde edilen parametre tahminleri ise Model-1 ve Model-2’nin parametre degerlerine yakindir.
Bu dort modele kayan pencere yontemi uygulandiginda, tim modeller i¢in en uygun pencere
uzunlugu 16 olarak belirlenmistir. Dolayisiyla, model tahminlerinde her adimda son dort yilin
verilerinin kullanilmasinin zaman serisine uygun modelinin belirlenmesi noktasinda daha
faydali oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica, Model-5 ve Model-6 igin her adimda tahmin edilen
kuvvet katsayilar1 birbirlerine olduk¢a yakin degerler almigtir. Diger taraftan, Model-7 ve
Model-8’in her adimda salp siiriisii algoritmasi ile eszamanli olarak en iyi degerleri belirlenen
kuvvet katsayilar1 ve ge¢mis deger katsayilarinin, bulunan degerleri arasinda ise 6nemli

farkliliklar goriilmektedir.

Modellere ait kestirimlerin dogruluk dereceleri Tablo 2'de sunulmustur. Tablo 2
incelendiginde tiim modellerin, MAPE degerlerinin %10 esik degerinden daha kiiciik olmasi
nedeniyle yiiksek dogrulukta kestirimler sagladigi yorumu yapilabilir. MAPE kriteri agisindan
Model-7 ve RMSE kriteri agisindan Model-8 kestirim bagarimi en iyi olan modellerdir. Her iki
modelde, kayan pencere yontemi kullanilarak tahmin edilmistir. S6z konusu yoOntemin
uygulandigi modeller ile zaman serisi diger modellere nazaran hem MAPE hem de RMSE
kriterleri baglaminda daha iyi modellenmistir. Ayni sekilde, salp siiriisii algoritmasi
kullanilarak model parametrelerinin degerleri belirlendiginde uyum 1iyiligi daha yiiksek
modeller tahmin edilmistir. Ancak, sadece baglangi¢ kosulu optimizasyonunu uygulamanin
geleneksel NGBM(1,1) modelin basarimi iizerinde anlamli bir etkisi bulunmamaktadir. Diger
taraftan, bu yaklasim kayan pencere yontemiyle birlikte uygulandiginda genel olarak model
kestirim performansina olumlu katki saglamaktadir. Dolayisiyla, baslangic kosulu
optimizasyonunu tek basina uygulamanin yerine, parametre optimizasyonu ve kayan pencere
yontemi ile birlikte uygulamanin zaman serisinin daha etkin olarak modellenebilmesine olanak

sagladig1 goriilmiistiir. Bu sayede en iyi uyuma sahip modeller elde edilmistir.
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Tablo 1: Gri modellerin parametreleri

Model p A n
Model-1 32 0,500 0,063
Model-2 32 0,500 0,063
Model-3 32 0,425 0,071
Model-4 32 0,523 0,062
0,016 0,016 0,027 0,035 0,050 0,034
0,015 0,018 0,015 0,002 -0,016
0,019 0,022 0,024 0,029 0,025 0,026
Model-5 16 0,500 0,001 -0,003 0,012 0,023 0,031
0,022 0,018 0,011 0,009 0,008 0,010
0,012 0,012 0,016 -0,005 -0,001 -
0,004 -0,001 0,000 0,001 0,001
0,016 0,016 0,027 0,036 0,051 0,034
0,015 0,018 0,015 0,002 -0,016
0,019 0,022 0,025 0,029 0,025 0,026
Model-6 16 0,500 0,001 -0,003 0,012 0,023 0,031
0,022 0,018 0,011 0,009 0,008 0,010
0,012 0,012 0,016 -0,005 -0,001 -
0,004 -0,001 0,000 0,001 0,001
0,620 0,620 0,656 0,443 0,429 0,450 0,012 0,012 0,011 0,043 0,054 0,036
0,414 0,470 0,450 0,826 0,813 0,642 0,026 0,019 0,017 -0,006 -0,022
0,439 0,507 0,508 0,488 0,188 0,221 0,000 0,024 0,024 0,029 0,025 0,015
Model-7 16 0,176 0,328 0,349 0,369 0,320 0,245 0,007 0,003 0,013 0,011 0,031 0,020
0,231 0,237 0,325 0,343 0,338 0,427 0,023 0,012 0,004 0,004 0,007 0,013
0,474 0,466 0,465 0,501 0,506 0,506 0,012 0,014 -0,005 0,001 -0,006 -
0,482 0,483 0,004 -0,003 0,001 0,001
0,658 0,658 0,683 0,435 0,417 0,444 0,014 0,014 0,012 0,043 0,053 0,036
0,401 0,467 0,444 0,861 0,838 0,659 0,028 0,019 0,017 -0,006 -0,022
0,431 0,509 0,507 0,483 0,155 0,194 0,000 0,024 0,024 0,029 0,025 0,015
Model-8 16 0,145 0,311 0,334 0,356 0,310 0,220 0,006 0,003 0,013 0,011 0,031 0,019

0,211 0,214 0,310 0,329 0,326 0,421
0,472 0,461 0,463 0,501 0,494 0,505
0,483 0,481

0,022 0,012 0,004 0,004 0,007 0,012
0,012 0,014 -0,005 0,001 -0,006 -
0,004 -0,003 0,001 0,000

Modellerin 6ngdrii performanslart Tablo 3’de verilmistir. Tablo 3’e bakildiginda en

basaril1 modelin parametre optimizasyonu, baslangi¢ kosulu optimizasyonu ve kayan pencere

yonteminin birlikte uygulandigi Model-8 oldugu goriilmektedir. Bu modele iliskin MAPE

degeri 2,838°dir ve yliksek ongorii basarimi anlamina gelmektedir. Her ne kadar geriye kalan

tim gri modellerden de yiiksek dogrulukta Ongoriiler elde edilmis olsa da, Model-8 ile

geleneksel NGBM(1,1) modeli, Model-1, arasindaki performans farki kayda degerdir.
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Tablo 2: Modellere ait kestirimlerin dogruluk dereceleri
Kriter Model- Model- Model- Model- Model- Model- Model- Model-
1 2 3 4 5 6 7 8
RMSE 1,959 1,959 1,967 1,963 1,878 1,878 1,840 1,834
MAPE 1,143 1,143 1,142 1,143 1,013 1,012 0,950 0,951

Tablo 3: Modellere ait 6ngoriilerin dogruluk dereceleri
Kriter Model- Model- Model- Model- Model- Model- Model- Model-
1 2 3 4 5 6 7 8
RMSE 9,668 9,666 8,928 9,810 8,099 8,096 7,101 7,088
MAPE 3,958 3,957 3,516 4,040 3,326 3,325 2,847 2,838

Ongorii siirecinde baslangic kosulu optimizasyonu yaklasiminin diger iki yaklasimdan
bagimsiz kullanilmasinin geleneksel modelle kiyaslandiginda model basarimi tizerinde olumlu
etkisi gozlenmektedir. Ancak, bu yaklagim kayan pencere yonteminden bagimsiz parametre
optimizasyonu ile birlikte kullanildiginda tahmin edilen modelin 6ngorii basarisi diger
modellere gore diisiiktiir. Nitekim, bu iki yaklasimin birlikte kullanildigt Model-4, 6ngorii
dogrululugunun degerlendirilmesinde kullanilan her iki kriter agisindan en kotii modeldir. Son
olarak parametre optimizasyonunun, geleneksel NGBM(1,1) modelinin ve bu modele kayan
pencere yonteminin dahil edildigi gri modelin 6ngorii performanslarini 6nemli o6lgiide

tyilestirdigi gorilmiistiir.

Sonuc¢

Bu calismada; gri modellerin 6ngdrii performanslarini yiikseltmek admna literatiirde
yaygin olarak kullanilan kayan pencere yontemi, dogrusal olmayan gri Bernoulli model igin
onerilen baslangi¢c kosulunu optimizasyonu ve sezgisel algoritmayla model parametrelerinin
optimizasyonu yaklasimlari bir arada kullanilarak NGBM(1,1) modeli i¢in yeni bir tahmin
yontemi sunulmustur. Her bir yaklasimin, tek basina ve birlikte gelenecksel NGBM(1,1)
modelinin performansi tizerindeki etkisi arastirilmistir. Bu dogrultuda olusturulan sekiz model
tizerinden karsilastirmalar yapilmistir. Tiim karsilastirmalar MAPE ve RMSE kriterleri
cercevesinde yapilirken, parametre optimizasyonlarinda amag fonksiyonu olarak MAPE kriteri
kullanilmistir. Oncelikle geleneksel NGBM(1,1) modeli 1zgara aramas1 yontemi ve salp siiriisii
algoritmasi kullanilarak ayri ayr1 tahmin edilmistir. Devaminda, model tahminleri baslangi¢
kosulu optimizasyonu ile birlikte ele alinmistir. Son olarak tahmin silirecine kayan pencere

yontemi dahil edilmistir.
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Onceki calismalar1 destekler nitelikte, kayan pencere yonteminin kullamildigi gri
modellerin genel olarak diger gri modellere gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Kayan
pencere yontemi Ve model parametrelerinin salp siiriisii algoritmasi ile optimizasyonu beraber
uygulandiginda, geleneksel NGBM(1,1) modelinin hem kestirim hem de 6ngorii basariminin
onemli oranda arttig1 goriilmiistiir. Fakat baslangi¢ kosulu optimizasyonunun kayan pencere
yontemi ile birlikte uygulanmadigi siirece model basarisina ciddi bir katkist olmadigi gibi
parametre optimizasyonu ile kullanildiginda 6ngorii performansini diisiirdiigii gozlemlenmistir.
Sonu¢ olarak, Tiirkiye’'nin GSYH hacim endeksi, NGBM(1,1) modelinin yapisi ve
parametrelerinin optimizasyonu ¢ergevesinde bu li¢ yaklagimin birlikte kullanildig1 6nerilen gri
model ile daha iyi modellenmistir. Bu ¢aligmada, parametre optimizasyonu ve kayan pencere
yonteminin kullanim1 kapsaminda ulasilan sonuglar; Zhou, vd. (2009), Ozcan ve Tiiysiiz (2018)
ile Ngo ve Hoang (2020) tarafindan gerceklestirilen ¢aligmalarda elde edilen ayn1 kapsamdaki
genel bulgular ile uyusmaktadir.

Ayrica, bu ¢alismada model parametrelerin optimizasyonu noktasinda salp siiriisii
algoritmasi tercih edilmistir. Bu algoritma ile optimizasyon problemleri ele alinirken, diger bir
cok sezgisel algoritmada oldugu gibi popiilasyon biiytikliigii ve iterasyon sayisinin belirlenmesi
gerekmektedir. Ancak bu algoritmalarin genelinden farkli olarak salp siirlisii algoritmasi,
ayarlanmasi gereken baska herhangi bir parametre igermemektedir. Kullanim kolaylig1 ve elde
edilen sonuclarmn etkinligi bakimdan, ayarlanmasi gereken ¢ok sayida parametresi olan daha
karmagik sezgisel algoritmalara gore daha istiin oldugu sdylenebilir. Yine de sonraki
caligmalarda farkli sezgisel algoritmalar kullanilarak NGBM(1,1) modelinin parametreleri i¢in
en iyi degerler belirlenebilir. Bu dogrultuda yapilacak bir karsilagtirma yardimiyla algoritmalar
arasinda parametre optimizasyonu ve tahmin edilen modellerin basarimlar1 noktasinda anlaml

bir fark olup olmadig: aragtirilabilir.
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Extended Summary

The grey forecasting model is one of the main topics studied in the context of grey
system theory, which was introduced by Deng (1982) for the solution of uncertain systems with
partially known and partially unknown information. This model, which is estimated by simple
calculations, is widely used to make high-accuracy forecasts, especially for the time series with
a limited number of positive observations and a fixed sampling frequency (Kayacan, et al.,
2010: 1785). First-order univariate GM(1,1) and first-order multivariable GM(1,N) models are
the mostly used grey forecasting models in practice because of the results obtained from these
models are sufficient compared to computational burden for most of the time series. GM(1,1)
and GM(1,N) are also called as traditional grey models. These models, which provide
predictions and forecasts at a reasonable level of performance, are preferred because they are
easy to understand and estimate. However, these models lack the flexibility with regard to the
adaptations required to increase the current prediction and forecast accuracy. In other words,
traditional grey models are so simple to expect high precision (Chen, et al., 2008: 1195).
Following on this idea, Chen, et al. (2008) proposed a new grey model, which named as the
non-linear grey Bernoulli model (NGBM(1,1)), based on the non-linear Bernoulli differential
equation. By adjusting the power index of this highly flexible grey model, the curve for the
accumulated generating operation series can be effectively fitted. Traditional grey models are
ineffective in forecasting random, fluctuating and non-linear time series (Ozcan and Tiiysiiz,
2018: 174). On the other hand, the NGBM(1,1) model has been applied widely to the non-linear
time series with a limited number of observations due to its strong adaptability (Cheng, et al.,
2022: 2018). There are also other grey models developed in line with the above-mentioned
basic criticisms for the traditional grey models; the discrete grey model (Xie and Liu, 2009),
the grey model with fractional order accumulation (Wu, et al., 2013), the hybrid grey model
with error correction using Fourier series or Markov chain (Hsu, 2003), seasonal grey models
(Xia and Wong, 2014; Wang, et al., 2018), grey models with different trigonometric terms
(Comert, et al., 2021). However, unlike the NGBM(1,1) model, these models generally contain
complex modeling processes that all researchers cannot easily understand and apply (Chen, et
al., 2008: 1195).

Nevertheless, there are still improvements that can be made within the framework of the
structure and parameters of the NGBM(1,1) model. In this study, the NGBM(1,1) model was
estimated by using the rolling window method, according to the principle of the priority of
using new information. In the solution of the differential equation, the corrected last element of
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the accumulated generating operation series was used as the initial condition by following Lu,
et al. (2016). Moreover, model parameters namely power index, background value and window
size were evaluated simultaneously. The values of these parameters were determined by
minimizing the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) by using the salp swarm optimization
algorithm. Hence, a new optimized NGBM (1,1) model is proposed by considering the structure
and parameters of the NGBM(1,1) model together.

The seasonally and calendar adjusted gross domestic product (GDP) in chain linked
volume index of Turkey, which is an important macroeconomic indicator, was used to compare
the performances of the grey models. The quarterly data, which cover the 2009:1-2022:1
periods, were obtained from the website of Turkish Statistical Institute (TUIK). The data set
was divided into two parts. The first part covering the periods 2009:1-2016:4 was used as
training data to estimate the models. The second part covering 2017:1-2022:1 periods was used

as test data to evaluate the forecasting performance of the models.

In the study, eight different grey models were evaluated in terms of model structure
and/or parameter estimation method. Model-1 is the traditional NGBM (1,1) grey model.
Model-2 was estimated with the correction of the initial condition of this model according to
the method suggested by Lu, et al. (2016). The background value coefficient (1) of both models
was set to 0.5 in accordance with the traditional model. The power indexes (n) of these models
were determined by performing a grid search in the range of [-1, 0,999] with a step size of
0.001. Model-3 and Model-4 were estimated, respectively, by optimizing both A and n
parameters of Model-1 and Model-2 with the salp swarm algorithm. These models were
estimated by using all of the training data at one time. Model-5, Model-6, Model-7, and Model-
8 were estimated, respectively, by applying the rolling window method to these four models.
The optimal window size for all models was found to be 16. The parameters of the salp swarm
algorithm, namely population size and maximum number of iterations, were chosen as 30 and
500, respectively. The MAPE value calculated from the training data was used as the objective
function in the parameter estimations of the grey models.

When the prediction accuracy of the models is examined by considering the MAPE
values, it can be interpreted that all models provide high-accuracy predictions. Model-7 and
Model-8 have the best prediction performance according to MAPE and RMSE criterion,
respectively. Both models were estimated by using the rolling window method. The time series
are modeled better than other models in terms of both MAPE and RMSE criteria with the
models applied the method in question. Likewise, models, whose parameters are determined by
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using salp swarm algorithm, are estimated with higher goodness of fit. However, the initial
condition optimization alone has no significant effect on the performance of the traditional
NGBM (1,1) model. On the other hand, when this approach is combined with the rolling
window method, it makes a positive contribution to the model prediction performance in
general. It is seen that combining the initial condition optimization together with parameter
optimization and the rolling window method, instead of using it alone, allows the time series to

be modeled more effectively. In this way, the models with the best fit are obtained.

When the forecasting performances of the models are investigated, it is seen that the
most successful model is Model-8, which is estimated by using parameter optimization, initial
condition optimization and rolling window method together. The MAPE value for this model
is 2.838, which means high forecast performance. Although high accuracy forecasts are also
obtained from all remaining grey models, the performance difference between the Model-8 and
the traditional NGBM (1,1) model is significant. It is observed that the use of the initial
condition optimization approach alone in the forecasting stage has a positive effect on the
performance of grey model compared to the traditional model. However, when this approach
is used together with parameter optimization but not using the rolling window method, the
forecast performance of the estimated model is lower than other models. Finally, it is seen that
parameter optimization significantly improves the forecast performances of both the traditional
NGBM (1,1) model and the grey model estimated by using the rolling window method.

As a result, Turkey's GDP volume index is better modeled with the proposed grey
model, which combines these three approaches within the framework of the optimization of
parameters and the structure of the NGBM (1,1) model. The results obtained in this study within
the scope of parameter optimization and the use of the rolling window method support the
general findings of Zhou, et al. (2009), Ozcan and Tiiysiiz (2018), and Ngo and Hoang (2020)

in the same context.
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