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OZET

Bu calismada oncelikle yiik tahmini ve yiik tahmininin 6nemi anlatilms, yiik
tahmini metotlarindan bahsedilmistir. Literatiirde yapilmis olan calismalar
incelenerek tez calismasinin literatiirdeki konumu belirlenmistir. Uygulamada
kullamlan veriler 2004-2007 yillar1 icin Ankara merkez metropol alam ayhk
puant elektrik yiik degerleridir. Puant yiik degerleri zaman serisi olarak ele
alinms, bu yiiklerin mevsimsel dalgalanmaya sahip oldugu belirlenmis ve
mevsimsel ayristirma yontemi tercih edilmis, bu yontemin icerdigi toplamsal
ayristirma ve carpimsal ayristirma yaklasimlar: ayr1 ayr1 uygulanarak dogrusal
regresyon ve gri tahmin yontemi ile mevsimsellikten arindirilan trend serisinin
tahmini yapilmistir. Ardindan tahmin edilen trend serisine mevsimsel etki ilave
edilmis ve yiik tahmin degerleri elde edilmistir. Elde edilen tahmin serilerinin
hata terimleri analiz edilerek dort ayr1 tahmin modelinin gecerliligi irdelenmis,
hata terimleri ile cesitli ol¢iitler hesaplanarak en iyi tahmin modeli secilmistir.

Secilen bu model ile 2008 yili i¢cin aylik puant yiik tahminleri hesaplanmstir.
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ABSTRACT

In this study, first of all, load forecasting and the importance of load forecasting
are explained and load forecasting techniques are discussed. Analyzing the
studies in the literature the position of this study is specified. Data used in the
implementation is the monthly maximum electricity loads of Ankara central
metropolitan area for the years 2004-2007. Electricity loads are considered as
time series and it is determined that these loads have a seasonal fluctuation.
Seasonal decomposition method is preferred. Applying additive and
multiplicative decomposition approaches involved by this method, individually,
trend series obtained by removing seasonality are predicted by linear regression
and grey prediction techniques. Then, integrating seasonal effects to predicted
trend series, load predictions are obtained. Errors between obtained load
prediction series and actual load series are analyzed for all four prediction
models and the best model is chosen by some error criterions’ calculation.

Monthly load forecasting for the year 2008 is calculated with this model.
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1. GIRIS

Enerji, insanligin varolusuyla beraber insanoglunun her zaman iizerinde Onemle
durdugu temel ihtiyaclarindan biri olmustur. Ik caglarda 1sinma, gida ve benzeri
amaglarla gereksinim duyulan enerjiye sanayi devriminden sonra endiistriyel tiretim,
gelisen kent ve toplum yapilari, teknolojik degisim gibi nedenlerden dolay: duyulan
talep artmistir.

Kesfi ile birlikte elektrik, talep edildigi anda tiiketime hazir bigimde temin
edilebilmesinden dolay: &zel bir 5neme sahiptir. iletim ve dagitim hatlarindan olusan
elektrik sistemleri, belirli merkezlerde iiretilen elektrigin her tiirlii tliketiciye
ulagsmasimni saglamaktadir. Tiiketicilere giivenilir, ekonomik ve kaliteli enerji
sunabilmek icin artan elektrik ihtiyact g6z Oniine alinarak elektrik sistemlerinin
yatinm ve isletme gereksinimleri dogru bi¢imde belirlenmelidir. Ciinkii enerji
yatirimlart miihendislik anlaminda biiyiik yatirimlardir ve biiyiik finansman

kaynaklar1 ile yapilmaktadir.

Artan sanayilesme, artan niifus, degisen tiiketim aligkanliklari, toplumun refah
diizeyindeki iyilesmeler gibi pek c¢ok etken elektrik talebini artirmaktadir. Elektrik
ithtiyacinin artig1 iki ayr1 boyutta incelenmelidir. Bunlardan birincisi elektrik
tiketimindeki artistir. Bu tiir artiglar daha ziyade niifus artiglari, sanayilesme gibi
makro yapisal degisimlere baglh olarak artarken; elektrik talebinin ikinci boyutunu
olusturmaktadir. Puant yiikler ve belirli bir zaman diliminde dagilan yiikler elektrik
sisteminin giivenilirligi ile yakindan ilgili olup kaliteli elektrik temininde kilit rol
oynamaktadir. Bu iki boyutlu elektrik talebi, elbette birbirinden kesin ¢izgilerle

ayrilamamaktadir, aksine birbiri ile yakin iligkilidir.

Elektrik i¢in yapilan talep tahminleri de yukarida belirtildigi iizere tiiketim ve yiik
tahmini olarak ikiye ayrilmaktadir. Elektrik enerjisinin depolanamamasi gergegi ile

uretildigi anda tiiketilmesi gerekmektedir. Bunun icin artan yiik ihtiyac1 iyi



gbzlenmeli ve artis ya da azaliglar oldugu anda elektrik {iretim sisteminin buna gore
yonetilmesi gerekmektedir. Uretim sisteminin farkli teknolojilere sahip farkli
kaynaklarla tiretim yapan yapisi oldugundan dolay1 bu iiretim kaynaklarinin es anli
ve entegre bir bigcimde yonetilmesi gerekmektedir. Bu yonetimin basarili bir bigimde
yapilabilmesi ve kapasitelerin, daha teknik ifade ile kurulu giiciin, etkin ve verimli

kullanilabilmesi i¢in yiik tahmini dnemlidir.

Bu tez calismasinda Ankara metropol alan i¢in yiikk tahmininde bulunulmustur.
Uygulama alani olarak Ankara anakent alaninin se¢ilmesinin nedenleri; Ankara’nin
baskent olusu, demografik ve sosyo-ekonomik yapisi ile gelismis bir yerlesim yeri
olmasi, kamu idaresinin merkez teskilatlarinin kentte yer almasi, iilkenin dnde gelen
sanayi bolgelerinin yer almasi ve on adet iiniversitesinin kentte bulunmasi ile tilkenin

ikinci biiyilik kenti olmasidir.

Bagkent Elektrik Dagitim A.S., Ankara, Bartin, Karabiik, Zonguldak, Cankiri,
Kirikkale, Kastamonu illerinde elektrik dagitim sisteminin isletmesinden sorumludur.
Ankara 1ili, dagitim sirketinin gérev bolgesindeki diger illere gére miisteri sayisi,

enerji tiiketimi, yatirim 6denekleri ve diger benzeri oranlarda birinciligi tasimaktadir.

Ankara metropol alaninin yiikk tahmini bu g¢aligmada aylik yiik tahmini seklinde
yapilmistir. Tahminler saatlik, giinliik, haftalik yapilabilecegi gibi aylik ve yillik
olarak da yapilmaktadir. Aylik tahminler daha ¢ok orta donemli tahminler sinifinda
yer almaktadir. Yillik tahminler gibi uzun dénemli tahminler ile birlikte orta donemli
tahminler yatirim ve kapasite planlamasi i¢cin 6nemlidir. Ayrica iletim ve dagitim
sistemlerinin bakim, onarim, yenileme, trafo kapasitelerinin belirlenmesi gibi
operasyonlari i¢in aylik yiik tahminleri 6nem tagimaktadir. Ankara metropol alaninin
gerek niifus biyiikliigiinin fazlahigi, gerekse sistem gilivenilirligi riskinin derinden
etkileyecegi hastane, egitim kurumlari, kamu kurum ve kuruluslarinin kent

merkezinde yogun olmasindan dolay1 aylik tahminler kritik 6neme sahiptir.



Son yillarda iilke genelinde elektrik piyasasinin serbestlestirilmesi hedefi ile dagitim
sirketlerinin 6zellestirilmesi baslamistir. Ankara metropol alanda faaliyet gosteren
dagitim sirketi de 6zellestirilmistir. Bu gelismeler ile birlikte kayip-kagak oranlarmin
azalmasi, rekabetin artmasi sonucu enerji yatirimlarinin yogunlagmasi, elektrikte arz
problemlerinin azalmasi beklenmektedir. Serbestlesme g¢alismalart ile birlikte yiik

tahmininin de 6nemi artacaktir.

Calismada kullanilan veriler Baskent Elektrik Dagitim A.S. Genel Miidiirligi
biinyesinde yer alan Scada ve Yiik Dagitim Isletme Miidiirliigii’'nden temin edilmis
olup, 2004-2005-2006-2007 yillarina ait aylik puant yiiklerdir. Temin edilen 48 adet
yiik verisi; tahmin amaciyla kullanilmak iizere ele alinmistir. Verilerin grafikleri
incelendiginde ilk gbze carpan, yiik degerlerinin mevsimsel bir dalgalanmaya sahip

olabileceginin goriilmesidir.

Yiik tahmini i¢in oncelikle hangi metotlarin kullanildigiin tespiti yapilmistir. Bu
konu ile ilgili bilgiler tez ¢caligmasinin ikinci boliimiinde yer almaktadir. Bu béliimde
yiik tahmininde donemlerden, yiik tahmini i¢in 6nerilen yontemlerden bahsedilmistir.
Yontemler hakkinda kisa bilgiler verilerek, ilgili yontemin nasil ve ne sekilde yiik
tahmininde kullanilabileceginden s6z edilmistir. Bu yontemler temelde ikiye
ayrilabilir: istatistiksel yontemler ve yapay zekd tabanli yontemler. Istatistiksel
yontemler arasinda regresyon tabanli yaklasimlar, ekonometrik yontemler, son
kullanic1 modelleri gibi yontemler bulunmaktadir. Yapay zeka tabanli yontemlerde
ise yapay sinir aglari, bulanik mantik, uzman sistemler gibi yontemlerden

bahsedilmektedir.

Son yillarda bilgisayar ile yapilan ve yapay zekd kullanan yaklagimlarin arttigi
goriilmektedir. Ozellikle karmasik, modellemesi zor ve islem zorlugunun yiiksek
oldugu sistemlerde bu yaklasimlar sikca uygulanmakta ve basarili sonuglar

alinmaktadir.



Tez c¢aligmasinin iiclincli boliimiinde literatiir taramasi yer almaktadir. Bu literatiir
taramasinin yapilmasindaki amag, yiik tahmini yapilan bilimsel c¢alismalari
incelemek, kullanilan yontemleri Ogrenmek ve uygulamalarimi gérmek, kendi
calismamiz i¢in uygun yaklasimlar1 algilamak ve literatiirde yer alan g¢alismalar

icinde kendi ¢calismamizin nasil bir konuma sahip oldugunu ortaya ¢ikarmaktir.

Yapilan literatiir calismasinda enerjide talep tahmini icin kullanilan ii¢ temel
yonteme sikca rastlanmistir. Bu yontemler istatistiksel yaklagimlar, yapay sinir agi
uygulamalari ve gri tahmin yontemidir. Calismalarda yiik tahmini ve elektrik tiiketim
tahminleri ile ilgilenilmistir. Uygulamalarin yapildig1 bolgeler genellikle ilgilenilen
iilke geneli ve sehirlerdir. Donem olarak giinliik ve yillik tahmin ¢alismalar fazlaca

gbzlenmistir.

Bu ¢alismanin amaci uygun bir teknik yardimi ile 2008 yil1 igin Ankara metropol
alanmin aylik puant yiik tahminini yapmaktir. Bu sebeple veriler incelenmis ve
istatistiksel olarak on iki aylik donemlerde mevsimsellige sahip oldugu
belirlenmistir. Mevsimsel dalgalanmaya sahip yiik egrilerinin tahminine iligkin bir
caligmaya literatiirde rastlanamamis olmasi ve aylik bazda Ankara metropol alami
icin herhangi bir yiik tahmini ¢alismasinin bulunmamasindan dolay1 tez ¢aligmasinda
mevsimselligi giderecek bir yaklagim ile istatistiksel olarak tahmin yapilmaya

calisilmistir.

Gri tahmin, gri teori icerisinde yer alan bir konudur. Karmasik ve kaotik yapiya sahip
sistemlerin modellenmesi ve tahmini basar1 ile yapilabilmektedir. Yiik tahmini
konusunda da literatiirde pek cok gri tahmin uygulamasi mevcuttur. Ancak gri
sistemlerin yaygin kullanilan modelinde (GM(1,1)) mevsimsellige sahip veriler, gri
tahmine 0zgli matematik formlarda basarili olamamaktadir. Bu sebeple asilmasi
gereken birincil problem, verilerin sahip oldugu mevsimselligin istatistiksel olarak
anlaml ve giivenilir bir bigimde giderilmesidir. Daha 6nceden yapilan ¢esitli zaman

serisi tahmin ¢alismalarinda mevsimsel ayristirma yontemi tercih edilerek mevsimsel



etki ortadan kaldirilmis; yontemin iginde 6nerilen tek degiskenli regresyon yontemi

yerine gri tahmin uygulanmis ve daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Bahsi gegen bu yaklasim bu tez ¢alismasina 6rnek olmus ve aylik yiik tahmini i¢in
mevsimsel ayristirma ile birlikte gri tahmin ve mevsimsel ayristirma yonteminin

Onerdigi regresyon analizi ile tahminler yapilmistir.

Mevsimsel ayrigtirma yontemi ve gri tahmin yontemi tezin dordiincii béliimiinde yer
almaktadir. Mevsimsel ayristirma yontemi iki yaklasim Onermektedir: toplamsal
ayristirma ve carpimsal ayristirma. Tahmin yapilacak teknik de; biri ayrigtirma
yonteminin Onerdigi regresyon ile tahmin; digeri de etkin tahmin yapabilmesi

bakimindan tercih edilen gri tahmin olmak {izere iki tanedir.

Toplamsal ve ¢arpimsal ayristirma yontemlerinden hangisinin zaman serisine uygun
olacagini belirlemek i¢in bir dl¢iit ya da test bulunmamaktadir. Bundan dolay1 her iki
modelin seriye uygulanmasi ve hangisinin daha iyi sonug¢ verdiginin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu durumda toplamda dort adet yaklasim ile tahminler yapilarak

hangi yaklasimin daha i1yi sonug verecegi bulunmalidir. Bu yaklagimlar:

1) Toplamsal ayrigtirma ile regresyon
2) Carpimsal ayristirma ile regresyon
3) Toplamsal ayristirma ile gri tahmin

4) Carpimsal ayristirma ile gri tahmin’dir.

Besinci boliimde yukarida siralanan dort yaklagimin her biri ile tahminler yapilmus,

hata terimleri hesaplanarak yontemlerin gegerlilikleri sitnanmustir.

Altinc1  bolimde ise yukaridaki dort modelden elde edilen hata oranlarn
karsilastirilarak en uygun modelin belirlenmesi sonucunda bu modelden elde edilen

gelecege yonelik aylik puant yiik tahminleri verilmistir.



2. YUK TAHMINI

Yiik tahmini, elektrik iletim ve dagitim sistemlerinin ve elektrik tlireten sirketlerin
yonetim ve planlamasinda biiyiik 6neme sahip bir konudur. Elektrik talebinin
maksimum diizeye ¢iktig1 anlarda ya da donemlerde gereken elektrik ihtiyacinin
kaliteli ve kesintisiz bir sekilde saglanabilmesi i¢in dogru yiik tahminlerinin
yapilmasi, kapasitenin ve kurulu giiciin bu tahmine gore ayarlanmasi gerekmektedir.
Tiirkiye’nin kurulu giicii 2000 — 2007 yillar1 arasinda % 51, elektrik tiiketimi ise
%48,1 oraninda artmustir [1]. Bu oranlar gostermektedir ki, elektrik talebi tilkemizde
hizli bir sekilde artmaktadir. Ankara metropol alant da dinamik yapisi ile elektrik
tiketimi artan bir bolgedir. Hizla gelisen elektrik tiikketimi ile birlikte tutarh

tahminler dogrultusunda planlanan bir elektrik sistemine gereksinim duyulmaktadir.

Enerji arzinin daima talep ile ortiisecek sekilde saglanabilmesi sosyal ve ekonomik
yasamda biiylik 0neme sahiptir. Bunun i¢in enerji sistem planlamasi ¢ok dikkatli bir
bicimde yapilmalidir. Enerji sistemlerinin yatirim miktarlar1 biiyliik oldugundan
dolayr etkin ve dogru bir yiikk tahmini yardimi ile kurulacak iletim ve dagitim

sistemleri verimli ve etkin olacaktir.

Gelecege doniik tahminlerin gergek degerlerin altinda kalmasi elektrik sistemine agiri
yiiklenilmesine, kalite kaybina ve maliyetlerin artmasina; tahminlerin yiiksek olmasi
da sistemin diisiik kapasite ile ¢alismasina ve yatirim geri doniislerinin uzamasina

neden olur.

Enerjide talep tahmininin tutarliligi kullanilan yonteme ve segilen veriler ile
degiskenlere baghdir. Yiikiin karakteristiginin iyi algilanmasi, bu karakteristiklerin
nasil ve ne oranda hangi degiskenler tarafindan etkilendiginin belirlenmesi, yiik

tahmininin basarisi artiracaktir.

Yiikii etkileyen faktorler ¢ok cesitlidir. Niifus artiglari, sosyal ve ekonomik kalkinma

gostergeleri, milli gelir artislari, teknolojik degisim, iklimsel ve mevsimsel



degisimler, meteorolojik olaylar, sehir planlamasi, kiiltiirel etmenler, tiiketici

davraniglar1 gibi faktorler yiik karakteristiklerini etkilemektedir.

Ekonomik gelisme, enerji tiiketiminin de artmasma neden olmaktadir. Elektrik

tilkketimleri ise ekonomik biiyiimeden daha yiiksek bir biiyiime orani ile artmaktadir

[2].

Yiik tahminleri tahmin doénemine goére ve tahmin yapilan tekniklere gore
siiflandirilabilir. Asagidaki bolimde tahmin donemleri ve tahminde kullanilan

yontemlerden kisaca bahsedilmistir.

2.1. Yiuk Tahmininde Dénemler

Yiik tahmininde, tahmin edilecek donemler kisa donem, orta donem ve uzun donem
olmak tizere ili¢ ayr1 kategoride smiflandirilmaktadir. Genellikle, kisa donemli
tahminler bir saatten bir haftaya; orta donemli tahminler bir haftadan bir yila; uzun
donemli tahminler de bir yil ve daha uzun zamanlar1 kapsamaktadir. Tahminin ve
tahminde kullanilan girdilerin ve verilerin dogas1 geregi farkli zaman dilimlerinde
yapilan tahminlerde farkli yontemler kullanilir. Kisa donemli yiik tahmininde bir
sonraki gilin tahmin edilecekse, o gilinlin hava ve sicaklik durumu tahmin
edilebildiginden yiik tahmini daha az hata verebilecektir. Ancak uzun doénemli
tahminde girdi olarak sicaklik kullanmak uygun olmayacaktir, ¢iinkii uzun donemli

hava tahminleri diisiik tutarliliklara sahip olabilmektedir [3].

Yiik tahmininin 6nemi; iiretim, iletim ve dagitim sirketleri i¢cin her zaman yiiksektir.
Ozellikle serbestlesen elektrik piyasalarinda, pik talebin yiiksek diizeyde arttig
durumlarda elektrik fiyatlarinin da yilikselmesi ve enerji tedarikinin giiclesmesinden
dolay1 etkin bir yiik tahmini vazgecilmez bir 6nem kazanmistir. Kisa donemli yiik
tahmini yiik akislarinin 6ngoriilmesinde ve asir1 yiiklenmenin 6nlenmesinde yardimei
olmaktadir. Bu tahmin sonuglariin ve kararlarin gereken zamanlarda uygulanmasi

ile sanayide makina bozulmalarinin 6niine gegilebilir, sebekenin giivenilirligi artar ve



mesken kullanicilart icin de yasam kalitesi etkilenmez [3]. Benzer sekilde orta ve
uzun donemli tahminler kapasite projeksiyonlarina ve yatirnm kararlarinin

alinmasinda etkili olacaktir.

2.2. Yik Tahmininde Kullanilan Yontemler

Cogu tahmin metotlar1, istatistiksel teknikleri ya da yapay zekad algoritmalarinmi
kullanmaktadir. Bunlar regresyon, yapay sinir aglari, bulanik mantik, uzman
sistemler gibi tekniklerdir. Son kullanic1 ve ekonometrik yaklagim olmak iizere iki
metot genellikle orta ve uzun donemli tahminlerde kullanilir. Pek ¢ok yontem,
Ornegin benzer giin yaklasimi, ¢esitli regresyon modelleri, zaman serileri, yapay sinir
aglari, istatistiksel 0grenme algoritmalari, bulanik mantik, uzman sistemler gibi

yontemler kisa donemli yiik tahmini i¢in gelistirilmistir [3].

Bu tahmin teknikleri, ge¢cmise ait yiikk verilerinin yani sira, yiikiin etkilendigi
degiskenleri de girdi olarak kullanabilmektedir. Yiik uzun ya da kisa donemli olsun

cesitli faktorlerden etkilenmektedir.

2.2.1. Orta ve uzun donemli yiik tahmini yaklasimlari

Son kullanic1 modelleri ve ekonometrik modeller uzun dénemli tahminlerde sikg¢a
tercith edilen modellerdendir [3]. Tiiketicilerin davraniglar1 ve aligkanliklar ile
kullanilan ev aletlerinin ya da sanayi bolgesinde elektrik tiiketen arag ve gereclerin

yapist, kullanimi son kullanict modellerinde incelenmektedir.

Son kullanict modelleri: Bu yaklasimin temelinde enerji tiiketen son kullanicilarin ev
aletleri, yas bilgileri, meskenlerin biiyiikliikleri, teknolojik degisimler, 1sitma ve
sogutma ihtiyaclari, niifus dinamikleri gibi veriler iizerinden tiiketimin tahminine
calisilir. Son kullanici modelleri enerji talebini tahmin ederken nispeten daha az
geg¢mise doniik veri kullanir ancak ¢ok daha fazla ve detayl tiiketici verisi ile enerji

tiiketen arag-gereclerle ilgili veriye gereksinim duyar [3].



Ekonometrik modeller: Ekonometrik yaklagim, iktisat ile istatistiksel teknikleri
tahmin amaci ile birlestirir. Yaklagim; enerji tiikketimi ile tiikketimi etkileyen faktorler
arasinda iliskiyi analiz ederek tahminde bulunur. Tiiketimi etkileyen faktorler, kisi

basina milli gelir, isttihdam seviyesi, elektrik fiyatlar1 gibi faktorlerdir [3].

Istatistiksel yontemler: Istatistik kullanilarak yapilan bu tahmin ydntemlerinde yiikii
etkileyen niifus, ekonomik biiyiime, istthdam, sanayi iiretimi vb. faktorler dikkate
alinarak modeller olusturulur ve tahminler yapilir. Bu modeller zaman serileri,

regresyon gibi pek cok yontemi icermektedir.

2.2.2. Kisa donemli yiik tahmin yontemleri

Kisa donemli yiik tahmininde istatistiksel yontemler ve yapay zekad teknikleri

oldukga sik kullanilan yontemlerdendir.

Benzer giin yaklasimi: Bu yaklasim geg¢mise doniik verilerde, tahmin yapilacak
giiniin benzeri bir giinlinii bularak tahmin yapma esasint kullanir. Benzeri

karakteristikler, hava durumu, haftanin giinii, tarih gibi 6zellikleri igerir [3].

Regresyon yontemleri: Regresyon tahmin konusunda en genis kullanima sahip
yontemdir. Elektrik yiik tahmini i¢in yiik ile yiikii etkileyen diger hava durumu, giin
tipi, tiiketici sinift gibi faktorler arasinda matematiksel iliski kurulur ve tahminde

bulunulur [3].

Zaman Serileri: Zaman serileri metotlari, verilerin kendi i¢inde bir yapisi oldugunu
ve bu yapmin otokorelasyon, trend, mevsimsellik gibi bilesenlere sahip oldugu
varsayimi temelinde tahminde kullanilir. Zaman serisi tahmin yontemleri bu yapiy1
tespit eder ve ortaya ¢ikarir. Zaman serisi modelleri olarak ARMA, ARIMA,
ARIMAX gibi modeller kullanilmaktadir [3].
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Yapay Sinir Aglari: Yapay sinir aglar1 yiikk tahmininde olduk¢a sik kullanilan bir
yontemdir. Yapay sinir aglari, lineer olmayan iglem yapabilme kabiliyetine sahip
lineer olmayan bir yapiya sahiptir. Bu teknigin elektrik ylik tahmini ig¢in
uygulanmasinda kullanilacak mimari yapi, katmanlar arasi baglantilar, elemanlar
aras1 baglantilar se¢ilmelidir. Yiik tahmininde genel olarak kullanilan yapi, geri

yayilimdir [3].

Uzman Sistemler: Uzman sistemler, uzman Kkisilerin kural ve prosediirlerini bir
yazilim igerisinde birlestirerek insan yardimi olmadan tahmin yapabilmeyi saglar.
Uzman sistemler 1960’larin bagindan itibaren jeolojik maden aramalar1 ve bilgisayar

tasarimlari gibi bazi uygulamalarda kullanilmaya baslanmistir [3].

Bulanik Mantik: Bulanik mantik, dijital devre tasarimlari i¢in kullanilan Boolean
mantigin bir genellestirilmesidir. Bir girdi, Boolean mantik i¢inde 0 ile 1 arasinda
gergek bir deger alir. Ancak bulanik mantik iginde ise bir girdi belirli niteliksel
araliklarda yer alir. Ornegin bir transformatér yiikii “diisiik”, “orta” ya da “yiiksek”
olabilir. Bulanik mantik boyle bir durumda bulanik girdilerden birini kendi mantig
ile bu ¢ikt1 grubundan birine doniistiirmektedir. Bulanik mantik, girdileri ¢iktilara
esleyen pek cok teknikten biridir. Bulanik mantik, girdileri ¢iktilara doniistiirecek ve
esleyecek matematiksel modellere ve hatalar1 en aza indirecek etkinlige ihtiyag
duyar. Bazi genel iyilestirme kurallar1 ile O6zenle tasarlanmig bulanik mantik

sistemleri tahmin i¢in kullanildiginda ¢ok faydali ve giivenilir olmaktadir [3].
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3. LITERATUR TARAMASI

Calismada kullanilan yontem ve yaklasimlarin enerji talep tahmini ile ilgili yapilmis
olan diger ¢alismalar igindeki teknik olarak yeri ve ¢alisma yapilan alan olarak sahip
oldugu konumun belirlenebilmesi i¢in yapilan incelemeler sonucunda tez konusu ile

ilgili baz1 6nemli ¢alismalara burada yer verilmistir.

Yiik tahmini ya da elektrik tiikketimi tahminlerinde genel olarak iki yonteme ¢ok sik
rastlanilmaktadir. Bunlar istatistiksel yontemler ve yapay zeka tabanli yontemlerdir.
Ayrica son yillarda gri tahmin yontemi ile yapilan ¢aligmalarin sayis1 artmaktadir. Bu
tarama sirasinda tez ¢alismasinda kullanilan mevsimsel ayristirma yontemi ile ilgili
calismalar da istatistiksel yontemler kullanilan yontemler arasinda olmasina karsin

bu tez caligmasinda kullanildig1 i¢in ayri bir baslik altinda verilmistir.

3.1. istatistiksel Yontemler Kullamlan Yiik Tahminleri

Haida ve Muto 1994 yilinda yaptiklar1 ¢alismadan hem pozitif hem de negatif tahmin
hatalarinin sistemin isletme maliyetleri lizerinde etkili oldugunu belirtmislerdir.
Ayrica bu ¢alismada regresyon modeli ile nominal yiik belirlenmis, 6grenme modeli
ile de artik yiikleri tahmin etmislerdir [4]. Bahsedilen bu model 1998 yilinda Haida
ve arkadaglar tarafindan genisletilerek iki ayr1 regresyon yaklasimi denenmistir.
Bunlardan birincisi trend yok etme, ikincisi trend tahminidir. ki yontem de
regresyon analizine adapte edilerek tahminler yapilmis ve gercek yiiklerle
karsilagtirilmistir. Trend tahmini yapilan yontemle %1,3’liik bir ortalama mutlak hata

yiizdesi elde edilmistir [5].

Hyde ve Hodnett, 1997 yilinda yaptiklar1 ¢alismada bir hava durumu-yiik tahmin
modeli ortaya koymuslardir. Bu modelde irlanda elektrik sisteminde yiik tahmini
yapmak i¢in gee¢mis yillara ait hava durumu ve ylik verileri regresyon modeli ile

birlikte ele alinmistir. Hava durumu verileri sicaklik, nem, gokyiiziiniin durumu gibi
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bilgileri igermektedir. Ayrica tatil, bayram gibi giinler de ele alinarak hava durumu

ve 0zel giinlerin etkisinin ylik tahmininde etkili oldugu ortaya konulmustur[6].

Broadwater ve arkadaglarinin 1997 yilinda yaptiklar1 ¢alismadan Arkansas’in dort
bolgesi icin regresyon tabanli yeni bir dogrusal olmayan yiik aragtirmasi tahmin
edicisi kullanilarak elektrik yiikii tahmin edilmistir. Bu yontemde tiiketici siniflari, ay

ve glin tipi bilgisi yiikiin tahmininde girdi olarak kullanilmistir [7].

Alfares ve Nazeeruddin’in 1999 yilinda yaptiklari ¢alismada tatil giinlerini kapsayan
tim bir yilin regresyon yontemi ile giinlik yiik tahmini yapilmistir. Calismada
mevsimsel faktorler ele alinmistir. Ayrica kis mevsimi i¢in serinletici riizgar etkisi
modele eklenmistir. Yaz mevsimi i¢in de benzer faktorler kullanilmis ve tatil

giinlerinin bilgisi de ¢aligmada yer almistir [8].

Zaman serileri ile yapilan analizler de literatiirde olduk¢a sik rastlanan
yontemlerdendir. Bu yontemin pek ¢ok degisik modeli, yiikk tahmininde
kullanilmistir. Oncelikle gegmise ait veriler ele alinmis, bunlar gerekli analiz ve
islemlere tabi tutularak gelecege yonelik tahminler yapilmistir. Gerek otoregresif
modeller, gerek hareketli ortalamalar modelleri, gerekse Box-Jenkins modelleri bu

yontemler arasindadir.

Elrazaz ve Mazi’nin 1989 yilinda yaptiklar1 ¢alismada ARIMA modeli uygulanmus,
elektrik yiikleri haftalik olarak ele alinmis; yiik, bilesenlerine ayrilarak bilesenlerin
yiik tizerindeki etkisi ile tahmin yapilmistir. Bu bilesenler trend ve hava durumu

bilesenleridir [9].

Stimer ve arkadaslar1 2008 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada, Kayseri bdlgesinin enerji
talebini tahmin etmiglerdir. Calismada 1997-2005 yillar1 arasinda aylik veriler
kullanilmis; ARIMA ve Mevsimsel ARIMA metotlar1 ile tahmin yapilmastir.
Mevsimsel etkilerin gdzlendigi verilerde gelecek donem tahmini yapildiginda sadece

ilk tahmin doneminde mevsimselligin oldugu, ileri donemlerde ise mevsimselligin
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sontimlendigi  gozlenmigtir. Bu durum makalede verilen grafiklerle de
desteklenmektedir. Calismada alternatif bir metot olarak mevsimsel latent degisken
ve trend kullanilarak regresyon ile uzun dénem mevsim dalgalanmalarin1 da tahmin
edebilen bir model olusturulmustur. Sonucta mevsimsel latent degiskeni ve trend

kullanilarak yapilan tahminlerin daha iyi sonug¢ verdigi gézlenmistir [10].

Tiirkiye’nin birincil enerji talebi iizerine Ediger ve Akar’in (2007) yaptig1 calismada
ARIMA ve Mevsimsel ARIMA (SARIMA) metotlar1 kullanilarak tahmin

yapilmistir. Alinan sonuglara istinaden bazi 6neriler getirilmistir [11].

3.2. Yapay Zeka Kullanilarak Yapilan Calhismalar

Literatiirde bulanik mantik ve yapay sinir ag1 kullanilarak yapilan ¢aligmalara sik¢a
rastlanmaktadir. Bunun sebebi, yapay sinir aglarinin  olduk¢a kolay
modellenebilmesi, degisik kosul ve durumlara kolaylikla adapte edilebilmesi,
teknigin yapisindan ve bilgisayar yardimi ile 6grenme yapabilmesinden kaynaklanan
kolayliklar bu yonde ¢alismalarin yogunlagsmasina neden olmustur. Burada
literatlirde yapilan ve bu tez ¢calismasinda yaklagim olarak 6rnek alinan ¢aligsmalardan

bahsedilecektir.

Literatiirde yiilk tahmini metotlar1 igerisinde bulanik mantik yaklagimlar1 da
bulunmaktadir. Srinivasan ve arkadaslarinin 1995 yilinda yaptiklar1 ¢calismada hibrit
bir bulanik sinir ag1 ile yiikk tahmini yapilmistir. Burada bulanik kiime teorisi ile
yapay sinir aglarn birlestirilmistir. Tahmin; hafta i¢i, hafta sonu, milli bayramlar
oncesi ve milli bayramlar sonrasi1 gibi giin gruplar ele alinarak yapilmis ve etkin

giinliik tahminler gerceklestirilmistir [12].

Dash ve arkadaslarinin galismasinda ise benzer sekilde bulanik uzman sistem ve
hibrit sinir agi-bulanik uzman sistem olarak iki adet yaklasim kullanilmistir. Saatlik
tahmin yapilan bu calismada ge¢mis yiik verileri ile birlikte sicaklik, nem gibi

parametreler de kullanilmistir. Tiim mevsimler i¢in yapilan calisma, tipik bir kis
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giinii i¢in verilmis ve bu modellerin etkinligi ortaya konulmustur [13].

Mori ve arkadaslarimin 1999 yilinda yaptiklar1 ¢alismada kisa donemli yiik tahmini
i¢in bulanik ¢ikarim modeli sunmuslardir. Onerilen metotta bulanik fonksiyonlarmn
sayist ve yerleri optimize edilerek tahmin hatast minimize edilmeye calisilmistir.
Caligma, tabu arama ile bulanik ¢ikarimin optimal yapisini olusturmak ic¢in yeni bir

metot sunmustur [ 14].

Hamzagebi ve Kutay’in 2004 yilinda yaptiklar1 ¢alismada Tiirkiye elektrik enerjisi
tiketimi 2010 yilina kadar tahmin edilmistir. Tahmin teknigi olarak yapay sinir
aglar1 kullanilmis, ayrica Box-Jenkins modelleri ve regresyon teknigi ile elde edilen
sonuclarla karsilastirilmistir. Calismada MINITAB ve MATLAB yazilimlarindan
faydalanilmistir. Kullanilan veriler yilliktir. Ardindan her bir tahmin kiimesinin
gercek degerler ile karsilastirmasi yapilmis ve hangi teknigin daha az hata ile tahmin
yaptig1 bulunmugstur. Hatanin hesaplanmas1 mutlak yilizde hata ve ortalama mutlak
yiizde hata ile yapilmistir. Calismada karsilastirma i¢in her ii¢ ayr1 metodun test
verilerinde ortalama mutlak yiizde hatalar1 karsilastirilmis ve en diisiik hata oram
yapay sinir aglarinda bulunmustur. Bu durum yapay sinir aglarinin tahmin ig¢in
kullanilabilirligi gostermektedir. Ardindan 2003-2010 yillar1 ig¢in tahmin yapilmistir
[15].

Topallt ve arkadaslarmin 2006 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada Tiirkiye’nin toplam
elektrik yiikiinlin bir giin 6nceden tahmin edilmesi i¢in metot Onerilmistir ve bir
hibrit 6grenme semas gelistirilmistir. Calismada farkli bir tarzda ele alinan ytikler,
yapay sinir ag1 ile tahmin i¢in kullanilmistir. Bu metot, ¢evrimdis1 6grenmeyi gercek
zamanl tahmin ile birlestirmektedir. Calismanin dikkat cekici yonii, haftanin
giinlerinin dort farkli kiimeye yerlestirilerek ele alinmasi ve farkli giin tipleri igin
farkli sinir aglar tasarlayarak tahminde bulunmasidir. Caligmada elde edilen tahmin
sonuclar1 geleneksel bir ARIMA modeli ile karsilastirilmis ve yapay sinir ag1 ile

yapilan tahminin oldukga iyi sonuglar verdigi goriilmustiir [16].
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Espinoza ve arkadaslart 2007 yilinda yaptiklar1 ¢alismada Belgika’da saatlik yiik
tahmini yapmiglardir. YoOntem olarak Kernel tabanli zaman serisi yaklagimi
kullanilmistir. Model hazirlanirken bircok diizeyde mevsimsel dokularin oldugu
gozlenmistir. Bunlar yaz kis dokusu, haftalik doku ve giin i¢i dokulardir. Calismada
hava durumunun yiikler iizerinde dogrusal olmayan bir etkisi oldugu belirlenmistir.
Ayni tiirlerdeki fakat farkli yapidaki zaman serileri ile sonuglar karsilagtirilmistir

[17].

Mandal ve arkadaslarinin 2006 yilinda yaptiklart ¢aligma benzer giin yaklasimi
kullanarak 1 ila 6 saat Onceden yapay sinir ag1 ile elektrik yiik tahmini yer
almaktadir. Benzer giin yaklasimina gore yiik egrisi, tahmin giiniiniin hava durumuna
benzer giinlerin bilgileri kullanilarak tahmin edilmistir. Ayrica yilin dért mevsiminin
ozellikleri de model de goz Oniine alinmistir. Sonugta elde edilen veriler diisiik bir

hata orani ile bulunmustur [18].

Chen ve arkadaslar1 yaptiklari caligmada elektrik fiyatlarmin ilgili oldugu yiik
tahminin 6nemini vurgulamis ve yapay sinir ag1 ile kisa donemli tahmin yapilmistir.
Girdi degiskenleri olarak bir 6nceki giinlin ve tahmin edilen giiniin giin tipi sicaklik
ve spot fiyatlar1 kullanilmistir. Bu ¢calismada verilerin direkt olarak kullanimi bazi ag
sorunlarint1  yol acabileceginden veriler [0,1] araligma gelecek sekilde
skalalandirilmistir ve yapay sinir ag1 ile tahmin yapilmistir. Sonug olarak yiik fiyat
iligkisi ortaya konulmus ve kisa donemli yiikk tahmininde fiyatin 6nemli bir etken

oldugu belirlenmistir [19].

Yal¢in6z ve Eminoglu’nun 2005 yilinda yaptiklar1 ¢calismada kisa donem ve orta
donemli olmak iizere elektrik enerjiSine dair tahminler yapilmistir. Tahmin {i¢ ayri
simiftadir. Bunlar giinliikk pik talep, gilinlik toplam tiikketim ve aylik toplam
tilketimdir. Calismada yapay sinir aglart kullanilmig, girdi olarak ge¢mise iligkin
yiikler ve sicakliklar yer almistir. Her bir tahmin igin {i¢ farkli yapay sinir ag1, farkh
gizli noronlara sahip olacak sekilde kullanilmistir. Tercih edilen ii¢ farkli yapay sinir

ag1 tasarimindan birinin iyi sonuglar verdigi gézlenmis ve bu yapi ile tahminlerde
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bulunulmustur [20].

Topalli ve Erkmen’in 2003 yilinda yaptiklar1 caligmada ise saatlik yiik tahmini
yapmislardir. Bu model hibrit 6grenmeye dayali bir modeldir. Calismada verileri
etkin bir bicimde kiimelemek i¢in gilinlin her bir saati i¢in ayr1 bir sinir ag1 ele
alimmistir. Boylece 6grenme kiimeleri elektrik yiikiiniin sadece bir saat tipini igerecek
sekilde olusturulmustur. Modeli desteklemek icin haftanin giinii bilgisi de girdi
olarak kullanilmistir. Karsilastirma yapmak igin hibrit modelden farkli olarak gercek
zaman Ogreniminin olmadigi; sadece c¢evrimdist dgrenimin oldugu; 24 ag yerine
kiimelemenin olmadig: tek bir ag kullanilarak ii¢ farkli sinir ag1 yapisi ile sonuglar
karsilastirilmis ve Onerilen hibrit 6grenme metodunun daha iyi sonug¢ verdigi

goriilmiustiir [21].

Aslan ve arkadaslarinin 2006 yilinda yaptiklari calismada Kiitahya ili igin yiik
tahmininde yapay sinir aglart kullanilmistir. Calismada aylik veriler kullanilmig
(2000-2004 yillarinda veriler egitim, 2005 yili verileri test ve 2006-2009 yillar1 igin
tahmin); girdi olarak sicaklik ve niifus bilgileri yer almistir. Calismada farkli girdi
kombinasyonlari ile tahmin yapilmis, en iy1 sonuglarin gecmise ait yiik, sicaklik ve

niifus bilgilerinin yer aldig sinir ag1 yapisi ile elde edildigi goriilmiistiir [22].

Ceylan ve Demirdren, 2004 yilinda yaptiklar1 ¢calismada Gdélbasi bolgesi igin yapay
sinir aglar1 ile saatlik tahmin yapmiglardir. Calismada sicaklik ve gecmis yillara ait
saatlik ytiik verileri girdi olarak kullanilmis, 24 saatlik tahmin benzer giin yaklagimi
ile yapilmistir. Tahmin degerleri regresyon analizi kullanilarak elde edilen degerler

ile karsilagtirilmis ve yapay sinir aginin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir [23].

3.3. Gri Tahmin ile Yapilan Cahsmalar

Gri tahmin yontemi yiik tahmininde olduk¢a sik kullanilan yontemlerden birisidir.

Burada Gri tahmin ile yapilan tahminlerden bahsedilmistir.
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Ma ve arkadaglart 2007 yilinda yaptiklari calismada Cin’in enerji tiiketimi ve
tiretimini gri tahmin ile tahmin etmislerdir. Calismada 1996-2005 yillar1 aras1 veriler
kullanilarak geleneksel GM(1,N)’e gore daha yliksek ve daha tutarli sonuglar verdigi
ortaya koyulan gelistirilmis GM(1,N) ile 2006-2015 yillar1 i¢in tahmin yapilmistir
[24].

Wang ve arkadasglarinin 2005 yilinda yaptiklari ¢alismada mevsimsel dalgalanma
iceren gozlem serilerinde gri tahmin yapmislardir. Yazarlar, mevsimsellik igeren
serilerin dnce mevsimsellikten arindirilmasini, ardindan tahmin yapildiktan sonra
tekrar mevsimsel dalgalanmanin tahmin degerlerine eklenmesi yolunu tercih
etmislerdir. Tahmin icin GM(1,1) modeli kullanilmistir. Karsilastirma i¢in geleneksel
bir yontem kullanilmis ve tahmin sonuglarina gore mevsimsel endeks temelli
GM(1,1) modelinin diger karsilagtirma modellerine gore daha iyi sonuglar verdigi

gozlenmistir [25].

Wang, 2007 yilinda konferansta sundugu bildirisinde Sangay i¢in yuvarlama
mekanizmali gri tahmin ile sanayi kesiminin ve toplam elektrik talebinin tahmininde
bulunmustur. Calisma geleneksel GM(1,1) modeline gore daha yiliksek tahmin
tutarliligina sahip yuvarlama mekanizmali gri tahmini icermektedir. Calisma
sonucunda ortalama mutlak ylizde hatalar hesaplanmis, toplam elektrik talebinin

hatast %4,2; sanayi kesimi elektrik talebinin hatas1 %6,4 bulunmustur [26].

Hsu ve Chen’in yaptiklar ¢alismada Tayvan’in yillik elektrik gii¢ talebi tahmin
edilmistir. Orijinal GM(1,1) modeli yerine bu ¢alismada hata terimi modifikasyonu
yapay sinir aglar1 ile yapilan gelistirilmis bir GM(1,1) modeli kullanilmistir. Elde
edilen sonuglar, orijinal gri tahmin modeli ile karsilastirildiginda; ¢calismada 6nerilen

gelistirilmis modelin daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir [27].

Chiang ve arkadaslarimin 2005 yilinda yayinladiklar1 ¢alismada giinliik yiikler i¢in
hibrit bir model sunmuslardir. Bu model yapay sinir aglari ile gri modellemenin bir

birlesimidir. Gri iligkisel analiz ile yapilan 6n ¢alisma sonuglar1 yapay sinir aginda
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girdi olarak yer almis, tahminler yapilmis ve karsilastirma igin otoregresif model
kullanilmistir. Sonugta goriilmiistiir ki, bu hibrit yaklagim ortalama mutlak yiizde

hata oranlar ile karsilastirildiginda iyi sonuglar vermektedir [28].

Tseng ve arkadaglarinin 2001 yilinda yaptiklart calismada mevsimsel zaman serileri
icin hibrit bir gri model ortaya konulmustur. Sunulan hibrit model, hareketli
ortalamalara oran yontemi ile yapilan mevsimsellikten arindirma teknigi ile GM(1,1)
gri tahmin modelini birlestirmis ve dort farkli metot ile karsilagtirmistir.
Karsilagtirma i¢in ortalama mutlak yiizde hata oranlar1 kullanilmig ve 6nerilen hibrit

modelin iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir [29].

Akay ve Atak’in 2007 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada Tiirkiye toplam elektrik talebi ve
sanayi kesimi elektrik talebi gri tahmin yontemi ile tahmin edilmistir. Calismada
Tiirkiye’ nin toplam ve sanayi kesimi elektrik tiiketimleri yuvarlama mekanizmali gri
tahmin ile ele alinarak tahmin yapilmistir. Calismada 1970-2004 yillar1 arasi yillik
veriler kullanilmis ve tahmin sonuclar1 Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanliginin
gelecek projeksiyonlart igin kullanmakta oldugu MAED modelinin tahmin sonuglari
ile karsilastirilmistir. Elde edilen karsilastirma sonuglarinda yuvarlama mekanizmali
gri tahminin MAED modelinden daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiis, toplam elektrik
tilkketimi icin ortalama mutlak hata oran1 % 3,66; sanayi kesimi i¢in % 5,7 olarak

bulunmustur ve gri tahmin ile 2015 yilina kadar tahmin yapilmistir [30].

Yang ve arkadaslarimin 1995 yilinda yaptiklar1 calismada yillik pik yiikler ve
bunlarin meydana gelme zamanlar1 gri tahmin kullanilarak ele alinmistir. Calismada
GM (1,2) modeli ile baglantili bir hibrit GM (1,1) modeli kullanilmistir. Yiikiin
olusma zamaninin tahmini i¢in ise topolojik tahmin metodu se¢ilmistir. Karsilagtirma
farkli istatistiksel metotlarla yapilmis ve oOnerilen modelin iyi sonuglar verdigi

goriilmistir [31].
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3.4. Ayristirma Yontemi ile Yapilan Calismalar

Ayristirma yontemi istatistiksel bir yontem olmasina karsin, bu tez ¢alismasinin
temel yaklagimi mevsimsel ayristirma yontemi oldugu i¢in burada; yapilan literatiir

calismalari i¢inde ayri olarak yer verilmistir.

Kandil ve arkadaslari, 2000 yilinda yaptiklari ¢alismada dogrusal olmayan regresyon
ile yillik yik tahmini yapmislardir. Calismada klasik tahmin tekniklerinden
bahsederek, kantitatif metotlar baslhigi altinda stokastik modellere deginmisler ve
stokastik modeller olarak {stel diizgiinlestirme ve ayristirma metodundan
bahsetmislerdir. Ustel diizgiinlestirmenin mevsimsel ve doéngiisel 6riintiileri
yansitmada yeterli olamadigini belirtmislerdir. Yazarlar, stotastik modeller olarak
tanimladiklari iistel diizglinlestirme ve ayrigtirma yaklagimlarinin en esnek yontemler

oldugunu belirtmislerdir [32].

Barakat ve Eissa’nin 1989 yilinda yaptig1 ¢aligmada aylik pik talep, birlesik ¢oklu
regresyonlu ayristirma metodu adin1 verdigi yontemle tahmin edilmeye ¢aligilmistir.
Ay takvimine bagli olarak meydana gelen dini bayramlarin etkisi ve hava
kosullarindan etkilenen yiik i¢in tahmin ¢oklu regresyon ile ele alinmistir. Ayrigtirma
yontemi ile li¢ bayram doneminin bilesenleri bulunmustur. Bahsi ge¢en Onerilen
yontemle elde edilen veriler Box-Jenkins mevsimsel modeli ile ve diizeltilmemis
verilere sahip Census II metodu ile karsilastirilmistir. Onerilen metodun daha iyi

sonug verdigi gézlenmistir [33].

Ahmed, 2005 yilinda yaptig1 calismada bir sehir i¢in aylik yiik verilerinden yola
cikarak istatistiksel yontemlerle yiik tahmini yapmistir. On adet model bu sehrin
enerji tahmini i¢in kullanilmistir. Uzun dénemli tahmin modeli olarak {i¢ adet
trigonometrik model, bir carpimsal model ve bir adet ¢ok degiskenli model ele
alinmistir. Calisma sonunda ¢arpimsal ayristirma yontemi kullanilan modelin daha

1yl sonuglar verdigi goriilmiistiir [34].



20

Literatiirdeki tez calismalar1 arasinda Ankara metropol alan i¢in regresyon analizi ile
yillik yiik tahmini yer almaktadir [41]. Tirkiye’deki diger illerde ise yayimlanmis
makale olarak; ise Golbasi bolgesi i¢in yapay sinir aglari ile glinliik yiik tahmini [23];
yapay sinir aglar1 ile Bursa ilinin aylik yik tahmini [42]; yapay sinir aglar ile
Kiitahya ilinin aylik ylik tahmini [22]; Nigde ili i¢in giinliik ve aylik tahminler yapay
sinir aglar1 ile yapilmistir [20].

Asagida yer alan Cizelge 3.1°de literatiirdeki bazi 6nemli ¢calismalar 6zetlenmistir.



Cizelge 3.1. Literatiirde yer alan bazi ¢caligmalar

Tahmin

Yazar & Yih Tahmin Tiirii Frekans: Ele alinan bélge Yontem Kullanilan Teknik Kullanilan Degiskenler
Haida ve ark., 1998 Yiik tahmini Giinlitk 10 adet sehir statistiksel ;ﬁ?ﬁ?’on ve trend Yiik, Sicaklik, Nem
Hyde ve Hodnett, 1997 Yiik tahmini Giinliik Ulke Istatistiksel ~ |Regresyon Yk, Ta.t.ﬂ gl.un..l et Sicaklik,
Nem, Gokyliziiniin durumu
Elrazaz ve Mazi, 1989 Yik tahmini Haftalik Sehir Istatistiksel |ARIMA Yk, Sicaklik
Dagitim Bloesi . Mevsimsel Latent
Siimer ve ark., 2008 Yiik tahmini Aylik gitim Bolg istatistiksel  |[Degisken ile Trend Yiik
(Kayseri ve civari)

kullanarak Regresyon
Dash ve ark., 1995 Yiik tahmini  |Giinliik Yapay Zeka [Fiorit Sinir AguBulamk {0 o e Nem

Uzman sistem
Hamzagebi ve Kutay, 2004  |Tiiketim tahmini |Yillik Tiirkiye Yapay Zeka |Yapay Sinir Aglar Tiiketim verileri
Topalli ve ark., 2006 Yiik tahmini Gtlinliik Tirkiye Yapay Zekd |Yapay Sinir Aglart Yk, farkl giin tipleri
Espinoza ve ark., 2007 Yiik tahmini Saatlik Ulke Yapay Zekd |Yapay Sinir Aglari Yiik, meteorolojik veriler

. . Yik tahmini, . . e N e A ..

Yal¢inoz ve Eminoglu, 2005 Tiiketim Tahmini Giinliik, aylik  |Nigde sehri ve iki ilge |Yapay Zekd |Yapay Sinir Aglart Yk, Sicaklik
Aslan ve ark., 2006 Yiik tahmini Aylik Kiitahya Yapay Zeka |Yapay Sinir Aglari Yiik, Sicaklik, Niifus
Ceylan ve Demiréren, 2004 |Yiik tahmini Saatlik Golbasi bolgesi Yapay Zekd |Yapay Sinir Aglart Yk, Sicaklik
Ma ve ark., 2007 Tiketim tahmini  |Yillik Cin Gri Tahmin  |GM(1,N) Yiik
Akay ve Atak,2007 Tiiketim tahmini |Y1llik Tiirkiye Gri Tahmin ‘G(‘a(alﬂi‘;na mekanizmalt \ro o im verileri
Wang ve ark., 2005 Sanayi Uretimi  |Aylik Tayvan Gri Tahmin Hibrit GM (1,1) ve Uretim Verileri

Ayrigtirma
Tseng ve ark., 2001 Zaman serisi Gri Tahmin Hibrit GM (1,1) ve Zaman serisi

Ayristirma
Kandil ve ark., 2000 Zaman serisi Aylik Istatistiksel  |Ayristirma Zaman serisi
Barakat ve Eissa, 1989 Yiik tahmini Aylik Sehir Istatistiksel  |Regresyon,Ayristirma Yiik, giin tipi bilgisi, sicaklik
Ahmed, 2005 Yiik tahmini Aylik Sehir Istatistiksel ~ |Regresyon,Ayristirma Yiik

T¢
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4. CALISMADA KULLANILAN YONTEMLER

Onceki boliimlerde ifade edildigi iizere bu ¢alismada yiik tahmini igin kullanilan
verilerin mevsimsellige sahip oldugu ve bu gergek iizerine ¢alismanin sekillendigi
belirtilmisti. Mevsimsel dalgalanmaya sahip olan zaman serilerinin modellenmesi
icin bazi yontemler arastirilmis ve yilik tahmininde uygulanmasina karar verilmistir.
Asagida ayrintili bir sekilde anlatilan mevsimsel ayristirma bu c¢alismada yiik
tahmininin temelini olusturmaktadir. Bu yontem mevsimsellikten arindirilmis trend
bileseni serisinin dogrusal regresyon ile tahminini ve ardindan tahmin edilen trend
bilesenine mevsimsel etkilerin ilave edilmesini igermektedir. Alternatif metot olarak
bu calismada regresyon uygulamasinin yaninda gri tahmin ile trend tahmini

yapilmistir. Asagida, tez ¢alismasinda kullanilan teknikler anlatilmaktadir.

4.1. Zaman Serileri ve Mevsimsel Ayristirma

Zaman serileri, pek ¢cok uygulama alan1 olan ve gelecege yonelik tahmin imkéani
saglayan istatistigin bir konusudur. Zaman serileri, belirli bir zaman diliminde
meydana gelen olaylarin ve yapilan gozlemler sonucunda elde edilen degerlerin bir
dizisidir. Normal bir diziden farki siranin zamana bagli olmasidir. Bir igletmenin
tirettigi Urlinlerin haftalik ya da aylik sayisi, bir iilkenin aylik enflasyon oranlari, bir
sehirde giinliik tiiketilen elektrik ve su miktarlari, tilkenin yillik ihracat miktarlari,
tilkenin yillik gayri safi milli hasila degerleri, aylik ya da yillik issizlik oranlari, bir
bolgeye diisen aylik yagis miktarlar1 gibi veriler bir zaman serisi olusturur. Gegmise
ait verilerden yola ¢ikilarak bunlar1 analiz etmek, zaman bagh degisimlerini
incelemek, nasil bir gelisme (artis ya da azalis) gosterdigini sayisal yollarla ve
istatistiksel temel ile ele almak, karar vericilerin politika gelistirmelerine yardimci
olur. Karar vericiler politika gelistirirken degisen iki ya da daha fazla zaman serisi
arasindaki iliskileri de incelemek ve tahminde bulunmak isteyeceklerdir. Ornegin
kamu yatirimlarinin gelecekte ne kadar olacagini tahmin etmek ve buna bagli uzun
donemli ekonomik politikalar gelistirmek isteyen bir karar verici, enflasyon,

biiylime, issizlik orani, faiz oranlar1 vb. bir¢cok degisken ile ve bunlarin zaman iginde
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gosterdikleri degisimleri bilmek ve tahminini bu analizler dogrultusunda yapmak

isteyecektir.

Tahmin yapilirken gecmisteki olay ya da gozlemlerin nasil degistigini gormek
gerekir. Bundan sonra ise gelecek ile ilgili tahminler verilir ve politikalar olusturulur.
Tahmin islemi, deneyimlere gbzlemlere ya da mantiksal ¢ikarimlarla yapilirsa bu tiir
tahminlere siibjektif tahminler denilir. Ancak siibjektif analizler yerine karar vericiler
sayisal yontemler kullanir, bunlar1 bilimsel temele oturtur ve belirli modeller

tizerinden tahmin islemini yapar ise bu objektif (kantitatif) bir tahmin olacaktir.

Zaman serisi analizleri, kantitatif yontemler icerdiginden gec¢mise ait diizenli
araliklarla gozlenen verilerden gelecege yonelik tahminleri giivenilir bir bigimde

yapabilmektedir.

Zaman serilerinde veriler gozlem yapilan donemlerine gore isimlendirilmektedir.
Yilda bir kez gozlenen degerler yillik veri, tiger aylik donemlerde gdzlenen veriler
ceyreklik veri ya da ticer aylik veri, aylik gézlenen veriler aylik veri, giinlik gozlem

degerleri alinan veriler ise giinliik veri olarak isimlendirilir.

Zaman Serisi Bilesenleri

Zaman serilerinde bilesenler 6nemli bir konudur. Bu bilesenlerin dogru ve akilci

analizi ile gelecege yonelik tahminler giivenilir bir bigimde yapilabilir.

Zaman serileri, trend, mevsimsel dalgalanma, dongilisel dalgalanma ve diizensiz

hareketler (hata terimi) olmak iizere dort ana bilesenden olusmaktadir [35].

Trend: Bir zaman serisinin belirli bir donem boyunca artig ya da azalis hareketine

trend adi1 verilir [35].
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Mevsimsel Dalgalanma: Serinin her yil iginde belirli donemlerde bir artisa ya da
azalisa sahip olmasi mevsimsel dalgalanmayr gostermektedir. Bu dalgalanmanin
uzunlugu periyodu verir. Genellikle ticer aylik verilerin periyodu 4, aylik verilerin
periyodu 12, giinliik verilerin ise 7 olarak belirlenebilir. Ancak bu tespit her zaman
gecerli olmamaktadir. Verilerin karakteristigi, periyodu etkileyen bir durumdur.
Periyoda ya da bagka bir deyisle mevsimsellige sahip verilere mevsimsel (periyodik)
veriler denmektedir. Mevsimsel dalgalanmalara o6rnek olarak yaz aylarinda
dondurma satiglarinin artmasi, kis aylarinda ise diismesi; klima satiglarinin yaz

aylarinda artmasi gibi ornekler verilebilir [35].

Dongiisel Dalgalanmalar: Mevsimsel dalgalanmalara benzer olarak, bu artis ya da
azalislar her donemde goriilmez fakat 2 ila 10 yillik donemlerde goézlenirse bu tiir
dalgalanmalara dongiisel dalgalanmalar denir. Temel olarak mevsimsel ve dongiisel
hareketlerin analizinde farkliliklar olmamasina karsin, dongiisel hareketleri analiz

etmek i¢in daha biiylik miktarlarda veriye gereksinim duyulmaktadir [35].

Diizensiz Hareketler: Zaman serisinin hareketi belirli bir yapiya uymuyor ve
herhangi bir bigimde modellenemiyor ise bu tiir zaman serisi hareketlerine diizensiz

hareketler ad1 verilir. Modellenememesi sebebi ile bu tiir serilerin tahmini yapilamaz

[35].

4.2. Mevsimsel Ayristirma Y ontemi

Zaman serilerinin sahip oldugu yukarida aciklanan bilesenleri belirli bir sistematik
icinde ayristirmak ve verilerin zaman i¢inde nasil bir davranis sergiledigini anlamak
ve buna dayanarak gelecege yonelik tahminlerde bulunmak i¢in ayristirma modeli

kullanilmaktadir.

Trend, uzun donemli goézlemlerde verinin gelisme davranisim1 ortaya koyar.
Genellikle trend diiz bir ¢izgi halinde ortaya ¢ikar. Ancak bazi durumlarda zaman

serisinin karakteristigine bagli olarak farkli sekiller alabilir. Dongiisel faktorler,
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serinin zaman i¢inde ekonomik ya da endiistriyel etkilerden dolay1 yaptig1 artis ya da
azaliglardir. Genellikle sanayi iiretimi, ev satiglari, milli gelir hareketleri gibi
ekonomik degisimlerden etkilenen serilerde gozlenir. Dongiiselligin sekli genellikle
dalga sekline benzer ve biiyiik degerlerden kiigiik degerlere ve yine biiyiik degerlere
cikan bir geometri sergiler. Mevsimsellik de ayrigtirma i¢in énemli bir unsurdur.
Mevsimsellik belirli uzunluk ve oransal bir derinlige sahip, sabit araliklarda
gozlenen, genellikle sicaklik, mevsim degisimi, yagis, yilin hangi ay1 oldugu, tatil
donemleri gibi olaylardan etkilenen bir faktordiir. Mevsimsellik ile dongiisellik;
mevsimselligin belirli araliklarla ortaya ¢ikmasi, dongiiselligin ise ekonomik ya da
endistriyel olaylardan etkilenmesinden dolayr daha uzun zaman araliklarinda

gbzlenmesi sonucu birbirlerinden ayrilmaktadir [36].

Ayristirma, verinin;

veri = orintl + hata

bilesenlerinden olustugunu varsaymaktadir[36]. Zaman serilerinde ayristirma
yapilarak Oriintiiniin ne oldugu, nasil ve hangi bilesenlerden olustugunu belirlemek

miimkiindiir. Oriintii ise ii¢ ayr1 bilesenden olusur. Bu bilesenler,

Orintl =trend, dongusellik, mevsimsellik

olarak belirlenir. Oriintiiniin bilesenleri iginde, hatanm ya da rassalligin ayrica var
oldugu varsayilir. Bu hata, bahsi gecen ii¢ ayr1 bilesenin birlesik etkisi ile gercek
verilerin farki olarak ele alinir. Cesitli ayristirma yaklasimlarinin hepsi bilesenleri en
uygun bi¢cimde seriden uzaklagtirmaya c¢alisir. Temel goriis oncelikle mevsimselligin
ortadan kaldirilmasi, ardindan trend ve en son olarak da doéngiiselligin ortadan
kaldirilmasidir. Bunun sonucunda ortaya ¢ikan her bir artik (hata), rassallik olarak
ele alinir ve tahmin edilemez, tanimlanamaz. Bu durum metodun teorik bir zayiflig
olarak goriilse de uygulamada c¢ogunlukla ihmal edilmektedir ve basar1 ile

uygulanmaktadir [36].

Ayristirma yaklasiminin genel matematiksel ifadesi soyledir:
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Xt = f(St'Tt’Cth) (41)

Burada,

Xt: t periyodunda, zaman serisinin gézlem degeri (gercek veri)
St: t periyodunda, mevsimsel bilesen (ya da endeks)

Ti: t periyodunda, trend bileseni

Ct: t periyodunda, dongiisel bilesen

R¢: t periyodunda, rassal bilesen (ya da hata) [36].

Ayristirma isleminde iki farkli yaklasim vardir. Bunlar toplamsal model ve ¢arpimsal
modeldir.

Toplamsal model zaman serisinin bahsedilen bilesenlerin toplamindan olustugunu

kabul eder. Bu durumda model su sekilde olur:
X, =T,+S,+C, +R, (4.2)

Toplamda yazilan bilesenlerden herhangi birinin etkisi yok ise o bilesenin degeri 0
olarak kabul edilir. Toplamsal modellerde mevsimsellik trendden bagimsiz oldugu
icin dalgalanma biiyiikliigli zaman iginde deZismemekte, bir bagka deyisle sabit
kalmaktadir [35].

Carpimsal modelde ise zaman serisinin bahsi gegen bilesenlerin bir ¢carpimi oldugu

varsayilir. Bu durumda model su sekilde olur:
X, =T, XS,XC, xR, (4.3)

Toplamda yazilan bilesenlerden herhangi birinin etkisi yok ise o bilesenin degeri 1
olarak kabul edilir. Carpimsal modele uyan bir serinin mevsimsel dalgalanmasinin
biiylikliigli zaman i¢inde artar ya da azalir. Analiz yapilirken serinin grafigine
bakarak carpimsal ya da toplamsal olduguna karar vermek dogru olmayacaktir. Bu

modellerin seriye uygun olup olmadigini anlayabilmek i¢in her iki model ile analiz
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yapilmali ve hata kareleri ortalamalar1 hesaplanip en kiigiik ortalamaya sahip model

se¢ilmelidir [35].

Mevsimsel aylik ya da gilinlik verileri igeren seriler genellikle mevsimsel
dalgalanmaya sahiptirler. Bu tiir serilerin bazilarinda trend olabilir bazilarinda ise
trend olmayabilir. Donglisel hareket icin de bu durum gecerlidir. Eger bir seri trend
igeriyorsa bu trendin dogrusal ya da egrisel bigimde olup olmadigi incelenmelidir.
Bu inceleme yapildiktan sonra da serinin trend bileseninin bulunabilmesi ve tahmin
icin uygun denklemin ortaya c¢ikarilabilmesi i¢in mevsimsel ya da dongiisel

dalgalanmadan arindirilmig veriler incelenmelidir [35].

Mevsimsel ya da dongiisel dalgalanmadan seriyi arindirmak igin periyot tespit
edilmelidir. Genellikle seriler ya mevsimsel dalgalanmaya ya da dongiisel
dalgalanmaya sahip olurlar. Her iki dalgalanma birden olamayacagi
diistintildiiginden kurulan modellerde dongiisel hareket C; genellikle yazilmaz.
Dolayisiyla modeldeki St bileseni hem mevsimselligi hem de dongiiselligi igeren bir
bilesen olarak ele alinir. Ayri1 olarak dongiiselligin tespiti i¢in ¢ok sayida veriye
thtiyag duyulmaktadir, ¢linkii periyodun saglikli bicimde belirlenebilmesi i¢in

periyodun en az dort kat1 gézlem sayisina gereksinim duyulur [35].

Zaman serisinin mevsimsellikten arindirilmasindan sonra eger dongiisel bilesen de
belirlenmek istenirse, trend bileseni bulunduktan sonra trende yani bulunan
regresyon denklemine dayali olarak ge¢cmis verilere yonelik tahmin yapilir ve tahmin
edilen degerler ile mevsimsellikten arindirilmis degerler karsilastirilir. Karsilastirma

sonunda elde edilen fark serisi dongiisel dalgalanmadir [37].
4.2.1. Toplamsal ayristirma yontemi
Yukarida da belirtildigi iizere toplamsal ayristirma yontemi trende, mevsimsellige ve

hata bilesenine sahip zaman serilerinin modellenmesi i¢in kullanilan modellerden

biridir. Bu yontemdeki model bilesenleri
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X, =T, +S,+R 4.4)

olarak ifade edilebilir. Buradaki hata teriminin rassal oldugu unutulmamalidir [35].

Toplamsal ayristirma modeli ¢esitli adimlardan olusur. Bunlar su sekildedir [35].

Serinin merkezi hareketli ortalamalari hesaplanir. Burada hareketli ortalamasi
alinacak veri sayis1 periyot sayisina esit olmalidir. Ornegin veriler 7’ser giinliik
periyotlara sahip ise hareketli ortalama hesab1 7’ser giin icin ardi ardina yapilir.
Ancak merkezi hareketli ortalamalar yerine sadece hareketli ortalamalar alinmasi
da miimkiindiir. S6yle ki eger periyot sayisi ¢ift bir say1 ise hesaplanacak hareketli
ortalamalar serinin medyanina denk gelmekte ve cift sayili periyotlarda medyan
2n veri sayist olmak {iizere birinci n adet veri ile ikinci n adet veri arasina denk
gelmektedir. Dolayis1 ile hareketli ortalama 2n adet verinin ikinci n adetlik
boliimiindeki verinin ilk elemaninin karsisina gelecek sekilde yazilir. Tek sayili
periyotlarda (periyot sayisi n ve n tek say1) ise bu durum olugmaz. Zira periyodun
medyan1 (n+1)/2 olacagi i¢in hesaplanan hareketli ortalama medyana denk
gelmektedir. Periyot sayisinin yani hareketli ortalama alinacak veri sayisinin gift
olmasi durumunda hareketli ortalamalar hesaplandiktan sonra ardisik hareketli
ortalamalarinin ortalamast bulunur ve bu deger ardisik hareketli ortalamasi
hesaplanan hareketli ortalamalarin birincisinin  karsisina yazilir. Boylece

hesaplanan hareketli ortalamalarin yeri konusundaki sorun ortadan kalkar [36].

Gergek zaman serisinden merkezi hareketli ortalamalar serisi ¢ikarilarak serinin
mevsimsel bileseni bulunur. Buradaki mevsimsel bilesenin iginde hata terimi

bulunmaktadir.

Mevsimsel bilesendeki hata teriminin yok edilebilmesi amaciyla her bir
periyottaki dénemlerin ortalama degerleri hesaplanir. Ornegin aylik bir seride tiim
aylarin her birinin ortalama degerleri hesaplanir. Yani ilgili her bir ay i¢in o aya

ait bir ortalama degeri bulunur. Sonug olarak yapilan son ortalama islemi sonunda
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periyot sayist kadar ortalama degeri bulunur. Aylik bir veri i¢in 12 adet, 7 giinliik

periyot i¢in 7 adet ortalama degeri hesaplanir.

- Periyotta, yukaridaki yontem ile elde edilen donemlerin ortalamalarin toplami sifir
olmalidir. Eger bu toplam sifir degil ise bu durumda ortalama degerlerinin
ortalamas1 hesaplanarak, bulunan deger diger tiim ortalama degerlerinden
cikartilir. Bu sekilde periyottaki donemlerin son elde edilen degerleri mevsimsel
endeks degerleri verir. Bu endeks degerleri, ger¢cek zaman serisinin saf mevsimsel

bilesenleridir. Mevsimsel endeks degerlerinin toplami sifirdir.

- Orijinal seriden mevsimsel endeks serisi c¢ikartilarak serinin trend bileseni

bulunur. Bu trend bileseni hata terimine sahiptir.

- Dogrusal trende sahip zaman serilerinde trendin sahip oldugu hata terimlerini
gidermek i¢in trend bileseni serisine dogrusal regresyon uygulanir. Bu regresyon

sonucu elde edilen tahmin serisi ger¢ek zaman serisinin saf trend bilesenidir.

- Tahmini yapilan regresyon serisine mevsimsel endeks serisi bileseni eklendigi
zaman gercek zaman serisinin tahmini elde edilir. Eger trend, bulunan regresyon
denklemi ile gelecege yonelik uzatilir ve mevsimsel endeksler gelecege yonelik
tahmin edilen trende eklenirse, zaman serisinin gelecekteki degerleri tahmin

edilmis olur.

4.2.2. Carpimsal Ayristirma Yontemi

Carpimsal ayristirma yontemi, ayristirma yontemlerinden digeridir. Bu yontem,
toplamsal ayristirma yonteminden bazi kiiciik noktalarda ayrilmaktadir. Bu durum,
diger modelin toplam, bu modelin ise ¢arpim esasina gore degerlendirilmesinden ileri
gelmektedir. Uygulama mantigi olarak iki yontem arasinda bir farklilik

bulunmamaktadir [35].
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Bu yontem de toplamsal ayristirmada oldugu gibi asagidaki adimlar izlenerek

uygulanabilir [35]:

- Zaman serisinin periyodu boyunca hareketli ortalamalar hesaplanir. Bu hesaplama
toplamsal ayrigtirma yonteminde yukarida bahsedilen ilk adimla ayni sekilde

yapilir.

- Gergek zaman serisi elde edilen hareketli ortalama degerlerine boliiniir, boylelikle
her bir doneme karsilik gelen mevsim bileseni ortaya ¢ikarilir. Bu mevsimsel

bilesenler hata terimine sahiptir.

- Seriden hata terimini uzaklastirmak amaci ile elde edilen mevsimsel bilesenlerin
toplamsal yontemde oldugu gibi periyotlarin her bir donemlerinin ortalamasi

alinir.

- Hesaplanan dénem ortalamalarinin ortalamasi alinarak her bir donem ortalamasi
bu genel ortalamaya boliiniir. Bunun sebebi dénem ortalamalarinin ortalamasini
1’e esitlemektir. Ortalamalar1 1’e esit olan bu seri, mevsimsel endeks serisidir ve

gercek zaman serisinin mevsimsel bilesenini olusturmaktadir.

- Gergek zaman serisi mevsimsel endeks serisine boliintir ve elde edilen veriler

trend serisini verir. Bu trend serisi de igerisinde hata terimini barindirmaktadir.

- Bu trend serisinde mevcut olan hata terimini yok edebilmek ve gelecege yonelik
tahminlerde trendi kullanabilmek i¢in diger yontemde oldugu gibi trend serisinin
regresyon analizi ile regresyon denklemi bulunur. Bu regresyon sonucu elde

edilen tahmin serisi gercek zaman serisinin saf trend bilesenidir.

- Tahmini yapilan regresyon serisine mevsimsel endeks serisi bileseni eklendigi
zaman gercek zaman serisinin tahmini elde edilir. Eger trend, bulunan regresyon

denklemi ile gelecege yonelik uzatilir ve mevsimsel endeksler gelecege yonelik
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tahmin edilen trende eklenirse, zaman serisinin gelecekteki degerleri tahmin

edilmis olur.

Ayristirma yontemlerine bu agiklamalardan sonra bakacak olursak, bu yontemler
zaman serisini 6nce mevsimsellikten arindirmakta, ardindan mevsimselligin ortadan
kaldirildig1 trend bilesenine dayali olarak bir regresyon tahmini yapmakta, bu trend
bilesenine gore gelecege yonelik tahmin yapmakta ve ardindan gelecek icin
ongoriilen trend bilesenlerine zaman serisinin karakteristiginde bulunan ve analiz
sirasinda  hesaplanan  mevsimselligi  ekleyerek gelecek icin  tahminlerde

bulunmaktadir.

Trend bileseninin bir fonksiyon olarak hesaplanmasinda en ¢ok tercih edilen
regresyon temelli analizdir. Ancak dogrusal olmayan trend de benzer sekilde
hesaplanabilir [37]. Tseng ve arkadaslarinin 2001 yilinda yaptiklar1 ¢alismada trend
bileseninin denklemini regresyonla degil gri tahmin ile hesaplamis ve bu temel

tizerinde tahminde bulunmuslardir [29].

4.2.3. Mevsimsellik testi

Bir zaman serisinde mevsimselligin gergekten olup olmadig: belirlenmek isteniyorsa,
bu serinin Kruskal -  Wallis Testi ile yapilabilmektedir. Zaman serisinde
mevsimsellik yok ise Kruskal - Wallis Testi sonucunda periyotlar arasi fark
bulunamayacaktir. Eger test sonucunda periyotlar arasi fark vardir sonucu ortaya
cikarsa bu sonu¢ zaman serisinin mevsimsel dalgalanmaya sahip oldugu anlamina

gelmektedir [35].

Ayristirma yontemi, toplamsal ya da ¢arpimsal olarak ele alindigindan bu yontemin
temelinde bir istatistik teorisi yer almamaktadir. Ayrica mevsimselligin tam olarak
tespit edilememesi mevsimselligin seride olmamasi anlamina gelmemektedir. Bu
sebeple ayristirma yonteminin bu seriye uygulanamayacagi sonucunu ¢ikarmak

yanlig olacaktir. Ayni durum trend i¢in de gegerlidir. Cilinkii zaman serilerinin
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bazilarinda mevsimselligin bazilarinda da trendin baskin olmasi sikga rastlanilan bir
durumdur. Her iki durumda da ayristirma yontemi basari ile uygulanabilmektedir

[35].

4.2.4. Hata teriminin analizi ve yontemin gecerliligi

Model kurulup tahminler yapildiktan sonra gercek deger ile tahmin degeri farki olan
hata terimi serisi analiz edilmelidir. Bunun i¢in birka¢ onemli nokta irdelenmelidir.
Ik olarak hata terimi serisinin otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi
otokorelasyon fonksiyonu (PACF) grafikleri incelenmelidir. Bu grafiklerdeki
gecikmeler giiven sinirlarini agmamalidir. Ayrica hata terimi serisinin Box-Ljung
testi yapilarak test sonucunda tiim gecikmeler ig¢in Hp: r¢ = O hipotezi kabul
edilmelidir. Hy hipotezinin kabulii, hatalar arasinda iliski olmadigini, hata serisinin
bilgi igermedigini ve zaman serisine uygulanan yontemin istatistiksel olarak gecerli

bir yontem oldugu sonucunu ortaya koymaktadir [35].

Ikinci olarak Theil’in U istatistigi incelenmelidir. Bu istatistik:

Theil’in U Istatistigi = = (4.5)

Burada
e : hataterimi

Z : Gergek seri degeri
Z : Tahmin degeri’dir.

Bu istatistik sonucunun, 0,55 degerinden kii¢lik olmasi olusturulan modelin seriye

cok 1yi uyum sagladigin1 gostermektedir [35].
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4.3. Gri Sistem Teorisi

Gri sistem teorisi ilk kez 1982 yilinda Deng Ju-long tarafindan “Systems and Control
Letter” isimli uluslararasi dergide ortaya konmustur. Bu teorinin temelinde
bilinmeyen ya da tamamlanmamis bilginin “gri eleman” olarak tanimlanmasi yer

almaktadir.
4.4. Gri Sistemlerin Modellenmesi ve Gri Tahmin

Gri sistemler; gri sayilar, gri cebirsel ve diferansiyel denklemler, gri matrisler ve bu
matrislerin iglemleri ile ilgilenen bir matematik sistemdir. Gri sistem teorisinin ana
konusu uygun verileri kullanan bir sistemin, gergek¢i olarak isleyen kurallarinmi

ortaya ¢ikarmaktir. Bu siire¢ gri dizilerin iiretilmesi ile miimkiin olmaktadir [39].

Gri tahmin, yapist kaotik, karmasik ve belirsiz olan sistemler i¢in alternatif bir
tahmin aracidir. Gri tahmin, diger tahmin teknikleri ile karsilastirildiginda model
kurmak i¢in az sayida veriye ihtiya¢c duymasi, yiiksek tahmin tutarliligi gibi pek ¢ok
avantaja sahiptir. Literatiirde gri tahmin ile yapilmis pek cok caligmanin bulunmasi,

gri tahminin enerji alaninda pratik ve gercekei bir ara¢ oldugunu gdstermektedir [30].
4.4.1. Birikim olusturma islemi (BOJ)

Kaotik ve karmasik verilerde verinin o6zel karakteristiklerini ya da kendine has
kurallarini ortaya ¢ikarmak icin Birikim Olusturma Islemi (Accumulating Generating
Operation-AGO) kullanilir. Birikim olusturma siireci gri siireglerin bir beyazlastirma

metodudur.

Bir X© negatif olmayan veri serisi ele alalim ve D bir dizi operatorii olsun.

X = (x@ (1), x9(2), ........ X (n)) (49)

ve
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XOD = (x@@)d,x(2)d,....... ,x@(n)d)
(4.7)
olur. Burada
k
x@(k)d = Zx“” (i), k=1,2,........ n (4.8)

i=1

olmak iizere D, X© serisinin birinci dereceden birikim olusturma operatoridir ve 1-
BOI olarak gosterilir. X1 D", r’inci dereceden operatorii ise I kez D operatdriiniin

uygulanmasi ile elde edilir ve r-BOI olarak gosterilir.

XOD =X® = (x® (D), xV(2),........ XD (n)) (4.9)
ve
XOD" = XO = (x1),x"(2),......... X7 (n)) (4.10)
olur. Burada
K
xO (k) =D x"V(i), k=1,2,......,n “dir. (4.11)
=

4.4.2. Ters birikim olusturma islemi (TBOI)

Ters Birikim Olusturma Islemi (TBOI), birikim olusturma isleminden sonra orijinal
verilere geri donme islemidir.
Bir X© negatif olmayan veri serisi ele alalim ve D bir dizi operatérii olsun.

XD = (x® (1), xY(2), ..o, x® (n)) (4.12)

ve
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XOD =X = (x®@)d,x?(2)d,....... ,x®(n)d) (4.13)
Burada
x® (k)d = x® (k) -x® (k -1), k=1,2,3........,n (4.14)

olmak iizere D , XW serisinin birinci dereceden ters birikim olusturma operatoriidir

ve 1-TBOI olarak gosterilir. X’in D", r’inci dereceden operatorii ise r kez D

operatdriiniin uygulanmasi ile elde edilir ve r-TBOI olarak gosterilir.

XOD =X = (x©1),x?(2),...... ,x9(n)) (4.15)
ve

XOD=XD = (x D), XD (2), ., XD (1)) (4.16)
Burada

XU (k) =xO (k) -x"(k-1), k=1,2,3........ n “dir. (4.17)

4.4.3. Gri diferansiyel denklemler

Asagidaki diferansiyel denklemi ele alalim:

dx +ax=>b (4.18)
dt

dX fonksiyonun tiirevi; x, 9X *nin arkaplan degeri; a ve b ise diferansiyel denklemin
dt dt

parametreleridir.

Asagidaki denklem:
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xP(k)+az® =b (4.19)
Burada
2® (k) = 0,5xW (k) + 0,5V (k —1)  “dir. (4.20)

Bir gri diferansiyel denklemdir.

4.4.4. GM(n,m) modeli

Gri modeller, gercek sistemin matematiksel modelini bilmeden sistemin gelecek

ciktilarini yiiksek dogruluk ile tahmin edebilirler [39].

Gri sistem teorisinde GM(n,m), diferansiyel denkleminin derecesi n, degisken sayisi
m olan bir gri modeli ifade eder. Pek ¢ok gri modelin kullanilabilmesine ragmen,
hesaplama kolayligi ve etkinliginden dolay1 en c¢ok tercih edilen model GM(1,1)
modelidir [39].

4.4.5. GM(1,1) modeli

GM(1,1) modeli uygulamalarda en genis kullanima sahip modeldir. Kisaca “Birinci
dereceden Bir Degiskenli Gri Model” olarak sdylenir. Bu model aslinda bir zaman
serileri tahmin modelidir [39]. GM(1,1) modeli sadece pozitif veri serilerine
uygulanabilir [40].

Tahmin yapmak igin, veriler BOI operatérii ile kiimiilatif bir seriye déniistiiriiliir.
Gerekli matematiksel islemler yapilir ve diferansiyel denklem c¢oziilerek tahmin
degerlerine ulasilir. Tahmin degerleri de kiimiilatif formdadir. Bu tahmin degerleri

TBOI ile normale déndiiriiliir ve bu degerler tahmin degerlerini olusturur.
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Tek bir ¢iktist olan bir sistemde X serisi, sistemin zaman serisi olsun.

X© = (x@1),x?(2),......... x9(n)), n>4 (4.21)

Burada X© negatif olmayan bir seridir ve verinin 6rnek biyiikliigli n’dir. Bu seriye

BOI uygulanmasi ile asagidaki monoton artan X serisi elde edilir.

X® = (x® (1), XD (2),......... x®(n)), n>4 (4.22)

Burada x®:

Kk
x9 (k) =>"x?(i), k=1,2,3......,n “dir. (4.23)

i=1

X® dizisinden iiretilen ZY dizisi de su sekilde tanimlanir:

ZO =V ®),z9(2),......... ,z%(n)) (4.24)

Burada z® bitisik (ardisik) verilerin ortalamasidir.

z® (k) =0,5x® (k) +0,5xP (k —1), k=2,3......... n (4.25)

GM(1,1) modelinin gri diferansiyel denkleminin en kiiciik kare tahmin dizisi asagida

tanimlanmustir[40]:

xP(k)+az® =b (4.26)

Beyazlagtirma denklemi su sekilde olur:
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[a,b]" seri parametreleri de su sekilde bulunur:

a,b ' =(B"B)'B"Y (4.28)

Burada Y ve B matrisleri,

Y =[X2(2), X9 (3),.cccres xXO () | (4.29)
[-29(2) 1]
_Z(l)(3) 1

B=| ' “dir. (4.30)
_—z(l)(n) ]__

Esitlik 4.27°ye gore bir k zamani igin X(l)(t)’nin ¢Ozumui:

(4.31)

X (k+1) = [x‘o) @) —9} e 42
a a

seklinde olur.
Burada Xs)(k +1), k+1 zamam i¢in tahmin edilen x’in kiimiilatif degerini

gostermektedir. Eger tahmin dilecek verinin kiimiilatif degil de normal degeri

hesaplanmak istenirse denklem su sekilde olacaktir:

X, (k+1) = {X(O) ) —ﬂe-ak (1-¢%) (4.32)
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GM(1,1) modelinde (-a) parametresi “gelistirme katsayisi”, b parametresi ise “gri
etki miktar1” olarak isimlendirilir. Ciinkii a Kkatsayisi Xél) ve XE)O) ‘In gelisim

durumlarini; b katsayisi ise arka plandaki degerlerden tiiretildigi i¢in veride toplanan

degisiklikleri yansitmaktadir [38].
4.4.6. Gri Modelin Hata Analizi

Gri modelden elde edilen tahmin sonuglari gercek degerler ile karsilastirilir. Bu
karsilagtirma; bu tezde yapilan yiik tahmini i¢in Boliim 4.2.4.’te oldugu gibi, sadece
gri tahmin uygulanmis serilerde ise Boliim 5.9.°da bahsi gecen hata Olciitleri ile

yapilir.
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5. YUK TAHMINI UYGULAMASI

Bu tez ¢alismasinda Ankara merkez metropol alani i¢in aylik en yiiksek yiik degeri
yani aylik puant yiikler tahmin edilmistir. Calismada 2004 ile 2007 yillar1 aras1 aylik
puant yiikler ele alinarak modeller olusturulmus, bu modeller ile tahminler yapilmis

ve uygun olan model belirlenmistir.

Calismada kullanilan 4 yila ait veriler, Baskent Elektrik Dagitim Anonim Sirketi’den
temin edilmis; dagitim sirketi biinyesinde yer alan Scada ve Yiik Dagitim Isletme
Miidiirliigii’niin giinliik hazirlamakta oldugu “Giinliik Isletme ve Analiz Raporu”nda
bulunan “1-154/34,5 kV Indirici Merkezlerin; Kurulu ve Puant Gii¢, Gerilim ve
Enerji Tiiketim Degerleri Tablosu”nda yer alan giinliik puant yiikler kullanilarak elde

edilmistir. Bu raporlarin bir 6rnegi EK-1’de yer almaktadir.

Bu raporlarda yer alan ilgili tabloda; trafo merkezlerinin kurulu giicleri, giiciin
maksimum ve minimum oldugu saatler ve gii¢ degerleri, bara gerilimleri, toplam
aktif ve reaktif enerji tiikketimleri, toplamda olusan gii¢ katsayis1 degeri, sehir puant

yiik degeri ve saati yer almaktadir.

Calismada kullanilan veriler asagidaki Cizelge 5.1.’de yer almaktadir.



Cizelge 5.1. Calismada kullanilan veriler (MW)
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Yillar
Aylar 2004 2005 2006 2007
Ocak 1026 1042 1174 1268.3
Subat 982 1013 1167 1237.3
Mart 945 993 1066 1174.3
Nisan 845 975 983 1123.3
Mayis 812 901 963 1004.3
Haziran 817 871 994 1063.5
Temmuz 878 922 965 1091.5
Agustos 826 950 1057 1060.8
Eyliil 840 888 976 1077.9
Ekim 898 1010 1090 1128.3
Kasim 1064 1134 1203 1312.7
Aralik 1061 1202 1344.3 1358.4
Aylik Puant Yiikler
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Sekil 5.1. Caligmada kullanilan verilerin yillara gére degisimi

Yukaridaki sekil ve ¢izelgede gorildiigii lizere, 4 yillik aylik veriler 48 adettir.

Verilerin grafigine bakildiginda verilerde bir dalgalanma oldugu géze ¢arpmaktadir.
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Calismanin uygulamasinda bu mevsimsel dalgalanma {izerinde durulacak ve daha

onceki boliimlerde bahsedilen teknikler yardimi ile tahminler yapilacaktir.

5.1. Uygulamada izlenilen Yol ve Kullanilan Yo6ntemler

Calismada uygulanilan yontemlerin anlatildigi bir onceki boliimden hatirlanacagi
lizere, yiik tahmini uygulamasi i¢in kullanilan 48 adet verinin yukaridaki grafikten de
anlasilacagi lizere mevsimsel dalgalanmaya sahip oldugu goriildiigli i¢in mevsimsel

ayristirma yontemi uygulamanin ilk asamasini teskil etmektedir.

Mevsimsel ayristirma ile yiik serisinin sahip oldugu dalgalanma mevsimsel bilesen
ve trend bileseni olarak ayristirilacak ve bu ayristirma i¢in de toplamsal ve ¢arpimsal
ayristirma olmak Tlizere iki ayr1 ancak mantiksal olarak benzer yontem

uygulanacaktir.

Ikinci asamada ise mevsimsel etkilerden armdirmak igin elde edilecek olan
mevsimsel endeksler yardimi ile serinin trend bileseni bulunacak, bu trend bileseni
tizerinde de mevsimsel ayristirma yonteminin Onerdigi sekilde regresyon analizi ile
bir regresyon tahmin denklemi olusturulacak ve ayr1 olarak gri tahmin yontemi ile de
trend bileseninden gri tahmin yapilarak tahmin i¢in kullanilacak trend
olusturulacaktir. Ardindan hem regresyon hem de gri tahmin ile olusturulan trend
fonksiyonlar1 tizerine; mevsimsel endeksler, toplamsal yontemde toplanarak,
carpimsal yontemde de carpilarak eklenecek ve tahmin serisi olusturulacaktir. Bu
tahmin serileri ile de gergek yiik degerleri karsilastirilarak tahminin hatasi

irdelenecek, yontemlerin gecerlilikleri test edilecektir.

Ozetlemek gerekirse tahmin iki farkli metotla yapilacaktir: regresyon analizi ve gri
tahmin. Ayn1 zamanda ayrigtirma islemi de toplamsal ve ¢arpimsal ayristirma olarak
iki farkli metotla gergeklestirilecektir. Dolayisiyla karsimiza dort farkli uygulama

cikmaktadir. Bunlar:
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1) Toplamsal ayristirma ile regresyon
2) Carpimsal ayristirma ile regresyon
3) Toplamsal ayristirma ile gri tahmin

4) Carpimsal ayristirma ile gri tahmin

Bu dort yontem ve uygulamada izlenilen yol asagida yer alan sekilde goriilmektedir.

2004-2007 Yillar1 Aylik Puant

Yiikler
- ~ ~
Toplamsal Ayristirma Carpimsal Ayristirma
Mevsimsel Endeksler ve Trend Mevsimsel Endeksler ve Trend
Bileseninin Bulunmast Bileseninin Bulunmasi
/
e ™ Y e e
- p— - p—
@ £ @ £
- B ;2 2z
o' = S’ O E
P - = = P - = =
$ g Qs = L=
S = f— S = — e
¥ = &2 =g
=2 £ .5 =2 E.2
32 5 5 2 S 5
c 2 % £ 2 a4
23 5% 23 5%
=7 =
~N ~N
A / o y J/

Tahmin sonu¢larinin her birine ilgili mevsimsel endeksler eklenir ve
Yiik Tahmin sonuclar1 bulunur

Sekil 5.2. Uygulamada izlenilen yol

Gri tahmin ve regresyon analizi ile yapilacak tahminlerde hem toplamsal hem de
carpimsal yontemlerin kullanilmasinin sebebi, bu iki mevsimsel ayrigtirma
yonteminin hangisinin iyi sonuglar vereceginin istatistiksel olarak bilinememesi ve

iki yontemin de denenerek sonuglarinin karsilastirilmas: gereginden dolayidir.
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Yontemlerin anlatildigi bir 6nceki boliimde bir serinin trend, mevsimsel bilesen,
dongiisel bilesen ve hata teriminden olustugu belirtilmisti. Uygulamada trend ve
mevsimselligin yer aldigi ancak dongiisel bilesenin var olmadigi varsayimi ile
hareket edilecektir. Ciinkii serilerde genellikle ya mevsimsel dalgalanma ya da
dongiisel hareket bulunur. Her ikisin birden olmayacag diistintildiigiinden C; bileseni
genellikle yazilmaz. Ayristirma modelindeki S; bileseni ile hem mevsimsel
dalgalanma hem de dongiisel hareket ifade edilir [35]. Ayrica mevsim etkisinden

arindirilacak serilerin dogrusal trende sahip oldugu varsayilacaktir [35].
5.2. Tahminde Kullanilacak Verilerin Mevsimselliginin Tespiti

Aylik verilerin kullanildig: bu tez ¢alismasinda, verilerin periyodunu 12 alarak islem
yapmak uygun goriilmiistiir. Genel uygulamalarda periyot 1 yildir; giinliik veriler
icin 365, haftalik veriler i¢in 52, aylik veriler i¢in 12 adet veri bir periyot olarak
alinabilir. Mevsimselligin ve buna bagli olarak periyodun kesin olarak tespit
edilebilmesi i¢in Kruskal - Wallis Testi 6nerilmektedir [35]. Test sonucunda; eger
seride mevsimsellik yok ise belirlenen periyotlar arasinda fark bulunamayacaktir.
Eger seride mevsimsellik var ise periyotlar arasinda fark vardir sonucu elde

edilmelidir.
Bu testte, yokluk hipotezi ve alternatif hipotez su sekilde olur:

Toplamsal ayristirma modeli i¢in:
Ho: Mi=M2=..=Ms=0 (Mevsimsellik yoktur)

Hi: Mi=0 ;1=1,2,...,s (Mevsimsellik vardir)

Carpimsal ayristirma modeli igin:

<

Ho: Mi=M,=...=M:=1 (Mevsimsellik yoktur)
i 20

<|

Hy: ;1=1,2,...,s (Mevsimsellik vardir)
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Bu ¢alismada kullanilan verilerin Kruskal — Wallis Testi, MINITAB 15 paket

programi ile yapilmis ve asagidaki tabloda yer alan sonuglar elde edilmistir:

Cizelge 5.2. Kruskal — Wallis Testi sonucunda elde edilen sonuglar

Kruskal-Wallis Test
AY NO N Median Ave Rank Z

1 4 1108,0 34,0 1,42

2 4 1090,0 31,3 1,01

3 4 1029,5 26,3 0,26

4 4 979,0 19,0 -0,82

5 4 932,0 11,8 -1,90

6 4 932,5 14,8 -1,45

7 4 943,5 17,0 -1,12

8 4 1003,5 17,8 -1,01

9 4 932,0 15,5 -1,34

10 4 1050,0 25,8 0,19

11 4 1168,5 39,5 2,24

12 4 1273,2 415 2,54

Overall 48 24,5

H=22,96 DF=11 P=0,018

Bu test sonucunda test istatistigi (H) degerinin p degeri olan, p = 0,018’in, p = 0,05
degerinden kii¢iik oldugu goriilmekte ve Hp yokluk hipotezi reddedilmektedir. Sonug
olarak aylik yiik verilerinin 12 aylik donemlerde mevsimsellige sahip oldugu ortaya

konulmustur. Verilerimizin periyodu 1 yildir.

5.3. Toplamsal Aynistirma Modeli ile Yiik Verilerinin Mevsimsel ve Trend

Bilesenlerinin Hesaplanmasi

Caligmada kullanilan verilerin gri tahmin ve regresyon analizi i¢in kullanilabilmesi
icin Oncelikle mevsimsel bilesen ve trend bilesenlerinin bulunmasi gerekmektedir.
Mevsimsel bilesenden arindirilan veriler ile bahsi gegen iki metot kullanilarak
tahmin yapilacaktir. Burada mevsimsel ayristirma toplamsal modelde MINITAB 15
paket programi kullanilarak yapilmistir. Model mevsimsel bileseni ve trend
bilesenini ortaya ¢ikarmakta, mevsimsel endeksleri de 12 aylik donemlerde
hesaplamaktadir. Asagida yer alan Cizelge 5.3.’te gercek yiik degerleri, toplamsal

olarak hesaplanmis mevsimsel endeks degerleri ve trend bileseni yer almaktadir.



Cizelge 5.3. Toplamsal modelde elde edilen mevsimsel bilesen ve trend bilesenleri

AY | GERCEK YUK | TREND BILESENI |MEVSIMSEL BILESEN
1 | 01.2004 1026 895,1764 130,8236
2 | 02.2004 982 884,5597 97,44028
3 | 03.2004 945 918,4681 26,53194
4 | 04.2004 845 871,8056 -26,8056
5 | 05.2004 812 919,7597 -107,76
6 | 06.2004 817 914,9306 -97,9306
7 | 07.2004 878 956,8847 -78,8847
8 | 08.2004 826 888,8014 -62,8014
9 | 09.2004 840 967,7222 -127,722
10 | 10.2004 898 922,0806 -24,0806
11 | 11.2004 1064 958,5514 105,4486
12 | 12.2004 1061 895,2597 165,7403
13 | 01.2005 1042 911,1764 130,8236
14 | 02.2005 1013 915,5597 97,44028
15 | 03.2005 993 966,4681 26,53194
16 | 04.2005 975 1001,806 -26,8056
17 | 05.2005 901 1008,76 -107,76
18 | 06.2005 871 968,9306 -97,9306
19 | 07.2005 922 1000,885 -78,8847
20 | 08.2005 950 1012,801 -62,8014
21 | 09.2005 888 1015,722 -127,722
22 | 10.2005 1010 1034,081 -24,0806
23 | 11.2005 1134 1028,551 105,4486
24 | 12.2005 1202 1036,26 165,7403
25 | 01.2006 1174 1043,176 130,8236
26 | 02.2006 1167 1069,56 97,44028
27 | 03.2006 1066 1039,468 26,53194
28 | 04.2006 983 1009,806 -26,8056
29 | 05.2006 963 1070,76 -107,76
30 | 06.2006 994 1091,931 -97,9306
31 | 07.2006 965 1043,885 -78,8847
32 | 08.2006 1057 1119,801 -62,8014
33 | 09.2006 976 1103,722 -127,722
34 | 10.2006 1090 1114,081 -24,0806
35 | 11.2006 1203 1097,551 105,4486
36 | 12.2006 13443 1178,56 165,7403
37 | 01.2007 1268,3 1137,476 130,8236
38 | 02.2007 1237,3 1139,86 97,44028
39 | 03.2007 11743 1147,768 26,53194
40 | 04.2007 11233 1150,106 -26,8056
41 | 05.2007 10043 1112,06 -107,76
42 | 06.2007 10635 1161,431 -97,9306
43 | 07.2007 10915 1170,385 -78,8847
44 | 08.2007 1060,8 1123,601 -62,8014
45 | 09.2007 1077.9 1205,622 -127,722
46 | 10.2007 11283 1152,381 -24,0806
47 | 11.2007 13127 1207,251 105,4486
48 | 12.2007 1358,4 1192,66 165,7403

46
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Tablodan goriilmektedir ki mevsimsel bilesenler 12 dénemde bir kendini tekrar

etmektedir. Mevsimsel endeksler toplamsal modelde su sekilde ortaya ¢ikmaktadir:

Cizelge 5.4. Toplamsal model i¢in mevsimsel endeksler

Sira No Ay Toplamsal Mevsimsel Indeks
1 Ocak 130,8236

2 Subat 97,44028

3 Mart 26,53194

4 Nisan -26,8056

5 Mayis -107,76

6 Haziran -97,9306

7 Temmuz -78,8847

8 IAgustos -62,8014

9 Eyliil -127,722

10 Ekim -24,0806
11 Kasim 105,4486
12 IAralik 165,7403
Ortalama 0

Elde edilen bu endeksleri yorumlamak gerekirse; 2004-2007 yillari iginde ocak aylart

puant yiikleri yil ortalamasina gore ortalama 130,8236 MW daha ytiksektir. Ayni

sekilde eyliil aylar1 puant yiikleri de yil ortalamasina gore ortalama 127,722 MW

daha distiktiir. Asagidaki sekilde gergek yiik degerleri ile mevsimsel endekslerin

birlikte grafigi goriilmektedir. Grafikte goriilecegi lizere mevsimsel dalgalanmalar

endeks degerleri ile birlikte hareket etmektedir.
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Sekil 5.3. Yiik degerleri ve toplamsal ayristirma ile elde edilen mevsimsel endeksler
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5.4. Carpimsal Aynistirma Modeli ile Yiik Verilerinin Mevsimsel ve Trend

Bilesenlerinin Hesaplanmasi

Bir onceki kisimda toplamsal ayristirma modeli ile bilesenlerine ayrilan veriler,
burada ¢arpimsal ayristirma modeli kullanilarak mevsimsel ve trend bilesenlerine

ayrimstir.

Toplamsal modelde oldugu gibi carpimsal modelde de MINITAB 15 programi
yardimi ile veriler mevsimsel bilesen ve trend bileseni olarak ayrilmig ve mevsimsel

bilesen olan mevsimsel endeks degerleri 12 aylik donemlerde hesaplanmuistir.

Asagida yer alan tabloda gercek yilik degerleri, ¢arpimsal olarak hesaplanmis

mevsimsel endeks degerleri ve trend bileseni yer almaktadir.

Burada hesaplanan ¢arpimsal endeks degerleri ve gercek yiik degerlerinin bu endeks
degerlerine boliinmesi ile elde edilen trend bileseni, ¢arpimsal modele uygulanan

regresyon ve gri tahmin yontemlerine veri olarak girecektir.



Cizelge 5.5. Carpimsal modelde elde edilen mevsimsel bilesen ve trend bilesenleri

AY GERCEK YUK TREND BILESENI | MEVSIMSEL BILESEN
1 01.2004 1026 918,272 1,117316
2 02.2004 982 905,2376 1,084798
3 03.2004 945 921,4229 1,025588
4 04.2004 845 865,7365 0,976048
5 05.2004 812 903,2476 0,898978
6 06.2004 817 892,8496 0,915048
7 07.2004 878 953,2996 0,921012
8 08.2004 826 880,8077 0,937776
9 09.2004 840 950,4263 0,883814
10 | 10.2004 898 918,3516 0,977839
11 | 11.2004 1064 965,3369 1,102206
12 | 12.2004 1061 914,9878 1,159578
13 | 01.2005 1042 932,592 1,117316
14 | 02.2005 1013 933,8143 1,084798
15 | 03.2005 993 968,2253 1,025588
16 | 04.2005 975 998,9267 0,976048
17 | 05.2005 901 1002,249 0,898978
18 | 06.2005 871 951,8629 0,915048
19 | 07.2005 922 1001,073 0,921012
20 | 08.2005 95() 1013,035 0,937776
21 | 09.2005 888 1004,736 0,883814
22 | 10.2005 1010 1032,89 0,977839
23 | 11.2005 1134 1028,846 1,102206
24 | 12.2005 1202 1036,584 1,159578
25 | 01.2006 1174 1050,732 1,117316
26 | 02.2006 1167 1075,776 1,084798
27 | 03.2006 1066 1039,404 1,025588
28 | 04.2006 983 1007,123 0,976048
29 | 05.2006 963 1071,216 0,898978
30 | 06.2006 994 1086,282 0,915048
31 | 07.2006 965 1047,761 0,921012
32 | 08.2006 1057 1127,135 0,937776
33 | 09.2006 976 1104,305 0,883814
34 | 10.2006 1090 1114,703 0,977839
35 | 11.2006 1203 1091,448 1,102206
36 | 12.2006 13443 1159,301 1,159578
37 | 01.2007 1268,3 1135,131 1,117316
38 | 02.2007 1237,3 1140,581 1,084798
39 | 03.2007 1174,3 1145,002 1,025588
40 | 04.2007 1123,3 1150,866 0,976048
41 | 05.2007 1004,3 1117,157 0,898978
42 | 06.2007 1063,5 1162,234 0,915048
43 | 07.2007 1091,5 1185,11 0,921012
44 | 08.2007 1060,8 1131,187 0,937776
45 | 09.2007 1077,9 1219,601 0,883814
46 | 10.2007 1128,3 1153,871 0,977839
47 | 11.2007 1312,7 1190,975 1,102206
48 | 12.2007 1358,4 1171,46 1,159578

49
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Tablodan goriildiigii lizere mevsimsel bilesenler 12 donemde bir kendini tekrar
etmektedir. Asagida yer alan tabloda g¢arpimsal modelde hesaplanan mevsimsel

endeks degerleri yer almaktadir.

Cizelge 5.6. Carpimsal model i¢in mevsimsel endeksler

Sira No Ay Carpimsal Mevsimsel Indeks
1 Ocak 1,117316

2 Subat 1,084798

3 Mart 1,025588

4 Nisan 0,976048

5 Mayis 0,898978

6 Haziran 0,915048

7 Temmuz 0,921012

8 IAgustos 0,937776

9 Eyliil 0,883814

10 Ekim 0,977839
11 Kasim 1,102206
12 IAralik 1,159578
Ortalama 1

Elde edilen ¢arpimsal endeksleri yorumlamak gerekirse; 2004-2007 yillari iginde
ocak aylar1 puant yiikleri yil ortalamasina gore ortalama %11,73 daha yiiksektir.
Benzer sekilde eyliil aylar1 puant yiikleri y1l ortalamasina gore ortalama %11,62 daha
diistiktiir. Asagidaki sekilde gergek yiik degerleri ile ¢arpimsal modelde hesaplanmis

mevsimsel endeks degerlerinin birlikte grafigi goriilmektedir.
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Sekil 5.4. Yiik degerleri ve ¢arpimsal ayristirma ile elde edilen mevsimsel endeksler
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5.5. Toplamsal Ayristirma Kullanarak Regresyon ile Tahmin

Daha oOnce belirtildigi gibi burada toplamsal ayristirma yapilan 2004-2007 yillar
arast aylik puant yiik verileri kullanilarak regresyon analizi ile trend bileseninin
regresyon dogrusu bulunacak ve bu dogru ile tahmin degerleri elde edilecektir.
Ardindan elde edilen regresyon tahminlerine toplamsal modeldeki mevsimsel
endeksler eklenerek yiikk tahmini yapilacaktir. Ardindan yontemin gegerliligi

incelenecektir.

5.5.1. Trend bileseninden regresyon denkleminin elde edilmesi

Cizelge 5.1.’de yer alan trend bileseni serisi MINITAB 15 programi ile ele
alindiginda regresyon denklemi program tarafindan hesaplanmistir. Denklem su

sekildedir:
t: zaman
Y+: tahmin degeri olmak iizere

Y, = 869,34 + 6,85*t (5.1)

Burada R? degeri %92,9 olarak hesaplanmistir. Regresyon denklemi trend bileseni
serisine olduk¢a iyi uyum gostermektedir. Bu regresyon denklemi z: 1, 2,...,48

alinarak hesaplandiginda trend bilesenlerinin tahminleri su sekilde olur:
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Cizelge 5.7. Toplamsal model kullanilarak yapilan regresyon tahmininin trend

tahminleri
2004 2005 2006 2007

Ay | TrendBileseni | Ay | Trend Bileseni | Ay | Trend Bileseni | Ay | Trend Bileseni
No Tahmini No Tahmini No Tahmini No Tahmini

1 876,1813 13 958,3217 25 1040,462 37 1122,602
2 883,0264] 14 965,1667 26 1047,307| 38 1129,448
3 889,8714) 15 972,0118 27 1054,152 39 1136,293
4 896,7164) 16 978,8568 28 1060,997, 40 1143,138
5 903,5615 17 985,7018 29 1067,842 41 1149,983
6 910,4065 18 992,5469 30 1074,687| 42 1156,828
7 917,2515 19 999,3919 31 1081,532| 43 1163,673
8 924,0966, 20 1006,237| 32 1088,377| 44 1170,518
9 930,9416, 21 1013,082 33 1095,222| 45 1177,363
10 937,7866, 22 1019,927| 34 1102,067| 46 1184,208
11 944,6317| 23 1026,772| 35 1108,912| 47 1191,053
12 951,4767| 24 1033,617| 36 1115,757| 48 1197,898

5.5.2. Toplamsal ayristirma modeli ile regresyon kullanilarak yapilan tahmin

Regresyon tahmini yapildiktan sonra elde edilen tahmin degerlerine mevsimsel

endeksler eklenir. Bunun sonucunda elde edilen degerler 2004-2007 yillar1 arasi

aylik puant yiiklerin tahminlerini vermektedir. Gergek yiik degerleri ile tahmin

degerleri arasindaki farklar ise hata terimi serisini olusturmaktadir. Tahmin

degerlerine iligkin sekil ve tablo asagida verilmistir.
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Sekil 5.5. Toplamsal modelde regresyon ile tahminler, gergek yiikler ve regresyon
trendi

Cizelge 5.8. Toplamsal modelde regresyon ile yilik tahminleri ve hata terimleri

Ay Gergvek Yl.lk Trend Tahmini Mevsimsel Yiik Tahminleri | Hata Terimleri
Degerleri Indeksler

01.2004 1026 876,1813 130,8236 1007,005 18,99505
02.2004 982 883,0264 97,44028 980,4666 1,533355
03.2004 945 889,8714 26,53194 916,4033 28,59666
04.2004 845 896,7164 -26,8056 869,9109 -24,9109
05.2004 812 903,5615 -107,76 795,8017, 16,19826
06.2004 817 910,4065 -97,9306 812,4759 4,524061
07.2004 878 917,2515 -78,8847 838,3668 39,6332
08.2004 826 924,0966 -62,8014 861,2952 -35,2952
09.2004 840 930,9416 -127,722 803,2194 36,78063
10.2004 898 937,7866 -24,0806 913,7061 -15,7061
11.2004 1064 944,6317| 105,4486 1050,08 13,91974
12.2004 1061 951,4767| 165,7403 1117,217 -56,217|
01.2005 1042 958,3217, 130,8236 1089,145 -47,1453
02.2005 1013 965,1667, 97,44028 1062,607 -49,607
03.2005 993 972,0118 26,53194 998,5437, -5,54373
04.2005 975 978,8568 -26,8056 952,0513 22,94874
05.2005 901 985,7018 -107,76 877,9421 23,05788
06.2005 871 992,5469 -97,9306 894,6163 -23,6163
07.2005 922 999,3919 -78,8847 920,5072 1,492814
08.2005 950 1006,237, -62,8014 943,4356 6,564449
09.2005 888 1013,082 -127,722 885,3597, 2,64025
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Cizelge 5.8. (Devam)Toplamsal modelde regresyon ile yiik tahminleri ve hata

terimleri
Ay Gerg,ek Yl%k Trend Tahmini Mevsimsel Yiik Tahminleri | Hata Terimleri
Degerleri Indeksler

10.2005 1010 1019,927 -24,0806 995,8464 14,15355
11.2005 1134 1026,772 105,4486 1132,221 1,779353
12.2005 1202 1033,617 165,7403 1199,357 2,642655
01.2006 1174 1040,462 130,8236 1171,286 2,71429
02.2006 1167 1047,307 97,44028 1144747 22,25259
03.2006 1066 1054,152 26,53194 1080,684 -14,6841]
04.2006 983 1060,997 -26,8056 1034,192 -51,1916
05.2006 963 1067,842 -107,76 960,0825, 2,917496
06.2006 994 1074,687 -97,9306 976,7567 17,2433
07.2006 965 1081,532 -78,8847 1002,648 -37,6476
08.2006 1057 1088,377 -62,8014 1025,576 31,42407,
09.2006 976 1095,222 -127,722, 967,5001, 8,499868
10.2006 1090 1102,067 -24,0806 1077,987 12,01317
11.2006 1203 1108,912 105,4486 1214,361 -11,361
12.2006 13443 1115,757 165,7403 1281,498 62,80227,
01.2007 1268,3 1122,602 130,8236 1253,426 14,87391
02.2007 1237,3 1129,448 97,44028 1226,888 10,41221
03.2007 1174,3 1136,293 26,53194 1162,824 11,47551
04.2007 1123,3 1143,138 -26,8056 1116,332 6,967979
05.2007 1004,3 1149,983 -107,76 1042,223 -37,9229
06.2007 1063,5 1156,828 -97,9306 1058,897 4,602915
07.2007 1091,5 1163,673 -78,8847 1084,788 6,71205
08.2007 1060,8 1170,518 -62,8014 1107,716 -46,9163
09.2007 1077,9 1177,363 -127,722, 1049,641 28,25949
10.2007 1128,3 1184,208 -24,0806 1160,127 -31,8272,
11.2007 1312,7 1191,053 105,4486 1296,501 16,19859
12.2007 1358,4 1197,898 165,7403 1363,638 -5,23811

5.5.3. Hata teriminin analizi ve yontemin gecerliligi

Toplamsal Ayristirma modeli ile yapilan regresyon tabanli tahmin sonuglarinin
gercek yilik degerleri ile farklar serisi olan hata terimi serisi yontemin gecerliliginin
belirlenebilmesi i¢in analiz edilmelidir. Daha 6nceki boliimde bahsedildigi gibi ACF
ve PACF grafikleri incelenmeli ardindan Box-Ljung Testi uygulanmalidir. Son

olarak da Theil’in U istatistigi degeri hesaplanmalidir.

ACF ve PACF Grafikleri:

Bu grafikler 24 gecikme i¢in ¢izilmis ve bu 24 gecikme igin Box-Ljung testi

yapilmustir.
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Bu ve diger hata terimi analizleri islemleri igin SPSS 15.0 paket programindan

yararlanilmastir.
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Sekil 5.6. Toplamsal ayristirma ile regresyon kullanilarak yapilan tahminin ACF
grafigi

Yukaridaki ACF ve asagidaki PACF grafikleri incelendiginde otokorelasyonlarin ve
kismi otokorelasyonlarin birka¢ deger hari¢ giiven aralifi iginde yer aldig
goriilmektedir. Giiven siir1 digina bir miktar ¢ikan degerler ilk birka¢ gecikmede
gozlenmiyor ise bu kabul edilebilir bir durumdur. Box-Ljung istatistigi ile bu durum

daha kesin olarak belirlenebilir [35].
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Sekil 5.7. Toplamsal ayristirma ile regresyon kullanilarak yapilan tahminin PACF

grafigi

Box-Ljung Testi

Cizelge 5.9. Toplamsal Model ile Regresyon Tahmini Box-Ljung Testi

T T 17T 17T 17T 17T 17T 17T 17T 17T 17T 17T T T1T°7T
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Lag Number

[ coefficient
Upper Confidence
Limi

Lower Confidence
Limit

. Box-Ljung Istatistigi

Gecikme | Otokorelasyon | Std. Hata Deger df Onemiilik

1 -,123 ,140 770 1 ,380
2 ,200 ,138 2,855 2 ,240
3 -,105 ,137 3,446 3 ,328
4 124 ,135 4,281 4 ,369
5 -,273 ,134 8,451 5 ,133
6 ,092 ,132 8,940 6 177
7 -131 ,131 9,945 7 ,192
8 -175 ,129 11,788 8 ,161
9 -114 127 12,588 9 ,182
10 ,072 ,126 12,915 10 ,228
11 -,128 124 13,972 11 ,235
12 -,202 122 16,703 12 ,161
13 ,170 121 18,686 13 ,133
14 ,012 ,119 18,696 14 177
15 ,137 117 20,066 15 ,169
16 131 ,115 21,343 16 ,166
17 ,054 114 21,571 17 ,202
18 -,076 112 22,039 18 ,230
19 ,029 ,110 22,109 19 ,279
20 -,033 ,108 22,205 20 ,329
21 -,006 ,106 22,208 21 ,388
22 -,210 ,104 26,264 22 241
23 ,059 ,102 26,595 23 274
24 -,238 ,100 32,237 24 121
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Goriildigl tizere Box-Ljung istatistiginin anlamlilik degerleri 0,05 degerinden

bliytiktiir. Bu da teste ait Hp yokluk hipotezinin kabul edilmesi anlamina gelmektedir.
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Theil’in U Istatistigi:

Hatilanacagi iizere;

Theil’in U Istatistigi =

Burada
e :hataterimi

Z : Gergek seri degeri

Z : Tahmin degeri’dir.

Degerleri hesaplayacak olursak:

14,
— €
TS 26,26132101

1 izz 1J ~ 1046089721+ 1045 884768
S + S
TS T

2.2
t=1

olarak bulunur. Bu deger 0,55 degerinden kiigtiktiir.

U= = 0,012553366

Sonug olarak yiik serisine uygulanan bu model ve yontem istatistiksel olarak gecerli

bir yontemdir.

5.6. Carpimsal Ayristirma Kullanarak Regresyon ile Tahmin

Burada carpimsal ayristirma yapilan 2004-2007 yillar1 aras1 aylik puant yiik verileri
kullanilarak regresyon analizi ile trend bileseninin regresyon dogrusu bulunacak ve
bu dogru ile tahmin degerleri elde edilecektir. Ardindan elde edilen regresyon
tahminlerine toplamsal modeldeki mevsimsel endeksler ¢arpilarak eklenecek ve yiik

tahmini yapilacaktir. Ardindan yontemi gegerliligi incelenecektir.



5.6.1. Trend bileseninden regresyon denkleminin elde edilmesi
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Cizelge 5.5.°te yer alan trend bileseni serisi MINITAB 15 programi kullanilarak ele

alindiginda regresyon denklemi program tarafindan hesaplanmistir. Denklem su

sekildedir:

t: zaman

Y tahmin degeri olmak iizere

Yt=2870,74 + 6,78*t

(5.2)

Burada R? degeri % 93,3 olarak hesaplanmistir. Regresyon denklemi trend bileseni

serisine olduk¢a iyi uyum gostermektedir. Bu regresyon denklemi z: 1, 2,...,48

alinarak hesaplandiginda trend bilesenlerinin tahminleri su sekilde olur:

Cizelge 5.10. Carpimsal model kullanilarak yapilan regresyon tahmininin trend

tahminleri
2004 2005 2006 2007
Ay | Trend Bileseni | Ay | Trend Bileseni | Ay | Trend Bileseni | Ay | Trend Bileseni
No Tahmini No Tahmini No Tahmini No Tahmini
1 877,5238 13 958,9284| 25 1040,333] 37 1121,738
2 884,3075 14 965,7121] 26 1047,117| 38 1128,521
3 891,0912f 15 972,4958 27 1053,9 39 1135,305
4 897,8749 16 979,2795 28 1060,684{ 40 1142,089
5 904,6587, 17 986,0632, 29 1067,468 41 1148,872
6 911,4424| 18 992,8469 30 1074,252| 42 1155,656
7 918,2261 19 999,6307, 31 1081,035 43 1162,44
8 925,0098 20 1006,414) 32 1087,819] 44 1169,224
9 931,7935 21 1013,198 33 1094,603 45 1176,007
10 938,5772] 22 1019,982 34 1101,386| 46 1182,791
11 945,3609, 23 1026,766| 35 1108,17] 47 1189,575
12 952,1447 24 1033,549 36 1114,954| 48 1196,358

5.6.2. Carpimsal ayristirma modeli ile regresyon kullanilarak yapilan tahmin

Regresyon tahmini yapildiktan sonra elde edilen tahmin degerlerine mevsimsel

endeksler carpilarak mevsimsellik eklenir. Bunun sonucunda elde edilen degerler

2004-2007 yillar1 aras1 aylik puant yiiklerin tahminlerini vermektedir. Gergek yiik



degerleri

ile tahmin degerleri arasindaki farklar ise hata terimi

olusturmaktadir. Tahmin degerlerine iliskin sekil ve tablo agsagida verilmistir.
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Sekil 5.8. Carpimsal modelde regresyon ile tahminler, gercek yiikler ve regresyon

trendi

Cizelge 5.11. Carpimsal modelde regresyon ile yiik tahminleri ve hata terimleri

Ay Ger(‘lek Yl%k Trend Tahmini Mevsimsel Yiik Tahminleri | Hata Terimleri
Degerleri Indeksler

01.2004 1026 877,5238 1,117316 980,4714 45,52859
02.2004 982 884,3075 1,084798 959,2951] 22,7049
03.2004 945 891,0912 1,025588 913,8923 31,10775
04.2004 845 897,8749 0,976048 876,3687| -31,3687|
05.2004 812 904,6587, 0,898978 813,2685 -1,26854
06.2004 817 911,4424 0,915048 834,0133 -17,0133
07.2004 878 918,2261] 0,921012 845,6969 32,30309
08.2004 826 925,0098 0,937776 867,4517 -41,4517,
09.2004 840 931,7935 0,883814 823,5321 16,46794
10.2004 898 938,5772 0,977839 917,7774 -19,7774
11.2004 1064 945,3609 1,102206 1041,982 22,01757,
12.2004 1061 952,1447, 1,159578 1104,086 -43,0863
01.2005 1042 958,9284 1,117316 1071,426 -29,426
02.2005 1013 965,7121] 1,084798 1047,603 -34,6026
03.2005 993 972,4958 1,025588 997,3798 -4,37979
04.2005 975 979,2795 0,976048 955,8234 19,1766
05.2005 901 986,0632 0,898978 886,4495 14,5505
06.2005 871 992,8469 0,915048 908,5024 -37,5024
07.2005 922 999,6307, 0,921012 920,6715 1,328533
08.2005 950 1006,414 0,937776 943,7909 6,209114
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Cizelge 5.11. (Devam) Carpimsal modelde regresyon ile yiik tahminleri ve hata

terimleri
Ay Gerg,ek Yl%k Trend Tahmini Mevsimsel Yiik Tahminleri | Hata Terimleri
Degerleri Indeksler

09.2005 888 1013,198 0,883814 895,4786 -7,47855
10.2005 1010 1019,982 0,977839 997,378 12,622
11.2005 1134 1026,766 1,102206 1131,707 2,292969
12.2005 1202 1033,549 1,159578 1198,481 3,518758
01.2006 1174 1040,333 1,117316 1162,381 11,61931
02.2006 1167 1047,117 1,084798 1135,91] 31,08984
03.2006 1066 1053,9 1,025588 1080,867 -14,8673
04.2006 983 1060,684 0,976048 1035,278 -52,2781
05.2006 963 1067,468 0,898978 959,6304 3,369554
06.2006 994 1074,252 0,915048 982,9914 11,00858
07.2006 965 1081,035 0,921012 995,646 -30,646
08.2006 1057 1087,819 0,937776 1020,13 36,86989
09.2006 976 1094,603 0,883814 967,425 8,574951]
10.2006 1090 1101,386 0,977839 1076,979 13,02143
11.2006 1203 1108,17 1,102206 1221,432 -18,4316
12.2006 13443 1114,954 1,159578 1292,876 51,42378
01.2007 1268,3 1121,738 1,117316 1253,335 14,96468
02.2007 1237,3 1128,521 1,084798 1224,218 13,08232
03.2007 1174,3 1135,305 1,025588 1164,355 9,945141]
04.2007 1123,3 1142,089 0,976048 1114,733 8,567124
05.2007 1004,3 1148,872 0,898978 1032,811 -28,5114
06.2007 1063,5 1155,656 0,915048 1057,48 6,019504
07.2007 1091,5 1162,44 0,921012 1070,621 20,87941]
08.2007 1060,8 1169,224 0,937776 1096,469 -35,6693
09.2007 1077,9 1176,007 0,883814 1039,372 38,52846
10.2007 1128,3 1182,791 0,977839 1156,579 -28,2791
11.2007 1312,7 1189,575 1,102206 1311,156 1,54376
12.2007 1358,4 1196,358 1,159578 1387,271 -28,8712

5.6.3. Hata teriminin analizi ve yontemin gecerliligi

Carpimsal Ayristirma modeli ile yapilan regresyon tabanli tahmin sonuglarinin

gercek yiik degerleri ile farklar serisi olan hata terimi serisi, yontemin gegerliliginin

belirlenebilmesi i¢in analiz edilmelidir. Bunun i¢cin ACF ve PACF grafikleri

incelenmeli ardindan Box-Ljung Testi uygulanmalidir. Son olarak da Theil’in U

istatistigi degeri hesaplanmalidir.
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ACF ve PACF Grafikleri:

Bu grafikler 24 gecikme i¢in ¢izilmis ve bu 24 gecikme igin Box-Ljung testi

yapilmustir.
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Sekil 5.9. Carpimsal ayristirma ile regresyon kullanilarak yapilan tahminin ACF
grafigi

Yukaridaki ACF ve asagidaki PACF grafikleri incelendiginde otokorelasyonlarin ve
kismi otokorelasyonlarin birka¢c deger hari¢ giiven aralifi iginde yer aldig
goriilmektedir. Giiven siir1 disina bir miktar ¢ikan degerler ilk birka¢ gecikmede
gozlenmiyor ise bu kabul edilebilir bir durumdur. Box-Ljung istatistigi ile bu durum

daha kesin olarak belirlenebilir [35].
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Sekil 5.10. Carpimsal ayristirma ile regresyon kullanilarak yapilan tahminin PACF
grafigi

Box-Ljung Testi

Cizelge 5.12. Carpimsal Model ile Regresyon Tahmini Box-Ljung Testi

. Box-Ljung Istatistigi
Gecikme Otokorelasyon Std. Hata Deger df Onemilik
1 -,180 ,140 1,659 1 ,198
2 ,158 ,138 2,965 2 227
3 -,173 ,137 4,562 3 ,207
4 ,191 ,135 6,561 4 ,161
5 -,206 ,134 8,924 5 112
6 171 ,132 10,591 6 ,102
7 -,036 ,131 10,667 7 ,154
8 -,087 ,129 11,116 8 ,195
9 -,044 127 11,236 9 ,260
10 ,094 ,126 11,799 10 ,299
11 -,189 124 14,127 11 ,226
12 -,284 ,122 19,504 12 077
13 ,155 121 21,150 13 ,070
14 -,031 ,119 21,220 14 ,096
15 ,044 117 21,361 15 ,126
16 ,045 ,115 21,515 16 ,160
17 -,012 114 21,527 17 ,204
18 -,115 112 22,587 18 ,207
19 ,053 ,110 22,823 19 ,245
20 ,002 ,108 22,823 20 ,298
21 ,012 ,106 22,836 21 ,353
22 -,136 ,104 24,547 22 ,319
23 ,155 ,102 26,865 23 ,262
24 -,174 ,100 29,904 24 ,188
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Gorildugl tizere Box-Ljung istatistiginin anlamlilik degerleri 0,05 degerinden

biiyiiktiir. Bu da teste ait Ho yokluk hipotezinin kabul edilmesi anlamina gelmektedir.

Theil’in U Istatistigi:

U degerini hesaplayacak olursak:

14 o
N eI
U= T= _ 25,37087232 —  0,012129528

1 izz N 1 iﬁz 1046,089721+1045 57228
T ! TS

t=1
olarak bulunur. Bu deger 0,55 degerinden kiiciliktiir. Sonug¢ olarak yiik serisine

uygulanan bu model ve yontem istatistiksel olarak gecerli bir yontemdir.

5.7. Toplamsal Ayristirma Kullanarak Gri Tahmin

Bu kisimda ise toplamsal ayrigtirma yapilan 2004-2007 yillarina ait aylik puant yiik
verileri kullanilarak gri tahmin ile trend bileseni serisinin tahmin serisi bulunacak ve
bu tahmin serisine toplamsal mevsimsel endeksler eklenerek yiik tahmini
yapilacaktir. Diger yontemlerde oldugu gibi bu yontemde de kullanilan yontemin

gecerliligi stnanacaktir.

5.7.1. Trend bileseninden gri tahmin fonksiyonunun bulunmasi

Toplamsal ayristirma sonucu ortaya ¢ikan trend bileseni serisine gri tahmin
uygulanarak gri tahmin degerleri bulunur. Gri tahmin yapabilmek i¢in bu ¢aligmada
kullanilan GM(1,1) birinci dereceden bir degiskenli gri model igin a ve b
katsayilarin1 bulmak gerekmektedir. Bu katsayilar ile gri tahmin fonksiyonu
olusturulacak ve tahmin yapilacak; diger kisimda ise gri tahmin degerlerine
mevsimsel endeksler eklenerek yiik tahmini yapilacaktir.  Bu islemler asagida

gosterilmistir.



Burada;

X serisi verileri x® olan toplamsal modelin trend bileseni serisi,

X serisi verileri xX® olan BOI uygulanmis trend bileseni serisi,
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Z® serisi ise verileri z? olan ardisik x® verilerinin ortalamasi alinarak elde edilen

seridir. Bu serileri tablo olarak gosterecek olursak:

Cizelge 5.13. Toplamsal ayristirma ile gri tahmin icin X® ve Z& serileri

Ay | Trend bileseni | 1-BOI @ Ay | Trend bileseni | 1-BOI @

(k) serisi (X z (K) serisi (X®) z

1 895,1763889 | 895,17639 | 895,17639 ] 25 1043,1764 | 1043,1764 | 521,58819
2 884,5597222 | 1779,7361 | 1337,4563 ] 26 1069,5597 | 2112,7361 | 1577,9563
3 918,4680556 | 2698,2042 | 2238,9701 | 27 1039,4681 | 3152,2042 | 2632,4701
4 871,8055556 | 3570,0097 | 3134,1069 ] 28 1009,8056 | 4162,0097 | 3657,1069
5 919,7597222 | 4489,7694 | 4029,8896 | 29 1070,7597 | 5232,7694 | 4697,3896
6 914,9305556 5404,7 | 4947,2347 ] 30 1091,9306 6324,7 | 5778,7347
7 956,8847222 | 6361,5847 | 5883,1424] 31 1043,8847 | 7368,5847 | 6846,6424
8 888,8013889 | 7250,3861 | 6805,9854 | 32 1119,8014 | 8488,3861 | 7928,4854
9 967,7222222 | 8218,1083 | 7734,2472] 33 1103,7222 | 9592,1083 | 9040,2472
10 922,0805556 | 9140,1889 | 8679,1486 | 34 1114,0806 | 10706,189 | 10149,149
11 958,5513889 | 10098,74 | 9619,4646 ] 35 1097,5514 | 11803,74 | 11254,965
12 895,2597222 10994 | 10546,37] 36 1178,5597 12982,3 | 12393,02
13 911,1763889 | 11905,176 | 11449,588 ] 37 1137,4764 | 14119,776 | 13551,038
14 915,5597222 | 12820,736 | 12362,956 | 38 1139,8597 | 15259,636 | 14689,706
15 966,4680556 | 13787,204 | 13303,97] 39 1147,7681 | 16407,404 | 15833,52
16 1001,805556 | 14789,01 | 14288,107 | 40 1150,1056 | 17557,51 | 16982,457
17 1008,759722 | 15797,769 | 15293,39] 41 1112,0597 | 18669,569 | 18113,54
18 968,9305556 | 16766,7 | 16282,235] 42 1161,4306 19831 | 19250,285
19 1000,884722 | 17767,585 | 17267,142] 43 1170,3847 | 21001,385 | 20416,192
20 1012,801389 | 18780,386 | 18273,985 | 44 1123,6014 | 22124,986 | 21563,185
21 1015,722222 | 19796,108 | 19288,247 | 45 1205,6222 | 23330,608 | 22727,797
22 1034,080556 | 20830,189 | 20313,149 | 46 1152,3806 | 24482,989 | 23906,799
23 1028,551389 | 21858,74 | 21344,465) 47 1207,2514 | 25690,24 | 25086,615
24 1036,259722 22895 | 22376,87]48 1192,6597 26882,9| 26286,57

Bu tabloda olusturulan serilerden ise Y ve B matrisleri su sekilde olusturulur.

Y =[x2(2),x?@),..ooeeen

xOm ]
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[—z®(2) 1]
-z®@3) 1

o
Bu matrislerin asagidaki sekilde ¢arpilmasi ile a ve b degerleri elde edilmektedir.
a,b ' =(B'B)'B"Y
MATLAB R2007b paket programi1 kullanilarak yapilan islemler sonucunda

a =-0,0066

b = 880,6977 olarak bulunmustur.
GM(1,1) modeli i¢in ¢oziim denklemi asagidadir:

X9 (k+1) = [x(o) - E}e‘a“ + b
a a

Degerleri yerine yazarsak:

KO (k+1) = {895’1763889 80,6977 } o ooy, 880,6977

(-0,0066) (-0,0066) (5.3)
X (k+1) = 134334,22184 e ~133439,045455

olarak bulunur. Burada Xél)(k +1), k+1 zaman icin tahmin edilen x’in kiimiilatif

degerini gostermektedir.
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5.7.2. Toplamsal model ile gri tahmin yonteminin yiik tahminleri

Tahmin serisi hesaplandiktan sonra bu seriye TBOI uygulanarak gercek tahmin
degerleri bulunur ve ardindan mevsimsel endeksler eklenerek yiik tahminleri ortaya
koyulur. Gergek yiik degerlerini, birikimli tahmin serisini, ger¢ek tahmin serisini ve

hata terimlerini igeren ilgili cizelge asagida yer almaktadir.

Cizelge 5.14. Toplamsal model ile gri tahmin i¢in tahmin degerleri ve hata terimleri

A Gri Tahmin | Gergek Gri |[Mevsimsel| Toplamsal Model | Gergek Yiik Hata
Y (Kiimiilatif) | Tahmin | Indeksler | ile Gri Tahmin Degerleri Terimleri
01.2004 895,1764 895,1764| 130,8236 1026 1026 0
02.2004 1784,714 889,5381] 97,44028 986,9784 982 -4,97839
03.2004 2680,143 895,4285| 26,53194 921,9604 945 23,03958
04.2004 3581,501 901,3579] -26,8056 874,5523 845 -29,5523
05.2004 4488,827 907,3265 -107,76 799,5668 812 12,43323
06.2004 5402,162 913,3346| -97,9306 815,4041 817 1,595906
07.2004 6321,545 919,3826| -78,8847 840,4979 878 37,50213
08.2004 7247,015 925,4706| -62,8014 862,6692 826 -36,6692
09.2004 8178,614 931,5989] -127,722 803,8767 840 36,12333
10.2004 9116,382 937,7678] -24,0806 913,6872 898 -15,6872
11.2004 10060,36 943,9775] 105,4486 1049,426 1064 14,57387
12.2004 11010,59 950,2284| 165,7403 1115,969 1061 -54,9687
01.2005 11967,11 956,5206| 130,8236 1087,344 1042 -45,3442
02.2005 12929,96 962,8545| 97,44028 1060,295 1013 -47,2948
03.2005 13899,19 969,2304| 26,53194 995,7623 993 -2,76234
04.2005 14874,84 975,6485 -26,8056 948,8429 975 26,15708
05.2005 15856,95 982,1091 -107,76 874,3493 901 26,65067
06.2005 16845,56 988,6124| -97,9306 890,6819 871 -19,6819
07.2005 17840,72 995,1588| -78,8847 916,2741 922 5,725893
08.2005 18842,47 1001,749] -62,8014 938,9472 950 11,05279
09.2005 19850,85 1008,382] -127,722 880,6598 888 7,340216
10.2005 20865,91 1015,059] -24,0806 990,9788 1010 19,02122
11.2005 21887,69 1021,781] 105,4486 1127,229 1134 6,770502
12.2005 22916,24 1028,547| 165,7403 1194,287 1202 7,712778
01.2006 23951,6 1035,358] 130,8236 1166,181 1174 7,818584
02.2006 24993,81 1042,214| 97,44028 1139,654 1167 27,34596
03.2006 26042,93 1049,115| 26,53194 1075,647 1066 -9,64707
04.2006 27098,99 1056,062| -26,8056 1029,257 983 -46,2566
05.2006 28162,04 1063,055 -107,76 955,2955 963 7,704473
06.2006 29232,14 1070,095 -97,9306 972,1641 994 21,83594
07.2006 30309,32 1077,181] -78,8847 998,2959 965 -33,2959
08.2006 31393,63 1084,314| -62,8014 1021,512 1057 35,48788
09.2006 32485,13 1091,494| -127,722 963,7714 976 12,22858
10.2006 33583,85 1098,721] -24,0806 1074,641 1090 15,35923
11.2006 34689,84 1105,997| 105,4486 1211,445 1203 -8,44548
12.2006 35803,17 1113,321] 165,7403 1279,061 1344,3 65,23913
01.2007 36923,86 1120,693] 130,8236 1251,516 1268,3 16,78358
02.2007 38051,97 1128,114| 97,44028 1225,554 1237,3 11,74588
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Cizelge 5.14. (Devam) Toplamsal model ile gri tahmin i¢in tahmin degerleri ve hata

terimleri
A Gri Tahmin | Gergek Gri [Mevsimsel Toplamsal Model | Gergek Yiik Hata
Y (Kimiilatif) | Tahmin | Indeksler | ile Gri Tahmin Degerleri Terimleri
03.2007 39187,56 1135584 26,53194 1162,116 1174,3 12,18404
04.2007 40330,66 1143,104| -26,8056 1116,298 1123,3 7,001895
05.2007 41481,33 1150673  -107,76 1042,913 1004,3 -38,6134
06.2007 42639,63 1158,293] -97,9306 1060,362 1063,5 3,1379
07.2007 43805,59 1165,963] -78,8847 1087,078 1091,5 4,422052
08.2007 44979,27 1173,683| -62,8014 1110,882 1060,8 -50,0821
09.2007 46160,73 1181,455] -127,722 1053,733 1077,9 24,16682
10.2007 47350,01 1189,279] -24,0806 1165,198 1128,3 -36,8982
11.2007 48547,16 1197,154/ 105,4486 1302,603 13127 10,09739
12.2007 49752,24 1205,081] 165,7403 1370,822 1358,4 -12,4216
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—+—Gri Tahmin ile bulunan Trend

Sekil 5.11. Toplamsal Modelde Gri tahmin, gergek yiikler ve gri tahmin trendi

5.7.3. Hata terimlerinin analizi ve yontemin gecerliligi

Toplamsal ayrigtirma modeli ile yapilan gri tahmin tabanli tahmin sonug¢larinin da

diger onceki tahminlerde oldugu gibi gercek yiik degerleri ile farklari serisi olan hata
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terimi serisi, yontemin gecerliliginin belirlenebilmesi i¢in analiz edilmelidir. Bunun
icin ACF ve PACEF grafikleri incelenmeli ardindan Box-Ljung Testi uygulanmalidir.

Son olarak da Theil’in U istatistigi degeri hesaplanmalidir.

ACF ve PACE Grafikleri:
| D Coefficient
1,0 | Upper Confidence
Limit
Lower Confidence
Limit
0,5

A I 1 = T ' =
< | U |_I|_|I_I I_I|_| U
-0,5
-1,0
T T T T T T T T T T T T T 7T T T T T T T 1T T 71
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011121314 151617 18 19 20 21 22 23 24
Lag Number

Sekil 5.12. Toplamsal ayristirma ile gri tahmin kullanilarak yapilan tahminin ACF
grafigi

Yukaridaki ACF ve asagidaki PACF grafikleri incelendiginde otokorelasyonlarin ve
kismi otokorelasyonlarin birka¢c deger hari¢ giiven aralifi iginde yer aldig
gorilmektedir. Gliven smir1 digina bir miktar ¢ikan degerler ilk birka¢ gecikmede
gozlenmiyor ise bu kabul edilebilir bir durumdur. Box-Ljung istatistigi ile bu durum

daha kesin olarak belirlenebilir [35].
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Sekil 5.13. Toplamsal ayristirma ile gri tahmin kullanilarak yapilan tahminin PACF

grafigi

Box-Ljung Testi

Cizelge 5.15. Toplamsal Model ile Gri Tahmin Box-Ljung Testi

. Box-Ljung Istatistigi

Gecikme | Otokorelasyon | Std. Hata Deger df Onemlilik

1 -,107 ,141 ,570 1 ,450
2 ,207 ,140 2,767 2 ,251
3 -,080 ,138 3,102 3 ,376
4 ,133 ,137 4,049 4 ,399
5 -,266 ,135 7,940 5 ,160
6 ,086 ,133 8,352 6 ,213
7 -,101 ,132 8,943 7 ,257
8 -,189 ,130 11,049 8 ,199
9 -,102 ,128 11,675 9 ,232
10 ,071 ,127 11,986 10 ,286
11 -,099 ,125 12,612 11 ,319
12 -,188 ,123 14,930 12 ,245
13 ,185 ,122 17,250 13 ,188
14 -,004 ,120 17,251 14 ,243
15 111 ,118 18,138 15 ,255
16 111 ,116 19,051 16 ,266
17 ,064 114 19,369 17 ,308
18 -,089 112 19,995 18 ,333
19 ,019 ,110 20,023 19 ,393
20 -,039 ,108 20,156 20 448
21 -,028 ,106 20,226 21 ,507
22 -,227 ,104 24,967 22 ,299
23 ,045 ,102 25,158 23 ,342
24 -,248 ,100 31,292 24 ,146
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Gorildugl tizere Box-Ljung istatistiginin anlamlilik degerleri 0,05 degerinden

biiyiiktiir. Bu da teste ait Ho yokluk hipotezinin kabul edilmesi anlamina gelmektedir.

Theil’in U Istatistigi:

U degerini hesaplayacak olursak:

18-,

— (S}
U= T ; ‘ ~ 26,37337684 ~
1046,089721+ 1045,357877

iiz% iiﬁz
T CANTE T

0,01261011

t=1

olarak bulunur. Bu deger 0,55 degerinden kiigtiktiir.

Sonug olarak yiik serisine uygulanan bu model ve yontem istatistiksel olarak gecerli

bir yontemdir.

5.8. Carpimsal Ayristirma Kullanarak Gri Tahmin

Bu kisimda ise carpimsal ayristirma yapilan 2004-2007 yillarina ait aylik puant yiik
verileri kullanilarak gri tahmin ile trend bileseni serisinin tahmin serisi bulunacak ve
bu tahmin serisine c¢arpimsal mevsimsel endeksler eklenerek yiik tahmini
yapilacaktir. Diger yontemlerde oldugu gibi bu yontemde de kullanilan ydntemin

gecerliligi stnanacaktir.

5.8.1. Trend bileseninden gri tahmin fonksiyonunun bulunmasi

Carpimsal ayristirma sonucu ortaya c¢ikan trend bileseni serisine gri tahmin
uygulanarak gri tahmin degerleri bulunur. Gri tahmin yapabilmek i¢in bu ¢aligmada
kullanilan GM(1,1) birinci dereceden bir degiskenli gri model igin a ve b
katsayilarin1 bulmak gerekmektedir. Bu katsayilar ile gri tahmin fonksiyonu
olusturulacak ve tahmin yapilacak; diger kisimda ise gri tahmin degerlerine
mevsimsel endeksler carpilarak eklenecek ve yiik tahmini yapilacaktir. Bu islemler

asagida gosterilmistir.



Burada;

X serisi verileri x© olan carpimsal modelin trend bileseni serisi,

X® serisi verileri xX® olan BOI uygulanmis trend bileseni serisi,
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Z® serisi ise verileri z? olan ardisik x® verilerinin ortalamasi alinarak elde edilen

seridir. Bu serileri tablo olarak gosterecek olursak:

Cizelge 5.16. Carpimsal ayristirma ile gri tahmin igin X ve Z® serileri

Ay | Trend bileseni | 1-BOI @ Ay | Trend bileseni | 1-BOI @

K| serisi (XD z ) serisi (x®) z

1 918,2719657 918,272 918,2721 25 1050,732 | 2394554 | 23420,18
2 905,2375768 1823,51| 1370,891]26 1075,776 | 25021,32| 24483,43
3 921,4228503 | 2744,932 | 2284,221)27 1039,404 | 26060,72| 25541,02
4 865,7364811 | 3610,669| 3177,801]28 1007,123 | 27067,85| 26564,28
5 903,2475545 | 4513916 | 4062,293] 29 1071,216 | 28139,06| 27603,45
6 892,8495878 | 5406,766 | 4960,341]30 1086,282 | 29225,34 28682,2
7 953,2995713 | 6360,066 | 5883,416] 31 1047,761 30273,1| 29749,22
8 880,8076887 | 7240,873| 6800,469] 32 1127,135| 31400,24| 30836,67
9 950,4263234 8191,3| 7716,086] 33 1104,305| 32504,54| 31952,39
10 918,3515757 | 9109,651| 8650,475]34 1114,703 | 33619,25 33061,9
11 965,3368541 | 10074,99 9592,321 35 1091,448 34710,7 | 34164,97
12 914,9878123 | 10989,98 | 10532,48] 36 1159,301 35870 | 35290,35
13 932,5919964 | 11922,57| 11456,27)37 1135,131| 37005,13| 36437,56
14 933,8143232 | 12856,38 | 12389,47] 38 1140,581 | 38145,71| 37575,42
15 968,2252808 | 13824,61| 13340,49]39 1145,002 | 39290,71| 38718,21
16 998,9267089 | 14823,53| 14324,07]40 1150,866 | 40441,58| 39866,14
17 1002,248826 | 15825,78 | 15324,66]141 1117,157 | 41558,73| 41000,15
18 951,8629021 | 16777,65| 16301,71)42 1162,234 | 42720,97 | 42139,85
19 1001,073126 | 17778,72| 17278,18]43 1185,11 | 43906,08 | 43313,52
20 1013,035477 | 18791,75| 18285,24]144 1131,187 | 45037,26 | 44471,67
21 1004,736399 | 19796,49| 19294,12]45 1219,601 | 46256,87 | 45647,07
22 1032,889857 | 20829,38 | 20312,94]146 1153,871| 47410,74 46833,8
23 1028,845858 | 21858,23 21343,8147 1190,975| 48601,71| 48006,22
24 1036,583742 | 22894,81 | 22376,52]148 1171,46 | 49773,17 | 49187,44

Bu tabloda olusturulan serilerden ise Y ve B matrisleri su sekilde olusturulur.

Y =[x2(2),x7@3),.00onenn

xOm]
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[—z®(2) 1]
-z®@3) 1

o

Bu matrislerin asagidaki sekilde ¢arpilmasi ile a ve b degerleri elde edilmektedir.
a,b ' =(B'B)'B"Y

MATLAB R2007b paket programi1 kullanilarak yapilan islemler sonucunda

a=-0,0066
b = 880,1006 olarak bulunmustur.
GM(1,1) modeli i¢in ¢dziim denklemi asagidadir:

X9 (k+1) = [X(O) ) —E}e‘a“ +2
a a

Degerleri yerine yazarsak:

Xél) (k+1) = |:918, 2719657 — M} o= (-0.0086)k M

(-0,0066) (-0,0066) (5.4)
xP(k+1)= 134266,847723 "™ ~133348,575758

olarak bulunur. Burada Xél)(k +1), k+1 zamani icin tahmin edilen x’in kiimiilatif

degerini gostermektedir.
5.8.2. Carpimsal model ile gri tahmin yonteminin yiik tahminleri

Tahmin serisi hesaplandiktan sonra bu seriye TBOI uygulanarak gercek tahmin

degerleri bulunur ve ardindan ¢arpimsal mevsimsel endeksler eklenerek yiik
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tahminleri ortaya koyulur. Gerg¢ek yiik degerlerini, birikimli tahmin serisini, gergek

tahmin serisini ve hata terimlerini igeren ilgili ¢izelge asagida yer almaktadir.

Cizelge 5.17. Carpimsal model ile gri tahmin i¢in tahmin degerleri ve hata terimleri

Gri Tahmin Gergek Gri | Mevsimsel |Carpimsal Model ile| Gergek Yiik . .

AY (Kiimiilatif) Tffhmin Indeksler ¢ 1rpGri Tahmin Decgerleri Hata Terimleri
01.2004| 918,2719657 918,27197, 1,117316 1026 1026 0
02.2004| 1807,363937 889,09197, 1,0847981 964,48528 982 17,514722
03.2004| 2702,343322 894,97939 1,0255878 917,87991 945 27,120094
04.2004| 3603,249107 900,90578 0,9760476 879,32691 845  -34,326914
05.2004| 4510,120535 906,87143 0,8989784 815,25778 812 -3,2577837
06.2004 | 5422,997109 912,87657, 0,9150477 835,32565 817| -18,325649
07.2004| 6341,918595 918,92149 0,9210116 846,33738 878 31,662617
08.2004 | 7266,925021 925,00643 0,9377756 867,4485 826 -41,4485
09.2004| 8198,056681 931,13166, 0,8838139 822,94711 840 17,052892
10.2004| 9135,354134 937,29745 0,977839 916,52602 898 -18,526018
11.2004| 10078,85821 943,50408 1,1022059 1039,9358 1064 24,064218
12.2004| 11028,61001 949,7518| 1,1595783 1101,3116 1061  -40,311562
01.2005| 11984,6509 956,04089 1,117316 1068,1998 1042  -26,199826
02.2005| 12947,02253 962,37163 1,0847981 1043,9789 1013 -30,978911
03.2005| 13915,76682 968,74429 1,0255878 993,53229 993  -0,5322877
04.2005| 14890,92596 975,15915/ 0,9760476 951,80173 975 23,198272
05.2005| 15872,54244 981,61648 0,8989784 882,45197 901 18,54803
06.2005| 16860,65902 988,11658 0,9150477 904,17384 871  -33,173844
07.2005| 17855,31874 994,65972 0,9210116 916,09317 922 5,9068254
08.2005| 18856,56492 1001,2462| 0,9377756 938,94429 950 11,055714
09.2005| 19864,44118 1007,8763| 0,8838139 890,77505 888 -2,7750541
10.2005| 20878,99143 1014,5502| 0,977839 992,06681 1010 17,933188
11.2005| 21900,25985 1021,2684| 1,1022059 1125,6481 1134 8,3518944
12.2005| 22928,29093 1028,0311| 1,1595783 1192,0825, 1202 9,9174746
01.2006| 23963,12946 1034,8385 1,117316 1156,2417 1174 17,758307
02.2006| 25004,82052 1041,6911| 1,0847981 1130,0245 1167 36,975528
03.2006| 26053,40947 1048,589| 1,0255878 1075,42 1066) -9,4199984
04.2006 27108,942 1055,5325| 0,9760476 1030,25 983  -47,249973
05.2006| 28171,46408 1062,5221| 0,8989784 955,18435 963 7,8156464
06.2006 29241,022 1069,5579| 0,9150477 978,69656 994 15,303438
07.2006| 30317,66235 1076,6404| 0,9210116 991,59829 965/ -26,598293
08.2006| 31401,43203 1083,7697| 0,9377756 1016,3328 1057 40,66719
09.2006| 32492,37825 1090,9462| 0,8838139 964,19343 976 11,806567
10.2006| 33590,54852 1098,1703| 0,977839 1073,8337 1090 16,166263
11.2006| 34695,99068 1105,4422| 1,1022059 1218,4249 1203 -15,424906
12.2006| 35808,7529 1112,7622| 1,1595783 1290,3349 1344,3 53,965098
01.2007| 36928,88363 1120,1307| 1,117316 1251,54 1268,3 16,759959
02.2007| 38056,43168 1127,548| 1,0847981 1223,162 1237,3 14,138025
03.2007| 39191,44616 1135,0145| 1,0255878 1164,057 1174,3 10,243042
04.2007| 40333,9765 1142,5303| 0,9760476 1115,164 1123,3 8,1360157
05.2007 | 41484,07249 1150,096| 0,8989784 1033,9114 1004,3  -29,611397
06.2007 | 42641,78422 1157,7117| 0,9150477 1059,3615 1063,5! 4,1384995
07.2007| 43807,16211 1165,3779| 0,9210116 1073,3266 10915 18,173398
08.2007| 44980,25693 1173,0948| 0,9377756 1100,0998 1060,8  -39,299758
09.2007| 46161,11979 1180,8629| 0,8838139 1043,663 1077,9 34,236988
10.2007| 47349,80212 1188,6823 0,977839 1162,34 1128,3  -34,039956
11.2007| 48546,35569 1196,5536| 1,1022059 1318,8484 1312,7  -6,1484423
12.2007| 49750,83264 1204,4769| 1,1595783 1396,6853 1358,4  -38,285318
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=+ Gri Tahmin ile bulunan Trend
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Sekil 5.14. Carpimsal Modelde Gri tahmin, gergek yiikler ve gri tahmin trendi

5.8.3. Hata terimlerinin analizi ve yontemin gecerliligi

Carpimsal ayristirma modeli ile yapilan gri tahmin tabanli tahmin sonuclarinin da

diger onceki tahminlerde oldugu gibi gercek yiik degerleri ile farklari serisi olan hata

terimi serisi, yontemin gecerliliginin belirlenebilmesi i¢in analiz edilmelidir. Bunun

icin ACF ve PACF grafikleri incelenmeli ardindan Box-Ljung Testi uygulanmalidir.

Son olarak da Theil’in U istatistigi degeri hesaplanmalidir.
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ACF ve PACE Grafikleri:
| [] Coefficient
1,0 | Upper Confidence
Limit
| Lower Confidence
Limit
0,57
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Sekil 5.15. Carpimsal ayristirma ile gri tahmin kullanilarak yapilan tahminin ACF
grafigi

Yukaridaki ACF ve asagidaki PACF grafikleri incelendiginde otokorelasyonlarin ve
kismi otokorelasyonlarin birka¢ deger hari¢ giiven aralifi iginde yer aldig
goriilmektedir. Giiven smur1 disina bir miktar ¢ikan degerler ilk birka¢ gecikmede
gozlenmiyor ise bu kabul edilebilir bir durumdur. Box-Ljung istatistigi ile bu durum
daha kesin olarak belirlenebilir [35].
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Sekil 5.16. Carpimsal ayristirma ile gri tahmin kullanilarak yapilan tahminin PACF
grafigi

Box-Ljung Testi

Cizelge 5.18. Carpimsal Model ile Gri Tahmin Box-Ljung Testi

. Box-Ljung Istatistigi

Gecikme | Otokorelasyon | Std. Hata Deger of Onemiilik

1 -,196 ,141 1,919 1 ,166
2 147 ,140 3,024 2 ,220
3 -,121 ,138 3,796 3 ,284
4 ,219 ,137 6,375 4 ,173
5 -,187 ,135 8,284 5 ,141
6 ,141 ,133 9,407 6 ,152
7 ,032 ,132 9,467 7 ,221
8 -,117 ,130 10,278 8 ,246
9 -,021 ,128 10,305 9 ,326
10 ,062 127 10,547 10 ,394
11 -,140 ,125 11,801 11 ,379
12 -,263 ,123 16,355 12 ,176
13 ,208 ,122 19,293 13 ,114
14 -,043 ,120 19,423 14 ,149
15 ,004 ,118 19,425 15 ,195
16 ,017 ,116 19,446 16 ,246
17 ,042 114 19,582 17 ,296
18 -,134 112 21,013 18 ,279
19 ,040 ,110 21,147 19 ,329
20 ,008 ,108 21,153 20 ,388
21 -,028 ,106 21,222 21 ,445
22 -,174 ,104 24,019 22 ,346
23 ,136 ,102 25,793 23 311
24 -,211 ,100 30,256 24 ,176
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Gorildugl tizere Box-Ljung istatistiginin anlamlilik degerleri 0,05 degerinden

biiyiiktiir. Bu da teste ait Ho yokluk hipotezinin kabul edilmesi anlamina gelmektedir.

Theil’in U Istatistigi:

U degerini hesaplayacak olursak:

18,
— et
U- TS _ 24,94814261 001192918
14 1L, 1046,089721+1045, 2646658
T T2%
1

A
t=1

olarak bulunur. Bu deger 0,55 degerinden kiigiiktiir.
Sonug olarak yiik serisine uygulanan bu model ve yontem istatistiksel olarak gecerli
bir yontemdir.

5.9. Tahmin Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Tahmin sonuglarinin degerlendirilmesi igin gesitli 6l¢iiler kullanilmaktadir. Bunlar
arasinda en kiiciik degere sahip olan model, veriye en uygun olan modeldir. Dikkat
edilmelidir ki, bu hata dl¢timleri modelin uygunlugunun tespiti i¢in degil, en uygun

modelin tespiti i¢in kullanilmaktadir. Bu hata 6l¢iitleri sunlardir:

.
Hatanin Mutlak Ortalamas1 (HMO) = 'Ii'z ‘et ‘
t=1

|

T
Hatanin Mutlak Yiizde Ortalamasi (HMYO) = — ZT‘
t=1

_|

.
Hata Kareler Ortalamas1 (HKO) = — Z

t=1

—|I—‘

1 T
Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (HKOK) = T Z e
t=1
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Bu calismada yapilan dort farkli tahmin modeli icin HMYO ve HKOK o6lg¢iitleri ile
degerlendirme amaciyla hatalarin en biiyiik ve en kii¢lik degerler ile bunlarin mutlak
degerleri ve hata araliklar1 da karar tablosuna konulmustur. Ayrica Model

gecerlilikleri ve Theil U istatistiklerine de karar tablosunda yer verilmistir.

Cizelge 5.19’a bakildiginda renk tonlamasi ile isaretlenen degerler ilgili karar
kisitinin en iyi degerini gostermektedir. Bu tabloda Carpimsal ayristirmali gri tahmin
ile yapilan yiik tahminlerinin HKOK, Theil U istatistigi, Box-Ljung testi, en biiyiik
hata, hata aralig1, en kii¢iik ve en biiyiik hata yiizdeleri ve hata ylizdesi araliginda; en
kiiciik mutlak hata, en kiiclik ve en biiyilk mutlak hata yiizdesinde en iyi sonuglari

verdigi goriilmektedir.

Bu tabloya bakildiginda, carpimsal model kullanilarak yapilan gri tahmin
sonuclarinin hata kareler ortalamasinin karekokii degerinin en diisiik deger oldugu
goze carpmaktadir. Ayristirma modeli kullanilarak yapilan analizlerde HKOK

degerinin dikkate alinarak karar verilmesi dnerilmektedir [35].

Altinci boliimde 2008 yil1 aylik yiik tahminleri, carpimsal model kullanilarak yapilan

gri tahmin ile hesaplanmustir.



Cizelge 5.19. En iyi tahmin modelinin se¢imi i¢in karar tablosu

REGRESYON GRI TAHMIN
TOPLAMSAL CARPIMSAL TOPLAMSAL CARPIMSAL
|Ortalama Mutlak Yiizde Hata % 2,036 % 2,077 % 2,116 % 2,107
Hata Kareleri Ortalamasmin Karekokii 26,261 25,371 26,652 25,212
THEIL U Istatistigi 0,01255 0,01213} 0,01274) 0,01205
|Box-Ljung Testi H, Hipotezi i¢in Kabul Kabul Kabul Kabul
Tiim Gecikmelerde Tiim Gecikmelerde Tiim Gecikmelerde Tiim Gecikmelerde

En Kiiciik Hata -56,217 -52,278 -54,969 -47,250
[En Biiyiik Hata 62,802 51,424 65,239‘ 53,965
Hata Arahg 119,019 103,702 120,208 101,215
En Kiiciik Hata Yiizdesi % -5,30 % -5,32 % -5,18 % -5,02
En Biiyiik Hata Yiizdesi % 4,67 % 4,44 % 4,85‘ % 4,01
Hata Yiizdesi Arah % 9,97, % 9,76 % 10,03 % 9,03
En Kiiciik Mutlak Hata 1,493 1,269 1,596‘ 0,532I
En Biiyiik Mutlak Hata 62,802 52,278 65,239 53,965
En Kiiciik Mutlak Hata Yiizdesi % 0,16 % 0,12 % 0,20 % 0,05
En Biiyilkk Mutlak Hata Yiizdesi % 5,30 % 5,32 % 5,18 % 5,02,

6.
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6. 2008 YILI iCIN AYLIK YUK TAHMINLERI

Tahmin modellerinin degerlendirilmesi sonucunda, carpimsal ayristirma modeli
kullanilarak yapilan gri tahmin yonteminin tahmin i¢in segilmesi uygundur. Bu
model kullanilarak yapilan tahminler bolim 5.7.°de yapilan yontem ile

hesaplanmustir.

Asagidaki tabloda 2008 yil1 i¢in yilik tahminleri verilmistir.

Cizelge 6.1. Ankara metropol alan i¢in 2008 yil1 aylik yiik tahminleri

2008 yih
Yiik
Tahmini

Gri Trend |Gri Gerg¢ek| Mevsimsel
Fonksiyonu | Tahminler | indeksler

Ay

01.2008 50963,29] 1212,453] 1,117316
02.2008 52183,77 1220,481) 1,084798
03.2008 53412,33] 1228,563] 1,025588
04.2008 54649,03 1236,699 0,976048
05.2008 55893,92| 1244,888 0,898978
06.2008 57147,05 1253,131] 0,915048
07.2008 58408,48 1261,429, 0,921012
08.2008 59678,26/  1269,782| 0,937776
09.2008 60956,45 1278,19) 0,883814
10.2008 62243,1) 1286,654 0,977839
11.2008 63538,28) 1295,174] 1,102206
12.2008 64842,03 1303,751] 1,159578
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7. SONUC VE ONERILER

Elektrik puant yiik tahmini, tiiketicilere Kesintisiz, kaliteli, saglikli ve ekonomik
enerji saglanmasi agisindan olduk¢a Onemli bir konudur. Gerek iletim gerekse
dagitim sistemlerinin isletilmesi ve yatirim planlamalarinda mutlaka dikkat edilmesi
gereken yiikk tahmini konusunda, etkin ve tutarli tahminler yapildiginda enerji
yatirimlarinin biiyilik yatirimlar olmasi nedeni ile hem verimlilik hem de ekonomiklik
saglanmis olur. Zira lilkemiz ekonomik biiyiimesine paralel olarak enerji talebi hizla
artan bir yapiya sahiptir. Benzer sekilde uygulama alani olarak secilen Ankara
metropol alani; bagkent olmasi, kamu kurum ve kuruluslarinin merkez teskilatlarinin,
cok sayida iiniversite ile saglik ve egitim kurumlarinin yer almasi; biiylik niifusu,

gelismis sanayi yapist ile elektrik yiik tahminin 6nemli oldugu bir alandir.

Bu calismada Ankara metropol alani elektrik yiik tahmini i¢in Oncelikle ¢esitli yiik
tahmini metotlarindan bahsedilmis, bu metotlar genel kullanim alanlarina gore uzun,
orta ve kisa donemli olarak smiflandirilmistir. Ardindan literatiirde yer alan yiik
tahmini calismalar1 incelenerek bu caligmanin literatiirdeki 6nemi belirlenmistir.
Literatiir incelendiginde, Ankara metropol alani i¢in aylik diizeyde bir yiik tahmini
caligmanin bulunmadigi, aymi zamanda mevsimsel dalgalanmaya sahip zaman
serilerinin gri tahmin ile tahminine doniik iki ¢calismanin literatiirde mevcut oldugu
ancak mevsimsel dalgalanmaya sahip yiik tahmininde gri tahmin ile yapilan bir
calismanin bulunmadigr goriilmiistiir. Dordiincli béliimde mevsimsel dalgalanma
iceren zaman serilerinin analizi i¢in yaygin bir teknik olan mevsimsel ayristirma

yontemi ile tahmin i¢in kullanilan gri tahmin yontemi anlatilmistir.

Besinci boliimde yiik tahmini uygulamasi yer almaktadir. 2004 - 2007 yillari arasi
aylik puant elektrik yiikleri caligmada kullanilan verileri olusturmaktadir.
Uygulamada, oOnerilen mevsimsel ayristirma metodu temel teskil etmektedir.
Mevsimsel ayristirma ile oncelikle mevsimsel dalgalanmaya neden olan mevsimsel
hareketler, hareketli ortalamalar ile zaman serisinden ayristirilmis ve geriye kalan

trend serisi temel alinarak tahminde bulunulmustur. Mevsimsel ayristirma toplamsal
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ve ¢arpimsal model olarak iki ayr1 ayristirma yaklasimina sahiptir. Ayrica mevsimsel
ayristirma trend bilesenin tahmini i¢in dogrusal regresyonu oOnermektedir. Bu
calismada regresyona alternatif olarak ise trend bileseni tahmini zaman serileri
tahminine uygun olan gri tahmin metodu ile de yapilmistir. Sonug¢ olarak
uygulamada dort farkli yontem ile tahmin ortaya ¢ikmistir. Bunlar; toplamsal
ayristirma ile regresyon, ¢arpimsal ayristirma ile regresyon, toplamsal ayristirma ile

gri tahmin ve carpimsal ayristirma ile gri tahmin’dir.

Tahmin sonuglar, istatistiksel anlamliliklar1 ve hata terimlerinin analizi ile
degerlendirilerek bir karar tablosuna 6zetlenmis ve en iyi tahmin yontemi olarak
carpimsal ayristirma ile gri tahmin kullanilarak yapilan yiik tahmini seg¢ilmistir.
Secilen bu yontemin hata terimlerinin Box-Ljung testi sonucu, yontemin istatistiksel
olarak gecerli oldugunu ve tahmin igin kullanilabilir oldugunu gostermektedir. Hata
kareleri ortalamasmin karekokii degeri 25, 212; Theil U istatistigi degeri ise
0,01205 olarak hesaplanmistir. Ortalama mutlak yiizde hata ise % 2,107°dir. Bu
tahmin yontemi ile de 2008 y1l1 i¢in aylik elektrik yiik tahminleri hesaplanmistir.

Bu tez ¢alismasinda uygulanan mevsimsel ayristirma temelli gri tahmin yaklagima,
benzer sekilde mevsimsellik iceren ve periyodun dogru bir sekilde tespit edilebildigi
zaman serileri i¢in uygun bir yaklasim olarak one ¢ikmaktadir. Mevsimsellik ve
trendin bir arada oldugu zaman serileri igin bu ¢aligmada oldugu gibi mevsimsel etki
ayristirma ile ortadan kaldirilip trend bilesenine gri tahmin uygulanabilir ve tahmin

serisine mevsimsel etkiler ilave edilerek tahmin yapilabilir.

Uygulanmis olan mevsimsel ayristirma temelli gri tahmin yontemi yerine diger
tekniklerle de yiik tahmini yapmak miimkiindiir. Literatiirde oldukga sik rastlanan
yapay zeka teknikleri; yapisi, dogrusal olmamasi ve bilgisayar temelli 6grenme
yapabilmesinden dolay1 kolaylikla uygulanabilir. Yapay sinir aglari, bu teknikler
arasinda olduk¢a sik rastlanilan bir yontemdir. Aylik tahminler icin aylarin
mevsimsel Ozellikleri, meteorolojik karakteristikler, tatil donemleri gibi spesifik ve

karakteristik 6zellikler yapay sinir aglari ile kolaylikla modellenebilir.
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Mevsimsel ayristirma kullanilacak tahmin yontemleri olarak Census 1, X-11

ARIMA gibi daha ayrintili teknikler uygulanabilir.

Yiik tahmini ¢alismalari, tahmin bolgesi degistirilerek ya da uygulanan teknikler
degistirilerek yapilabilecegi gibi ¢alisma kapsami degistirilerek de yapilabilir. Genis
kapsamda talep tarafi yonetimi ile yiik tahmini yapilabilir; dagitim, iletim ve iiretim
sistemleri goz Oniine alinarak yiik tahmini ile birlikte biiylik bir sistem planlamasi

gerceklestirilebilir.
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EK — 1. Giinliik isletme ve Analiz Raporu Ornegi
BASKENT ELEKTRIK DAGITIM A.S.

GENEL MUDURLUGU

SCADA ve Yiik Dagitim Isletme Miidiirliigii
GUNLUK ISLETME VE ANALIiZ RAPORU

89

TARIH:27.12.2007 Persembe

1-154/34,5 KV INDIRICI MERKEZLERIN; KURULU VE PUANT GUG,
GERILIM VE ENERJI TUKETIM DEGERLERI TABLOSU
ENERJI : BARA GERILIMLERI (KV)
KURULU eweri GUCU (Mw) Ve 0G
e Gucu : TR-A TR-B
SOG~UTMASIZ-MVA (KwWh) M/.AK, SAATI MAK. SAAT] MAK. SAATI MAK. SAATI
(SOGUTMALIMVA) (KVARh) g | M. wn w w
<o | 2x80 = 160 | 2.060.000 117 (11.00( 158 [03.00f 35 |03.00| 35 | 03.00
AKKOPRU (2x100 = 200) 275.000 0,991 56 [05.00( 152 {17.00( 33 [17.00| 33 |17.00
BALGAT 100+80= 180 | 2.760.000 0.992 160 | 17.00( 158 | 19.00| 34,9 | 19.00| 34,9 | 19.00
(2x100 = 200) 340.000 ' 78 10500 154 | 17.00| 33,9 [17.00] 33,9 [ 17.00
B”_ENERJ' T8 25 - 37 T15 000 1000 T8 06 .00 352 71.00
(OTOPRODUKTOR) | (4+8+25= 37) ! 46 |17.00 34 |(10.00
MAMAK 2x80 = 160| 2.370.000 0.985 133 [17.00( 158 | 01.00| 35,9 | 01.00| 35,9 | 01.00
(2x100 = 200) 410.000 ' 59 104.00( 151 |17.00| 33,5 [17.00] 33,5 [ 17.00
VILDIZ 2x100= 200 | 1.749.000 1,000 101 | 17.00 [ 156 | 24.00| 35,3 | 24.00| 35,3 | 24.00
(2x100 = 200) 53.000 ' 53 [05.00( 158 [09.00 | 33,9 |[09.00 33,9 | 09.00
;ﬁgoi ;068) 2.248.000 141 (11.00( 160 |24.00 35,1 |24.00| 351 | 24.00
MALTEPE %20 - 10 0,987
(2x25 = 50) 367.000 39 [04.00( 154 [10.00( 33,6 |10.00| 33,6 | 10.00
N T A 2x80 = 160| 2.155.000 115 [18.00( 161 |20.00| 34,9 | 01.00| 34,9 | 01.00
UMITKOY (2x100 = 200) 166.000 0,997 46 |04.00| 155 |17.00| 33,3 [17.00| 33,3 [ 17.00
SINCAN 100+80= 180 | 1.423.000 0.988 75 [11.00( 158 [19.00 35,2 | 01.00| 35,2 | 01.00
(2x100 = 200) 219.000 ' 39 [03.00f 154 {17.00 34 [17.00| 34 |17.00
SANAYi 2x80 = 160| 1.602.000 0.998 94 [11.00( 158 [01.00( 36 [01.00| 36 |01.00
(2x100 = 200) 108.000 45 | 05.00] 155 [11.00| 34 |11.00| 34 |11.00
" 2x80 = 160| 1.565.000 80 [17.00( 163 [19.00( 353 [01.00| 353 | 353
GOLBAS! (2x100 = 200 89.000 0,998 20 [04.00( 154 (06.00( 34,1 [19.00| 34,1 | 341
< | 2x100= 200| 1.238.000 66 [17.00( 157 [13.00 35,2 1 20.00
YEDEK
ESENBOGA (2x100 = 200) 116.000 0,99 40 07.00] 151 |17.00 34 [17.00
1x50 = 50
(1x62,5 = 62,5) 1.974.000 110 [19.00| 156 |01.00| 34,5 | 01.00| 34,5 | 01.00
OVACIK 0,992
1x80= 80 955000
(1x100 = 100) ' 41 103.00| 153 |17.00| 33,6 [17.00| 33,6 [ 17.00
4| 2x80 = 160| 1.697.000 120 [11.00| 160 |21.00| 35,3 | 01.00| 35,3 | 01.00
MACUNKOY (2x100 = 200) 246.000 0,990 56 [02.00f 155 {11.00| 33,1 |[12.00| 33,1 | 12.00
; 2x80 = 160| 1.960.000 101 [10.00| 162 |12.00| 35,6 | 05.00| 35,6 | 05.00
WIRAHOR (2x100 = 200) 297.000 0,989 38 |05.00( 155 | 05.00| 34,7 [ 05.00| 34,7 | 05.00
i 14X3= 42 110.000 4,8
ITC-KA (L4X3 = 42) 1,000
22512 25.026.000
TOPLAM 2653,7 2.686.000 0.994 1.358,4
SEHIR PUANTI TORKIYE CUMHURIYETI'NIN SEKSENINCI YILI
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