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OZET

Anahtar Kelimeler: Dinamik Lineer Model, Bayesci Yaklasim, Durum-Uzay Modeli,
Zaman Serileri Tahmini, Elektrik Tiiketimi Talep Tahmini

Insanoglu tarihin ilk ¢aglarindan itibaren yasamim kolaylastirmak ve yasam kalitesini
arttirmak icin ¢evresindeki enerji kaynaklarini yogun olarak kullanmistir. Bu amagcla
gecmiste yogun olarak kullanilan kaynaklar odun, kodmiir ve petrol olurken giiniimiizde
ise yaygin birsekilde kullanimda olan elektrik enerjisi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Elektrik enerjisi yapisi geregi depolanma imkani1 olmayan, iiretildiginde tiiketilmesi
gereken nadir karakterdeki emtialardan birisidir. Bu husus giintimiiz enerji sirketlerine
enerji dagitim stirekliligi saglamak ve altyap1 olusumlarini gergeklestirmek konusunda
sikint1 yaratmaktadir. Enerji sirketlerinin bahsedilen sorunu ¢ézme yontemlerinden
birisi elektrik kullanicilariin talebini 6lgmektir. Kullanicilarin talebine karsilik
tretilecek elektrik arzin1 belirlemek elektrik dagitim sirketlerininin  dagitim
maliyetlerini diisiirmekle birlikte, gelecekteki talebi karsilayabilmek icin altyapi
yatirimlarini da planlama imkani1 sunmaktadir.

Kullanicilarin gelecekteki elektrik tiiketim talebini belirleme yontemlerinden birisi,
geemis verileri kullanarak, gelecek degerlerin zaman serileri yontemi ile tahmin
edilmesidir. Bir¢ok zaman serisi tahmin yontemi bulunmakla birlikte, yontemlerin
arasinda bazi temel farkliliklar vardir.

Bu calismada tahmin ve zaman serileri konusunda Durum-Uzay modellerinin Bayesci
bir yaklasimi olan Dinamik Lineer Modeller tanitilmaktadir. Zaman serisi kavramlari
ele alinarak, zaman serilerinin, Dinamik Lineer Modeller ile modellenmesi konusunda
bi¢imsel bir uygulama yapilmistir. Uygulamada gergek hayattan elde edilen verilerin
zaman serileri ile analizinde karsilagilan problemleri daha iyi kavrayabilmek icin
SEDAS araciligr ile elde edilen Sakarya iline ait hanehalk: tiiketim verileri
kullanilmistir. Uygulama sonuglar1 zaman serilerinin modellenmesi konusunda en ¢ok
kullanilan yontemlerden biri olan ARIMA model sonuglari ile kiyaslanarak Dinamik
Lineer Modeller ile tahmin isleminin performansi ortaya konulmustur.
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ESTIMATION OF HOUSEHOLD ELECTRICITY CONSUMPTION
IN SAKARYA REGION BY DYNAMIC LINEAR MODEL

SUMMARY

Keywords: Dynamic Linear Model, Bayesian Approach, State-Space Model, Time
Series Estimation, Electricity Consumption Demand Forecasting

Mankind has intensely used the energy resources in the environment to make life easier
and to improve the quality of life. For this purpose, while the resources used heavily
in the past have been wood, coal and oil, nowadays, it is commonly used as electricity
energy. Electricity is one of the rare commodities that do not be stored due to its
structure and should be consumed when it is produced. This issue creates difficulties
for the energy companies to ensure the continuity of energy distribution and to realize
the infrastructures. One way energy companies can solve this problem is to measure
the demand of electricity users. Determining the electricity supply to be produced
against the demand of the users provides the opportunity to plan the infrastructure
investments in order to meet the future demand while reducing the distribution costs
of electricity distribution companies.

One of the methods of determining the future electricity consumption demand of the
users 1s to estimate the future values with the time series method by using historical
data. There are several time series estimation methods, but there are some fundamental
differences between methods.

In this study, Dynamic Linear Models, a Bayesian approach of State-Space models,
are introduced. Time series concepts were taken into consideration and a formal
application was made to model time series with Dynamic Linear Models. In practice,
household consumption data of Sakarya province, which was obtained by means of
SEDAS, were used to better understand the problems encountered in the analysis of
the real life data with time series. Application results are compared with ARIMA model
results which are one of the most commonly used methods in modeling of time series,
and the prediction performance of time series with Dynamic Linear Models is shown.
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BOLUM 1. GIRiS

Insanoglu tarihin ilk caglarindan itibaren yasamini kolaylastirmak ve yasam kalitesini
arttirmak i¢in ¢evresindeki nesnelerden en iyi sekilde faydalanmay1 6grenmistir. Bu
durum insanoglunun yerlesik hayata gegerek tarima ilk basladigi zamanlarda dahi
gecerlidir. Ancak yogun niifus artist, kentlesme ve insanligin yagamini kolaylastirmak
ve yagsam kalitesini arttirmak icin gelistirdigi her iiriin ve yontem beraberinde yeni
ihtiyaglar1 da ortaya ¢ikarmistir. Bu ihtiyaglarin karsilanmasi ise insanligin zorunlu
olarak kabul etmesi gereken bazi kisitlamalar1 da beraberinde getirmistir. Bahsedilen
kisitlamalar, diinyamizda temiz su kaynaklarinin korunmasi, iklim degisikliklerinin
saptanarak onlenmesi, tarim {iretiminin niifus artisina paralel bir sekilde arttirilmasi,
cesitli emtia ve enerji kaynaklariin liretimi, fabrika iiretimlerinin belirli bir seviyede
tutulmas1 hatta niifus artis hizinin planlanmasina kadar genisletilebilir. Baska bir
deyisle insanoglu yasamini kolaylastirmak ve yasam kalitesini arttirmak icin

kisitlamalar1 planlamak zorundadir.

Planlama islemi ise ancak temel bir bilgi ve dayanak varsa uygulanabilir, gecerli bir
kavram olur. Planlama yapilmadiginda ise istenmeyen durumlarda bireysel ya da
kurumsal olarak yiiksek maliyetli ¢oziimler veya diizeltilemeyen durumlar ile
karsilagilabilir. Ornegin 1973 yilinda yasanilan petrol krizinde Arap-Israil savasi ile
birlikte Arap iilkelerinin petrol fiyatlarini arttirmasi, 1950°1i yillardan itibaren hizla
artan tiikketim ve tiiketim ile ayn1 hizda artmayan iiretim nedeniyle arz-talep dengesinin
bozulmasi, biitiin diinyay1 sarsan bir olay olarak karsimiza ¢ikmistir. Arz-talep
dengesinin saglanmasi1 gelecek durumlarin tam olarak bilinmese de Onceden
Ogrenilmesi ve gelecegin planlanmasi ile gergeklestirilebilir. Gelecegin planlanmasi
ise eldeki bilgi ve kisitlarla birlikte gelecegin bilgisinin ongoriilmesi ile olabilir. Bu
durumda eldeki veriler belirli bir diizen i¢inde siraya konularak, iligki kurarak

istatistiksel ya da bilgisayarli yontemler ile ¢ikarimlarda bulunarak gelecege dair bilgi



edinilebilir. Bilginin elde edilmesinde ki tiim bu siire¢ tahmin islemi olarak da

adlandirilabilir.

Tahmin islemi insanoglunun yukarida bahsedilen zorunluluk karsisinda engelleri
asmak i¢in kullandig1 yontemlerden birisidir. Belirli bir arza karsi gelen talebin
dengelenmesinde kritik rol oynamaktadir. Glinimiizde insanligin karsilastigi en biiyiik
kisitlamalardan birisi olan enerji liretimi ve dagitimi konusunda da tahmin islemi,
gelecegin planlanmasi konusunda arastirmacilar icin zorunlu bir faaliyet olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Tahmin yapilirken bir¢ok farkli yontem ve teori kullanilirken,
enerji verilerinin analizi i¢in genellikle zaman serisi analiz ve tahmin yontemleri

kullanilmaktadir.

Zaman serilerinin analizi kavrami, zaman boyunca gelisen serinin tanimlanmasi,
modellenmesi ve tahmin edilmesi siirecini kapsar ve insanoglunu etkileyen bir¢cok
onemli olay1 tanimlama ve ¢6zmek i¢in kullanilan bas aktorlerden birisidir. Tahmin
islemi daha genis bir tanimiyla; bir degiskene ait tarihsel verilerden baska bir sey
olmayan bir zaman serisinde yararlanilarak gelecek donemde alacagi degerin 6nceden
belirlenmesi olarak nitelendirilir. Zaman serileri tahmininin ise bakildiginda istatistik,
ekonomi, iiretim, tip, iklim analizleri, isletme ve verimlilik gibi farkli alanlarda

uygulama alan1 vardir.

Zaman serilerinin dnemli oldugu diger bir alan da bahsedildigi iizere enerji verimliligi
konusudur. Gilinlimiizde enerji iiretimi, dagitimi ve kullanimi konusunda siirekli
iyilestirmeler saglanmaktadir. Bunun baslica baslica sebepleri siirekli artan enerji
ihtiyact ve enerji sistemlerinin kurulum maliyetlerinin yiiksek olmasi, piyasa
serbestlesmesi ve elektronik cihazlarin artan kullanimi olarak sayilabilir. Enerji
verimliliginin saglanamadig1 durumlarda elektrik kesintileri, yetersiz altyap: ve kritik
sistemlerde yasanilabilecek olasi arizalar ile karsilagilabilir. Ayrica elektrik enerjisinin
stirekliliginin saglanmasi bir¢ok otoriteye gore temek hak olarak kabul edilmektedir.
Artan ihtiyact karsilayabilmek ve yeni enerji sistemlerinin kurulum ihtiyacim

gorebilmek i¢in arastirmacilar, devlet ve 6zel sirketler enerji kullaniminin gelecekteki



yoniinii tayin etmek amaci ile tahminler yaparlar. Ornegin TEIAS, donemsel ve uzun

vadeli olarak elektrik tiiketim talepleri ile ilgili bolgesel tahminler gergeklestirir.

Ancak elektrik sektoriinde, talep tahmininin dogru yapilmasi bazi sebeplerden dolayi
kolay degildir. Elde edilmeye ¢alisilan tahmin degerleri iginde rassal ogeler
bulunmaktadir ve degerlerin dogruya yakin tahmin edilmesi konusu rassal 6gelerin de
tahminini gerektirir. Bu kapsamda farkli teoriler ve yontemler gelistirilmistir. Bu
yontemlerin geneli zaman serisi analizi kavramina dayali olsa da 6zelde farkli teorileri

biinyelerinde barindirirlar.

Enerji tikketim hesabinin zaman serileri ile analiz yontemlerinden ve en ¢ok kullanilani
otoregresif-hareketli ortalama (ARIMA) modelleme yontemidir. ARIMA modelleme
yontemleri ile zaman serisi analizi, serinin duragan olmasi kosulunu arar. Ancak
gercek hayata dair zaman serisi verilerinin duraganligi genelde s6z konusu olmaz. Bu

durumda serinin duraganlig: fark alma islemi ile saglanir.

Son yillarda ARIMA modellerinin yaninda, dinamik lineer modeller ile zaman serisi
analizi calismalar1 artmakta ve elektrik enerjisi tiiketim analizleri de dahil olmak iizere
birgok alanda kullanilmaktadir. Dinamik lineer modellere duyulan ilginin sebepleri
ise, Bayesci stokastik bir yontem olmasi, hesaplama zorluklarini kaldirmasi ve
uygulama kolayligi olarak siralanabilir. Ayrica hesaplama zorlugu ¢ekilen rastlantisal
Ogelerin dinamik lineer modeller ile modellenmesi diger yontemlere nazaran daha
kolaydir. Bayesci dinamik lineer modellere gore her tiirlii belirsizlik olasiliklarla ifade

edilebilir ve Ol¢ilebilir.

Dinamik lineer modellerinin ARIMA yontemlerinden farkli ve en gii¢lii yonlerinden
bir digeri de ARIMA modellerinde zaman serisinin duraganliginin (stationarity)
zorunlu olmasi iken DLM’de bdyle bir zorunlulugun olmamasidir. Ayrica DLM’ler,
zaman serisinin ugrayacagi rassal soklardan dolay1 nasil degisime ugrayacaklarini da

tanimlar.



DLM’ler Bayesci istatistige gore ¢alisir ve Bayes yaklasimina gore bircok nedenden
kaynaklanabilecek belirsizlik durumlar karsisinda tutarli bir yap1 olusturur. Model
matematiksel olarak ifade edildikten sonra eldeki verilere olasilik kurallari
uygulanarak olasiliksal ¢ikarimlarda bulunulmaktadir. Tahmin konusunda bu
¢ikarimlar, modelin bilinmeyen parametreleri ve gelecek donem degerleri olabilir.

Tahmin bilgisinin elde edilmesi modelin kurulmasina ve isletilmesine baglidir.

Dinamik lineer modeller 6nceki zaman adimlarinda sistem durumlari arasindaki gegis
iligkisi ve gozlemlerden yararlanarak elde edilen bilginin, gelecek zaman diliminde
kullanilmast ve ¢ikarim isleminin gerceklestirilmesini saglayan bir igleyise sahiptir.
Bu kapsamda egitim veri setinden ¢ikarilan bilgi, tahmin yapmakta kullanilir. Tahmin
yontemi olarak bilinmeyen parametreler i¢in maksimum olabilirlik fonksiyonunu,
gozlem ve sistem durumlarini tahmin etmek iginse Kalman filtresini ya da MCMC

yontemini kullanabilir.

1.1. Tezin Organizasyonu

Sakarya iline ait hanehalki elektrik tiiketim verisinin zaman serileri yontemleri ile
dinamik lineer modelleme yontemini kullanarak modellenmesi ve gelecek degerlerin
tespit edilmesinin hedeflendigi bu tez ¢alismasinda, 6ncelikli olarak zaman serilerinin
tanimiyla birlikte ozellikleri ele alinarak, zaman serisi modelleme yontemlerinin

tanimlar1 ve matematiksel ifadeleri agiklanacaktir.

Ardindan calismada kullanilan dinamik lineer modellerin temeli olan durum uzay
modelleri ve Bayesci yontemlerden Kalman Filtresi (KF), Monte Carlo Markov
Zincirleri (MCMC), Gibbs Orneklemesi gibi yontemlerin 6zellikleri, kullanim alanlar
ele alinacaktir. Bu ¢alismanin temel odak noktasi durum uzay modellerinin Bayesci
bir yaklagimi olan dinamik lineer modeller ile tahmin oldugundan, daha sonra Bayesci
tahmin yontemleriyle ilgili agiklamalar ile birlikte dinamik lineer modellerin tanima,

ozellikleri, gegmisi, gelisimi ve yapilan ¢alismalar hakkinda bilgi verilecektir.



Ucgiincii boliimde dinamik lineer modellemenin ortaya ¢ikisi, gelisiminin asamalar1 ve
bugiine kadar yapilan bazi ¢alismalardan ornekler ile birlikte kullanim alanlarindan

bahsedilecektir.

Dordiincii boliimde, bu galismada ele alinan Dinamik Lineer Modeller ile Zaman
serilerinin modellenmesi ve tahmini problemi ile ilgili tanim, veri akisi, 6zellikler,
baslangi¢ kosullar1 verilecek, kullanilan modellerin yapis1 detayli bir sekilde ele

alinacaktir.

Besinci boliimde, elde edilen bulgular verilerek performans bilgilerinin
degerlendirmesi yapilacaktir. Son boliimde bu tez ¢aligmasinda uygulanan yontemin,
diger zaman serisi modelleri ile kiyaslamasi yapilacak ve dinamik lineer modellerin
elektrik piyasasinin genis Olcekli tahmin problemlerine nasil uyarlanabilecegi

hakkinda oneriler sunulacaktir.



BOLUM 2. TEMEL KAVRAMLAR VE YONTEMLER

Bir konuya iliskin gozlem degerleri incelendiginde degiskenler arasindaki iligkinin
yonil ve biiyiikliigiinii belirleme amaci kadar, bu degiskenlerin gelecekte alacaklar
degerleri dnceden tahmin etmek biiyiikk 6nem tasimaktadir. Model bilgilerindeki her
bir eksiklik, ¢ok sayidaki degiskenin modelde ifade edilmesi zorlugu ve yontemlerin
kendi kusurlar1 gibi faktorler tahmin degerlerinde hatali sonuglar elde edilmesine

neden olabilir.

Arastirmacilar, herhangi bir degiskenin gelecek donemdeki degerini tahmin etmek i¢in
1970’1 yillara kadar yogun olarak tek ve ¢ok degiskenli regresyon modelleri
kullanmiglardir ancak giliniimiizdeki tahmin araglar1 ve ortamlar1 oldukga cesitlidir.
Yine 1970°li yillarda yasanilan ekonomik bunalimlar regresyon yontemlerine duyulan
giivenin sorgulanmasina yol a¢mis, gozlem verilerinin incelenebilmesi ve tahmin

edilmesi i¢in farkli yaklagimlar gelistirilmeye ¢aligilmistir [1].

Bunlardan biri gozlem degerlerinin zaman serisi olarak ele alinmasi yaklagimidir.
Gozlem verilerinin zaman serisi olarak incelenmesi, zaman serisini agiklayan bir
model olusturulmasi ile zaman serisi hakkindaki bilginin elde edilmesi siirecine
dayanir. Elde edilen bilgi ile zaman serinin gelecekteki degerleri ¢esitli yontemler ile
tahmin edilebilir. Ancak bunun i¢in kurulacak olan modelin en uygun bi¢imini

olusturmak gerekir.

Bu boliimde zaman serilerinin tanimi yapilmis, genel tanimi verilerek zaman serisi
kavramlari incelenmistir. Ayrica en c¢ok kullanilan zaman serisi modelleme
yontemlerinden bazilar1 genel hatlari ile agiklanmistir. Boliimiin sonunda bu ¢calismada
da tercih edilen zaman serilerinin dinamik linecer modellerle analizine yer verilmis,

genel yapisi incelenmistir.



2.1. Zaman Serileri

Insanoglu i¢in zaman kavrami, medeniyetin ilk zamanlarindan beri &n plana
cikmaktadir. Gliniimiizde de elde edilen verilerle ilgili birgok degiskenin zamanla

baglantili bir sekilde sunuldugu goriilmektedir [2].

Degiskenlerin belirli zaman araliklarindaki degerlerinin ardisik bir sekilde
gbzlenebildigi sayisal biiyiikliikler zaman serisi olarak adlandirilir. Bir zaman serisi
bir veya birden fazla degiskeni kapsayan bir veri setidir. Bu degiskenlerin gozlem
noktalarina ait verilerin zaman i¢inde siirekli bir bigimde gerceklesmesi sart olmasa da
diizenli araliklarla bir degere sahip olmas1 gereklidir [3]. Zaman serilerinin analizi ve
yorumlanmasi ise tarim, astronomi, doga olaylari (sel, tagkin vb.), meteoroloji, liretim

ve ekonomi alanlarinda gelecegin tahmini i¢in biiyiikk nem arz etmektedir [2].

Zaman Serisi: aym1 degiskenle ilgili sirali veri degerleri dizisini temsil eder, tipik
olarak ardisik zaman araliklarinda 6l¢iiliir, n gézlem sayisi olmak lizere t, t=1, 2, ..., n

seklinde gosterilir ve gdzlenen verinin degeri At olmak lizere zaman serist;

A={a1, a,as ...an} veyaA={a},t=1,2,3,...,n

seklinde tanimlanir.

Degisken degerleri her an igin gozlenebiliyorsa siirekli, belirli zaman araliklarinda
gozlenebiliyorsa siireksiz zaman serisi olarak nitelendirilir. Siirekli zaman serilerinde
zaman T[0-1] gibi bir araliga sahipken siireksiz zaman serileri T=0 gibi belirli bir an1
isaret eder [1].

2.1.1. Zaman serilerinin simflandiriimasi

Zaman serileri gozlem degerlerinin elde edilme big¢imine bagl olarak, siirekli ve

kesikli seriler, gbzlem degerlerinin grafiginin serinin ortalama degerini kesme

sikligina ya da ortalama degerden biiylik sapmalar gosterip gostermediklerine gore



duragan ve duragan olmayan seriler ve son olarak donemsel hareketlerine gore

mevsimsel veya mevsimsel olmayan olarak incelenmektedir. Ayrica zaman serileri

degisken sayilarina gore ve serinin yapisina gore temelde iki boliime ayrilir. Bu

ayrisim serinin 6zelliklerinin iyi belirlenmesini amaglar bu sayede yapilan analizden

en dogru sonug alinmasi hedeflenir [4].

a. Degisken Sayisina Gore Zaman Serileri

Tek degiskenli zaman serisi (univariate): Eger bir zaman serisi analizinde
tek degiskenin zaman igindeki hareketi inceleniyorsa tek degiskenli zaman
serisi,

Cok degiskenli zaman serisi (multivariate): Eger birden fazla degiskene ait
verilerin zaman igindeki degisimi birlikte g6zlemleniyorsa ¢ok degiskenli

zaman serisi denir.

b. Yapisina Gore Zaman Serileri

Zaman serileri yapilarina gore incelendiginde ““stokastik” ve “deterministik” zaman

serileri olmak {izere ikiye ayrilir.

Stokastik Zaman Serileri: Gelecekte serinin alabilecegi degerlerin kismi
olarak serinin gecmis degerleri tarafindan tanimlanabilmesi demektir.
Stokastik serilerin Ongoriilerini tam dogru olarak yapmak miimkiin
degildir. Ancak gelecekteki degerler, gecmis degerlerin bir bilgisiyle
elde edilen sartlarla bir olasilik dagilimina sahiptirler. Zaman serileri
genellikle random (rastgele) degiskenler yani stokastik (olasilikli)
degiskenlerle ¢alismaktadir. Stokastik 6zellikler degiskenin duraganlig:
ile ilgilenmektedir. Stokastik siirecler boliim (2.1.3)’te daha genis bir

bigimde ele alinmustir.

Determistik Zaman Serileri: Eger bir zaman serisi tam olarak tahmin

edilebiliyorsa, deterministik (kesin) zaman serisi olarak ifade



edilmektedir. Deterministik ozellikler trend, sabit ve mevsimselligin

(sezonsalligin) varlig ile ilgilenirler.

c. Surekli ve Kesikli Zaman serileri

Zaman serisinin gozlem degerleri zaman i¢cinde devamli olarak gozlenebiliyorsa, elde
edilen seriye stirekli zaman serisi denir. Siirekli zaman serileri genellikle zaman iginde
esit olmayan araliklarda elde edilen gozlem degerlerinden olusur. Gozlem degerleri
sadece belirli zaman araliklarinda goriilebiliyorsa, bu tip serilerde kesikli zaman
serileri olarak nitelendirilir ve kesikli zaman serileri genellikle esit zaman araliklarinda

yapilan gozlem degerlerinden olusur [4].

d. Duragan ve Duragan Olmayan Zaman Serileri

Zaman serisi analizlerinde en Onemli kavramlardan biri de zaman serisinin
duraganligidir. Bir zaman serisinin ortalamasinda ve varyansinda belirli bir diizende
degisme yoksa ve diizenli periyodik degismeler meydana gelmiyorsa bu zaman
serisine duragandir denilir. Diger bir deyisle duragan zaman serileri trend, konjonktiir

ve mevsim etkilerinden arindirilmis serilerdir.

Bir zaman serisinin asagidaki kosullar1 sagladig siirece tam/gli¢lii duragan olmasi

beklenir.

- Zaman serilerinin ortalama degeri zaman i¢inde sabitse, yani trend bileseni
gecersizse

- Varyans zamanla artmiyorsa.

- Mevsimsellik etkisi yoksa.

- Gozlem degerleri kiimesinin bilesik olasilik dagilimi, gézlemlerin yapildig:
stire boyunca herhangi bir degisiklige ugramiyor ve tiim 6zellikleri zaman

boyunca sabitse.
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Bir zaman serisinin tim ozellikleri degil de sadece sifir orijinine gore aritmetik
ortalamasi zamana gore degigsmiyorsa birinci dereceden duragan seri, bu duraganliga
birinci dereceden duraganlik adi verilir. Sadece ortalamasi, varyansi ve kovaryansi
zamana gore degismiyor ve zamandan bagimsizsa bu seriye “zayif duragan” ya da

“ikinci dereceden” duragan seri denir [3,5].

Gergek yagsamda duragan zaman serisi Orneklerinde ¢ok az rastlanir. Zaman serileri
genellikle trend, konjonktiirel, mevsimsel veya rassal dalgalanmalar gosterirler.
Bahsedilen etkilere maruz kalmis zaman serilerinde siire¢ boyunca farkli noktalarda
degisik etkiler gozlenebilir. Ancak zaman serisinin analizi ig¢in gelistirilmis
yontemlerin ¢ogunda bu tip zaman serilerinin zorunlu olarak duraganlastirilmasi
gerekir [4]. Bu galismanin odak noktasi olan dinamik lineer modelleme yontemi ile bu

sorunun ¢oziilebildigi goriilmiistiir.

e. Mevsimsel ve Mevsimsel Olmayan Zaman Serileri

Bir zaman serisi birbirini takip eden siireglerinde, siirecin bazi1 donemlerinde olusan,
diger donemlerden daha diisiik ya da daha yiiksek dalgalanlamalar goriiliiyorsa
mevsimsel seri, aksi durumda mevsimsel olmayan seri olarak nitelendirilir. Mevsimsel
etkilerin goriilebilmesi i¢in zaman serilerinin yeterli sayida gézlem degerine sahip

olmasi gerekir [4,6].

Zaman serilerinde mevsimsel etkilerin ortaya ¢ikmasinda iklim, insan aligkanliklari,

resmi veya dini bayramlar, 6zel giinler ve sosyal olaylar gibi durumlar rol oynar [6].

2.1.2. Zaman serisi bilesenleri

Zaman serisini olusturan gozlemlerin zaman icerisinde degisimini gosteren kaliplarin
yapist ve seri igerisinde yer alan olagandis1 gozlemler s6z konusu olan serinin
Ozelligini ortaya koyar. Bagka bir deyisle serinin igerdigi bilesenleri ortaya ¢ikartir. Bu
bilesenler seri boyunca siiren bir trendi, mevsimsel etkileri, rassal olaylar1 ve

konjonktiirel bir durumu vb. belirtir [3].
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- Trend(T), zaman serisi gézlem degerlerinin donemsel olarak gostermis
oldugu artma ya da azalma seklindeki kararli egilime “trend” adi
verilmektedir. Dogrusal olarak ya da dogrusal olmayan bir big¢imde
gergeklesebilir. Trend zamana bagli degisken iizerindeki genel egilime

neden olan uzun donemli etkileri agiklar.

- Mevsimsel Etkiler(S), bir yil igerisinden tamamlanan zaman serisindeki
periyodik kaliplardir. Mevsimsellik artis ya da azalis etkisini periyodik

olarak gozlem degerlerine yansitir.

- Konjonktiirel Degisim(C), bir zaman serisinin donemsel olarak ortaya
cikan degisimlerini yansitan davraniglardir. Trend etrafindaki uzun siiren

dalgalanmalar da olarak tanimlanabilir.

- Rassal/Diizensiz Degisim(R), zaman serisinde belirli bir kaliba gore
hareket etmeyen beklenmedik olaylarin etkisiyle meydana gelen
dalgalanmalar olarak nitelendirilir. Deprem, siyasal olaylar, ani hava

degisimleri vb. gibi degisiklikler buna 6rnek olarak verilebilir [7].

Bu degiskenlere gore zaman serisinin ifadesi iki sekilde formiile edilebilir [5].

Toplamsal Model: Y; =T, + C; + S; + R;
Carpimsal Model: Y; = T; X C; X S; X R;

2.1.3. Zaman serilerinin stokastik davranislari

Zaman serileri sadece zamanin deterministik bir fonksiyonu degildir yani bu olaylar
sadece zaman degiskenine baglh olarak agiklanamaz. Bir zaman serisinin analizinde,
siirecin gosterdigi seyrin tam olarak agiklanabilmesi i¢in kullanilacak olan modelin
stirece etki eden biitlin degiskenleri icermesi, degiskenler hakkinda yeterli bilgi
bulunmasi ve sayisal olarak ifade edilmesi beklenir ancak bu her zaman miimkiin

degildir.



12

Zamana bagli olaylar rassal karaktere sahiptir ve rasgele degiskenlerin zamana gore
siralanmig sekilde toplanmasi stokastik siireg olarak adlandirilmaktadir. Bu gibi
olaylarla ilgili serilerin gelecek donemdeki ilerleyisini, bugiinkii ve ge¢cmis donem
degerlerine dayanarak incelemek i¢in degisik bir yaklasim gerekir. Buna deterministik

olmayan, stokastik veya istatistik yaklasim denmektedir [4].

Stokastik siiregler kesikli olup olmamasina bagli olarak farkli sembollerle gosterilir.
Kesikli stokastik siirecler Yt ile gosterilirken siirekli stokastik siiregler Y(t) gibi
gosterilir. Bir stokastik siirecte bulunan her gozlem rastgele bir sekilde ¢ekildiginden
rassal bir degiskendir ve gozlemlerin de belirli bir olasilik dagilimina gore olustugu

varsayllmaktadir [3].

Stokastik bir siire¢ i¢in tahmin yontemlerinden birisi tq, t, ..., t,, gibi bir veri setinin
Yi1, Yio, -, Yo birlesik olasilik dagilimini tanimlamak diger bir yolu ise ortalama,
varyans ve otokovaryans fonksiyonunu belirlemektir [6].

Ortalama; u; = E(Y;) (2.1)

Varyans; o2 = Var(Y) (2.2)
Y;, ile Y;, arasindaki otokovaryans fonksiyonu ise;

Otokovaryans i1 = Cov(Yeq, Yeo) = E[(Yer — pea) (Ye1 — Ue2) ] (2.3)
seklinde yazilabilir ve eger ¥; normal dagilima sahip ise Y; ’nin dagilim1 Gaussian siire¢
olarak adlandirilir. Dolayisi ile ortalama ve varyans kullanilarak Y;’ nin 6zellikleri
belirlenebilir [6].

2.1.4. Zaman serisi analizinin kullanim alanlari

Zaman serileri analizi zamana bagh sistemlerin tanimlanmasi, modeller gelistirilmesi

ve bir sonunun ¢oziimiine dair tahmin yapilmasi igin gerekli olan yontemlere genel
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olarak verilen isimdir [8]. Zaman serisi verisi tiiriine (ekonomik, iklimsel, tibbi vb.) ve
sekline gore farkli uygulama alanlar1 vardir. Ornek verecek olursak; zaman serileri ile
kiimeleme, siiflama, oriintii kesfi, segmentasyon, Box-Jenkins model uygulamalari,
YSA gibi uygulamalar araciligi ile analiz edilebilir. Bunun yaninda bir zaman serisi
ileriye doniik tahmin, seriler arasindaki iliski, seri unsurlarinin belirlenmesi ve kontrol

amagcli olarak analiz islemlerinden gegirilir [5].

Zaman serisi analiz uygulamalar1 asagida maddeler halinde belirtilen konularda fayda

saglamak i¢in gergeklestirilir.

- Aykirt (Outlier) verileri yakalama: Eldeki veriler bir seri olarak
diizenlendiginde serinin uzaginda bulunan veriye aykiri veri denir.
Aykart verilerin yakalanabilmesi igin o seri olarak diizenlenen verinin
hareketinin belirlenebilmesi gerekir. Eldeki verilerin zaman serisi analizi
ile siirecin hareketleri belirlenebilir ve hareketlerde olan farklilik

yakalanabilir.

- Tahmin (Prediction): Zaman serisi analizlerinin genel olarak odak
noktas1 siireclerin gelecek degerlerinin tahmin edilmesidir. Zaman
serileri matematiksel veya bilgisayarli yontemler ile modellenerek,
serinin ilerleyisi hakkinda bilgi edilebilir ve bu bilgi gelecek degerler
yaklagik olarak tahmin edilebilir.

- Eksik verileri Tamamlama (Inputation): Veri setlerinde bazi veriler eksik
olabilir bu tip durumlarda zaman serisi tahmin yontemleri ile tahmin

edilerek bu eksiklik giderilebilir.

- Hata Diizeltme (Data scrubbing): Veri setlerinde bulunan aykir
degerlerinin diger degerlere g¢esitli yontemlerler yaklastirilmasi

isleminde zaman serisi analizi kullanilmaktadir [9].
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2.1.5. Zaman serisileri ve tahmin

Zaman serileri tahmini, zamanla iliskili verinin (¢ogunlukla diizglin zaman
araliklariyla iligkili veri noktalarinin sonlu gézlem dizileri) serinin gelecekteki veri
noktalarin1 tahmin etmek i¢cin modeller iiretmek amaciyla kullanildig1 algoritmalar
Oonermektedir. Zaman serileri analizi baslangicta matematiksel modelleme, zaman-
frekans analizi (Fourier ve dalgacik doniisiimleri) iceren araglara dayansa da son
yillarda Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve DLM gibi klasik stokastik siire¢ler kuraminda

dayanan bilgisayar destekli programlama yontemleri kullanilmaya baslanmistir [2,8].

Bu yontemlere duyulan talebin sebepleri olarak, Bayesci zaman serisi modellerinin
isletiminde bazi ileri istatistik yOntemlerinin bulunmasi ve stokastik temelli

simiilasyon tekniklerinin sagladigi uygulama gelistirme kolaylig1 olarak gosterilebilir.

Zaman Serisi Tahmini bilinen ge¢mis olaylara dayanan ve gelecekteki olaylarin
tahmin edilmesi i¢in kullanilan modeli temsil eder. Burada zaman serisinin ge¢misteki
degerleri degisken olarak kabul edilerek gelecekteki degerlerini tahmin etmek

amaclanir.

a. Zaman Serisi Tahmin Yontemleri

Zaman serileri tahmin yontemlerinden bazilari; Otoregresif (Auto Regressive- AR),
Hareketli Ortalama (Moving Average -MA), Basit Ustel Diizlestirme, Otoregresif-
Hareketli Ortalama (Auto Regressive-Moving Average - ARMA), Regresyon ve
Birlestirilmis Otoregresif-Hareketli Ortalama (Auto Regressive Integrated Moving
Average - ARIMA), Box-Jenkins tahmin modelleridir. Bu yontemlerin en biiyiik
bilinen dezavantaji ise zaman serisinin dogrusalligi varsayimina dayali olarak
gelistirilmeleridir. AR(p), MA(Q) ve iki modelin birlesimi olan ARMA(p,q) modelleri
sadece duragan siireclere uygulanirken, ARIMA(p,d,q) modelleri duragan olmayan

zaman siiregleri i¢in kullanilmaktadir [10].
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Ancak gercek hayattaki verilerin bircogu dogrusal olmayan 6zellige ve dis etkenlere
bagli olarak zaman zaman kirilmalara sahiptir. Bu nedenle Zaman Serileri analiz
yontemleri igin YSA gibi sikga kullanilan yontemlere bagvurulmustur. [13] Ayrica bu
calismada uygulamasi yapilan durum-uzay modelleri tabanli ve kalman filtreleme
metodu ile desteklenen dinamik lineer modelleme yontemi dogrusal nitelikte olmayan
zaman serilerinin tahmini i¢in giiclii bir alternatif yontem olma 6zelligini tasimaktadir.

Zaman serisi analiz ve tahmin yontemlerinden bazilar1 basliklar halinde agiklanmustir.

b. Regresyon Analizi

Bir bagimli degiskenin, bir veya birden fazla bagimsiz degiskenle arasindaki iliskiyi
veren fonksiyonun yazilmasina regresyon analizi denir. Regresyon analizi ile
degiskenler arasindaki iligkiler arastirilir, eger iligki varsa bunun giicii hakkinda bilgi
edinilebilir. Regresyon analiz yontemi ilk olarak Adrien Marie Legendr tarafindan
1805 yilinda ortaya konulmustur. Regresyon analizi Basit ve Coklu Regresyon olmak

tizere ikiye ayrilir.

Regresyon denkleminde iki degisken bulunur. Y bagimli degisken, X bagimsiz

degisken, 1 gézlem verisini temsil etmek iizere Basit Regresyon;

Y = ﬁo + BlXi + Hi i=1.... n (24)
Coklu Regresyon;
Y = Bo+BiXi+ . Xy + i=1...n (2.5)

Hata terimi y; ait oldugu verinin, belirlenen regresyon dogrusuna olan uzakligini ifade
eder. Varyans degeri ise normal dagilima uymaktadir [2]. Regresyon analiziyle bir
degiskenin bagka bir degisken veya birka¢ degisken karsisinda gosterdigi farklh
durumlar, stirekli bir fonksiyon seklinde belirtilmektedir. Bu sekilde, ele alinan
degiskenler arasinda varsayilan iliskinin varligi, standart hatasi, bi¢imi ve yoni

saptanmaktadir.
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Kisa donem elektrik yiik tahmininde tahmin edilecek elektrik yiikiiyle gegmis yiik
bilgisi, hava durumu, mevsim ve gilin tipi gibi degiskenler arasinda iligkiler
kullanilarak regresyon denklemleri yazilabilir. Regresyonda, degiskenlerden biri
bagimli digeri bagimsiz degisken olmalidir [11]. Burada tahmin edilecek yiik bagimli
degisken olurken ge¢mis yilik bilgisi, hava durumu, mevsim ve giin tipi gibi

degiskenler bagimsiz degisken olarak adlandirilir.

c. Otoregresif Model: AR(p)

Otoregresif zaman serilerinde, serinin simdiki degerleri gegmis degerlerine ve beyaz
glirliltii slirecine bagli olarak degismektedir. Genel olarak p. dereceye sahip bir

otoregresif zaman serisi

Xt = 0+ @Q1Xe g+ QaXpp+ -+ Qpxep + & (2.6)

seklinde yazilir. Burada & kesme (veya sabit) terimidir ve stokastik bir siire¢ olan
X¢ nin ortalamasini gosterir. ¢ terimleri ise bilinmeyen otoregresif parametreleri

temsil eder [6].

d. Hareketli Ortalama: MA(Q)

Bir zaman serisi degiskeninin AR(q) modelinde gozlenen degeri onu gegmis degeri ve
rassal bir etki degeri ile ilgilidir. Basla bir deyisle q. dereceden bir hareketli ortalama
stireci, her gozlenen x; degeri i¢in q degerine kadar uzanan artik terimlerin agirlikli

ortalamasindan olusur. Hareketli ortalama MA(q) siireci i¢in istatistiksel model;

Yo=u+ &+ 0161+ Or60 5+ -+ 0464 (2.7)

seklinde ifade edilir. Rassal etki &, ortalamasi sifir ve sabit varyans degerine sahiptir.
6 terimleri ise bilinmeyen parametrelerdir. Rassal etki &; bagimsiz ve kolerasyonsuz

olarak varsayilir [6].
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e. Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli [ARMA (p, 9)]

Birgok durumda zaman serileri sadece AR(p) veya MA(q) yoOntemleri ile
tamimlanmalar1 yeterli olmaz. Bu nedenle, ifade edilemeyen seriler AR(p) ve MA(Q)
modellerinin birlesimi olan ARMA(p,q) modeli seklinde ifade edilmeye calisilir.
Ayrica zaman serisi modellerinde esneklik saglanmasi i¢in en az sayida parametre
kullanma ilkesini saglamak amaciyla bazi durumlarda modelde hem hareketli ortalama

hem de otoregresif parametrelerinin kullanilmasi bir¢ok yarar saglamaktadir [5,12].

Olusturulacak bu modelin, zaman serisinin herhangi bir t donemine ait olan x; gozlem
degeri, ondan dnceki belirli sayida x¢_q, X¢ 5, ...X¢—p, gozlem deerleriyle ve a;, a;_q,
At_z, ,...ar_q, hataterimlerinin dogrusal birlesiminden olusmaktadir. ARMA (p, q)

modelinin genel ifadesi; (68, = 1)

xt = 6 + (plxt_l + §02xt_2 + -+ (ppxt_p + a’t - 910.’,;_1 - gzat_z _ eqat_q (2.8)

seklinde yazilir [12].

Esitligin - @1x;_1 + Qx5 + -+ @pxi_, kismu degiskenlerin kendi gecikmeli
degerlerini gosteren AR siirecini, —6ja,_q — 0,a;_, — - — 0a,_, parametreleri
ise hata degerini gosteren MA kismini olusturur. & ise kesme terimidir. Kesme terimi
8, x; nin ortalamas ile ilgili iken hatalar a;, E(a;) = 0 ve varyans Var(a,) = o2 ile

korelasyonsuz rassal degiskenler oldugu varsayilir [6,13].

f. Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik Modeller (ARIMA)

AR, MA, ARMA siireglerinin duragan stiregler i¢cin uygulanabilirken, uygulamada
karsilasilan bir¢ok seri duragan olmayan bir yapiya sahiptir. Bu durumda modelin
kurulabilmesi i¢in serinin duraganlastiriimasi gerekir. Eger incelenen yapi ortalamaya
gbre duragan olmayan bir durum gosteriyorsa, zaman serisini duraganlastirmak icin
serinin bir veya daha fazla farkini alarak bir doniistiirme islemi uygulanabilir. Bagka

bir deyisle Y, yerine A?Y, alnarak ortalamasma gore duragan olmayan seri
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modellenebilir. Bu model biitiinlesik model olarak tanimlanir ve buradaki d, Y;

serisinin duraganlastirilabilmesi i¢in gereken fark islemi sayisin1 gostermektedir.

Genel olarak siireci formiiller ile ifade edecek olursak, duragan olmayan Y; zaman

serisi i¢in d=1 durumu;

Wt = AY = Yt - Yt—l = Yt, (29)

seklinde ifade edilir. Genel bir sonug iiretilirse;

W, = A%Y, (2.10)

duragan bir seri ise ¥; d dereceden homojen duragan-disidir denilir. Duragan bir seri
W;’ nin tretilebilmesi i¢in Y; siirecinin farki alindiktan sonra bir ARMA siireci gibi
W, ’yi ele almak gerekir. Eger W, = A%Y, olarak ifade edilebiliyorsa ve W, bir
ARMA(p,q) siirecini ifade ediyorsa Y; (p,d,q)’uncu dereceden bir otoregresif
biitiinlesik hareketli ortalama siireci ya da kisaca ARIMA(p,d,q) siireci olarak ifade
edilir. ARIMA(p,d,q);

Wt = (,01Wt_1 + ¢2Wt—2 + -+ QDth_p + Et + 91€t_1 + -+ Hqgt—q (211)

seklinde gosterilir [5,6].

g. Box-Jenkins Yaklasimi

Box-Jenkins yaklagimi zaman serileri analizi i¢in yaygin olarak kullanilan
yontemlerden birisidir. Yontemin bu kadar popiiler olmasinin nedeni ise ele alinan
herhangi bir serinin duragan olup olmamasi ya da mevsimsel unsur igerip icermemesi
g0z online alinmadan bilgisayar paket programlari ile ¢oziime kavusturulabilmesidir.
Box-Jenkins (1976) yaklasimi1 zaman serileri analizinde ve dnraporlama islemlerinde
genel ARIMA modelleri ile es anlamlidir. Asagidaki sekilde Box-Jenkins modelleme

siirecinin genel isleyisi gosterilmistir.
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Duraganligin Elde Edilmesi i¢in
Serinin Y eterli Sayida Farkinin
Almmast

Gegici Modelin Tanimlanmasi

Hayir
Gegici Modelin Parametrelerinin
Tahmin Edilmesi
Potansiyel Modelin Parametrelerinin Tan1 Kontrolii
Tahmin Edilmesi Model uygun
mu ?

On Raporlama ve Kontrol igin

Modelin Kullanimi Evet

Sekil 2.1. Box-Jenkins Yaklagimi

2.2. Bayesci Yaklasim

Bayes teoremi 18. yiizyil da yasamis matematikgi ve teoloji uzmani olan Ingiliz Rahip
Thomas Bayes tarafindan gelistirilmistir. Bayes metotlarinin bugiinkii bilinen haline
gelmesi ise 19. Yiizyilda basta Laplace olmak iizere, Edgeworth, Wald, Galton ve
Pearson; 20. yiizyilin baglarinda Neyman ve Pearson tarafindan yapilan ¢aligsmalar ile

saglanmistir [11].

Zamana bagli siireclerin Bayesci analizinin temeli optimal lineer filtrelemeye dayanir.
Matematiksel olarak basit olmasi nedeniyle de en uygun 6zyinelemeli tahmin modeli

ilk olarak dogrusal sistemler i¢in gelistirilen en kiigiik kareler yontemi olmustur [14].
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Bayes kuralina gore, A ve B drneklem uzayindaki iki olay olmak iizere, B olaymnin

bilinmesi durumunda A olaymin gerceklesme olasiligs;

P(AN B) (2.12)

P(A/B) = PB) P(B) >0

ile ifade edilir. A biliniyorken B olayinin ger¢eklesme olasiligi ise;

P(B/A) = —P(ﬁ (Z)A) . P(A)>0 (2.13)

seklindedir. Bu esikliklerden diizenlenerek esitligin iki tarafina konuldugunda;
P(AnB) =P(B)P(A/B) = P(A)P(B/A) (2.14)

sonucu elde edilir. Ifadeyi genellestirmek igin, igerisinde B olaymin da yer aldig1 ayn

anda ger¢eklesmesi miimkiin olmayan ayrik olaylarin (A1, A2, Az ... Ak 6rneklem uzayi

oldugunu diisiiniirsek, B olay1 biliniyorken, herhangi bir A olaymin gerceklesme

olasiligy;

P(A)P(B/A;)
P(B) ’

P(4;/B) = i=12, ...,k (2.15)

‘dir. P(B) olasilik hesab1 i¢in toplam olasilik formiilii uygulanirsa, bu esitlik;

P(A)P(B/A)
i P(4;) P(B/A))

P(A;/B) = (2.16)

seklinde ifade edilebilir [15]. Burada P(A;) degerleri onsel olasilik degerleridir ve

onceden bilinmelidir.
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Bayesci yaklasim baslangigta istatistiksel uygulamalar ile karsimiza ¢iksa da bununla
kalmayip, gliniimiizde makine O0grenmesi, yapay zekd kavramlarinin da c¢alisma
konusu olmus miihendislik, ¢evrebilim, genetik, ekonomi, iiretim gibi bir¢ok alanda
kendine yer edinmistir. Bayes teoremi bir rastlant1 degiskeni icin olasilik dagilimi

icinde kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar arasindaki iligkiyi gosterir [15].

Bayesci tahmin ve filtreleme metotlar1 ise sistemi tamamen tanimlayan dinamik
degiskenlerin toplanmasi ve 6l¢iimlerin sisteme dahil edilmesi yontemine dayanir.
Olgiimlerdeki giiriiltii ise belirsizligi ifade eder. Gergek sistem durumlarmin dl¢iimleri
elde bulunsa bile deterministtik fonksiyonlarin durumlar1 olmayacagindan yalnizca
sistemin olasiliksal durum dagilimlart elde edilebilir. Sistem durumlarinin zaman
icerisindeki evrimi ise belli bir sistem giiriiltiisii tarafindan etkilenen dinamik bir siire¢
olarak modellenir. Sistem giiriiltisii, sistem dinamigindeki belirsizliklerin
modellenmesinde kullanilir. Cogu durumda sistem gergek stokastik degildir ancak

model belirsizliklerini temsil etmek igin rassallik kullanilir [14].

Klasik zaman serileri analizi ve tahmin yaklasimlari1 harici degiskenleri ve analiz
dogrultusunda alinacak kararlarin kayip/kazang etkisini goz Oniine almamaktadir.
Halbuki kullanilan gézlem seti disindaki harici etkiler tahmin sonuglarina etki edebilir.
Bu durum iyi bir tahmin sisteminin kurulmasini ve tutarli sonuglar almay:
etkilemektedir [1]. Ancak bayes istatistigi her tiirlii belirsiz olasilig1 ifade edebilme
imkanina sahiptir. Bu sekilde bir¢ok farkli ¢ikis noktasi olan belirsiz durumlarin etkisi

minimuma indirilerek tutarli bir tahmin yapma olasilig yiikselir.

Bayesci tahminin temel noktasi, elde edilen yeni sonuglar ardindan mevcut inancin ya
da durumun degisebilmesinin miimkiin olmasidir [11]. Belirsizlik yaratan durumun
matematiksel olarak ifade edilmesinin ardindan eldeki verilere olasilik kurallariin
uygulanir ve olasiliksal tahminler elde edilir. Tahmin sonucu elde edilen veriler zaman

serisi modelinin bir sonraki adiminin degeri olabilir [1].
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2.2.1. Kalman filtresi (KF)

Kalman Filtresi R.E. Kalman tarafindan 1960 yilinda gelistirilen dogrusal filtreleme
ve tahmin (prediction) yontemidir. Bir siire¢ modelinin 6nceki bilgileriyle birlikte
girig ve ¢ikis bilgilerinden sistem durumlarini belirlemek i¢in kullanilan 6zyinelemeli
bir tahmin teknigine dayanir. KF, giirtiltiili veriler lizerinde 6zyinelemeli gergek
zamanl ¢alisarak hatalari, en az kareler egriye sigdirma yontemi ile filtre eder ve
sistemin fiziksel karakteristiklerinin modellenmesi ile iiretilen gelecek durumun
matematiksel tahminine gore optimize eder. Durum-konum vektoriiniin ortalama ve
varyansinin elde edilmesi i¢in kullanilir. Algoritmanin temelinin yinelemeye
dayanmasi sebebiyle de bilgisayar programlamasina elverisli dinamik bir sistemdir.
KF’ de, dinamik sisteme ait durum gecisleri lineer ve siire¢ ile ilgili Slglim

giirtiltiilerinin normallik kosullar1 altinda oldugu varsayilmistir [1,16,17].

Kalman filtresi, parametrelerin 6nceden tahminini de iceren islem hakkindaki tiim
bilgiler ve bununla ilgili hata kovaryansin1 saglayan bir modelle kurulur Model ait
tahmin sonugclari, gozlem degerleri ile karsilastirilir. Elde edilen fark, Kalman kazanci
olarak bilinen bir degisken ile Olgeklendirilir. Daha sonra siradaki tahminleri
tyilestirmek i¢in modele bir girdi olarak geri besleme uygulanir. Yiiksek bir kazang ile
filtre gdzlemleri, diisiik bir kazang ile filtre model tahminleri daha yakin olarak takip
edilir. Yontem, gercek bilinmeyen degerlere, model tahminlerine dayanarak elde

edilebilecek tahminlerden daha yakin tahminler iiretmeye ¢alisir.

Her bir zaman adiminda, Kalman Filtresi, ger¢ek bilinmeyen degerlerin tahminlerini
belirsizlikleriyle beraber iiretir. Siradaki 6l¢iimiin sonucu gozlendiginde, bu tahminler,
belirsizligi diisiik tahminlere daha fazla agirlik vererek, agirlikli ortalama ile

giincellenir [16,18].

Kalman filtresi Bayes temelli bir tahmin yontemdir ve sonsal olasiliga Tahmin ve

Giincelleme olmak tizere iki adimda 6z-yinelemeli olarak yaklasir.
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Tahmin Denklemleri:
Xilk-1 = Fie X Xy g fiea (2.17)
Priker = Fi X Py_qfiq X FF + Q4 (2.18)

Giincelleme Denklemleri:

-1
K, = x HI x (Hk X Pk|k_1 x HF +Rk) (2.19)
xk kK — xklk_1+ Kk X (Zk - Hk X fk|k—1) (220)
Pk|k = Pk|k—1_ K, X Hp X Pk|k—1 (2.22)

KF olarak uygulandigi miihendislik problemlerinin haricinde ilerleyen siirecte
ekonomi ve istatistik alninda da uygulanmistir [1]. Hedef izleme problemini olasiliksal
temelde ele almis ve sinyal sorunlari ile durum-konum modelleri arasindaki iligkileri

incelemistir.

2.2.2. Monte carlo markov zinciri (MCMC)

Karmasik problemlerde sonsal dagilimin tespit edilmesi kolay degildir. Bu tip
durumlarin ¢6ziimii i¢inse yaygin olarak Monte Carlo Markov Zinciri yontemleri
kullanilmaktadir. Markov zinciri, mevcut durum, ge¢mis ve gelecek durumlarinin
birbirinden bagimsiz oldugu durumlarda stokastik bir siirectir. Temel anlamda MCMC
yaklagimi Markov Zinciri kullanarak Monte Carlo integrasyonunun yapildigi bir
yontemdir [19].

Monte Carlo yaklagimi, karmasik problemlerin integrallerinin hesaplanmasinda
kullanilmak tizere gelistirilmis temeli rasgele bazi sayilarin liretilmesi ve bu sayilar ile
integrasyon sonucunun yaklasik olarak bulunmasina dayanan bir yontemdir. Monte

Carlo integrasyonu ile geleneksel integrasyon yontemlerine nazaran yiiksek boyutlu
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integrallerde avantaj saglanir. Bu yontem de amag f: f(x).dx seklinde tanimlanan

integralin ¢6ziimlenmesidir.

Coziimiin ilk asamasi fabf(x).dx integralinin Denklem 2.22.°de gosterildigi gibi

pargalanarak ele alinmasidir.

b b
jf(x).dx=] g)p(x).dx (2.22)

Burada p(x) fonksiyonu olasilik fonksiyonu iken, g(x) rastlanti degiskeninin ifade
edildigi bir fonksiyondur. Temel olasilik kuramina gore esitligin sag tarafinda yer alan
integral Ef,)[g(x)]’in beklenen degerine esit oldugu beklenebilir. Monte Carlo
yontemleriyle integral degerine yaklasilirken, ilgili olasilik yogunluk fonksiyonu
p(x)’den bagimsiz rassal 6rnekler alinabilecegi varsayilir. Gliglii sayilar kanuna (Law
of Large Numbers) gore, bilinen bir olasiik daglimina sahip rassal degiskenler
dizisinin ortalamasi, Denklem 2.23.’de ifade edildigi iizere, olasilik dagilimimdan

alian ornek sayist sonsuza giderken, beklenen degerine yaklasir.

n b
%Zf(xi) S E[f ()] = j FOP(). dx (2.23)

p(xo.k1Z1.x) x’in sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu ve x(., nin bir fonksiyonu

olmak iizere; x,., ‘nin degeri Denklem 2.24.’deki gibi olacaktir.

Epoelza0) [9 o] = JQ(XO:k) X p(x0.1c|1.10) (2.24)

Monte Carlo yontemleri ¢oziime dahil edildiginde denklemin beklenen degerine

Denklem 2.25. ile yaklasilabilir.
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N
1 i
Ep(X0:k|Z1:k)[g(x0:k)] = Nz 9(96(()3c (2.25)
i=1

Denklem 2.25. Monte Carlo integrasyonu olarak adlandirilir. Markov Zinciri Monte
Carlo yontemleri, duragan dagilimi hedef dagilima esdeger olan bir hedef
dagilimindan dogrudan Orneklemeye dayanir. Boylece 6rneklem degerlerinden
olusturulan fonksiyonlarin ortalamasiyla hedef dagilimin beklenen degeri tahmin
edilebilir. MCMC tabanli yontemlerde hedef dagilimdan ornekleme islemini
gerceklestirecek yapt Markov Zinciri ile olusturulurken, dagilimin integral degerine
yaklasmak i¢in Monte Carlo integrasyonundan faydalanilir. Metropolis-Hastings ve
Gibbs oOrneklemesi yontemleri en yaygin olarak kullanilan MCMC metotlar

arasindadir. Bu ¢alismada Gibbs 6rneklemesi yonteminden faydalanilmistir [8,11].
2.2.3. GIBBS érneklemesi

Amerikan fizik¢i Josiah W. Gibbs’den gelistidigi yontem olan Gibbs 6rneklemesi,
daha sonra Geman ve Geman (1984) tarafindan isimlendirilmistir. Markov zincirleri
temeline dayanan ve stokastik simiilasyon uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan
Gibbs orneklemesi ilk kez uzaktan algilama siirecinde ortaya ¢ikmistir. Geman ve
Geman (1984)’'nin fizik alaninda goriintii analizi konusunda yaptigi bu g¢alisma
Bayesci istatistiksel yorumlamanin uygulanabilirligini daha da arttirmistir. Gibbs
orneklemesi karmagik Bayesian modellerinde posterior (son) dagilislari incelemek icin
giiclii bir iteratif metot olusturmustur. Genel anlamda Gibbs 6rneklemesi algoritmast,

tam sartli yogunluk fonksiyonlarindan érnekleme yaparak modelde bulunulan biitiin

parametrelerin miisterek yogunluk fonksiyonuna yaklasimda bulunur.

Gibbs orneklemesi, modelde bilinmeyen tiim parametreler i¢in tam sartli yogunluk
fonksiyonlarmin (Full Conditional Dendities) bilinmesini gerektirir. Tam sarth
yogunluk fonksiyonu, modelde biitiin diger parametreler verildiginde ilgi duyulan
degiskenin yogunlugudur. Ornegin, Gibbs 6rneklemesi f (aly), f(b|y) veya f(a, b|y)
‘nin dagilimlarin1 tahmin etmek i¢in kullanilacaksa, bu durumda f(al|b,y) ve

f(bla,y) tam sarth dagilimlarina gereksinim vardir. Gibbs 6rneklemesini bu olasilik
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yogunluk fonksiyonlarinin herhangi birini elde etmek amaciyla kullanmak igin,
degiskenlerin bir tanesine rasgele bir baslangi¢ degeri secilir ve daha sonra tam sarth

yogunluk fonksiyonlarindan degerler iiretilir.
a™~f(alb"t,y) ve b"~f(bla"",y) (2.26)

Burada ~, degiskenin belirtilen dagilisin olasiliga bagli bir degisken oldugunu
belirtmektedir ve iist simge Gibbs Orneklemesi zincirindeki degerin sirasini ifade
etmektedir. Eger zincir yeteri kadar tekrarlanirsa a ve b drneklerinin dagilimi f(aly)
ve f(bly) dagilimlarindan olacaktir ve a, b 6rnek ciftleri f(a,b|y) miisterek
dagilimindan ¢ekilmis olacaktir [20]. Geman ve Geman tarafindan 1984 yilinda ortaya

konulan uzaktan algilama siireclerine uygun Gibbs dagilimz;

1
fxq, ey xgq) < EE(xl' ...,xd)] (2.27)

seklinde tanimlanmistir. Burada k degeri pozitif bir sabit; S, sistem sicakligi; E,
sistemin enerjisi olan pozitif bir fonksiyon ve x;, sistemin i. bileseni i¢in ilgili olunan

szelligi belirtir (i=1,2....d).

Temel olarak bakildiginda Gibbs 6rnekleme yontemi, aday noktalarin kabul edilme
olasiliginin 1’e esit oldugu durumda Metropolis-Hastings 6rneklemesinin 6zel bir
durumunu ifade eder. Burada yapilmasi gereken, aday olarak kabul edilen degerleri
hedef dagilima yakinsayan bir Markov zincirinin belirlenmesidir. Gibbs
orneklemesindeki 6nemli nokta bu yontemin yalnizca tek degiskenli kosullu olasilik
dagilimlarin1 ele almasidir. Bu nedenle kosullu dagilimlarin simiilasyonunun
gerceklemesi karmasik bilesik dagilimlardan daha kolaydir ve genellikle dagilimlar
cogu kez normal ya da diger yaygin 6nsel dagilimlar gibi bilinen ve basit yapilara
sahiptirler. Bu nedenle, ele alinan rastlanti degiskenlerinin bilesik olasilik
dagilimindan n boyutlu bir vektorii tanimlamak yerine n tane tek degiskenli kosullu
olasilik dagilimindan ardigik olarak rastgele segilen n tane 6rneklemi yaratmak daha

kolaydir [8].
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Gibbs Orneklemesi Algoritmasi;

1-) t = 0 alinr ve keyfi bir 6(®) = {9(0), s 0,50)} baslangi¢ degeri belirlenir.

2-) 6’ nin tiim bilesenleri

n(6:)65, ..., 6, y) den 6+,

m(6:[67, ..., 6, ) den 65,

(6 |9(t), 02,y ) den 8" bigiminde elde edilir.

3-) t=t+1 almir ve eger t <T (T arzu edilen 6rneklem genisligi) ise 2.

adima gidilir aksi durumda islem bitirilir [21].
2.3. Durum Uzay Modelleri (State-Space Models)

1960’larda ortaya ¢ikan Lineer kesikli-zaman stokastik durum-uzay modelleri, hareket
eden nesnelerin konumunu belirleyerek izleme ve kontrol saglama gibi uygulamalara
yonelik olarak gelistirilmistir. Etkin bir 68renme siirecini bilinyesinde barindirir.

Ogrenilen bilgilerin daha dnceki bilgilere uyumlu olarak eklenmesini gerektirir [1,22].

Durum-uzay modelinin genel yapist ve Kalman filtreleme algoritmasi beraber
kullanilabilmesi nedeniyle zaman serileri analizinde onemli bir rol oynar. Ayrica
zaman Serileri analizi i¢in oldukca zengin bir model igerigine sahiptir. Bu modeller
istatistik alan1 bagta olmak tizere, ekonomi, sinyal isleme ve miihendislik ¢alismalar

gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Bir durum uzay modeli iki denklem ifade edilir. Birinci denklem gbzlem denklemi
olarak isimlendirilir. Y, gozlenebilen (q X 1) boyutlu gbézlem vektori, F; (n X m)
boyutlu gozlenebilen bagimsiz (dissal) degiskenler matrisi ve v, (m x 1) boyutlu

gozlem giiriiltlisii olmak tizere gézlem denklemi;

Y; = F.0, + v, , v.~NO,V), t=12...., (2.28)
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seklinde ifade edilir.

Ikinci denklem durum denklemi ya da evrim denklemi olarak nitelendirilir. 6,
gozlenemeyen (n X 1) boyutlu durum vektorii, G, ise parametrelerin giincellenmesini
tanimlayan bilinen (n X n) boyutlu bir matris ve w, hata terimi olmak tizere durum

denklemi;

Ht = Gtet_l + Wt ) Wt ~ N(O, Wt)’ t = 1,2 T (229)
w; Ve v, ise birbirinden bagimsiz, serisel iligkisi bulunmayan, sifir ortalamali,
sirastyla W, ve V, varyans matrisli hata ve sapma terimleridir. R; bu durumda se¢im

matrisi olarak adlandirilir. Degeri sifir olmayan hata terimini belirtir [8,23,27].

Birinci dereceden (local level) durum-uzay modeli 2.28 ve 2.29 denklemlerinin en

basit halidir. Tek degiskenli model olarak bilinir ve;

O =u Ry =G, = Fr =1 (2.30)
Yt = Ut + V¢ , Vg~ N(O; Vt); t = 1,2 . (231)
Uer1 = Ut + Wt ,y We~ N(O, Wt), t=12...., (232)

seklinde tanimlanir [23].

Durum uzay modelleri 3 temel varsayimda bulunur;

a. Durum-uzay modellerinde durum vektorii, gézlem degiskeni i¢in gerekli olan
tiim bilgiyi tasr,
b. Durum vektoriiniin baslangi¢ noktasindaki degeri 8, m, ortalama vektorii ve

C, varyans matrisine sahiptir,



29

Cc. Hata terimleri serinin her aninda birbirleriyle iliskisiz olup, 6, baslangic

durum vektorii degiskenleri de w, ve v, degiskenlerinden bagimsizdir
[8,27].

Herhangi bir istatistiksel modelde 6,, gozlem degerlerinin zamansal gelisimine
baglidir. Durum-uzay modelindeki amag, 6,’yi sistem hakkinda bilgilendirecek
minumum sayida 6ge olusturmaktir. Herhangi bir siirecin modellenmesine iliskin
uygun model sayis1 F;, V,, G;, R; ve W; matrislerinin tanimlanma durumlarina bagh
olarak artabilmektedir. G;, R; ve W, matrisleri stokastik olmayan matrislerdir ve
sistem matrisleri olarak bilinirler. Ayrica Aoki ‘ye gore durum konum modellerinin
kararlilik, kontrol ve g6zlenebilirlik 6zelliklerini belirlerler.

G, matrisi sistem denklemlerinde kararlilik 6zelligini tanimlar. Giincelleme ve gézlem
denklemleri ile tanimlanmis sistemin asimptotik kararliligi, G, sistem matrisinin

6zdeger degerlerinin birden kiiciik olmasi ile belirlenir.

Durum-uzay modellerinde tahmin, diizlestirme ve parametrelerin zaman serisi

noktalarindaki giincelleme islemleri kalman filtresi tarafindan saglanmaktadir [8].

2.3.1. Dinamik lineer model

Durum uzay modellerinin 6nemli model siniflarindan birisi Gausian Dogrusal durum
uzay modelleridir. Ayni zamanda Dinamik Lineer modeller olarak da adlandirilir.
West and Harrison (1997), Harvey (1989), Durbin and Koopman (2001) Kalman
filtrelerine dayali Bayesci durum-uzay modelleri iizerine calismalar yapmis ve

dinamik lineer modellerinin kavram tasariminda 6ncii olmuslardir [19].

Dinamik model smifin1 temel alan zaman serisi siire¢lerinin matematiksel ve
istatistiksel olarak modellenmesi zamana bagli olarak degisiklik gosteren dinamik
etkenleri temel alir. Dinamik terimi zamanin akisina bagh olarak siirecte de degisim

oldugunu ifade eder [27].
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DLM’ler tamimlandiklarinda asagidaki 6zelliklere sahip olur;

- Parametrik bir model yapisi1 vardir,

- Zaman serisinin her t noktasi i¢in parametreleri ve gozlemlere iliskin
olasilik bilgileri vardir,

- Parametrelerin zaman serisi siiresince degisimini agiklayan ardisik bir
model yapisina sahiptir,

- Ongorii degerleri olasilik dagilimlari olarak elde edilir.

DLM’de kullanilan Bayesci yaklagim ile Dinamik olmayan modellerde kullanilan
Bayesci yaklasim temelde aynidir [8,24]. DLM nin yapisi ve isleyisi detayli olarak

incelemesi dordiincii boliim altinda incelenecektir.



BOLUM 3. LITERATUR ARASTIRMASI

Zaman serileri, eski zamanlardan beri doga bilimleri ve insan hayatini etkileyecek
bircok konuda onemli rol oynamaktadir. Zaman serileri analizi ile degiskenlerin
gozlemler tizerindeki etkisinin belirlenmesi ve gelecekle ilgili daha iyi tahmin i¢in bu
degiskenlerin kullanilmas1 esastir. Ornegin Babil’li gokbilimcilerin astronomik
olaylar1 takip ve tahmin etmek i¢in gezegenler ve yildizlarin goreceli pozisyonlarinda

zaman serilerini kullandig1 bilinmektedir [25].

Babillerin gegmiste astronomi verilerini zamanla iliskilendirdigi bu yaklasim, Charles
Babbage ve Stanley Jevons isimli ekonomistler tarafindan ele alinmis ve Warren M.
Persons (1915) tarafindan gelistirilmistir. Warren P. bir zaman serisinin trend,
mevsimsel, konjonktiirel ve rassal bilesenlerden olustugunu belirtmistir. Daha Sonra
Rus istatistikci Evgenij E. Slutzky ve bir Ingiliz olan George U. Yule tarafindan
otoregresif siirecler ve hareketli ortalama metodunu gelistirmis, Herman Wold (1938)
da caligmalarindan bu yaklagimlar1 sistematize ederek genel yapilarini ortaya

cikarilmistir.

1970’lere gelinildiginde zaman serilerinin istatistiksel analizi tizerindeki ¢alismalarin
giderek artmasi ile beraber, klasik zaman serisi analiz yontemleri terk edilerek
matematiksel istatistik ve olasilik teorisinin yontemleri kullanilmaya baglanmistir. Bu
durum zaman serileri i¢in stokastik hareketlerin roliiniin farkli olarak ele alinmasina
yol agmistir. Modern zaman serisi yaklagimlari, klasik zaman serisi yontemlerinden
farkli olarak zaman serilerinin biitiin bilesenlerinin {izerinde stokastik bir etkinin
oldugunu varsayar. Bilgisayar ve bilgi sistemlerinin gelismesi ile yeni istatistiksel
prosediirlerin  gelistirilmesi miimkiin olmus ve zaman serileri yontemlerinin

uygulanmasinda avantaj saglayacak farkli yaklasimlar ele alinmistir.
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Bu yaklagimlarin yaygin olarak kullanilmasi ise ampirik ¢aligmalariyla George E.P.
Box ve Gwilym M. Henkins (1970) tarafindan ortaya konulan ¢alisma ile olmustur.
Box ve Jenkins “Zaman serilerinin tiim tiretim siirecleri i¢in mevcut bir stokastik
model vardir” varsayiminda bulunarak farkli bilesenler fikrinden vazge¢mis zaman

seri siireci i¢in ortak bir stokastik model oldugunu belirmislerdir.

Box ve Jenkins’in yonteminde ilk olarak, belirli istatistiksel rakamlara dayanarak
belirli bir modeli tanimlar. ikinci adimda, bu modelin parametreleri tahmin edilir.
Uciincii olarak, modelin &zellikleri istatistiksel testlerle kontrol edilir. Model hatalari
belirginlesirse model degistirilmeli ve parametreler yeniden tahmin edilmelidir. Bu
prosediir, verilen kriterleri karsilayan bir model iiretene kadar tekrarlanir. Bu model

nihayet tahminler i¢in kullanilabilir [25].

Zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan klasik stokastik siire¢ler kuramina
dayali bu yontemler 1970 yillarina kadar yogun olarak kullanilmistir. Gliniimiizde
kullanilan yontemler ise Box ve Jenkins tarafindan ortaya konulan yontemlerdir.
Temel olarak Wiener ve Kolmogorov teoremi sonuglarina dayandirilan model
coziimlemeleri, gegmis gozlemler degerlerinin dogrusal fonksiyonlarindan ¢ikarilan
duraganlik varsayimi ile optimizasyon igin ortalama kare hata kriterine (mean square

error criterion) baglh kilimmaktadir.

Paralel siirecte istatistiksel yontemler ile tahmin ¢aligmalar1 devam etmis Wiener ve
Kolmogorov’un ortaya koydugu kestirim teoremi ile akisli siireglerin tahmin edilmesi
amaclanmistir. Wiener ve Kolmogorov’un teoremi iizerinde Kalman ve Busy [28]
yaptiklart ¢alismada durum-konum modellerini kullanarak dinamik lineer modellerin

kestirimi i¢in akisl bir filtre diizenlemislerdir [8].

Dinamik lineer modeller, 1960’1 yillarin basinda, dinamik sistemleri izlemek ve
kontrol etmek i¢in gelistirildi ancak istatistiksel literatiirde oncii ¢aligmalar Thiele
(1880)’e kadar uzanir. Dinamik lineer modellerinin daha genis olarak durum-konum
modellerinin gergeklestirilen ilk iinlii uygulamalar1 APOLLO ve POLARIS havacilik

ve uzay programlari olsa da giiniimiizde biyolojiden ekonomiye, miithendislik ve kalite
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kontroliinde, iklim ve ¢evre ¢alismalarina, jeofizik biliminden genetige kadar genis
yelpazede kendine uygulama alani bulmaktadir. Uygulamalarin bu derece genis bir
alanda gergeklestirilmesi Bayes cercevesindeki modern monte Carlo yontemlerinin

kullanilarak hesaplama zorluklarin1 ¢6zme imkanindan kaynaklanmaktadir.

Zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan bir diger yontem de Harrison ve
Stevens’in dinamik lineer modeller tizerinde gelistirdikleri yaklagimdir. Bu yaklagim,
bir degiskenin yerel diizeyinin, degisme oraninin, degiskenin Seviye atlayip
atlamadigini ya da siireksiz oldugunu belirlemek i¢in Kalman filtreleme yontemini
kullanir. Kalman filtrelerinin Bayesci bir yorumunu igeren dinamik dogrusal modeller

ise lstiinde en ¢ok calisilan durum konum modelidir.

West and Harrison (1997), Harvey (1989), Durbin ve Koopman (2001), Rob J.
Hyndman (2008), Petris G. (2009)’in yapmis oldugu calismalar zaman serilerinin
dinamik lineer modeller olarak ele alinmasi ve tahmin uygulamalarinm
gerceklestirilmesine onciiliik etmistir [19]. Ayrica Kadir Karagoz (2004) ve Hatice Y.
Giirkan (2013)’in yapmis oldugu c¢alismalar zaman serilerinin dinamik lineer
modelleri olarak ele alinmasina 6rnek olarak verilebilir. Bunlardan bazilar1 Tablo

3.1°de listelenmistir.

Tablo 3.1. Durum-Konum Modeli ve DLM Alaninda Yapilan Bazi Caligmalar

Yil Yazarlar Calisma Ismi

Dynamic Generalized Linear Models and Bayesian

1984  Mike West vd. X
Forecasting

1994  Chang-JinKim Dynamic linear models with Markov-switching

2004  Kadir Karagéz Ongorii ve Zaman Serilerinde Bayesyen Yaklasim

A bayesian dynamic linear model approach for real-

2011 Xiang Fei vd. time short-term freeway travel time prediction

Hatice Y. Markov Zinciri Mote Carlo Yonteminin Dinamik

2013 Giirkan dogrusal Modellere Uygulanmasi




34

Tablo 3.1. (Devam)

2015 Rob J Monash Electricity Forecasting Model
Hyndman vd.
Prisca I .
2015 Primavera Identification of a dynamic linear model for the

. . American GDP
Piccoli

2016  Jayhan Regner A Dynamic Approach to Forecasting Long-Term
vd. Electricity Demand in the Philippines Using Kalman
Filtering Algorithm

2016 Marisol Dynamic Model for the Multiproduct Inventory
Valencia Optimization with Multivariate demand.
Cardenas

2018 Kobi Nagbe  Short-Term Electricity Demand Forecasting Using a
vd. Functional State Space Model

Dinamik lineer modeller, klasik zaman serisi modellemeden farkli olarak hem
metodolojik hem de hesaplama agisindan avantajlara sahiptir. Bunlardan ilki sistemi
deterministik olarak degil stokastik olarak ele almasidir; agiklayacak olursak zaman
serisine etki eden ve model icerisine dahil edilmeyen faktorleri, 6l¢lim hatalarini ve
belirsizlikleri mevcut bilgiyi goz onilinde bulundurarak sartli olasilik dagilimlarini

hesaplayarak sisteme dahil eder. Bu durum bayesci ¢ikarimin temelini olusturur.

Zaman serilerininin  ARMA modelleri ve Box-Jenkins modelleme bi¢imi ile
incelenmesi ilk basta durum-konum modellerine gére daha kolay goériinse de durum-
konum modelleri ve dinamik lineer modelleme yonteminin sunmus oldugu giiclii
cerceve yapisi, daha fazla esneklik ve daha kolay yorumlama imkani tanir. Dinamik
lineer modellerin en biiyiikk avantajlarindan birisi normal dagilima uymayan ve

dogrusal olmayan sistemlere kolaylikla uygulanabilmesidir.

Dinamik lineer modelleme yontemi 6zellikle akisli sistemlerde biiyiik avantaj saglar,
verilerin art arda geldigi ve ¢evrimigi ¢ikarim gereken durumlar buna 6rnektir. Bu
durum depolama kapasitesinin azaltilmasi gereken biiyiik veri igleyen sistemlerde daha
onemli hale gelir ve dinamik lineer modellemenin Bayesci 6zyinelemeli yapisi

sayesinde asilabilir bir problemdir [19].



35

Yukarida belirtilen kavramlar dahilinde bu ¢alismada Bayesci bir ¢ikarim metodunu
biinyesinde barindiran durum-uzay modellerinin, dinamik lineer modelleme yontemi
incelenmis ve uygulamasi yapilarak diger modeller ile karsilastirilmali olarak

sunulmustur.



BOLUM 4. DLM iLE ELEKTRIK TUKETIM TAHMINI

4.1. Problemin Tanimi

Bu boliimde, bu tez ¢alismasimin temel konusu olan Dinamik Lineer Modeller ile
zaman serileri analizi ve tahmininin, yogun bir sekilde kullanimi olan ARIMA
metotlarindan farklt olarak, zaman serisinin duraganligi 6nemsenmeksizin

gerceklestirilmesi probleminin farkli ¢6ziim yontemi uygulanmistir.

Ele alinan konuda SEDAS araciligiyla alinan, Sakarya iline ait elektrik tiiketim
verilerinin zaman serisi seklinde ifade edilmesi ve Bayesci bir yontem olan Dinamik
Lineer Modeller ile modellenerek gelecek degerinin tahmini i¢in data tutarli ¢6ziim
sunabilmek ve elektrik tiiketimine etki eden faktorlerin etki miktarlarini
belirleyebilmektir. Bu amagla ilk olarak eldeki verinin giiniimiiz sartlarina uygun
zaman serisi doniisiimleri saglanmistir. Giiniimiizde elektrik verileri saatlik tiiketimler

olarak tutulsa da belirli saat dilimlerine ayrilarak hesaplamalar gerceklestirilmektedir.

Genel olarak gercek yasama dair bir zaman serisi duragan degildir. Duragan olmasi
durumunda zaman serisi olast biitlin etkiler modellenerek gelecek degerler tahmin
edilebilir. Ancak bir zaman serisi trendsel, sezonsal ve konjonktiirel etkilerden bunun
yaninda modellenmesi konusunda en ¢ok zorluk ¢ekilen stokastik etkilerden etkilenir.
Belirgin olmayan etkilerden dolay1 6ngoriilemeyen tahmin hatalar1 ortaya ¢cikmakta ve

verilen kararlan etkilemektedir.

Dinamik lineer modellerin, bir zaman serisinde goriilen ya da goriilemeyen etkileri,
Bayes olasiligina dayanan yapisi sayesinde hesaplamalara dahil ederek ger¢eklemesi
fikrine dayanarak gelecek deger tahmini acgisindan daha tutarli sonug verebilecegi

distiniilmistiir.
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4.1.1. Veri seti

Yapilan uygulamalarda kullanilan veri seti SEDAS aracilig1 ile elde edilmistir. Elde
edilen veride Sakarya ili i¢in gerceklesen 3 yillik (2015-2017) tiikketim verileri
bulunmaktadir. Bu veriler igerisinden MESKEN tiiketim verileri kullanilmstir. Tk
olarak saatlik bazda tiikketim seklinde diizenlenmis olan veri, giiniimiizdeki elektrik
tiketim dilimleri olan ve daha 6nemli oldugu diisiiniilen T1, T2 ve T3 zaman
dilimlerine uygun bir bi¢imde diizenlenmistir. Verinin diizenlenmesinden sonra 3288

adet veri olusmustur.

T1 zaman dilimi 06:00 ile 17:00 saatleri arasi tiiketimi, T2 zaman dilimi 17:00 ile
22:00 saatleri arasi tiikketimi ve son olarak T3 zaman dilimi 22:00 ile sonraki giin 06:00

saatleri arasi tiikketimi 6lgmektedir.

T1, T2, T3 zaman dilimleri seklinde diizenlenen verinin, modele uygunlugu agisindan
zaman serisine ¢evrim igleminin ardindan veri dinamik lineer model araciligi ile analiz
edilmistir. Zaman serisine doniisiimii saglanan 3288 adet veri 1096 adet zaman dilimi
olusturmustur. 01.01.2015 tarihi, verinin gorselligi agisindan grafiklerde “0” baslangi¢
noktasi olarak kabul edilmistir. Olusturulan 1096 adet sezondan 1066 adet veri egitim
verisi, kalan kisim (2017 Aralik) test verisi olarak ayrilmistir. Sekil 4.3°te Sakarya ili
hanehalkinin 2015-2017 yillar1 igin elektrik tiiketim verileri gosterilmistir.

Sakarya ili Elektrik Tiiketimi

3500
|
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Time

Sekil 4.1. Sakarya ili Mesken Elektrik Tiiketim Verisi
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4.2. Dinamik Lineer Modeller ile Zaman Serisinin Modellenmesi

Regresyon modellerinin yani sira ARIMA gibi zaman serisi modelleri, parametreleri
gbzlem siireci boyunca degismeyen ve sabit sayilar kiimesi olarak ele alan statik
modellerdir. Statik modellerde parametreler arasindaki sayisal iligkinin siire¢ boyunca
ayni oldugu varsayilir. Ancak ¢ogu durumda parametreler arasindaki iliski sadece

zamana bagl olarak dahi degisebilir.

Parametrelerin arasindaki iligkinin tam olarak belirlenebilmesi i¢in siireglerin ya da
sistemlerin zaman igerisinde ortaya ¢ikan belirsizligi g6z 6niine almasi gerekir. Hatta
degisime bagli olarak siirecin ilerleyen donemlerinde degiskenlerin farklilasmasindan
dolayr modelinde bi¢imini degistirmek gerekebilir. Bu gibi durumlar denklem

takimlar1 dizisi olarak adlandirilan dinamik modelleri gerekli kilmaktadir.

Dinamik lineer modeller ilk olarak Harrison ve Stevens (1976) tarafindan tanitilms,
West ve Harrison (1997) calismalari ile ise detayli olarak ele alinmistir. Dogrusal
olmayan modellere dinamik bir acilim saglayan dinamik Bayes modelleri ise West,

Harrison ve Migon (1985)’de incelenmistir [1].

Bir DLM durum ve sistem denklemi olmak iizere iki esitlikle ifade edilir. Sistem

denklemi;

Vo= Fb:+v. , v~NQOV), t=12...., (4.1)

seklindedir ve durum denklemi ise;

0, = G041 + w, , ve~NOW,), t=12...., (4.2)

olarak yazilir. Burada v; , w; birbirinden bagimsiz normal dagilimli, sifir ortalama ve

bilinen bir varyans matrisidir [8,19].



39

DLM’yi olusturan denklem elemanlarini ele alacak olursak. Normal bir DLM’ de

denklem elemanlart;

- F; : (mxp) boyutlu t zamaninda bilinen bagimli degiskenler matrisi,
- v, : (mx1) boyutlu gbzlem hatas1 matrisi,

- 0; : (px1) boyutlu siire¢ parametre vektort,

- Y; : (mx1) boyutlu siire¢ gozlem vektorti,

- w; @ (pxp) boyutlu bilinen sistem hatasi matrisi,

- G¢ : (pxp) boyutlu bilinen sabit gecig(evrim) matrisi

- mo: Gozlemlerin ortalama degeri

- Co: Gozlemlerin varyans degeri

seklinde nitelendirilir ve F; bagimsiz degiskenler matrisi, G, evrim matrisi ve W,
sistem evrim hatast matrisi belirli sartlar altinda model kurucu tarafindan
belirlenmektedir. Gézlem varyansi V; ise ¢ogu zaman bilinmemektedir ve W, gore

daha biiytiktiir.

IIk denklem gézlem denklemi olarak isimlendirilir ve 6, durumlari i¢in Y,’ nin
orneklem dagilimini tanimlamaktadir. Y, terimi Onceki gozlem ve parametre
degerlerinden bagimsizdir. 6, ve Y; arasinda dinamik iliski mevcuttur. Gozlem
denklemi hatas1 v, baslangic durumu i¢in bilinmekle beraber zamanla degisme

olasiligina sahiptir.

Ikinci denklem evrim (sistem, durum, gecis) denklemi olarak isimlendirilmektedir.
Durum vektorii 6;° nin zaman i¢indeki gelisimini tanimlamaktadir. 8;_4, G, ve W;
sistemin bilinen girdi verileri olurken, D, i¢inde bulunulan zamanda sahip olunan bilgi
setini ifade etmek tlizere 8;, D;_,’den bagimsizdir. G, sistemin deterministik gegis

matrisidir.

Dinamik lineer modeller yeni veriler elde edildikce mevcut bilginin glincellenmesi
ilkesine dayanir ve bu durum Bayes yaklagimi acisindan elverisli bir 6zelliktir. Bayes

yaklasimi sayesinde evrim ve gozlem denklemlerinin olasilik  yogunluk
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fonksiyonlarmi birlestirmek miimkiin olmaktadir. Birlestirilen olasilik yogunluk
fonksiyonundan birincil (6;) ve ikincil parametrelerin (G, W;) son dagilimlari elde
edilebilir [1].

Gelecek zamanda bir noktanin tahmini yapilirken temel hedef, (Y;|D,y) i¢in tahmin
dagilimini hesaplamaktir. Bu nedenle Y;,; tahmin edilirken D, veri seti ve (Y;,,|D;)
tahmin dagilimi kullanilmaktadir. DLM’ de zaman ilerledik¢e eldeki bilgiler de
degisecektir. DLM i¢in matris yapilar su sekildedir;

F, = diag(EY, .., E™) | V, = diag(y?, ..., ™),

G, = diag(G?, ..., 6) , W, = diagW, Y, ..., w,™),

my = (m§”, ..., m™) | ¢, = diag(c{?, ..., ™)

Belirtilen matris yapilarinin yaninda trend, sezonsal faktor gibi etkilerin toplami

seklinde modellenmis DLM’ler i¢in tanimlanacak matrisler F; ve V;;
F, = (Ft(l)| |Ft(n)) veV, = Y, Vt(i) seklinde olmalidir.

Sekil 4.2.” de dinamik lineer modellerin bilgi 6grenme ve tahmin siireci akis seklinde
anlatilmistir. Sekilde goriildiigi gibi DLM i¢in 6grenme siirecinin kaliplar1 kurulan
model ile belirlenmesi gerekir. Bu noktada Ogrenme silirecine ge¢gmeden Once
DLM’nin yapist belirlenmelidir. DLM’ler biinyesinde stokastik trend, sezonsal faktor
ve ARMA siireglerini barindirabilirler. Bir sonraki baslikta bu siireglerin
modellenmesi ile ilgili bilgi verilmis ve bu ¢alismada kullanilan model ve matrisler

aciklanmustir.



41

Bayesci Dinamik Lineer Model

On Bilgi On Tahmin Gozlem D. Tahmini .| Giincelleme
D, R CALY o (YelDe—y) . (Y1)
A
——HAYIR Gozlem Sony >«
EVET

Model Tahmini ve Deger Ayristirmasi

|

Trend Ayristrma ve Smirlama

y

Her Gelecek Deger i¢in Tahmin Siireci

Rastgele Omekleme Basarisizlik Limit Esig— Tahmin Dagilim

Sekil 4.2. Dinamik Lineer Modeller ile Tahmin Siireci

Verilen bir DLM’de temel amag¢ gozlenmemis durumlara iliskin tahmin yapmak ve
gozlemlerin bir kismina dayanarak gelecekteki gozlemleri tahmin etmektir.
Degerlendirme ve tahmin, mevcut bilgiler dikkate alinarak ilgilenilen kismin sarth

olasilik yogunluk dagilimlar1 bulunarak ¢oziiliir.

Sekil 4.3. de ise DLM ile tahmin asamalar1 belirtilmistir. Sekil incelendiginde ilk
olarak zaman serisi dinamik lineer model araciligi ile modellenir. Bu islemden once
zaman serisinin davranislari incelenmeli ve zaman serisinin igerdigi bilesenlere uygun

olarak bir model kurulmalidir.

Bir sonraki adimda bilinmeyen parametrelerin tahmini yer alir. Burada sistem ve
gbzlem hata matrislerinin degeri kurulan dinamik lineer modele gore MLE
fonksiyonundan faydalanilir (bkz. 4.2.). Bilinmeyen parametrelerin tahmin
edilmesinin ardindan kurulan modele gére Kalman filtresinin 6zyinelemeli yapisindan

faydalanilarak zaman serisinin ilk degerinden gelecek durumuna kadar tahmin siireci
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isletilir. Kalman filtresi durum vektorii tizerindeki mevcut ¢ikarimimizi yeni veriler ile
birlikte giincellememizi saglar (m(6,,|y1..) = (0, |V1..+1))- Elde edilen degerler yine
Kalman diizlestiricisi araciligi diizlestirilir. Bu noktada trend ve sezonsal faktor

bilesenlerini i¢eren tahminler elde edilmis olur.

Durumlarin tahmini, gelecek degerlerin tahmini i¢in sadece bir adimdir. Buraya kadar
olan siiregte ileriye dogru tahminlerin sarth olasiliklar1 (6, |y;.;) elde edilir. Diger
bir nokta da eger filtreleme problemi ¢ozliimii i¢in sartl olasilik hesaplaniyorsa bu
durumda (n = t ), durum tahmini yapiliyorsa (n > t ) ve son olarak eger diizlestirme

igin sartl olasilik hesaplaniyorsa (n < t) olarak degerlendirilir.

Gelecek durumlarin tahmini ise elde edilen degerlerden Bayesci yontemler ile modele
uygun Orneklemler ile ortalama ve varyans degerleri elde edilir. Bir adim ileriye
yonelik tahmin i¢in, bir bagka deyisle, Y;.; verilerine dayanarak bir sonraki gézlemin
Yi.t41 1 tahmin etmek i¢in, ilk 6nce durum vektoriiniin 0,., degeri tahmin edilir ve
sonra bu tahmine dayanarak hesaplanir. Bir adim ilerideki durumun prediktif
yogunlugu 7w(6;41|y1..) Ve 8; filtreleme yogunluguna dayanir. Bundan bir adim ileri
dogru tahmin yogunlugu m(y.,1|v,..) elde edilir. Gelecek degerlerin tahmini igin
durum vektoriiniin 6, (k>1) ve gozlemlerin Y, degerini bulmak gerekir. Durum
tahmini problemi k adim ilerideki durum tahmini yogunlugu mw(0;yk|y1i.t)
hesaplanarak ¢oziilir. Bu yogunluga bakarak t+k adim ilerideki gozlemler igin
ongoriilen yogunluk (Y, x|y1.¢) bulunabilir. Bir DLM i¢in durumlar ve gbzlemler
icin bir adim ilerideki tahmin dagilimlari Kalman filtresi araciligiyla, Kalman

filtresinin bir yan iirlinii olarak elde edilir.
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Dinamik Lineer Model ile Tahmin Siireci

> Linear Biiyiime Modeli
Bayesci Dinamik Lineer Model > Sezonsal Faktor Modeli
> ARMA Modeli
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Kalman Diizgiinlestirme
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Esik Degeri

Tahmin ve Deger Ayristirma

\ 4

Random Ornekleme

Sekil 4.3. Dinamik Lineer Model ile Tahmin Asamalar1

4.3. Model Secimi

DLM ile tahmin siirecinde model se¢imi, tahmin adimlarinin yiiksek dogruluk yiizdesi
ile gergeklestirebilmek i¢in biiyiik rol oynamaktadir. Bu kapsam da kurulacak modelin

ele alinan zaman serisinin karakteristiklerini yansitmasi gerekir.

Bir zaman serisi artan ya da azalan bir trende, sezonsal olarak artan ya da azalan
etkilere sahip olabilir. Bunlarin yaninda konjonktiirel ve rassal etkiler zaman
serilerinde bulunabilir. Tiim bu etkiler g6z Oniline alindiginda kurulacak DLM

modelinin bu etkileri de ayrigtirmalidir.

DLM’lerin trend etkisini ve sezonsal etkileri ayristiran ¢esitleri oldugu gibi kurucuya

0zel varyasyonlar1 olabilir. Bu baglikta trend etkisini, sezonsal etkiyi ve ARMA
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stireclerini isleten DLM modelleri anlatilmistir, anlatilan modeller modelleyicinin
elindeki temel yap1 taslaridir ve veri setinin analizi i¢in uygun bir bi¢cimde bir araya
getirilmesi gerekir. Boliim sonunda ise tahmin i¢in kullanilan model matrisleri ile

birlikte agiklanmustir.

4.3.1. Trend modeli

Bir zaman serisinin trendi, zaman i¢indeki piiriizsiiz uzun vadeli gelisimini gosterir.
Tren bileseni n. dereceden polinomal siire¢ olarak modellenebilir ve zaman serisinde
trend bileseninin acik olarak goriilebildigi DLM modellerinde yaygin olarak
Polinomal DLM kullanilir [19].

Polinom derecesi “n” ne kadar biiyiik olursa trende olan yaklasim o kadar yakin olur.
En yaygin kullanilan polinom modelleri rastgele yiiriiyiis modelleri (n=1) ve dogrusal

biliylime modelleridir(n=2).

“n.” dereceden polinomal model n boyutlu durum uzay modeli ile ifade edilir. “n.”

dereceden polinomal siire¢ i¢in DLM matrisleri;

F =(1,0,....,0) (4.3)
[1 1 0 07
[0 1 1 0l

G= { . ‘ (4.4)
0 0 1 1
0 0 0 1

W =diag(Wy, ..., W,) (4.5)

seklinde tanimlanir. Bu modeli olusturan denklemler asagidaki gibidir;

Yl’ = Ht,l + V¢ (46)
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Orj =01+ 0r_1,j41 + Wy 4.7)

Qt,n = 9t—1,n T Wen (4.8)

Burada durum vektoriiniin ilk elemani 8, ; herhangi bir t anindaki serinin ortalamasin
gosterir ve j = 2,....n i¢in durum vektoriiniin j. elemanin sonraki zaman aralif

siiresince j-1. elemanin degisimini gosterir.

4.3.2. Sezonsal model ve mevsimsellik gosterimi

Mevsimsellik etkisi gosteren bir serinin modellenmesi i¢in iki farkli DLM yontemi
vardir. Birincisi sezonsal faktor modeli ve Fourier formda sezonsal model. Sezonsal
modeller incelenirken trend bileseninin bulunmadigi ve serinin ortalamasinin 0

olmadig1 (duragan olmadig1) varsayilmistir.
Yillik olarak sezonsal davranis sergileyen bir model i¢in ii¢ aylik verilerin oldugu bir
durum incelendiginde serileri ortalamanin mevsimsel sapmalarini tanitarak
tanimlayabiliriz. Her bir seri i=1,..,4 i¢in q; ile ifade edilirsin. t — 1 birinci ¢eyrek,
t’nin ikinci ¢eyrek olarak varsayildigi modelin tanim denklemleri;

Yt—l = aq + Vi1 (49)

Yt == az + Ut (410)

Tanimlanan formiiller igin t — 1 zamanindaki durum 6;_, = (a4, a4, as,a,)’ ve F;
matrisi her t an1i¢in F = (1,0,0,0) olarak ifade edilir. Bu ifadeleri DLM formuna gére
formiile edecek olursak DLM denklemi;

Yt = F@t + vt (411)
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olur. Buradaki amag¢ durum denkleminin degisimini ifade eden 6, = (a,, a,, as,asz)’
permiitasyon matrisini tanimlamaktir. Bu nedenle yilin ikinci ¢eyregi igin sistem
denklemi i¢in;

Yt = th + Ut = az + Ut (4.12)

esitligi saglanir. Bu tlir bir permiitasyon asagidaki G matrisinin kullanimi sayesinde

elde edilebilir:
0 0 0 1
_11 0 0 O
G = 010 0 (4.13)
0 0 1 0
Yukaridaki G matrisinin kullanimui ile birlikte durum denklemi;
gt == G9t_1 + Wt == (az, al, a4,, a3), + Wt (4.14)

elde edilir.

Duragan olan mevsimsel modellerde W, genelde O olur ancak mevsimsel etkiler
zamanla degistiginden dolayr W, sifir degildir ve dikkatlice tanimlanmas1 gerekir.
Mevsimsel katsayilar serinin belirli bir ortalama deger etrafindaki degisimlerini
tanimlamay1 amaclamaktadir. Bu nedenle sezonsal katsayilarin toplami genellikle 0

olur.

N

Y=o (4.15)

j

Sezonsal etkileri modellemek i¢in alternatif bir yontem ise katsayilardan birini
sezonsal etki i¢cin normal deger kabul edip kalan degerleri periyodik degisimler olarak
kabul etmektir. Bu sekildeki bir varsayimda durum vektorii, F ve G matrisleri (s-1)

boyutlu matrisler olarak tanimlanir. Sezonsal etkinin a,’den a,’ye ge¢mesi i¢in durum
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matrisinin 6,_; = (a4, a4,a3)" ‘den 6; = (a,,a,,a,)’ ‘e donistiriilmelidir. Sistem

evrim hatasinin olmadig1 ve Y7, a; = 0 statik bir model i¢in doniisiim islemi;

-1 -1 -1
G = [ 1 0 O] (4.16)
0 1 0

matrisi ile saglanir.

Genel olarak, s periyoduna sahip bir sezonsal faktér modeli (s — 1) boyutlu F =
(1,0,...,0) ve

[—1 -1 .. -1 —1]
| 1 0 0 o

G=| 0 1 0o o (4.17)
l 0 0 1 oJ

durum uzay modeli olarak tanimlanir [19,26].

Bu durumda sezonsal bilesenlerin varyanst W = diag (2,0, ...,0) olarak tanimlanan

sistem evrim hatasi1 olarak hesaplanir.

4.3.3. ARIMA siiregli dinamik lineer model

Herhangi bir ARIMA modeli DLM olarak tanimlanabilir. Daha dogrusu, ARIMA
islemi icin verilen Y; siireci ayni dagilima sahip bir DLM olarak tanimlanabilir.
ARMA(p,q) siireci Denklem 2.8.’de tanimlanmistir. Duragan bir durum incelenecegi

icin u degeri sifir olarak kabul edilmistir.

r r—1
Yt = Z(pj Yt_]+zej gt—j+€t (418)
Jj=1 j
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ARMA modeli igin genel DLM matrisleri v = max{p, q + 1}, ¢; = 0 durumunda,

F = [1,0, ...,0] (4.19)
o, 1 0 0
9, 0 1 - 0
G=| : (4.20)
01 0 = 0 1|
| . o0 0o ol

seklinde tanimlanir.

Bir ARMA modelini bir DLM olarak gdstermenin baslica iki avantaji vardir. Birincisi,
DLM ile tanimlanan ARMA bileseninin trend ve mevsimsel gibi diger etki
bilesenlerinin artik otokolerasyonunu agiklayabilmesidir. Ikinci sebep ise ARMA
modelinin olabilirlik fonksiyonu tahmininin DLM’nin 6zyinelemeli yapisiyla daha

efektif olmasidir [19].

4.4, Maksimum Olabilirlik Tahmin Yo6ntemi

Bir DLM tanimlanirken ¢ogu zaman matrislerde bilinmeyen parametrelerin olmasi
olasidir. Bu noktada bilinmeyen parametrelerin bulunabilmesi i¢in kullanilan genel
tahmin yontemlerinden birinden faydalanilabilir. Bu ¢alismada ise parametre tahmin
yontemlerinden olan Maksimum Olabilirlik Tahmin Yo6ntemi (Maximum Likelihood

Estimation-MLE) kullanilmigtir.

Anakiitleyi temsil eden olasilik yogunluk fonksiyonu p(x;9) ile gosterilsin ve
Elimizde dagilimi bilinmeyen 9 parametresine bagl Y;, ..., Y, seklinde n tane rastgele
vektorimiiz olsun. Bu goézlem degerlerinin olasilik yogunluk fonksiyonu da

P(V1, ) Vs 9) seklinde tanimlayalim.

Maksimum olabilirlik tahmin yontemi belli bir 6rneklem degerlerinin gergeklesme

olabilirligini en yiiksek yapan anakiitle parametrelerini bulmaya, ¢alisir.
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MLE, sabit bir faktore kadar, ¥ ‘nin bir fonksiyonu olarak okunan gdzlemlenen
verilerin olasilik yogunlugu olarak tanimlanmaktadir. Elimizde bir rassal 6rneklem
oldugundan ve bunlarin ¢ekildigi anakiitlenin olasilik yogunluk fonksiyonu bilindigi
varsayildigindan, bagimsizlik 6zelliginden hareketle DLM igin olasilik yogunluk

fonksiyonu;
PV1 s Vs 9) = p1(x1;9) X pa(xg;9) X -+ pr(x;9) (4.21)
n
Py Y3 9) = ﬂp(ytlyl;t_l:ﬁ) (4.22)
t=1

olarak yazilabilir. Maksimum olabilirlik tahmin yontemi olabilirlik fonksiyonunu en
yiiksege ¢ikaran tahmin etmeyi amaglar. Anakiitlenin dagilimi biliniyorsa, bu durumda

Gaussian dagilima sahip ortalama (f;) ve varyans (Q;) i¢in logaritmik olasilik;

1% 1%
1®) = =5 > 10glQd =5 ) (e = £ Qe — £ (4.23)
t=1 t=1

seklinde tanimlanir. Q; ve f; dolayli olarak 9’ ye baghdir. Denklem 4.24 ile 99’ nin
maksimum olasiligi sayisal olarak maksimize edilir. Burada maksimizasyon
probleminin ¢oziimiinde kolaylik saglamasi igin ortak olasilik fonksiyonunun

logaritmasi alinabilir.

9 = argmax [(¥9) (4.24)
9

Y k adet bilinmeyen paremetreden olusuyorsa logolabilirlik fonksiyonunun bu
paremetrelere gore birinci tiirevleri sifir (gerekli kosul), ikinci tiirev matrisi (Hessian-
H) negatif belirli olmalidir (yeterli kosul). Belirtilen denklemler ile H~* matrisi DLM
icin maksimum olabilirlik fonksiyonunun varyansmi (Var(9)) hesaplanmasina imkan

tanir [19].
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4.5. Sakarya ili Hanehalki Elektrik Talep Tahmini i¢cin DLM

Sakarya ili hanehalki elektrik talebi i¢in kullanilacak DLM agiklamadan 6nce tahmin
i¢cin kullanilacak veri setinin tanimlanmasi gerekmektedir. Bu baslik altinda ilk olarak
veri setinin kaynagi ve bi¢imi anlatilmig ardindan kullanilan DLM’nin kurucu

matrislerinin yapilar1 agiklanmistir.

4.5.1. Tahmin i¢in kullamlan dinamik lineer model varyasyonlari

Dinamik dogrusal modeller ile zaman serileri analizinde, serinin farkli 6zellikleri
(trend, mevsimsellik vb.) tek bir birlesik modelde toplanabilir. Tez caligmasinda
kullanilan Sakarya ili i¢in hanehalki elektrik tiiketim verisinin de birlesik bir dinamik
lineer modele ihtiyag duydugu goriilmiistiir. Calisma kapsaminda birkag farkli
varyasyonda DLM kullanilmis ve performans degerleri sunulmustur. Calismada
kullanilan DLM varyasyonlarinin kurucu matrisleri asagida basliklar halinde
incelenmistir. Kurucu matrislerin belirlenmesinden sonra gozlem ve sistem
denklemlerinin normal dagilimli kabul edilen V; ve W, hatalari, maksimum olabilirlik
fonksiyonu ile tahmin edilerek DLM kurulumu tamamlanmais olacaktir. Bu asamalarin
gerceklestirilmesi besinci bolimde ele alhinmistir. Bu bélimde DLM kurulum

parametreleri verilecektir.

a. Model A

Model A uygulamasinda zaman serisinin trend ve sezonsal bilesenden olustugu
diisiniilmiistiir. Model A diger bir tanim ile sezonsal lineer biiyiime modeli olarak da
nitelendirilebilir. Model A veriye uygun olarak 3 sezona ayrilmis ve trend bileseni
eklenmistir. Sezon bileseninin (s — 1) 2x2 boyutlu matris ile gosterilmis. Lineer
Biiytime modeli ve trend (2x2) boyut Bu durumda Model A i¢in G; ve F; matrisleri
asagidaki gibi olacaktir.
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11 0 0

o1 0o o

00 1 0
Fixa=1[1 0 1 0] (4.26)

G, ve F; matrislerine bagl olarak kurulan DLM’nin V; ve W, hatalar1 maksimum
olabilirlik fonksinu ile tahmin edilecektir. Tahmin edilecek V, ve W, matrislerinin

yapisi agagidaki gibi olacaktir.

(4.27)

o O O O

Viss = Xita Vt(i) (4.28)
Burada V, gbzlem hatasi birlesik model i¢in toplam degeri ifade ederken W, lineer
biiyiime trend bileseni ve sezonsal etki bileseni i¢in 62, Ve 0.2, seklinde iki farkli hata

parametresi ile ifade edilir.

Biitiin bu parametrelere bagli olarak 6, durum matrisi;

O4x1 = Pe (4.29)

olmakla birlikte seri hakkinda herhangi bir 6n bilgi olmadigindan dolay1 uygulamada
baglandi¢ durumu tanimlanmamis DLM’nin varsayillan degerleri ile uygulama

gerceklestirilmistir.
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b. Model B

Model B i¢in birlesik DLM’de zaman serisi rassal yliriiyiis siirecini, sezonsal etkileri
ve ARMA bilesenlerini igerdigi diisliniilmistiir. Rassal yiirliyiis siirecinden olusan bu
model durgun model olarak da gegmektedir. Model B’de rassal yiiriiyiis siireci birinci
dereceden polinom matris olarak (1x1), sezonsal etki (s — 1) prensibi kapsaminda
(2x2) ve son olarak ARMA siirecleride uygulamadaki (p, d, q) paramadetleri igin (3x3)

boyutlu matris ile ifade edildiginde G,ve F, matrisleri asagidaki gibi olacaktir.

(4.30)

Goxe =

O R R OOO
SO R O OO
o = O o oo

cCoocoOoR
cCoOOoO R RO
coocor o

Fie=1[1 1 0 1 0 0] (4.31)

G; ve F, matrislerine bagli olarak kurulan DLM’nin V, ve W, hatalar1 Model A
maksimum olabilirlik fonksiyonu ile tahmin edilecektir. Tahmin edilecek V; ve W,

matrislerinin yapis1 asagidaki gibi olacaktir.

62, 0 0 0 0 0
0 o2, 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
Wee =1 0 o o0 1 W, b, (4.32)
0o 0 0 Y, Y Y xy,
[0 0 0 Y, Yxy, Y
n
Vi, = Z y® (4.33)
i=1

Burada V; gozlem hatasi birlesik model i¢in toplam degeri ifade ederken W, rassal

yiiriiyiis bileseni ve sezonsal etki bileseni igin 62, Ve 02, ile ARMA siiregleri i¢in
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R=1[0..01v%; ..¢0_5 P,_;1] olmak iizere wy = RR'c? seklinde ii¢ farkli hata
parametresi ile ifade edilir. ws hata terimi hesaplanirken uygulamada kullanilan
ARIMA(p,d,q) parametrelerine gore r = 3 olacagindan 3x3 boyutlu bir matris olarak
bulunacaktir. R matrisi hata diizeltme katsayisi olarak bilinir ve k > 1 notasyon sayisi

olmak tizere R; (k) = Var(B¢4x|y1.¢) seklinde tanimlanir.

Biitiin bu parametrelere bagli olarak 6, durum matrisi;

(4.34)

olarak tamimlanir. 6[t], 6,[t] ve 63[t] ARIMA parametreleridir. p; rassal yiiriiyiis

slirecinin, a,Vve a, sezonsal faktér modelinin katsayilarindan olusturur.

c. Model C

Model C i¢in birlesik DLM’de zaman serisi lineer biiyiime siirecini, sezonsal etkileri
ve ARMA bilesenlerini igerdigi diisiiniilmiigtiir. Model C’de lineer biiyiime siireci
ikinci dereceden polinom matris olarak(2x2), sezonsal etki (s —1) prensibi
kapsaminda (2x2) ve son olarak ARMA siire¢leride (p, d, q) paramadetleri i¢in (3x3)

boyutlu matris ile ifade edildiginde G,ve F, matrisleri asagidaki gibi olacaktir.

(4.35)

Gyx7 =

S OO R R OO
SO OO R OO
O R PR OO OoOoO
SO R OO OO
O RO OO oo

cCcoococo o R
cCoocoOoOR R

Fyp=1[1 0 1 0 1 0 0] (4.36)
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G; ve F; matrislerine bagl olarak kurulan DLM’nin V, ve W, hatalar1 Model A ve

Model B’de oldugu gibi maksimum olabilirlik fonksinu ile tahmin edilecektir. Tahmin

edilecek V; ve W; matrislerinin yapisi asagidaki gibi olacaktir.

ql
=N
=

S
b
~
|
© © oo o ©

n
Vixa = z Vt(l)
i=1

o

Q
§N

o ©O o o o

N

qOO

=N

S © o O

w

S O OO o O O

(4.37)

(4.38)

Burada V; gozlem hatasi birlesik model i¢in toplam degeri ifade ederken W, lineer

biiyiime trend bileseni igin sistem hata terimi 62, ve 62,, sezon bileseninin sistem hata

terimi 025 ve son olarak ARMA siiregleri igin R = [0...0 1, ...Y,_, ;] olmak

lizere w, = RR'a? seklinde dort farkli hata parametresi ile ifade edilir. w; hata terimi

hesaplanirken uygulamada kullanilan ARIMA(p,d,q) parametrelerine gore r = 3

olacagindan 3x3 boyutlu bir matris olarak bulunacaktir. R matrisi hata diizeltme

katsayisi olarak bilinir ve k > 1 notasyon sayist olmak tizere R, (k) = Var(0¢4x|yi.t)

seklinde tanimlanir.

Biitlin bu parametrelere bagli olarak 8, durum matrisi;

Bt

a

aq
6,[t]
6,[t]

O7x1 =

- l’lt -

65[¢].

(4.39)
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olarak tamimlanir. 64[t], 8,[t] ve 63[t] ARIMA parametreleridir. p, rassal yiiriyiis
siirecinin, §; lineer biiylime trendinin, a;ve a, sezonsal faktor modelinin

katsayilaridir. B, parametresi ise lineer biiyiime modelinin katsayisidir.



BOLUM 5. GERCEKLEME, BULGULAR VE DEGERLENDIRME

5.1. R Platformu ve “dlm” Uygulama Paketi

R programi Yeni Zelanda Aucland Universitesinden R. Ihaka ve R. Gentleman
tarafindan ortaya c¢ikarilmig ve giinimiizde R Gelistirme Cekirdek Ekibi tarafindan
gelistirilmektedir. Cogunlukla arastirma ve 6gretim igin kullanilan temeli S diline

dayanan bir yazilimdir [8].

R programi, bir¢ok istatistiksel yontemi biinyesinde barindiran, veri gormesi
anlaminda ileri derecede grafik ¢izim araglarina sahip istatistiksel bir bilgisayar
programdir. Ayni zamanda 6zel alanlarda kullanicilar tarafindan olusturulmus zengin
bir agik kaynak kiitliphanesine sahiptir. Kullanicilar mevcut fonksiyonlar1 kullanarak
ya da kendi yontemlerini mevcut fonksiyonlar iizerinden gelistirerek kolaylikla

uygulayabilirler.

Dinamik Lineer Modeller ise R programinda “dlm” ile isimlendirilen bir sinif altinda
temsil edilir. “dlm” paketi Dinamik Lineer Modellerin Bayesci analizine odaklanir.
Ayn1 zamanda bilinmeyen model parametreleri i¢in maksimum olabilirlik
fonksiyonunu, Kalman Filtreleme metodunu ve diizlestirme araclarini biinyesinde
barmdirir. ilgili varyans matrislerinin durum vektérii tabanl tekil deger ayristirmasi
ve olasihik o6l¢iimii i¢cin kullanllan Maksimum olabilirlik fonksiyonu diger

algoritmalara gore Kalman filtresi i¢in sayisal kararlilig1 arttirir [29].

“dlm” paketi kapsaminda 6zel islevli fonksiyonlar bulunur. Bunlardan bazilart;
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Tablo 5.1. Ozel islevler igin tanimlanabilen "dIm" fonksiyonlar

Fonksiyon Ismi Islev

dlmModSeas Periyodik-Mevsimsel Faktorler icin DLM

dlmModTrig Periyodik-Fourier Trigonometrik DLM

dlmModPoly n. dereceden polinomal DLM

dimModARMA  ARMA siirecini temsil eden DLM nesnesi tanimlar
dimModReg Dogrusal Regresyon modelinin DLM gosterimini tanimlar
dlmSmooth Kalman Filtresi i¢in diizlestirme metodu

dlmForecast DLM ig¢in tahmin fonksiyonu

“dlm” paketi siniflarina bakildiginda bir¢ok farkli yontem i¢in entegre bir ortam
sagladigi goriilmektedir. Ozellikle zaman serisi analizinde en yaygin kullanilan model
ve Box&Jenkins tarafindan da c¢okca kullanilan otoregresif hareketli ortalama
(ARMA) modeli sinifi, “dimModARMA”, tek degiskenli veya c¢ok degiskenli

durumlar i¢in tanimlanabilir [19].

Ayrica dlm paketi kapsaminda filtreleme ve yumusatma islemi igin “dImFilter” ve
“dImSmooth” fonksiyonlar1 vardir. Bu fonksiyonlarin haricinde tahmin islemini
gerceklestirmek i¢in “dImForecast” fonksiyonunu biinyesinde barindirir. Calismada
varyans ve sistem hatalarinin tespiti i¢in kullanilan bir diger yontem Gibbs 6rnekleme

yontemi, dlm paketinde “dImGibbsDIG” fonksiyonu ile entegredir.

5.2. Modellerin Ger¢eklemesi ve Ciktilar

Calismada ele alinan dinamik lineer modelin performansimin olgiimii agisindan
olusturulan zaman serisi farkli modeller ile uygulama ger¢eklenmistir. Modellerin
grafiksel ve tahminsel performans degerleri bu baslik altinda sunulmustur. Ayni

zamanda kiyaslama agisindan ARIMA model uygulamalar1 da gergeklestirilmistir.

Uygulamalara gegmeden once ele alinan zaman serisinin 6zelliklerinin belirlenmesi
tutarli sonuglar elde etmek agisindan gereklidir. Sekil 5.1.’de trend ve random etki
bilesenine ayrilmis Sakarya iline ait mesken elektrik tiiketim verisi gosterilmistir.
Burada sezon bileseninin veri sikligindan dolayr goriilebilirligi miimkiin olmazken,

trend bileseninin zaman igerisindeki degisimi acik bir sekilde goriilebilmektedir.
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Random (rassal) etkiler ise zaman serisini etkileyen trend ya da sezon bilesenine ait

olmayan etkilerdir.

Trend HamVeri
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Sekil 5.1. Trend ve Random Etki Bilesenine Ayrilmis Sakarya Ili Mesken Elektrik Tiiketimi

Zaman serisinin analiz ve tahminine gecildiginde uygulamada kullanilan DLM

modellerinin trend, sezonsal ve ARMA bilesenlerini igerdigi Boliim 4.’te agiklanmusti.

Bu kapsamda R ortaminda gerceklenen modellerin uygulanmasindaki genel adimlar

asagida maddeler halinde verilmis, Sekil 5.2.°de ise akis seklinde gosterilmistir.

Modele 6zgii parametrelere uygun DLM’nin R studio ortaminda dlm
kurucu fonksiyonu ile tanimlanmasi.

Gozlem ve sistem denklemlerinde yer alan hata terimlerine ait varyans
parametrelerinin ve bilinmeyen degerlerin, dImMLE fonksiyonundan
yararlanarak maksimum olabilirlik tahminlerinin elde edilmesi

Elde edilen maksimum olabilirlik tahminlerinin modelde kullanilmasi ve
dimFilter fonksiyonu ile Kalman filtresi sonuglarinin ve dimSmoothing
fonksiyonu Kalman Diizlestirici (Kalman Smoothing) ile ayristirilmig
verinin elde edilmesi.

dimForecast fonksiyonu ile Kalman Filtresi parametrelerine dayali gelecek
donem tahmin ortalamasi ve buna bagli olarak tahmin degerlerinin

belirlenmesi
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Elektrik
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Verileri

Veri On isleme

Veri Analizi

Verinin Hazirlanmasi

DLM Se¢imi

Model Parametrelerinin
Belirlenmesi

Parametrelerin ve Varyans
Hatalarinin Tahmini (MLE)

On Bilginin Elde Edilmesi
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Kalman Filtresiile Egitim
Seti Tahmini ve Sartli
Sartli Olasilik Degerlerinin
Elde Edilmesi

Tahmin Edilecek Her t.

Zaman icin Ortalama ve

Varyans Degerinin Elde
Edilmesi

Kalman Filtresi ile
Degerlerin Yumusatiimasi
ve Bilesenlerin
Ayristirilmasi

Degerlerin Ayristirilmasi ve
Gelecek Durum-Gozlem
Degerlerinin Elde Edilmesi

Sekil 5.2. DLM ile tahmin uygulamasinda izlenen yol
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5.2.1. ARIMA uygulamalari

Zaman serileri analizinde en ¢ok kullanilan yontemlerden birisi ARIMA modelleri ile
tahmin yontemidir. ARIMA modelleri duragan ya da c¢esitli istatistiksel yontemler ile
duragan hale getirilen seriyi olusturan veriler arasinda dogrusal bir iligkinin oldugunu
varsayan ve bu dogrusal iligkiyi modelleyebilir. Bu c¢alismada DLM ile tahmin
uygulamasinin yanisira ARIMA modellerinin bir tiirii olan ARIMAX (Reg-ARIMA)
ve SARIMA (Seasonal ARIMA) modelleme yontemi ile Sakarya ili Mesken Elektrik

Tiiketim verilerinin 2017 yilinin Aralik ay1 verileri tahmini gergeklestirilmistir.

ARIMAX yonteminde bagimli degisken ARIMA yonteminde farkli olarak sadece
geemis degerleri ile degil, agiklayici degiskenler ve gegmis degerler ile birlikte tahmin
edilir. Bu calismada Sakarya ili elektrik tiiketim verileri bagimli degisken, Sakarya ili
icin glinliik sicaklik degerleri ve haftanin giinleri ise bagimsiz degisken olarak kabul
edilmistir. SARIMA yontemi ise ARIMA yonteminin sezonsal parametreleri

barmdiran varyasyonudur.

ARIMA yontemleri ile tahmin islemine gegcmeden 6nce Sakarya ili icin Mesken
Elektrik tiiketim verilerinin fark alma islemine tabii tutularak duragan hale getirilmesi
gerekir. Duragan hale getirilen veri AR ve MA parametrelerinin belirlenmesi gerekir.
Bu noktada R ortaminda “auto.arima” fonksiyonundan yararlanilmistir. Bu fonksiyon
AIC (Akaike Bilgi Kriteri) ya da BIC (Bayesci Bilgi Kriteri) degerine gore en 1iyi
ARIMA modelini arar ve kurulumunu gercgeklestirir. Fonksiyon bir yandan arama
kriteri ile parametreleri belirlerken ayni zaman da serinin duraganligini elde etmeyi
amaglar. Bu asamada duraganlik parametrelerinin kiyaslanmast ve duraganhig
saglayan modelin se¢imi i¢in bir duraganlik test yontemi olan “kpss” testinden
faydalanilmistir. Uygulamanin sonucunda olusan modele (ARIMA (2,1,2) (0,0,2) [3])

gore elde edilen seri Sekil 5.3.”de gosterilmistir.
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Sekil 5.3. Duraganlastirilmis Sakarya ili Mesken Elektrik Tiiketim Verisi

Serinin ACF ve PACF sonuglari ise Sekil 5.4. ve 5.5.”de sunulmustur. Otokorelasyon
fonksiyonu (ACF), zaman serisine ait bir degiskenin bir ya da daha fazla gecikmeli
donemi arasida korelasyonlu olmasi hali olarak tanimlanmaktadir ve zaman serilerinin
duraganliginin belirlenmesinde kullanilir. Bu fonksiyonlar Box-Jenkins modelleme

yonteminde AR ve MA siire¢lerinin derecelerinin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

ACF grafigine bakildiginda zaman serisinin otokolerasyon katsayilarmin hizli bir
sekilde sonerek sifira yaklastigi ve mevsimsel serilerde oldugu gibi periyodik olarak

sigarama yapip azaldig: farkedilebilir.

ACF of the model
5
"3 _+1'{'F1Jrl
5] T

Sekil 5.4. Segilen Modele gore Serinin ACF Testi
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PACF grafigine bakildiginda ise serinin ilk degerden itibaren giiven sinir1 iginde
oldugu goriilmektedir. Bu durumda ilk gecikmeden sonrasi istatistiksel olarak

anlamsiz olarak kabul edilir.

PACF of the model
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Sekil 5.5. Secilen Modele gore Serinin PACF Testi

Kurulan modelin Box-Ljung test sonuglari asagidaki gibidir.

Box-Ljung test

data: arimal$residuals”2
X-squared = 770.51, df = 20, p-value < 2.2e-16

Modelin uygunluguna yonelik analizlerin ardindan elde edilen modele ait parametre

degerleri Tablo 5.2.’de verilmistir.

Tablo 5.2. ARIMAX Model Parametreleri

%2,5 %97,5
AR1 -0.4819 -0.4044
AR?2 -0.3767 -0.2893
MA1 -0.0381 -0.0097
MA2 -0.9392 -0.9115
SMA1 -0.3291 -0.2331

SMA2 0.7462 0.7842
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Forecasts from Regression with ARIMA(2,1,2)(0,0,2)[3] errors
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Sekil 5.6. Sakarya ili Elektrik Tiiketimi ve Hava Durumu Verileri ile Kurulan ARIMAX Modeline Gore Giinliik
Elektrik Talep Tahmini Sonucu (2017 Aralik)

Serinin duraganlastirilmasi, en uygun modelin se¢imi ve ARIMA parametrelerinin
belirlenmesinden sonra Model A, Model B ve Model C’ de oldugu gibi ARIMAX
modelinde de 2017 yilinin Aralik ayina dair giinliik elektrik tiikketim talebinin tahmini

gercgeklestirilmistir. Tahmin sonuglar1 Sekil 5.6.’te sunulmustur.

Yapilan tahmin sonucunda elde edilen giinliik elektrik tiiketim degerleri ile test veri
seti kiyaslanmistir. Kiyaslama sonucu farkli hata tespit yontemleri ile Tablo 5.3.’de

bulunmaktadir.

Tablo 5.3. Tutarlilik Testi-Hata Sonuglar1 (ARIMAX)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1
Test Seti  230,2871 873,4183 709,0544  0,0390 25,0545 0,2156

Son olarak Sekil 5.7.°de serinin son 2017 yil1 son 3 aylik verisi ve ARIMAX modeli
ile yapilan 1 aylik (2017 Aralik) tahmininin ilerleyisi sunulmustur. Dikkat edildiginde
tahmin degerlerinin, tahmin serisinin sonuna dogru, dagilim araligr daralmistir ve

gbzlem degerlerine yaklagamamaktadir.
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ARIMAX ile Gunluk Elektrik Talep Tahmini
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Sekil 5.7. 2017 Yili Son 3 Aylik Verisi ve ARIMAX i¢in Aralik 2017 Tahmin Degerleri

5.2.2. SARIMA uygulamasi

SARIMA modeli uygulamasinda ARIMAX modelinde oldugu gibi seri ilk 6nce
duraganlastirilmis ve zaman serisi Sekil 5.3.”de oldugu gibi elde edilmistir. Elde edilen
serinin ACF ve PACF grafikleri de ARIMAX uygulamasindaki Sekil 5.4. ve Sekil 5.5.
ile aynidir. Kullanilan fonksiyonda BIC ve KPSS testi sonuglarina gore elde edilen en
iyi model ARIMAX uygulamasinda oldugu gibi (ARIMA (2,1,2) (0,0,2) [3]) olmustur.
SARIMA modelinin AR, MA ve Sigma parametreleri Tablo 5.4.’de sunulmustur.

Tablo 5.4. SARIMA Model Parametreleri

%2,5 %97,5
AR1 -0.4874 -0.4095
AR2 -0.3805 -0.2921
MA1 -0.0373 -0.0090
MA2 -0.9382 -0.9106
SMA1 -0.3243 -0.2239

SMA2 0.7480 0.7867
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Kurulan model i¢cin Box-Ljung test sonuglari ve model se¢imi i¢in kullanilan BIC

verisi ise asagidaki gibidir.

Box-Ljung test

data: arimal$residualsA2
X-squared = 810.34, df = 20, p-value < 2.2e-16

sigmaA2 estimated as 91162: log Tikelihood=-22793.15
AIC=45600.3 AICc=45600.33 BIC=45642.79

Serinin duraganlastiriimasi ve model parametrelerinin belirlenmesinin ardindan diger
modellerde oldugu gibi Sakarya ili mesken elektrik tiiketim verileri i¢in tahmin iglemi

gergeklestirilmistir. Tahmin sonucu Sekil 5.8.de gosterilmistir.

Forecasts from ARIMA(2,1,2)(0,0,2)[3]

s
n

E o

9 =0

T o

= 4 }_

_\‘ N

ne |

T o

S g
[ | [ | [ [
0 200 400 600 800 1000

Gunler

Sekil 5.8. SARIMA Modeline Gore Giinliik Elektrik Talep Tahmini Sonucu (2017 Aralik)

2017 yilinin Aralik ay1 i¢in yapilan tahminin test veri seti ile kiyaslama sonuglar1 Tablo
5.5.°de verilmistir. Bu tabloya bakildiginda SARIMA uygulamasi, hava durumu ve
haftanin giinleri ile yapilan ARIMAX uygulamasina gore yaklasik %0,01 daha iyi bir

performans gostermistir.

Tablo 5.5. Tutarlilik Testi ve Hata Sonuglart (SARIMA)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1
Test Seti  235,0637 875,8529 708,0960  0,2309 24,9573 0.2167
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Sekil 5.9.”de serinin son 2017 y1l1 son 3 aylik verisi ve SARIMA modeli ile yapilan 1
aylik (2017 Aralik) tahmininin ilerleyisi sunulmustur. Dikkat edildiginde tahmin
degerlerinin, tahmin serisinin sonuna yaklastikca dagilim araligimin daraldigi,
ARIMAX modelinden farkli olarak bir siire sonra tahmin degerinin ilerleyisinin diiz

bir ¢izgi sekilde oldugu farkedilmektedir.

SARIMA ile Gunluk Elektrik Talep Tahmini
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Sekil 5.9. 2017 Yili Son 3 Aylik Verisi ve SARIMA Aralik 2017 Tahmin Degerleri

5.2.3. Model A (Sezonsal faktor (SF) ve lineer biiyiime (LB) modeli)

Daha 6nce Boliim 4.’de agiklamalar1 ve kurulum matrislerini verilen Model A, R
studio ortaminda “dlm” paketi fonksiyonlar: ile gerceklenmistir. ilk olarak lineer
bliylime modeli ve sezonsal faktor parametreleri ile DLM kurulmustur. Kurulan
DLM’nin R “dlm” paketi ile tanimlama iglemi “dlmModPoly(2) + dimModSeas(3)”

fonksiyonlar1 ile DLM 'nin toplamsallik 6zelligi sayesinde ger¢eklestirilmistir.

Kurulan dim modelinin bilinmeyen parametreleri dimMLE ile tahmin edildiginde
gozlem denklemi i¢in V ve sistem denklemi i¢in W hata matrisleri asagidaki gibi

olmustur.

0 O 0 O
10 002 0 O
W= 0 0 134 O
0 O 0 O
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V =[266,717]

V ve W matrislerinin degerlerinin Hessian matrisine gore standart hata oran1 Tablo

5.6.’da verilmistir. Tabloya bakildiginda standart hata orani diisiik oldugundan elde

edilen MLE degerlerinin gergek degerler oldugu kabul edilebilir.

Tablo 5.6. Model A igin Sistem ve Gozlem Matrislerinin MLE Standart Hata Oram

Parametre MLE Degeri Standart Hata
/4 0.0252255 0.0252255
174 0.5312138 0,5312138
W, 1.34265606 0.8932793

MLE ile bilinmeyen parametrelerin tahmininin ardindan kurucu dlm fonksiyonunu

temel alan Kalman Filtresi ile egitim setinin tahmini yapilmis ve “dImForecast”

metodu ile Kalman Filtresi sonuglarina gore 2017 yilimin Aralik ayr icin gilinliik

elektrik talep tahmin sonuglari elde edilmistir. Sekil 5.10.’a bakildiginda tahmin

ortalamasi1 degerinin Model A’nin kurulum sekline uygun olarak artan bir trende sahip

oldugu goriilmiistiir. Ayrica yumusatilmig gozlem degerlerinin de zaman serisine

uygun olarak trendi acik¢a belirleyebildigi tespit edilmistir.

Elektrik Talebi (kw)
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Sekil 5.10. Lineer Biiyiime ve Sezonsal Faktér Modeline Gore Giinliik Elektrik Talep Tahmini
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Sekil 5.11. ve Sekil 5.12.’de ise tahmin edilen Aralik aymin gergek gozlem degerleri
ve kurulan dlm modeline gore yumusatilmis Kalman Smoothing gozlem verileri
vardir. Grafikte goriildiigii izere gercek degerler son 3 aylik veri i¢in artan bir degere
sahipken 2017 Aralik ay1 i¢in yumusatilmis degerler durgun bir siireci izlemistir. Bu

durumun sebebi kurulan modelin zaman serisi verisindeki etkileri yeterince

kapsayamamasidir.
Gunluk Elektrik Talep Tahmini
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Sekil 5.11. 2017 Y1l1 Son 3 Aylik Verisi ve Model A igin Aralik 2017 Tahmin Degerleri

DLM ile Yumusatiimis Elektrik Talebi
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Sekil 5.12. 2017 Aralik Giinlik Elektrik Talebi ve Model A DLM'ye Gére Yumusatilmig Gozlem Degerleri

Sekil 5.13.’de ise Model A’ya gore giinliik elektrik talep tahmini degerleri, tahmin

ortalamas1 ve glinliik gerceklesen elektrik tiiketimi verileri gosterilmistir. Grafige
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bakildiginda tahmin ortalamasinin artan bir trende sahip oldugu ve tahmin degelerinin

gozlem degerlerinden uzak bir dagilima sahip oldugu goriilmuistiir.

Gunluk Elektrik Talep Tahmini
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= Tahmin Ortalamasi

GUn indeksi Gozlem Degerleri

= Tahmin Degerleri
~ Referans Degeri

Sekil 5.13. Model A’ya Gore Giinlikk Elektrik Talep Tahmini Degerleri, Ortalamasi ve Giinlik Gergeklesen
Elektrik Tiiketimi

Tablo 5.7.”de Model A ya gore yapilan DLM tahmininin test verisi ile tutarliligi farkli

hata tespit yontemlerine gore kiyaslanmistir.

Tablo 5.7. Tutarlilik ve Hata Sonuglar1 (Model A)

ME RMSE MAE R? MAPE ACF1

Egitim
Seti
Test Seti 139,284 748,777 605,782 0,30 22,136 0,7434

3.7856 531.732  435.514 0,273 20.266 0.490

5.2.4. Model B (SF, Random Walk (RW) ve ARMA modeli)

Daha 6nce Boliim 4.’te agiklamalar1 ve kurulum matrislerini verilen Model B, R studio
ortaminda “dlm” paketi fonksiyonlari ile gerceklenmistir. Ik olarak rassal yiiriiyiis
stireci, sezonsal faktor ve ARMA parametreleri ile DLM kurulmustur. Kurulan
DLM’nin R “dIm” paketi ile tanimlama islemi “dlmModPoly(1) +
dimModSeas(3)+dImModARMA()” fonksiyonlari ile DLM nin toplamsallik 6zelligi

sayesinde gerceklestirilmistir.
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Kurulan dim modelinin bilinmeyen parametreleri Model A da oldugu gibi dimMLE
ile tahmin edildiginde gozlem denklemi igin V ve sistem denklemi i¢in W hata

matrisleri asagidaki gibi olmustur.

115579,72 0 0 0 0 0
0 60,6744 0 0 0 0
W= 0 0 0 0 0 0
0 0 0 00696 01785 —2,1809
0 0 0 01785 04577 —55909
0 0 0 —2,1809 —55909 68,2948
V =[0,67417]

V' ve W matrislerinin degerlerinin Hessian matrisine gére standart hata oran1 Tablo
5.8.’de verilmistir. Tabloya bakildiginda standart hata orami diisiik oldugundan elde

edilen degelerin gercek degerler oldugu kabul edilmistir.

Tablo 5.8. Model B i¢in Sistem ve G6zlem Matrislerinin MLE Standart Hata Oran1

Parametre MLE Degeri Standart Hata
|4 0,67417 4,4765
w; 15579,72 0,0299
W, 60,6744 0,2122

MLE ile bilinmeyen parametrelerin tahmininin ardindan kurucu dlm fonksiyonunu
temel alan Kalman Filtresi ile egitim setinin tahmini yapilarak, dimForecast metodu
ile Kalman Filtresi sonuglarina gore 2017 yilinin Aralik ay1 i¢in giinliik elektrik talep
tahmin sonuglar1 elde edilmistir. Sekil 5.14.°e¢ bakildiginda tahmin ortalamasi
degerinin Model B’nin kurulum sekline uygun olarak durgun oldugu ve rassal yliriiyiis
stirecini yansittigi goriilmiistiir. Ayrica yumusatilmis gézlem degerlerinin de zaman

serisine uygun olarak hareket ettigi belirlenmistir.



71

Gunluk Elektrik Talep Tahmini
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Sekil 5.14. Rassal Yiiriiylis Siireci, Sezonsal Faktér ve ARMA Bilesenine Sahip Modele Gore Giinliik Elektrik
Talep Tahmini

Sekil 5.15. ve Sekil 5.16.’de ise tahmin edilen Aralik ayinin gercek gozlem degerleri
ve kurulan dlm modeline gore yumusatilmis Kalman Smoothing gozlem verileri
vardir. Grafikte goriildiigii lizere gercek degerler ve yumusatilmis veriler uyum

icindedir. Bunun yaninda kirilma noktalarinda DLM modeli iyi bir performans

gostermistir.
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Sekil 5.15. 2017 Y1li Son 3 Aylik Verisi ve Model B igin Aralik 2017 Tahmin Degerleri
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DLM ile Yumusatiimis Elektrik Talebi
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Sekil 5.16. 2017 Aralik Giinliik Elektrik Talebi ve Model B DLM'ye Gore Yumusatilmig Gozlem Degerleri

Sekil 5.17.°de ise Model B’ye gore giinliik elektrik talep tahmini degerleri, tahmin
ortalamas1 ve giinliik gergeklesen elektrik tiiketimi verileri gosterilmistir. Grafige
bakildiginda tahmin ortalamasinin durgun bir rassal yiiriiylis slirecini belirttigi ve
trende sahip olmadigi, tahmin degelerinin gozlem degerlerine yakin bir dagilima sahip

oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 5.17. Model B' ye Gore 2017 Aralik Gnliik Elektrik Talep Tahmini, Ortalamasi ve Gézlem Degerleri

Tablo 5.9.’da Model B’ ye gore yapilan DLM tahmininin test verisi ile tutarliligi farkli

hata tespit yontemlerine gore kiyaslanmistir.
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Tablo 5.9. Tutarlilik ve Hata Sonuglari (Model B)

ME RMSE MAE R? MAPE ACF1

Egitim
Seti
Test Seti  193,4155 273,0124 196,9341  0.9829 6,6312 0,2513

2.8025  158.7529 87.95521 0.9392  4.124753 -0.2084

5.2.5. Model C (SF, LB ve ARMA modeli)

Daha 6nce Boliim 4.” Te agiklamalar1 ve kurulum matrislerini verilen Model C, R
studio ortaminda “dlm” paketi fonksiyonlar1 ile ger¢eklenmistir. ilk olarak lineer
milylime siireci, sezonsal faktor vee ARMA parametreleri ile DLM kurulmustur.
Kurulan DLM’nin R “dIlm” paketi ile tanimlama islemi ‘“dlmModPoly(2) +
dimModSeas(3)+dImModARMA()” fonksiyonlari ile DLM’nin toplamsallik 6zelligi

sayesinde gerceklestirilmistir.

Kurulan dim modelinin bilinmeyen parametreleri Model B de oldugu gibi dimMLE ile
tahmin edildiginde gozlem denklemi i¢in V ve sistem denklemi i¢in W hata matrisleri

asagidaki gibi olmustur.

[11157,31 0 0 0 0 0 0
0 7,0820 0 0 0 0 0
W= 0 0  503,4807 0 0 0 0
0 0 0 0 00215 14144 —0,3534
0 0 0 0 14144 92,8093 —23,1934
0 0 0 0 —03534 —23,1934 57961 |
V = [59,8143]

V' ve W matrislerinin degerlerinin Hessian matrisine gore standart hata oran1 Tablo
5.10.’da verilmistir. Tabloya bakildiginda standart hata orani diisiik oldugundan elde
edilen degelerin gercek degerler oldugu kabul edilmistir.



74

Tablo 5.10. Model C i¢in Sistem ve Gozlem Matrislerinin MLE Standart Hata Orani

Parametre MLE Degeri Standart Hata
|4 59,8143 0,4352
w; 11157,31 0,1104
W, 7,0820 0,3208
Wi 503,4807 0,4351

MLE ile bilinmeyen parametrelerin tahmininin ardindan kurucu dlm fonksiyonunu
temel alan Kalman Filtresi ile egitim setinin tahmini yapilarak, “dlmForecast” metodu
ile Kalman Filtresi sonuglarina gore 2017 yilinin Aralik ay1 igin giinliik elektrik talep
tahmin sonuglari elde edilmistir. Sekil 5.18.°¢ bakildiginda tahmin ortalamasi
degerinin Model C’nin kurulum sekline uygun olarak artan bir trende sahip oldugu ve
lineer biiylime Ozelligini yansittigi goriilmiistiir. Ayrica yumusatilmis goézlem

degerlerinin de zaman serisine uygun olarak hareket ettigi belirlenmistir.
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Sekil 5.18. Lineer Biiyiime, Sezon Faktér ve ARMA Bilesenini Iceren Modele Gore Giinliik Elektrik Talep Tahmini

Sekil 5.19. ve Sekil 5.20.’de ise tahmin edilen Aralik ayinin gercek gozlem degerleri
ve kurulan dlm modeline gore yumusatilmis Kalman Smoothing gozlem verileri
vardir. Grafikte goriildiigii izere gercek degerler ve yumusatilmis veriler Model B de
oldugu gibi uyum i¢indedir. Bunun yaninda kirilma noktalarinda DLM modeli iyi bir

performans gostermistir.
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Gunluk Elektrik Talep Tahmini
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Sekil 5.20. 2017 Aralik Giinliik Elektrik Talebi ve Model C DLM'ye Gére Yumusatilmis Gozlem Degerleri

Sekil 5.21.de Model C’ye gore giinliik elektrik talep tahmini degerleri, tahmin
ortalamasi ve giinliik gergeklesen elektrik tiiketimi verileri gosterilmistir. Grafige
bakildiginda tahmin ortalamasinin durgun bir linner biiylime siirecini yansittig1 ve
artan bir trende sahip oldugu, tahmin degerlerinin gozlem degerlerine yakin bir

dagilima sahip oldugu goriilmiistiir.
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Gunluk Elektrik Talep Tahmini
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Sekil 5.21. Model C' ye Gore 2017 Aralik Giinliik Elektrik Talep Tahmini, Ortalamasi ve Gozlem Degerleri

Tablo 5.11.”de Model C’ye gore yapilan DLM tahmininin test verisi ile tutarliligi farkli

hata tespit yontemlerine gore kiyaslanmistir.

Tablo 5.11. Tutarlilik ve Hata Sonuglar1 (Model C)

ME RMSE MAE R? MAPE ACF1

Egitim
Seti
Test Seti  124,3914 230,7329 154,637 0,979 5,0836 0,21

0.7976  157.7638  92.556 0,940 4.3503 -0.28

5.3. Bulgular ve Degerlendirme

Gergeklestirilen uygulamalara ve elde edilen sonuglar sonuglara bakildiginda Sakarya
ili hanehalki elektrik tiikketim verileri ile yapilan tahminlerde DLM uygulamalar
ARIMA yontemine kiyasla daha basarili olmustur. ARIMAX modeli ile 2017 Aralik
ay1 icin yapilan giinliik {ic sezondan olusan toplamda 93 adet tahminin, gercek veriler
ile kiyaslandiginda MAPE (Mean absolute percentage error-Ortalama Mutlak
Yiizdelik Hata) Olgiitiine gore hata orani ylizde 25,0545 olmus, Diger bir ARIMA
modeli uygulamasi olan SARIMA modelinde ise ayn1 sartlar altinda elde edilen MAPE
hata oran1 yiizde 24,957 seklinde gerceklesmistir. Sadece bu iki uygulama arasinda

bir kiyas yapacak olursak aralarinda iligki oldugunu diisiiniilen hava durumu ve
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haftanin giinii bilgisinin ARIMAX modeli igin elektrik tiiketimi ile iligkisi tahmin

sonucuna ek bir katkida bulunmamustir.
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Sekil 5.22. T1 Zaman Aralig1 i¢in Model A, Model B ve Model C Aralik 2017 Tahmin Sonuglart
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DLM modelleri ile yapilan tahminlerde ise ilk uygulama olan SF ve LB

parametrelerini iceren Model A i¢in 2017 y1l1 Aralik ay1 i¢in elde edilen 93 adet giinliik

bazdaki verinin, test verileri ile kiyaslandiginda MAPE hata 6l¢iim yontemine gore

elde edilen hata orani yiizde 22,1361 olmustur.

Elektrik Talebi(kw) Elektrik Talebi(kw)

Elektrik Talebi(kw)

1700

1700 1800 1900

1600

1700 1800 1900

1600

1900

1800

1600

Glnliik Elektrik Talep Tahmini (Model A/T2)

Gozlem Degerleri
Tahmin Degerleri

T
1000

T T T T T
1020 1040 1060 1080 1100
Gin indeksi

Glnliik Elektrik Talep Tahmini (Model B/T2)

Gozlem Degerleri
Tahmin Degerleri

T
1000

1020 1040 1060 1080 1100
Gin indeksi
Ginliik Elektrik Talep Tahmini (Model C/T2)

= Tahmin Degerleri

Gozlem Degerleri

T
1000

T T T T T
1020 1040 1060 1080 1100
Gin indeksi

Sekil 5.23. T2 Zaman Aralig1 i¢in Model A, Model B ve Model C Aralik 2017 Tahmin Sonuglari
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Ikinci DLM uygulamasi olan SF, RW ve ARMA parametreleri ile kurulan Model B’de
ise 2017 Aralik Ayi i¢in gergeklestirilen 93 adet giinliik bazdaki veride, test verileri ile
kiyaslandiginda MAPE hata Ol¢iim yontemine gore elde edilen hata orani yiizde

6,6312 olmustur.
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Sekil 5.24. T3 Zaman Aralig1 i¢in Model A, Model B ve Model C Aralik 2017 Tahmin Sonuglari
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Ugiincii ve son DLM uygulamasi olan SF, LB ve ARMA parametrelerine sahip Model
C’de, 2017 yil1 Aralik ay1 i¢in elde edilen 93 adet giinliik bazdaki veri, test verileri ile
karsilastirildiginda MAPE hata 6l¢iim yontemine gore elde edilen hata oranmi yiizde
5,0836 olmustur.

Sekil 5.22°de T1, Sekil 5.23.’de T2 ve Sekil 5.24.’de T3 zaman dilimi i¢in Model A,
Model B ve Model C uygulamalarindan elde edilen degerler grafik seklinde
sunulmustur. Bahsedilen grafikler incelendiginde Model A’nin T1, T2 ve T3
degerlerini belirli bir trend yoniine bagli olarak artan bir tahmin iglemi gerceklesmistir.
Bunun aksine Model B ve Model C i¢in T1,T2 ve T3 degerleri incelendiginde ise
ARMA siireclerinin DLM seklinde modellenmesinin sezonsallik ve trend etkileri ile
beraber tahmin igslemini ger¢ek degerlere oldukg¢a yakinsadigi goriilmektedir. Ayrica
Model C, T2 degerlerinin tahmini konusunda gozlem degerlerine yaklagmakta Model

B’den daha etkin bir performans gostermistir.

Elde edilen sonuglara bakildiginda DLM ile modellenen Sakarya iline ait hanehalk:
elektrik tiiketimi zaman serisinin ARIMA modellerine nazaran daha i1yi bir sonug
urettigi gosterilmistir. Bunun yaninda farkli DLM modelleri arasinda da siireci daha
fazla kapsayan Model B (SF, RW ve ARMA\) ile Model C (SF, LB ve ARMA) Model
A’dan (SF ve LB) ¢ok daha iyi sonug iiretmistir. Bu durum ilgili boliimlerde elde
edilen tahmin grafikleri Sekil 5.17. ve Sekil 5.21.’de goriilmektedir. Gergeklenen tiim

uygulamalarin ¢esitleri ve hata oranlar1 6zet seklinde Tablo 5.12.’de verilmistir.

Tablo 5.12. Gergeklenen Uygulamalarin Hata Oranlari Karsilastirmasi

Model Adi\ Hata Olgiiti  MAPE % MASE RMSE R?
SARIMA 24,957 0,8717 875,8529 -
ARIMAX 25,0545 0,8729 873,4183 -
Model A 22,1361 0,4758 748,7778 0,273
Model B 6,6312 0,2837 273,0124 0,982

Model C 5,0836 0,3144 230,7329 0,979




BOLUM 6. SONUC VE ONERILER

Tahmin, gegmiste ger¢eklesmis olaylarin analiz edilerek gelecek donemlerde meydana
gelebilecek olaylarin sonuglarin1 dnceden, dogru ya da dogruya yakin bir sekilde
gorebilme olarak tanmimlanir. Genel olarak uzun, orta ve kisa vadeli olarak
nitelendirilen tahminler stratejik ve kritik kararlarin verilmesinde kullanilmaktadir.
Birgok 6zel sirket, kurum ya da kuruluslar, kritik devlet birimleri; ekonomik, siyasi,
tiretimsel, finansal ve isletmeye yonelik konularda kararlar almadan 6nce konu ile ilgili
analizleri, raporlar1 ve tahmin sonuclarini géz Oniine alarak kararlarina bir yon

cizmektedir.

Tahmin islemi bir¢ok alanda oldugu gibi enerji sektdriinde de yogun olarak
kullanilmaktadir. Giiniimiizde enerji kullanicilarinin tamamma yakini elektrik
enerjisinden faydalanmakta ve bu durum elektrik enerjisinin 6nemini arttirmaktadir.
Elektrik diger tiim emtia kaynaklarindan farkli olarak depolanamaz ve iiretildigi anda
tilketilmesi gereken bir yapiya sahiptir. Ayrica elektrik enerjisinin, kullanicilarin
belirli bir an igin degil istedikleri zaman erigim imkani saglanmasi gerekirken siirekli
arz edilmesi ve talebi aninda karsilamasi beklenmektedir. Bu durum elektrik enerjisi
sistemlerinin siirekliligini saglamak zorunda olan kurumlar i¢in dikkate alinmadiginda
yiikksek maliyetler getirecek ucu acik bir noktadir. Elektrik saglayicilart bu tip
durumlarda fazla elektrik iiretimi ve altyapinin yeterli diizeyde tutulmasini saglamak
icin bolgesel olarak arastirmalar gerceklestirirler. Ornegin TEIAS Tiirkiye genelinde
bolgesel elektrik arz ve talepleri ile ilgili 10 yillik talep tahminleri gerceklestirerek
elektrik dagitim sirketleri ile paylagsmaktadir.

Elektrik enerjisinin stirekliligini saglamak ve gereksiz maliyetlerden kurtulmak i¢in
yapilan tahminler, genellikle zaman serileri lizerinden gerceklestirilmektedir. Zaman
serisi olarak elektrik verileri giinliik, aylik ve yillik bazda sezonlara ayrilarak igleme

tabii tutulur. Ancak zaman serileri ile tahmin islemlerinde zaman serilerinin gercekte
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stokastik bir siire¢ olmasi, rassal etkiler ve duraganlik bir¢ok tahmin uygulama
yonteminde karsilagilan bir problemdir ve tahmin iglemini giiglestirir. Bunun sebebi
gergek hayatta elde edilen verilerin birgogu farkli etkileri blinyesinde barindirmasidir
ve bu durum zaman serilerinin modellenmesi konusunda arastirmacilara zorluk
yasatmaktadir. Elektrik tiiketim verileri de biinyesinde rassal, sezonsal, trend ve

konjonktiirel etkileri barindirmaktadir.

Durum uzay modellerinin Bayesci bir yaklagimi olan Dinamik Lineer Modeller, zaman
serilerinin modellenmesi konusunda karsilasilan ve yukarida bahsedilen problemleri
cozecek giiclii bir tahmin yontemi olmustur. Bayeci yaklasim sayesinde Dinamik
Lineer Modeller, dis etkenlere bagl olusan bilgiyi analiz siirecine dahil edebilir ve
bunlarla iliskili belirsizlikler olasilik dagilimlar1 kullanilarak eldeki zaman serisi
bilgisine eklenebilir hale getirilir. Bu durum siirecin yeni olasiliklara agik olmasi
anlamina gelmektedir. Bayesci yaklagim sayesinde Dinamik Lineer Modeller, zaman
serisi siirecinin Kalman Filtreleme yontemi ile tahmini ve artiklarin elde edilmesiyle

On bilginin olugmasini saglayarak tahmin i¢in olasilik dagilimlarini olusturur.

Bu caligmada, zaman serisi yontemlerinden ARIMA modelleri ve Dinamik Lineer
Modeller matematiksel ifadeleri 1ile birlikte sunularak, c¢alisma prensipleri
aciklanmistir. SEDAS aracilifiyla elde edilen Sakarya iline ait hanehalk: elektrik
tiiketim verileri temel alinarak, iki farkli ARIMA (ARIMAX ve SARIMA) uygulamasi
ve li¢ farkl tipte Dinamik Lineer Model ile tahmin islemi gerceklestirilmis boylece
elektrik tiikketimi konusunda talep tahmini gerceklestiren ilgili alan aragtirmacilarina
Dinamik Lineer Modellerinde giiglii ve pratik bir tahmin yontemi olduguyla ilgili bir

basvuru kaynagi saglanmistir.

R platformunda “dlm” paketi fonksiyonlarinin kullanildig1 bu ¢alismada, karmasik bir
zaman serisinin bilinmeyen parametreleri ile birlikte modellenmesi ve tahmin
uygulamasi yapilmistir. Igerdigi fonksiyonlarla farkli siireglerin karma bir sekilde
modellenmesine olanak taniyan “dlm” paketi, zaman serilerinin analizi i¢in gii¢lii bir
ortam saglamaktadir. Bu sekilde biinyesinde farkli etkileri barindiran zaman serilerinin

DLM ile modellenmesi, rassal etkilere ve kirilmalara duyarli tahmin islemini
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kolaylastirir. Ozellikle ARIMA modellerinde, ani kirilmalara verilen tepkinin hata
oraninin yiiksekligi ve karmasik zaman serilerinin modellenmesi konusunda yasanilan
zorluk, duraganligi gerektirmeyen ve daha basarili tahmin gergeklestirebilecek bir

uygulama yapma konusunda motivasyon saglamistir.

Yapilan uygulamada, sezonlara ayrilmig zaman serisi, lineer biiylime, rassal yiiriiyiis
siireci ve ARMA modelini igeren dinamik lineer modeller seklinde modellenerek, 1
aylik veri (2017 Aralik) i¢in tahmin islemi gergeklestirilmistir. Tahmin islemini
gerceklestirirken bilinmeyen parametreler i¢in maksimum olabilirlik fonksiyonunu;
stirecin gézlem parametrelerini (V ve W), olasilik dagilimlarini ve artik degerleri elde

etmek icin Kalman filtresi kullanilmistir.

Ele alinan ii¢ farkli modelde sirasiyla, sezonsal faktorleri iceren lineer biiyiime modeli,
sezonsal faktorleri igeren rassal ylirliylis siireci ve ARMA modeli son olarak da
sezonsal faktorleri igeren lineer biiyiime ve ARMA modeli islenmistir. Her bir model
i¢cin bilinmeyen parametreler tahmin edilerek belirli bir akis icerisinde tahmin islemi
adim adim ilerlenmis ve modeller basart ile uygulanmistir. Ayrica DLM modellerinin
zaman serisi analizi ve tahminindeki etkisini gormek amaci ile iki farkli ARIMA
(ARIMAX ve SARIMA) uygulamast yapilmistir. ARIMA uygulamalarindan ilki,
zaman serisi verilerinin elde edildigi her giin i¢in iliskili hava durumu verileri ve
haftanin giin bilgisi ile regresyon islemini gergeklestiren ARIMAX uygulamasi,

ikincisi ise zaman serisini sezonsal olarak ele alan SARIMA uygulamasidir.

Uygulama sonucunda elde edilen tutarlilik ve hata oranlar1 besinci boliimde
sunulmustur. Bu sonuglara gore dinamik lineer modeller ARIMA uygulamalarindan
daha iyi bir performans gostermistir. Tablo 5.12.’de goriildiigii gibi Model C seklinde
ele alinan zaman serisi; sezonsal faktor, lineer biiylime ve ARMA siire¢lerinin DLM
gercevesi altinda birlestirilerek modellenmesi ile en diisiik hata orani ile tahmin

isleminin gergeklestirilmesini saglamistir.

DLM ile tahmin islemi her ne kadar yiiksek oranda dogruluk ile gergeklestirilse de

zaman serilerinin modellemesi konusunda karsilasilan karmasiklik model kurucuya
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zorluklar ¢ikarmaktadir. Eksik bir sekilde kurulan model zaman serisinin etkilerini tam
olarak biinyesinde barindiramayacagindan dolayr da tahmin hata orani yiiksek
olacaktir. Model A bu duruma 6rnek olarak gosterilebilir. ARMA siireglerinin de
DLM’ye eklenmesi ile birlikte Model B ve C’de tahmin dogrulugu biiyiik oranda

artmistir.

Bu tez calismasinda, zaman serilerinin dinamik lineer modeller ile modellenmesi
konusunda edinilen deneyimler kullanilarak, elektrik tiiketim verileri i¢in ¢ok
degiskenli tahmin modellerinin gelistirilmesi ve genel bir tahmin modeli olugturulmasi
gibi calismalarin yapilmasi planlanmaktadir. Ayirca bu ¢alismada kullanilan teorik
temel ve yapilan uygulamalarin ekonomi, iklim, iiretim ve diger bir¢ok alanda

arastirmacilara benzer uygulamalar yapma imkani saglayacag diistiniilmektedir.
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