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ELEKTRIiK TALEBININ ZAMAN SERIiSI ANALIZI, YAPAY
SINIiR AGLARI VE HiBRiT YONTEM iLE TAHMINI

Elektrik; siirdiiriilebilir yasamda onemli bir rol oynayan ve cesitli sektorlere katma
degeri cok yiiksek olan enerji tiiriidiir. Elektrik, sosyo-ekonomik kalkinmada stratejik
onemde bulundugu icin ekonomik refahin ve biiyiimenin en énemli aktorlerindendir.
Yapisi geregi depolanamayan ve iiretildigi anda tiiketilmesi gereken bu enerji tiirii,
ekonomik kalkinmanin tiim yonleri ile entegre olmasi ve ayn1 zamanda tek bir modelin
her zaman dogru tahminleri vermemesi sebebi ile elektrik talep tahmini calismalar: her
donem giincelligini korumustur. Dolaysiyla bu tez calismasinda elektrik talep tahmini
farklh yontem ve modeller ile tahmini gerceklestirilmistir.

Tez caliymasinda, uygulama donemi, 2007:01 — 2020:12 belirlenmistir. Bu donemin
belirlenmesindeki en 6nemli sebep ise ekonomi ve sosyal hayatta yasanan birtakim
olumsuzluklarin bulunmasidir. Calisma, tek degiskenli ve ¢ok degiskenli olmak iizere iki
farkh uygulama ile gerceklestirilmistir. Tek degiskenli modellerde, briit elektrik talep
miktar1 kullanilirken, ¢cok degiskenli model calismalarinda ise briit elektrik talep miktari,
tiiketici fiyat endeksi, sanayi iiretim endeksi, iillkeye gelen turist sayis1 ve igsizlik
degiskenleri kullanilmistir. Zaman serisi modellerine iliskin uygulamalar Eviews 10
paket program ile gerceklestirilirken yapay sinir ag1 ve hibrit yontem uygulamalan
MATLAB ile yapilmustir.

Yapilan uygulama sonuc¢larinda, resmi makamlarca aciklanan 2021:01-2021:10 donemi
talep miktan ile tek degiskenli ve ¢cok degiskenli modeller ile tahmin edilen talep
miktarlar1 karsilastirilmas ve istatistiksel performans Kriterlerine gore en diisiik hata
degerlerine sahip olan model ¢ok degiskenli yapay sinir ag1 mimarisi olmustur. Calisma
bu noktadan sonra 2022:07 donemine kadar talep tahmini gerceklestirilmis ve cok
degiskenli yapay sinir ag1 mimarisi ile hibrit yontem benzer dalgalanmalar sergilemistir.
Bu donem i¢in ¢ok degiskenli yapay sinir agina gore 28519.12993 GWh olarak tahmin
edilirken tek degiskenli yapay sinir agina gore ise 27009.25479 GWh tahmin edilmistir.

Anahtar kelimeler: Elektrik Talep Tahmini, Hibrit Yontem, Kosullu Degisen Varyans,
Vektor Otoregresif Model, Yapay Sinir Ag1
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ESTIMATION OF ELECTRICITY DEMAND WITH TIME
SERIES ANALYSIS, ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS, AND
A HYBRID METHOD

Electricity is a type of energy that plays an important role in sustainable life and has a
very high added value in changing sectors. Electricity is one of the most important actors
in economic prosperity and growth, as it has strategic importance in socio-economic
development. This type of energy, which cannot be stored due to its nature and must be
consumed as soon as it is produced, has always been up-to-date in electricity demand
forecasting studies since it is integrated with all aspects of economic development, and at
the same time, a single model does not always give accurate forecasts. Therefore, in this
thesis, electricity demand forecasting was carried out with different methods and models.
The application period for the thesis study is January 2007-December 2020. The most
important reason for determining this period is the existence of some negativities in
economic and social life. The study was carried out with two different applications as
univariate and multivariate. In univariate models, gross electricity demand amount is
used, while in multivariate model studies, gross electricity demand amount, consumer
price index, industrial production index, number of tourists coming to the country, and
unemployment variables are used. While applications related to time series models were
carried out with Eviews 10 package program, artificial neural network and hybrid
method applications were made with MATLAB.

In the results of the application, the demand amount for the period January 2021-
November 2021 announced by the official authorities and the estimated demand amounts
with univariate and multivariate models were compared, and the model with the lowest
error values according to statistical performance criteria was the multivariate artificial
neural network architecture. After this point, demand forecasting was carried out until
July 2022, and the multivariate artificial neural network and hybrid method exhibited
similar fluctuations. For this period, it was forecast as 28519.12993 GWh according to the
multivariate artificial neural network, while it was forecast as 27009.25479 GWh
according to the univariate artificial neural network.

Keywords: Electricity Demand Forecast, Hybrid Method, Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity, Vector Autoregressive Models, Artificial Neural Network




ONSOZ

Yeryiiziindeki birgok kaynak gibi, elektrik enerjisi de kit kaynaktir. Dolayisiyla,
kit kaynaklarin en iyi sekilde kullanimi, ekonomik verimlilige dayanmaktadir. Elektrik,
yeniden iiretim, modern hayatin siirdiiriilebilirligi, temel hizmetlerin saglanabilmesi,
yasam standartlarinin desteklenmesi, iilkelerin gelisebilmesi ve dolayisiyla sanayinin
kalkinabilmesi i¢in gerekli olan en 6nemli enerji kaynagidir. Elektrik arzinin verimli bir
sekilde degerlendirilebilmesi icin elektrik talebini etkileyen i¢sel degiskenlerin zamanla
degismesinden dolayi, her donem elektrik talep tahmin c¢alismalarina ihtiyag
duyulmaktadir. “Elektrik Talebinin Zaman Serileri Analizi, Yapay Sinir Ag1 ve
Hibrit Yontem ile Tahmini” baglikli doktora tezim, elektrik talep tahmin yontemlerine
farkl1 bir bakis agis1 sunmustur. Dolayisiyla; bu tezimin, ulusal enerji projeksiyonlarina,
dagitim-iletim sirketlerine ve konu ile ilgilenen ¢alismacilara faydali olmasini diliyorum.
Ayrica, doktora Ogrenimim boyunca, akademik yetkinliklerimin temellerini bana
kazandiran ve kendisinden ¢ok sey 6grendigim, ¢alismayi sevdiren ve yonlendiren, her
an fikir aligverisinde bulunabildigim, 6zellikle de her konudaki destegini hi¢bir zaman
esirgemeyen, ¢ok kiymetli Danisman Hocam, Prof. Dr. Erkan ISIGICOK’a sonsuz
tesekkiirii bir borg bilirim. Ayrica tez yazim siirecimde katkilarini esirgemeyen Prof. Dr.
Mehmet Cinar’a ve Dr. Ogr. Uyesi Emrah Akdamar’a ve doktora jiirimde bulunan ve
katkilarim esirgemeyen Hocalarim Prof. Dr. Ayse OGUZLAR’a ve Prof. Dr. Dilek

ALTAS’a tesekkiirlerimi sunarim.

Varliklarin1 hi¢cbir zaman esirgemeyen her zaman yanimda olan annem ve babama,

destegi ile hep yanimda olan sevgili esim ile biricik kizim Defne’ye ithaf ediyorum.
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GIRIS

Tarih boyunca hayatin1 kolaylastirmak, rahat ve konforlu bir yasam siirebilmek
isteyen insanoglu, birtakim yenilikleri kesfetmeye yonelmistir. Yerlesik yasam ile
birlikte, iiretilen iirtinlerin miktarlarinin artmaya baslamasi (arz fazlasi) ve meydana gelen
bu fazla iiretimin pazarlanmasi diisiincesi ile harekete ge¢me ihtiyaci, birinci sanayi
devrimine kadar atli, su giicli ve riizgar giiclinden olusmaktaydi. Ancak bu araglarin
yetersiz kalmasi ve uzaklara gidilmemesi nedeniyle; insanoglunu, enerjinin kesfine
yoneltmistir. Birinci sanayi devrimi ile birlikte, buharin dondiirme giicliniin kesfi,
dokumaciliktan ulagima kadar her alanda bu giiciin kullanilmaya baslanmasi ile ¢cok daha
fazla tiretme ve daha uzak iilkelere ulagsma olanagini sunmustur. Farkli donemlerde farkli
deneyler ile varlig ispat edilmeye calisilan elektrik, bu kesiflerin en 6nemlilerinden biri

olmustur.

Elektrik; yasamin devami, teknolojinin ilerleyebilmesi ve sanayinin gelisebilmesi
icin stratejik 6neme sahip ikincil bir enerji kaynagidir. Ayrica elektrik, yeniden {iretim ve
hayatin siirekliligi i¢in gerekli bir kaynak olmakla birlikte, ekonomilerin gelismesi ve
dolayisiyla, yasam kalitesinin iyilestirilmesi i¢in de onemli bir kaynaktir. Ozellikle,
sanayi tiretiminde stratejik bir yeri bulunan bu kaynagin (elektrigin), yasam standartlarin

desteklemesi ve temel hizmetlerin saglanabilmesi i¢in de 6nemlidir.

Elektrik enerjisi kit kaynak olup, kit kaynaklarin en iyi sekilde kullanimi ise
ekonomik verimlilige dayanmaktadir. Kuskusuz, 6zellikle gelismekte olan iilkelerin,
enerji planlamasinda, elektrik enerjisi onemli yer tutmaktadir. Dolayisiyla, bu enerji
tiiriiniin talep tahmini de nem kazanmaktadir. Elektrik talebinin dogru ve en kii¢iik hata
ile 6ngorillmemesi, arz-talep dengesinin bozulmasina neden olmaktadir. O halde, bu
dengenin bozulmasi, enerji agig1 veya fazlaliginin olusmasina neden olurken; talebin,
arzdan fazla olmasi durumunda; elektrik agigin olusmasina, elektrik kesintilerine ve
sistemsel darbogazlar gibi birtakim olumsuzluklara neden olacaktir. Elektrik arzinin,
talepten fazla olmasi durumunda ise mevcut elektrigin israfina yol agacaktir. Kuskusuz,
elektrik arzini1 verimli bir sekilde degerlendirebilmek i¢in de elektrik talebinin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi gerekmektedir. Yukarida sayilan bu gibi nedenlerden dolayz;

elektrik talebinin tahmini, ekonomik ve sosyal hayatta her zaman énemini korumaktadir.



Elektrik talebi, bir ililkenin veya bolgenin; saatlik, giinliik, aylik, vb. zaman
dilimlerinde farkliliklar gosterebilmektedir. Talebin farkli periyotlarda, farkli miktarlarda
olusmasi, talebin kendine has yapisi ve elektrigin stoklanamamasi nedeniyle, elektrik
talebinin karsilanmasi hem tiretim hem de tiiketim boyutu ile yakindan iliskilidir. Elektrik
tilketim verileri, genellikle karmasik ya da kararsiz serilerden olustugundan, tek bir
yontemin her zaman diliminde ve her tahmin modelinin, dogru tahminleri vermesi
beklenemez. Bu yiizden, elektrik talep tahmin ¢alismalari, her donem arastirma konusu

olarak giincelligini korumaktadir.

Yukarida anlatilanlar dogrultusunda, bu ¢aligmasinin temel amaci, elektrik talep
tahminini hem donem i¢i gerceklesmis degerleri ile tahmin edip karsilastirmak hem de
calisilan mimari veya modeller ile ileriye doniik elektrik talep miktarlarini tahmin
etmektir. Bu dogrultuda hem tek degiskenli hem de ¢ok degiskenli modeller ile
calisilmigtir. Etkili modelleme ve tahmin, verinin 6zelliklerinden c¢ikarilip gelecege
yansitilabilmesi i¢in mevcut verilerde bulunan bilginin verimli kullaniminm
gerektirmektedir. Bu amaca paralel olarak, elektrik talebinde olasi oynakligi tahmin
edebilmek ve sonug¢ ile baglantili olarak elektrik talep tahmininde hibrit yontem
uygulamasiyla oynakligin tekrar tahmin edilmesi de amaglanmaktadir. Bu dogrultuda
hem zaman serisi modelleri hem de yapay sinir aglar1 mimarileri ile ¢alisilmistir. Bu
calismanin bir baska amaci ise, elektrik talebine etkisi bulunan igsel (endojen)
degiskenleri ve bu degiskenlerin etki diizeylerini belirlemektir. Dolayisiyla, ¢alismanin
yanit aradigi sorular genel olarak su sekilde ozetlenebilir: Elektrik talep tahmininde,
zaman serileri analizi modelleri mi, yapay sinir aglart mimarilerinin mi yoksa her iki
yapiy1 da igeren hibrit yontemin mi daha etkili sonuglar verebileceginin yanitlari

karsilastirmali olarak irdelenmeye calisilacaktir.

O halde, bu caligmanin bes temel amacin1 gerceklestirmek iizere, ¢alismanin
birinci boliimiinde zaman serilerine iliskin temel bazi kavramlar olan; duraganlik, trend,
mevsimsellik, birim kok testleri ile ¢alismada kullanilan baz1 modeller olan; Box-Jenkins
modelleri, kosullu varyans modelleri ile vektor otoregresif modellerine iligskin teorik
yapidan bahsedilmis ve bu 6zelliklere sahip zaman serileri i¢in gerekli modeller ve analiz

yontemleri belirlenmistir.



Ikinci boliimde, ¢alismanin uygulamasini olusturan bir diger yontem olan yapay
sinir aglarinin teorik gergevesi anlatilmistir. Bu dogrultuda, yapay sinir aglarinin ortaya
cikisi, tarihsel gelisimi, egitim ve Ogrenme siiregleri ile yapay sinir aglarmin temel
boliimleri tanitilmis ve uygulama yontemine bagl kalarak, yapay sinir aglarinin kendine
0zgll mimarilerinin tanitilmas1 hedeflenmistir. Ayn1 zamanda, bu boliimde literatiirde
kabul gormiis bazi 6nemli hibrit yontemlere deginilmis ve uygulama yontemi olarak

belirlenen hibrit yontemin teorik yapisindan soz edilmistir.

Calismanin uygulama kismini olusturan son boliimii olan iigiincii boliimde ise,
oncelikle elektrik talep tahmini ile ilgili literatiir incelenmistir. Daha sonra, zaman serileri
analizi uygulamasi, yapay sinir ag1 uygulamasi ve hibrit yontem uygulamasi yapilmaistir.
Ayrica, elde edilen bulgularin, ¢aligmada kullanilan yontemler ile performanslarinin
teknik ve yorumsal karsilastirilmalar1 gergeklestirilmistir. Daha sonra, elde edilen bu
ciktilar ile ileriye yonelik elektrik talep tahmininin 6ngdriisiiniin yapilmig, kullanilan

teknikler karsilastirilmis ve tahmin sonuglarinin performanslart karsilastirilmistir.



BIiRINCIi BOLUM

ZAMAN SERILERIi MODELLERININ TEORIK YAPISI

1.1.ZAMAN SERILERINE iLiSKiN BAZI TEMEL KAVRAMLAR

Veriler mekan vasfi olarak toplanabilecegi gibi, zaman vasfinin siklari olarak da
derlenebilir. Zaman vasfinin siklarindan olusan seriye zaman serisi adi verilir (Isigigok,
1994, s. 43). Diger bir deyisle, zaman igerisinde veya zaman degiskeninin siklarina gore
ardigik olarak derlenen gézlemlerden olusan seri zaman serisi adin1 alir (Box et al., 1967,
S. 1). Sosyal bilimlerde zaman serileri yaygin olarak kullanilmakta ve dakikalik, saatlik,
giinliik, haftalik, aylik, yillik, vb. gibi zaman donemlerine gore elde edilebilmektedir.
Zaman serilerine 0rnek olarak; borsada dakikalik islem hacmi, saatlik elektrik tiiketim
miktar1, giinliik elektrik tiretim miktar1, haftalik para arzi1 miktari, bir fabrikadan sevk

edilen aylik {irtin miktar1, yillik enflasyon orani, vb. verilebilir.

Zaman serileri siirekli ve kesikli zaman serileri olmak tizere, iki farkli sekilde elde
edilmektedir (Isigicok, 1994, s. 46). Devamli derleme sonuglarindan olusan serilere
stirekli zaman serileri ad1 verilir iken, anlik derleme sonuglarindan elde edilen serilere
kesikli zaman serileri adi1 verilmektedir (Serper, 2014, s. 608). Siirekli zaman serileri,
zaman doneminin ¢esitli anlarinda siirekli olarak elde edilen veriler olmasina karsin,
kesikli zaman serileri sadece belirli zamanlarda derlenen verilerden olusur. Ornegin,
yillik issizlik oranlar, aylik elektrik tiiketim miktar1, haftalik elektrik iiretim miktar: gibi
seriler, siirekli zaman serilerine 6rnek olarak gosterilebilir. Buna karsilik 2022 yilinda
Tiirkiye’de meydana gelen grev sayisi, 2020 yili elektrik kesinti sayisi, 2021 yilinda
meydana gelen orman yangini sayisi gibi seriler, kesikli zaman serilerine 6rnek olarak

verilebilir.

Bir zaman serisinin 6nemli bir 6zelligi ardisik (bitisik) gbzlemlerden olusmasidir.
Bu nedenle, zaman serilerindeki gézlemlerin ¢ogu zaman birbirileri ile bagimli olduklari
sOylenebilir. Bu bagimliligin ortaya konmasinda bu ¢alismanin ilerideki boliimlerinde
anlatilacak olan bazi tekniklerinden yararlanilir. Ayrica, yine daha sonra irdelenecegi

gibi, zaman serisi verilerine stokastik ve dinamik modellerin uygulanmasi miimkiin



olmaktadir. Zaman serilerinin diger 6nemli bir 6zelligi ise, degisken veya degiskenlerin
gecmis donemlere iliskin gozlem degerleri yardimiyla, gelecek donemlere yonelik
ongoriiler yapabilmeye olanak saglamasidir. Bununla birlikte; zaman serileri, yapilan
ongoriilerin yan1 sira degiskenlerin uzun ve kisa donem iliskileri hakkinda bilgi
sunmasina ve ayni zamanda degiskenler arasindaki nedenselligin yoniiniin belirlenmesine

de olanak vermektedir.

Zaman serileri analizi, bir serinin Ozelliklerini 6zetler ve serinin gdze ¢arpan
yapisini ortaya koymaya c¢alisir. Zaman serileri analizinin ve modellemesinin temelde

asagidaki gibi iki amaci bulunmaktadir (Seviiktekin ve Cinar, 2014, p. 48):

(i) Tek degiskenli zaman serileri analizlerinde tek bir seriye ait goézlemlerin
dinamik ya da zamana bagli yapisinin anlamaya ¢aligmak ve
(i) Cok degiskenli zaman serileri analizlerinde ise birden fazla seri arasinda

oncelestirme, geciktirme ve geri-besleme iliskilerini ortaya koymaktir.

Bundan sonraki bagliklarda ele alinacak konular, zaman serilerinin gosterdikleri
farkliliklarin uzunca tartisilmasindan ziyade, s6z konusu 6zelliklerin farkli model ve
algoritmalar ile nasil elde edilecegi lizerinde durulmaktadir. Bu dogrultuda dogru model
ve degiskenlerin se¢imi Ve buna bagli olarak dogruya yakin dngoriilerin elde edilmesi, bu
tezin temel amaglarindan birisi olarak; elektrik talep tahmininde, i) Zaman serileri analizi
modellerinin mi, ii) Yapay sinir aglart mimarilerinin mi veya iii) Her iki yapiy1 igeren
hibrit yontemlerin mi daha etkili sonuglar verebileceginin yanitlarin1 bulmaya

calismaktir.

1.1.1. Duraganhk

Zaman serilerinin en dnemli yonlerinden biri, ilgili seri veya serilerin duragan ya
da duragan dis1 (duragan olmayan) seklinde olmak ftizere, iki farkli yapidan birisinde
bulunmasidir. Degiskenler arasinda anlaml iligkiler elde edilebilmesi igin analizi yapilan
degiskenin duragan bir yapiya sahip olmasi gerekir. O halde, zaman serisi yaklasiminda
ele alinan modellerde degiskenlerin zamanla degismedigi veya aymi anlama gelmek

tizere, ortalamanin, varyansin, kovaryansin ve birlesik dagilim fonksiyonunun zamana



gore sabit kaldig1 varsayilir. Varsayimin bu kadar detayi1 icermesi durumu tam duraganlik

olarak ifade edilir (Isigigok, 1994, s. 47).

Duraganlik varsayimi, etkin ve tutarli tahmin ve/veya tahminciler elde etmek i¢in
gerekli bir varsayimdir. Ancak, dikkate alinan stokastik siirecin birlesik dagilim
fonksiyonunu tanimlamak genellikle zor veya ¢ok kisitlayici olabilmekte ve test
edilememektedir. Ayrica, zaman serileri analizinde tam duraganliga gerek
duyulmamaktadir. Bu nedenle, t=1,2,...,T olmak iizere, Siirecin rassal degiskeni Yt'ye
iliskin olarak ortalamanin, varyansin ve kovaryansin duragan olmasi ile yetinilmektedir.
Asagidaki kosullart saglayan bir zaman serisi, zayif duragan (kovaryans duragan) Seri

olarak adlandirilir:

i) Ortalama : E(Yy)=pn biitiin t’ler i¢in sabit ise
ii) Varyans: Var(Y:y) =6 =y, biitiin t’ler igin sabit ise
iii) Kovaryans : Cov(Y4,Ytk) =y biitiin t’ler i¢in sabit ve k # 0 ise

Zayif duraganlik, ikinci dereceden duraganlik veya kovaryans duraganlik olarak da ifade
edilmektedir. Eger bir seri (veya siireg), zayif veya kovaryans duragan ise Yi ile Yik
arasindaki kovaryans, gézlemlerin zamanin1 belirten t’ye degil, zaman ayrim uzunlugunu
gosteren k gecikme uzunluguna baghdir (Seviiktekin ve Cinar, 2007, s. 65; Isigicok,
1994, s. 47).

Zaman serileri ile yapilan analizlerde duragan stokastik siirec istatistiksel bir
dengeyi ifade etmektedir. Bunun nedeni, gézlem degerlerinin sabit bir ortalama etrafinda
degisim gostermesidir. Zaman serilerinin modellenmesinde ve uygulanmasinda, AR
(otoregresif), MA (hareketli ortalama) ve ARMA (otoregresif hareketli ortalama) duragan
siiregleri kullanilmaktadir. Iktisadi zaman serileri, ¢ogu zaman duraan bir yapi
sergilememektedir. Bu nedenle; duraganlik, serinin uygun dereceden farklari alinarak
elde edilmektedir. Farklari alinan bu tiir seriler de ARIMA (otoregresif entegre edilmis

hareketli ortalama) siireci olarak tanimlanmaktadir.

Duragan siiregler; 1(0) ise sifirinci1 dereceden biitiinlesik (entegre), I(1) ise birinci
dereceden farki alinmis birinci dereceden biitiinlesik, 1(2) ise ikinci dereceden farki
alinmig ve ikinci dereceden biitiinlesik ve 1(d) ise d. dereceden farki alinmis ve d.

dereceden biitiinlesik bir yapiyi ifade etmektedir (Seviiktekin ve Cinar, 2007, s.70).



1.1.2. Trend

Bilindigi gibi degiskenler, {izerinde etkileri birkag donemde yok olan gegici
soklarin yaninda, etkileri uzun siire devam eden kalic1 soklar1 da barindirmaktadir. Gegici
soklar diizensiz olmalar1 nedeniyle, seriler lizerinde etkiler gdstermez iken, kalict soklar
trendin olusumuna yol agar. Kalic1 soklarin olusturdugu trend, serinin ortalamasinda
ve/veya varyansinda artma veya azalma yoniinde kendini gdsterebilir. Bu yap1 serinin
duragan dis1 oldugunu gosterir ve bu durum stokastik trend® olarak adlandirilir (Tari,
2005, s. 381).

Zaman serilerinde stokastik trend ve deterministik trend olmak tizere, iki tiir trend
etkisine rastlanir. Trend igeren birinci dereceden otoregresin bir siireg (AR) (Seviiktekin
ve Cinar, 2007, s. 68),

Yt =a+ Bt + (Dyt—l + Et ((X,ZO) (1.1)

seklinde yazilir. Burada &, sifir ortalama ve sabit varyans 6zelligini gosteren hata terimini
ve [ parametresinin yanindaki t degiskeni ise zamana bagl olarak trendi temsil

etmektedir. Burada, @ = 1 ve f = 0 oldugunda,
Vi=a+Y_1+¢& (1.2)
olur ve Yt esitligin soluna alindiginda, Y; — Y;_; = a + &; elde edilir ve son olarak
AV, =a+¢ (1.3)

sonucuna ulagilir. Burada Y;, o’nin isaretine bagl olarak yukar1 ya da asag1 yone dogru
bir egilim gdstermekte ve bu tiir trende de stokastik trend ad1 verilmektedir. Ikinci olarak,
denklem (1.1)’de B # 0 ve @ = 0 oldugunda ise; Y; = a + St + & sonucuna ulasilir.
Burada, t bir zaman degiskenini ifade etmekte ve Y, f’nin isaretine bagli olarak farkl

egilimler sergilemekte ve bu da deterministik trend olarak adlandirilmaktadir.

Buna karsilik, denklem (1.1)’deki modelde f # 0 ve @ = 1 oldugunda ise hem
stokastik hem de deterministik trend s6z konusu olmaktadir. Deterministik trend
etrafindaki dalgalanmalar ‘trend duragan siire¢” ve stokastik trend etrafindaki

dalgalanmalar ise ‘fark duragan siire¢’ olarak ifade edilmektedir (Goktas, 2005, s. 8).

Bazi kaynaklarda kayan rassal yiiriiyiis olarak da isimlendirilmektedir. Bkz: Seviiktekin ve Cinar, 2007



Stokastik trend, cogu zaman Y; serisinin birinci dereceden farki alinarak ortadan
kaldirilabilmektedir. Bunun nedeni, AY;’nin (Y; —Y;_; = AY;) egilimsiz olmasidir.
Burada fark duragan siire¢ s6z konusu olmakla birlikte, bu durum deterministik trend i¢in
t’nin siire¢ disinda kalamamasi nedeniyle s6z konusu degildir. Eger, Y; bdyle bir egilim

altindaysa trend duragan siireg ortaya ¢ikmaktadir (Thomas, 1997, ss. 410-411).

Diger taraftan, trendden arindirma ve fark alma islemleri birbirinden tamamiyla
farkli ¢oziimler olup, bir model i¢in gegerli olan ¢oziim bir bagka model icin gecgerli

olmayabilir. Iki siire¢ arasindaki segim, birim kokiin varligini test etmeye yaramaktadir

(Baltagi, 1998, s. 372).

1.1.3. Mevsimsellik

Mevsimsellik veya mevsimsel bilesen, gézlem degerlerinin zaman degiskeninin
siklarina gore aylik veya ceyrek yillik olarak mevsimi igerecek sekilde derlenen
verilerdir. Kuskusuz, yillik verilerde mevsimselligin gézlemlenemeyecegi agiktir. Zaman
serilerinin trend disindaki bir diger bileseni olan mevsimsellik veya mevsimlik
dalgalanmalar, dongiisel veya periyodik donemler i¢in gegerlidir. Bir zaman serisinin
ayn1 hareketleri tekrarlamas1 dongiisel kavrami olarak ifade edilir iken, yine bir zaman
serisinin esit zaman araliklarinda tekrarlanmasi ise periyodik kavram ile ifade edilir

(Is1igigok, 2019, s. 254).

Mevsimin etkisinde olan degiskenler yilin baz1 donemlerinde, diger donemlere
oranla daha yiiksek ya da daha diisiik degerlere ulagabilmektedir. Nitekim, zaman
serilerinde mevsimsellik farkli sekillerde ortaya ¢ikabilmektedir. Ornegin; iklimler, insan
aliskanliklari, 6zel giinler, vb. gibi birgok faktor siralanabilir (Seviiktekin ve Cinar, 2014,
S. 16). Dolaysiyla mevsimsellik, bir donem (genellikle yil) igerisinde olusan diizenli

hareketler olarak degerlendirilebilir (Isigigok, 2019, s. 254).

Tanimlardan yola ¢ikildiginda, trendde oldugu gibi zaman serilerinde
mevsimsellik de deterministik mevsimsellik ve stokastik mevsimsellik olmak tizere, iKi

sekilde ortaya ¢ikmaktadir:



e Deterministik mevsimsellik, gozlem degerlerinin her yil ayni donemde
tekrarlanmas1 durumunda ortaya ¢ikmaktadir.

o Stokastik mevsimsellik, gozlem degerlerinin yaklasik olarak ayni donemde
tekrarlanmasi durumunda meydana gelmektedir. Milli bayramlar her y1l ayni
donemlere denk gelmesi nedeniyle deterministik mevsimsellige yol acar iken,
dini bayramlar ise donemlerin kaymalar1 nedeniyle stokastik mevsimselligin

ortaya ¢ikmasina neden olur.

1.2.BIRIM KOK TESTLERI

Duragan olmayan zaman serileri genellikle trend igeren degiskenlerdir. Bu trend,
degiskende bazen deterministik (ortalamadan kaynaklanan) bazen de stokastik
(kovaryansin zamana bagli olmasi) olabilmektedir. Birim kok igeren seriler, genellikle
stokastik trend iceren serilerdir. Diger bir deyisle, ilgili zaman serisinin zaman
igerisindeki soklarin etkisinin gegici olmasi veya soklara karsi direngli olmasi serinin
duragan oldugunu gosterirken, soklarin etkisinin kalict olmasi durumunda ise serinin
duragan olmadig1 veya birim kok igerdigi sonucuna ulasilmaktadir. Herhangi bir seriye
bir sok geldiginde, uzun dénemde serinin ortalamasinda ve varyansinda herhangi bir
degisim meydana gelmiyor ise serinin birim kok igermedigi veya ayni anlama gelmek

tizere duragan oldugu anlasilmaktadir.

Zaman serisi analizlerinde sozii edilen duraganlik kavrami, zayif veya kovaryans
duraganlik olarak bilinmektedir. Zayif duraganligin gerceklesebilmesinin temelde iic
kosulu bulunmaktadir. Bir Y; serisi, asagidaki sartlar1 saglayabildigi taktirde, bu serinin

duraganligindan bahsedilebilir:

)E(Ye) = p (1.4)
i) Var(Y,) = o (1.5)
iii) Cov(Y, Yi_y) = v (1.6)

Esitlik (1.4), ilgili zaman serisinin ortalamasinin zaman boyunca sabit oldugunu, Esitlik
(1.5), serinin varyansinin zaman boyunca degismedigini ve Esitlik (1.6) ise serinin kendi

gecikmeleri ile olan kovaryansinin zamandan bagimsiz ve gecikme uzunluguna bagh



olarak degistigini ifade etmektedir. Bir zaman serisi i¢in yukarida belirtilen ii¢ kosul
saglandig1 taktirde, s6z konusu serinin duragan (zayif duragan) oldugu sdylenmektedir.

Duraganlik analizinin temeli, Esitlik (1.7)’deki rassal yiiriiyiis siirecine dayanmaktadir:
Vi = oY1 + & (1.7)

Burada, ¢ = 1 olmasi, siirecin sabitsiz ve trendsiz bir rassal yiiriiylis siireci oldugunu ve
duragan olmadigm ifade eder. S6z konusu esitlikte £,~iid (0, 5?) dzelligine sahip olup

temiz dizidir. Bu siire¢ her bir t zamani i¢in su sekilde yazilabilir:
Yi=¢
Y2 =Y1+€2=€1+€2

Y3=Y2+€3=€1+€2+€3

Yt=Yt—1+gt=€1+£2+.“+gt

Dolayisiyla, E(Y;) = E(eq + -+ &) = E(&1) + -+ + E(g;) = 0 elde edilir ki bu durum
Esitlik (1.4)’de bulunan kosulu saglamistir. Esitlik (1.5)’te verilen kosul ise Var(Y;) =
Var(e; + -+ &) = ta? seklinde elde edilecektir. Bu durum, to? varyansinin t
zamanindan bagimsiz olmamasi nedeniyle, sabit varyans kosulunun gerg¢eklesmedigini
ve dolaysiyla rassal yiiriiylis slirecinin duragan dis1 oldugunu gosterir. O halde, Esitlik

(1.7)’de |¢| < 1 kosulunun gegerli olmasi durumunda duraganlik saglanacaktir.

Herhangi bir zaman serisindeki birim kok varligini tanimlayabilmek igin
parametrelerin tahmin edilme yontemlerine gore, farkli 6zelliklere sahip birim kok testleri
bulunmaktadir. Literatiirde onerilen ve bu ¢alismada uygulanan testler ADF (Augmented
Dickey Fuller) ve KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) testleridir. Bu nedenle,

calismada bu iki test lizerinde durulacaktir.

1.2.1. ADF (Augmented Dickey-Fuller) Birim Kok Testi

Standart Dickey-Fuller (DF) testinde, Y; = ¢Y;_; + & seklindeki rassal yiiriiyiis
sirecinin birinci farkindan yararlanilmaktadir. Fark alma islemi, esitligin her iki

tarafindan Y nin bir donem gecikmeli degeri ¢ikarilarak Y; — Y;_; = ¢Y;_ 1 — Vi + &

10



seklinde yapilir. Bu ifade, AY; = (¢ — 1)Y;,_; + &; olarak da yazilabilir. Burada (¢ —
1) = & olmak iizere, yukaridaki fark esitligi yeniden diizenlenirse, Esitlik (1.8)’e ulasilir:

AYt = 6Yt—1 + gt (1.8)

Dikkat edilecegi iizere, elde edilen esitlikte sabit terim ve trend bulunmamaktadir
(None). Bu esitlige sabit terim (Intercept) eklendiginde Esitlik (1.9)’a ve sabit terime ek
olarak trend de eklendiginde (Trend and intercept) Esitlik (1.10)’a ulagilir:

AYt = ll + 6Yt—1 + gt (1.9)
AYt = ll + Bt + 6Yt_1 + gt (1.10)

Dolaysuyla, ilgili serideki birim kdk i¢eren bir seri i¢in 6 = ¢ — 1 = 0 veya ayn
anlama gelmek iizere, ¢ = 1 olurken, birim kdk icermeyen bir seriiginise § = ¢ — 1 <
0 veya aymi anlama gelmek iizere, ¢ < 1 olacaktir. Nitekim standart DF testi icin

olusturulan hipotezler su sekilde olusacaktir:
Hy:8 =20 (¢ = 1) (Seri duragan degildir) (Birim kok vardir)

Hy:6 <0 (¢ <1) (Seriduragandir) (Birim kdk yoktur)

. .. 8 e e
Bu hipotez grubunun sinanmasi i¢in tg = 5 test istatistiginden yararlanilir.
£y

Dickey ve Fuller (1979), bu test istatistiginin standart t dagilimi i¢in yeterli olmadigini
gostermisler ve farkli 6rneklem genislikleri i¢in 7 ile sembolize edilen kritik degerler
tiretmislerdir (Dickey & Fuller, 1979, s. 430). MacKinnon (1991 ve 1996) ise ¢ok daha

kapsamli simiilasyon ¢alismalar1 yaparak kritik degerler tiretmistir.

Standart DF testi, AR(1) siirecinden iiretilmistir. Seride yiiksek derecede bir
korelasyon varsa, &, temiz dizi (white noise) olma 6zelligini kaybedecektir. Arttirilmis
Dickey-Fuller (ADF) testi, bu problemin iistesinden gelebilmek amaciyla, AR(1) yerine
AR(p) siirecinden yararlanarak, Esitlik (1.8), (1.9) ve (1.10)’a p gecikmeli fark terimleri
ekleyerek giderilmistir. Boylece, trendsiz ve sabitsiz (1.11), sabitli (1.12), sabitli ve
trendli (1.13) olmak iizere, ti¢ farklit ADF denklemi elde edilmistir:

AY, = 8Y, 1 + X5 BiAY,_; + & (1.11)
AYt == [1 + 6Yt_1 + Z?:l ﬁlAYt—l + gt (112)
AYt = l/l + ﬁt + 6Yt_1 + Z?:l BIAYt—l + St (1.13)
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Bu esitlikler i¢in kullanilan duraganlik hipotezleri DF testinde kullanilan
hipotezler ile aynidir ve tg istatistiginin asimptotik dagilimi, esitlige eklenen gecikmeli
fark terimlerinden bagimsiz olmaktadir. Olusturulan hipotez testlerinde elde edilen test
istatistigi, ilgili kritik degerden kii¢iik oldugunda (t; > tj), sifir (yokluk) hipotezi

reddedilecek ve alternatif hipotez kabul edilecektir.

Birim kok testi i¢in kullanilan bir diger test ise Phillips Perron (PP) testidir.
Ancak, PP testinin ADF testine benzer sonuclar vermesi nedeniyle, bu ¢alismada PP testi

uygulanmamistir. Bu nedenle, PP testinin teorisine de burada yer verilmemistir.

1.2.2. KPSS (Kwiatkowski, Phililips, Schmidt, Shin) Birim Kok Testi

KPSS (1992) birim kok testi, Y; zaman serisinin duraganligini (trend duraganlik)

literatlirde var olan diger testlerden farkli kilan hipotezi:
Hy: Seri duragandir (Birim kok yoktur)
H;: Seri duragan disidir (Birim kok vardir)

KPSS testi Esitlik (1.14)’te verilen ve olagan en kiigiik kareler (OLS) tahmininden

elde edilen hatalara dayanmaktadir:
Yt = Xéa + St (1.14)
Esitlik (1.14), sabit terimi veya sabit ile trendi igermektedir. Buradan hareketle
LM istatistigi Esitlik (1.15)’de gosterilmistir:
LM =}, Stz /(Tzfo) (1.15)
Bu esitlikte verilen f;, sifir frekansta kalintt spektrumu (residual spectrum at
frequency zero) tahmincisi ve S;, Esitlik (1.16)’daki esitlikte tanimlanan birikimli kalint1
fonksiyonunu temsil etmektedir:

Se = Xr=1r (1.16)

Esitlik  (1.16)’da  kalinti  tahminleri ise; & =Y; —X;@(0) olarak
hesaplanmaktadir. Bu esitlikte verilen & tahmincisi, orijinal regresyon kalintilarina dayali

elde edilmektedir. Ayrica a tahmincisi yari-fark regresyonuna dayandigindan,
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d(Yla) = d(X¢la) a(a) + 1, (1.17)

veya Y2 =Y, — X/a(a) elde edilir. Bu tahminciler birbirlerinden farkli olmaktadur.
Esitlik (1.15)’te verilen LM test istatistigi i¢in kritik degerler KPSS (1992) tarafindan
retilmistir (Kwiatkowski et al., 1992, s. 171). LM test istatistigi ilgili kritik degerden
biiyiik oldugunda, serinin duraganligini belirten yokluk hipotezi reddedilecek ve serinin

duragan olmadigina karar verilecektir.

1.3. OTOREGRESIF HAREKETLi ORTALAMA (ARIMA)
MODELLERI

Otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) modelleri, George E.P. Box ile Gwilym
M. Jenkins (1970) tarafindan gelistirilen ve kisa donem 6ngoriilerinde siklikla bagvurulan
tek degiskenli modellerdir. Gelistirilen bu modelin AR, MA, ARMA ve ARIMA olmak
tizere, dort farkl alt modeli (siireci) bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda, kosullu
degisen varyans modelinin uygulamasinda model se¢im siirecinde degerlendirilmesi
nedeniyle, otoregresif hareketli ortalama modelleri hakkinda kisa da olsa bilgi vermekte

yarar vardir.

1.3.1. Otoregresif Model (AR)

Bir otoregresif model, Y; gibi bir bagimli degiskenin mevcut degerinin, yalnizca
ilgili degiskenin onceki (ge¢gmis) donemlerde aldig1 degerlerle ve bir hata terimine bagh
oldugu bir model olarak tanimlanabilir. AR(p) olarak da ifade edilen p. dereceden bir
otoregresif model Esitlik (1.18)’deki gibidir.

Yi=u+ Y1+ @Yo+ + Y +up (1.18)

Bu esitlikte u, kesme terimini ve stokastik siire¢ olan Y;’nin ortalamasini gdsterir

iken, ¢q, @2, ..., P, ise otoregresif siirecin p. dereceden bilinmeyen parametrelerini

gostermektedir. Esitlikte yer alan u, ise beyaz giiriiltiilii hata terimidir. Otoregresif bir

modellin 6zelliklerini gostermek igin s6z konusu model su sekilde de ifade edilebilir:
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Yi=u+ Z?=1 bV +u; (1.19)

Bu model, ayn1 zamanda gecikme operatdrii kullanilarak,

Yo =p+X, ¢:L'Y +uy (1.20)
seklinde veya
dp(L)Y: = us (1.21)
bi¢iminde de yazilabilir. Bu esitlikte ¢, (L) = 1 — ¢, L — ¢p,L* — - — ¢, LP seklinde
tanimlanmaktadir.

1.3.2. Hareketli Ortalama Modeli (MA)

(t = 1,2,3,...) olmak iizere; u,, E (u;) ve Var(u,) = o2 olan bir beyaz giiriiltiilii
slire¢ olsun. Bir hareketli ortalama modeli, Y; gibi bir bagimli degiskenin mevcut
degerinin, t donemindeki hata teriminin (u;) ve hata terimlerinin ge¢mis donemlerdeki
degerlerine bagli oldugu bir model olarak tanimlanabilir. MA(a) olarak da ifade edilen q.

dereceden bir hareketli ortalama modeli Esitlik (1.22)’deki gibidir.
Yt = M + ut + Hlut_l + qut_z + -+ Hqut_q (122)
Bu esitlik asagidaki gibi de gosterilebilir:
Ve =p+ XL, e +u (1.23)
Hareketli ortalama modeli, beyaz giiriiltii siirecinin dogrusal birlesimidir. Yz,
beyaz giiriiltiilii hata teriminin mevcut ve gegmis degerlerine baglidir. Esitlik (1.23) ayni
zamanda gecikme operatorii kullanilarak da tanimlanabilir. Gecikme operatdrii? Y, nin,

bir kez gecikmeli oldugunu belirtmek i¢in LY; = Y;_, olarak da yazilabilir. Esitlik (1.23),

gecikme operatdrii ile yazildiginda,

seklinde olacaktir. Bu esitlik benzer sekilde su sekilde de yazilabilir:

Bazi kaynaklarda, gecikme operatorii, B ile gosterilen “geri kaydirma (backshift)” operatorii olarak da
isimlendirilmektedir. Bknz. (Shumway & Stoffer, 2011; Mills & Markellos, 2008, p. 14)).
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Y, = u+ 6, (L)u, (1.25)
Bu esitlikte 6,(L) = 1 + 6;L + 6,L% + - + 6,L9 tamimlanmaktadir.

Yukarida tanimlanan hareketli ortalama esitliklerinde bulunan y’niin ¢ikarilmast,
ilgili denklemlerin karmasikligini 6nemli 6l¢iide kolaylagtirmaktadir ve bu parametrenin
modelden ¢ikarilmasi, genelligi kaybetmesine herhangi bir neden olusturmamaktadir
(Brooks, 2008:212). Bunu gormek i¢in ortalamas1 Z olan bir Z, serisine iliskin bir gézlem

degeri oldugu varsayilsin. Sifir ortalamali bir Y; seri, her bir Z, gézleminden Z ¢ikartilarak

elde edilebilir.

Yukarida tanimlanan hareketli ortalama siire¢lerinde verilen q diizeyindeki hareketli
ortalama siirecinin ayirt edici 6zellikleri ise su sekildedir (Seviiktekin ve Cinar, 2014, s.

155):
e EV)=p

o Var(Y) =vyo= (1407 +03+ -+ 062)c?

2 — . .

k>gq
1.3.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli (ARMA)

AR(p) ile MA(q) siirecleri birlestirilerek, bir ARMA(p,q) esitligi elde edilir
(Seviiktekin ve Cinar, 2014, s. 167). Boyle bir model, baz1 y serilerinin mevcut degerinin,
kendi gecmis degerlerine ve bir beyaz giriiltii hata teriminin mevcut ve Onceki
degerlerinin bir kombinasyonuna dogrusal olarak bagli oldugunu belirtmektedir. Model

gecikme operatorii ile su sekilde yazilabilir:
¢p (L)Y, = u+ 6,(L)u, (1.26)
bu esitlikte,
(L) = 1= p1L = Gol? = -+ = L7
ve

0,(L) =14 6,L 4 6,17 4 -+ 6,L1
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veya
Yt = ﬂ + ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 + + ¢th—p + ut + Qlut_l + ezut_z + + Qqut_q

seklinde  yazilabilir.  Burada, E(u.) = 0;Ew?) =02 ve E(uus) =0, t #s
seklindedir. Bir ARMA? siirecinin Ozellikleri, otoregresif ve hareketli ortalama

boliimlerinden gelenlerin bir kombinasyonu olmaktadir.

1.3.4. ARIMA Modeli

Duragan olmayan yapidaki ARIMA modeli (siireci), ARMA modelinden farkli
olarak kisaltmasinda “entegre” anlamina gelen “I"” harfine sahiptir. Entegre bir otoregresif
stire¢, karakteristik denkleminin birim ¢ember iizerinde bir kokii olan bir siire¢ olarak
nitelendirilebilir. Tipik olarak, farki alinan bir degiskenin iizerinde ARMA modeli
olusturulur. Diger bir deyisle, d kez farki alinan bir degiskenin, ARMA(p,q)
modelindeki entegre silirecinin derecesini tamamlamasi ile orijinal verilerdeki bir
ARIMA(p,d,q) modeline esdeger olmaktadir. ARIMA siireci veya modeli, ilgili
degiskenin farki alinarak elde edildigi i¢in bu degiskenin artik duragan hale getirmek i¢in

uygun sekilde doniistiiriildiigii varsayilir.

Duragan bir seri, W;’yi (W, = AY, olarak tanimlanmaktadir) elde edebilmek i¢in
Y; degiskeninin farki alindiktan sonra bir ARMA siireci gibi W, ele alinabilir. Boyle bir
durumda, W, = A%Y, ise ve W, bir ARMA(p,q) siirecindeyse bu durumda, Y, zaman
serisi, (p,d,q) olarak ifade edilmektedir ve bu siire¢ gecikme operatorii yardimiyla
(Seviiktekin ve Cinar, 2014, s. 186):

(1= 1L — pol? — - — P, LP)AYY, = p+ up + Oyup—q + -+ Ogup—y  (1.27)

olarak ifade edilebilir.

Bir ARMA siireci, saf bir AR isleminde oldugu gibi geometrik olarak azalan bir ACF’ye sahip olacaktir.
Dolaysiyla, PACF bir AR(p) siireci ile bir ARMA(p,q) siireci arasinda ayirim yapmak i¢in kullanighdir.
Burada, ilk olarak, geometrik olarak azalan bir otokorelasyon fonksiyonuna sahip olacaktir. Ancak p
gecikmesinden sonra sifira kesen kismi bir otokorelasyon fonksiyonuna sahip olacaktir. Ikincisi ise geometrik
olarak azalan hem otokorelasyon hem de kismi otokorelasyon fonksiyonlarina sahip olacaktir (Brooks, 2008,
p. 224).
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1.4. KOSULLU DEGISEN VARYANS MODELLERI

1950’lerde portfoy teorisi ilizerine yapilan ilk calismalarin ardindan oynaklik
(volatility) konusu, finans alaninda son derece 6nemli bir kavram haline gelmistir (Mills,
2019, s. 161). Oynakligin ¢esitli tanimlart bulunmasina ragmen, bir zaman serisi
temelinde genellikle yiiksek degiskenlik veya esdeger yiiksek varyans ile iligkilendirilen
yapi, oynaklik olarak tanimlanabilir (Mills, 2019, s. 161). Bu sadece finansal getirilerin
degil, ayn1 zamanda bir¢cok zaman serisinin degiskenliginin diisiik oldugu ve goreli
oynakligin 6nemli 6l¢iide daha yiiksek oldugu degiskenlik gdsteren bir yap1 olarak ifade
edilebilir.

Genellikle finansal piyasalarda, 6zelde hisse senetlerinin oynakliginin bir 6zelligi
de dogrudan gozlemlenebilir olmasidir. Oynakligin gézlemlenemezligi, kosullu degisen
varyans modellerinin tahmin performansinin degerlendirilmesini zorlagtirmaktadir.
Ornegin, BIST hisse senetlerinin giinliik kazan¢ uzunluklar1 diisiiniilebilir. Giinliik
oynaklik, bir islem giiniinde yalnizca bir gézlem oldugundan dolay: getiri verilerinden
dogrudan gozlenemez. Bir hisse senedinin 15 dakikalik getirisi gibi giin i¢i veriler mevcut
ise giinliik oynaklik tahmin edilebilir. Ancak bdyle bir tahminin dogrulugu i¢in dikkatli
bir galisma gerektirmektedir. Ornegin, elektrik tiiketimi oynaklig1 giin igi-gece veya kis-
yaz mevsimi ya da bolgesel gelismislik gibi faktorlere gore bolgelerarasi farkliliklar
gosterebilmektedir. Bir {ilkedeki elektrik tiiketiminin yiiksek frekansli oldugu
sanayilesmis bolgeler, daha az gelismis bolgelerin elektrik tiiketimi oynaklig1 hakkinda
cok sinirl bilgiyi igerebilir.

1980’lerin basinda, oynakligin gézlemlenen zaman serileri i¢in stokastik model
igine yerlestirilmesi Onerildi. Bu baz1 serilerin, korelasyonsuz goriinmesine ragmen,
zaman i¢inde bagimsiz olmadiklarindan kaynaklandigi gozlemlenmistir (Durllauf &
Blume, 2010, s. 15). Bu nedenle, serilerdeki olaganiistii hareketlilik sonucunda zengin
dinamikler sergileme potansiyeline sahip olduklarindan dolay1, bunlar genellikle
Gaussian olmayan dagilim ozellikleri sergilemektedirler. Bu kosullar altinda, sadece
kosullu ortalamayr modellemekten ziyade, serinin daha yiiksek momentlerinin

ozelliklerine odaklanilmaktadir (Mills, 2019, s. 161).
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Bu durumu gergeklestirmenin en basit hali, Y, serisini olusturan siirecin
varyansinin ya siirekli olarak ya da zaman i¢inde belirli ayrik noktalarda degismesine izin
vermektir (Mills, 2019, s. 162). Duragan bir siirecin sabit bir varyansa sahip olmasi
gerekse de belirli kosullu varyanslar degisebilir ve boylece kosulsuz varyanslar V; tiim t
i¢in sabit olsa da kosullu varyans V (Y;|Y;_1, Y;—2, ... ), Y; nin ger¢eklesmesine bagli olan

t’nin gozlemden gozleme degisir olmasidir.

1.4.1. Otoregresif Kosullu Degisen \Varyans (ARCH) Modeli

Bu boliimiin amact, bir zaman serisinin oynakligint modellemek i¢in literatiirde
mevcut olan bazi istatistiksel ve ekonometrik modelleri incelemektir. Bu modeller ise
kosullu varyans modelleri olarak adlandirilir. Oynaklik, bir zaman serisi i¢in énemli
faktordiir. Dolayisiyla; ARCH modelleri, basta finansal piyasalar olmak iizere, birgok
zaman serisine uygulanmaktadir. Ayrica ortalama ve varyansi sabit olmayan (degiskenlik
gosteren) bir zaman serisinin oynakliginin modellenmesi, parametre tahminindeki

verimliligi ve aralik tahminindeki basarisini artirabilmektedir.

Standart regresyon ve zaman serisi modellerindeki bir¢ok tanisal kontrol, hata
terimine iliskin varsayimlarla belirlenir: Bagimsizlik, sifir ortalama ile 6zdes dagilim ve
sabit varyans varsayimlari bunlardan bazilaridir. Varyans basta olmak iizere, daha yiiksek
kosullu momentler arasinda bagimli olma olasilifi, zaman serisi verilerinde dogrusal
olmayan stokastik siiregleri daha gercekci bir perspektiften incelemeyi ima eder. Baz1
zaman serileri rasgele yiirilyilis modelleri ile yaklagik olarak hesaplanabilmektedir. Ancak
rasgele yiiriiylis varsayimlarinin ¢ok kisitlayict olmasi nedeniyle, oynakligin zamanla

degismesi siirecin duraganligini ihlal edebilmektedir.

Ampirik bir bakis acisina gore, 6zelde finansal zaman serileri, ¢esitli dogrusal
olmayan dinamikler sunar. Bunlarin en 6nemlisi ise serilerin degiskenliginin gegmis
donem degerlerine giiclii sekilde bagimli olmasidir. Serilerin, dogrusal olmama
durumlari, sabit olmayan kosullu degisen varyanstir ve genellikle bagimli degiskene
yonelik biiyiik soklarin kiimelenmesi ile kendini gdsterirler. Diger bir deyisle, oynakligin
oldugu bir seride varyans zamanla degisir ve biiyiik (kiiciik) degisiklikleri takip etme
egilimindedir (Montgomery et al., 2015, s. 507). Kosullu degisen varyans modellerinin
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ek bir avantaji ise tahmin araliklarinin tahminini iyilestirmek igin stokastik hatadaki,
kosullu varyans1 modele dahil etmesidir. Baz1 dogrusal olmayan modeller, hem kosullu

ortalama hem de kosullu varyans ile modellenebilmektedir (Poo, 2003, s. 256).

Ekonometrik modellerin ¢ogunda bir zaman serisinin gelisimi, kosullu
ortalamay1/beklentiyi kullanmaktir. Ongérii hatalarmin varyansmin en aza indirilmesi
anlaminda en iyi (optimal) tahmin, temel alinan modelin kosullu ortalamasi ile elde
edilmektedir. Burada hatalarin sadece korelasyonsuz degil ayn1 zamanda sabit varyansa
sahip (homoscedasticity) oldugu, yani agiklanamayan dalgalanmalarin ikinci
momentlerde higbir bagimliliginin olmadigini varsayar (Kirchgéssner & Wolters, 2007,
s. 241). Ancak; Benoit Mandelbort (1963), bazi finansal verilerin (genellikle varsayilan)
normal dagilima uygun olmasindan ziyade, aykir1 degere sahip olabildigini ve oynaklik
kiimelerine* sahip oldugunu gostermistir. Bu durum normal dagilima kiyasla, dagilimin
merkezinde ve kuyruklarda daha fazla kiitle sergileyen asimetrik/carpik (leptokurtik)
dagilimlara yol agabilmektedir (Brooks, 2008, s. 380). Dolaysiyla bu durum, “asiri
sivrilik” ile neticelenir. Diger bir deyisle, basiklik degerinin 3’{in {izerine ¢ikmasina yol

acmaktadir (Kirchgissner & Wolters, 2007, s. 242).

Dogrusal regresyon analizindeki sabit varyans varsayima gore, hatalarin
karelerinin toplami farkli zaman donemlerinde ayni olmalidir (Brooks, 2008, s. 387).
Bununla birlikte, bircok zaman serisi verisi, hata terimlerinin varyanslarinin esit olmadigi
baz1 gozlemler ya da veri donemleri i¢in hata terimlerinin digerlerinden daha biiytik
olmasi durumunda degisen varyans (heteroscedasticity) oldugu soylenir (Rachev et al.,
2007, s. 279). Engle (1982) tarafindan literatiire kazandirilmis olan otoregresif kosullu
degisen varyans (ARCH) modeli, bu tez ¢aligmasinin uygulama modellerinden birini

olusturmaktadir.

1.4.2. ARCH (p) Modeli

Engle (1982) calismasinda, varyansin ge¢mise bagli oldugu bir model sinifi

onermis ve ekonomideki yararlarini tartismigtir. Tahmin yontemleri, bu tiir modellerin

Oynaklik kiimesi veya oynaklik havuzu: Kiiciik (biiyiik) soklarin tekrar biiyiik (kiiglik) soklar1 takip
etmesidir.
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varligia yonelik testler ve ampirik bir drnek sunmustur. Baslangicta birinci dereceden

otoregresyon modeli su sekildedir:
Vo =vVi1+& (1.28)

Burada ¢, V(&) = o2 ile beyaz giiriiltiiliidiir. Y, nin kosullu ortalamas1 yY;_, iken
kosulsuz ortalamasi sifirdir. Zaman serisi modellerinden kaynaklanan tahminler, kosullu
ortalamanin kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Y;’nin kosullu varyansi o2 iken
kosulsuz varyans1 ¢2/(1 — y?)’dir. Gegmisten gelen ek bilgilerin tahmin varyansini

etkilemesine izin verilirse, gergek siiregler igin daha iyi tahmin araliklar1 beklenebilir.

Degisen varyansin standart yaklagimi, varyansi tahmin eden bir digsal degisken

X nin ortalamasi sifir olarak bilinen bir modeli asagidaki esitlik ile verilmektedir:
Yo = & X (1.29)

Burada yine V(&) = ¢2°dir. y, nin varyans: a2X?_; dir ve bu nedenle tahmin
aralig1 digsal bir degiskenin gelisimine baglidir. Soruna yonelik bu standart ¢6ziim hem
kosullu ortalamanin hem de varyanslarin zamanla birlikte gelisebilecegi i¢in yetersiz
goriinmektedir. Belki de bu zorluk nedeniyle, zaman serisi verilerinde degisen varyans

dizeltmeleri nadiren dikkate alinir.

Kosullu varyansin serinin ge¢mis ger¢eklesmesine bagli olmasina izin veren bir

model Granger ve Andersen tarafindan tanimlanan dogrusal modeldir:
Vi =&Y (1.30)

Bu durumda kosullu varyans artik ¢2Y,_;’dir (Isigicok, 1999, s. 2). Bununla
birlikte, kosulsuz varyans ya sifirdir ya da sonsuzdur. Bu da bunu ¢ekici olmayan bir
formiilasyon haline getirir ancak hafif genellemeler bu sorunu 6nler. Tercih edilen bir

model:

Yy = et\/h_t
h't == ao + a1Yt2—1 (131)

Burada V(e;) = 1°dir. Bu otoregresif kosullu varyans ARCH modeli olarak
isimlendirilecek olanin bir 6rnegidir. Tam olarak ¢ift dogrusal bir model degil, ancak bire
¢ok yakindir. Normallik varsayimi eklendiginde t zamanda mevcut olan bilgi seti olan ¥,

tiriinden ifade edilebilir:
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Ye|$e-1~N(O, ht) (1.32)
he = ag+ a Y2, (1.33)

Varyans fonksiyonu daha genel su sekilde ifade edilebilir:
Y, = h(Yee1, Yiezs oo, Yeop, @) (1.34)

ARCH regresyon modeli Y; nin ortalamasimin X, olarak verildigi varsayilarak
elde edilir. y;_; bilgi kiimesine dahil edilen gecikmeli i¢sel ve digsal degiskenlerin
dogrusal bir kombinasyonu ve B ise bilinmeyen parametre vektoriidiir. Model bigimsel

olarak soyle yazilabilir:
Yelhe-1~N(XB, he)
he = h(ec—1,€r—3, ., €r—p, @) (1.35)
& =Y. — X0

Burada p, ARCH siirecinin sirasidir ve a bilinmeyen parametrelerin bir
vektoriudir. Varyans fonksiyonu mevcut gecikmeli X’leri de igerecek sekilde daha da

genisletilebilir. Ciinkii bunlar da bilgi kiimesine girmektedir (Engle, 1982, s. 989):
he = h(ec—1, €z v €r—p, Xt X—1) o) Xp—p, @) (1.36)
veya
hy = h(Y_1, @)
ve ozellikle h; fonksiyonu asagidakileri hesaba katarsa, sdyle yazilabilir:
he = he(Ee—1, o0 €0—pr @) (Xey e, Xi—p) (1.37)

Bu genelleme bu ¢alismada ele alinmadigi i¢in sadece tanim olarak verilmistir.

1.4.3. Olabilirlik Fonksiyonu

Y;: nin denklem (1.32) ve (1.33)’te agiklanan bir ARCH siireci tarafindan tiretildigi
varsayilsin. Bu siirecin ozellikleri E(x) = E(E(x)|y) iliskisinin tekrar tekrar
uygulanmasiyla belirlenebilir. Y;’nin ortalamasi ve tiim otokovaryanslari sifirdir.

Kosulsuz varyansi ise 62 = EY? = Eh,’dir. Birgok h fonksiyonu ve o’nin degeri i¢in
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varyans t’den bagimsizdir. Bu kosullar altinda Y; ’nin kovaryansi1 duraganligi i¢in bir dizi
yeterli kosul asagida tiiretilmistir. (1.32) ve (1.33) ile tanimlanan siire¢ tiim gézlemlerin
kosullu normal dagilima sahip olmasina ragmen, Y vektorii ile birlikte normal dagilim
sergilemez. Ortak yogunluk, tim kosullu yogunluklarin iirliniidiir ve bu nedenle log
olabilirlik (1.32) ve (1.33)’e karsilik gelen normal kosullu log olasiliklarinin toplamidir.
[ ortalama log olabilirlik ve I, t’inci gbzlemin log olabilirligi ile 6rneklem biiytikligi T

olsun. Bu durumda,

L =3t (1.38)

1 1 5
ly = _EZOth _Eyt/ht

olabilirlikteki bazi sabitler disinda bilinmeyen parametreleri o tahmin etmek icin bu

olabilirlik fonksiyonu maksimize edebilir. Birinci-sira kosullar;

ol; 1 dh; (YE
e i 2 it B | 1.39
a th a ht‘ ( )
ve Hessian,
921 1 0h; Oht (y? 2 d [1 on
Ok ___t_t(Y_t) n [Y_t _ 1] [__t (1.40)
dada 2h; 0a da’ \h; ht da’' L12h; da

W¢_m—1 verilen ikinci terimin kosullu beklentisi sifirdir ve birincideki son faktor
birdir. Dolaysiyla, tiim gozlemler {lizerinden ortalamasi alinan Hessian’nin olumsuz

beklentisi olan bilgi matrisi tarafindan

—y 1 p[L oh Oht
laa = Xt ZTE [h? da' da’ (1.41)
tutarl1 bir sekilde tahmin edilen,
P iy [ 2he one
laae = TZt [Zh? da da’ (1.42)

h fonksiyonu p’inci dereceden lineer ise (karelerde) sOyle yazilabilir:
he = ag + ar Y + -+ ap¥e, (1.43)

O zaman bilgi matrisi ve gradient (gradyan-egim-tiirev) 6zellikle basit bir forma
sahiptir. Z, = (1,Y2,, ...,Ytz_p) ve a' = (@ ay, ...,ap) olsun, boylece (1.43)’deki

esitlik yeniden yazilabilir:
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h = z,a (1.44)

Kismi tiirev alinarak,
o_ L (%_
7= (o 1) (1.45)
ve bilgi matrisinin tahmini:
Tew = 5= Xe(ZiZ/h3) (1.46)

elde edilecektir.

1.4.4. ARCH Regresyon Modelinin Tahmini

ARCH rasgele degiskenleri, digsal ve gecikmeli bagimli degiskenlerin dogrusal
bir kombinasyonu olarak ve regresyon cercevesine uygun olarak ifade edilebilen ve
Esitlik (1.35) ve (1.36)’daki gibi yazilabilir. Model igin alternatif bir yorum ise dogrusal
bir regresyondaki bozulmanin bir ARCH siirecini takip etmesidir. p’inci dereceden

olabilirlik spesifikasyonu su sekilde verilir:

Yt|¢t—1~N(Xtﬁ, ht),
h’t = Qy + algtz_l + -+ apgtz_p,

Et = Yt - Xtﬁ’ (147)
l= T {=1ltv

Iy = lloght _lgtz/ht
2 2
Bu olabilirlik fonksiyonu bilinmeyen « ve B parametrelerine gore maksimize
edilebilir. (1.47)’deki varsayimlar altinda, 8 parametresinin olagan en kii¢iik kareler
(OLS) tahmincisi tutarlidir. Ciinkii X ve &, regresyonun kosullu bir beklenti olarak
tanimlanmas1 yoluyla korelasyonsuzdur. Eger X’ler sabit olarak ele alimiyorsa, OLS
tahmininin standart hatalar1 dogru olacaktir. Ancak X,’de gecikmeli bagimli degiskenler
varsa, hatalarin kareleri ile bagintili olacagindan, geleneksel hesaplanan standart hatalar

tutarli olmayacaktir. Bu White’in degisen varyans ile ilgili argiimaninin bir uzantist olup
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kovaryans matrisi i¢in alternatif formunu kullanmanin, OLS standart hatasinin tutarl bir

tahminini verecegini one siirer.

Regresorler bagimli degisken igermiyorsa ve siire¢ duragan ise Y ve X’in sirasiyla

Tx1 ve TxK vektori ile bagimli ve bagimsiz degisken olmasina izin veren silire¢ su

sekilde ifade edilir:
E(Y|X) =XB (1.48)
Var(Y|X) = o2l (1.49)

Gegerli olan bu ifade, aynm1 zamanda Gauss-Markov varsayimlarint da
saglayacaktir. OLS, Esitlik (1.47)’deki model i¢in en iyi dogrusal yansiz tahmin edicidir
ve varyans tahminleri yansiz ve tutarlidir. Ancak maksimum olabilirlik farklhidir ve

asimptotik olarak tistlind{ir.

Birinci sira kosul yerine getirilerek ’ya gore kismi tiirevi alinarak maksimum

olabilirlik tahmincisi soyle bulunur:

Ol _ecXe | 1 Ohe(ef
a8 hg T 2h; 0B (ht 1) (1.50)

Birinci terim digsal degisken varyans diizeltmesi i¢in bilinen birinci dereceden
kosuludur. Ikinci terim ortaya ¢ikar, ¢iinkii h, ayn1 zamanda Amemiya (1973)’de oldugu

gibi B’larm bir fonksiyonudur. Dogrusal varyans fonksiyonunun yerine konulmasi ile;
X! z i
Y[ - (1) 3 g e (151)
X ve ¢ terimlerini asagidaki gibi toplayarak yaklasik olarak yeniden yazilabilir:

aﬁ Zttht[ht - ] =14 t+1(5t+1 ht+j)] (1.52)

Koseli parantez icerisindeki ifade s, olarak isimlendirilerek asagidaki gibi

belirtilir:

1 !
= ?Z Xt&St
t

Hessian soyledir:

0?l, XX, 1 0h,0h(e}\ 2g0h, et IARNER
0Bop’  h. 2hZ 9B op’ hZ 9B ap’ |2h, op
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Hessian’dan kosullu beklentiler alindiginda, son iki terim tamamen ge¢misin bir
fonksiyonu oldugu igin ortadan kalkar. Benzer sekilde ikinci terimdeki £2/h, ifadesi
gecerli oldugundan bir olmaktadir. X;’nin gecikmeli bagimli degiskenleri igerip
icermedigine bakilmaksizin gegerliligini korumaktadir. Bilgi matrisi, kosullu
beklentilerin beklenen degerinin tiim t’lerin ortalamasidir ve bu nedenle asagidaki gibi

verilir:

IBB_TZ l (aﬁaﬁ' - )l

_ Ly p[KiXe , 1 oncon
- ZtE[ zhg ap ap’ (153)

p'inci dereceden dogrusal ARCH regresyonu i¢in tutarl bir sekilde su sekilde

tahmin edilir:
iy [xx 2y g
IBB = ;Z [h_t + 2 Zj a; h_?Xt—th—j] (1.54)

Esitlik (1.54)’deki son etkiler disinda, terimleri X/X,’de toplayarak ve koseli

parantezi 72 ile ifade edilirse esitlik yeniden sdyle yazilabilir:

Top = —ZtXtXt [ + 2¢? aifhi; (1.55)

] 17
— 1 ! 2
t

Bilgi matrisinin dioganal olmayan bloku ise soyledir:

1 oh: 6ht)

lag =7 (ﬁ%aﬁ' (1.56)

Esitlik (1.56)’daki 1,5 Hessian matrisinin ters isaretlisi olmasi nedeniyle, bilgi
sisteminin dioganal olmayan blokuna esit olmaktadir. ARCH, simetrik ve diizenli olmasi
nedeniyle I,z = 0 olacak ve bu diagonal olmayan bloku sifira esit hale getirecektir.

Dolaysiyla a ve f parametrelerinin tahmini asimptotik verim kaybi olmadan ayr1 ayri ele
alinabildigi ve bunlarin varyanslarmin da ayr1 ayr1 hesaplanabildigi i¢in ulasilan

¢ikarimlar genis kapsamlidir (Engle, 1982, s. 996).
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1.5. GENELLESTIRILMIS OTOREGRESIF KOSULLU DEGISEN
VARYANS (GARCH) MODELI

Geleneksel zaman serileri ve ekonometrik modeller, sabit varyans varsayimi
altinda olusturulurken, Engle (1982) tarafindan literatiire ARCH siireci olarak sunulan
model, kosullu varyansin, kosulsuz varyansi sabit birakarak, hatalarin gegmis déonem
degerlerinin bir fonksiyonu olarak zaman igerisinde degismesine izin veren modeli 6ne

stirmiistiir.

GARCH modeli, varyansin cari donem degerlerinin belirlenmesinde, ge¢mis
doénem degerleri rol almaktadir. Bu nedenle, ARCH modeli yerine zaman zaman tercih
edilebilmektedir (Isigicok, 1999, s. 6). Aynm1 zamanda ARCH modelindeki gecikme
degerleri ¢cok uzun oldugunda, GARCH modelinin kullanilmasi gecikme yapisinin
kisalmasinda etkili olmasi nedeniyle, daha kullanigslhh modellerdir. Bu baslikta, ¢ok daha
esnek bir gecikme yapisina izin veren ve daha genel bir siire¢ sinifi olan Genellestirilmis

Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modeli ele alinacaktir.

1.5.1. GARCHY(p,q) Modeli

ARCH modelinin uygulamalarinda, kosullu varyans denkleminde, gecikme
yapisinin uzunlugu ve negatif ARCH parametrelerinin (a), tahminiyle ilgili sorundan
kaginmak icin tipik olarak sabit bir gecikme yapis1 uygulanir. Bu dogrultuda hem daha
uzun bir hafizaya (Nargelecekenler, 2004, s. 158) hem de daha esnek bir gecikme yapisina
izin verebilmek icin Bollerslev (1986) tarafindan ARCH modeli genellestirilmis ve
GARCH siireci olarak literatiire kazandirilmistir.

&, gergek degerli ayrik zamanl bir stokastik siireci ve 1, t zaman1 boyunca tiim
bilgileri igeren bilgi kiimesini gostermek lizere, GARCH(p,q) modeli (siireci) asagidaki
gibi verilmektedir (Bollerslev, 1986, s. 309):

gle—1~N(0, hy) (1.57)

he = ag + XL el + X0_ Bihy_; (1.58)
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Burada su kisitlamalar vardir:
= p=>0,qg>0

= ap>0vea; =20 i=12,..,q

p = 0 i¢in model ARCH(q) modeline indirgenir ve p=g=0 igin, &, sadece beyaz
giirtiltiidiir. ARCH(q) islemine kosullu varyans, yalnizca gegmis Ornek varyanslarinin
dogrusal bir fonksiyonu olarak belirtirken GARCH(p,q) modeli gecikmeli kosullu
varyanslarin da modele girmesine izin verir. Bu bir tir uyarlanabilir 6grenme

mekanizmasina (adaptive learning) karsilik gelir.

GARCH(p,q) regresyon modeli, ¢&;’lerin lineer bir regresyonda yenilikler

olmasina izin verilerek elde edilir:
& = Yt - th-b, (159)

Burada Y; bagimli degisken, X; bagimsiz degiskenlerin bir vektorii ve b ise
bilinmeyen parametrelerin bir vektoridiir. 1 — B(z) = 0’ tiim kokleri birim gember

disinda ise Esitlik (1.58), & lerin dagitilmis gecikmesi olarak yeniden yazilabilir:
he = ao(1—B(1) " +AQL)(1-B(L)) &

_1 .
= ao(l - Z?=1 .Bj) + X1 SiEE—i (1.60)
Esitlik (1.57) ile birlikte sonsuz boyutlu bir ARCH() siireci olarak goriilebilir.
8;’ler D(L) = A(L)(1 — B(L))~V’in giig serisi (power series) agiliminda bulunur:
61’ = qa; +Z;l=lﬁ]6l_] i = 1,2,...,q
Burada, n = min{p,i — 1}’dir. Eger B(1) < 1 ise ve §;, m = max{p, q}’den
biiyiik i i¢in azaliyor olacaktir. Bu nedenle D(1) < 1 ise GARCH(p,q) siireci yeterince

biiyiikk bir g degeri igin duragan bir ARCH(Q) ile herhangi bir dogruluk derecesine
yaklastirilabilir (Bollerslev, 1986, s. 310).
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Sonlu boyutlu ARCH(q) siiregleri teorisinden, genis anlamda duraganlik icin
D(1) < 1veyaesdegeri A(1) + B(1) < 1 olmasi beklenir (Milhgj, 1985). GARCH (p,q)

stirecinin esdeger bir temsili su sekilde verilmektedir:
e =N el + X0 Bl — X Bive—; (1.62)
ve
v =¢f —hy = — Dh, (1.63)
Burada, n,~N(0,1) dir.

Tanim geregi v,’nin ortalamas:t sifir ve korelasyonsuzdur. Bu nedenle,
GARCH(p,q) siireci, sirastyla m = max{p, q} ve p’inci mertebeden £2’de bir otoregresif

hareketli ortalama siireci olarak yorumlanabilir.

Ayrica, Y; degiskeninin artiklarinin kosullu varyansiin, bir ARMA siirecini
olusturmasini gostermesi beklenir. Dolaysiyla, ARMA modelinden elde edilen hatalar,
bu yapiya benzerlik gosterirler (Isigigok, 1999, s. 7). ARMA siireci olarak ongoriilen Y;
serisi ile olusturulan model uygun ise otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari
beyaz giiriiltii siirecini gostermelidir (Nargelegekenler, 2004, s. 159). Ayni zamanda,
ARCH siirecinin, GARCH siirecine genisletilmesi, standart zaman serisi modellerinden

AR modeli siirecinin genel ARMA siirecine genisletilmesine benzemektedir.

1.5.2. GARCH (1,1) Siireci

En basit ama genellikle ¢ok kullanishh GARCH (1,1) siireci, Esitlik (1.57)’de
verilen genel GARCH(p,q) siirecinden hareketle agsagidaki gibidir:

hy = a0“15t2—1 + Brhe—q (1.64)
a,>0, a; =20, p;=0

Genis anlamda duraganlik i¢in a; + ; < 1 yeterlidir. Esitlik (1.58) ve (1.62) de

verilen GARCH (1,1) siireci, 2. momentin varligi igin yeterli ve gerekli kosul:
m , o
ular, frm) = T () ayad 7 <1 (1.65)

Burada:
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a=10q=I_,2-1) ve j=12.. (1.66)
2. moment 6zyinelemeli formiille ifade edilebilir:

m—1

E(F™) = a, [Z a B e ™ (,, " ) #las Bum)

n=0
x[1 — p(aq, By, m)] 72 (1.67)
Ikinci moment varsa, simetri E(g2™~1) = 0 olur (Bollerslev, 1986, s. 311).
1 = 0 igin Esitlik 9’a gore ARCH (1) siireci igin en iyi kosul, a,ai* <
1;((Engle, 1982, ss. 1005-1006). Boylece ARCH (1) siirecinde a; > (am)_l/m ise ikinci

moment mevecut degildir. Oysa Y2, 8; = a;(1 —B)~' > (a,,)"/™ GARCH (1,1)

stirecinde bu islemde daha uzun bellek nedeniyle ikinci moment ¢ok iyi var olabilir.

GARCH(1,1) siirecinde kosullu varyansta ortalama gecikme denklem tarafindan

verilir (Bollerslev, 1986, s. 311):

5=§:i5i/i5i=(1—30_1

ve medyan gecikme oldugu bulunabilir:

v =—log2/logp

Z]i]=1 8;

Burada,
2?21 5i

= %ve 6; degeri, Esitlik (1.58)’de tanimlanmigtir (Bollerslev, 1986,

s. 312). Eger, 3a? + 2a,6, + fZ < 1 ise Bollerslev (1986)’da 6ne siirmiis oldugu

Teorem 2>’ye gore dordiincii dereceden moment mevcuttur.
E(ef) = ag(1—a; — Bt
ve
E(e¢}) =3af = A +a; + B[ —a; = B)A = BF — 2,8, — 3a)] "
Bu nedenle basiklik katsayist:

K = (E(ef) — 3E(e?)*)E(e})?

5 Bkz. Bollerslev 1986, s. 325.
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= 6ai(1—pf — 2a,8; —3af)™?

Bu deger, varsayima gore sifirdan biiyiiktiir. Dolayisiyla; GARCH (1,1) siireci,

stirecin ARCH (q) siireci ile paylastigi bir 6zellik olan leptokurtic (agir kuyruk / sivri seri)

ozelligine sahiptir (Milhgj, 1985).

1.5.3. GARCH Regresyon Modelinin Tahmini

Bu bolimde Esitlik (1.57), (1.58) ve (1.59)’da verilen GARCH regresyon

modelinin maksimum olabilirlik tahmini ele alinacaktir. Ancak sonuglarin ARCH

regresyon modeline benzemesi nedeniyle, anlatim kisa tutulacaktir. GARCH regresyon

modeli

Z{- = (1, Sg—l’ ey Stz_q, ht_l, ey ht_p), WI = (ao, (Xl, e (Xq, Bl' ...,Bp) ve 0 = (bl, W’)

olarak tanimlandiktan sonra, model (1.68)’deki gibi yeniden yazilabilir. Bu esitlikteki w',

(1 + p + g)x1 boyutlu varyans denklemine ait parametreler vektori, 6 ise sistemin biitiin

parametrelerini barindiran (k + 1 + g + p)x1 boyutlu vektordiir.
& =Y, —X(b
|pe-1~N(0, hy)
hs = Ziw

T ornek biiytikliigi i¢in log olabilirlik fonksiyonu:

T
Lr =T7 ) 1(6)
t=1

10(6) = —3logh, = eZh*
Varyans denklemi parametresi olan w’ye gore kismi tiirevi alindiginda,

%_11%@_1)
aw_thaw ht

21, :(i—l) 9 [lh_laht _ 1, _5dh; dhe €
2

awow'’ he aw'’ t ow 2°t aw aw’ he

Burada,
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(1.72)

Bu esitlikteki tek fark Esitlik (1.72)’deki 6zyinelemeli kismin dahil edilmesidir.
Burada, B(1) < 1, Esitlik (1.72)’nin kararli oldugu belirtilmektedir. Esitlik (1.71)’deki
ilk terimin kosullu beklentisi sifir oldugundan bilgi matrisinin w’ye karsilik gelen kismu,
yalnizca birinci tiirevleri igeren Esitlik (1.71)’deki son terimin drnek benzerligi (analogu)

tarafindan tutarl bir sekilde tahmin edilir.
Ortalama parametre verimlerine gore farklilastirma soyledir:

L ~1 1y Ohe (et
2L = e Xchit + S S (ht 1) (1.73)

abab’ _h_tXtXf

921, 1 ,_lh_zaht%<£>
2

t "9b ab' \ h,
= _op2g Ohe (e 1) 0 [1,-10he
= —2hige g+ (ht 1) o ab] (1.74)
Burada,
Ohy q p dhi_j
seklindedir.

Burada da ARCH regresyon denkleminden tek fark 6zyinelemeli kismin Esitlik
(1.75)’e dahil edilmesidir. Bilgi matrisinin b’ye karsilik gelen kisminin tutarh bir tahmini,
Esitlik (1.74)’deki ilk iki terimin 6rnek benzerligi tarafindan verilir. Ancak ikinci
terimdeki e?h;!, beklenen degeri bir ile degistirilmistir. Bu tahmin yalmzca birinci

tiirevleri de igerecektir.

Son olarak, bilgi matrisindeki kosegen disi bloktaki elemanlar sifir olarak
gosterilebilir. Bu asimptotik bagimsizlik nedeniyle w, tutarli bir b tahminine dayali olarak

asimptotik etkinlik kayb1 olmadan tahmin edilebilir ve bunun tersi de gecerlidir.

Maksimum olabilirlik tahminlerini ve ikinci dereceden verimliligi (second-order
effency) elde etmek igin iteratif bir prosediir gereklidir (Bollerslev, 1986, s. 316).
ARCH(q) regresyon modeli i¢in puanlama yontemi, basit bir yardime1 regresyon olarak
ifade edilebilir. Ancak Esitlik (1.72) ve (1.75)’deki 6zyinelemeli terimler bu prosediirii
karmagiklastirir. Bunun yerine; Bernart, Hall, Hall ve Hausman (BHHH) (1974)
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algoritmasmin uygun oldugu belirlenmistir. 8% iterasyondan sonraki parametre
tahminlerini gostersin. 6+ daha sonra sdyle hesaplanr:

-1
Lol 0L\ ol
L, 5096') £i98

t=1 =1

9“”=9®+L<

al;

YL 6@ de degerlendirilir ve A; verilen yonde olabilirlik fonksiyonunu

Burada,

maksimize etmek igin segilen degisken bir adim uzunlugudur. Yon vektoriiniin, %
tizerinde bir Tx1 vektoriiniin OLS regresyonundan hesaplanabilmektedir. Ayrica bilgi
matrisindeki blok kosegenligi nedeniyle, w® ve b® igin iterasyonlar ayri ayr
gergeklestirilebilir. Maksimum olabilirlik tahmini, 87 ’nin 8, icin giilii bir sekilde tutarl:
oldugu ve ortalama 68, ve kovaryans matrisi F~* = —E(azzt/aéae')'l ile asimptotik
olarak normal oldugudur. Bununla birlikte, F = F’dir. Burada F =

E ((alt /00)(dl./ 69’)) ve asimptotik kovaryans matrisinin tutarli bir tahmini ve bu
nedenle BHHH iterasyonu T-1(XT_,(d1,/06)(dl,/268")) ! tarafindan verilir.

Esitlik (1.57)’nin daha zay1f varsayimlar kiimesiyle degistirilmesi ile:
E(elppe-1) =0
E(efhi ' Ye-1) =1 (1.76)
E(efhi?|Yi_1) SM < o

07, 6, icin giiglii bir sekilde tutarlidir ve ortalama 6, ile ancak kovaryans matrisi
F~1FF~1ile asimptotik olarak normaldir (Weist, 1986) ve White(1982). Gergek kosullu
dagilim dogru ise F = F ve dolaysiyla F~1FF~1 = F~1 normaldir.

1.6. ARCH-GARCH BOZUKLUKLARININ TESTi (ARCH-LM
TESTI)

Gecikmeli bagimli degiskenli veya gecikmesiz dogrusal regresyon modelinde,
bozulmalar kosullu olarak degisen varyansli degilse, OLS uygun bir prosediirdiir
(Nargelegekenler, 2004, s. 157). ARCH modeli iteratif yontemler gerektirdiginden,
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tahmin etmeye baslamadan 6nce uygun olup olmadiginin test edilmesi gerekmektedir.
Lagrange carpan test yontemi, bircok benzer durumda oldugu gibi ARCH-GARCH

modelleri i¢in de idealdir.

Sifir hipotezi altinda, a; = a; = -+ = a,, test edilir. Test, sifirin altindaki puana
ve sifirin altindaki bilgi matrisine dayanmaktadir. h, = h(Z;a) ile ARCH modeli
diisiiniildiiglinde burada h, hem dogrusal hem de iistel durumlar1 ve diger bir¢ok durumu
igceren tiirevlenebilir bir fonksiyon olup Z; = (1, gt 1, etz_p) ’dir. Sifir hipotezi altinda,
h;, h° ile ifade edilen bir sabittir. h’, h’m skaler tiirevi oldugu dh,/da = h'Z]
yazildiginda puan ve bilgi su sekilde yazilabilir:

0

al _h,ZZ' &gt " _h 710
6a|°_2h0 t\ho " 2h0 f

t

or\ 2
10, = l h— EZ'Z
aa 2 hO

LM test istatistigi asagida belirtildigi gibi tutarli bir sekilde tahmin edilebilir:
=2 f2@' D) fO (1.77)
2
Burada Z' = (Z3, ..., Z7) ve (% — 1)’in siitun vektorii ise £ dir.

Bu, Breusch ve Pagan (1979) ile Godfrey (1981) tarafindan degisen varyans testi
i¢in kullanilan formdur. Belirttikleri gibi h fonksiyonuna yapilan tiim referanslar ortadan

kalkar ve bu nedenle test yalnizca Z,a’nin bir fonksiyonu olan h i¢in aynidir.

Bu problemde bilgi matrisinde istenen beklenti, sifir hipotezi altinda
degerlendirilebilir. Ustiin sonlu érnek performansina sahiptir. Hem bu model hem de
degisen varyans modeli i¢in uygun olan ikinci bir sadelestirme, normallik varsayildigi
igin f9f°/T = 2’nin kat1 oldugunu belirtmektedir. Béylece asimptotik olarak esdeger
bir istatistik olacaktir (Bollerslev, 1986, s. 318).

E=TfYZ(Z'2)*Z'f°/ff° = TR? (1.78)

Burada R?, Z ve f9 arasindaki ¢oklu belirlilik (determinasyon) katsayisidir. Bir
sabit eklemek ve bir skaler ile carpmak bir regresyonun R?’sini degistirmeyeceginden,

bu ayni zamanda e?’nin bir kesme ve p gecikmeli degerleri iizerindeki regresyonun
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R?’sidir. Sifir hipotezi reddedilemediginde, p serbestlik dereceli ki kare (x?), asimptotik

olarak dagilacaktir.

Test siireci OLS regresyonunu uygulamak ve hatalar1 kaydetmektir. S6z konusu
hatalarin kareleri, bir sabit ve p gecikme tizerinde regres edilir ve TR? yi y, olarak test

eder. Bu durumda, asimptotik olarak yerel en giiglii test, olabilirlik orani olacaktir.

1.7. ARCH-GARCH MODELLERINE ILISKIN KISITLAMALAR

ARCH modelinde otoregresyon parametrelerine iligskin kisitlamalar (a, ve a;)
bulunmaktadir. Kosullu varyansin &;’nin gergeklesmis tiim degerleri i¢in pozitif olma
zorunlulugu bulunmaktadir. Bu durumun saglanabilmesi igin @, ve «; parametrelerinin

negatif olmamasi gerekir. Bu durum
a,>0 ve a; =20 (i=1,2,..,qig¢in)

seklinde yazilabilir ((Engle, 1982). &, rassal degisken olup &7, ey, ..., e, degerleri
pozitif olmaktadir. Bu nedenle rassal degiskenin tiim degerleri i¢in agsagida ARCH(1)
stireci 1le belirtildiginde,

he = E(ef|ef_1) = ag + azef4 (1.79)

Kuskusuz a negatif oldugunda &;_, yeteri kiiciikliikteki gerceklesen degeri ile
Esitlik (1.79)’daki kosullu varyans negatif deger alabilir. Benzer durum a; parametresi
icin de gecerli olacaktir. Esitlikteki otoregresif siirecin istikrarinin saglanabilmesi i¢in a4
parametresinin 0 < a; < 1 arasinda bir degere sahip olmasi beklenir. ARCH (q) siirecini
fark denklemine gore tekrar diizenlenirse, siirecin karakteristik denklemi soyle

olusturulabilir:
1—pA— a2 — - —qA7=0 (1.80)

Esitlik (1.80)’de kovaryans duraganlhiginin gerceklesebilmesi i¢in karakteristik
koklerin mutlak degerce 1’den biiyiik olmasi gerekmektedir (Higgins, Berra, 1992).
Dinamik istikrarin saglanabilmesi i¢in a;’lerin toplaminin

q

Zai<1

i=1
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seklinde 1’den kii¢iik olmasi gerekir. Bu durum ise ARCH modelinin bir diger onemli
kisitidir. Modele getirilen bu son kisitin géz ardi edilmesi durumunda, siire¢ sonsuz

varyansa sahip olacaktir (Engle, 1982).

Kosullu varyans, yapis1 geregi kendi gecikmeli degerlerinin bir fonksiyonu olarak
tasarlanmistir. Ancak, kosullu varyansin gecikme uzunluklari sayisi arttik¢a varyans
parametreleri olan a’larin sayisinin artmasini da beraberinde getirecektir. Bu durum,
parametrelerin pozitif olma kisitlart ve duraganligin da giiglesmesine neden olabilecektir.
a parametrelerine getirilen kisitlarin - gerceklesebilmesi i¢in gecikme siirecinin

agirliklarinin model iginde belirlenmesi gerekmektedir.

ARCH modeline iliskin yukarida agiklanan kisitlamalara ek olarak, benzer
kisitlamalar GARCH modeli i¢in de gegerliligini korumaktadir. Esitlik (1.58)’de verilen

GARCH modelini temsil eden f; parametresine iliskin kisitlama, ARCH parametresi olan

a; ile birlikte asagidaki gibidir:

Gegerli bir ARCH ve/veya GARCH modeli i¢in bu kisitlarin yaninda ay > 0,
a; = 0ve B; = 0 olmak zorundadir (Is1gicok, 1999, s. 4) ve (Nargelegekenler, 2004, s.
159).

1.8. VEKTOR OTOREGRESIF (VAR) MODELLERI

Iktisatc1 Tinbergen ve Klein tarafindan 1930 ve 1940’ yillarda gelistirilmeye
baslayan ve 1950-1960 yillarinda genis esanli denklemlerden olusan makroekonometrik
modellere doniisen esanli denklem modelleri, birgok yonden Lucas® (1976) ve Sims
(1980) tarafindan elestirilmistir. Yapisal esanli denklem modelleri olarak da tanimlanan

bu modellere en yogun elestiri Lucas tarafindan getirilmistir. Ona gore, yapisal denklem

Lucas Kritigi: Esanli denklemlerin tahmin amaci digsal degiskenlerdeki degismelerin igsel degiskenler
tizerindeki etkisini tahmin etmektir. Ancak digsal degiskenler degisirse ve kar maksimizasyonu amactyla
hareket eden ekonomik birimler degisimin meydana gelecegini goriirlerse, davranislarini uygun bigimde
degistirebilirler. Bu durumda esanli denklem modellerindeki katsayilar digsal degiskenlerdeki degismelerden
bagimsiz olarak ele almamazlar. Lucas kritigi stiper dissallik ile ilgilidir.
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sistemindeki karar kurallar1 (decision rules), dogru olsa dahi ekonomi politikalar
degistikce ayn1 kalmayacaktir. Bu elestiri, esanli modellerin arkasinda yatan
paradigmanin ¢okmesine neden olmaktadir. Benzer sekilde, iktisadi degiskenler
arasindaki iligki iktisadi politikalara gore degismektedir. Bu durumda bir regresyon

modelinden elde edilen parametreler 6ngorii icin ¢ok fazla anlam ifade etmemektedir.

Sims 1980’de esanli denklem modellerinin’ ayirtedilme (identification)
yontemlerini elestirmis ve Ozellikle modeldeki bazi degiskenlerin digsal olarak
nitelendirilmesinin arastirmacinin tercihlerine ya da bazi dngoriilere de dayandirildigini
belirtmistir. Sims, esanli denklem modellerinin ayirtedilebilmesi icin c¢ok sayida
kisitlamaya ihtiya¢ oldugunu vurgulamistir. Ayrica modellerdeki denklemleri
ayirtedebilmek i¢in konulan kisitlamalarin ¢ogunun Onsezilere ve tartismali teorilere

dayandigini ifade etmistir (Sims, 1980, s. 14).

Vektor otoregresif model (Vector Autoregression (VAR)), zamanin herhangi bir
doneminde ekonomik serilerin tahminini saglayan bir yontem olarak ileri siiriilebilir.
VAR modeli, yapisal modellerdeki gibi bir degiskenin kendi ge¢mis degerlerinden,
gelecek degerleri tahmin edilebilecek serileri igeren ¢esitli denklemleri kapsamaktadir
(Kadilar, 2000, s. 2). Bu yonii ile tek degiskenli otoregresif (AR) modelinin ¢ok
degiskenli bi¢imi olarak nitelendirilebilir (Tar1 & Bozkurt, 2006, s. 5). VAR modelleri,
yapisal model iizerinde herhangi bir kisitlamaya gerek duymadan dinamik iliskileri ortaya
koyabilmektedir (Keating, 1990, ss. 453-454). Ayrica bu modellerde degiskenlerin
gecikmeli yapilart modelde yer aldigr i¢in, giiglii Ongorii yapilmasina olanak

saglamaktadir (Kumar et al., 1995, s. 365).

VAR modellerinde digsal degisken bulunmadigi i¢in her bir zaman serisi igsel
(endojen) olarak sisteme dahil edilmektedir. Ayrica her bir degisken otoregresif yapi ile
modelde yer almakta ve bu sekli ile tahminler yapilmaktadir. Dolaysiyla, iktisat
teorisinden sadece degisken se¢imi yapilirken yararlanilmaktadir. Bu sayede modelin
parametreleri yapisal bir yorumla yapilmamakta ve teoride belirtilmeyen sonuglar ortaya

cikabilmektedir (Kadilar, 2000, ss. 41-42).

Esanli denklem modelleri, modellerin ngdrii performanslar1 197011 yillarda meydana gelen petrol soklart
sonrast Onemi zayiflamistir.
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VAR denklem sisteminde amag, parametre tahmini yapmaktan ziyade zaman
serilerinin birbirlerinden nasil veya ne yonde etkilendiklerini ortaya koymaya ¢aligmaktir.
Bir VAR(p) modelinde katsayilari yorumlamak olduk¢a gii¢ oldugundan, VAR
analizindeki temel amag, serilerin etki-tepki fonksiyonlari, varyans ayristirmasi veya
nedensellik analizi sonuglarini elde etmektir.

k=3 tane duragan degiskene ait p=2 gecikmeli bir VAR modeli asagidaki gibi
ifade edilmis olsun:

Yo =a11Yq +aXe g + 1321 + a1V p + 15X p + 16Ze2 Uy (1.81)
Xe = a1Ye-1 + appXe-1 + Q2321 + A2aYe 5 + Qo5 Xp 5 + Ap6Z—2 + Uy (1.82)
Zy = a3 Y g+ a3Xe 1+ assZi g + a34Yr o + 35X + Az6Zc—p + Uz (1.83)

Bu denklem sisteminde, Y; = [Y;, X, Z;]" olarak belirtilirse VAR modeli su
sekilde yazilabilir:

Vv=p+0Ya + LY n+u

Buradan,

= |0dz1 Az Q3

a1 Q12 Qg3
]"1 —
az; dzz; dsz

A14 Q15 Qi
[, =024 Q25 Q¢

A34 dzs dzg

Burada, E[u;] = 0 ve E[usus'] = 2 olup kdsegen olmasi zorunlu degildir. Diger

bir deyisle, indirgenmis VAR modelinde soklar birbiriyle iliskili olabilirler.

Yukarida ikinci dereceden VAR modelini birinci dereceden VAR modeli olarak

su sekilde yazilabilir:
o] =61+ 7 B+ 16
Buradan,

YVi=pu+LYy +u

seklinde yazilabilir. Burada, I' yandas (companion) matris adin1 alir. Indirgenmis VAR
modelinde degiskenlerin, cari donem hata terimiyle iliskisiz oldugu varsayildigi i¢in

VAR modeli en kii¢lik kareler yontemi ile tahmin yapilmasina uygundur.
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VAR analizinde kullanilacak degiskenlerin oncelikle duragan olmasi
gerekmektedir. Bunun i¢in degiskenlerin deterministik Ozelliklerinin incelenmesi
gerekebilir. Daha sonra VAR modelini kurmak i¢in uygun gecikme uzunlugu
belirlenmeye c¢alisilir. Uygun gecikme uzunlugunun belirlenmesinde AIC, SC, HQ ve
FPE kriterleri kullanilabilir. Ilgili kriterler, yiiksek gecikmeden diisiik gecikmeye dogru
aragtirtlir ve kriterler arasindan diisiik olan tespit edilerek VAR modeli en kiiciik bilgi
kriteri degerine gore olusturulur. (Liitkepohl, 2005, s. 4; Mert ve Caglar, 2019, s. 222;
Tar1 & Bozkurt, 2006, s. 7).

1.8.1. Nedensellik Analizi (Testi)

Diinya, bagimsiz stokastik siireglerden olugsmamaktadir. Aksine genel denge
teorisine gore, ekonomistlerin genellikle her seyin diger sey(ler)e bagh (iliskili) oldugunu
varsayarlar. Nedensellik, ¢esitli yorumlar ya da tartismali anlamlar igerdigi icin ele
alinmasi zor ve detayli olarak incelenmesi gereken bir kavramdir. Nedensellik kavrama,
sosyal bilimlerde kisaca; herhangi bir nedenin, bir sonuca yol agmasi olarak
tanimlanmaktadir. Ekonomi literatiiriinde, bu kavrami ele alabilmek i¢in iki biiyiik
girisimde bulunulmustur: Bunlardan birisi Cowles Komisyon® yaklagimi (esanli denklem
modeli yaklasimi) iken, digeri zaman serisi yaklagimidir. Zaman serisi yaklasiminin
savunucular1 ise nedensellik kavramini sekillendirmek icin istatistiksel Kkriterler
kullanmaktadirlar. Bu diigiinceyi benimseyen en 6nemli temsilcilerinden biri de Clive

W.J. Granger’dir.

Diger taraftan, koentegrasyon (esbiitiinlesme) kavraminin ortaya g¢ikmasinda
sahte regresyon kavraminin varligi etkili iken, rasgele birliktelik®(Isi8icok, 1994)
olgusunun varlig1 ise nedensellik kavraminin ortaya ¢ikmasinda tetikleyici olmustur.

Granger (1969), yaptig1 ¢alismasinda gdstermistir ki zaman serileri arasinda elde edilen

Cowles Komisyonu, nedenselligi esanli denklem modelleri ile agiklamaya caligir. Komisyon i¢in nedensellik,
esanli denklem modelleri ile ekonomik teori alani altinda nedensel iliskileri belirli bir hiyerarsiye goére
kiimeler ve bu kiimeleri, seviye L, II, IIL,..., vb, i¢inde siiflandirma olasiligi ile ele almaktadir. Bu sistemde,
diisiik sayil kiimelerdeki degiskenler, eger birincisi tersi dogru olmadan ikincisini etkiliyorsa, daha yiiksek
sayili kiimelerdeki degiskenlere neden oldugu sdylenir. Yani nedensellik, bazi degiskenler arasinda veya
aralarinda “asimetrik bir iliski” gostermektedir. (Bkz. Ando, A., F.M. Fisher, and H.A Simon (1963), Essays
on te Structure of Social Science Models, Cambridge: MIT Press, Aktaran: (Mamingi, 2005)).

Bazi kaynaklarda sahte korelasyon olarak tanimlanmaktadir.
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korelasyonlarin anlamli bir sekilde yorumlanamadigini ve bu durumun ise sahte iliskilere

neden oldugunu belirtmis ve bu sorunu, nedensellik kavrami ile ¢ozmeye caligmstir.

Granger (1969) nedensellik taniminin 6nemini anlamak i¢in literatiirdeki dnceden
var olan tartigsmalarin kisaca irdelenmesi yararli olacaktir. Simon (1953), nedenselligi “bir
bilim adami modelinin O6zellikleri” olarak tanimlamaktadir. Degiskenler arasindaki
asimetrik fonksiyonel iligkilere nedensel yorumlar verilirken, Simon bu tanim i¢in zaman
kavramima gerek olmadigimi belirtmektedir. Lineer denklem sistemleri baglaminda
Simon’un nedensel iligkiler tanimi, denklemlerin blok 6zyinelemeli yapiy1 tanimlamak
icin sistem hakkinda 6nsel bilgiye duyulan ihtiyaci vurgulamistir. Wold (1954), Strotz ve
Wold (1960) bir modelin tamamen Ozyinelemeli olmasini gerektirecek sekilde
nedensellik tanimini giiglendirirler. Onlara gore, modelin ii¢ degiskeni X, Y ve Z varsa
Ozyinelemelilik, X’in Y ve Z’yi bilmeden ¢oziilebilecegi anlamina gelir. Boyle bir sistem,
daha sonra X’in Y’ye ve X ve Y’nin her ikisinin de Z’ye neden oldugu bir nedensel

iliskiye sahip oldugu seklinde yorumlanmastir.

Literatiirde farkli nedensellik analizleri bulunmak ile birlikte, bu calismada sadece

Granger nedensellik testi ve Toda Yamamoto nedensellik testi tizerinde durulacaktir.

1.8.1.1. Granger Nedensellik Testi

Granger’in (1969) yaptig1 calismada, gergekte tahmin (prediction) veya ongorii
(forecast) ile baglantili olan nedensellik kavramini formiile etmek i¢in gelecegin, simdiye
veya gecmise neden olmayacagi onciiliinden yola ¢ikar (Mamingi, 2005). Granger’in
nedensellik taniminin en biiyiik avantaji, gdzlemlenen verilerden dogrudan test edilebilir
olmasidir. Granger (1969), nedenselligin operasyonel tanimini vermis ve dogrusal zaman

serisi spesifikasyonlarinda test edilebilir parametre kisitlamalarini tartismstir.

Birinci olayin ortaya ¢ikisini yiiksek olasilikla ikinci olayin ortaya ¢ikisi takip
ediyorsa, birinci ve ikinci olay arasindaki olasilik iligkisini diglamamak igin
kullanilabilecek Giglincii bir olay yoksa, bir olay digerinin nedenidir (Suppes, 1970, s. 10).
Diger bir deyisle, X degiskeninin Y degiskenini tam agiklanmasi s6z konusu ise, X’in Y
igin gerekli ve yeterli bir kosul oldugudur (Isigigok, 1994, s. 21). Suppes’in bu tanimi

Granger’in tanimiyla Ozellikle zamansal ardigikligin  gerekliligi, neyin neden
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olabilecegine dair herhangi bir kisitlama olmadig1 ve nedenlerin etki degiskeninin kosullu
dagilim tizerindeki etkileriyle tanimlandig1 gercegi ile bazi paralellikler gostermektedir.
Holland (1986), nedensel etkileri deney yoluyla belirleme fikrini Mill’e atfeder. Deney,
o zamandan beri nedenselligin istatistiksel analizinde merkezi bir rol oynamaktadir.
Ancak Granger (1980, s. 329), bundan sadece kisaca bahseder ve nedensellik taniminda
onunla ayn1 diisiincede degildir. Holland’1n belirttigi gibi “nedenler yalnizca, prensipte

deneylerde tedavi edilebilecek seylerdir” (Holland 1986, s. 954).

Ampirik ¢alismalarda ilgilenilen degiskenleri belirlemede iktisat teorisinin rolii,
ekonometri ve ampirik iktisatta tartismali konulardan biri olmaya devam etmektedir.
Nedenselligin dogru tanimi iizerindeki tartigsma, ister neden-sonug iligkisinin zamansal
yonii lizerindeki kisitlamalar, isterse ekonomik degiskenler arasindaki etkilesimi yoneten
temel yapilar olsun, bireysel arastirmacilarin a priori olarak neyi varsaymaya hazir
olduklaria baghdir. Granger (1980), nedensel iliskilerin belirlenmesinde a priori teorik
kisitlamalarin potansiyel yararliligini tartismaz, ancak bu kisitlamalarin yanlis oldugu

ortaya ¢ikarsa yaniltici ¢cikarim potansiyelini vurgular.

Bu analizin altindaki temel diisiince, bir degiskenin cari donemdeki degerini
aciklanirken, bagka bir degiskenin gecikmeli degerlerinin bu degiskenin agiklanmasina
katkis1 varsa, degiskenler arasinda nedensellik iliskisinin varligini gosterebilmektir.
Diger bir deyisle, bir zaman serisinin tasidigi bilginin bir miktari, bagka bir zaman
serisinin gegmis degerlerinden etkileniyor veya gegmis degerleri ile agiklanabiliyorsa, bu

iki seri arasinda nedensellik iligkisi oldugu sdylenebilir.

Bu bilgiler 15181nda, iki degiskenin X, ve ¥; oldugu varsayilsin. Granger (1969)’in

Oonermis oldugu esitlikler asagida verilmistir:
Xt + bOYt = Z;n:1 ant—j + Zjnzl b]Yt_} + SL’- (184)
Yt + COXt = Z;lel Cth_j + Z;n:l d]Yt_] + 82, (185)

Eger Esitlik (1.84) ve (1.85)’de verilen b, = ¢, = 0 olur ise, basit nedensellik
modeli gegerli olacaktir. Aksi taktirde, Granger (1969, ss. 431-435) tanimina gore, anlik

nedensellik®® durumu s6z konusu olacaktir (Isigigok, 1994, s. 4).

10 Anlik Nedensellik: t donemdeki bir degiskenin, benzer sekilde t donemdeki diger bir degiskene neden

oldugu anlamina gelmektedir (Isigigok, 1994, p. 28).
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Granger (1969), X ve Y arasindaki nedensellik durumlari i¢in asagidaki tanimlari

Onermistir:

e Granger Nedensellik: X (basitge) Y i¢in Granger nedenidir, ancak ve

ancak optimal bir dogrusal tahmin fonksiyonunun uygulanmasi asagidaki duruma
yol agar:
02 (Yes1ll) < 0? Vesrlle — Xo)
Yani Y’nin gelecekteki degerleri daha iyi tahmin edilebiliyorsa, daha
kii¢iik bir tahmin varyansi ile yani X’in simdiki ve gegmis degerleri kullaniliyorsa,
X’in Y’nin Granger nedeni oldugu sdylenir.

e Anlik Granger Nedensellik: X ancak ve ancak optimal bir dogrusal

tahmin fonksiyonunun uygulamasi agagidaki sorunlara yol agarsa, X degiskeni Y

degiskeni i¢in anlik Granger nedenselidir:
0% (Ve {Ip Xe11}) < 02 (Veyallp)

Yani, Y’nin gelecekteki degeri olan Y;,,, daha iyi tahmin edilirse, diger bir
deyisle, daha kiictik bir 6ngorii hatas1 varyansi ile eger X’in gelecekteki degeri X, 1, X’in
mevcut ve ge¢mis degerlerine ek olarak kullanilirsa, X’in Y’nin anlik Granger nedeni

oldugu soylenir.

o Geri Bildirim (Geri Besleme): X, Y i¢in nedensel ise ve Y, X i¢in nedensel

ise X ve Y arasinda geri besleme vardir.

Geri bildirim yalnizca basit nedensel iligkiler durumu i¢in kullanilir. Bunun
nedeni, ek bilgi veya varsayimlar olmadan anlik nedensel iliskilerin yOniiniin
belirlenememesidir. Bu tanimlardan sonra, iki zaman serisi arasinda asagida gosterilen

sekiz farkli 6zel nedensel iliski olasilig1 olusmaktadir (Isigicok, 1994, s. 84):

i. X ve Y bagimsizdir: X, Y)

ii. Yalnizca anlik nedensellik vardir: X-Y)
iii. X anlik nedensellik olmaksizin Y i¢in nedenseldir: (X - Y)
iv. Y anlik nedensellik olmaksizin X i¢in nedenseldir: (X < Y)
V. X anlik nedensellik ile Y i¢in nedenseldir: X=Y)
vi. Y anlik nedensellik ile X i¢in nedenseldir: X<y

vii. Anlik nedensellik olmadan geri bildirim vardir: XeY)
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viii. Anlik nedensellik ile geri bildirim vardir: XeY)

Yukarida verilen tanimlamalar 1s181nda [, t zamandaki mevcut olan tiim bilgileri
igerir. Ancak normalde X ve Y zaman serilerinin yalnizca mevcut ve gecikmeli

degerlerini dikkate alir:
It = {Xt, Xt_l, ‘e ’Xt—k' Yt' Yt—l’ ey Yt—k} (186)

Granger nedensellik testinde yokluk hipotezi Y72, a; = 0’dir. Diger bir deyisle,
X¢, Y nin nedeni degildir seklinde olusturulurken, alternatif hipotez ise Z}"ﬂ a; # 0 yani

X¢, Y 'nin nedenidir seklinde ifade edilmektedir.

1.8.1.2. Toda Yamamoto Nedensellik Testi

Granger nedensellik sinamasi, duragan olan serileri VAR analizi ile irdeledikten
sonra, F istatistigine dayanan bir testtir. Toda — Yamamoto (TY) (1995), degiskenler
arasinda bir esbiitiinlesme iligkisi s6z konusu oldugunda, ilgili degiskenlerin F
istatistiginin standart dagilimina uymayarak gecerliligini yitirebilecegini belirtirken, bir
ekonometrik model kurulurken ilgili degiskenlerin birim kok igermesi durumunda,
degiskenlerin diizey degerleri kullanilarak VAR analizi yapilabilecegini ve bunun i¢in de
Wald testi yardimiyla kullanilabilecegini ileri siirmiislerdir (Toda & Yamamoto, 1995, s.
227).

Granger nedensellik testi i¢in ilgili degiskenlere duraganlik testi yapildiktan sonra
esbiitiinlesme 1iliskisi arastirilmaktadir. Sonraki asamada ise VAR analizi yardimi ile
nedensellik iligkileri incelenmektedir. Diger bir deyisle, Granger nedensellik testi igin 6n
testlere ihtiyag vardir. Toda Yamamoto, bu 6n testlerin yaniltici sonuglar verebilecegini
ve ayrica bunun bir islem yiikii getirdigini belirtmektedir. 1995 yilindaki ¢alismasinda
(k + dypgy). dereceden bir VAR modeli olusturulmasini 6nermistir. X ve Y gibi iki

degisken i¢in Toda Yamamoto nedensellik simnamalar1 i¢in asagidaki esitliklerden

yararlanilmaktadir:
Yp=6+ Zf:ldmax a; Ve + Zf:ldmax ViXei + €1t (1.87)
k dmax k dmax
Xe=06+ 21:1 YiXe—i + Zi:1 0:;Ye—i + €2¢ (1.88)
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Esitliklerde bulunan k, en uygun gecikme uzunlugunu temsil ederken d,,,, ise su

sekilde belirlenmektedir:
x~1(0) ve y~I(1) isedpey = 1,
x~I(1) ve y~I(0) ise dpyqer = 1,
x~I(1) ve y~I(2) ise dpex = 2,
x~1(2) ve y~I(1) ise dpyeyx = 2,
x~1(0) ve y~I(2) ise dpex = 2,

x~1(2) ve y~I(1) isedpyg = 2

x~I1(d) vey~I(d+1) isedp, =d+1
x~1(0) ve y~I(d) ise dyq, = d,

Bu kombinasyonlarda ilgili degiskenlerden hangisinin biitiinlesme derecesi en
biiyiik ise biitiinlesme degeri olarak 0 deger kabul edilmektedir. Dolaysiyla, bu testin
onemli bir 6zelligi olarak degiskenlerden biri duragan digeri duragan dis1 bir yap1
sergilemis olsalar bile, degiskenler arasi nedensellik testinin arastirilmasina olanak
saglamasidir. Ayrica, Toda Yamamoto nedensellik testi, k gecikme uzunlugu ile y?
asimptotik dagilim ozelligi gostermektedir (Toda & Yamamoto, 1995, s. 230). Hemen
ekleyelim ki, bu nedensellik analizinin verimli isleyebilmesi i¢in k gecikme uzunlugunun

ve d 4 biitiinlesme derecesinin dogru olarak belirlenmesi gerekmektedir.

1.8.2. Varyans Ayristirmasi

Varyans ayristirmasi (variance decomposition), ongorii ile iligkili olan bir
degiskenin s donem 6ngorii hata varyansinin ne kadarinin diger degiskenlere gelen soklar
ile agiklandigini gostermektedir (Ozgen & Giiloglu, 2004, s. 98). Bu ydntemde,
degiskenin Ongorii hata varyansinin hi¢bir kismu Ongorii donemi boyunca, diger
degiskenlere gelen soklarla agiklanmiyorsa, o degiskene dissal degiskendir denir. Diger

bir deyisle, degiskenin Ongorii hata varyansi, diger degiskenlerden gelen soklar ile
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aciklanabiliyorsa bu degiskenin igsel oldugu sdylenebilir (Enders, 2014, ss. 302—-303).
Cholesky yontemine dayali olan bu analiz, etki tepki fonksiyonundan yararlanilarak

hesaplanmaktadir.

Varyans ayristirmasi fonksiyonu i¢in baslangi¢ noktasi doniistiirilmiis Wold

temsili su sekildedir:
Xe = 4+ 220(®Wey) , Tww =1 (1.89)
Bu esitligin kosullu beklenen degeri alindiginda,
EelXerol = 1+ X260 (@B Wesr—]) + Zi2(@jWes o) (1.90)

Burada, E;[W,,s] = 0, s>0vej > t terimleri i¢in goz ard1 edildiginden, j = 0,1, ..., T —

1 degerleri i¢in gerceklesir ve bu nedenle gézlemlenebilir:
Xe(0) = n+ z(CDij_]-)
=t
Bu sayede veri iiretme siireci igin asagidaki gibi yazilabilir:
Xepr = 0+ Z]Pio(q)jwtﬂ—j) (1.91)
Ongoriiniin hatasi ise asagidaki gibi elde edilir:
Fr(Xe4r) = Xpyr — X (0) (1.92)
Fo(X¢4r) = Z;;(l) OiWiyr_j (1.93)

Artan tahminle yataylasan ve 7 — oo igin, OngoOrii hatasi silirecin stokastik kismina

yakinsamaktadir.
-1 -1
Xjter — Xj,t = Z(¢;1W1,t+'[—i) + et Z(¢}kwk,t+r—i)

= Z$n=1[z-i[=_01(¢]i'mwm,t+‘r—i)] (1-94)

i =0,1,..,7— 1 olmak iizere, sadece farkli zamanlarda degil ayn1 zamanda w,,,, m =

1,2, ..., k farkli yeniliklerin katkilarina sahiptir.
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Yww = I oldugundan, yani W’nin tek tek elemanlar1 sadece beyaz giiriiltiilii ve
birbiriyle korelasyonsuz degil, ayn1 zamanda bir varyansa sahip oldugundan bu 6ngorii

hatasinin bilesenlerinin varyansi su sekildedir:

k t-1

E [(Xj,t+‘t - Xj,t(‘f))z] =E Z Z ¢}me,t+r—i
m=1i=0
= S T2 (D) (1.95)
Burada, E [ijtﬂ_l- ,WTIH_T_S] = 0 oldugundan, m =r ve i = s diginda, tim
capraz terimler atlanmistir ve sadece katsayilarin kareleri E [(Wm'tﬂ_i)z] =1
alinmstir.

Diger taraftan, varyans w,,,m = 1,2, ..., k gibi bireysel yeniliklerin j degiskeni

tizerindeki etkisiyle, T donem boyunca bir tahmin yapildiginda pargalara ayrigtirilabilir:

T—1( 41 2
T _ i=0 (q)l m)

W, = —, m=12,..,k ve t=12.. (1.96)
P i (1Y)

jm

Yatay zamanda bir artis ile yani, T = oo i¢in, sadece 6ngorii hatasinin varyansi
degil, ayn1 zamanda farkli yenilikler w,, tarafindan iiretilen kesirlere ayristirabilen
degiskenin kendisinin varyansidir (Kirchgédssner & Wolters, 2007, s. 147). Bu kesirler
yap1 geregi birbirlerine dik olduklarindan, toplami 1 olur. Bu sayede, 6ngorii hatalarinin

analizi, sistem degiskenlerinin varyanslarinin ayristirilmasina yol agar.

Varyans ayristirmasi 6ngorii hatasindan faydalanarak da elde edilebilir (Enders,
2014, s. 301):

Yirs — Et(Yt+s) = Zf;(} Yillers—i (1-97)
Yers — Ee(Yeys) = Wy Upys + ¥ Urps—1 + -+ lPs—luH_l (1.98)

Burada, ¥; 6ngorii hatalarindan elde edilen etki-tepki fonksiyonudur. Cholesky
ayristirmasiyla elde edilen etki tepki fonksiyonlar: kullanilabilir. Eger soklar arasindaki

iliski zayifsa, bu durumda ayirtedilme sorunu ¢ok 6nemli olmamaktadir.

¥;’nin L. satir m. stitun elemanina ¥, ., (i) ile belirtilirse, bu durumda k. degiskenin

Ongorii hata varyansi asagidaki gibi olacaktir:
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s—1

) (DU 45 /s
Yites — Et(Yk,t+s) = z ('lyk,1(l)u1,t+s—i + -+ 'IUR,K v (l)uK,t+s—i)

=0
s—1 K
02(5) = ) (VD rsi + -+ P D) = Y (W) + -+ Wh(s = D)
i=0 j=1

Burada, (ll’,fj (0) + -+ W(s — 1)) terimi, j. degiskenin k. degiskenin 6ngorii

hata varyansina katsayisi olarak diisiiniilebilir. VAR modelinde denklemlerdeki her bir

sok, ilgili degisken ile eslestirildigi i¢in bu terim her bir degiskene gelen sokun k.
degiskenin 6ngorii hata varyansina katkisini verecektir. Bu terimi, Zﬁ-(:l (’P,fj(O) + -+
2 (s — 1)) terimine oranlandiginda, her bir degiskene gelen sokun k. degiskenin 6ngdrii

hata varyansi icindeki ylizdesel payina asagidaki gibi ulasilir:

(W,fj(o)+---+w,fj(s—1))

ngl(w,%j(o)+~-~+W,§j(s—1))

wy;(s) = * 100 (1.99)

1.8.3. Etki-Tepki Fonksiyonlar

Uygun VAR modeline karar verildikten sonra, degiskenlere bir sok verildiginde
diger degiskenlerin bu soktan ne yonde etkilendiklerini incelemek igin etki tepki
fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir (Lutkepohl, 1990, s. 117). Diger bir deyisle, rassal
hata terimlerinden birine uygulanan bir birimlik standart sapma sokunun, igsel
degiskenlerin simdiki ve gelecekteki etkileri hakkinda bilgi vermektedir (Ozgen &
Giiloglu, 2004, s. 97). Bir VAR modeli, kararli ise bu model duragandir. Diger bir deyisle;
kararlilik, duraganligi gostermektedir. Duragan bir VAR modelinden yararlanilarak
sonsuz gecikmeli Vektor Hareketli Ortalama (VMA) temsili elde edilebilir. Gecikme

operatorii ¢ok terimlisini kullanarak VMA temsili su sekilde elde edilebilir:
Ly, = p+u (1.100)
ise,

Y, = F(L)_l(.u +u)
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Yo = @) w) + (L) uy) (1.101)

Eger VAR siireci kararli ise bu durumda I' (L) ’nin tersi alinabilir:

r(t=1+¥Y,L+W¥,[2+--=¥(L) (1.102)
matrisinin katsayilari toplanabilir ve VMA siireci yakinsaktir.

r)tw =Y
seklinde belirtilirse, VMA siireci asagidaki gibi isleyecektir:
Yo=Y +u +Pu+WPu_ +Wu +- =Y +¥L)u, ve VMA(x)

Bu esitligi su sekilde gosterilebilir:

Yt = Y + Z(lx;O qliut_l' (1.103)

Bu esitlikten etki tepki fonksiyonlar1 su sekilde elde edilir:
riww) =1
oldugundan,
(I-QL-LLE2 = —LIP)I+ WP L+ P02+ ) =1 (1.104)

elde edilir. Buradan L’nin katsayilar sifira esitlenir. Ciinkii duraganlik i¢in LY’in, L#’nin

katsayilari sifira esit olmalidir.
LL—Y,.L=0;
Y1-L=0

dolaysiyla

olur. L?nin katsayilar1 sifira esitlenirse,
Y12 —LW,1?—L1*=0
Y, =LY +1;
bu sekilde hareket edildiginde, s donem etki tepki katsayilar1 matrisi,

Yo =NLY_ 1+ LY, + -+ L,Y¥Y_, ve (s=1,2,...i¢in) (1.105)
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elde edilir. Ayrica, s>p i¢in

qjozlk ve qjs=0

yazilabilir. VMA temsilini ve etki tepki fonksiyonlarini yandas (companion) formdan

hareketle de elde edilebilir:
Yi=u+TY 1 +u
Esitliginden geriye dogru iterasyon yapilirsa asagidaki sonuglara ulasilir:
t=licin, Vi =pu+TYy+u
t=2i¢in, Y, =pu+TY; +u,
L=p+T(+u)+u,
Yo=pu+Tu+Tu +u,
t=3icin, Y3 =pu+TY, +uz
Yo=u+T(u+Tu+Tu; +uy)+ug

Ys=u+Tu+T?u+Tuy + Tuy + ug

Yy=p(U+T+T%*+ )+ (u +Tue_q + Tup_y...)
Yo=Y +u,+Tu +TMup_y +
Buradan etki tepki katsayilari ise,
Yo=1,¥,=T¥,=T?% .. ¥=T°
seklinde elde edilebilir.

Etki tepki fonksiyonlarma bazen ©ngorii hatalart (forecast

denilmektedir. Bunu asagidaki sekilde ifade edebiliriz:
Yi=pu+TY 1 +u
Yo 1 =u+TY +uy
Bu ifadenin kosullu beklenen degeri alindiginda,

E(Yey1) =u+TY,
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olur. Y;’nin bir dénem ileri 6ngoriisii elde edilir. Buradan, bir donem ileri 6ngorii hatasi

ise su sekildedir:
Vi — Et(Yi41) = Ugyr
Benzer sekilde devam ettirilirse, iki donem ileri 6ngoriisii sdyle olur:
Yero =+ TV g + Uy
Yigo =+ T+ T+ uppq) + Uy
Yeoo =+ T+ T2V + Tupyq + Upyp
E (Yey2) = p+Tu+ %Y,
=+ DNu+Tr?y,
Iki dénem sonrasinin éngdrii hatasi ise sdyledir:
Yio = Et(Yeyz) = gy + Upys
Benzer sekilde s donem sonrasinin 6ngdriisii su sekildedir:
E(Yyus) =U+T+T2+ - +T5Yu+rsy,
Y;’nin s donem sonraki gerceklesen degeri:
Yeus = +T+T2+ 4+ TS Du+ TSV +upg + T g
A 2Upps o + o+ T gy
Dolaysiyla s donem ileri 6ngorii hatasi soyle bulunur (Hamilton, 1994, s. 314):
Yers = Et(Vers) = Uppg + Mgy g + MPUppsp + oo+ T MUy

Burada, Y;,’yi

Yt == Y + Z lluiut_i
i=0

olarak kullanarak asagidaki gibi yazilabilir:
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Yeis — Ec(Yiys) = Z?;é Yilleys—i (1.110)

olarak hesaplanir. Bu bicimi ile hesaplanan etki-tepki fonksiyonlari** sistemdeki
degiskenlerden birinde cari donemde meydana gelen 1 birimlik, soka diger degiskenlerin

cari donem ve sonraki s donemdeki dinamik tepkisini yansitir.

Etki-tepki fonksiyonlarinda, eger indirgenmis form hata terimleri arasinda es
donem iliski varsa, diger bir deyisle, Q matrisi kdsegen degilse, bu durumda verilen bir
sokun etkisi digerlerinden ayirt edilemeyecektir (Liitkepohl & Kratzig, 2004, s. 166). Bu
nedenle etki-tepki fonksiyonlar1 hesaplanirken soklar dikeylestirilir (orthogonalized)
yani, iligkisiz hale getirilir (Kirchgéssner & Wolters, 2007, s. 138). Bunu da varyans
kovaryans matrisinin Cholesky ayristirmasinin  kullanilmasi ile gergeklestirmek

mumkindiir.

u Etki tepki katsayilar1 toplanirsa, soklarin birikimli etkileri elde edilebilir. Soklarin toplam uzun dénem etkisi

ise su sekilde hesaplanmaktadir: ¥,y = ¥2, ¥, = (I - — [, — - — I;,)_1 veyal'(L)~* de L=1denilirse; ¥},ny =
(-n-n=-w-r)"
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IKINCi BOLUM

YAPAY SINiR AGLARININ TEORIK YAPISI

2.1. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir aglar1 (YSA), isminden de anlasilacag: lizere, biyolojik merkezi sinir
sisteminin, sinir hiicresi (ndron) aglarmi yiizeysel sekilde simiile (benzetme) etmeye
calisan hesaplama yontemi seklinde tanimlanabilir. Oriintii tanimay1 iceren bircok
gorevin, otomatiklestirilmesi son derece zordur. Bazi canlilar; 6rnegin hayvanlar, ¢ok az
caba gerektiren cesitli nesneleri tanir ve ¢evrelerindeki genis miktardaki gorsel bilgiden
anlam cikarabilmektedirler. Bir ar1, bir engelden kacarken veya bir kedi, bir kdpekten
kagarken yoriingeler iizerinde hicbir diferansiyel denklem ¢6zmez ve karmasik Oriintii
tanima algoritmalarini kullanmazlar. Beyni ¢ok basittir, ancak bazi gelismis hayvanlarda
ve insanda, bu tiir hiicrelerin yapisina temel olarak uyan birkac temel sinir hiicresi vardir.
Einstein, bir ¢dziimiin veya modelin eldeki probleme uyacak sekilde miimkiin oldugunca
basit olmas1 gerektigini belirtmistir. Yapay sinir aginin ¢oziimii de buna benzer bir
basitlik hedeflemektedir. Ogrenme yetenegi ile yeni bilgiler kesfedebilen, tiiretebilen
veya genelleyebilen insan beyninin bu Ozellikleri ise diger canlilara gore daha
kapsamlidir. Benzer gorevlerin yiiklenmeye c¢alisildig1 bilgisayar sistemlerinin ve
canlilarin bu islevleri nasil gergeklestirdiginin anlasiimasi ve fiziksel sinirlamalarin izin
verdigi 6l¢iide simiile edilmesi diisiincesi ile yapay sinir aglari disiplini, bilim diinyasinda

kendine yer edinmistir.

Bu bilgiler 15181nda, biyolojik sinir agimin isleyisi ile ilgili kisaca bilgi vermek
gerekirse; noronun hiicre gdévdesi, bir pile benzer sekilde kiigiik elektrik yiiklerini
depolayabilmektedir. Bu depolama, diger noronlardan gelen elektriksel uyarilar
tarafindan yiiklenir. Ne kadar ¢ok elektrik darbesi meydana gelirse, ortaya ¢ikan voltaj da
o kadar yiiksek olmaktadir. Ortaya ¢ikan bu voltaj belirli bir esigi asarsa ilgili ndron

ateslenir. Bu, akson®? ve sinaps®lar iizerinde bir artis gondererek deponun bosaltildig

12
13

Sinir hiicresinin govdesindeki elektriksel uyarilari baska bolgelere ileten elemandir.
Sinir hiicrelerinin kaslara veya salgi bezleri gibi sinir hiicresi olmayan hiicrelere mesaj ileten birimdir.
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anlamimni tasimaktadir. Elektrik akimi, ayni islemin gerceklestigi sinaps’lar lizerinden

diger bircok norona boliiniir ve bagka ndronlara ulastirilmaktadir.

Néronlar arasindaki baglantry1 olusturan merkezi rol ise sinaps elemanindadar. Iki
noron arasindaki baglanti noktasinda, iki kablo ucu bulusuyormus gibi bir etki
yaratmaktadir. Ancak bu iki u¢ iletken olarak miikemmel sekilde birbirine baglanmazlar.
Bunun vyerine, elektronlarin dogrudan iizerinden atlayamayacagi kiiciik bosluklar
bulunmaktadir. Bu bosluk, nérotransmitter’*in konsantrasyonu (yogunlasmasi) Ve

kimyasal bilesimi gibi bircok parametreye baglidir (Ertel, 2017, s. 245).

Yapay sinir ag1 mimarileri, geleneksel hesaplamalardan farkli bir hesaplama
yaklagimi sunmaktadir. Bilgisayarlar sirali olarak calisir ve aritmetik hesaplamalari
oldukca hizli yapabilmektedirler. Insan beynindeki biyolojik néronlar, oldukca
yavaglardir ve giinliik karmasik gorevleri, akil yiirlitmeyi ve bulanik durumlarla bas
edebilmek i¢in gerekli olan ¢ok sayida hesaplama gorevini yerine getirebilme yetisine

sahiptir.

Bu durumun altinda yatan temel neden, geleneksel bir bilgisayardan farkli olarak,
beynin paralel olarak, hareket eden biyolojik sinir sisteminin bilgiyi isleyebilmesi i¢in
cok sayida ndrona sahiptir. Bu noronlar bilginin islenmesinde gorev alir. YSA’lar
baglant1 agirliklan ile tek yonlii sinyal kanallar1 araciligiyla birbirine baglanan islem
elemanlarindan olusan ve paralel dagitilmis bir bilgi isleme yapisidir (Kamruzzaman et
al., 2006, s. 3). Yapay sinir aglari, canli organizmalardaki biyolojik sinir yapisindan
esinlenerek tasarlanmistir.  Biyolojik noéronlardan ¢ok daha sonra modellenmesine
ragmen; YSA’lar, ¢ok basitlestirilmis ve biyolojik sinir agina sadece yiizeysel benzerlik

gostermektedir. Bu benzerlikte temel alinan payda ise 6grenmedir.

2.1.1. Yapay Sinir Aglarinin Tarihsel Geligimi

Insan zihninin ¢alisma prensipleri iizerine yapilan ilk ¢alismalar, 1890’11 y1llarda

Alman psikolog Hermann’a® kadar uzanmaktadir. 1930’larda ise Kurt Godel, Alonso

14 Sinir hiicreleri arasinda iletisimi saglayan kimyasala verilen isimdir.

% Hermann Ebbinghaus 1850- 1902 yillarinda yasayan énemli bir psikologdur. Unutma egrisi ve aralik
etkisini literatiire kazandirmistir.
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Church ve Alan Turing, mantik ve teorik bilimi i¢in 6nemli temeller atmiglardir (Ertel,
2017, s. 7). Beyin islevleri hakkinda bilgi sunan ilk ¢aligmalar ise Helmholtz, Poincare...
gibi arastirmacilar, yapay sinir ag1 iizerine yogunlastiklari ¢alismalardir (Oztemel, 2006,
S. 37). Yapay sinir aglarinin giiniimiize kadar uzanan temelleri ise McCulloch, Hebb...
gibi bilim adamlarinin 1940’larda yaptiklari ¢aligmalar ile atilmistir. Bu yillarda yapilan
calismalar, yapay sinir hiicreleri ile mantiksal ifadeleri formiile edebilmenin olabilirligini
gostermislerdir. Hebbian 6grenme kurali olarak bilinen ve giiniimiizde kullanilan birgok
O6grenme kurallarinin temelini olusturan ¢alisma, Hebb tarafindan 1949 yilinda literatiire
kazandirilmigtir (Hebb, 1949). 1950°1i yillara gelindiginde ise Farley ve Clark tarafindan
rassal aglar ile adaptif tepki tiretme kavrami gelistirilmistir (Farley & Clark, 1954). Yapay
sinir ag1 literatiiriine en bilylik katki ise 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan gelistirilen
perceptron (algilayict model)’dur. Yapay sinir aglarinin miihendislik disiplininde
uygulanmaya baslanmasinin temeli kabul edilen ¢alisma, Widrow ve Hoff tarafindan
1960 yilinda ortaya atilmistir (Widrow & Hoff, 1960).

1960’11 yillarin sonunda, yapay sinir ag1 ¢aligmalarinin hiz1 yavaglamaya hatta
duraklamaya baslamistir (Oztemel, 2006, s. 38). Dénemin 6nde gelen bilim insanlari;
yapay sinir aglarinin, dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiine katkisinin olmadigin
XOR?* problemini 6ne siirerek belirtmislerdir. Bu donemden sonra YSA ¢aligmalart XOR

probleminin ¢oziimiine kadar duraklamistir (Akpinar, 1994, s. 62).

1970 yilina gelindiginde ise bazi Onemli yapay sinir ag1 arastirmacilari,
caligmalarina devam etmisler ve ¢alismalar1 1980’11 yillarda yayinlanmaya baslamasiyla,
bu konu tekrar ilgi gérmeye baslamistir. Birgok bilim insani, yapay sinir aglari konusunda
katki sunarken, Ozellikle elektrik miihendisi olan Kohonen ve noropsikolojist
Anderson’un calismalar1 6n plana ¢ikmistir. Ozellikle denetimsiz 6grenme kurallarini
benimseyen ¢alisma, 1982 yilinda Kohonen’e ait olan “kendi kendine 6grenme nitelik
haritalar1” (self organizing feature maps- SOM) konusundaki ¢aligmalardir (Dreyfus,
2005, p. 328). Ozellikle Carpenter ile Adaptif Rezonans Teorisi (ART), bu donemde
gelistirilmistir (Carpenter & Grossberg, 1987).

Bu problem, dogrusal olmayan bir iligkiyi gostermektedir. Ciktilar arasinda bir dogru ve/veya dogrular
cizilerek iki sinifa ayrilamamaktadir. (XOR probleminin ¢dziimii igin bkz. (Oztemel, 2006, pp. 85-86).
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Hopfield tarafindan 1982 ve 1984 yillarinda yapilan c¢alismalar, yapay sinir
aglarinin, ¢Oziimlenmesi zor olan c¢alismalarin bilgisayar programlama ile
¢oziilebilecegini gostermis olmasidir (Hopfield, 1982, 1984). Bu duruma en iyi 6rnek ise
Gezgin satici probleminin ¢oziimlenmesi olmustur. Benzer donemlerde Boltzman
makineleri, Hinton ve Senjnowski g¢alismalari ile literatiire kazandirilmistir (Hinton &

Senjnowski, 1986).

Rummelhart vd. paralel programlama ile ilgili ¢alismalari ile ¢ok katmanli
algilayict mimarisinin temellerini literatiire kazandirarak, yapay sinir aglariin tarihsel
gelisiminde 6nemli katki sunmuslardir (Rumelhart vd., 1986). Tek katmanli mimarilerin
XOR probleminin ¢oziimiinde yetersiz kalmasi, ¢ok katmanli mimariler ile ¢oziime
kavusmus ve 1970’11 yillardan once yapay sinir agilarina getirilen elestiriler yanitim
bulmustur. Cok katmanli algilayicilar ile ilgili ¢alismalar, sadece Rummelhart’in
calismalari ile sinirlt kalmamustir. Parker (1985) ve Werbos tarafindan yapilan ¢aligsmalar,
aynt zamanda XOR probleminin ¢6ziimiinin yaninda, Hopfield ve Boltzman

makinelerinin sinirlarini da ¢ozmiislerdir.

Ozellikle Rumelhart, McClelland ve Paralel Dagitilmis isleme (PDP) grubunun
(1986) onemli ¢alismalarindan giiniimiize kadar yapay sinir aglari; Orlintii tanimada
(Fukumi et al., 1997), goriintii islemede (Duranton, 1996), dokiiman analizinde (Marinai
et al., 2005), miihendislik gorevlerinde (Jin et al., 2002; Wang et al., 2000), finansal
modellemede (Abu-Mostafa, 2001), iiretimde (Kong & Nahavandi, 2002), biyomedikalde
(Nazeran & Behbehani, 2000), optimizasyonda (Cho et al., 2005), vb ¢alismalar basarili
uygulamalar1 nedeniyle biiyiik ilgi géormiistiir.

2.2. YAPAY PROSESIN ELEMANLARI

Yapay sinir aglarinin da tipki biyolojik sinir aglari gibi sinir hiicreleri
bulunmaktadir. Yapay sinir hiicreleri, miithendislik biliminde proses elemani olarak da
adlandirilmaktadir (Oztemel, 2006, s. 48). Her yapay prosesin i) Girdiler, ii) Agirlikla,
ii1) Toplama Fonksiyonu, iv) Aktivasyon Fonksiyonu ve v) Cikt1 olmak iizere, bes temel

eleman1 bulunmaktadir. Simdi bu elemanlar hakkinda bilgi verelim.
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Girdiler: Yapay sinir hiicresine dis diinyadan (Akkaya, 2005, s. 197), baska
hiicreden veya kendi gecikmeli degerlerinden gelen bilgileri igermektedir.

Agirliklar: Yapay hiicreye verilen bilginin 6nemini ve ilgili hiicre tizerindeki
etkisini gostermektedir. Agirliklarin kiigiik, sifir veya negatif olmasi o ag i¢in
onemli olabilir ve anlamsiz seklinde diisliniilmemelidir. Agirligin isaretinin tiiri
sadece pozitif veya negatif etkisini gosterirken, sifir olmas1 herhangi bir etkisinin

olmadigini ifade etmektedir.

Toplama Fonksiyonu: Prosesin bu elemani, hiicreye gelen net bilgiyi

hesaplamaktadir. Toplama fonksiyonu ic¢in farkli hesaplama yoOntemleri
bulunmaktadir. Ancak en yaygin kullanilani toplama fonksiyonudur. Agin bu
boliimiinde girdi degeri kendi agirlig: ile carpilarak toplanmaktadir. Bu sekilde,
aga gelen net girdi hesaplanmis olur. Net girdi su sekilde formiile edilebilir

(Oztemel, 2006, s. 49):

n
NET == z GiWi
i=1

Burada, G girdi degiskenini, W agirliklari, n ise hiicreye gelen toplam proses
eleman sayisini temsil etmektedir. Bir problemin ¢oziimiinde kullanilan standart
bir toplama fonksiyonu bulunmamaktadir. Uygun bir toplama fonksiyonunu elde
etmek icin deneme-yanilma yolu kullanilmaktadir (Oztemel, 2006, p. 49).
Literatirde farkli toplama fonksiyonlart bulunmaktadir. Bu fonksiyonlardan

bazilar1 Tablo-1"de yer almaktadir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiyi isleyerek, hiicrenin bu

girdiye karsilik iiretecegi ¢iktiyr belirleme gorevindedir. YSA’ya verilen bir
ornek, toplama fonksiyonundan sonra esik seviyesinin belirlendigi aktivasyon
fonksiyonuna gonderilir ve girdi ile agirlik degerleri toplama fonksiyonu ile belirli
esik degerleri ile karsilastirnlmak igin aktivasyon fonksiyonuna gonderilir
(Navibey, 2010, s. 555). Bu nedenle, esik seviyesi ayr1 bir néron modeli olarak

sOyle gosterilir:

y = f(GxW) = f(NET)
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V.

Burada f olarak ifade edilen fonksiyon, bir aktivasyon fonksiyonu olarak
gosterilmektedir. Bu fonksiyon bolgesi, ndron modelinin bir dizi aktivasyon
degeridir. Esikleme fonksiyonlarinin, dogrusal ve dogrusal olamayan bigimleri
bulunmaktadir. Bu aktivasyon fonksiyonlarina érnek vermek gerekirse; step ve
signum fonksiyonlar1 genellikle oriintii tanima ve siniflandirma ¢alismalarinda,
sigmoid fonksiyonu geri yayilimli aglarinda, dogrusal aktivasyon fonksiyonu ise

genellikle dogrusal yakinlastirmada kullanilmaktadir.

Tablo-1: Toplama Fonksiyonlar1 Ornekleri

Carpim Girdi degerleri agirlik degerleri ile
NET = 1_[ G W carpilir ve bulunan degerler birbirleri

i ! ile carpilarak net girdi hesaplanir.
Maksimum N adet girdi icinden agirliklar ile

carpildiktan sonra, elde edilen en
NET = Max(G;W;),i = 1,2,..N | biiyiik olam yapay sinir hiicresine net
girdi olarak gonderilir.

Minimum N adet girdi icinden agirliklar ile
carpildiktan sonra, elde edilen en
NET = Min(G;W;),i = 1,2,...,N | kiiciik olan1 yapay sinir hiicresine net
girdi olarak kabul edilir.

Cogunluk N adet girdi i¢inden agirliklar ile
carpildiktan sonra, negatif ve pozitif

NET = Z sgn (G;W,) olanla'r.ln say1st bul.unl‘lr‘. Biiyiik olan

say1 hiicrenin net girdisi olmaktadir.

i

Kiimiilatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli
olarak toplanir ve daha Onceden

NET = Net(eski) +Z(Giwi) gelen_ b_il_gilere eklenerek hiicrenin
net girdisi bulunur.

Kaynak: (Oztemel, 2006).

Cikti: Aktivasyon fonksiyonundan basari ile gegebilen sonug, ¢ikt1 degeri olarak
elde edilir. Elde edilen bu ¢ikti, dis diinyaya veya baska bir hiicreye tekrar
gonderilebilir. Diger bir deyisle, hiicre kendi ¢iktisini yine kendisine girdi olarak
geri gonderebilir (Vural, 2007, s. 15). Bir sinir hiicresinin birden fazla elemani

olmasina ragmen, sadece bir ¢iktis1 bulunmaktadir.
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2.3. YAPAY SINiR AGLARININ EGITiM SURECLERI VE
OGRENME OZELLIKLERI

Yapay sinir aglarinin en degerli 6zelliklerinden biri, sistem davranisini ifade eden
orneklerin sunumundan ortaya ¢ikan 6grenme yetenekleridir (da Silva et al., 2017, s. 25).
Bu nedenle ag, girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliskiyi 6grendikten sonra ¢oziimlemeyi
genisletebilir. Diger bir deyisle, agin herhangi bir verili girdi degerinin beklenen ¢iktisina
yakin bir ¢ikti iiretebilecegi anlamina gelmektedir. Bir sinir aginin egitim siireci, ¢iktilar
tarafindan {iretilen ¢ozlimleri genellestirmek icin ndronlarin agirliklarini ve esiklerini
(tresholds) ayarlamak igin gerekli koordineli adimlari uygulamaktan ibarettir. Ag1
egitmek i¢in kullanilan siralt adimlar kiimesine 6grenme algoritmasi denilmektedir. Diger
bir deyisle, verilen bilgilere gore agirliklar1 degistirmeye yonelik sistematik yaklagima
ogrenme kurali denilmektedir (Kim, 2017, s. 29). Yiritiilmesi sirasinda ag, sistemden

alinan 6rneklerden haritalanan sistem ile ilgili ayirt edici 6zellikleri ¢ikarabilmektedir.

Sistem davranisint mevcut tim 6rneklerini igeren tam veri kiimesi, genellikle
egitim alt kiimesi ve test alt kiimesi olarak iki alt kiimeye ayrilir. Tiim veri kiimesinden
rassal 6rneklemlerin %60-90’indan olusan egitim alt kiimesi, 6grenme siirecinde esas
olarak kullanilmaktadir. Diger taraftan, tiim veri kiimesinin %10-40’indan olusan test alt
kiimesi, genellestirme ¢oziimlerinin ag yeteneklerinin kabul edilebilir seviyelerde olup
olmadigint dogrulamak i¢in kullanilacak ve bdylece belirli bir topolojinin
dogrulanmasina izin verecektir. Yapay sinir aglarinin egitim siirecinde agirliklarr ve
esikleri ayarlamak i¢in egitim kiimesine ait tiim orneklemlerin eksiksiz sunumuna ise
egitim donem ismi verilmektedir. Ogrenme stratejileri olarak da denetimli 6grenme,

denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli (takviyeli) 6grenme olmak {izere li¢ strateji vardir.
i) Denetimli Ogrenme

Bu 0grenme stratejisi, 1949 yilinda noérofizyolojik gozlemlerden esinlenerek,
Donald Hebb tarafindan onerilmistir (Mehrotra vd., 1996, s. 218). Denetimli 6grenme,
belirli bir giris sinyal kiimesi i¢in ¢iktilarin mevcut olmasini igcermektedir. Diger bir
deyisle; her egitim Ornegi, giris sinyallerinden ve buna karsilik gelen ¢ikislardan
olugsmaktadir. Siireci ve davranisini temsil eden 6znitelik veya deger tablosu olarak da

adlandirilan girdi/¢iktt verilerini igeren bir tabloya ihtiyac duymaktadir. Denetimli
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O6grenmenin uygulanmasi yalnizca bu 6znitelik/deger tablosunun varligina baghidir. Aga

sunulan her 6rnek i¢in dogru yanitin ne oldugunu 6gretiyormus gibi davranilir.
i) Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmeye dayali bu stratejide, ilgili istenilen ¢iktilar hakkinda
herhangi bir bilgiye gerek yoktur. Bu nedenle, tiim 6rnek kiimesini olusturan 6geler
arasinda benzerlikler sunan alt kiimeler tanimlayan mevcut 6zellikler oldugundan, ag
kendi kendini diizenlemektedir (Mehrotra vd., 1996, s. 24). Ogrenme algoritmas1, agin
kendi i¢indeki bu kiimeleri yansitmak i¢in agin agirliklarin1 ve esiklerini ayarlamaktadir.
Bu 6grenmede; ag tasarimcisi, eldeki problem hakkindaki bilgisini kullanarak olast

kiimelerin maksimum miktarin1 énceden belirleyebilir.
iii) Pekistirmeli - Takviyeli Ogrenme

Takviyeye dayali yontemler, ag tarafindan liretilen yanit ile karsilik gelen veya
istenilen ¢ikt1 arasindaki fark, siirekli olarak analiz edilir. Pekistirmeli 6grenme, denetimli
O0grenme tekniginin bir varyasyonu olarak kabul edilmektedir (Sutton ve Barto, 1998). Bu
O0grenme algoritmalari haritalanan sistem ile etkilesim yolu ile elde edilen herhangi bir
nitel veya nicel bilgiye dayanarak, dahili sinirsel parametreleri ayarlar ve bu bilgiyi

o0grenme performansini degerlendirmek i¢in kullanmaktadir.

Pekistirmeli 6grenmede, ag 6grenme siireci genellikle deneme — yanilma yoluyla
yapilmaktadir. Clinkii belirli bir girdi i¢in mevcut tek yanit, tatmin edici ya da yeterli olup
olmadigidir. Yanitin tatmin edici olmasi durumunda, sistem ilgili bu davranigsal durumu

giiclendirmek i¢gin agirliklari ve esikleri kademeli olarak giinceller.

2.4. YAPAY SINiR AGLARININ TEMEL KATMANLARI

Bir yapay sinir aginin mimarisi, birka¢ noronunun birbirlerine goére nasil
diizenlendigini tanimlar. Bu diizenlemelerde temel olarak ndronlarin baglantilarini
yonlendirerek yapilandirilir. Belirli bir mimari ig¢indeki belirli bir sinir aginin geometrik
sekli (topolojisi), tistlenebilecegi farkli yapilar olarak tanimlanabilir. Diger bir deyisle,
benzer mimariye ait iki topolojiye sahip olmak miimkiindiir. Ornegin, bir agin geometrik

sekli (topolojisi) 12 norondan olusurken, baska bir agin geometrik sekli 18 nérondan
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olusabilir. Ayn1 mantikla, birinci agin geometrik seklindeki aktivasyon fonksiyonu
sigmoid iken, digerinin sekli logsig olabilir. Genel olarak bir yapay sinir agi; i) Girdi
katmani, i1) Gizli, ara veya goriinmez katmanlar ve iii) Cikt1 katmani olmak iizere, ii¢

katmana ayrilmaktadir.
1) Girdi Katmam

Girdi katmani, dis diinyadan veya ortamdan sinyal, bilgi, 6zellik veya olgiim
almaktan sorumludur. Bu girdiler genellikle aktivasyon fonksiyonu tarafindan iiretilen
sinir degerler i¢cinde normallestirilir. Bu normallestirme, ag tarafindan gergeklestirilen

matematiksel iglemler i¢in daha iyi sonuglar saglamaktadir.
i) Gizli, Ara veya Gériinmez Katmanlar

Bu katman, analiz edilen siireg veya sistemle iliskili kaliplari ¢itkarmaktan sorumlu
noronlardan olusmaktadir. Bu katmanlar, dahili islemlerin ¢ogunu bir agdan

gerceklestirir.
i) Cikti Katmani

Ciktt katmani, ayni zamanda ndronlardan olusabilir ve bu nedenle Onceki
katmanlardaki noronlar tarafindan gerceklestirilen islemlerden kaynaklanan nihai ag

¢iktilarinin iiretilmesinden ve sunulmasindan sorumludur.

2.5. YAPAY SINIR AGI MIMARILERI

Yapay sinir ag1 mimarileri; i) Tek katmanl — Ileri beslemeli ag ve ii) Cok katmanli

- {leri beslemeli ag olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.

2.5.1. Tek Katmanl - Ileri Beslemeli Ag

Bu mimari (ag), yalnizca bir giris katmanina ve ayn1 zamanda ¢ikis katmanina
sahip olan tek bir sinir agidir. Bilgi her zaman giris katmanindan ¢ikis katmanina tek bir
yonde ilerlemektedir. Tek katmanli mimarilerde, ¢ikti fonksiyonu dogrusal fonksiyondur.

Diger bir deyisle, aga gosterilen 6rnekler iki sinif arasindan paylastirilarak, bu iki simnifi
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ayirt etmeye ve bir dogru bulmaya calisiimaktadir (Oztemel, 2006, s. 60). Bu nedenle,
esik deger fonksiyonu kullanilmaktadir. Elde edilen sonuca gore, agin ¢iktis1 1 veya 0
degerini almaktadir. Buradaki 1 ve O degerleri farkli siniflar1 temsil etmektedir. Agin
ciktisinin 1 olmas1 durumunda ilgili nesnenin (veri, gorsel, ses, vb.) birinci sinifta veya
grupta, 0 olmas1 durumunda ise ikinci sinifta veya grupta oldugu kabul edilmektedir. Bu
tir mimariler genellikle Oriintli, siniflandirma ve dogrusal filtreleme problemlerinin

¢Ozlimiinde tercih edilmektedir.

fleri beslemeli mimariye ait ana ag tiirleri arasinda, egitim siireclerinde kullanilan
O0grenme algoritmalart Hebb kurali, Delta kuralina dayanan algilayict bulunmaktadir.
Sekil-1’de n adet girdi ve m adet ¢iktidan olusan tek katmanli - ileri beslemeli bir ag yer
almaktadir. S6z konusu sekildeki mimariye ait aglarda, ag c¢ikislarinin sayisinin her

zaman noron sayisiyla ¢cakisacagi goriilebilmektedir.

Sekil-1: Tek Katmanli - Ileri Beslemeli A§ Ornegi

x1 y 1 1
x2 2 ————2
xn B m —-—'%*Ym

2.5.2. Cok Katmanl - Ileri Beslemeli Ag

Cok katmanl aglar, bir veya daha fazla gizli katmandan olusmaktadir. Fonksiyon
yaklasimi sistem tanimlamasi, siire¢ kontrolii, optimizasyon, robotik, vb. ile ilgili olan
gesitli problemlerin ¢oziimlerinde kullanilirlar. Sekil-2’de, n 6rnek sinyalli bir giris
katmani, sirasiyla n; ve n, nérondan olusan iki gizli katman ve m ¢ikt1 katmanindan
olusan bir ileri beslemeli ag1 gosterilmektedir. S6z konusu sekildeki ilk gizli katmani

olusturan néronlarin miktari, genellikle agin giris katmanini olusturan sinyal sayisindan
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farklilik gostermektedir. Gizli katmanlarin sayis1 ve ilgili néron miktari, ag tarafindan
haritalanan problemin dogasina, karmasikligina ve ayrica problemle ilgili mevcut

verilerin miktarina ve kalitesine baghdir.

Sekil-2: Cok Katmanli - Ileri Beslemeli Ag Ornegi

Girdi Katmam 1. Gizli Gkt

Néron Katmam Maron Katmam
2. Gizli

Néran Katmam

2.6. COK KATMANLI ALGILAYICI

Cok katmanl algilayic1 (Multi Layer Perceptron,MLP) ag1, girdi katmant ile ¢kt
katmani arasina yerlestirilen ve en az bir gizli katmana sahip olan bir algilayicidir. MPL,
aglar1 en az iki sinir katmanina sahip olup noronlar1 ara ve ¢ikis katmanlar1 arasinda

dagitilmaktadir (da Silva et al., 2017, s. 55).

MLP aglar1 farkl bilgi alanlarindan ¢esitli problemlerde genis uygulama alanlari
ile bilinir ve uygulanabilirlik acisindan genis yelpazeye sahip aglar olarak kabul edilirler.

Bu potansiyel alanlar arasinda en 6nemli olanlar1 sunlardir:

e Evrensel Fonksiyon Yaklagimi (Egri Uydurma)
e Desen Tanima
e Proses tanimlama ve kontrol

e Zaman serisi tahmini
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e Sistem optimizasyonu

MLP aglar, egitimi denetimli bir siiregcle gerceklestirilen ¢ok katmanli ileri
beslemeli mimariye sahiptir. Ag i¢cindeki bilgi akisi; giris katmanindan baslar, daha sonra
ara katmanlara gecer ve ¢ikis katmani ile son bulur. Geleneksel MLP aglari, ¢ikt1 katmani

veya ara katman tarafindan tiretilen herhangi bir deger geri beslemeye ait degildir.

Bu aglar, 1980’li yillarin sonlarinda, geri yayilim adi verilen Ogrenme
algoritmasinin oldugu “Paralel Dagitilmis isleme (Parallel Distributed Processing, PDP)”

kitabinin yayinlanmasi ile literatiire kazandirilmigtir (Rumelhart vd. 1986).

2.6.1. Cok Katmanlh Algilayicilarin Calisma Prensipleri

Belirli bir uygulamadan gelen sinyalleri temsil eden agin her giris degeri, ¢ikis
katmanina dogru yayilmaktadir. Bu durumda, birinci katmandan gelen ndronlarin
ciktilari, ikinci gizli katmandan gelen ndronlarin girdileri olmaktadir. Cok katmanl bir

algilayici aginin goriinimii Sekil-3’te yer almaktadir.

Sekil-3: Cok Katmanli Bir Algilayict Ag1

MLP Girdi MLP gﬂm

Girdi Katmam

. 4 ikt

Nidron Katmani

1. Gizli 2. Gizli

Néron Katman Néron Katman

Algilayict gibi aglardan farkli olarak Sekil-4’de MLP topolojisinde (sinir aginin
geometrik seklinde, haritalanmasinda) gizli katmanlarin varligmnin yanisira, ¢ikti

katmaninin birkag nérondan olusabilecegini ve bu ndronlarin her birinin ¢iktilardan birini
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temsil ettigi gosterilmektedir. Haritalandirilan siire¢ m ¢iktidan meydana gelmisse, MLP

aginin son katmaninda da m ndron olacaktir.

Tilim siirecin haritalanmasinda, tek katmanli algilayicilarin aksine, sistemin giris
ve cikislarinin davranigina iligkin bilgi, sistemi olusturan tiim noronlar arasinda
dagitilmaktadir. Bir MLP’de sinyaller veya dis diinyadan gelen bilgiler, aga girdi
katmaninda sunulmaktadir. Ara katmanlar ise sistem davranisiyla ilgili bilgilerin ¢ogunu
cikarir ve noronlarinin agirliklarint ve esiklerini kullanarak kodlar. Bu sayede, belirli
sistemin bulundugu ortamin bir temsilini olusturmus olur. Son kisimda bulunan ¢ikti
katmani ise son ara katmanin néronlarindan uyarilar alir ve ag tarafindan iiretilen ¢ikti

olacak sekilde bir yanit modeli iiretir.

Bir MLP aginin topolojik konfigiirasyonunun spesifikasyonu (geometrik seklinin
belirlenmesi), ara katmanlarin sayist ve bunlarin ilgili néron sayisi, bu boliimde ele
alinacak birkac faktore baglhidir. Daha spesifik olarak MLP tarafindan haritalanan
problemin sinifi, egitim 6rneklerin uzamsal dagilimi ve hem egitim parametreleri hem de
agirlik matrisleri icin baslangi¢c degerleri, agin topolojisinin kurulmasina yardimci olan

unsurlardir.

2.6.2. Cok Katmanh Algilayicilarin Egitim Siireci

Geri yayilim algoritmasin kullanan MLP aglarinin egitim siireci genellikle iki
spesifik asamanin pes pese uygulanmasi ile yapilir. Bu agamalar, iki gizli katmandan,
giris katmanindan n sinyal, birinci gizli katmaninda n; noron, ikinci gizli katmanindan
n, néron ve bunlarla iligkili ¢ikis katmani ({iglincii sinir katmani) ng sinyalden olusan bir

MLP konfigiirasyonunu ifade eden Sekil-4’de gosterilmektedir.

[k asama, egitim kiimesinden belirli bir drnegin {X;, X,, ..., X,,} sinyallerinin ag
girdilerine eklendigini ve karsilik gelen ciktilarin iiretimine kadar katmanlar arasi
yayilimi, ileri yayilma olarak adlandirilmaktadir. Bu nedenle; bu asama, yalnizca
noronlarinin  agirliklarinin - ve  esiklerinin, bu asamanin yiirlitiilmesi sirasinda
degistirilmeden kalacak olan mevcut degerleri dikkate alinarak, agdan gelen yanitlar elde

etmeyi amaglamaktadir.
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Sekil-4: MLP Aginin Her Iki Egitim Asamasimin Goriiniimii

Ciktr Katmam
Girdi Katmam
1. Gizli 2. Gizli
Niron Katman N@ron Katmam ileri Asama
«.Geri Asama,

Daha sonra, ag ciktilar1 tarafindan dretilen yanitlar, denetimli bir 6grenme
stirecinde oldugundan, ilgili mevcut istenen yanitlarla karsilastirilir. Cikt1 katmaninda n;
noronlu bir MLP ag1 g6z onene alindiginda, istenilen yanitlar ile ¢ikti tarafindan
uiretilenler arasindaki ilgili n3, sapmalarin (hesaplandigl) ve hatalarin kullanilacagini

belirtmek mimkindiir.

Bu nedenle, bu hatalardan dolay1 geriye yayilim algoritmasinin geri yayilimi
olarak bilinen ikinci asama uygulanir. ilk asamadan farkli olarak, agin tiim néronlarinin

agirliklarinin ve esiklerinin modifikasyonlar1 bu asamada gerceklestirilir.

Ileri ve geri asamalarinin ardisik olarak uygulanmasi; ndronlarim, agirliklarinin ve
esiklerinin her tekrarlamada otomatik olarak ayarlanmasina izin vermektedir. Ayrica ag
yanitlar1 tarafindan iretilen hatalar toplammin (istenilen tepkilerin veya sonuglarin)

kademeli olarak azalmasiyla sonuglanir.

2.6.3. Geri Yayilim Algoritmast

Geri yayilim algoritmasinin (mimarisinin) ¢alisma prensibi ile geri yayilim

algoritmasinin tiiretilmesini irdelemekte yarar vardir.

64



2.6.3.1. Geri Yayilim Algoritmasinin Calisma Prensibi

Bu aglarda; ndéronlarin ¢iktilari, diger néronlar i¢in geri besleme girdileri olarak
kullanilirlar. Geri besleme 6zelligi, bu aglarin dinamik bilgi isleme igin kullanilabilmesini
saglar. Diger bir deyisle; zaman serisi tahmini, sistem tanimlama ve optimizasyon, siireg
kontrolii gibi zamanla degisen sistemlerde kullanilabilirler. Geri besleme algoritmasinin
bir 6rnegi Sekil-5’teki gibidir.

Sekil-5: Geri Besleme Algoritmasi Ornegi

m — s ¥ym

Geri Besleme

Sekil-5, ¢ikis sinyallerinden birinin orta katmana geri beslendigi bir algilayict
ornegini gostermektedir. Bu algoritmaya (mimariye) sahip aglar, geri besleme siirecini

kullanarak ve 6nceki ¢ikis degerini de dikkate alarak giincel ¢iktilar iiretmektedir.

2.6.3.2. Geri Yayilim Algoritmasinin Tiiretilmesi

Cok katmanl algilayicilarin denetimli 6grenmedeki popiilerligi, geri yayilim
algoritmasinin gelistirilmesi ile daha da artmistir. Bu algoritma, hata kareleri
ortalamasinin dereceli olarak diisiiriilerek minimize edilmesi temeline dayanmaktadir. Bu

minimize islemi ise agirliklarin ayarlanmasi seklinde gergeklestirilmektedir.

Noron j ile baglantili aktivasyon fonksiyonunun girisinde iiretilen uyarlanmis

yerel alan v;(n) olsun:
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vi(n) = XjLowi(m)yi(n) 2.1)

Burada m, j néronuna uygulanan toplam girdi sayisidir. Agirhik wjo, sabit giris
Yo = +1’e kargilik gelmektedir. j néronuna uygulanan b; biasina esittir. Dolaysiyla, n

iterasyonunda j néronunun ¢ikiginda goriinen y;(n) fonksiyon sinyali su sekildedir:
yj(n) = ¢j(vj(n)) (2.2)

Geri yayilim algoritmasi, agirhgmna bir wj;(n) diizeltmesi uygulanmir ve bu
de(n)/0wj;(n) kismu tiirevi ile orantihdir. Diger bir deyisle, hata fonksiyonunu en
kiigiikleyene kadar degistirmektedir. Zincir kuralina gore, bu gradyani su sekilde ifade
edilebilir:

de(n) _ 9eg(n) 0dej(n) dyj(n) dv;(n)
dwji(n)  dej(n) dy;j(n) dvj(n) ow;(n)

(2.3)

Bu gradyandaki her bir terim i¢in farklilastirldiginda asagidaki esitlikler elde

edilmektedir:

9e(n) 1 ]
a:j&) = ¢i(n), M) =X ecef(n) oldugunda, (2.4)
=1 = d;(n) — Idugund 25
ayj(n) ' €j (n) = j(n) Yj(n) oldugunda, (2.5)
9y;(n) , 5

oy~ ¥ (mm), ¥ = ;(v;(m)) oldugunda, (2.6)
6v1(n) — y(n) U(n) =ym W(n)y(n) oldusunda (2 7)
aW](n) l ! ] j=0"J1 2 g 9 .

Denklemler (2.4)-(2.7) kullanimu ile (2.3)’in sonucu

de(n)

awji(n) =€ (n) ¢; (Uj (n)) yi(n) (2.8)

olarak elde edilir. Aw;;(n) 6gesine uygulanan diizeltme, wj; (n) delta kurali ile tanimlanir

(Ertel, 2017, p. 270) veya

de(n)
owj;(n)

seklinde elde edilir. Burada n, geri yayilim algoritmasinin grenme orani parametresidir.

Esitlikte bulunan eksi (-) isaretinin kullanimi, agirlik uzaymda disiisti agiklar. Diger bir
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deyisle, agirlik degisimi igin degerini azaltan €(n)’in yon arayigidir. Buna gore Esitlik
(2.8) ve (2.9) kullanilarak:

Aw;;(n) = n6;(n)y;(n) (2.10)
sonucu elde edilir. Yerel gradyan 6;(n)’in tanimi ise asagidaki gibidir:

de(n)

_ 0= dej(n) dyj(n)
dej(n) dyj(n) dvj(n)

= ¢ (vm) (2.11)

Yerel gradyan, agirliklarda gerekli degislikleri gostermektedir. Esitlik (2.11)’de,

J ¢ikis ndronu i¢in yerel gradyan &;(n), o ndron igin karsilik gelen hata sinyali ej(n) ve

iligkili aktivasyon fonksiyonunun ¢;. (vj (n)) tlirevinin garpimina esittir.

Esitlik (2.10) ve (2.11)’de agirlik ayarinin Awj; hesaplanmasinda bulunan énemli
bir faktdr, j ndronunun ¢ikisinda bulunan e;(n) hata sinyalidir. Bu baglamda, j néronunun
yer aldig1 durum i¢in diizenlenmistir. Agin geri kalan katmanlarindaki néronlarda agirlik

degerinin de 6grenme siirecinde giincellenmesi veya ayarlanmasi gerekmektedir (Haykin,
2010, p. 131).

Esitlik (2.11) i¢in gizli ndron j igin yerel gradyan §;(n) asagidaki sekilde yeniden

yazilabilir:

_ 9e(m) ay,(n)
dy;(n) dv;(n)

_ de(n)
Sy 9

(vj (n)) . noron j gizlidir. (2.12)

cL . de(n)
Ikinci satirda, Esitlik (2.6) kullanilmistir.
sitlik (2.6) ku SUr- 5

kismi tiirevi hesaplanmasi i¢in

asagidaki gibi devam edilebilir:

e(n) = > Yrec ek (), (2.13)

67



Burada, k degeri bir ¢ikis diigiimiidiir. Esitlik (2.13) de j indeksi yerine k indeksi
kullanilmistir. Bu ikame durum karistirilmamasi igin kullanilmustir. Esitlik 4.18°1, y;(n)

fonksiyon sinyaline gore kismi tiirevi alindiginda,

sy = Tk @14
Daha sonra % kismi tiirevi i¢in zincir kurali kullanilir ve Esitlik (2.14)’a
esdeger hali:
0 = Zeem) S S (2.15)
elde edilecektir. Ancak,
ex(n) = di(n) =y (n)
= de() — ¢, (ve()) (2.16)
olmaktadir. Burada néron k bir ¢ikt1 diiglimiidiir. Buradan su sonuca ulagilir:
fr = —4, () (2.17)
Ayrica k noronu i¢in uyarlanmis yerel alan sdyledir:
v(n) = Z;ﬂ:o ij(n))’j (n) (2.18)

Burada m, noron k’ya uygulanan toplam girdi sayisidir. Burada yine wyq(n)
agirhigl, k ndronuna uygulanan by (n) biasina esittir ve karsilik gelen girdi +1 degerine

sahiptir (Haykin, 2010, p. 133). Esitlik (2.18), y;(n)’ e gore kismi tiirevi almirsa,

dvg(n) _
ayjm)

wyj(n) (2.19)

olacaktir. Bu durumda,

de(n)
3y,

= = X Ok (Mwy;(n) (2.20)

— Xk er(n) ¢;€ (Uk(n))ij (n)

Son olarak Esitlik (2.12) ve (2.20) tarafindan agiklanan yerel gradyan &, (n) i¢in

geri yayilim formiilii sdyle elde edilir:
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5 = #, (v () B Se(MIwiey () (2.21)

Esitlik (2.21), ¢ikt1 katmaninin m; nérondan olustugu varsayilmistir. Sekil-6’da,
Esitlik (2.21)’deki yerel gradyan 6;(n)’in hesaplanmasinda yer alan dis faktor ¢;. (vj (n))
yalnizca gizli noron j ile iliskili aktivasyon fonksiyonuna baglidir. Bu hesaplamada yer
alan geri kalan faktdr, yani k iizerinden toplama iki terim kiimesine baghdir. ilk terim
kiimesi 8y (n), gizli néron j’nin hemen sagindaki katmanlarda bulunan ve dogrudan j
ndronuna bagli olan tiim néronlar igin ey (n) hata sinyallerinin bilgisini gerektirir. ikinci

terim kiimesi wy j(n), bu bagintilarla iliskili agirliklardan olugmaktadir.

Sekil-6: Hata Sinyallerinin Geri Yayilimma Iliskin Bir Boliimiiniin Sinyal Akis1

8,(n) @i(vi(n))

= O e(n)
wyj(n) :
- 8;(n) w;{{gn) 3;\;’_(;1) 49,!;(_3,!((’3))0 ex()

e, )
‘Pm;_('vmf_(”))

Geri yayilim algoritmasi icin elde edilenler 6zetlenirse, i ndronunu j ndronuna

baglayan agirhiga uygulanan Aw;;(n) diizeltmesi delta kurali ile sdyle tanimlanir:
Awji(n) = né;(n)y;(n) (2.22)
Bu egsitlikte, Awj;(n) agirlik diizeltmesini, ) 6grenme orani parametresini, 8;(n)
yerel gradyan1 ve y;(n) ise j ndronunun giris sinyalini gostermektedir. Geri yayilim
algoritmasinin uygulamasinda iki farkli hesaplama gegisi ayirt edilir. Ilkinde, ileri gegiste,

agirliklar ag boyunca degismeden kalir ve agin fonksiyon sinyalleri néron bazinda

hesaplanir. Noron k’nin ¢ikisinda goriinen fonksiyon sinyali ise su sekilde hesaplanir:
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yj(n) = ¢(v,- (n)), (2.23)
Burada v;(n), j néronunun uyarlanmig yerel alamdir,

vi(n) = LiZo wi(my;(n) (2.24)

Burada m, j néronuna uygulanan toplam girdi sayisidir. wj;(n), noron i’yi néron
j’ye baglayan agirliktir ve y;(n), j néronunun bir giris sinyali ve buna esdeger olan ndron
i’nin ¢ikisinda goriinen fonksiyon sinyalidir. j ndronu agin ilk gizli katmani ise m = m,

ve i dizini agin i’inci giris terminalini ifade eder. Bunun igin soyle yazilir:
J’j(n) = x;(n) (2.25)

Burada, x;(n) girdi vektoriiniin i’nci 6gesidir. Ayrica néron j, agin ¢ikis katmanindaysa

m = my Ve j indeks agin j’inci ¢ikis terminalini ifade eder. Bunun i¢in sdyle yazilir:
J’j(n) = 0;(n) (2.26)

Bu esitlikteki o0;(n), ¢ok katmanl algilayicinin ¢ikis vektoriiniin j’inci elemanidir. Bu
¢ikt1 j’inci ¢ikis ndronu icin e, (n) hata sinyalini elde ederek, istenilen d;(n) yamt ile
karsilastirilir. Bu sayede hesaplamanin ileri agsamasi, ilk gizli katmanda onu girdi vektorii
ile sunarak baslar ve bu katmanin her bir néronu i¢in hata sinyalini hesaplayarak ¢ikti

katmaninda sona erer (Haykin, 2010, p. 135).

Ikincisi ise geriye gegistir. Her ndron igin hata sinyallerini agdan sola, katman
katman tekrarli olarak & (yerel gradyan) ge¢irmektedir. Bu Ozyinelemeli siire¢, agin
agirliklariin delta kuralina gore degisikliklere ugramasina izin verir. Cikti katmaninda
bulunan bir ndron i¢in § ndéronun hata sinyalinin dogrusal olmamasi durumunda birinci
tirevi ile carpilmaktadir. Cikt1 katmaninda beslenen tiim baglantilarin agirliklarindaki
degisikliklerin hesaplanabilmesi i¢in Esitlik (2.22) kullanilmaktadir. Cikis katmaninin
noronlart i¢in § verildiginde daha sonra Esitlik (2.21) sondan bir 6nceki katmandaki tim
ndronlar i¢in §;’yi ve dolayisiyla da onu besleyen tiim baglantilarin agirligindaki
degisiklikleri hesaplayabilmek i¢in ag tarafindan kullanilmaktadir. Diger bir deyisle, her
egitim Orneginin sunumu i¢in girig modelinin sabit oldugunu, yani ileri gegisi ve ardindan

geri gecisi kapsayan gidig-doniis siiresi boyunca siki sikiyadir.
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2.6.4. Geri Yayilim Algoritmasinin Optimize Edilmis Tiirleri

Yakinsama etkinligini artirabilmek i¢in bazi geri yayilim ydntemleri
kullanilmaktadir. Bu yontemler arasinda momentum parametresi, esnek yayilim ve
Levenberg-Marquardt yontemleri yer almaktadir. Bu calismada yapay sinir agi
uygulamasinin Levenberg — Marquardt yontemi ile gergeklestirilmesi nedeniyle, bu

optimizasyon yontemini irdelemekte yarar vardir.

Geri yayilim algoritmasi, karesi alinmis hata fonksiyonunun gradyaninin ters
yonde agirlik matrislerinin degerlerini ayarlamaktadir. Pratikte bu algoritma ¢ok yavas
yakinsama egilimlidir ve bu nedenle yiiksek hesaplama g¢abasi gerektirmektedir. Bu
durumdan kaginmak i¢in yakinsama siiresini azaltmak ve gereken ¢abay: artirabilmek igin
geri yayilim algoritmasina ¢esitli optimizasyon yontemleri dahil edilmistir. Bu amagla
optimizasyon yontemleri arasinda Levenberg — Marquardt algoritmasi (Hagan & Menhaj,
1994) 6ne ¢ikmaktadir. Dolaysiyla, bu algoritma daha fazla bellek ancak daha az zaman
gerektirmektedir (Hudson Beale et al., 2017, s. 118).

Levenberg — Marquardt algoritmasi, dogrusal olmayan modeller i¢in en kii¢iik
kareler yontemine dayanan ve egitim siirecinin verimliligini artirmak i¢in geri yayilim
algoritmasina dahil edilebilen ikinci dereceden bir gradyan yontemidir (Hudson Beale et
al., 2017, s. 108). Bu algoritma i¢in verilen 6rnege gore, ¢ikis ndronlari tarafindan iiretilen
sonuglara iliskin yerel performansi 6lgmek amaciyla, asagidaki karesel hata fonksiyonu

kullanilir:
G0 =25, (400 - ¥® ) (2.27)

Burada, Yj(3) (k) egitim Ornegi i¢in agin j’inci ¢ikis noronu tarafindan iiretilen
degerler iken, d;(k) ise istenilen degere karsilik gelen degeri temsil etmektedir. Sonug

olarak p orneklemden olusan bir egitim kiimesi varsayildiginda, geri yayilim

algoritmasinin global performansinin 6l¢giimii ortalama karesel hata ile hesaplanabilir:

Ey =5 ¥kt E(K) (2.28)

Burada, E(k) elde edilen karesel hatadir. Esitlik (2.27) ve (2.28) birlikte
yazildiginda:
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p n3

.,

k=1j=1
V=30, (A0 - Y3 (0) () - YO ) (2.29)
V=S ETGOEK),

Burada, {E (k) = d(k) — Y3(k)}, k’mc1 egitim 6rneklemine gére hata vektoriinii

belirtmektedir. k 6rneklemi igin ise hata su sekilde verilmektedir:
V =2ET(k).E(k) (2.30)

Geri yayilim algoritmasi, karesel hata fonksiyonunu en aza indirgemek i¢in
gradyan azalan bir yontem iken, Levenberg — Marquardt algoritmasi1 Newton yonteminin
bir yaklasimidir (Battiti, 1992; Dan Foresee & Hagan, 1997). Bir V(z) fonksiyonunun
parametrik z vektoriine gore minimizasyonu asagidaki iterasyonu yontem ile

verilmektedir:
Az = —(V2V(2)) WV (2) (2.31)

Bu esitlikte V2V (z) Hessian matrisini (ikinci dereceden tiirevlerin matrisini)
gostermektedir ve V(z) nin Jacobian matrisi, VV/(z) ise birinci dereceden tiirevlerin
matrisini gostermektedir. VV(z) nin q elemanlardan olusan belirli bir parametrik z vektori
icin Esitlik (2.29)’de verilenler gibi m ikinci dereceden fonksiyonu yiiriiten bir fonksiyon

oldugu varsayildiginda asagidaki esitlik elde edilir:
V(z) = Ll €f(2) (2.32)
Boylece, onceki esitlikten su sonuglara ulasilir:
VW(z) =J"(2).e(2) (2.33)
ViV(2) =T (2).](2) + p.1 (2.34)

I birim matrisi, u ise Levenberg — Marquardt algoritmasinin yakinsama oranini
ayarlayan bir parametreyi gostermektedir ve J(z) ise Jacobian matrisi olup su sekilde

tanimlanmaktadir:
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[ de (z) Odey(2) . deq(2) 7
0z, 02, 0zq4
dey(z) 0ey(z) de,(z)
J(z) =] o0z 0z, 0zq (2.35)
den(z) den(2) den(2)
| 0z4 0z, 0zq |

Esitlik (2.33) ve (2.34)’in sonuglar1 Esitlik (2.31)’e eklenerek, Levenberg —
Marquardt yonteminin iterasyonlu ifadesi soyle elde edilir:

Az =(JT(2).]J(=2) +u.D 1] (2).e(2) (2.36)

Bu nedenle, bu algoritmanin birincil 6zelligi Jacobian matrisinin hesaplanmasidir.
MLP aglariin egitim siireci, Jacobian matrisi kullanilarak agin agirlik matrislerine gore

yeniden yazildiginda soyle olur:

Jw) =[J(w®) Jw®) j(w®)] (2.37)

Burada, /(W) € RPx((+1)ni+(a+Dnz+(nz+1)ns) glmaktadir. Bu durumda, W

asagidaki bilesenlerden olusur:

wW=[w® we w3)]

1 1 1 1
[W11,0 VVl(,n) [/|/'21’0 "'Wz(,n) Wn(l,Z) Wn(131 |
_ 2 2 2 2
Wi Wi Wio o Wom o Walo o Walnl o (239)
3) 3) 3) 3) 3) @ 1"
W1,o W1,n2 Wz,o "'Wz,nz Wn3,0 "'an,nz]

Burada, W e SR(p)x((n+1).n1+(n1+1).n2+(n2+1).n3)’dlr_

JW®D),J(W®) ve J(W ) matrisleri ise su sekilde tanimlanirlar:

- JE(1) dE(1) dE(1) dE(1) 6E_(1) 0E(1)
owD T owl D el aw T aw,
9E(2) 0E(2) 0E(2) 0E(2) 0E(2) 0E(2)
Jw®)=| ow T awl) owl T awl) owd T owd, | (2.39)
PE@) | 0Em) OB 0E@) OE®  9E®)
| owyy) owyy  owy) owy,) 0wy Wy |
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- 9E(1) 9E(1) 9E(1) dE(1) 9E(D) 9E(1) T
@ @ @ @ @ @
w5 Wyq,  OW,5 Wy, W,y Wy,
dE(2) dE(2) dE(2) dE(2)  9E(2) AE(2)
2 2 2 2 2 2
Jw®) = ow? ows)  owy? ows)  ow?, oW, | (2.40)
9E(p) = OE(p) O9E() = OE(p) OJE®) = _9E()
@ @ @ @ @ @
A ) o Wy, W, Wpon, |
- 9E(1) dE(1) dE(1) dE(1)  9E(D) dE(1) T
® ©)] ® ©)] ® ©)]
oW,y Wyq,  OW,y Wy,  OW, ) Wz,
9E(2) E(2) 9E(2) dE(2)  9E(2) 9E(2)
](W(3)) - aW1(,1 an(.nz aWZ(,l aWZ(.nz aWT(lz‘l MWngm, (2'41)
9E(p) = OE(p) OE(p) = OE() O9E() = _9E(p)
3) 3) 3) 3) 3) 3)
| ows ows) ow owyn  owD, oW, |

Burada,](W(l)) € m(p)x(n-nl)J(W(Z)) e RP)x(nynz) ve](W(3)) e RP)x(nz.ns)
seklindedir.

Esitlik (2.36)’den, MLP agirliklar matrisleri ayarlayan Levenberg — Marquardt

yonteminin iterasyonlu ifadesi asagidaki gibi yeniden yazilabilir:
AW =[JTW).JW) + pl]™L.JT(W).E (2.42)

Esitlik (2.36)’de, E = [E(1)E(2) ...E(p)]", p egitim Orneklerine gore hata

vektorudir.

JW®), J(w®) ve J(W®) matrislerinin elemanlari, geleneksel geri yayilim
algoritmasinda kullanilan ileri ve geri asamalarindan sirasi ile elde edilmektedir. Bu
esitlikler uygulanarak, Levenberg — Marquardt yonteminin MLP egitim siireci geleneksel
yontemlere gore 10 ile 100 kat arasinda daha hizlidir (Hagan ve Menhaj, 1994). Ancak
Esitlik (2.36)’da kullanilan (z) matrisi uygun olmadiginda, yakinsama sorununa neden

olabilmektedir.
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2.7. HIBRIT MODEL

Zaman serileri, biinyesinde dogrusal iligkilerin yaninda dogrusal olmayan
iliskileri de icerebilmektedir. Yapay sinir aglari (YSA) veri kiimelerinde de benzer
sekilde hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iliskiler bulunabilmektedir. YSA
mimarileri her iki bilesene sahip veri kiimelerini modelleyebilmektedir. Bununla birlikte,
her veri kiimesi igin benzer sekilde etkili sonuglar verecegi diisiiniilemez. Ornegin,
YSA’larin  oynakligi tahmin etmedeki eksikligi, ekonometrik varsayimlar ile
aciklanamamaktadir ve dolaysiyla kanitlanamamaktadir (Hyup Roh, 2007, s. 917). Bu
nedenle, literatiirde farkli denemeler ile zaman serilerinin usttunlikleri ile YSA’nin
tistiinliiklerinin bir arada oldugu ve daha dogru sonuglar 6ngorebilmek i¢in gesitli hibrit
(karma, melez) ¢alismalar 6nerilmistir. Bu baslik altinda literatiirde kabul gormiis bazi

hibrit yontemlere deginilecektir.

2.7.1. Zhang ARIMA-YSA Hibrit Model Yaklasimi

Hem ARIMA modeli hem de YSA mimarileri kendi uygulama alanlar1 olan
dogrusal veya dogrusal olmayan veri kiimelerinde basarili sonuglar vermektedir. Ancak
her ikisi de her kosula uygun evrensel model degillerdir. ARIMA modellerinin karmasik
dogrusal olmayan problemlere yaklagimi yeterli degilken, YSA ise dogrusal problemlerin
¢dziimiinde kullanilmasinin karisik sonuglar!’ verdigi gdzlemlenmistir (Zhang, 2003, s.

164). Dolaysiyla herhangi bir veriye YSA uygulanmamalidir.

Zhang; ARIMA — YSA hibrit modelini, 2003 yilinda yapmis oldugu ¢alisma ile
literatiire kazandirmistir. One siirmiis oldugu bu modelin temelini olusturan varsayim ise
ilgili zaman serisinin dogrusal ya da dogrusal olmayan bilesenlerinin toplanmasindan

olusmaktadir. Bunu asagidaki esitlik ile s6yle ifade etmistir:

Yo =L+ N, (2.43)

1 Dogrusal regresyon problemleri i¢in YSA’nin performansinin drneklem biiyiikliigiine ve giiriiltii seviyesine

bagli oldugunu gostermistir. Ayrintili bilgi i¢in (Markham & Rakes, 1998) incelenebilir.
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Bu esitlikte, L, dogrusal bileseni, N, ise dogrusal olmayan bileseni temsil
etmektedir. Bu iki bilesen verilerden tahmin edilmektedir. Ilk olarak, ARIMA’nin
dogrusal bileseni modellemesine izin verilmektedir. Daha sonra dogrusal modelden gelen

hatalar sadece dogrusal olmayan iliskiyi igerebilecektir (Zhang, 2003, s. 165).
et = Yt - it (2'44)

Burada, e, degiskeni, t zamandaki hatalari gostermektedir. L, degeri ise t
zamanda ARIMA modelinden elde edilen kestirim degerini temsil etmektedir. Y; ise ilgili
degiskenin gercek degerlerini gostermektedir. Zhang (2003), hatalarin dogrusal modelin
yeterliliginin tanis1 konusunda 6nemli oldugunu belirtirken, dogrusal modelin yeterli
olabilmesi i¢in hatalarin dogrusal korelasyon yapilari1 bulundurmamali, ayrica bir model
bazi 6nemli varsayimlar1 saglamis olsa bile, dogrusal olmayan iliskilerin uygun sekilde
modellenememis oldugundan, modelin yine de yeterli olamayacagimni belirtmistir.
Dogrusal iliskiye iliskin bilgi ARIMA modeli ile elde edilirken, dogrusal olmayan iliski

ise YSA ile modellenerek elde edilmektedir:
et = f(et_l, et_z, ey et_n) + Et (245)
Esitlik (2.45)’de &, rassal hatay1 temsil ederken, f ise YSA tarafindan belirlenen
dogrusal olmayan bir fonksiyonu temsil etmektedir. Bu sayede, ARIMA modeli ile elde
edilen tahmin ile YSA dan elde edilen tahmin degerleri birlestirilerek toplanmaktadir:

?t = it + Nt (2.46)

Bu sayede dogrusal bilesen olan ARIMA ve dogrusal olmayan YSA bilesenleri

toplanarak hibrit model elde edilmektedir.

2.7.2. Khashei — Bijari Hibrit Model Yaklasimi

2010 yilinda Khashei — Bijari’nin yapmis olduklar1 c¢aligma ile literatiire
kazandirilmistir. Bu modelde ARIMA modeli kullanilarak daha dogru sonuglar elde
edebilmek amaciyla, ileri beslemeli YSA temelli bir hibrit modeldir. Bu hibrit modelde,

oncelikle ARIMA modeli tahmin edilerek, e, hatalar1 elde edilmektedir. Ikinci asamada
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ise hatalar ve orijinal verilerde var olan dogrusal ve dogrusal olmayan iliskileri

modelleyebilmek i¢in YSA kullanilmaktadir (Khashei & Bijari, 2010, p. 483).

2.7.3. Babu — Reddy Hibrit Model Yaklasimi

Zhang ve Khashei — Bijari hibrit modellerinden farkli olarak verileri veya
tahminleri dogrusal veya dogrusal olmayan bilesenlere ayirmamislardir. Bunun yerine

temel istatistik verilerini kullanarak hibrit modeli gelistirmislerdir.

Babu — Reddy (2014) galismalarinda, basiklik ve Jarque — Berra normallik
testlerinden elde edilen katsayilar1 kullanmislardir. Eger, basiklik katsayis1 3’ten biiytik
ise normallik varsayiminin saglanmadigini ve dolayisiyla yiliksek oynakliga sahip
oldugunu belirtmislerdir. Diger bir deyisle, basiklik katsayisi 3’ten kiigiik ise normallik
varsayiminin saglandigini ve diisiik oynakliga sahip oldugunu belirtmislerdir (Babu &
Reddy, 2014, s. 29). Dolayisiyla, basiklik katsayist 3’ten biiylik olan zaman serisi
dogrusal olmayan yapiy1 temsil ettigi i¢in YSA ile tahmin edilirken, basiklik katsayisi
3’ten kiiciik olmasi1 durumunda ise dogrusal yapiy1 temsil ettigini ve dolaysiyla ARIMA
modeli ile tahmin edilmesi gerektigini ileri siirmiislerdir. Zaman serisine ait bu temel
istatistik bilgisi dogrultusunda, veriler yiiksek oynakliga sahip oldugunda YSA ve disiik
oynakliga sahip ARIMA tahminlerinin toplanmasi ile elde edilen bir hibrit yontemdir.

2.7.4. Roh Hibrit Model Yaklasimi

Roh 2007 yilinda yapmis oldugu calismasinda, yukarida agiklanan hibrit
yontemlerden farkli olarak ARIMA modeli yerine GARCH ve EGARCH modelleri ile
calismistir. Roh’un ¢ikis noktasi ise YSA’larin zaman serilerindeki oynakligini tahmin
etmesindeki eksikliginin ekonometrik olarak desteklenememesidir. One siirmiis oldugu
temel yap1 ise tekrarlayan denemeler ve hatalarin, 6grenme siirecinde tahmin edilen
sonuclari etkileyen en 6nemli faktor girdi degiskeni(leri) belirlenmesidir. Ayn1 zamanda,
YSA 06grenme siirecindeki bu zorluklar1 ¢ozmek ve oynakligin tahmin edebilirligini,

tahmin giicliniin artirilabilmesi icin NN-GARCH ve NN-EGARCH hibrit modellerini
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onermistir. Roh (2007), NN-GARCH ve NN-EGARCH hibrit modellerini su sekilde
tanimlamigtir (Hyup Roh, 2007):

NN-GARCH Modeli:
of = ap + ayef 1 + P10l (2.47)

Esitlik (2.47), GARCH(1,1) siirecini gostermektedir. Burada, GARCH(1,1)
modeli az sayida parametre ile kullanilsa bile, uzun zaman gecikmeli ARCH modelinin
kullanilmasina benzer bir etki yaratmaktadir. Ug unsur ile ifade edilen Esitlik (2.47)’deki
unsurlar sunlardir (Hyup Roh, 2007, s. 918):

a, : kosulsuz oynaklik katsayisi
gZ ;. t-1 zamandaki hata
g, : t-1 zamandaki varyans

Sonug olarak, birbirleri ile kosullu iligkilere sahip olan &2 ; ve o7 ; ¢ikarilabilir
ve bu degiskenlerin katsayilari sirasiyla a4 ve ;e ayarlanir. Bunlar YSA 6grenme siireci

icin girdi degiskenlere dahil edilir. Yeni ¢ikarilan degiskenler ise su sekildedir:

_p 2

Y, = Bioi_y,
PN

Y, =a,ef4

Bir sonraki asamada ise bu yeni degiskenler YSA mimarileri ile yeniden oynaklik
tahmin edilebilmektedir. Bu sayede, NN-GARCH(1,1) hibrit modeli tahmin edilmis

olmaktadir.
NN-EGARCH Modeli:

Nelson (1991) tarafindan literatiire kazandirilan EGARCH modeli, kosullu
varyansin negatif isaretli olmasin1 engelleyen ve asimetrik etki gostererek kaldirag
etkisini tetikleyen ARCH ailesi modellerinden biridir. Birinci dereceden EGARCH
modeli (Nelson, 1991):

-1 Et-1
N + w e (2.48)

olarak tanimlanmaktadir. EGARCH modeli asagidaki dort unsur ile ifade edilebilir (Hyup
Roh, 2007):

ln(ht) = Qy + ﬁllnht_l + 51
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a : Kosulsuz varyans katsayisi

h¢_1 : t-1 deki varyansin logaritmik degeri

(

Et-1

Et—1

) : Kaldirag etkisi ile asimetrik sok

t—1

: Kaldirag etkisi

t—1

Yukaridaki degiskenlere dayali olarak yeni girdi degiskenleri ¢ikarilabilmektedir
ve her degisken 3, §, w ile NN- GARCH yapisina benzer sekilde ayarlanmaktadir'®,

18 Bkz. Roh (2007).
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UCUNCU BOLUM
ELEKTRIK TALEBININ (TUKETIMININ) ZAMAN SERiSi,

YAPAY SINiR AGI VE HiBRIT YONTEM iLE TAHMIiNi

3.1. LITERATUR TARAMASI

Elektrik talebi, saatlik zaman diliminden yillik zaman dilimlerine kadar farkl
periyotlarda, farkli istemlerin (taleplerin) olusmasi ve elektrigin stoklanamamasi gibi
nedenlerle elektrik talebinin tahmini konularindan dolayi, literatiirde pek ¢ok galismaya
rastlamak miimkiindiir. Ulkeler ve/veya konunun taraflari, bu talebi tahmin etmek ve bu

dogrultuda projeksiyonlar olusturmaya ¢aligmaktadirlar.

Kisa, orta ve uzun vadeli elektrik talep tahminleri, {ilkelerin biiylimeleri ve
kalkinmalarinda énemli bir kaynak oldugu i¢in tahminin yapilmasi ve bu tahminlerin ise
dogruya en yakin olacak sekilde sonuglar elde edilmesinin beklenmesi veya istenmesi
nedeniyle, onemi daha da artmaktadir. Gelismekte olan iilkelerin, gelismis iilke
konumuna erigebilmesi i¢in temel kosullardan biri de elektrigin arz — talep ve enerji —
ekonomi etkilesimleri arasindaki dengeyi korumaktir (Ediger & Tatlidil, 2002, s. 474).
Yukarida bahsedilen onemli ozelligi nedeniyle, elektrik talep tahmini her donem

gecerliligini korumaktadir. Bu yiizden, her donem arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir.

Literatiirde var olan ve var olmaya devam edebilecek olan elektrik talebinin
tahmininin kesin bir sonuca ulastirilmasindan ziyade, talebi etkileyen degiskenlerin
parametrelerinde donemden doneme farkliliklar olusmasina neden olabilirken, elektrik
talep tahminlerinin siirekli giincellenmesi ve ¢alismalarda kullanilacak modellerin veya
yontemlerin yeniden degerlendirilmesine yol acarken, farkli veya yeni degiskenlerin
calisilan modellere veya yontemlere eklenerek tekrarlanmasi, bu konuda yapilacak olan
calismalari tesvik etmektedir. Dolayisiyla elektrik talebinin tahmin edilmesi konusu, her
zaman giincelligini korumaya devam etmektedir. Literatiirde elektrik talebini tahmin

edebilmek icin ¢ok sayida yontem veya yaklasim sunulmakla birlikte, bu bolimde
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literatlirde yapilmis olan calismalardan, tez ¢aligmasinin uygulama boliimiine benzer

yontemler ile yapilmis calismalara kronolojik sira ile deginilmis ve 6zetlenmistir.

Thompson (1976), hava kosullarina duyarl elektrik yiiklerini tahmin edebilmek
amaciyla bir yontem 6nermistir. Bu yontem ile cografi olarak farkli iklim alanlarini i¢eren
gii¢ sistemlerine uygulanabilecegini ve yil igerisinde her mevsim ¢aligsabilecek ¢evrimigi
(online) bir yontem olarak sunmustur. Caligma sonucunda, hava kosullarina son derece

duyarli olan ve yaz dénemlerinde dahi yaklasik %2’lik tahmin hatasi ile 6ngdrebilmistir

(Thompson, 1976).

Zivanovic (2002), calismasinda, kisa vadeli elektrik talebini tahmin edebilmek
amaciyla, parametrik olmayan bir algoritma Onerisinde bulunmustur. Nambiya’nin
elektrik verileri kullanilan bu ¢aligmada, yerel dogrusal regresyon, ylik zaman serisinin
trend bilesenini tahmin etmek ve uygun yerel dogrusal fonksiyon ile ekstrapolasyon

yaparak trend bilesenini tahmin etmeye ¢alismistir (Zivanovic, 2002).

Ghosh ve Das (2002) c¢alismalarinda, Hindistan’in Maharashtra eyaletine ait
1980.04 — 1999.06 donemine iligkin mevsim etkisinden arindirilmis aylik veriler igin
carpimsal mevsimsel otoregresif entegre edilmis hareketli ortalama (MSARIMA) modeli
ile 6ngérmeye ¢alismislardir. Elde edilen bulgu ise mevsimsel degisim ile birlikte, benzer
trendi takip ettigi yoniindedir (Ghosh & Das, 2002). Bu c¢alismaya benzer yontemleri
kullanan bir baska calisma ise Rallapalli ve Ghosh tarafindan yapilmis ve bir dnceki

calisma ile yakin bulgulara ulagmislardir (Rallapalli & Ghosh, 2012).

Taylor ve Buizza (2003)’nin ¢aligmalarinda ise, elektrik talep tahmini i¢in hava
durumuna ait verileri kullanarak, 1 ile 10 giin arasi i¢in elektrik talebi tahmininde, hava
durumu tahminlerinin kullanmasini arastirmiglardir. Bir hava durumu degiskenini 51
farkli senaryo ile olusturmuslardir. Sonug olarak, farkli talep senaryolar iiretilerek, elde
edilen bu senaryolarin dagilimlar1 kullanilarak, geleneksel hava tahminleri kullanilarak
elde edilen tahminlerden, daha 1iyi bir tahmin sonucuna ulastigin1 gostermeyi
hedeflemislerdir. Ayrica bu ¢alisma ile 6nermis olduklar1 bu senaryolar ile tek degiskenli
oynaklik tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen tahminlerin daha iyi sonug verdigini

gostermislerdir. (Taylor & Buizza, 2003).

Hamzagebi ve Kutay (2004) yaptiklar1 ¢alismada, elektrik talep tahminini YSA,

Box — Jenkins modeli ile regresyon tekniklerini karsilastirarak tahminde bulunmus ve
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elde edilen sonuglara gore, YSA’nin diger yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigine
ulagsmiglardir (Hamzagebi & Kutay, 2004). Benzer ¢alismayr Eraslan vd. (2017)
yapmislar ve YSA tekniginin elektrik enerjisi tiiketim tahmininde daha basarili sonuglara

ulagmiglardir (Eraslan et al., 2017).

Taylor vd. (2006) nin literatiire kazandirmis olduklar1 ¢alismalarinda, kisa vadeli
elektrik talebini tahmin edebilmek i¢in alt1 adet tek degiskenli yontemin dogrulugunu
karsilastirmay1 amaglamislardir. Onermis olduklar1 yontem ise iistel yumusatma ydntemi
ve temel bilesen analizine dayali bir yontemdir. Ele aldiklar1 bu talep tahmini ise Rio de
Janerio, Ingiltere ve Galler’in saatlik talep verileri kullanilarak gerceklestirilmistir

(Taylor et al., 2006).

Halicioglu (2007), Tiirkiye’nin 1968 — 2005 donemine iligskin konut elektrik
talebini; kentlesme, gelir ve fiyat acgisindan degerlendirmistir. Calismasinda
esbiitiinlesme, sinir testi ve Granger nedensellik testleri ile kisa ve uzun donem iliskileri
ortaya koymaya calismistir. Konut elektrik tiikketiminin gelir, fiyat ve kentlesme iizerinde
uzun dénemde Granger nedensellik iliskisi bulgusuna ulasirken, kisa donemde ise iligki

bulamamistir (Halicioglu, 2007).

S6zen ve Arcaklioglu (2007), calismalarinda, Tiirkiye’nin 1968 — 2005 donemine
iliskin, net elektrik tiiketim miktari, GSYIH, niifus, GSMH, kurulu kapasite, briit tiretim,
ithalat ve ihracat degiskenlerinden olusan {i¢ fakli YSA mimarisi olusturmuslardir. Model
1 olarak nitelendirdikleri YSA mimarisinin girdi degiskenleri: Niifus, kurulu kapasite,
briit iretim, ithalat ve ihracat degiskenlerinden olusurken; Model 2 olarak olusturulan
mimari GSMH ve niifus; Model 3’in girdi degiskenleri ise GSYIH ve niifus
degiskenlerinden meydana gelmektedir. Her ii¢ modelin de ¢ikt1 degiskeni net elektrik
tilketimi degiskenidir. Ekonomik gostergeler ile olusturulan YSA mimarileri ile elde
edilen tahmin sonuglarinin dogruluk derecesini artirdig1 sonucuna ulasmiglardir (S6zen

et al., 2007).

Hamzagebi (2007) yapmis oldugu calismada, Tiirkiye’deki elektrik tiiketim
tiirlerine gore sanayi, konut, tarim ve tagimacilik sektorlerinin YSA ile 2020 yilina kadar
tahminini  gerceklestirmistir. YSA tahmin sonucglar1t ile gergek gozlemlerin
karsilastirildigi bu calismada, YSA’nin basarili bir sekilde elektrik tiiketim tiirlerini
tahmin ettigi sonucuna ulagsmistir (Hamzagebi, 2007). Benzer sekilde, Ekonomou (2010),
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Yunanistan’in uzun vadeli elektrik talebini tahmin edebilmek i¢in YSA’y1 ele almustir.
YSA ile tahmin gerceklestirebilmek i¢in 2005-2008 donemi verilerini kullanarak, 2010-
12 ve 2015 donemlerinin tahminini gergeklestirmistir (Ekonomou, 2010). Cunkas ve
Altun (2010), calismalarinda Tiirkiye’nin 2008 — 2014 donemine iliskin 8 adet ekonomik
degiskeni girdi olarak kullanarak, elektrik talebini 6ngdrebilmek i¢cin YSA mimarisi ile

calismistir (Cunkas & Altun, 2010).

Pao (2009) calismasinda, Tayvan’nin elektrik talep tahminini YSA ile
gergeklestirdigi ¢alismasinda, modelin girdi degiskeni olarak, degisen varyansi dahil
ederek bir hibrit yontem Onermistir. Ayrica ¢alismasinda hem dogrusal hibrit yontemi
hem de dogrusal olmayan hibrit yontemi karsilastirmis ve her iki hibrit yonteminde

elektrik talep tahmininde basarili oldugunu gdstermistir (Pao, 2009).

Kavaklioglu vd. (2009), Tiirkiye’nin elektrik tiiketimini tahmin edebilmek
amaciyla, elektrik tiiketimi, niifus, GSMH, ithalat ve ihracat gibi ekonomik gostergelerin
bir fonksiyonu olarak modellemislerdir. 1975 — 2006 dénemlerini kapsayan ¢aligma YSA
ile 2027 yilina kadar 6ngoriisii gerceklestirilmistir. YSA nin elektrik tiikketim tahmini i¢in
kullanilabilecegi sonucuna ulagmislardir (Kavaklioglu et al., 2009). Benzer bir ¢calismay1
Penge vd. (2019), Tirkiye’nin 2017-2023 doénemi elektrik talep tahminini
gerceklestirmisler ve Tiirkiye Elektrik Iletim A.S (TEIAS)’m tahmin sonuglari ile

benzerlik gosterdigi sonucuna ulasmislardir (Penge et al., 2019).

Sumer vd. (2009) calismalarinda Kayseri ve Cevre Elektrik A.S. elektrik iletim
bolgesine ait 1997.01 - 2005.12 donemini kapsayan aylik veriler ile elektrik talep
tahminini, ARIMA, SARIMA ve bu yontemlere alternatif olarak mevsimsel gizil
degiskenli (seasonal latent variable) regresyon modellerini kullanmigslardir. Sonug olarak;
onermis olduklart model, mevsimsel dalgalanmalar1 ve yapisal kirilmalar1 da dikkate

almas1 nedeniyle, diger modellere gore daha iyi bulgulara ulastiklarini belirtmislerdir

(Sumer et al., 2009).

Pappas vd (2010), elektrik talebini ve elektrik fiyatinin tahminine yd&nelik
yaptiklari ¢alismada, ¢ok modelli boliinme teorisini (the multi-model partitioning theory)
kullanarak, elektrik talep yiikii tahmini i¢in yeni bir yontem onermislerdir. Cok modelli
boliinme teorisini kullanarak, sorunu yeniden formiile etmeye ¢alismiglardir. Bu yontem,

sistem modelinin ve istatistiklerin tam olarak boliinmesi durumda, Kalman Filtresini
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cesitli formlarda kullanarak ve c¢esitli bilgi kriterleri ile elde edilen sonuglari
karsilagtirmiglardir. Calismanin uygulama kisminda ise Yunanistan’in gili¢ sistemine
uygulamuglar ve elektrik tiiketim ve fiyat tahmininde basari ile kullanilabilecegini

onermislerdir (Pappas et al., 2010).

Kandananond (2011), Tayland’in elektrik tiiketim talebini Ongdrebilmek
amaciyla; ARIMA, YSA ve coklu dogrusal regresyon analizi (MLP) gerceklestirmis,
Tayland elektrik talebine iliskin kullanmis oldugu degiskenler ise: Niifus, GSYIH, stok
endeksi, ihracat (sanayi iirlinlerinden elde edilen gelir) ve elektrik tiiketim
degiskenleridir. Yapilan uygulama sonuglarinda YSA mimarisi, ARIMA ve MLP ye
gore, daha iyi sonuglar vermis ve YSA’nin elektrik tiikketim talebinin tahmininde

kullanilabilecegini 6nermistir (Kandananond, 2011).

Hotunluoglu ve Karakaya (2011), Tiirkiye’nin 2030 yilina kadar elektrik talebini
tahmin etmislerdir. Bu tahmini YSA ile gerceklestirirken ii¢ farkli senaryo
olusturmuslardir. Bu senaryolar ise su sekildedir: ilk senaryoya gore, ekonomik
biiyiimenin istikrarli oldugunu varsayan statik senaryodur. ikinci senaryo, enerji
yogunluklarinin azaldigini varsayan siirdiiriilebilir senaryodur. Son senaryo ise ekonomik
biiyiimenin bes yillik degisimini dikkate alarak olusturulan donemsel senaryo seklindedir.
Bu calismanin sonuglarini, Enerji ve Tabi Kaynaklar Bakanligi (EPDK)’ nin tahminleri
ile karsilastirmiglar ve EPDK tahminlerinden daha yiiksek bir tahmin elde etmislerdir
(Hotunluoglu & Karakaya, 2011).

Vilar vd. (2012) caligmalarinda, parametrik olmayan bir yontem kullanarak,
elektrik talebinin ve elektrik fiyatinin bir giin sonrasini tahmin etmeyi amaglamislardir.
Ispanya’nin 2008-2009 yillarma ait giinliik verilerle yapilan bu calismada, yar
fonksiyonel kismi dogrusal model ile parametrik olmayan regresyon tekniklerini
kiyaslamiglardir. Onermis olduklari yeni tahmin ydnteminin, ARIMA modeline kiyasla

daha 1yi sonug verdigi bulgusuna ulagmiglardir (Vilar et al., 2012).

Makukule vd. (2012) yaptiklar1 ¢alismada, Giiney Afrika’nin elektrik tiiketim
verilerini kullanarak, SARIMA (mevsimsel otoregresif entegre edilmis hareketli
ortalama) modeli ile RegSARIMA (Regresyon ile SARIMA) modellerini kullanmislardir.
Bu ¢alismada, 2001-2009 yillar1 arasinda, haftanin giinleri, tatiller ve diger mevsimsel

etkileri gilinliik elektrik talebi tizerinden incelemislerdir. Sonug olarak, elektrik talebi
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tizerinde tatil giinlerinin 6nemli bir etkisi oldugu sonucuna ulagsmiglardir (N. A. Makukule

etal., 2012).

Wang vd. (2012), elektrik talebinin egilimini belirleyebilmek ve degiskenligi
modelleyebilmek icin bir ayrnistirma yaklagimi Onermislerdir. Avustralya’nin
eyaletlerinden Queensland ve Victoria bolgelerinin 2002 — 2011 dénemlerini kapsayan
yarim saatlik veriler ile mevsimsel birtakim ayristirmalar yapilarak, 2020 yilina kadar

projeksiyon olusturmuslardir (Wang et al., 2012).

Abual-Foul (2012), Urdiin’iin elektrik talebini tahmin ettigi ¢calismasinda, 1976 —
2008 donemine iliskin y1llik gézlemlerden olusan GSYIH, niifus, ihracat ve ithalat olmak
tizere dort bagimsiz degiskenden olusan YSA mimarisi ile elektrik tiiketim tahmininin
basarili oldugu sonucuna ulagmis ve tahmin sonuglarina gore, elektrik tiiketiminin

sirastyla 2015, 2020 ve 2025 artacagi bulgusuna ulagmistir (Abual-Foul, 2012).

Saravanan vd. (2012), elektrik talep tahmini i¢in, temel bilesenlere dayali bir YSA
ve regresyon analizi gergeklestirmislerdir. Cesitli makroekonomik degiskenleri
kullandiklar1 bu ¢alismada, egitim i¢in kullanilan 29 yillik veriler ve YSA’lar1 test etmek
icin 10 yillik veriler kullanilmistir. Ulastiklart bulgular ise temel bilesenlerin, YSA’ya
gore etkili oldugu yoniindedir (S. et al., 2012).

Ogcu vd. (2012) elektrik talep tahminini gerceklestirebilmek amaciyla, YSA ile
SVR (support vector regression)’den olusan en iyi modeli gelistirebilmek i¢in SVR ve
Y SA modellerini kullanmiglar. Elde ettikleri bulgulara gore ise SVR ’nin performansinin

daha iyi sonug verdigi bulgularina ulagmislardir (Ogcu et al., 2012).

Bermudez (2013), elektrik talep tahmin sonuglarinin iyilestirilebilmesi i¢in iistel
yumusatma modelini galismasinda degerlendirmistir. Ispanya’ya ait giinliik veriler ile
yapilan bu ¢aligmada, mevsimsel kaliplar, ulusal, yerel tatil donemleri gibi takvim etkileri

ortak degisken olarak kullanilan yeni bir tahmin yontemi 6nermistir (Bermudez, 2013).

Felice vd. (2013), Italya’nin 6zellikle yaz mevsiminde hava kosullar1 sebebiyle
elektrik tiikketiminin etkilenmesi Onciilii ile yapilan bu calismada, sicakligin etkisini
incelemek amaciyla, ARIMAX modeli ile ¢alisilmistir. Italya’nin 2003-2009 dénemini
kapsayan ve Haziran ile Temmuz aylarinda bir ile bes giin arasindaki veriler dikkate

aliarak, giinliik elektrik yiik tahminini gerceklestirmislerdir (De Felice et al., 2013).
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An vd. (2013), elektrik talep tahminini gergeklestirebilmek adina, ileri beslemeli
sinir ag1 ile ampirik mod ayrigtirma (empirical mode decomposition) yontemlerinin
birlesiminden olusan taban sinyal filtrelemeyi ve mevsimsel ayarlamayi birlestiren yeni
bir yaklagim onermislerdir. Avustralya’daki New South Wales’in yarim saatlik elektrik
talep tahminlerini gergeklestirdikleri bu yeni yaklasim ile caligmalarindaki diger

yontemlerden daha iyi sonuglar verdigi bulgusuna ulasmislardir (An et al., 2013).

Es vd. (2014) ¢alismalarinda, 1970 - 2010 donemine ait, GSYIH, niifus, ithalat,
ihracat, bina yiiz dl¢iimii ve tasit sayisi degiskenleri ile Tiirkiye nin net enerji talebini
tahmin etmislerdir. Tahmin ¢aligmasi i¢in YSA ve ¢oklu dogrusal regresyon tekniklerini
kullanmislar ve YSA tekniginin diger teknige gore daha iyi performans sergiledigi

sonucuna ulasmislardir (ES et al., 2014) .

Hassan vd. (2015), sinir ag1 tabanl elektrik talep tahmin yontemi dnermislerdir.
Avustralya Enerji Piyasasi (AEMO) ve New York Bagimsiz Sistem (NYISO) elde edilen
yarim saatlik gdzlemler ile yapay sinir aglarinda toplama algoritmalarindan olusan toplam
100 sinir ag1 toplulugu olusturulmus. Sinir aglart modellerinden elde edilen ¢iktilar, {i¢
farkli toplama algoritma ile birlestirilmis ve bu toplama algoritmalarindan YSA ya girdi
olarak verilen degerler; basit ortalama, kirpilmis ortalama ve Bayes ortalamasi seklinde

yeni seriler olusturularak elektrik talep tahmini gergeklestirilmistir (Hassan et al., 2015).

Shao vd. (2015), yar1 parametrik model ve dalgalanma 06zelligi ayristirmasi ile
birlikte, orta vadeli bir elektrik talep tahmini iiretmeye ¢alismiglardir. Cin’in Suzhou,
Guangzho bolgelerine ait gdzlemler ile yapilan bu ¢calismada, dnermis olduklar1 yaklasim,
yaygin kullanilan ayristirma tahminlerine nazaran daha iyi performans sergilemis. Ayrica
ortaya ¢ikarmis olduklar: bilesenlerin, ham tiiketim verilerinden gizli ancak potansiyel
olarak Onemli degiskenlerin (iklim, ekonomik kalkinma) yakalanmasina olanak

sundugunu belirtmislerdir (Shao et al., 2015).

Guta vd. (2015) calismalarinda, Etiyopya’nin 1970 — 2011 donemine iliskin
verilerini analiz ederek, konut elektrik tiikketimi ile GSYIH arasindaki iligkiyi
incelemislerdir. GSYIH ile konut elektrik tiiketimi arasinda ¢ift yonlii nedensellik iligkisi
bulgusuna ulagmiglardir. Elektrik tiiketimindeki diistislerin ekonomik biiyiimeyi

etkileyecegini, bagka bir deyisle; elektrik tiiketimini azaltmaya yonelik bir politika
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Oonermenin ekonomik biiylimeyi olumsuz etkileyecegi sonucuna ulasmislardir (Guta et al.,

2015).

Hasanov vd. (2016), Azerbaycan’a ait elektrik tiiketim talebinin tahmini i¢gin 1995
— 2013 donemine iliskin ¢alismalarinda, kisi bagina toplam nihai elektrik tiiketimi, reel
elektrik fiyatlar, kisi basma diisen petrol dis1t GSYIH degiskenleri ile 1sitma derecesi -
giinleri (heating degree-days) ve sogutma derecesi giinleri (cooling degree-days)
degiskenleri kullanilarak, farkli egbiitiinlesme ve hata diizeltme tekniklerini
uygulamislardir. Sonug olarak, tahmin modelleri ile 2025 yilina kadar Azerbaycan’in kisi

basina elektrik talebini modellemeyi ger¢eklestirmislerdir (Hasanov et al., 2016).

Glinay (2016) calismasinda, Tiirkiye’nin yillik briit elektrik talebini, ¢oklu
dogrusal regresyon ve YSA ile tahmin etmistir. 1975 — 2013 donemlerine ait; niifus, kisi
basina GSYIH, enflasyon, issizlik, ortalama yaz sicakligi ve ortalama kis sicakligi
degiskenlerinin bulundugu bir fonksiyon ile ¢alisilmistir. Elde ettigi bulgular ile Enerji
ve Tabi Kaynaklar Bakanlig1 tarafindan acgiklanan tahmin rakamlarindan daha iyi

sonuclar vermistir (Giinay, 2016).

Usha vd. (2017), ¢alismalarinda, Hindistan’in Tamilnodu eyaletine ait 1964 —
2013 donemine iliskin veri kiimesi ile bu bolgenin 15 yillik elektrik talep tahminini
gerceklestirmislerdir. Bu ¢alismada, ayn1 zamanda sinir aglar1 algoritmalarina dayanan
elektrik tiiketim modellemesi ile ¢esitli egitim algoritmalari ile ¢alismislardir. Yapilan
analizler sonucunda, Bayesian diizenleme (regularization) egitim algoritmasinin, diger
algoritmalara gore daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulagsmislardir (Usha &

Appavu Alias Balamurugan, 2017).

Hamedmoghadam vd. (2018) ¢alismalarinda, Avustralya’nin uzun donem elektrik
talep tahminini hesaplayabilmek i¢in derin sinir aglar ile ¢alismislardir. Elde ettikleri
bulgulara gore; derin sinir aglarinin klasik yapay sinir aglarina gore daha iyi performans

sergiledigi sonucuna ulagsmiglardir (Hamedmoghadam et al., 2018).

Guo vd. (2018), elektrik talebini tahmin edebilmek i¢in Cin’in 2000-2014
donemini kapsayan aylik veriler ile orta vadeli elektrik talebinin dogrulugunu ve
uygulanabilirligini gelistirebilmek i¢in vektor hata diizeltme modeli (VECM) ve kendi
kendine uyarlamali taramaya (self-adaptive screening) (SAS) dayali bir yontem

onermislerdir. Caligmada 15 adet makroekonomik degiskeni farkli boyutlara indirgeyerek
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analizleri gergeklestirmislerdir. Elde ettikleri sonuglar; 6nermis olduklar1 yontemin,
geleneksel tahmin yontemlerinden daha iyi sonuca ulagtigini vurgulamislardir (Guo et al.,

2018).

Kirikkaleli vd. (2018) calismalarinda, elektrik tiiketimi, ekonomik biiylime ve
internet talebi arasindaki iliskiyi panel esbiitiinlesme, tam modifiye OLS, dinamik OLS
ve Dumitrescu — Hurlin nedensellik sinamasi uygulamislardir. Elde edilen sonuglara gore,
uzun vadede elektrik, internet talebi ve ekonomik biiylime arasinda pozitif bir baglant1 ve
nedensellik sonuglarina gore ise, elektrik tiikketimi ile internet talebi arasinda geri besleme
nedenselligini ve ekonomik biiylimeden elektrik tiiketimine tek yonlii bir nedensellik

iligkisi bulgusuna ulagsmislardir (Kirikkaleli et al., 2018).

Hu vd. (2019) ¢alismalarinda, elektrik talebini tahmin edebilmek i¢in dinamik
uyarlanabilir entropi tabanli agirliklandirma kullanarak, ayristirma tabanli bir
kombinasyon ile tahmin yontemi gelistirmislerdir. Gelistirdikleri bu modeli ARIMA ve
Y SA sonuglari ile kiyaslamiglar ve dnerdikleri yontemin elektrik talep tahmini i¢in daha

iyi sonuglar verdigi bulgusuna ulagsmislardir (Hu et al., 2019).

Yang ve Pang (2021) ¢alismalarinda, Cin’in elektrik talebini tahmin etmek ve
hangi degiskenlerin elektrik tiiketimindeki talep iizerinde etkilerinin oldugunu Johonsen
esbiitiinlesme analizi, Granger nedensellik testi ve VAR modellerini kullanmislardir.
Calisma, 1980-2017 donemini kapsamaktadir ve tahmin donemi i¢in ise 2018-2020
donemleri secilmistir. Modellerde kullanilan degiskenler ise Cin’in elektrik tiiketim
miktar, GSYIH, sanayilesme oran1 ve kentlesme oranina ait degiskenlerden
olusmaktadir. Caligmada, kentlesme oranindan elektrik tiiketimine %95 giiven

diizeyinde, tek yonlii Granger nedeni tespit etmislerdir (Yang & Pang, 2021).

Wahid vd. (2021), Pakistan’in elektrik tiiketiminin  belirleyicilerini
incelemislerdir. Bu ¢alismada, Johansen esbiitiinlesme testi, hata diizeltme vektorii ile
incelenmis olup, GSYIH nin ve niifusun elektrik tiiketimi {izerinde olumlu etkilerinin

oldugunun bulgusuna ulagmislardir (Wahid vd., 2021).

Comert ve Yildiz (2022) g¢alismalarinda, Tiirkiye’nin elektrik talep tahminini
gerceklestirebilmek i¢in niifus yogun sehirlerin ortalama sicaklik degerleri ve tahmin
calisma donemi igerisindeki aylik issizlik oranlarini kullanarak YSA ile modellemislerdir.

Calismada egitim veri kiimesi olarak issizlik degerlerini kullanarak briit elektrik
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tilketimini tahmin etmislerdir. Calisma sonucunda, elde ettikleri tahmin sonuglarinin

performansinin degerli oldugunu belirtirken, bu ¢aligmay1 politika yapicilarin dikkate

almalar gerektigine deginmislerdir (Comert & Yildiz, 2022).

3.2. KOSULLU DEGISEN VARYANS UYGULAMASI

Bu béliime iliskin uygulama modeli, TEIAS tan elde edilen elektrik talebi (talep edilen

miktar) verileri kullanilarak, kosullu degisen varyans modelleri ile gergeklestirilmistir.

Tiirkiye’nin elektrik talebine iliskin veriler 2007.01-2020.12 dénemini kapsayan aylik

gbzlemlerden olusmaktadir. Elektrik talebine iliskin zaman yolu grafigi Sekil-7’deki

gibidir. Bu donem aralig1 ile ¢alisilmasimin bazi nedenleri; ekonomik kriz, siyasi

belirsizlik ve salgin donemlerinin tamamin1 kapstyor olmasidir.

Oynaklik modelleri ile ¢alisilmasindaki amag ise asagidaki gibidir:

Kosullu degisen varyans modelleri genellikle, finansal zaman serisi niteligindeki
borsa, hisse senedi, kripto para, doviz, altin (Glin, 2020; Isildak, 2021;
Nargelegekenler, 2004; Ugurlu & Cihangir, 2017) vb. gibi finansal enstiirmanin
belirli bir zamandaki riskini 6lgmek ve oynakligin belirlenmesi konusunda daha
yogun kullaniliyor olmasidir. Bazi ¢calismalarda ise makroekonomik zaman serisi
verileri ile de uygulama alan1 bulmustur (Bollerslev, 1986; Engle, 1982; Isigicok,
1999).

Tiirkiye’de bolgeler aras1 gelismislik diizeyleri, gelen turist sayisi, sanayi tiretimi,
vh. gibi degiskenlerin varligi, elektrik tiiketiminin ve talebinin miktarinda
degismelere neden olmaktadir. Bu ve benzeri parametreler, elektrik talebine
iliskin hata teriminin zaman igerisinde sabit kalmamasina, baska bir deyisle,
degisen bir yapida olmasina neden olmaktadir. Dolayistyla, yukarida belirtilen
etkilerin varligi, elektrik talebi agisindan Onem tasimaktadir. Bu kapsamda,

elektrik talebi i¢in kosullu degisen varyans modeli (ARCH) ile tahmin edilmistir.
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Sekil-7: Elektrik Talebinin Zaman Yolu
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Sekil-7’de elektrik talebine iliskin zaman yolu grafigi incelendiginde, istikrarli ve
artan egilim sergilemektedir. Ancak istikrarli artiglar bazi donemlerde, sosyal ve
ekonomik bazi nedenlerle diisiisler veya kirilmalar yasamistir. Sekil-7 incelendiginde,
2008 yilinin Subat ayinda ve 2010 yilinin Agustos ayin1 kapsayan donemde sapma sz
konusudur. Bu dénem, kiiresel piyasalar1 ve 6zellikle de dis ticaretteki partnerlerinin
yasamis oldugu ekonomik problemler nedeniyle, Tiirkiye ekonomisini de bu
problemlerden etkilenmesi kaginilmaz olmustur. Benzer sekilde, 2019 yili sonlarinda
benzer sapma yasanmustir. Sekil-8’de de goriilecegi tlizere, kriz doneminin Sanayi

sektorliniin elektrik tiiketimini etkiledigi goriilmektedir.

Sekil-8: Sanayi Sektorii Elektrik Tiiketim Orant (%)
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Kaynak: TUIK, TEDAS

Grafikten de goriilecegi lizere, 2008 yilinda yasanan kiiresel ekonomik kriz,
Tiirkiye ekonomisinin lokomotifi sayilan sanayi sektoriinlin elektrik tiiketimini de
etkilemistir. 2007 yilinda %47.6 oraninda elektrik tiikketimi bulunurken, 2008 yilinda
%1.4 oraninda diisiisle %46.2 olarak gerceklesmistir. 2008 yilinda yasanan ekonomik
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krizin etkileri, sadece 2008 yili ile smrli kalmamis ve 2009 yilinda daha siddetli
hissedilmistir. 2009 yilinda sanayi sektoriinde gerceklesen elektrik tiiketim orani %44.9
oranina gerilerken, 2007 yil1 verilerine gore ekonomik kriz siirecinde yaklasik %2.7
oraninda azalma gergeklesmistir. Ayrica, 2007 yilindaki sanayi sektoriindeki elektrik

tiiketim orani seviyesine, ancak 2015 yilinda ulasilabilmistir.

Benzer sekilde 2012 yili Subat ayinda, elektrik tiiketiminde diisiis yasanmistir. Bu
diisiistin nedeni ise Euro Bolgesi’nde yasanan krizin, Tirkiye elektrik tiiketiminde
kendini gostermesidir. Ancak bu krizin Tirkiye ekonomisine etkileri, 2008 yilinda
yasanan krizin etkisi gibi sert olmamis ve 6zellikle elektrik tiiketiminde yasanan bu kayip,
2012 yilindan 2013 yilina gecen siirecte ticarethanelerde ve sanayide yaklasik %0.1
dolaylarinda diisiis ile ger¢eklesmistir.

2016 yilinda ise elektrik tiiketiminde 6zellikle Haziran ayinda baglayan diisiis,
Agustos ayinda artmaya baslamigsa da, Eyliil ayinda tekrar diisiis yasamustir. 2016 yili
Tiirkiye ekonomisi acisindan hem belirsizliklerin hem de ekonomik biiyiimenin
yavasladigi bir y1l olmustur. TUIK verilerine gore, 2016 yili son geyreginde bir dnceki
yilinin ayni1 donemine gore %1.8 ve 2016 yil1 ligiincii ceyregine gore %2.7’lik bir daralma
yasanmistir. Ekonomi, 2009 yilindaki aymi ¢eyrek donemdeki ekonomik daralmayi

(%2.8) yasamustir.

2019 yilimin Aralik ayinda Cin’in Vuhan sehrinde ortaya ¢ikan COVID-19 adli
bulasic viriis, kisa siirede diinyay: etkisi altina almis ve Diinya Saglhk Orgiitii (DSO-
WHO), bu salgini 11.03.2020 giinii pandemi olarak ilan etmistir'®>. COVID-19 pandemisi
ile baslayan siire¢, oncelikle Cin ve ¢evresindeki iilkeleri, daha sonra da hemen hemen
her iilkeyi etkisi altina almistir. Tirkiye’de salginin ilk tespiti ise diinyada pandeminin

ilan edildigi giin olan 11.03.2020°de Saglik Bakanlig: tarafindan paylasilmistir.

Diinya Ekonomi Formu’nun 2020 yilinda yayinlamis oldugu bir rapora gore,
pandeminin basladig1 Mart-Nisan ay1 ortalarindan Temmuz ayma kadarki siirecte, San
Francisco’da %23’den fazla elektrik tiiketiminde diisiis yasanmistir®®. Benzer durum,

Tiirkiye’nin elektrik tiiketiminde de yasanmis ve bu durum ekonomik gostergelerin

19 https://covid19.saglik.gov.tr/TR-66494/pandemi.html#:~:text=A%C3%A7%C4%B1klama%3A%20
COVID%2D19%2C%20%C3%BClkemizde,DS%C3%96)%20taraf%C4%B1ndan%20pandemi%?20ilan%?2
0edilmi%C5%9Ftir. (Erigsim Tarihi: 22.07.2021).

20 https://www.weforum.org/agenda/2020/09/cities-north-africa-middle-east-covid-pandemic-coronavirus-
economics/ (Erigim Tarihi: 22.07.2021).
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negatife donmesine ve Ozellikle de dig ticaret hacminin diismesine neden olmustur.
Pandemi siireci, ekonomik daralmay1 ve hatta kii¢iilmeyi beraberinde getirirken, iilkede
temel ihtiyaclar disindaki sektorlerin tamaminda kisitlamalarin yasanmasina neden
olmustur. Oyle ki; viriisiin etkileri, finansal piyasalar1 da etkilemis ve korku endeksi
olarak bilinen VIX (volatility index), 16.03.2020 tarihinde 82.69* seviyelerine kadar
cikmistir. Bu deger, Kasim 2008 de 6lgiilen 80.86 degerinden dahi yiiksektir.

Salgmin etkisi, 2020 yilinin ikinci g¢eyreginde Tirkiye ekonomisinin %-10.3
oraninda kii¢iilmesine neden olmustur (Tiirkiye Cumhuriyeti Cumhurbaskanlig1 Strateji
ve Biit¢e Baskanlhig1 ,TUIK). ikinci geyrekte, dzellikle sanayi ve hizmetler sektorii (insaat
sektorii dahil) sirasiyla %16.5 ve %10.6 diizeylerinde kiiglilme yasanmasina neden

olmustur.

3.2.1. Elektrik Talebine iliskin Kosullu Degisen Varyans Modellerinin Tahmini

Oncelikle, elektrik talebine iliskin veriler (talep) Eviews’te Proc meniisiiniin
altindaki Seasonal Adjustment komutunun altinda yer alan Moving Average Methods
komutu ile mevsimsellikten arindirilmistir. Daha sonra, elektrik talebi degiskenine iligkin
mevsimsellikten arindirilan verilerin (talepsa) sirasiyla logaritmalar1 ve farki alinarak Intf
degiskenine ulasilmistir. Boylece, logaritmik fark alinmasiyla elektrik talebindeki siddet

(dalgalanma siddeti/uzunlugu) ortaya konmaya calisilmistir.

Kosullu degisen varyans uygulamasina gegmeden Once, degiskene iliskin uygun

otoregresif hareketli ortalama modeli (ARMA) belirlenmeye calisilmistir.

Uygun ARMA modeli belirlenirken ¢esitli denemeler gergeklestirilmistir. Yapilan
cok sayidaki tahmin sonucunda elde edilen modellerden istatistiksel olarak anlamli olan
modeller belirlenmis ve en kiigiik bilgi kriterine sahip ARMA modeli ile kosullu degisen
varyans modelinin ortalama denklemi olusturulmustur. ARMA(1,0), ARMA(L,1),
ARMA(2,1), ARMA(0,1), ARMA(3,0) ve ARMA(0,3) modelleri anlamli bulunmustur.
Ilgili modellere ait bilgi kriterleri degerleri Tablo-2’de gdsterilmistir.

A VIX korku endeksinde, endeks degeri 60’1n iizerinde oldugunda, piyasalarda biiyiik bir kargasa yasandig:

anlamina gelmektedir (Yap1 kredi yatirim, https://www.yatirimkredi.com/vix-endeksi-volalite-endeksi-
nedir.html).
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Tablo-2: Uygun ARMA Modelinin Belirlenmesi

ARMA(L,0) ARMA(L,1) ARMA(2,1) ARMA(0,1) ARMA(3,0) ARMA(0,3)
AIC |-3.988096 -4.031189 -4.048971 -4.020734 -3.991673  -4.040675
SC |-3.950602 -3.974949 -3.973676 -3.983393 -3.916067  -3.965992
HQ |[-3.972877 -4.008361 -4.018406 -4.005578 -3.960980 -4.010363

AIC (Akaike Information Criterion), SIC (Schwarz Information Criterion) ve HQ
(Hannan-Quinn Criter) bilgi kriterlerine gore, en kiigiik deger ARMA (2,1) modeli olarak
belirlenmistir. Bu dogrultuda kosullu degisen varyans modeli bu ortalama denklemi ile

kurulmustur.

Uygun ARMA modeli belirlendikten sonra, elde edilen modelin degisen
varyansin varliginin test edilmesi gerekmektedir. ARCH-LM testi agagidaki regresyonun

parametrelerinin tahmini ile elde edilmistir:
Intalep; = ¢ + 6,Intalep;_; + --- + BpIntalep,_, + u; (3.1
U =c+oqlif 4+ +ayif_,+v, (3.2)

Talep degiskeninin gegmis donem degerleri ile olusturulan Denklem (3.1)
modelinin hatalarinin kareleri ile elde edilen, Denklem (3.2) regresyonunun tahmini ile
gerceklestirilmektedir. Bu tahminde LM = (T — q)R? seklinde hesaplanan test istatistigi

x? dagilimma sahip olup, sonuglar Tablo-3’te yer almaktadir.

Tablo-3: ARCH-LM Test Sonucu

F-istatistigi  11.81627  Prob. F(1,162)  0.0007
Gozlem*R? 11.14894  Ki-Kare prob.(1)  0.0008

Bu durumda, ilgili teste iliskin kurulan hipotezler asagidaki gibidir:
Hyar=a,=-=a;3=0 (ARCH Etkisi Yoktur)
H;: a; # 0 (en az bir tanesi) (ARCH Etkisi Vardir)

Elde edilen ARCH-LM sonuglarina iliskin Tablo-3 degerleri incelendiginde,
Gozlem*R? olarak hesaplanan degere ve bunun p degerine gore, Ho hipotezi reddedilir ve

H1 hipotezi kabul edilir. Diger bir deyisle, elektrik talebi degiskeninin varyansinin zaman
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icerisinde sabit kalmadigt ARCH etkisinin var oldugu sonucuna ulasilmistir. Ayrica,
elektrik talebi degiskenine iligkin segilen ARMA(2,1) modelinin hatalarinin serisel
korelasyon igerip igermedigi, Breush-Godfrey serisel korelasyon LM testi ile ortaya
konmustur. Buradaki Ki-kare test istatistigi Gozlem*R? degeri 0,297202 ve bunun p
degeri 0,8619 bulunmustur. Boylece, se¢ilen ARMA(2,1) modelinin serisel korelasyon
icermedigi ancak ARCH etkisinin oldugu sonucuna varilmistir. Buradan hareketle, cesitli
ARCH ve GARCH modelleri denenmis ve uygun olanlardan bazilar1 Tablo-4’e

aktarilmastir.

Tablo 4: Kosullu Degisen Varyans Analiz Sonuclari??

ARCH GARCH ARCH GARCH GARCH
ARMA(2,1)
p=1 p=19=1 p=2 p=20g=1 p=10=2
Parametre Ortalama Denklemi

n 0.002679 0.0033 0.003291 0.003336 0.003247
(0.00070) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000)

' 0.198257 0.442513 0.453545 0.469450 0.463965
(0.17960) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000)

?, 0.171402 0.322041 0.319859 0.368728 0.330405
(0.19370) (0.00010) (0.00010) (0.00000) (0.00000)
0, -0.774516  -0.985103  -0.984992  -0.986811  -0.985403
(0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000)

Varyans Denklemi

ARCH GARCH ARCH GARCH GARCH

p=1 p=1g=1 p=2 p=2¢g=1 p=1q9=2

oo 0.000541 0.000376 0.000468 0.000556 0.00041
(0.00000) (0.01350) (0.00000) (0.00030) (0.00770)

o 0.551863 0.432951 0.411838 0.465523 0.492181
(0.00000) (0.00020) (0.00020) (0.00000) (0.00010)

o 0.164465 0.458895
(0.19020) (0.00000)

B 0.223328 -0.372924 0.320666
(0.22140) (0.04200) (0.23870)
B2 -0.164544
(0.39590)
AlC -4.113447 -4.135384 -4.140647 -4.159155 -4.128941
SIC -4.000504  -4.003616 -4.00888 -4.008563 -3.97835

22 Bu sonuglarin yaninda varyans denklemine tiiketici fiyat endeksi, sanayi iiretim endeksi, iilkeye gelen turist

sayist ve igsizlik degiskenleri eklenerek yeniden modellenmis ancak ARCH etkisi ortadan kalkmadig igin
tez igerisinde yer verilmemistir.

94



HQ -4.0676 -4.081895 -4.087158 -4.098024 -4.067811

DW 1.768744 1.877175 1.89696 1.904126 1.911512
Gozlem*R? 1.152516 0.010751 0.119034 0.174959 0.059719
Ki-Kare

0.283000 0.917400 0.730100 0.675700 0.806900
prob.(1)

Not: Parantez igerisindeki degerler Prob degerleridir.

** Degerleri ise %10 anlamhilik diizeylerindeki sonuglari gostermektedir.

Farkli yapida ARCH ve GARCH model denemeleri sonucunda, hem istatistiksel
olarak anlamli hem de katsay1 kisitlamalarini yerine getirebilen modellerin ARCH(1),
ARCH(2) ve GARCHY(1,1) modelleri oldugu goriilmiistiir. Ancak ARCH(2) modeli ile
GARCH(1,1) modellerinin ilgili katsayilar1 istatistiksel olarak anlamsiz bulunmustur. Bu
nedenle, Intf degiskeninin kosullu degisen varyans modeli ARCH(1) hem parametre
kisitlarina gore gecerli olmasi, hem de ilgili katsayilar istatistiksel olarak anlamli olmasi
nedeniyle, en uygun model olarak belirlenmistir. Ayrica, uygun olarak segilen ARCH(1)
modelinin ARCH etkisi igerip igermedigi tekrar smnanmis ve Ki-kare degerine iliskin p
degeri 0,283 oldugundan, secilen bu modele iliskin de§isen varyans sorunun ortadan

kalktig1 sonucuna varilmistir.

3.3. ELEKTRIK TALEBINI ETKILEYEN FAKTORLERIN
VEKTOR OTOREGRESIF MODEL iLE BELIRLENMESI

Vektor otoregresif (VAR) modeli uygulamasinda, TCMB, TUIK ve TEIAS tan
elde edilen veriler 1s5181nda, 2007.01-2020.12 donemine iliskin elektrik talebini etkiledigi
diistiniilen degiskenler olarak sirasiyla; sanayi {iretim endeksi, tiiketici fiyat endeksi,
gelen turist sayisi, igsizlik degiskenleri kullanilmistir. VAR modelinde kullanilan elektrik

talebi ile diger 4 degisken arasindaki kisa donem iligkinin tahmini gergeklestirilmistir.

Degiskenler arasindaki iliskiler, bazi durumlarda ekonomi teorisi ile ortaya
konulmamaktadir. Bir denklem sisteminde igsel ve digsal degiskenlerin kesin olarak
tanimlanamamast, esanlt denklem sistemlerine ihtiyact dogurmustur. Ancak bu sistemde
belirlenme (teshis) sorunlarina rastlanilmaktadir. Bu nedenle; VAR modelleri, ekonomi
teorisinin kesin agiklayamadig1 durumlarda da kullanilmaktadir (Mert ve Caglar, 2019, s.

342).

95



Elektrik talebinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, ekonomik sistemin temelinin
ayrilmaz bir biitlinlidiir. Ekonomik sistemdeki olasi degisimler, elektrik tiikketiminin de
degismesine neden olmaktadir. Dolayisiyla, ekonomik sistem araciligi ile bireyler,
sirketler, vb. aktorler, bu olasi ekonomik sistemdeki degisimlerin uygulanmasindan sonra
kendi faaliyetlerini, hedef ve ¢ikarlarina gore yeniden programlayacagindan, elektrik
talep miktar1 da bu durumdan etkilenecektir. Ayrica, elektrik talep tahmini ile ilgili
caligmalarda, 6zellikle planlamacilarin sabit i¢csel degiskenler yerine, degisim egiliminde
olan degiskenlerin giincellenmesi anlayisinin genisletilmesi, dogru tahminler igin
gereklidir. Bu gibi durumlar elektrik talep tahmininde, i¢sel degiskenlerin giincellenerek
farkli degiskenlerin etkilerinin varhigimin belirlenmesi amaciyla, Vektor Otoregresif
Model (VAR) kullanilmas1 gerekmektedir.

VAR modelinde, katsayilarin yorumlanmasi oldukga giictiir. Ciinkii modele dahil
edilen degiskenler ve bu degiskenlerin gecikmeli degerlerinin modelde yer almasi
nedeniyle, elde edilen katsay1 adedi fazlalasmaktadir. Bu nedenlerle, VAR analizinde
katsayilar yorumlanmayip, bunun yerine seriler arasindaki kisa donem nedensellik
iligkisi, varyans ayrigtirmasi ve etki tepki fonksiyonunun grafikleri analiz edilip
yorumlanmaktadir. Ancak bu analizlere ge¢cmeden once, uygun VAR modelinin
belirlenmesi i¢in bilgi kriterlerine gore gecikme uzunlugunun belirlenmesi

gerekmektedir. Kuskusuz, daha 6nce birim kok testlerinin yapilmasi gerekmektedir.

3.3.1. VAR Modelinde Kullanilan Degiskenlere Iliskin Birim Kok Testleri

Degigkenler birim kok testi ile incelenmeden Once, elektrik talebine iligkin
verilerde uygulandig: gibi diger 4 degisken de mevsimsellikten arimdirilmistir. Boylece;
mevsimsellikte arindirilan elektrik talebi (TALEP), Tiiketici fiyat endeksi (TUFE), Turist
sayis1 (TUR), issizlik (ISSIZ) ve sanayi iiretim endeksi (SUE) degiskenlerine iliskin
verilere ADF ve KPSS birim kok testleri uygulanmistir. Elde edilen sonuglar Tablo-5’e

aktarilmistir.

Tablo-5’deki ADF birim kok testi sonuglarina gore, test modeli sabit olarak
belirlenen sonuglara gore, tiim degiskenlerde hesaplanan test istatistigi, tlim kritik

degerlerden biiyiik ¢ikmis ve yokluk hipotezi reddedilememistir. Dolayisiyla sabit terimli
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modelde (kesme terimli), tiim degiskenler duragan dis1 bir yap1 sergilemekteler ve %],
%5 ve %10 hata diizeylerinde serilerde birim kok varligi mevcuttur. Test modeli sabit
terimli ve trend igeren sonuca gore ise elektrik talebi (TALEP) degiskeni %5 ve %10
yanilma diizeylerinde yokluk hipotezi reddedilmistir. Benzer durum sanayi iiretim
endeksi (SUE) degiskenine ait test sonucunda %10 yanilma diizeyinde yokluk hipotezi
reddedilmistir. Dolaysiyla bu iki degiskende birim kok olmayip bu iki degiskenin
diizeyde duragan olduklar1 belirlenmistir. Diger taraftan, TUFE, TUR ve ISSIZ
degiskenlerinde yokluk hipotezi reddedilememis, serilerde birim kok oldugu ve bu

serilerin diizeyde duragan olmadiklar1 ortaya konmustur.

Tablo-5: Diizey Birim Kok Testi Bulgular:

1(0) ADF KPSS

.. Test Ctaticti N . 0 . 0 . ) %1 %5 %10
Degisken modeli t-Statistic | %1 Diizey %S5 Diizey %10 Diizey | LM-Stat Diizey Diizey Diizey
Sabit -0.744019 | -3.470427 -2.879045 -2.576182 3.382287 | 0.739 0.463 0.347

TALEP | Sabit
ve -3.477804 | -4.014635 -3.437289 -3.142837 0.172808 | 0.216 0.146 0.119

Trendli
Sabit -1.178204 | -3.472813 -2.880088 -2.576739 1.263996 | 0.739 0.463 0.347

TUEE Sabit
ve -2.269757 | -4.018748 -3.439267 -3.143999 0.301143 | 0.216 0.146 0.119

Trendli
Sabit -1.063762 | -3.471987 -2.879727 -2.576546 0.295105 | 0.739 0.463 0.347

TUR Sabit
ve -0.556995 | -4.017185 -3.438515 -3.143558 0.209013 | 0.216 0.146 0.119

Trendli
Sabit -2.333276 | -3.472259 -2.879846 -2.57661 0.998275 | 0.739 0.463 0.347

Issiz | Sabit
ve -2.554047 | -4.017568  -3.4387 -3.143666 0.406312 | 0.216 0.146 0.119

Trendli
Sabit -0.261343 | -3.473096 -2.880211 -2.576805 3.296758 | 0.739 0.463 0.347

SUE Sabit
ve -3.313525 | -4.018349 -3.439075 -3.143887 0.163955 | 0.216 0.146 0.119

Trendli

Not: ADF birim kok testi igin gecikme uzunlugu AIC kullanilmustir.
KPSS birim kok testi i¢in Bartlett kernel fonksiyonu ile band genisligi ise 4 hesaplanmustir.

Diger taraftan, KPSS birim kok test sonucuna gore ise, sabit terimli modeli ile test
edilen degiskenlerden iilkeye gelen turist sayis1 (TUR) tiim hata diizeylerinde hesaplanan
test istatistigi, kritik degerlerden kiigiik hesaplanmistir. Dolayisiyla, KPSS birim kok
testinde yokluk hipotezi, seri duragandir diger bir degisle seri birim kok igermemektedir
seklinde olusturuldugundan bu test sonucuna gore, TUR degiskeni icin yokluk hipotezi
reddedilememistir. Diger bir deyisle, KPSS sabit terimli modelin birim kok testi sonucuna

gore TUR degiskeni duragandir. Diger degiskenlerde ise yokluk hipotezi
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reddedilmektedir. Yani, degiskenlerde birim kok varligi bulunmaktadir. KPSS birim kdk
testinin test modeli sabit terimli ve trend igeren model sonuglarina gore ise %1 hata
diizeyinde TALEP ve SUE degiskenleri i¢in yokluk hipotezi reddedilememis ve serileri
duragan bir yap1 sergiledigi sonucuna ulagilmistir. Ancak, %5 ve %10 hata diizeylerinde
TALEP ve SUE degiskenleri ile diger degiskenler %1, %5 ve %10 hata diizeylerinde
hesaplanan test istatistikleri, kritik degerlerden biiyiikk oldugundan yokluk hipotezi
reddedilmistir. Dolayisiyla, KPSS’ye gore, ISSIZ ve TUFE degiskeninin duragan dis1 bir

yap1 sergiledigi belirlenmistir.

Son olarak, ADF ve KPSS bulgularina gore, tiim serilerin (degiskenlerin) duragan
olmadiklart diistiniilmiis ve hepsinin birinci dereceden farklar1 alinmistir. Elde edilen

bulgular, Tablo-6’ya aktarilmistir.

Tablo-6: Birinci Farki Alinan Degiskenlerin Birim Kok Bulgulari

1(1) ADF KPSS
Degisken ;%Sée“ t-Statistic %1 Diizey %35 Diizey %10 Diizey LM-Stat D?lozley D?lozsey I;J/i(;:zlgy
Sabit -9.613479  -3.470427 -2.879045 -2.576182 0.037628 0.739 0.463 0.347
TALEP | Sabit
ve -9.584591 -4.014986 -3.437458 -3.142936 0.025191 0.216 0.146 0.119
Trendli
Sabit -5.914162 -3.473382 -2.880336 -2.576871 0.050394 0.739 0.463 0.347
TUFE Sabit
ve -5.920194 -4.019151 -3.439461 -3.144113 0.025614 0.216 0.146 0.119
Trendli
Sabit -6.395870  -3.471987 -2.879727 -2.576546 0.024742 0.739 0.463 0.347
TUR Sabit
ve -6.616457 -4.017185 -3.438515 -3.143558 0.015537 0.216 0.146 0.119
Trendli
Sabit -4.269486 -3.471454  -2.879494 -2.576422 0.062123 0.739 0.463 0.347
1SS1Z Sabit
ve -4.232143  -4.016433 -3.438154 -3.143345 0.062972 0.216 0.146 0.119
Trendli
Sabit -3.635956 -3.473096 -2.880211 -2.576805 0.043203 0.739 0.463 0.347
SUE Sabit
ve -3.628651 -4.018748 -3.439267 -3.143999 0.024485 0.216 0.146 0.119
Trendli

Not: ADF birim kdok testi i¢in gecikme uzunlugu AIC kullanilmigtir.
KPSS birim kok testi i¢in Bartlett kernel fonksiyonu ile band genisligi ise 4 hesaplanmustir.

Calismada dikkate alinan 5 degiskenin birinci farklar1 alinarak elde edilen serilere
uygulanan ADF ve KPSS sonuglarini i¢eren Tablo-6’daki bulgulara gére, SUE degiskeni
digindaki tim degiskenlerin %1, %5 ve %10 hata diizeylerinde sabit terimli model ile

sabit terimli ve trendli modelde birim kok etkisi ortadan kalkmis ve dolayisiyla soz
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konusu 4 degiskenin birinci dereceden duragan yapida oldugu belirlenmistir. Ancak, SUE
degiskeninin de %5 hata diizeyinde birinci dereceden duragan yapi sergiledigi

belirlenmistir.

3.3.2. VAR Modelinin Uygun Gecikme Genisliginin Belirlenmesi

VAR modeli olusturulmadan 6nce, yukarida da deginildigi gibi, modelin
hangi gecikme genisliginde (gecikme sayisi, p) oldugunun belirlenmesi
gerekmektedir. VAR modelinin tahmini yapilirken, uygun p gecikme sayisinin dogru
belirlenmesi gerekmektedir. Kuskusuz gecikme sayist olmasi gerekenden kiigiik
alinirsa, parametre tahminleri tutarli olmamakta; olmasi gerekenden biiyiik alinirsa,
parametrelerin tahminin varyansi biiyiik ¢ikmaktadir (Mert ve Caglar, 2019, s. 222).
VAR modeli belirlenirken asagidaki bilgi kriterlerinden yararlanilmaktadir. Bu bilgi
kriterleri?® ise (Brooks, 2008, p. 233) su sekildedir:

2k
AIC = In(6?) + —
T
R k
SC =1n(6?) + TlnT

2k
HQ =1n(6%) + Tln (In(T))

Esitliklerdeki, 62 hatalarin varyansini, T gézlem sayisini ve k ise k = p + g + 1 olmak
izere, tahmin edilen toplam parametre sayisin1 gostermektedir. Kuskusuz, k’nin iginde
yer alan p degeri otoregresif terim sayini, q degeri ise hareketli ortalama terim sayisini ve
1 de kesme terimi gostermektedir. Ayrica, p degeri otoregresif terim sayisinin iist sinirini
ve q degeri de hareketli ortalama terim sayis1 ist sinirin1 gostermek tizere; bilgi kriterleri,

p < p,q < q’e tabi olarak fiilen en aza indirilir.

Mevsimsellikten arindirilmis (_sa) 5 degiskenin ikisinin degerinin biiyiik
olmasi nedeniyle logaritmalar1 alinmis ve VAR modeli olarak INnTALEPsa, TUFEsa,
SUEsa, InTURsa ve ISSIZsa degiskenleri grup olarak secilmistir. Daha sonra, bu

23 SC’nin AIC’den gok daha katidir. HQ ise arada bir yerde bulunmaktadir. Diizeltilmis R? &l¢iisii, tipik olarak
en biiylik modelleri sececek olan ¢ok yumusak bir 6l¢ii olmasina ragmen bir bilgi kriteri olarak da goriilebilir.
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degiskenlerin birinci dereceden farklarmmin duragan olmalari nedeniyle, endojen
degiskenler olarak her bir degiskenin birinci farklari modele dahil edilmek {izere,
d(InTALEPsa), d(TUFEsa), d(SUEsa), d(InTURsa) ve d(ISSIZsa) se¢ilmistir. Ayrica,
sanayi tretim endeksinin (SUE) %1 hata diizeyinde birim kok etkisinin olmasi
nedeniyle, VAR modeline c sabitinin yanina ekzojen degisken olarak trend degiskeni
(@TREND) de eklenmis ve VAR modeli tahmin edilmistir. View meniisiinden,
gecikme uzunlugu kriterine bakilarak uygun gecikme genisliginin LR, FPE ve AIC
kriterlerine gore 7 oldugu belirlenmistir. Bu durumda, Estimate sekmesi tiklanir ve
VAR modelinde 1 2 seklinde olan gecikme araliklar1 1 7 seklinde degistirilip model

tahmin edilmis ve Tablo-7’deki sonuglara ulagilmistir.

Tablo-7: Uygun Gecikme Uzunlugunun Belirlenmesi

Gecikme LogL LR FPE AIC SC HQ
0 -703.2546 NA 0.006076  9.086045  9.280711  9.165106
1 -584.3872 227.135 0.001838  7.890283  8.571612* 8.166995
2 -527.6246  104.8482 0.001228  7.485663  8.653655  7.960026*
3 -499.3069  50.50285 0.001181  7.443400  9.098055  8.115414
4 -472.6185  45.89723 0.001161  7.421892  9.563211  8.291556
5 -440.6898  52.87554 0.001072  7.333628 9.96161 8.400944
6 -410.6271  47.87056 0.001017  7.269135  10.38378  8.534102
7 -370.8979  60.73256*  0.000856* 7.081502* 10.68281  8.544120
8 -352.4893  26.96800 0.000952  7.165469  11.25344  8.825738
9 -327.6722  34.77561 0.000981  7.167798  11.74243  9.025718

10 -302.4803  33.69606 0.001014  7.165355  12.22665  9.220926

Not: LR: Olabilirlik Orani, FPE: Son Ongérii Hatasi, AIC: Akaike Bilgi Kriteri, SC: Schwarz Kriteri,
HQ: Hannan-Quinn Kriteri;
* ile belirtilen degerler bu bilgi kriterlerine gore en kiiciik degere sahip olan degerlerdir.

Tablo-7’deki bulgular incelendiginde, tahmin edilen VAR modeline gore gecikme
genisliginin 7 oldugu, LR, FPE ve AIC kriterlerine gore belirlenmistir. Diger bir deyisle,
dikkate alinan 5 degisken ile olusturulan VAR modeli igin en kii¢iik bilgi kriteri degerine
sahip AIC(7) olarak hesaplanmistir. Buna gore elde edilen en kiiciik AIC degeri 7.081502
olarak bulunmus ve VAR modeli bu gecikme uzunluguna gore olusturulmustur. Hemen
ekleyelim ki, 0. gecikmede * isareti goriilseydi veya en kiigiik degere sifirinci gecikmede
ulasilmis olsaydi, dikkate alinan degiskenler arasinda iliski olmadig1 ve bu degiskenler

VAR modelinin kurulamayacagi sdylenirdi.
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Diger taraftan, iyi bir VAR modelinin bazi kosullari yerine getirmesi
gerekmektedir. Bu nedenle, uygun gecikme degerine gore olusturulan VAR modeli igin
AR karakteristik polinomun ters kokleri ile duraganlig1 incelenmis ve sonuglar Sekil-9’a
aktarilmastir.

Sekil-9: AR Karakteristik Koklerin Birim Cember Konumlari
1.5

1.0 |

0.5 | . .
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Sekil-9’da goriildigii tizere, karakteristik koklerin tamami birim c¢ember
icerisinde yer almaktadir. Dolayisiyla, koklerin tamami mutlak degerce 1’den kiigiik
degerdedirler. Bu sonug, modelin birim kdk i¢ermedigini, diger bir deyisle, modelin
istikrarli oldugunu gostermektedir. Hemen ekleyelim ki, VAR model bulgularinin ¢ok
fazla olmasi nedeniyle, model sonuglari ¢ikti olarak verilmemistir. Ancak, modelden elde
edilen bilgi olarak, VAR modelimizin gecikme uzunlugunun 7 oldugu bilgisi, bundan

sonraki analizlerde kullanilacaktir.

3.3.3. VAR Modeline Iliskin Nedensellik Analizi Bulgulart

Uygun gecikme yapisina gore olusturulan VAR(7) modeli i¢in 6ncelikle Granger
Nedensellik (1969) sinamasi, daha sonra da Toda Yamamoto Nedensellik (1995)
stnamasi yapilmistir. Hemen ekleyelim ki, VAR(7) modelindeki veri yapilar1 burada
kullanilmaya devam edilmistir. Diger bir deyisle, dikkate alnan 5 degiskenin
mevsimsellikten arindirilmis degerlerinin logaritmalarinin birinci farklar dikkate alinmis

ve gecikme genisligi olarak 7 secilmistir.
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3.3.3.1. Granger Nedensellik Bulgular

Calismanin konusunun elektrik talebi ile ilgili olmasi nedeniyle, Granger
nedensellik sonuglar1 sadece elektrik talebi degiskeni ile diger 4 degisken arasindaki
iliskiler arastirilmis ve elde edilen bulgular Tablo-8’e aktarilmistir. Diger bir deyisle,
elektrik talebi degiskeni disindaki diger degiskenlerin birbirleri ile olan nedensel

iliskilerine tabloda yer verilmemistir.

Tablo-8: Granger Nedensellik Testi Bulgular:

Sifir Hipotezi: Gozlem F-Stat Prob.

D(TUFESA) Granger Nedeni Degil D(TALEPSA) 160  1.08793 0.3740

D(TALEPSA) Granger Nedeni Degil D(TUFESA) 0.98677 0.4433
D(SUESA) Granger Nedeni Degil D(TALEPSA) 160 1.07265 0.3840
D(TALPESA) Granger Nedeni Degil D(SUESA) 0.89841 0.5096

D(LNTURSA) Granger Nedeni Degil D(TALEPSA) 160  3.76700 0.0009
D(TALEPSA) Granger Nedeni Degil D(LNTURSA) 1.39758 0.2106

D(ISSIZSA) Granger Nedeni Degil D(TALEPSA) 160 5.54124 0.0000
D(TALEPSA) Granger Nedeni Degil D(ISSIZSA) 2.33798 0.0273

Granger nedensellik analizinin en 6nemli 6zelliklerinden biri de degiskenlerin
nedensellik iligkileri test edilmeden 6nce ayn1 derecede entegre olmalar1 gerekmektedir.
Dolayisiyla, birim kok testi sonuglarina gore, degiskenler diizey degerinde duragan
olmadiklari i¢in birinci farklari alinmigtir. Tablo-8’deki bulgulara gore, birinci farklar
aliman degiskenlerin nedensellik testi sonuglarina gore, TALEP ile ISSIZ degiskeni
arasinda %35 anlamlilik diizeyinde, ¢ift yonlii nedensellik iliskisine rastlanirken, TUR
degiskeni TALEP degiskeninin nedeni degildir seklinde olusturulan sifir hipotezi
reddedilmis ve dolayisiyla, TUR degiskeninden TALEP degiskenine %1, %5 ve %10
anlamlilik diizeylerinde tek yonlii nedensellik iliskisi bulgusuna ulasilmistir. Diger bir
deyisle, TUR degiskeni Granger anlaminda TALEP degiskeninin nedenidir. TALEP ile
diger degiskenler TUFE (prob= 0.3740 ve 0.4433) ve SUE (prob=0.3840 ve 0.5096)
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arasinda verilen anlamlilik diizeylerinde istatistiksel olarak Granger anlaminda

nedensellik iliskiSinin olmadig1 bulgusuna ulasilmistir.

3.3.3.2. Toda Yamamoto Nedensellik Bulgular:

Toda Yamamoto (TY) nedensellik testinin, Granger nedensellik testine gore en
onemli 6zelligi, degiskenlerin ayni1 derecede entegre olmalar1 gerekmemesidir. Diger bir
deyisle, TY testinde dikkate alinan degiskenlerin duraganlik dereceleri farkli olabilir.
Dolayisiyla, TY nin degiskenler arasinda en biiyiik entegre (fark alma) degerine (d,,qx)
sahip olan deger ile entegre degerinin belirlenebilmesine olanak sunmaktadir. Tablo-6’da
yer alan birim kok testi sonuglari incelendiginde, bazi degiskenlerin 1(1) de entegre
olamadiklar1 sonucuna ulagilmistir. Dolayisiyla, bu degiskenler arasinda nedensellik
iliskisi test edilmek istendiginde, fark alma derecelerinin farkli olmalar1 nedeniyle,

Granger nedensellik testi yerine TY nedensellik testi tercih edilebilir.

Granger nedensellik bulgularinin yorumlanmasinda yapilan ayrim, TY testinde de
yapilmistir. Tez ¢aligmasinin konusu elektrik talebine iligkin olmasi nedeniyle, yine test
sonuglarinin yorumlanmasi da sadece elektrik talebi ile diger degiskenler arasindaki iliski

tizerinde olacaktir. TY testine iliskin bulgular Tablo-9’daki gibi elde edilmistir.
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Tablo-9: Toda Yamamoto Nedensellik Testi Bulgulari

A. Bagimli Degisken: D(LNTALEPSA) B. Bagimli Degisken: D(TUFESA)
Degisken Chi-sq df Prob. Degisken Chi-sq df Prob.
D(TUFESA) 10.37349 7 0.1684 D(LNTALEPSA) 6.523758 7 0.4801
D(SUESA) 18.55034 7 0.0097 D(SUESA) 3.641739 7 0.8200
D(LNTURSA) 27.09852 7 0.0003 D(LNTURSA) 4572870 7 0.7119
D(ISSIZSA) 36.09063 7 0.0000 D(ISSIZSA) 3.903533 7 0.7908
Hepsi 94.00962 28 0.0000 Hepsi 18.65450 28 0.9085

C. Bagimli Degisken: D(SUESA) D. Bagimli Degisken: D(LNTURSA)
Degisken Chi-sq df Prob. Degisken Chi-sq df Prob.
D(LNTALEPSA) 12.46387 7 0.0863 D(LNTALEPSA) 8.051014 7 0.3281
D(TUFESA) 2499363 7 0.0008 D(TUFESA) 35.33355 7 0.0000
D(LNTURSA) 53.43413 7 0.0000 D(SUESA) 14.68793 7 0.0402
D(ISSIZSA) 54.83097 7 0.0000 D(ISSIZSA) 5.193677 7 0.6363
Hepsi 167.7075 28 0.0000 Hepsi 68.83611 28 0.0000

E. Bagimli Degigsken: D(ISSIZSA)

Degisken Chi-sq df Prob.

D(LNTALEPSA) 19.16158 7 0.0077
D(TUFESA) 10.54400 7 0.1598
D(SUESA) 25.42266 7 0.0006
D(LNTURSA) 18.54124 7 0.0098
Hepsi 70.18057 28 0.0000

Elde edilen TY nedensellik test bulgularmma gore, A panelinde SUESA
(prop=0.0097), TURSA (prob=0.0003) ve ISSIZSA (prob=0.0000) olarak
hesaplanmigtir. Dolayisiyla, bu degiskenlerden TALEPSA degiskenine dogru %5
anlamlilik diizeyinde TY nedensellik iligkisi bulgusuna ulasilmigtir. B ve D panellerinde
TALPSA degiskeninden TUFESA’ya ve LNTURSA’ya dogru TY nedensellik iliskisi
istatistiksel olarak %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerinde bulunamamistir. Ancak C
panelinde TALEPSA degiskeninden SUESA’ya %10 anlamlilik diizeyinde ve E
panelinde TALESA degiskeninden ISSIZSA degiskenine %1 anlamlilik diizeyinde TY

nedensellik iligkisi oldugu sonucuna varilmstir.

Granger nedensellik testi sonuclar1 ile TY nedensellik sonuglar1 birlikte
incelendiginde ise ISSIZ degiskeni ile TALEP degiskeni arasinda ¢ift yonlii Granger
nedensellik iligkisi tespit edilmistir. Benzer sonuclar TY nedensellik testinden de elde
edilmistir. Bir diger benzerlik ise TUR degiskeninden TALEP degiskenine tek yonli
Granger nedensellik iligskisi bulunmustu, TY nedensellik testi sonuglarinda da benzer

iligski elde edilmistir. Ancak Granger nedensellik testi neticesinde TALEP ile TUR ve
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ISSIZ degiskenleri arasinda Granger nedenselligi tespit edilmisken TY nedensellik
testinde bu degiskenlere ilave olarak SUE degiskeni de dahil olmustur. Baska bir deyisle,
SUE degiskeninden TALEP degiskenine TY nedensellik bulgusu elde edilmistir. Ote
taraftan birim kok testi sonuglarinda I(1) diizeyde, SUE degiskeni %1 yanilma diizeyinde
birim kok bulunmaktaydi. Granger nedensellik sinamasi sonucunda bu degisken ile
TALEP degiskeni arasinda istatistiksel olarak bir nedensellik iliskisi bulgusuna
rastlanilmamustir. Ne var ki, TY testi bu degiskenin de TALEP degiskeni arasinda bir

nedensellik iligkisinin varligin1 ortaya koymustur.

3.3.4. Varyans Ayristirmasi Bulgulart

Varyans ayristirmasinda, VAR modeline dahil edilen degiskenlerdeki toplam
degisimlerin, donemler boyunca diger degiskenler tarafindan nasil paylasildig
goriilebilmektedir. Diger bir deyisle, igsel degiskenlerden birinde meydana gelen
degisimi, tiim icsel degiskenleri etkileyen soklar1 tek tek olacak sekilde ayirmaktadir.
Varyans ayrigtirmasi, sistemin dinamik yapisi hakkinda bilgi sunmaktadir. Bu analizin
amaci, her bir rassal sokun, gelecek donemler i¢in Ongoriiniin hata varyansina olan

etkisini gostermektir (Ozgen & Giiloglu, 2004, p. 98).

Daha once elde edilen VAR(7) modeli lizerinde Varyans ayristirmasi uygulamasi

yapilmis ve elde edilen bulgular Tablo-10, 11, 12, 13, 14’e aktarilmustir.

Tablo-10: Elektrik Talebi Degiskenine Iliskin Bulgular

Donem  D(LNTALEPSA) D(TUFESA) D(SUESA) D(LNTURSA) D(ISSIZSA)

1 100.0000 0.000000  0.000000 0.000000 0.000000
2 77.15723 0.052865  1.352538 6.247240 15.19013
3 65.40612 0.369114  2.500572 10.25311 21.47108
4 62.41704 0.354281  4.174059 9.724233 23.33039
5 59.94908 0.562019  4.027246 9.635584 25.82607
6 58.16090 0.890493  3.907525 11.20252 25.83856
7 57.71660 1.144823  3.895832 11.50307 25.73967
8 55.92987 3.609878  3.749839 11.32958 25.38084
9 56.15464 3.575860  3.864397 11.26575 25.13935
10 55.18292 3.507120  3.989211 12.58297 2473778
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Tablo-10da elektrik talebi degiskeninin varyansindaki degisime iligkin ayristirma
bulgular yiizde cinsinden yer almaktadir. Elektrik talebi degiskenine iligkin birinci donem
degerlerinin tamami (%100) kendisi tarafindan agiklandigi gozlemlenirken, diger
degiskenler bu donemde elektrik talebini agiklamada herhangi bir etkisi olmamuistir. Ne
var ki, ikinci donem itibari ile elektrik talebinin varyansindaki degisimin %15.19’u
issizlik degiskeni tarafindan agiklanmaktadir. Benzer donemde elektrik talebini etkileyen
bir diger degisken ise lilkeye gelen turist sayisi (%6.25) olarak gozlemlenmistir. Diger
degiskenler bu donemde etkileri gok az olmaktadir. Ele alinan 10 donem boyunca elektrik
talebi degiskeninin kendisi tarafindan agiklanma ortalamasi %64.81 olarak Excel’de
hesaplanmistir. Ayni1 mantikla, diger 4 degiskenin 10 donem ortalamalar1 da
hesaplanmistir. Bdylece, modeli olusturan diger degiskenler ise sirasiyla, issizlik
degiskeni ortalama %21.27, iilkeye gelen turist sayis: ortalama %9.37, sanayi liretim
endeksi ortalama %3.15 ve tiiketici fiyat endeksi ise ortalama %1.41 diizeyinde elektrik
talebinin varyansindaki degismeleri agiklamaktadirlar. Elde edilen bu bulgular, hem
Granger hem de Toda Yamamoto nedensellik sonuglartyla da benzerlik gostermektedir.

Tablo-11: Tiiketici Fiyat Endeksi Degiskenine iliskin Bulgular
Dénem  D(LNTALEPSA) D(TUFESA) D(SUESA) D(LNTURSA) D(ISSIZSA)

1 1.482479 98.51752  0.000000 0.000000 0.000000
2 3.141389 94.54940  2.159804 0.013709 0.135694
3 4.563199 90.60685  2.953804 1.006168 0.869983
4 5.070562 87.92075  3.630589 1.020241 2.357855
5 5.071525 87.67257  3.705589 1.143360 2.406959
6 5.416290 87.02556  3.638755 1.430267 2.489128
7 5.545193 86.90369  3.634237 1.430216 2.486662
8 5.553970 85.18634  3.717316 2.222475 3.319896
9 5.677394 84.27565  3.993104 2.738521 3.315327
10 6.267429 83.60373  4.139909 2.713785 3.275148

Tiiketici fiyat endeksinin varyansinin ilk donemde %98.52°1 kendisi tarafindan
aciklanmaktadir. Ayn1 donemde c¢ok az bir miktar %1.48’lik kismi elektrik talebi
degiskeni tarafindan agiklanmaktadir ve bu donemde diger degiskenlerin tiiketici fiyat
endeksinin varyansinda herhangi bir oranda degisime neden olmamislardir. Ancak ele
alinan donemler gozlemlendiginde elektrik talebi degiskeni ortalama %4.781 tiiketici
fiyat endeksinin varyansindaki degisime neden olurken 6zellikle son donemlerde bu oran

ortalama (son iki donem) %6.26 diizeyine kadar ¢ikabilmektedir. Bu dogrultuda benzer
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sonuclar incelendiginde iilkeye gelen turist sayisi ilk donemlerde fazla bir etkisi
olmamasma ragmen son donemlerde bu diizey %2.71 ile %2.74 araliginda,
aciklayabilmektedir. Ancak donemler ortalamalar boyutu ile incelendiginde sirasiyla
oranlar, %1.97’si lilkeye gelen turist sayis1 ile %3.15’1 sanayi tiretim endeksi ile %2.06’s1
ise igsizlik ile agiklanmaktadir. Elde edilen bu bulgular, hem Granger hem de Toda
Yamamoto nedensellik sonuglariyla da benzerlik gostermektedir.
Tablo-12: Sanayi Uretim Endeksine Iliskin Bulgular
Donem  D(LNTALEPSA) D(TUFESA) D(SUESA) D(LNTURSA) D(ISSIZSA)

1 42.73744 0.314321  56.94824 0.000000 0.000000
2 25.77266 0.520019  46.39592 10.45460 16.85680
3 19.53272 1.187296  38.05717 21.22580 19.99701
4 18.74158 1.392137  38.96959 20.70030 20.19639
5 18.59986 1.599273  37.84296 20.66854 21.28936
6 18.62425 1.668392  37.70857 20.92597 21.07282
7 18.73307 1.671164  37.55473 20.98805 21.05299
8 17.98474 6.413263  35.18291 20.61733 19.80175
9 17.93551 6.382036  35.14961 20.80937 19.72347
10 17.59139 6.493906  34.54601 22.30796 19.06073

Sanayi tliretim endeksine iligkin varyans ayristirmasina gore, birinci donemde
sanayi Uretim endeksi degiskenin %56.94°1i kendi ge¢mis degerinden etkilenirken bu
durum elektrik talebi degiskeninin, sanayi tiretim endeksinin varyansindaki degisimin
%42.73’lik  kismin1 agiklamaktadir. Bu donemde modelde kullanilan diger
degiskenlerden sadece tiiketici fiyat endeksinde ¢ok kiiclik bir miktar (yaklasik %0.10)
sanayi liretim endeksinin varyansindaki degisimi agiklayabilmektedir. Ele alinan 10 aylik
donemler incelendiginde, sanayi iiretim endeksi de§iskeni kendi degerlerinden ortalama
%39.84’liik kismi tarafindan agiklanabilmektedir. Buna karsin, elektrik talebi degiskeni,
sanayi liretim endeksinin varyansindaki degisimlerin %21.63’iinii aciklayabilmektedir.
Bu oran ayn1 zamanda modelde kullanilan diger degiskenlere kiyasla en yiiksek agiklama
diizeyine sahiptir. Modelde kullanilan diger degiskenlerden; iilkeye gelen turist sayisi,
sanayi lretim endeksi degiskenin %17.57’sini agiklamaktadir. Modeldeki bir diger
yiiksek aciklama diizeyine sahip degisken igsizlik degiskenidir. Bu degiskenin, sanayi
tiretimi endeksinin varyansindaki degisimlerin %17.87’sini agiklayabilmektedir. Tiiketici
fiyat endeksi degiskenlerinin, sanayi iiretim endeksini aciklama diizeyleri ele alinan 10

aylik déonem boyunca ortalama %2.76 diizeyindedir. Elde edilen bu bulgular, Granger
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nedensellik bulgulariyla uyusmaz iken, Toda Yamamoto nedensellik sonuclartyla
paralellik gostermektedir. Bu da Toda Yamamoto nedensellik testinin elektrik talebi
tahmini i¢in Granger nedensellik sonucundan daha iyi performans gosterdigi seklinde

yorumlanabilir.

Tablo 13: Ulkeye Gelen Turist Sayis1 Degiskenine iliskin Bulgular

Dénem  D(LNTALEPSA) D(TUFESA) D(SUESA) D(LNTURSA) D(ISSIZSA)

1 17.05754 0.000000  12.58506 70.35740 0.000000
2 17.53125 0.217679  12.46946 67.86109 1.920516
3 16.46285 0.226726  12.92287 68.56287 1.824684
4 17.10992 0.151016  12.19062 68.33234 2.216111
5 16.69336 1.833818  11.95835 66.82586 2.688615
6 17.24795 2.387755  11.65732 66.05691 2.650054
7 16.88144 2.378053  13.00704 64.71105 3.022423
8 14.86866 15.11847  11.27496 55.33646 3.401448
9 14.88261 16.87682  10.93796 53.45155 3.851068
10 15.25166 16.26412  11.09260 53.60013 3.791496

Ulkeye gelen turist sayisina iliskin varyans ayristirmasi sonucuna gére, birinci
donem %70.35’lik kismi1 kendi gecikmeli degeri tarafindan agiklanirken ayni dénemde
elektrik talebi degiskeni ise %17.06’lik kismin1 agiklamaktadir, bagka bir deyisle TALEP
degiskeni, iilkeye gelen turist sayisina iliskin degiskenin varyansindaki degisime neden
olmaktadir. Benzer donemde dikkate deger bir oran ise %10.58’lik oran ile sanayi {iretim
endeksi degiskeni tarafindan agiklanmasidir. Ele alinan diger degiskenler, gelen turist
sayisi degiskenin varyansindaki degismeye etkisi ¢ok yiiksek degildir. Elektrik talebi
degiskeni, ele alinan donemlerde ise ortalama %16.40’lik kismini agiklayabilmektedir.
Modelde bulunan diger degiskenler, ele alman 10 aylik donemde ortalama sirasiyla
%12.00 ile sanayi lretim endeksi, %2.54 ile issizlik, %5.55 ile tiiketici fiyat endeksi
degiskenleri olmustur. Elde edilen bu bulgular, hem Granger hem de Toda Yamamoto

nedensellik sonuglariyla da benzerlik gostermektedir.
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Tablo 14: issizlik Degiskenine fliskin Bulgular

Dénem  D(LNTALEPSA) D(TUFESA) D(SUESA) D(LNTURSA) D(ISSIZSA)

1 0.513303 0.392408  4.627153 0.240305 94.22683
2 3.411008 0.297189  13.74657 0.713939 81.83129
3 8.079250 1.720913  12.74794 0.610979 76.84092
4 10.57218 3.065846  11.42644 5.509041 69.42649
5 12.75152 6.876812  10.29724 7.637677 62.43675
6 12.94391 8.794183  9.690704 9.186048 59.38515
7 14.41260 10.03440  9.668000 8.862674 57.02232
8 14.61127 10.49724  9.782656 9.049140 56.05970
9 14.75193 10.40810  10.29769 9.019270 55.52302
10 16.04722 10.86966  10.00249 9.246204 53.83442

Issizlik degiskenine iliskin varyans ayristirmasi sonuglarina gére, ilgili degiskenin
ilk donemde %94.22’s1 kendisi tarafindan agiklanmaktadir. Ayn1 donemde sanayi liretim
endeksi degiskeni, igsizlik degiskeninin varyansindaki degigsmenin  %0.51’ini
aciklayabilmektedir. Modeldeki  diger degiskenler ise toplam  %1.75%ni
aciklayabilmektedir. Issizlik degiskenin varyansmin kendi gegmis degerleri tarafindan
aciklanma diizeyi dordiincii donemden itibaren %69 diizeylerine inerken dénem sonunda
%53.83 seviyelerine ulasmis ve donem boyunca ortalama %66.66 olmustur. TALEP
degiskeni, dordiincii donemden (%10.57)itibaren, issizlik degiskenin varyansindaki
degisimlerin agiklama diizeyi artarak son donemde %16.04’e kadar ¢ikmistir. Buna
karsin, elektrik talebi degiskeni, iilkeye gelen turist sayisina iligkin degiskeni ve tiiketici
fiyat endeksi degiskenleri toplam degisimin ele alinan donemler ortalamasina gore %8.33
seviyesinde, issizlik degiskenin varyansindaki degisimi agiklayabilmektedir. Elde edilen
bu bulgular, hem Granger hem de Toda Yamamoto nedensellik sonuglartyla da benzerlik

gostermektedir.

3.3.5. Etki Tepki Fonksiyonu

Etki tepki fonksiyonu, degiskenlere herhangi bir sok verildiginde, diger
degiskenlerin bu soktan ne yoOnde etkilendiklerini belirlemek i¢in etki tepki
fonksiyonlarmin grafikleri incelenerek kullanilir. Diger bir deyisle, rassal hata

terimlerinin bir tanesindeki bir standart sapmalik sokun, i¢sel degiskenlerin simdiki ve
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gelecek donem degerlerine olan etkisini yansitabilmektedir (Barigik & Kesikoglu, 2003,
p. 69). Etki tepki fonksiyonu ile bir degiskenin iizerinde en etkili bulunan degiskenin,
politika arac1 olarak kullanilabilir olup olmadiginin belirlenmesinde kullanilabilmektedir

(Ozgen & Giiloglu, 2004).

Bir etki tepki fonksiyonu grafiginde; diiz yatay cizgi, sifir ¢izgisi olarak
adlandirilmaktadir. Bu yatay cizgi, tepkinin sondiigii veya yok oldugu ¢izgidir. Sifir
noktasindaki ¢izginin iist kismi1 pozitif tepkiyi, alt kismi ise negatif tepkiyi belirtmektedir.
Etki tepki grafiginde bulunan kesikli ¢gizgiler ise tepkinin 0.95 giiven araliginin alt ve tst
smirlarint gostermekle birlikte, bu ¢izgilerin arasindaki tim ¢izgi, tepki egrisi olarak
tanimlanir. Grafigin X ekseni donemleri, Y ekseni ise tepkinin siddetini yiizdesel

gostermektedir.

Bu calismada, etki tepki fonksiyonlarinin standart hatalarin hesaplanmasi i¢in
Monte Carlo teknigi kullanilmigtir. Bu teknige gore, VAR katsayilarin asimptotik
dagilimindan rassal bir 6rneklem secilmektedir. Simiilasyonda elde edilmis bu siirec,
katsayilardan yararlanarak etki tepki katsayilari elde edilmektedir. Bu siire¢, ¢alisma i¢in
1000 olarak belirlenmistir. Ayrica, etki tepki katsayilarinin elde edilmesinde en sik
kullanilan yontemlerden biri de Cholesky ayristirmasidir. Bu yontem ile katsayilarin
dikeylestirilmesi 1ile elde edilen varyans kovaryans matrisinin diyagonal hale
getirilmesidir (Ozgen & Giiloglu, 2004).

Sekil-10: Elektrik Talebinin Elektrik Talebine Tepkisi
.03 |
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Sekil-10°da elektik talebinin kendisine vermis oldugu tepki donemler itibariyla
gosterilmektedir. Elektrik talebine baslangigta yaklasik %3’liik bir sok gerceklesmis ve

bu etki ikinci donemin basina kadar pozitif olarak stirmiistiir. Ancak bu dénemden besinci
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donem sonuna kadar negatif etki seklinde ger¢eklesmistir. Besinci donemden sonra sifir
civarinda inisli ¢ikigh hareket etmistir. Birinci donemde alt kesikli olan alt gliven sinir1
ile iist gliven smir1 ayn1 yerden baslamadigindan, birinci donemde %95 diizeyinde bu
etkinin istatistiksel olarak anlamli oldugu sdylenebilir. Ancak sifir noktasindaki ¢izgi ile
tepki egrisi bu donemden sonraki donemler boyunca, %95 giiven araligi icerisinde olmast

nedeniyle istatistiksel olarak anlamsiz oldugu bolgedir.

Sekil-11: TALEP ve TUFE nin Etki Tepki Sekilleri
Sekil-11.A TALEP’in TUFE’ye Tepkisi ~ Sekil-11.B TUFE’nin TALEP’e TepKisi
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Sekil-11.A’da TUFE degiskenine verilen bir standart hatalik sokun elektrik talebine
vermis oldugu tepki gosterilmektedir. Birinci donem hem tepkinin kayboldugu hem de

istatistiksel olarak anlamsiz oldugu dénemdir.

Sekil-11.B’de ise elektrik talebine verilen 0 ile 0.5 araligindaki yaklasik %0.251ik sok
pozitif ancak besinci aya kadar hafifce azalan tepkiye sahiptir. Besinci aydan sekizinci
aya kadar negatif ve yatay etki gozlemlenirken dokuzuncu aydan on ikinci aya kadar
pozitif etki gdzlemlenmektedir. TUFEnin elektrik talebine tepkisi sifir ¢izgisi icerisinde

kalmasi nedeniyle, %95 giiven araliginda istatistiksel olarak anlamsizdir.
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Sekil-12: TALEP ve SUE Etki Tepki Sekilleri
Sekil- 12.A: TALEP’in SUE’ye Tepkisi  Sekil-12.B SUE’nin TALEP’e Tepkisi
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Sekil-12.A’da sanayi iiretim endeksine verilen bir standart hatalik sokun etkisine
ait tepki grafiksel olarak gosterilmektedir. Birinci donemde etkisiz olan bu etki, besinci
doneme kadar azalan ve artan diizeylerde degisiklik gosterirken, besinci aydan itibaren
etki kaybolmustur. Tiim donemler itibari ile tepki egrisi %95 giiven diizeyi (tepki

sinirlart) arasinda kalmis ve bu nedenle anlamsiz oldugu sonucuna ulagilmustir.

Sekil-12.B’de ise elektrik talebine verilen bir standart hatalik sokun sanayi tiretim
endeksinin tepkisi incelenmistir. Birinci donemde bu etki pozitif ancak ikinci doneme
kadar azalan etki sergilemistir. Daha sonraki donemlerde artan azalan seklinde devam
eden bu etki, birinci donemde istatistiksel olarak anlamli iken, ikinci donemden itibaren
%95 giiven diizeyi disinda kalmistir. Bu nedenle istatistiksel olarak anlamsiz olugunun

bulgusuna ulagilmistir.

Sekil-13: TALEP ve TUR Etki Tepki Sekilleri

Sekil-13.A: TALEP’in TUR’a TepKisi Sekil-13.B: TUR’un TALEP’e Tepkisi
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Sekil-13.A” da elektrik talebine verilen bir standart hatalik sokun iilkeye gelen
turist sayist degiskenin vermis oldugu tepki gosterilmektedir. Birinci donemde etkisi

olmayan bu Sekilde, ikinci donem itibari ile artan ve daha sonraki donemler itibari ile
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azalan ve artan sekilde devam etmektedir. Ancak Sekil incelendiginde, elektrik talebine

verilen tepki anlamsizdir.

Sekil-13.B incelendiginde, gelen turist sayisi degiskenine verilen bir standart
hatalik sokun elektrik talebine olan tepkisi gosterilmektedir. Birinci donem bu etki pozitif
ancak azalan bir seyir izlemektedir. ikinci dénemde tepki egrisi, sifir ¢izgisi ile kesistigi
goriilmektedir. Bu sebeple ikinci donemden itibaren tepki giiven sinirlari igerisinde

bulundugundan dolay1 bu dénemden itibaren tepkisiz oldugu sonucuna ulasilmistir.

Sekil-14: TALEP ve ISSIZ Etki Tepki Sekilleri

Sekil-14.A: TALEP’in ISSIZ’e Tepkisi Sekil-14.B: ISSIZ’in TALEP’e Tepkisi
.03

.02 ]

.01 |

.00

-.01 |

Sekil-14.A’da issizlik degiskenine, elektrik talebine verilen bir sokun issizlige
tepkisi gosterilmektedir. Birinci donemde tepki gbzlemlenmezken, ikinci donemde ise
tepki azalan ve negatif yonlii gerceklesirken ikinci donem sonrasinda bu tepki istatistiksel
olarak anlamsizdir. ikinci dénemden iigiincii déneme kadar artan ancak negatif tepkinin
varlig1 tespit edilmistir. Ancak tiglincli donemden itibaren tepki egrisi, sifir ¢izgisi ile
kesistigi ve dolaysiyla gliven araligi i¢inde oldugunu gostermektedir. Bu durum issizlik
degiskenine verilen sokun elektrik talep degiskenin vermis oldugu tepkinin ikinci

donemden sonra anlamsiz oldugu tespit edilmistir.

Sekil-14.B incelendiginde, elektrik talep degiskenine verilen soka issizlik
degiskeninin tepkisi birinci donemde azalan ve negatif tepki verdigi gézlemlenmektedir.
Ele alinan siire boyunca negatif etki devam ederken dokuzuncu aydan itibaren tepki
pozitif etkiye yonelmistir. Ayrica Sekil incelendiginde ikinci donemde giliven sinirlar
igerisinde seyretmistir. Bu durum ikinci donemden itibaren issizlik degiskenin tepkisinin

anlamsiz oldugunu gostermektedir.
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3.4. YAPAY SINIR AGI UYGULAMA BULGULARI

Bu boéliimde yapay sinir ag1 algoritmalari ile elektrik talebi tahmininin hem tek

degiskenli olarak hem de ¢ok degiskenli olarak uygulamasi gergeklestirilmistir.

3.4.1. Tek Degiskenli Yapay Sinir Agt Bulgulart

Bu bdliimde YSA mimarisinin olusturulmasi, egitimi ve bu egitim sonucunda elde
edilen ciktilar bulunmaktadir. Calismaya ait veriler TEIAS ve EPIAS web sitelerinden
temin edilmis olup, ilgili YSA mimarilerii MATLAB 2018a siirimii ile
gergeklestirilmistir. Ag mimarisi olusturulurken ndron sayisinin belirlenmesinde
herhangi bir kural olmamas: nedeniyle, farkli denemeler yapilmistir (Oztemel, 2006).
Ancak, bu farkli denemeler gergeklestirilmeden Once, ¢alismada bulunan gozlem
sayisinin karekokiiniin yaklasik olarak tam say1 degerlerinin, alt ve iist degerleri kadar
ndron sayisi belirlenmis ve ag denemeleri yapilmistir. Bu dogrultuda, N gozlem sayisini

belirtmek tizere, asagidaki esitlik seklinde degerlendirilmistir.

Noron Sayist = VN

Calismada, 168 adet gézlem bulunmaktadir ve bu sayiya en yakin tam karekok
degeri verebilen 169 sayisi oldugundan, 13 noron alt ve {ist tam say1 degerleri ile
denenmistir. YSA noron sayisinin belirlemeleri siibjektif olarak 9 néron ile 15 ndron

araliginda denemeler ile gergeklestirilmistir.

Tek degiskenli YSA mimarilerini olustururken, MATLAB’1n kullaniciya sunmus
oldugu NAR (Nonlinear Autoregressive) yontemi ile c¢alisilmistir. Bu yontem Y;
degiskeninin d (Number of delays) gecikmeli degerlerinin de aga sunulmasi ile
gerceklestirmektedir. Dolayisiyla, ilgili NAR mimarisi ile asagidaki fonksiyon

dogrultusunda tahminler gergeklestirilmistir.

Y(©) = f(Y(t—1),...Y(t—d))

NAR ag1, geri yayiliml bir agdir. Bu agda geri besleme ya da yayilma giris

ayarlar1, geri besleme c¢ikisina gbére otomatik belirlenmektedir. NAR i¢in gecikmeli
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degerler de deneme yanilma yontemi ile belirlenmektedir. Ancak, bu tez ¢alismasinda
VAR modelleri ile de ¢alisilmasi nedeniyle, gecikme sayisinin belirlenmesinde VAR
modelindeki gecikme sayisi1 dikkate alinmistir. VAR modelinde LR, FPE ve AIC bilgi
kriterlerine gore optimal gecikme genisligi 7 olarak bulunmustu. Bu dogrultuda farkli
néron kombinasyonlari, 2 ile 7 gecikme degerleri arasinda farkli gecikme yapilar ile
degerlendirilmistir. Ornegin, 9 noron 2 gecikme, 9 ndron 3 gecikme, 9 noron 4 gecikme,
9 ndron 5 gecikme, 9 noéron 6 gecikme ve 9 noron 7 gecikme seklinde toplam 42 ag
egitilmistir.

Elektrik talebi degiskeninin veri bolinmeleri; %70 (118 adedi) egitim (trainning)
icin, %15 (25 adedi) dogrulama (validation) i¢in ve %15 (25)’1 ise test verisi seklinde
rassal olarak yapilmigtir. Burada, egitim i¢in ayrilan béliimiin amaci; egitim sirasinda
ayrilan gozlemler, aga sunulmaktadir ve agin hatasina gore ayarlama yapilmaktadir.
Dogrulama i¢in ayrilan boliim ise; ag genellemesini 6lgmek ve bu genellemenin gelismesi
durumunda egitimi durdurmak icin kullanilmaktadir. Test boliimii ise, egitim {izerinde
herhangi bir etkisi bulunmamasina ragmen, performansin bagimsiz 6l¢iisii i¢in

degerlendirilmektedir.

Ag, Levenberg - Marquardt (trainlm) egitim fonksiyonu Ileri beselemeli geri
yayilimli ag ile egitilmistir. Bu yontemin, diger yontemlere gore daha hizli olmasi
nedeniyle, yapilan zaman serisi ¢alismast da bu yontem ile gergeklestirilmistir. Agin
performans &lciitii olarak MSE (Mean Squared Error) ve R? degerleri ag se¢iminde

karsilastirmaya tabi tutulmustur.

Yukarida bahsedilen denemeler ile elde edilen bilgilere gore, MSE degeri en

kiiciik olan ag mimarilerine Tablo-15"te verilmistir:

Tablo-15: En Iyi Performans Sergileyen Mimariler

Gizli Gecikme  iterasyon 2 Egitim- Test- Dogrulama- S
Katman Sayst (Epoch) Gradyan MSE R Performans  Performans Performans R degeri
(MSE) (MSE) (MSE)

9 7 14 0.394  0.0708 0.97028 0.00059 0.00065 0.00183  0.98503

10 4 9 0.287  0.0490 0.96309 0.00081 0.00190 0.00120  0.98137
1 6 8 0.175  0.0427 0.95907 0.00127 0.00076 0.00116  0.97932
12 4 10 0.165  0.0200 0.96586 0.00083 0.00150 0.00077  0.98278
13 6 10 0.702  0.2400 0.96639 0.00067 0.00223 0.00082  0.98305
14 6 9 0.293  0.0500 0.96191 0.00070 0.00215 0.00135  0.98077
15 7 7 0.268  0.0390 0.94344 0.00157 0.00188 0.00108  0.97131
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Yapilan farkli ndron ve gecikme yapilarina gore olusturulan aglardan MSE degeri
en kiigiik (0.02) olan 12 noron ve 4 gecikmeye sahip ag olmustur. Bu agda optimum
sonuca ve en kiiciik hata degerine ise 10 iterasyon ile ulasmistir. Ayrica, MSE degerinin
yaninda gradyan degeri, diger MSE degeri kii¢iik aglar igerisinde en kiigiikk degere
sahiptir. Ilgili agn aciklanma diizeyi yaklasik %96.586 iken, bu agin egitim icin ayrilan
veri kiimesinin MSE degeri 0.00083 olurken, bu deger diger (15 néron 7 gecikme (MSE=
0.00157) 11 noron 6 gecikme (MSE= 0.00127) ile olusturulan aglar disinda) ve aglarin
egitim degerlerine gore yiiksektir. Benzer sekilde, agin test performans degeri de diger
aglarin test degerlerinden (11 néron 6 gecikmeli ag ve 9 ndron ve 7 gecikmeli aglar1 dahil)
sonra ti¢lincii en kiiclik degere sahiptir. Dolayisiyla, ana belirleyici agin genel performans
gostergesi olan MSE degerine gore, en kiiglik degerde 12 noron ve 4 gecikmeli ag olarak

belirlenmistir. En iyi performansi ger¢eklestiren ag ise Sekil-15’deki gibidir.

Sekil-15: En iyi Performans Sergileyen Mimari

Talep (-4) “ Talep

12 adet norona ve 4 gecikmeye sahip ileri beslemeli geri yayilimli bu agda,

aktivasyon fonksiyonu olarak logsig (Logaritmik — Sigmoid) fonksiyonu kullanilmstir.
Bu fonksiyonun se¢ilme nedeni ise, ¢alismada kullanilan degiskenlerde negatif gézlem
degeri bulunmamasidir. Bu fonksiyon, ayni zamanda dogrusal olmayan problemlerin
¢oziimiinde olduk¢a basarilidir. Ayrica, Tablo-16’da gergeklestirilen denemeler

sonucunda performansi en kotii ¢ikan aglar verilmistir.

Tablo-16: En Kétii Performans Sergileyen Mimariler

Gizli  Gecikme iterasyon 2 Egitim- Test-  Dogrulama-
Katman Sayisi  (Epoch) Gradyan MSE R Performans Performans Performans degeri
(MSE) (MSE) (MSE)
9 5 11 1.040 0.466 0.96820 0.00077 0.00068 0.00141 0.98397
10 7 13 0.979  0.509 0.96918 0.00085 0.00071 0.00083 0.98447
11 4 12 1.110  0.571 0.96548 0.00065 0.00100 0.00241 0.98259
12 3 10 0.583  0.269 0.95897 0.00099 0.00070 0.00219 0.97927
13 4 9 1.340 0.673 0.96266 0.00096 0.00081 0.00155 0.98115
14 7 9 1.240  0.527 0.96877 0.00089 0.00087 0.00081 0.98426
15 2 9 1590 0.860 0.96126 0.00103 0.00059 0.00175 0.98044
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En uygun ag1 belirleyebilmek icin denemeler yapilmistir. Bu denemeler
sonucunda ilgili noron ve gecikme degerleri ile olusturulan aglarin performansi
olusturulan 42 farkli ag icerisinde en kotii performansa sahip aglar olarak belirlenmistir.
Tablo-16’dan da anlasilabilecegi tizere, MSE degerleri 0.269 ile 0.860 arasinda farkli
sonuglar elde edilmistir. Benzer sekilde, gradyan degerleri bir degerine ¢ok yakin

sonuclara ulagilmistir.
En iyi olarak belirlenen 12 ndron ve 4 gecikmeli agin performanst Sekil-16’daki
gibi elde edilmistir.

Sekil-16: 12 noron 4 gecikmeli Agin Performansi

En lyi Dogrulama Performansi 4 iterasyonda 0.0015008
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Sekil-16’dan da goriilecegi lizere, gerceklestirilen egitim sonucu en iyiye
ulasabilmek i¢in toplam 10 iterasyon gergeklestirilmistir. Ancak en iyi, diger bir deyisle,
MSE degerini en kiigiikleyen deger ise 4. iterasyonda elde edilmistir. Elde edilen bu deger
ise 0.0015 olarak hesaplanmistir. Ayrica, Dogrulama egrisinin en iyi iterasyon sayisina

ulastiktan sonra, egitim ve test egrisine paralel hareket ettigi gézlemlenmektedir.

Egitilen agin ¢ikt1 ve hedefleri arasindaki farki gosteren hatalarin histogrami ise

Sekil-17"deki gibidir.
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Sekil-17: Hatalarin Histogram Grafigi
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Ilgili agin, hata terimine iliskin histogram grafiginde; egitim, test ve dogrulama
hatalarina iliskin gézlemlerin sifir hata ¢izgisi etrafinda kiimelendigi gézlemlenmektedir.
Ancak, dogrulamaya iliskin bir gézlemin sifir hata ¢izgisinden ¢ok uzakta (solda) oldugu
goriilmektedir. Bu durum, Sekil-18’deki dogrulama regresyon grafiginde de

goriilebilmektedir.

Sekil-18’da; elde edilen regresyon sonuglari incelendiginde, nerdeyse biitiin
gozlemler en uygun dogru olarak belirlenen regresyon dogrusu iizerinde yaklasik olarak
bulunmaktadirlar. 12 néron ve 4 gecikmeli bu agda sadece egitim gozlemlerinin dogruya
daha yakin olduklar1 gdzlenirken, diger dogrulama, test ve hepsini igeren regresyon
analizi sonucunda bazi gézlemler dogrudan uzak konumda bulunmaktadirlar. S6z konusu
sekilde egitim verisi i¢in ayrilan veriler ile olusturulan regresyon modelinde bulunan
hedef degiskeninin, ¢ikti degiskenini agiklama diizeyi** %97 olarak hesaplanirken, benzer
sekilde dogrulama ig¢in ayrilan veriler ile olusturulan regresyonun c¢ikti degiskenini
aciklama diizeyi yaklasik olarak %94, test i¢in ayrilan verilerin ¢ikt1 degiskenini agiklama
diizeyi yaklasik olarak %96 olarak hesaplanmistir. Hepsi olarak belirtilen regresyon
sonucuna gore ise, hedef degiskeninin ¢ikt1 degiskenini %98 oraninda aciklama diizeyine

sahip oldugu hesaplanmistir.

2 R? degerleri R degerlerinin kareleri alinarak el ile hesaplanmustir.
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Cikti~= 0.96"Hedef + 0,38

Sekil-18: Veri Setlerinin Regresyon Performanslari
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Egitim, test ve dogrulama veri kiimelerinin hata terimine tepkisine iliskin grafik
Sekil-19°daki gibi elde edilmistir. Sekil-19’da agin egitimi sonucunda, elektrik talebi
degiskeninin %70-%15-%15 olarak ayrilan veri kiimesi sonuglarina gore, elde edilen
ciktilarin tepkileri gosterilmektedir. Sekilde egitim, test ve dogrulama, hedefleri art1 (+)
ile gosterilirken ¢iktilar: ise nokta (.) ile gostermektedir. Agin 6zellikle egitim hedef i¢in
elde edilen ¢iktilarin degerleri arasinda kiiciik sapmalarin oldugu goriilmektedir. Egitim
ciktilar1 2008 yilinda gerceklesen ekonomik krizin oldugu donemde sapma sergilemis ve
bu donemi tam anlamiyla yakalayamamistir. Benzer sekilde, 2019 yilinda yasanan
COVID-19 etkilerinin elektrik talebine de yansidigi goézlemlenirken, bu dénemde
dogrulama hedef ve ¢ikt1 degerleri birbirilerinden uzak kalmislardir. Ancak, egitim
kiimesinde bu donemde bulunan gézlemler dogruya daha yakin bir sonug ile tahmin

edilebilmistir.
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Sekil-19: Zaman Serisine Ciktinin Tepkisi
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3.4.2. Cok Degiskenli Yapay Sinir Ag1 Uygulamasi

Cok degiskenli ag ile olusturulan bu uygulama bdliimiinde, girdi degiskeni olarak,
zaman serisi uygulama boliimiinde kullanilan degiskenler olan TUFE, iilkeye gelen turist
sayisi (TUR), issizlik (ISSIZ) ve sanayi tiretim endeksi (SUE) degiskenleri olustururken,
cikt1 degiskeni olarak elektrik talep miktar1 (TALEP) degiskeni yer almistir. Olusturulan
ag mimarileri, tek degiskenli ag mimarilerinde uygulanan yontem dogrultusunda, 9 ile 15
noron denemeleri gergeklestirilmistir. Tablo-17’de, ¢alismada uygulanan ¢ok degiskenli

ag mimarilerinin performanslar: yer almaktadir.
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Tablo-17: Cok Degiskenli Ag Mimarilerinin Performanslar:

Gizli fterasyon , Egitim- Test- Dogrulama- o
Katman  (Epoch) Gradyan MSE R Performans Performans Performans R degeri
(MSE) (MSE) (MSE)

9 10 0.761 0.2790 0.9485 0.00121 0.00196 0.00216 0.9739
10 14 0.302 0.0635* 0.9500 0.00109 0.00239 0.00204 0.9747
11 9 0.666 0.2590 0.9122 0.00284 0.00532 0.00194 0.9551
12 23 0.430 0.1700 0.9526 0.00084 0.00337 0.00186 0.9760
13 14 0.255 0.0927  0.9551 0.00112 0.00199 0.00132 0.9773
14 20 1.130 0.3980 0.9604 0.00102 0.00123 0.00152 0.9800
15 8 1.320 0.3990 0.9397 0.00155 0.00242 0.00191 0.9694

kiigiik MSE degerine sahip olan 10 noron ile olusturulan ¢ok degiskenli mimaridir. Bu
norona ait MSE degeri ise 0.0635 olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde, egitim i¢in %70
(118 gozlem), dogrulama ve test igin ise %15 (25’er gozlem) olarak ayrilan veri kiimesine
ait MSE degerlerine gore ise; egitim kiimesi i¢in ayrilan gozlemlerde performansi en iyi
olan 12 ndrona sahip olan mimari iken, test performansi en iyi olan 14 ndrona sahip
mimari ve dogrulama performansi en iyi olan mimari ise 15 ndrona sahip mimari olarak
belirlenmistir. Elde edilen R? degerlerine gore, en iyi performansi 14 ndrona sahip olan
mimari %96 oldugu sonucunda ulasilmistir. 10 ndrona sahip mimarinin R? degeri %95

olup MSE’si en kiigiik olmasi nedeniyle, ¢alisilan a§ mimarisi olmustur. Olusturulan bu

9 ile 15 ndéron denemeleri ile olusturulan tek katmanl farkli ag denemelerinde en

mimari ise Sekil-20’deki gibidir:

olarak kullanilarak, TALEP degiskeni tahmin edilmeye galisiimistir. 10 adet nérona sahip

TUFE, SUE, TUR ve ISSIZ degiskenleri, bu ag mimarisinde girdi degiskenleri

Sekil-20: 10 Noron ile Elde Edilen YSA Mimarisi

TUFE
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ISSIZ

Gizli Katman

ve
Néronlar
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ileri beslemeli geri yayilimli bu agda, aktivasyon fonksiyonu olarak logsig (Logaritmik
— Sigmoid) fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyonun secilme nedeni ise, ¢alismada
kullanilan degiskenlerin higbirinde negatif gozlem degeri olmamasidir. Bu fonksiyon
ayn1 zamanda dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde de oldukga basarilidir. Elde

edilen bu mimarinin performans Sekil-21’deki gibidir.

Sekil-21: 10 Noron ile Olusturulan Agin Performansi

En iyi Dogrulama Performansi 8 iterasyonda 0.0014718
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14 iterasyon
10 norona sahip ¢ok degiskenli ag mimarisinin egitimi ile en iyl sonuca
ulasabilmek i¢in toplam 14 iterasyon gerceklestirilmistir. MSE degeri en kiiglikleyen ve
dolayisiyla, en iyi performans degerine ise 8 iterasyon sonunda ulagilmistir. 8’inci
iterasyonda, MSE degeri 0.0014718 olarak hesaplanmistir. Dogrulama egrisi en iyi
performansi gerceklestirdikten sonra, test ve egitim serisi ile paralel olarak hareket etmis

ve asirt uyumun olmadigini ve agin basari ile 6grenmeyi gergeklestirdigi bulunmustur.

Egitilen agin ¢ikt1 ve hedefleri arasindaki farki gosteren hatalarin histogrami ise
Sekil-22°deki gibidir. 10 noéron ile egitilen agmn; egitim, dogrulama ve test veri
kiimelerinin hatalarina iliskin histogram grafiginde, gozlemlerin biiyiik ¢ogunlugunun
sifir hata c¢izgisi etrafinda toplandig1 gozlemlenmektedir. Ancak dogrulama ve test

verilerine iliskin bazi hata gozlemleri sifir hata ¢izgisinden uzakta kalmiglardir.
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Sekil-22: Hatalarin Histogram Grafigi
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Egitim, dogrulama ve test i¢in ayirilan veri kiimelerinin 6grenme siirecinde

olusturulan regresyon dogrusuna gore dagilimlar Sekil-23’de gosterilmektedir.

Sekil-23: Veri Setlerinin Regresyon Performanslari
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Sekil-23’deki bulgulara gore, egitim igin ayrilan 118 gdzlemin regresyon
ciktisinda R degeri (korelasyon degeri) %98 olarak hesaplanmis ve basarili bir egitimin
gerceklestigini gostermektedir. Benzer sekilde, Hepsini iceren regresyon dogrusuna gore
ciktida ise %97 olarak hesaplanan bu degerler uyumun ¢ok iyi oldugunu gostermektedir.
Ancak, test ve dogrulama i¢in ayrilan veri kiimelerinin (25 er gozlemin) bazi

gozlemlerinin regresyon dogrusundan uzaklastigi gdzlemlenmistir.
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3.5. HIBRIT YONTEM UYGULAMASI

Literatiirde farkli zaman serisi modelleri ile YSA mimarilerinin birlesiminden
olusan hibrit yontem Onerilerine sikca rastlanilmaktadir. Yapilan ¢aligmalarin ¢ogunda,
hibrit yontemler veya modeller ile farkli analiz yontemlerinin birlesiminden elde
edildigine deginilmistir. Bu c¢alismada, elektrik talep miktarina ait degiskenin Roh
(2007)’un 6nermis oldugu Kosullu varyans modelleri ile yapilan hibrit yontem tizerinde
durulmustur. Zaman serisi uygulama kisminda yapilan analiz sonuglarinda, elektrik talep
degiskeninde ARCH etkisinin varligina ulagilmis ve ilgili modeldeki ARCH etkisi, ¢esitli
denemeler sonucunda ARCH(1) modeli ile ARCH etkisinin ortadan kalktigi

gbzlemlenmistir.
Engle’in (1982) 6nermis oldugu ARCH(1) modeli asagidaki gibidir:
hy = ay + aye2 4 (3.3)
Bu esitlikte h, kosullu varyansi, a, kosulsuz varyansin katsayisini ve €2, ise
t — 1 zamandaki hatay1 gostermektedir. Ayn1 zamanda «, ve a; ise ARCH modelinin
parametreleridir. Bollerslev (1986), Engle’in 6nermis oldugu ARCH modelini

genisleterek, GARCH modelini 6ne siirmiistiir. Bollerslev’in (1986) onermis oldugu
GARCH(1,1) modeli, asagidaki gibi tanimlanmuistir:

of = ag + aref_1 + fr0f, (3.4)

ARCH modelindeki tanimlamalara ek olarak ; parametresi, GARCH modelinin

parametresidir. Roh(2007), GARCH(1,1) modelini hibrit yontem icin ise su sekilde
Onermistir:

Y, = Biof, (3.5)

YZ == alé‘g_l (3'6)

Daha sonra, yeni tanimlanan degiskenler YSA mimarisine girdi olarak

kullanilarak, oynaklik tekrar tahmin edilmis olur. Dolayisiyla, GARCH(1,1)-YSA modeli

ile nihai tahmine ulasilmig olacaktir.
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Tez calismasinda, Roh’un (2007) 6nermis oldugu GARCH-YSA hibrit yontemi,
ARCH-YSA hibrit yontemi olarak uygulanmistir. Roh’un tanimlamalarindan yola
cikarak, Y, = a 2 ; degiskeni YSA mimarisine girdi degiskeni olarak sunularak hibrit

yontem elde edilmistir.

Zaman serisi analizi boliimiinde uygulanan ve elde edilen ARCH(1) esitligi su

sekilde tahmin edilmisti:
h; = 0.000541 + 0.551863&% ;

Bu dogrultuda, oynaklik tahminini YSA mimarisi ile tahmin edebilmek i¢in
Esitlik (3.5)’ten yararlanilmistir. Yapilan hesaplama ile Ilgili olusan yeni degisken,
YSA’ya girdi degiskeni olarak sunulmus ve en iyi performans gosteren mimariler Tablo-
18°deki gibi elde edilmistir.

Tablo-18: En Iyi Performans Gosteren Mimariler

Egitim Test Dogrulama
Gradyan MSE R? Performans Performans Performans
(MSE) (MSE) (MSE)

R
degeri

Gizli  Gecikme Iterasyon
Noron  Sayisi (Epoch)

9 4 15 0.000097  0.000002 0.1232 0.0000015 0.0000011 0.0000002 0.3510
12 7 12 0.000367 0.000069 0.1571 0.0000017 0.0000032 0.0000003 0.3964
14 4 10 0.000551 0.000125 0.0202 0.0000019 0.0000035 0.0000023 0.1422
14 5 11 0.000858 0.000283 0.1206 0.0000018 0.0000008 0.0000003 0.3473
14 6 19 0.000923 0.000282 0.1796 0.0000016 0.0000004 0.0000005 0.4237
14 7 12 0.000367 0.000055 0.1344 0.0000017 0.0000004 0.0000004 0.3666
15 4 11 0.000361 0.000054 0.0071 0.0000018 0.0000021 0.0000009 0.0843

En iyi ag mimarisini elde edebilmek amaciyla, hibrit degisken ile olusturulan aglar
deneme yanilma yapilarak elde edilmeye calisilmistir. 9 néron ile 15 néron arasinda ve 2
gecikmeden 7 gecikmeye kadar farkli denemeler yapilmis ve toplamda 42 ag mimarisi
olusturulmustur. Kendi aralarinda (6rnegin, 9 néron 2 gecikme, 9 néron 3 gecikme, ...)
ve diger aglar ile (0rnegin, 9 ndéron 4 gecikme, 12 ndron 5 gecikme,...) seklinde

degerlendirilmistir. Karsilagtirma kriteri olarak MSE degeri dikkate alinmistir.

Tablo-18’¢ gore, en kii¢iik MSE degeri 0.00000168 olarak hesaplanan 9 néron ve
4 gecikmeye sahip ag olmustur. Ag, en kii¢iik MSE degerine ulasana kadar 15 iterasyon

gerceklestirmistir. Bu ag mimarilerinde dikkat ceken bir unsur ise R ve R? degerlerinin
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kiiglik ¢ikmasidir. Bu durumun en 6nemli nedeni ise ARCH-YSA hibrit modeli ile
oynakligi daha iyi tahmin edebilmesi amaglandig1 i¢in oynakliga neden olan bolgelerin
belirli alanlarda kiimelenmesidir. Elde edilen bu mimarinin performansi Sekil-24’deki
gibidir.

Sekil-24: 9 Noron ve 4 Gecikmeli Agin Performansi
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Cesitli denemeler ile elde edilen ARCH-YSA mimarisi, toplamda 15 iterasyon ile
islemi gerceklestirmis ve MSE degerini en kiigiikleyen deger olan 0.000001107 degeri ile
9. iterasyonda ulagmistir. Egitim, test ve dogrulama egrileri, 9 ndron ve 4 gecikme ile elde
edilen bu agin genelleme yeteneginin iyi oldugunu gostermektedir. Veri kiimelerinin

regresyon performanslart Sekil-25’deki gibidir:

Sekil-25: Veri Kiimelerinin Regresyon Performanslari
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Elde edilen sonuglar incelendiginde hepsi olarak belirtilen veri kiimesine ait
regresyon sonucuna gore, hedef degiskenin, ¢ikt1 degiskenini agiklama diizeyi ¢ok diisiik
oldugu gozlemlenmektedir (~%12). Benzer sekilde, egitim veri kiimesinin agiklama
performansi da diisiik ¢cikmistir. Test kiimesi i¢in ayrilan veri kiimesinin agiklama diizeyi,
diger sonuglara gore oldukga yiiksek ¢ikmustir (~ %74). Ayrica, dogrulama veri kiimeleri
ile hedef degiskeni arasindaki iliskinin negatif oldugu sonucu grafiklerde gésterilmistir.
Ancak, daha once de belirtildigi tizere oynakligin YSA ile tahmin edilmesi ve gézlem
degerlerinin bolgesel kiimelenmelerin varligit ARCH-YSA’nin dogrusal olmamast, hibrit

agin oynaklig1 belirlemede basarili oldugunu gostermektedir.

Egitim, test ve dogrulama veri kiimelerinin hata terimine tepkisine iliskin grafik

Sekil-26’deki gibi elde edilmistir.

Sekil-26: Zaman Serisine Ciktinin Tepkisi
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Elektrik talebi degiskenine iliskin zaman serisi analizi yontemlerinden biri olan
kosullu degisen varyans modeli uygulanmis ve elde edilen sonuglar ile hibrit yontem
olusturulmustur. Sekil-26’deki tepki grafiginde, hibrit yontem, YSA ile tahmini
sonucunda elde edilen bulgular, ilgili degiskenine olan tepkiyi gostermektedir. Sekil
incelendiginde, 2008 donemi ile 6zellikle de 2019 doneminde gerceklesen oynaklik,
hibrit degisken ve hibrit yontem ile basarili bir sekilde tahmin edildigi, tepki grafigine de
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yansimgtir. Ozellikle egitim ve test veri kiimeleri COVID déneminde gergeklesen
elektrik talebindeki oynakligi dogruya yakin tahmin ettigi ve agin genelleme yeteneginin

giiclii oldugu bulgusuna ulasilmistir.

3.6. TAHMIN EDIiLEN MODELLERIN PERFORMANSLARININ
DEGERLEDIRILMESI

Elektrik talebinin tahminini ger¢eklestirebilmek i¢in ti¢ farkli yapida model ve bir
de hibrit yontem olmak iizere, toplamda dort tahmin modeli ile ¢alisilmistir. Karsilagtirma

ve degerlendirme kriteri olarak asagidaki esitlikler kullanilmistir:

2

Ortalama Hata Kare: MSE= %Z(Yt -1)

Ortalama Hata Kareleri Kokii: RMSE= /%Z(Yt - ?t)z veya VMSE

100

Ortalama Mutlak Yiizde Hata: MAPE= =23 ol

Yt

Ortalama Mutlak Sapma veya Ortalama Mutlak Hata: MAD = MAE = %Z|Yt =

/z(?t—mz

Theil U Esitsizlik Katsayisi: U; = W
T

Yukaridaki esitliklerde; Y; gercek degeri; ¥; tahmin edilen degeri ve n ise gozlem
sayisint gostermektedir. RMSE ve MAE veya MAD tahmin hatasi, bagimli degiskenin
Ol¢egine baglhdir. Bunlar farkli modeller arasinda ayni seriyi karsilagtirmak igin goreli
Olgiiler olarak kullanilmaktadir (Eviews, 2017, s. 159). Hata degeri ne kadar kiigiikse;
calisilan modelin, yukaridaki kriterlere gére ongorii yetenegi o kadar iyi olmaktadir.
MAPE ve Theil U istatistikleri ise 6lcekte degismezdir. Theil U esitsizlik katsayisi, 0 ile
1 arasinda bir deger almaktadir. Elde edilen ¢ikt1, sifir degerine ne kadar yakinsa ¢alisilan

model, miikemmele yakin uyumu gostermektedir.
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Buraya kadar tahmin edilen 4 modelin ve bu modellerinin hatalarinin performans
kriterlerine iliskin bulgular, karsilagtirma yapmak amaciyla toplu olarak Tablo-19’da

Ozetlenmistir.

Tablo-19: Tahmin Edilen Modellerin Hatalarinin Performans Kritlerleri

MSE RMSE MAPE MAE Theil U
ARCH 0.0010075 0.0317410 174.84447 0.0241810 0.591866
YSA-NAR 0.0092300 0.0960729 23.529913 0.0233779 0.001533
YSA-Coklu 0.0014795 0.0384639 0.29142621 0.0233779 0.001942
ARCH-YSA 0.0000017 0.0012948 832.015873 0.0005762 0.511837

Tahmin edilen modellere/mimarilere ait karsilastirma kriterleri incelendiginde,
dort farkli model i¢in bes farkli degerlendirme yapilmistir. Bu sonuglara gore, ti¢ kriterde
en iyi performansi sergileyen ARCH-YSA ile olusturulan mimari olurken, bu mimari igin
optimum sonucu veren istatistikler ise sirastyla MSE, RMSE ve MAE’dir. ARCH-YSA
icin MAPE ve Theil U esitsizlik katsayisi, diger modellere goére daha biiyiik
hesaplanmistir. Bunun yaninda, MAPE degeri en kii¢iik hesaplanan model ise YSA-
Coklu modeli/mimarisi olurken, Theil U esitsizlik katsayisinin sifira en yakin sonucunu
veren model ise YSA-NAR olmustur. Bu sonuglara gore, elektrik talep tahmini (6ngorii)
icin YSA-NAR ve YSA-Coklu mimarilerinin yaninda oynaklik tahmini i¢in ise ARCH-
YSA ile galisilacaktir.

3.7. ELEKTRIK TALEBININ FARKLI MODELLER iLE TAHMINI

Tez c¢alismasina baglarken g¢alisma donemi olarak 2007.01-2020.12 dénemi
oldugu belirtilmistir. Ayrica, ¢calisma devam ederken gergeklesmis olan yeni elektrik talep
miktarlart resmi makamlarca yayimlanmistir. Bu nedenle, uygulama déneminin disinda
gerceklesmis gozlemlerin tahminini ve bu sonuglar1 karsilastirma imkani sunmasi ile
birlikte, heniiz resmi olarak ag¢iklanmamis donemleri tahmin edebilme imkani
sunmaktadir. YSA-NAR ve YSA-Coklu mimarileri ile gerceklestirilen tahmin aglarinin

gorselleri sirast ile Sekil-27 ve Sekil-28’de verilmistir.
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Sekil-27: YSA-NAR Mimarisine Iliskin Kapali Déngii

Gizli Katman Cikta Katmam
y(t)
| 1
12 1

Kapali dongii ile ag egitimini tamamlayip aktivasyon fonksiyonundan basari ile
gecebilen gozlemler, cikti sonucunu vermeden tekrar aga girdi olarak verilmektedir.
Kapali dongii agi, genellikle ¢ok adimli tahminler gerceklestirebilmek amaciyla
kullanilmaktadir. Kapali dongii islevi, geri besleme girisini, ¢ikti katmanindan dogrudan
bir baglanti ile giincellemektedir. Bu islemden sonra YSA-NAR mimarisinin (aginin) bir

adim sonrasinin tahmini (6ngoriisii) Sekil-28’deki gibidir.

Sekil-28: YSA-NAR Mimarisinin Ongériisii

Gizli Katman Cikt1 Katmam

12 1

Bu kisimda kapal1 dongiiden elde edilen sonuglar, agin bir adim sonrasini tahmin
edebilmesi igin kullanilmistir. Elektrik talebi degiskenine iliskin ag, 12 néron ve 4
gecikmeli ile mimari olusturulmus olup, bu son asamada bir gecikmeyi kaydirarak ¢ikisin
bir zaman adimini erken dondiirmesi saglanmaktadir. Bu sayede, minimum gecikme
sayis1 gorselden de goriilebilecegi iizere, 4 gecikme yerine 3 gecikmeye inmistir ve bu da

¢iktilarin bir zaman adim1 kaymasini saglamaktadir.

Benzer yontem, YSA — Coklu ag mimarisi i¢in de kullanilmistir. Bu dogrultuda
olusturulan ve tahmin edilen sonuglar Tablo-20’de verilmistir. TEIAS’ 1in 2021 yili
elektrik iiretim ve tiikketim raporlarindan derlenen elektrik talep miktarlar1 sonuglarina
gore, 2021 yilinin ilk 10 aymnda toplam talep miktar1 273.882,8266 GWh olarak
gerceklesirken, ilk 10 ay ortalamasi ise 27.388,28266 GWh’dir.
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Tablo-20: Elektrik Talep Tahmini

YSA YSA

Dénem Gergeklesmis YSA YSA Hibl_’i_t NAR COKLU
Degerler (GWh) NAR Coklu Volatilite FARK  FARK

(%0) (%0)

2021M01 26919.39275 26070.17 25887.78  0.001316488  .325744 -3.984938

2021M02 24284.75123 26221.51 27586.02  0.000790376  -386140 11.96720

2021M03 27721.30125 25033.38 25292.35  0.000927891  .10.7374 -9.60351

2021M04 25806.44206 26614.21 25107.48  0.001117434 3035120 -2.78388

2021M05 25140.43044 25206.55 25375.66  0.001003466  0.262320 0.926990

2021M06 26811.18769 24798.79 2567556 ~ 0.001129519  _8.114914 -4.42297

2021M07 30694.27276 26640.5 27765.86  0.001048008  .15.21657 -10.5468

2021M08 32541.55348 29419.24 33786.82  0.001415906  10.61315 3.685650

2021M09 27670.17201 29094.91 26804.75  0.001168128  4.896850 -3.228613

2021M10 26293.32291 26409.42 27098.06  0.001117449  0.439590 2.969720

2021M11 25763.45 26895.33  0.000983125

2021M12 29200.37 26836.01  0.000936953

2022M01 27236.92 26707.75  0.000959882

2022M02 26902.97 26308.59  0.001058603

2022M03 26982.05 26913.71  0.001050075

2022M04 27443.89 26248.41  0.001034174

2022MO05 27052.62 25901.13  0.001039617

2022M06 26273.33 25962.50  0.000981589

2022M07 27009.25 28519.13  0.001036705

YSA — NAR mimarisi ile 2021 yilin ilk 10 ayna ait toplam elektrik talep miktart
265.508,6788 GWh olarak tahmin edilirken, tahmin edilen bu donemin ortalama talep
miktar1 ise 26.550,866788 GWh’dir. Bu donemde gerceklesen toplam elektrik talep
miktarindan 8.374,148 GWh fazla olurken ortalama fark ise 837,4159 GWh olarak

hesaplanmuistir.

VAR modelinde kullanilan; TUFE, SUE, TUR, ISSIZ degiskenleri bu mimaride
girdi degiskeni olarak kullanilmis ve elektrik talep miktar ise ¢ikti degiskeni olarak
kullanilmis ve tahmin edilmistir. YSA — Coklu mimari ile 2021 yilmin ilk 10 ay1 igin
toplam elektrik talep miktar1 270.380,3419 GWh olarak tahmin edilmistir. Benzer sekilde
ilk 10 ayin ortalamasi ise 27.038,03419 GWh hesaplanmistir. Gergeklesen degerler ile
karsilastirildiginda, toplam ilk 10 aylik fark 3.502,485 GWh olarak tahmin edilmis ve bu

doneme ait toplam ortalama fark ise 350,2485 GWh hesaplanmustir.
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Gergeklesen elektrik talep miktarlari ay bazinda tahmin edilen degerler ile birlikte
degerlendirildiginde ise YSA — NAR mimarisi, 2021.03 (~%-10.74), 2021.07 (~%-
15.22) ve 2021.08 (~%-10.61) aylarinda farklar olusmustur. Diger dénemlerde, bu
oranlar %10’un altindadir. Benzer sekilde YSA — Coklu mimarisi ile gergeklestirilen
tahmin sonucunda, 2021.02 (~%11.97) ve 2021.07 (~%-10.55) oraninda fark
olugmustur. Bu iki mimari ile gergeklestirilen talep tahminleri sonuglarina gore, dogruya
en yakin tahmini YSA — Coklu mimari ile olusturulan ag olmustur. Bu sonugclar, Sekil-

29°de gosterilmistir.

Sekil-29: Tahmin Sonuglarinin Karsilastirilmasi
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YSA ile farklt mimarilerle olusturulan 6ngoriiler, donem icerisinde gerceklesen
talep miktarlarina gore, bazi donemlerde ¢ok iyi uyum saglarken, bazi donemlerde bu
uyum bozulmustur. Ozellikle, 2020 déneminde diinya genelinde yasanan COVID-19
etkisini biinyesinde barindiran YSA mimarileri, normallesme siireclerine gegilmeye
baslanan bu donemde gergeklesen degerlere yakin sonuglar tahmin edilmistir. 2021 Ocak
ayinda gergeklesen talep miktari, yaklasik 26.919,39 olarak gergeklesirken, Subat ayinda
talep miktarinda diisiis yasanarak 24.284,75 GWh olmustur. YSA-NAR mimarisi Ocak
ve Subat donemlerini olduk¢a yakin tahmin ederken, YSA-Coklu mimari ise Subat
donemini %-11.97 oraninda bir fark ile (3.301,27 GWh) tahmin etmistir. Her iki mimari
de yaz aylarindaki elektrik talebindeki artiglari dogruya yakin tahmin etmistir. Ancak
Y SA-Coklu mimarisi, YSA — NAR mimarisine gore daha yakin sonuglar elde etmistir.
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Ozellikle, Temmuz 2021 (~%-15.21) ve Agustos 2021 (~%-10.61) dénemlerinde, YSA
— NAR mimarilerinde meydana gelen fark, sirasiyla 4.053,77 ve 3.122,31 GWh olarak
hesaplanmistir. YSA —-NAR ve YSA- Coklu mimarileri 2022 yil1 sonuglara gore, 6zellikle

Haziran 2022 ve Temmuz 2022 aylarinda elektrik talebinin artacagi yoniindedir.

Elektrik talebine iliskin kosullu varyans ¢alismasinda, hibrit modele gore elektrik
talebine iligskin oynaklik tahmininden elde edilen bulgularin grafigi Sekil-30’daki gibi
gerceklesmistir.

Sekil-30: Hibrit Modele Gore Elektrik Talebinin Oynaklik Tahmini
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Diger taraftan, Tablo-19’dan da goriilebilecegi tizere, model performanslarinin
karsilagtirmas1 yapilirken, hibrit yontem, ARCH modeline gére daha iyi performans
sergilemis ve oynakligin tahmininde, kriterlere gére daha basarili sonuglar vermistir.
Sekil-30’daki oynakliga ait 6ngorii donemleri incelendiginde, 2021 yilinin ilk donemi ve
Mayis ayi ile birlikte elektrik talebinde dalgalanmalarin yasanacagi tahmin edilmistir.
Ozellikle, yaz mevsimine denk gelen bu donemde, mevsimsel farklilik ve Tiirkiye’de
turizm sektdriiniin canlanmasi ile lilkeye gelen turist sayilarinin artmasi (gegici niifus

artis), elektrik talebinin bu donemlerinde oynakliga neden olurken, bu durum 6ngorii

sonuclarinda da kendini gostermistir.

Nitekim asagidaki Sekil-31°de, YSA-NAR ve YSA-Coklu mimarilerinin tahmini
ve TEIAS tarafindan agiklanmis olan gerceklesmis talep miktarlarina iliskin sonuglar ve

bu sonuclarin karsilastirmasi verilmistir:
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Sekil-31: Gergeklesmis Degerlerin Tahmin Degerleri ile Karsilagtirilmasi
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Sekil-31 incelendiginde, resmi makamlarca aciklanmis olan reel talep miktarlar
ile her iki mimari tarafindan tahmin edilmis olan sonuglar gosterilmektedir. Bu sonuglara
gore, tahmin edilen elektrik talep miktarlar1 birka¢ ay disinda genelde yakin sonuglar
vermistir. Ornegin, 2021MO05 ayinda gercek deger ile tahmin edilen degerler arasinda fark
her iki tahmin sonucunda da %1’in altinda iken; YSA-NAR mimarisi, 2021M07 ayinda,
fark %-15.22 olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde, YSA-Coklu mimarisi ile yapilan
tahmin sonucunda en yiiksek fark %-11.97 ile 2021m02 dénemi olarak hesaplanmaistir.

Tablo-21de ise bu iki mimariye ait tahmin karsilastirma performanslar: sunulmustur.
Tablo-21: Tahmin Mimarilerinin Karsilastirilmasi

MSE RMSE MAPE MAE
YSA-NAR 4462898 2112557  639.5946  1707.710
YSA-Coklu 3121873 1766.882  541.2023  1467.547

Tablo-21"deki sonuglara gore, tahmin performansi en iyi olan mimari YSA-Coklu
mimari ile olusturulan agdir. Bu mimarinin ise en dogru tahmin ettigi donem %0.92 fark
ile Mayi1s 2021 olurken en kotii tahmin ettigi donem ise %11.97°1ik fark ile Subat 2021

olmustur.

Bir baska karsilastirma ise YSA-NAR mimarisi ile YSA-Coklu mimarinin tahmin
(forecast) donemlerinin karsilastirilmasidir. Bu tahmin donemi ise 2021M11 ile 2022M07

donemlerini kapsamaktadir. Elde edilen tahminler Sekil-32°de gdsterilmistir:
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Sekil-32: YSA-NAR ve YSA-Coklu Tahmin Karsilastirilmast
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Her iki mimarinin tahmin sonuglar karsilastirildiginda ise, 2022M03 donemini
birbirlerine yakin degerlerde tahmin ettikleri gézlemlenirken, en fazla fark ise YSA-NAR
aginda 2021M12 donemi; YSA-Coklu aginda ise 2022MO0O7 dénemi olarak
hesaplanmistir. YSA- NAR mimarisinde, bir 6nceki aya gore elektrik talebinde atigin
yasanacagi donem 2022M04 ve 2022MO07 aylar1 olarak gozlemlenirken, YSA-Coklu
mimaride ise, 2022M03 donemi ve 2022MO07 aylarinda, bir 6nceki aya gore elektrik

talebinde artis olacagi yoniinde sonuca ulagilmistir.

Elektrik talebindeki oynakligin tahmininden daha iyi sonuglar elde edebilmek
amaciyla, hibrit yontem uygulamas1 gerceklestirilmistir. Hibrit yontem ile elde edilen
oynaklik tahmin sonuclar1 Sekil-30°de gosterilmistir. Bu sonuglara gore ise 2022m01
doneminden 2022M02 doénemine gegerken elektrik talebinde artis olacagi ve bu artigin
2022M05 donemine kadar azalarak devam edecegi tahmin edilirken, 2022MO06
doneminden 2022MO07 donemine geciste ise talebin tekrar artacagi yoniinde olacagi

sonucuna ulagilmistir.
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Sekil-33: Hibrit Oynaklik Tahmini (Forecast)
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Hibrit yontem ile elde edilen oynaklik tahmini ile YSA-Coklu mimari ile elde
edilen tahmin sonuglarindaki talep hareketliligi benzerlik gdstermektedir. Dolayisiyla,
elektrik talebi tahmininde oynaklik tahmini ile YSA-Coklu tahmin sonuglar1 birbirlerine

paralellik gostermektedir.
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SONUC ve DEGERLENDIRME

Elektrik; niifus artisi, sanayilesme ve teknolojik gelismeler ile birlikte, dogada
varhiginin  kesfi ve giindelik yasamda elverisli kullaniminin icadina ek olarak,
stirdiiriilebilir hayatin vazgecilmez unsurudur. Elektrik, ayni zamanda ekonomik ve
sosyal hayatin 6nemli bir pargasi olurken, yasam Kkalitesinin artirllmasinda énemli bir
bilesen ve iilkelerin gelismislik diizeylerinin biiyiik bir paydasi olan ikincil enerji kaynagi

olarak stratejik 6neme sahiptir.

Elektrik enerjisinin, dogada var olan diger enerji tiirlerinden pek ¢ok yonden
farkliliklar1 bulunmaktadir. Elektrik enerjisinin diger enerji tiirlerinden en belirgin
ozelligi ve farklilig1 ise glinlimiiz teknolojik gelismelerine ragmen, depolanamamasi veya
stoklanamamasidir. Bu yiizden, {iretim ve tiiketiminin planli ve belirli periyodlarda, gerek
iilkelerin enerji planlamalarinda, gerekse dagitim ve iletim sirketlerinin enerji
stirekliligini saglayabilmesi i¢in kacinilmaz olarak tahmin ¢aligsmalar1 yapmalarini ve bu

caligmalarin ise her donem giincellemelerini gerekli kilmistir.

Kisa, orta ve uzun dénemli elektrik tahmin ¢aligmalari, ekonomik biiylime ve
ilkelerin kalkinmasi i¢in 6nem arz etmektedir. Nitekim, giinliikk hayatin 6nemli bir
parcas1 olan elektrik, kit bir kaynaktir. Ekonomi teorisi ise kit kaynaklarin en 1yi
kullanimina, diger bir deyisle, ekonomik verimlilige dayanmaktadir. Tahmin
calismalarinin ve sonuglarinin, sapmasiz ve tutarli olabilmesi i¢in hem kurum ve
kuruluslar hem de akademik ¢evreler, bu konuda siirekli katki sunmaya ¢alismaktadir.
Dolayisiyla, iilkelerin gelismislik diizeyine ulasabilmeleri igin 6zellikle gelismekte olan
tilkelerin, elektrik arz-talep dengelerini korumalar1 ve kuskusuz bu dengeleri dogruya
yakin tahmin edebilmeleri gerekliligi, elektrik tahmini ¢aligmalarinin her donem 6nemli

olmasini saglamstir.

Elektrik talep tahmini konusunda yapilan ¢aligmalar gerek ¢ok komplike yapilar
gerekse cok daha kolay yontemler olsun, kisa donemde (saat, giin ve hafta) benzer
ciktilar1 tretecektir. Uzun donemli (yillik) tahminler ise gercege yakin sonuglar
tiretmeyebilir. Bunun nedeni, uzun donemli tahminlerde kullanilan degiskenlerin
parametrelerinde yildan yila farkliliklar olabilir. Bu duruma en giincel 6rnek ise 2020

yilinda meydana gelen COVID-19 pandemisi gosterilebilir. Orta donemli (aylik, ¢eyrek
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yillik) caligmalar ise, yukarida sayilan durumlara nazaran daha saglikli sonuglar
vermektedir. Ancak orta donemli tahminlerin ise arz yetersizligi ve olast elektrik
ithalatinda yasanabilecek aksaklik durumunda, yatirimlarin yapilmasi i¢in yeterli zamani

saglamayabilir.

Elektrik talep tahmini ¢aligmalarinda, belirsizligin tahmini i¢in farkli senaryolar
ya da farkli model ve degiskenler ile en iyi sonuca ulasilmaya calisilmaktadir.
Dolayisiyla, elektrik talebi veya talep edilen miktari, birgok faktorden
etkilenebilmektedir. Elektrik talep tahminlerinin siirekli giincellenmesi ve modellerde
kullanilacak  degiskenlerin  ¢esitliligi;  Ozellikle, talep miktart planlamalari
gerceklestirilirken sabit igsel degiskenler yerine, degisim egiliminde olan igsel
degiskenlerin giincellenmesi ile hata paymin en kiiciik degerine ulagsmasina ve

dolayisiyla, daha dogru tahminler elde edilebilmesine olanak saglar.

Elektrik talep tahmini gergeklestirilen bu ¢aligmada, mevsim etkisinden
arindirilmis aylik elektrik talep miktarina iligkin kullanilan model ve mimariler su
sekildedir: Kosullu degisen varyans (ARCH) modeli, vektor otoregresif (VAR) model;
tek degiskenli dogrusal olmayan YSA (YSA-NAR), benzer yapida ¢ok degiskenli YSA
(YSA-Coklu) ve son olarak hibrit yontem ile ¢alisilmistir. Calisilan bu modeller ile
elektriktik talebindeki oynakligi tahmin etmek igin ARCH modelleri ile g¢alisilirken,
vektor otoregresif model ile elektrik talebine etki eden ekonomik ve sosyal igsel
degiskenler etkileri belirlenmeye caligilmigtir. Bunun yaninda, dogrusallik ve duraganlik
varsayimlarinin gegerli olmasina gerek olmadan, tahmin etme ve genelleme yetenegi
yuksek olan, tek ve ¢ok degiskenli YSA ile tahmin mimarileri olusturulmus; nihayetinde
kosullu degisen varyans modelinin 6ngordiigii oynakligi daha iyi tahmin edebilmek

amaciyla, hibrit yontem olmak iizere bes farkli yontem ile ¢aligilmustir.

Calismada, ilk olarak kosullu degisen varyans uygulamasi gerceklestirilmistir. Ele
alinan ¢alisma doneminde, elektrik talebi degiskeninde ARCH etkisi belirlenmistir. Bu
sonug, elektrik talebine ait seride, onemli artma veya azalma olmasi nedeniyle, hata
teriminin de bu hareketlerden etkilenerek sabit varyans 6zelligini yitirmesine yol agmistir.
Dolayisiyla, bu sonug elektrik talebinde simetrik bir etkiyi gostermektedir. Diger bir
deyisle, ARCH(1) modeli, pozitif ve negatif soklarin, 6nceki donem soklarinin kareleri

ile iliskili oldugunu ve oynaklik ise bu iligskiden ayn1 sekilde etkilendigini gostermektedir.
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Calisma modelinde ARCH katsayisi, (a; =0.55) olarak hesaplanmistir. Donemsel etkiler
nedeniyle, oynakligin etki siiresinin ¢ok uzun olmayacagini, ancak bir oynakliga neden

oldugu sonucuna varilmstir.

Calismada, diger uygulama modeli olarak, VAR modeli kullanilmistir. Bu model
ile ¢alisilmasinin temel amaglarindan biri de elektrik talebini etkileyen igsel degiskenleri
belirlemektir. Literatiir dogrultusunda belirlenen degiskenlerin yaninda, Tiirkiye’ye gelen
turist sayisi degiskeni de analize dahil edilmistir. Bu degiskenin modele dahil edilmesinin
temel nedeni, mevsimsel gogii temsil etmesidir. Dolayisiyla, ele alinan degiskenler ile
yapilan varyans ayristirmasit sonucunda, elektrik talep degiskeninin varyansindaki
degisimlerin, ortalama %9.37’sinin iilkeye gelen turist sayisi tarafindan aciklandig
bulunmustur. Benzer sonuglar, hem Granger nedensellik testi sonuglarinda hem de Toda
Yamamoto nedensellik testi sonuglarinda elde edilmis olup bu bulgular1 destekler
nitelikte olmustur. Her iki nedensellik testi sonucunda da iilkeye gelen turist sayisindan

elektrik talebine tek yonlii nedensellik iligkisi belirlenmistir.

VAR modelinde ¢alisilan bir diger 6nemli degisken ise issizlik degiskenidir.
Varyans ayristirmasi analizi sonucunda, elektrik talebinin varyansindaki degisimlerin
ortalama %21.27’sini acikladigi bulunmustur. Benzer sekilde, issizlik degiskenin
varyansindaki degisimlerin ortalama %10.80’inin elektrik talep degiskeni tarafindan
aciklandigi belirlenmistir. Ayrica, elektrik talep degiskeni ile issizlik degiskeni arasinda
c¢ift yonlii nedensellik hem Granger nedensellik testi ile hem de Toda Yamamoto
nedensellik testi sonuglari ile elde edilmis olup, issizlik degiskeninin talep degiskeni i¢in

o6nemli bir degisken oldugu sonucuna ulasilmstir.

Calismada kullanilan degiskenler, diizey degerlerinde duragan olmadiklar1 icin
birinci farklari alinarak duragan hale getirilmistir. Ancak sanayi iiretim endeksi degiskeni
birinci farki alinmasina ragmen %1 anlamlilik diizeyinde duragan dis1 bir yapi
sergilemistir. Bu nedenle, VAR modeli i¢in uygun gecikme diizeyi belirlendikten sonra,
ayni dereceden biitlinlesik yap1 gerektiren Granger nedensellik testi ile en yiiksek (d;qx)
biitiinlesme (fark alma) derecesi ile nedensellik testine imkan sunan Toda Yamamoto
nedensellik testi olmak tizere, iki nedensellik testi gerceklestirilmistir. Nitekim, bu
belirgin farkli 6zellik, sanayi iiretim endeksi degiskeninin Granger nedensellik testinde,

anlamlilik diizeylerinin higbir diizeyinde herhangi bir nedensel iliskinin olmadig: ortaya
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konmustur. Bunun yaninda, Toda Yamamoto nedensellik testinde, sanayi fiiretim
endeksinden elektrik talebine tek yonlii nedensellik iliskinin oldugu bulgusuna
ulagilmistir. Diger taraftan, bu sonuca paralel bir baska analiz ise varyans ayristirmasi ile
elde edilmistir. Varyans ayristirmasit sonucuna gore, sanayi iiretim endeksinin
varyansindaki degisimlerin ortalama %39.84’linlin kendisi tarafindan aciklandigi,
elektrik talep degiskeninin ise, sanayi liretim endeksinin varyansindaki degisimlerin
ortalama %21.63’tinii agikladig1 bulunmustur. Bu sonuca paralel olarak elde edilen sonug,
etki tepki grafiklerinde de gozlemlenmistir. Ilk donem elektrik talep degiskenine verilen
yaklagik %4’liikk bir sok, sanayi iiretim endeksi degiskenine %95 giiven diizeyinde
anlamli tepkide bulunmus ve bu tepki pozitif olarak gerceklesmistir. VAR modelinde
kullanilan bir diger degisken ise tiiketici fiyat endeksi degiskenidir. Bu degisken, VAR
modeli ile yapilan diger birgok test ve analizler sonucunda, elektrik talebi ile iliskisi gok
smirli kalmistir. Ayrica her iki nedensellik testi sonucunda da tiim anlamlilik
diizeylerinde iliski bulunamamistir. Bu da elektrik fiyatlarindaki artisin elektrik talebi

tizerinde herhangi bir etkiye neden olmadig1 seklinde yorumlanabilir.

Yapay sinir aglari, zaman serisi analizinde oldugu gibi, birtakim varsayimlarin
yerine getirilmesine gerek kalmadan, analiz yapabilme imkani sunmaktadir. Bu sayede,
YSA ile yapilan ¢aligmalarda herhangi bir bilgi kayb1 yasanmamaktadir. Dolayisiyla,
analiz edilecek degiskende tiim bilgiler mevcuttur. YSA’ nin en belirgin 6zelligi ise dis
diinyadan gelen bilgileri 6grenebilmesi ve bu 6grendigi bilgileri genelleyebilmesidir. Bu
ozellik ise YSA ile farkli mimari yapilar1 denenerek, dogrusal olmayan problemlerin

¢Oziimiine olanak saglamaktadir.

Calismada farkli teknikler ile elektrik talebi tahmin edilmeye calisilmistir. Bu
dogrultuda, ARCH, VAR, YSA-NAR, YSA-Coklu model ve mimarileri ile elde edilen
bulgulara gore, en kiiclik degerlere sahip hibrit yontem olurken, YSA-NAR ve YSA-
Coklu mimarileri de diger farkli karsilastirma kriterlerine gore daha kiigiik degerler

hesaplanarak elektrik talep tahmininde en iyi modeller oldugunun sonucuna ulagilmistir.

Calismanin temel amact olan elektrik talep tahminini, hem doénem igi
gerceklesmis degerleri olan 2021.01-2021.10 dénemlerini tahmin edip karsilagtirmak
hem de kullanilan model ve/veya mimariler ile gelecege yonelik 2021.11-2022.07

donemlerinin tahmin degerlerini belirlemektir. Bu amaca yonelik elde edilen sonuglara
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gore, YSA-Coklu mimarisi hem donem i¢i hem de gelecege yonelik tahminde en iyi
sonuglar1 vermistir. Dolayisiyla, tek degiskenli ve ¢ok degiskenli olmak tizere, model ile
calisilarak hangisinin daha iyi performansa sahip oldugunun belirlenmesidir. Elde edilen
sonuglar, calisma donemi ve frekansina gore, elektrik talep tahmininde YSA-Coklu ag
mimarisi diger yontemlere goére, en iyi performansa sahip oldugunun sonucuna

ulastlmistir.

Bu caligmanin arastirma sorularindan bir digeri de elektrik talebine etki eden igsel
degiskenler, literatiirde ¢alisilan degiskenlere ilave olarak farkli degiskenleri VAR modeli
ile belirlemeye ¢alismak olmustur. Dolayisiyla bu amaca yonelik olarak, Tiiketici Fiyat
Endeksi (TUFE), Sanayi Uretim Endeksi (SUE), iilkeye gelen turist (TUR) ve Issizlik
(ISSI1Z) degiskenleri ile VAR modeli olusturulmus ve ISSIZ degiskeni ile TUR
degiskeninin, elektrik talebine etki eden Onemli degiskenler oldugu bulgusuna
ulagtlmistir. Ayrica, TALEP degiskeninden SUE degiskenine ekti eden bir diger 6nemli

degisken oldugu Toda-Yamamoto nedensellik sinamasi ile belirlenmistir.

ARCH modeli ile elektrik talep miktarinda oynaklik tespit edilmis ve bu etki
ARCH(1) modeli ile giderildigi gozlemlenmistir. Benzer sekilde oynakligin daha iyi
tahmin edilebilmesi amaciyla hibrit yontem gelistirilmis ve bu yontemin, oynaklig1 daha
1yl tahmin ettigi sonucuna ulagilmistir. Ayni zamanda hibrit yontem ile olusturulan

uygulama diger yontemlere gore diger en 1yi performans sergileyen model olmustur.
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