
ar K0V KESTİRİM modeli  kullan ,Urak

Ekuri 'tahmi ni

omer°nalan@manna °merÖNAL4N p

^^Jüklü^^konudur. Serbest kur rejimi uygulayan bir ekonomide döviz“f*İhracatw «■E? da,ga,a"™nm 
#' e önert'11 b" k kurun tahmin edilmesi çok zordur. Döviz kum dalgafc kurU sabit olmajî şirketler için 
;<<edir. Bu neJamen geçmiş döviz kuru verilerine dayanmaktadır. Bu nedelT 5’kİ eden bİ değişkenlik 
’:-i"IjJa(ia>izler!alTr orijinal verideki gelişimi tanımlamaya çalışır. Fakat ir kUf Venleri bk deL^ ıBu

^ “* £ ■ÎSKSSaSf !î

i» *— b8i,°® ?™bu î** rıîki »SSîsS2^“«*

^^Kelhnder: Gri sistem teorisi, GM(1,1) modeli, Gri Markov modeli, Döviz kum
CIr ENCY EXCHANGE RATE ESTİMATION USING THE GREY MARKOV PREDICTION MODEL

,, L. Foreign Exchange market ıs one of the markets tvhıch have very intensive uncertainity and fluctations Be 

Aetand estimation of directions and magnıtude of Exchange rate ıs a very important matter for macroeconomics 
iaıiables. investments and the firms whıch make the ımport and export. In an economy that applying the free rate 
0ne, the Exchange rate is not constant, it represents the fluctations vvith time. Therefore the estimation of Exchange 
öeis very diffucult. There are a lot of factors vvhich effect on fluctations of Exchange rates. In this study, the analysis 
cempletely based on the historical Exchange rate data. Therefore Exchange rate data can be consider as grey value, 
îraditional grey models try to describe the evaluation the original data. But those models are not a suitable tool for non 
iütionary random data. For this reason, in this study, vve use the grey Markov model. A Markov chain vvhich the future 
evaluation only depend on present State it’s no dependeney to previous States, so a Markov chain can be use to model 
ûe unstable systems. The future values of system can be predict using the grey model. In the grey Markov model 
şproximation, fırstly Exchange rate estimated by GM(1,1) model and the error is obtained as difference tvveen e 
«imated value and real data. This nevv series is divided into finite state.Then observing the transıents een 
sates Markov probability matrix is obtained.The future values time series are predict by t ıs ™ for exchan<»e 
« Which İS consructed by GM( 1,1) model and Markov chain, allow us to make the beter es f ° 
î * this study, daily TL/USD Exchange rate data İs used. The data is collected from TC^- Fmally 

J'"ed l^at grey Markov model is a good approximation to predict the currency o 
• or<ls: Grey system theory,GM( 1,1) model ,Grey Markov model, Currency exchang
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rekabet Üllcelercie daha pahalı hale gelirken, ülkedeki ya an, uetmesi durumunda ise . t met yoluyla 
sebep olur, ülkenin parasının

i,^?1 Wmakta/ ,^asası tezgâh üstü piyasa olarak örgütlenmiş o up Ç . |jrjennıektedir- D ^ tunlardan 

Ööviz kurları da serbest piyasadaki arz ve
YatınmCı\ ^4tirilmiştir, tek fiyat kanunu, satın alma gucu P u bir şekilde t ^ daiglf^Lv 

ger9eklesti arin.temel amaçlarından bir tanesi de döviz kura finansla PıyaS a ve StanleyÇ ,
CS' *>Î?îKk,tol»>' Lir iş değildir. Karma# ekenm# “'“'“i. b*f£"SU»* fjS 

batlardaaraŞtırrnacının iğlisini çekmektedır(ayr eie alın ıg sistem®\ ^ ve
Nnıf 2aman «• Ululanmalar genellikle rastsal değiş en lcarşıla5lbr:.. enf0rmasy°n bir renk 
SiNki s.’jf™ ikileyen birçok içsel ve dışsa a . ı<je edile 1' bjjgiseviye31"0isEem ve 
S>iu ? l üe yüz yüze geliriz. Ayrıca ^"^**J&d**

Bu a^n(20l0))- Kontrol teorisinde bir sistem

Eğer sist” enformasyon sistemleri genel olarak uç edilemiy0rsa sis sistem o 
^er sistem-emi tanımlayan matematiksel modeller e bdjy0rsa siste 

S em,n matematiksel modeli tam olarak belırlenebılıy



rsitesi, İşletme Fakültesi, İşletme Bölümü

i» r %£%?££££ b ,
durumda sadece kısml e"f° , ^ fl araştırma metodudur. Fuzzy matematiği bilişsel belirsizliğe şahin SlStemlerin 
araştıntaası içi» o. ^ »«Sta »taylar «ç.k »imaya» »»»»1,1ar, rahiptirler. Olttife?*^
üzerinde yoğunlaşmaktadır. çalışırlar Onlar stokastik belirsiz bir fenomenin her bir mümkün *tlstlk >se
stokastik ^^j^^ok saVa örneğin elde edilebileceğini ve bunların bir teorik dağ,Uma uyacağm, varsaîa?"^ 
şansını araştırırlar. Onlar ç yıd sahip belirsiz problemler üzerine odaklanır. Gri sistem Iar
Gri sistem teorisi,* kuçuk omek ve az ^ problemler üzerine vurgu
matematiğinden farkı Ş y olarak 1982 de Çinli matematikçi Julong Deng tarafm^ ^ u Ve
Lin(2010),s_10). Gn s^em (Deng(i989)) belirli bir zaman ufku için belirli bir aralıkta belirli büvükk?3
SSTSîSS Sİ oC ierhaÎgi bi/stokastik süreci Gri rastsa, süreç olarak ad,and,

Sük örnekler ve az enformasyon içeren problemlerin çalışılması üzerinde yoğunlaşır. Teor, kısmi bilgiye s 
Ez ristemler ile ilgilenir. Esas olarak gri sistem teorisi, bır sistemin dinamik davranışına yaklaşmak için 

edilebilir enformasyonu kullanarak bir gri model oluşturulması üzerine odaklanır. Gr, model genelde GM{n,m)üe ifa(fe 
edilir Burada n, diferansiyel denklemin mertebesini m de değişken sayısını göstermektedir(Wen(2004)). Gri sistem 
verilen bir zaman serisinde mevcut olan rastsal dalgalanmaları düzeltmeyi amaçlamaktadır. Gri kestirimde düzeltme 
birikin, işleri ve ortalama alınarak gerçekleştirilir Çeşitli tipte Gr, modeller geliştirilmiş olmasına rağmen uygulamada 
yoğun olarak kullanılanı GM(l,l) modelidir. Çünkü bu modelin kestirimlerı hesapsal olarak etkindir. Gri sistem teorisi 
genelde sürekli şekilde ölçülmüş zaman serileri ile ilişkili olarak ifade edilir. Hâlbuki gerçek hayattaki gözlemler kesikli 
zaman aralıklarında gözlenir. Ham verideki belirsizliği azaltmak için birikim yaratma işlevi kullanılır.
GM(l,l) birinci mertebeden tek değişkenli gri modeldir. Gri kestirim modelinin esası orijinal veriyi kümüle ederek bir 
üstel kanun oluşturmaktır. Geleneksel gri modeller büyük oynaklıklara sahip bir dizinin kestirimi için kullanıldığında 
büyük hatalar üretebilir. Bu hatalar ise kestirimin başarısız olmasına yol açar. Oynaklığı azaltmak için hesaplamaya 
geçmeden önce orijinal dizinin logaritması alınabilir. Sonrada bu yeni diziye Markov kestirimi uygulanır.
Bu çalışmada stokastik olarak kabul edebileceğimiz TL/USD günlük kur verilerini analiz ederek döviz piyasalarını idare 
eden stokastik süreç hakkında bilgi edinmeye çalışıyoruz. Genelde fmansal zaman serileri sadece stokastik 
dalgalanmalar göstermez. Bunlar bir dereceye kadar stokastik olarak düşünülebilirler. Bir fenomenin belirli bir yönünü 
gösteren bir veri kümesi elde edildiği zaman bu gözlem verilerini iyi bir şekilde temsil eden bir denklem geliştirmek 
isteriz. Eğer böyle bir denklem elde edilebiliyorsa bu denklemi aşağıdaki amaçlar için kullanabiliriz(Farahpour, et 
al.(2007)). i) İstatistiksel özellikleri orijinal sürece benzeyen bir yapı oluşturmak ii) incelenen sürecin doğasının ve 

özelliklerinin anlaşılması iii) sürecin gelecek davranışının kestirilmesi. Uygulamada döviz kurlarındaki dalgalanmaya 

etki eden tüm faktörleri kesin olarak bilemeyiz veya belirleyemeyiz. Bu nedenle döviz kuru sistemi bir gri sistem olarak 
ele alınabilir. Bu çalışmada döviz kurlarının gelişiminin modellenmesi ve tahminlerinin elde edilebilmesi için Gn 
Markov modeli kullanılmıştır.

n. GM(1,1) KESTİRİM MODELİ
GM(1,1) olarak adlandırılan geleneksel gri kestirim modeli sistem analizi, modelleme, kestirim, karar verme, kontrol ve 
diğer birçok farklı alanda yoğun olarak uygulanmaktadır. Regresyon analizi gibi genel olarak kullanılan bazı kestirim 
metotları büyük ölçüde tarihsel veriye dayanır ve verilerin dağılımının belirli tipik bir forma uyması istenir. Bir gr 
kestirim modeli düşük oynaklıklı, küçük çaplı bir örnek için kısa vadeli kestirimler yapmak için iyi bir yak a5'™ . 
®Urrre,U2aflk'f kestlr!mm doğruluğu azalır. Gri modelleme yaklaşımı tarım, endüstri, finans, askeriye, enerji, kaz „

Fak3t 0ynakhk ve rastsal hata faktörlerinin etkisi gri modelinin kestirim .Ç*

»çLX, °İUS"™ i!‘™ " işlemidir. Şimdi b» «.»»tan <W* d«’1' °

Marmara Ünive

i ii)

larak

1) Orijinal veri serisi negatif olmayan tarihsel bir zaman serisidir.

>) = tr(°)(lU(°)(2),...,^(0)(„)} , n> 4
x(0) k a‘nanindald değerini, n serideki toplam veri sayısını göstermektedir.
* dlzısının düzgünlük derecesi aşağıda tanım!

anan oran kullanılarak test edilir.
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o{k) = -ğteL

•k = 2,3»•••, n

. 7.389) aralığı içerisine düşüyorsa seri testi ae ■ •
düzgünleştirilir ve teS-T, * ad'ma gecilehT D

işlemi diferansiyel denklem?'tUtu,Ur' ' * ^ tet 
oluşturma işlevi kullan,larak. k,„,ik ^ " **■* iç»

monol°n artan

İl der1"' tîve dönüşüm uygulanarak seri dtteglinleşlirili, » 

"...nriii»alw,L- ori kestirim model, bu işlemi dili:™.,.,., .

‘

birikim
beden

i ınerte
serisinejjjrülik-

i=l

#8

^kinJİ ser'0ton'artandır. Bu y^i serinin bir üst limite yakınsadığTgörüi? °1ÇUde ** 

ffZn komşu değerlerinin ağırlıklı ortalamalar, serisi Z{'] in oluşturulması

%?** z (i) = {,(i)(2^0)(3^ ,(.)(„))

rtaraf edildim8> görülecektir. Bu

:

is

Sz(l)(fc)=[lvW(k) + (l-A)*(l)(k-l)]
s k = 2,3,..., '

1

alınırsa, iki komşu değerin aritmetik ortalaması elde edilir. 
z%) = |o.5jtM(*)+0.5xW(* -1)]

Mramiyel denklemin oluşturulması; Gri sistemin sürekli doğası yüzünden GM(1,1) modeli aşağıdaki 
mertebeden diferensiyel denklemle tanımlanabilir. Bu denklem beyazlatma denklemi olarak da adlandmlır ve aşağıdaki 
gibi gösterilir.

jietözel olarak 2-0,5
F,& = 2,3,...,n
:
:

1.

dx%) W(k)=b+ ax
dk

Kesikli verilerin uygun bir şekilde modellenmesi için yukarıdaki denklemin sol taralındaki değişken, birim 

periyodundaki değişim ile yer değiştirir.

zaman

jc ^(&)+<3*^ (/:)=& ı
!

GM(1,1)modelinin orijinal formu olarak adlandırılır.
+02^ (/:)=&

GM(,’l) modelinin temel formu olarak bilinir. Burada a parametresi x{l) dizisinin eğümundeki geüşme^ 

attığından, gelişim parametresi olarak adlandırılır, b parametresi verideki değişim dışkısını yansı gm 

^kordmsymparametresi olarak adlandırılır.
^ (*)W,,(£) = 6 GM(1,1)’ in gri fark denkleminin aveb parametrelermm en

i'
:

:

:■

a,bf =WH
'-M ı*0)(2)

«(3) 1
y, -<0)(3) -z

kB =

-*«W M

trelerinin
_x(°)(rt)

franspozesini, a veb ise aveb parame

;ç*

elde edilenverilerdenT İtrisin
i:-

ıîrim modeli :

fjfj i çözülerek GMt >

m) * /<»)"“«'* edilmesi; u „l"(() - »
denklemi ç 

tahminle X

beyazlatıcı 

sonra buPtrk. ^^eld
e edilir. a ve b parametreleri tahmin edildikten

lnmleri içinde kullanılabilir. ..

^ fc = l,2v» ^
x^(k + l)= xt°)(l)-| ■-âk +_

e +â
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ıdaki değerin tahmini,lı periyot sonrası?
x% + h)= x(°)(l)4 ^("+'04

i serisine geri dönülür. Orijinal verinin (&+l)birikim oluşturma işlevi kullanılarak orijinal veri
7) Ters
noktasındaki kestirim değeri,

2anian

= X-«(k+l)-xO)M = (l-e“p(l)-| 

x(°)(l) = x(°Hl)

x-(%+/ı)4-4*(0)(ı)-f

-âk ,k = 1,2,..., n
#(* + 0

-â{n+h)

II.1 Modelin Uygunluğunun test edilmesi ... . . ..
Uygulamaya geçmeden önce modelin uygunluğu ve etkinliğinin test edilmesi gerekmektedir. Bu test işlemi için mutlak 
ortalama hata, varyans oranı ve küçük hata olasılığı kullanılır.

x(°)(k) , k = 1,2,..., n Orijinal veriler, 
değerler olsun.

Orijinal verilerin ortalaması:

x{0\k) , k = 1,2,...,nişe gri kestirim modeli kullanılarak tahmin edilen

x(o)=İYx«»(*)

" k=1

e{k)=x®{k)-x®(k)

~y\e(k)
n k=\

, k = 1,2,..., nTahminin hatası:

Ortalama hata:

Sj: Orijinal verilerin standart sapması S2 : Hata değerlerinin standart sapması

II *=1c-i-Hata oram

V k=\

5,

C nin daha küçük değerleri modelin daha iyi olduğunu gösterir. Bu değer aslında kestirim hatasının değişim oranını 
ifade eder.
Küçük hata olasılığı p = p\e{k)-€| < 0.67455j}
Bu p değeri 0,6745 değerinden daha küçük olan kestirim hatasının göreceli yanlılığının olasılığı dır. Genelde p n^n 

0,95 den daha büyük olması istenir. Kestirimin doğruluğu için p ve C çifti aşağıdaki dört grupta karakterce 

edilebilir(Kim ve Yun(2012).

Tablo 1: Kestirimin doğruluk kategorileri

Cestirim İndeksi
Kategori P C

İyi >0,95 <0,35

Vasıflı >0,8 <0,5

Makul >0,7 <0,65
Kötü <0,7 >0,65

Kestirhn MARK0V M0DELİ r ([e

kestirim değeri arasındaiTüyükHfarklıı^1 lanlln^sı dunımunda ortam koşullarındaki ani değişimler §er^ Çizisi i|e
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ln)i|llW°v ZinCp hareketli ortalama uygulanarak dizi uç de&mım°dellni daha d !.hata'ardan kurta IÇ!n Gri 
!kÎverİlelrkov kestirim modeli uygulan,r.Gri ^

^ıÇ d^Bu nıode1 iki avantaja sahiptir, ilki tarihsel verilerle?6'1 ** m°del ve'î\Sonrada <5fn 

<İy°nUîkestirim üe elde edilen diz, birkaç duruma bölünür ve somâ Mat' İ!

r3 jidncis1 ff. ■ j metodu sistemin gelecek durumunu, sistemin fark], h rkov zinciri ile kest; bir ^ elde 
^ îlarkoV.Z1r Bu şekilde o aralık kanunu ve rastsal faktörlerin etkisini^ındİi "®panelde 

kestın - tem içerisine Markov zinciri modeli dahil edilmiştir AsJv-ffbllir'Bu Çalıanad!?5 oIasıllklannı

*"*&**■ içi» kullamlmıçtır. Abdaki Markov» ferli® «jk» ^“J?«ta»

'''U»’®™1*"'" ^ ' I -M) «talk

E durum uzayını göstermek üzere n,k e T ve i J

W2014

jûrecine Iı

ı^2»*-»in e£, X
n

nette uzayı 
unu gösterir.

zincirin nr paran zamanındaki
Pij (in,n + k)= P[Xll+k = j\Xn = i)

dukandaki denklem N durumlu Xn Markov zincirinin it - adım geçiş olasılığını ifade eder.

Ln+k) nin n den bağımsız olması durumunda Xn ’e homojen Markov zinciri adı verilir.
Pij(k)= P[X n+k = j\ Xn =i)

Pİk)=[PiM

Pij{l)= Pij = p[xn+ı = j\x,ı =') olur ve l-adım geçiş olasılığı olarak adlandınk Bu

ıjıinım
• 1 ^Uj<,N

î

;

ı'
N*N

Bö)1e bir zincirde k — 1 ise

çımada, Markov zincirini kullanarak gri modelin hatalarını kestireceğiz. Markov zincirinin geçiş olasılıklan gri ise 
Markov zincirine Gri Markov zinciri adı verilir. Uygulamada enformasyon eksikliği yüzünden geçiş olasılık değerlerini 
elde etmek zordur. Bunun yerine gri geçiş olasılıkları ile çalışılarak gri geçiş olasılıktan matrisi elde edilir. Bu durumda 
bejtizlatıcı matris aşağıdaki gibi ifade edilir.

s

e(©)=k(©)JWxW

N

Bımtris ı) qij(&)>0 ,i,j e E ve İİ) ^(©) = 1 jeE koşullarını sağlar.

.. 9pH ) olduğunda, zincirin sonraki adımlardaki dağılımı aşağıdaki
j—ı

Markov zincirinin başlangıç dağılımı n(o) = (Pl, p2, 
P hesaplanır.

enebilir. Markov kestirim süreci aşağıdaki adımlardan oluşur. ı
b"dmvmlam bölümlenmesi: Orijinal veri serisi

« i«4(»)(lii<«)(2)..,î<»)(4 oton, omrni" *
iierjc atalarını tanımlayalım, e,., i. hatayı göstermek üzere, £={«ı>e2.. e"‘>

modeUn hataları

odel kullanılarak elde 

zinciridir. CM(u)
e. =,(0)(i)-r(0)(‘) olmalt

1Çatala
.

% si

M tane duruma bölünebilir. ninej]
(maxe; - mine,) ..+[rine. + (m-1) iridir. ?>»di

i estersin. Bu&*****"**nine,- +9:,^j'nalveriş .. .
I ^0vzinc’ * 1Sln^n kestirim dizisine göre sapma derecesini g

1X1X11 mtane duruma bölelim. Herhangi bir 0/ durumu,

l . , i = 1,2,..., m şeklinde ifade edilir. 0ı»
olas‘hkla^lnm lhtiyaÇ|anna göre kullanıcı tarafından belır 

i nin Sayısı matnsınin oluşturulması: Ntj, &; durumun ^
eçiş h &i durumundaki gözlem verilerinin sayısı olsun.

m

sonra
duruı01

asıhğı,

J325



Fakültesi, İşletme Bölümü
Üniversitesi, İşletmeMarmara

Nij{*) , i = 1,2,..., m k - adını geçiş olasılık matrisi 

P\ıik) ••• Plm^
P2lik) P22İk) - Burada £pv(jfe) = l

: i=l

A','

p{k)=

Pml(k) Pmlik) Pnmı(k)\

olduğunu kabul edelim. O zaman P(l) matrisinde i. satır araştırılır. Eğer Mak{Pij(l)}= Pi,(y) denkıemi

geçiş
©, durumunda 

sa8lamyorsa
zincirin sonraki periyotta 0, durumuna geçiş yapacağı sonucuna varılır. Eğer P(l) matrisinde, / satırındaki olasıl* 

değerleri biri diğerinin aynısı veya birbirlerine çok yakın ise o zaman p(2) veya P(k),k >3 matrislerindeki /satmna 

bakılır. Sonuç olarak kestirim değeri bu gri aralığın orta noktasıdır (Zhang (2010)). Seçilen durumun medyan, alındıktan 

sonra kestirim sonucu aşağıdaki gibi hesaplanır.
, 0, durumunun değişim aralığıdır. xjg}İMarkov(0=*(o>Wh =*(o>(*)+(a .ğ. =I(0ı;+02i) Burada 0„ ve02,

IV. UYGULAMA
Uygulamada TL-Dolar(TL/USD) alış kuru zaman serisi çalışılmıştır. Çalışılan dönemdeki kur verileri aşağıdaki şekil 1 
de gösterilmiştir. Veri setinin temel istatistiksel özellikleri ise Tablo 2 de özetlenmiştir.

+ B,)/2

Tablo 2: (TL/USD) döviz kuru için tanımsal istatistikler

Ort. Std.sap ÇarpıklıkMin MaxAralık BasıklıkN
2,06 1,8732 0,0973 0,5751,750,32 -1,251312TL/USD

Kur değerleri

2.2

2.1

S
2

5
1.9

- Kur değerlerico
1.8 vD

3
1,7

b
1.6

1.5
ot cg cm

Z ^ •. -
O ° E - O S
£ £ b t t ^

CO co co co co co co coco co CO

Z t
s §

T— T-

Tarih

•c-

co
S S
1— r—

8 ? .
h- f»

T™"

9
E-

Şekil 1:(TL/USD) döviz kuru

Slgmn
1,03

1,02 ızzzuıır------------- ]—

0,97

0,96 ..........

0,95
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10 U°yıs 2014v kurlarının geçmiş ve şuandaki değerleri bir matenıat,

<*öngörölmö5tör' 0rijina' k“r de8erlerin» ***** S İ 
edilmiştir. Bu durumda GM(1,1) kestirin, model;

0,0005255) r.(0)M_ 1,7236 ) ’35311(131(1

’{ W »?5]e'(0'0005^

da model i
üs»8 1Çerisin«yerl«,-, 

"**£??* ^ içi„j( tahmin
jE(°)(* + l)=( 

serleri aşağıdaki tabloda verilmiştir.

l-e

' *=U*,B

irim deg
link»

(t# Tablo 3: Kur için Gerçek ve T.ı»^ni n

GM(l,n

Tarih Gerçek Değer Tahmin göreli hata17.09.2012 1,7948 U2499637
-0,0724

18.09.2012

19.09.2012

1,7974

1,8019
1,725903094

1,726810295
-0,0760

-0,0656

09.12.2013

10.12.2013

11.12.2013

2,0431

2,0349

2,0301

2,024863815

2,025928161

2,026993066

-0,0182

-0,0089

-0,0031

Tablo 3’e bakıldığında gri modelin kestırım için çok uygun bir model olmadığı görülebilir. Bu nedenle bu çalışmada 
. kestirimi için gri Markov modeli kullanılmıştır. Bu sayede kestirimin doğruluğu arttırılabilir. Gri 

sörelihataları altı duruma bölünmüştür. Bu işlem aşağıdaki adımlardan oluşacaktır
1) Önce hatalar altı duruma ©,- (/ = 1,2,..., 6) bölünecektir.

2) Sonra durumlar arası bir adım geçiş olasılıkları matrisi hesaplanacaktır.

Sıklık matrisi

hataların modelin

3 2 0 0 0 0

1 32 4 0 0 0

0 3 56 7 0 0

6 83 4 0

0 4 35 2

0 0 2 29

F =
0 0

0 o

o o
Martov zincirinin durumlar arası geçiş matrisi

00000,40,6
000,027027 0,864865 0,108108 0

0 0,045455 0,848485 0,106061 0
o 0,064516 0.892473 0.043011

0 0,097561 0,853659 0,04878
0 0,064516 0,935484]

0

p(0 _
o

oo

oo o
,nn alt‘durumu:

®1: [-0,1160 H),0825) 09 : [-0,0825-0,0489^03 • ^^08507$

®4: [— 0,01547,0,01804$ 05 : [0,0180480,05156$ "6- ’ modeli„ k«tirim 

etkinliğini göstermek için elde edilen kestirim

im delerleri ile

Sil
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GM(1,1) kestirimi
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Şekil 3: GM(1,1) modeli ile döviz kuru kestirimi
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Şekil 4: Döviz kurunun Gri Markov modeli ile kestirimi

Tablo 4: Kestirim modelleri için Hata Analizi

Modeller MSE

GM(U) Modeli 0,001747
Gri Markov Modeli 0,001178

Hata analizinden de görüleceği gibi Gri Markov modelinin doğruluğu Gri modelden daha iyidir. GM(1,1) mod 

Kestınm doğruluğunu değerlendirmek için mutlak yüzde hata ortalamasını kullanacağız.

Tab o 5: Hata Sınıfları
MAPE (10%,20%) (20%,50%) >50%<10%
Tercih kötüYüksek iyi orta

GM(1,1) modeli için hata istatistikleri Tablo 6’
da verilmektedir.

Tablo 6: GM(1.1^ Hata istatistikleri

Küçük hata olasılığı p=0,86452
Hata Oranı C=0,429313
MAPE 1,8493
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