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OZET

MARKOV ZINCiRI MONTE CARLO YONTEMININ DINAMIK
DOGRUSAL MODELLERE UYGULANMASI

HATICE YAGMUR GURKAN
Yiiksek Lisans, istatistik Boliimii
Tez Danigsmani: Prof. Dr. GUL ERGUN

Haziran 2013, 111 sayfa

Bu calisma, u¢ farkli dinamik dogrusal modelin R programinda dim paketi
kullanilarak igletimiyle ilgilidir. Bu modeller: durgun model, dogrusal buylime
modeli ve mevsimsel etkili ikinci dereceden polinomiyal yapida bir bilesik modeldir.
Tez calismasinda encgok olabilirlik ydntemi, ileriye dogru filtreleme geriye dogru
ornekleme algoritmasi velveya Gibbs oOrneklemesi ydntemi incelenen her bir
modele uygulanmustir. ilk iki model icin benzetim verileri kullanilmig; bilesik model
icin ise, Turkiye Geginme Endeksi (Ucretliler) serisi ele alinmistir. Tez
calismasinda, bilinmeyen varyans bilesenlerinin tahminlerinin yani sira Kalman

filtresi sonuclari elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dinamik Dogrusal Modeller, Bayesci Tahmin, Kalman Filtresi,

ileriye Dogru Filtreleme Geriye Dogru Ornekleme, Gibbs Orneklemesi, R, dim.



ABSTRACT

AN APPLICATION OF MARKOV CHAIN MONTE CARLO METHOD
TO DYNAMIC LINEAR MODELS

HATICE YAGMUR GURKAN
Master of Science, Department of Statistics
Supervisor: Prof. Dr. GUL ERGUN

June 2013, 111 pages

This study deals with implementing three different types of dynamic linear models
using dim package in R. These models are the steady model, the linear growth
model and the combined model as a second order polynomial model with a
seasonal effect. Several methods such as maximum likelihood, forward filtering
backward sampling and/or Gibbs sampling are applied for each model considered
in the study. Datasets are generated for the first two models; Turkey Cost of Living
Index (Wage Earners) series is used for the combined model. The estimations of
the unknown variance components besides, the Kalman filter results are obtained

in the study.

Keywords: Dynamic Linear Models, Bayesian Inference, Kalman Filtering,

Forward Filtering Backward Sampling, Gibbs Sampling, R, dim.
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1. GIRIS
Zaman serilerinin analizi, zaman boyunca gelisen serilerin ve sistemlerin
tanimlanmasi, modellenmesi ve ongorulmesi i¢in gerekli yontemler butind olup;
istatistik, Endustri Mihendisligi, Aktiierya, iktisat, isletme, Ekonometri, Tip,
Meteoroloji gibi birgok disiplinde karsimiza ¢gikmaktadir.

Son yillarda zaman serileri analizinde, dinamik dogrusal modeller populer bir
yontem haline gelmigtir. Bu modellere duyulan talebin sebepleri olarak, Bayesci
zaman serileri modellerinin isletiminde bazi ileri istatistik paketlerinin yani sira
stokastik temelli simulasyon tekniklerinin sagladigi uygulama kolayligi ve

hesaplama zorluklarini kaldirmasi gosterilebilir.

Bayesci yaklasim, drneklem bilgisi ile 6znel bilgileri birlestirerek ¢ikarsama ve
karar verme yontemlerine farkli bir bakis acisi getiren istatistiksel bir tahmin
yontemidir. Bagka bir deyisle Bayesci yaklasim, orneklemden elde edilen olabilirlik
formundaki objektif bilgi ile bir teoriden ya da gergekligi kabul gérmus bir savdan
gelen ya da arastirmanin basinda subjektif olarak bi¢imlenen onsel dagilim
formundaki bilgi veya 6znel dislnceyi Bayes teoremi yardimiyla birlestiren bir

cikarsama ve karar verme yontemidir.

Ancak, klasik istatistikgiler Bayesci yaklasimda onsel dagihm ile analize dabhil
edilen bu subjektif bilgiyi kabul etmemektedirler. Buna ragmen klasik bir
arastirmaci olan Freedman, verilerden ¢ikarsama yapilacagi zaman, en tutucu
klasik istatistikginin bile, bazi varsayimlari ve 6nsel bilgileri kullanmak zorunda
kalacagini ifade etmistir [26]. Bu Oznel bilgilerin ¢ikarsama ve karar verme
surecinde nasil kullanilacagi ve analize temel olusturan bu varsayimlarin nasil test
edilecegi ise cevaplanmasi gereken bir sorudur. iste bu noktada Bayesci yaklasim,
elde bulunan bu onsel bilgilerin formule edilmesiyle birlikte parametreler igin
sonsal; gozlemler igin ise, 6ngoru dagilimlarinin pratik olarak elde edilmesini

saglayan ideal bir ydontem olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Bayesci yaklasimda genel olarak analitik ¢gozimleme ve sayisal ¢ozumleme sz
konusudur. Yuksek boyutlu modellerin ve/veya eslenik olmayan &nsellerin
varliginda sonsal dagilimlarin elde edilmesinin gu¢ olmasinin yani sira bilesik
sonsal dagilimlardan ¢ikarsama yapmak karmasik hesaplamalari da beraberinde

getirmektedir. Dolayisiyla, bu gibi durumlarda analitik ¢ozimlemelerle istenen



sonuglara ulagsmak olduk¢a gug¢ olacagindan sayisal ¢ozumlemeler tercih
edilmektedir. Son yirmi yilda bilgisayar teknolojisinin hizla ilerlemesiyle birlikte
Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) ydntemleri gibi stokastik similasyon
tekniklerinin geligtiriimesi sayesinde Bayesci yaklagsima dayali uygulamalarda

bayluk mesafeler katedilmigtir.

Zaman serilerinin modellenmesinde genellikle klasik stokastik suregler kuramina
dayali olan otoregresif-hareketli ortalama modelleri ya da dinamik dogrusal

modeller kullaniimaktadir [24].

Son yillarda, durum-konum (state-space) modellerinin Bayesci bir yorumu olan
dinamik dogrusal modellere artan bir ilgi gorulmektedir. Stokastik simulasyon
tekniklerinin kullaniimasiyla birlikte bahsedilen karmagik hesaplama ve diger
zorluklarin Ustesinden kolaylikla gelinebilmesi bu artan ilginin baslica sebebi

olarak gosterilebilir.

Ayni zamanda, kuramsal temellerini Wiener-Kolmogorov teoreminden alan
otoregresif-hareketli ortalama modellerinde duraganlik (stationarity) gerek kosul
iken; dinamik dogrusal modellerde bu kisit yer almamaktadir. Dinamik dogrusal
modellerde durum degiskeni 8/nin zaman igerisindeki gelisimi yalin bir Markov
sureci ile agiklanmakta ve godzlemler igin durum degiskeni agiklayici degisken
olarak kullaniimaktadir. Durum-konum modellerinde modele dahil edilen her yeni
bilgi 1s1ginda, durum degiskenine iliskin bilgilerin yenilenmesi temel amactir ve
dinamik dogrusal modellerde bu islem, Bayes formuli yardimiyla kolaylikla

yapilmaktadir [24].

Petris [60] calismasinda, bir dinamik dogrusal modelde bilinmeyen parametrelerin
tahmininin sayisal teknikler gerektirdigini ancak bu durumda, Kalman filtresinin
olabilirlik fonksiyonunun hesaplanmasinda ya da go6zlenemeyen durumlarin

simulasyonu amaciyla temel bir yapi tagi olarak kullanilabilecedini ifade etmigtir.

Tez cgalismasinin amaci, durum-konum modellerinin Bayesci bir yorumu olan
dinamik dogrusal modellerde stokastik simulasyon yontemlerinden biri olan Gibbs
orneklemesi yardimiyla bilinmeyen parametrelerin tahminlerinin elde edilmesi ve

Kalman filtresinin uygulanmasidir.

Tez calismasinin ilk bolumunde konuya giris yapilmig; Bayesci yaklagima iligkin

genel bilgiler Bolum 2’de verilmistir. Markov Zinciri Monte Carlo yontemi, ardindan



bir stokastik simulasyon teknigi olan Gibbs 6rneklemesi ve ileriye dogru filtreleme
geriye dogru ornekleme algoritmasi Bolum 3’te detayli olarak incelenmistir. Bolum
4’te dinamik dogrusal modellerin genel tanimi yapiimis ve Kalman filtresi detayli
olarak agiklanmigtir. Bolium 5’'te tezde yer alan modellerin igletildigi R programi ve
kullanilan paket kisaca anlatiimis ve R’da igletilen modellerin, hata terimlerine ait
varyans tahminleri ile elde edilen Kalman filtre sonuglari verilmistir. Son olarak

Bolum 6’da ¢alismadan elde edilen sonuglar ve tartismalara yer verilmistir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Bayesci Yaklasim ile Modellemenin Tarihsel Geligimi

Kosullu olasilik kavramini matematiksel olarak agciklayarak guncel tahminler
uretmek igin eski bilgiyle yeni bilginin nasil birlestirilecegini ilk kez gosteren Kisi
Unli ingiliz matematik¢ci Thomas Bayes olmustur [9]. Buna karsin, yaptig
calismalarla buginki Bayesci olasilik kuraminin oncusu olarak Unlu Fransiz
matematikc¢i Pierre Simon Laplace [51] gorulmektedir. Bayesci yaklasim 1950’li
yillara kadar ¢ok fazla ilgi gérmemis; 1950’li yillar ve sonrasinda ise, DeFinetti [20],
Jefferys [45], Savage [75] ve diger bazi istatistikciler yaptiklari calismalarla
yeniden hak ettigi 5nemi kazandirmigtir. Ginimuzdeyse Bayesci yaklasim bilimsel
ogrenme ve karar vermede, oldukga dnemli bir yere sahiptir ve gin gegtikce
muhendislik, c¢evrebilim, genetik ve ekonomi gibi birgok uygulamali alanda

popularitesi artmaktadir.

En kigUk kareler yontemi ilk olarak 1795 yilinda Gauss tarafindan, gurulta terimini
banyesinde barindiran go6zlemlerin modellenmesine ve bu modellerin
¢bzumlenmesine yonelik olarak geligtiriimigtir [29]. Plackett [65], Gauss’un
formulasyonunun en klglk kareler parametre tahminlerinin yinelemeli bir sekilde
nasil guncellenebildigini gostermis ve gelistirdigi akisli ¢ozim yontemi ile dogrusal
en kuguk kareler yonteminin uygulanmasinda o6nemli kolayliklar saglamigstir.
Filtreleme, pratikte telefon muhendisliginin tarihinde ¢cok daha eski yillara kadar
gidiyorsa da, Wiener ve Kolmogorov’un birbirlerinden bagimsiz olarak gelistirdikleri
kestirim teoremi, sinyal arti gurilti modellerindeki sinyallerin ayristirilmasina
yonelik onemli bir galismadir ve filtreleme teorisinin kuramsal temellerini
olusturmustur. Wiener ve Kolmogorov’'un ortaya koydugu bu teorem Uzerinde
Kalman [46], Kalman ve Bucy [47] vyaptiklari calismalarda durum-konum
modellerini kullanarak, dinamik dogrusal sistemlerin kestirimi igin akigl bir filtre
duzenlemiglerdir. Kalman, problemi en uygun filtreyi tasarlamayi olanakli hale
getiren diferansiyel denklemler Gzerinden ifade etmistir. Bu sonug, o donemde
kontrol mihendisleri tarafindan kapsamli olarak roketlerden kimyasal tesislere
kadar hemen her seyin kontrolinde kullaniimig; yapilan ¢aligmalarin gogu agirlikli
olarak muhendislik dergilerinde yayinlanmistir. Young [85], Kalman denklemlerinin

Plackett’'in galismasinin [65] bir uzantisi olarak elde edilebilecegini gostermistir; bu



ayni zamanda, Kalman filtresiyle en kuguk kareler prensibinin esdegerliginin de bir
gosterimidir. Kalman’'in modeli tUzerinde ¢alisan Ho, Lee [43] ve Aoiki [4] ise, bu
modele Bayesci yaklagimi uyarlayarak, dinamik dogrusal sureglerin akigh kestirimi

icin kuramsal bir dayanak ortaya koymuslardir.

Zaman serilerinin modellenmesinde klasik stokastik surecgler kuramina dayali
ARMA modelleri, 6zellikle 1970’li yillarda yodun bir kullanim alani bulmustur.
Otoregresif-hareketli ortalama sureglerine dayali olan bu modellerin kuramsal
dayanaklari 1940’li yillardan bu yana gelistirimektedir ve glinimuzde kullanilan
yontemler ise Box ve Jenkins tarafindan 1970’li yillarda ortaya konusmustur.
Temel olarak Wiener-Kolmogorov teoremi sonugclarina dayandirilan ¢ozimlemeler,
gecmis gozlemlerin dogrusal fonksiyonlarindan elde edilen duraganlik savi ile
eniyileme (optimizasyon) i¢in ortalama karesel yanilgi él¢ttiine (mean square error

criterion) bagh kilinmaktadir [24].

Zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan bir diger yaklasim ise, 1971’deki
calismalarinin [38] genellestiriimis hali olan Harrison ve Stevens’in [39] dinamik
dogrusal modeller Uzerine gelistirdikleri yaklagimdir. Bu yaklagim bir degiskenin
yerel duzeyini, degisme oranini, degiskenin kademe atlayip atlamadigini ya da
sureksiz oldugunu belirlemek i¢in Kalman filtresini kullanir; Kalman filtrelerinin
Bayesci bir yorumunu igeren dinamik dogrusal modeller, Ustiinde en ¢ok calisilan

durum-konum model tird olma 6zelligine de sahiptirler.

Bir sonraki alt boliumde, stokastik modelleme alaninda 6nemli bir teorem olan

Wiener-Kolmogorov teoremi kisaca tanitilacaktir.



2.2. Wiener-Kolmogorov Teoremi

Stokastik bir kestirim, gurultd terimli gozlemlere dayanarak bilinmeyen
parametreye uygun bir deger verilmesi iglemidir. Bircok uygulamada elde edilen
kestirimin etkinligi kayip fonksiyonlari ile sinanmaktadir. Ginimuzde zaman tanim
alanindaki kestirim kuramina iliskin Olgutler, Wiener-Kolmogorov teoreminden
alinmigtir. Wiener-Kolmogorov teoremi, gurultd terimini bunyesinde tasiyan vy;
Olcimlerinden, gbzlenemeyen s; sinyallerinin optimal sekilde ayrigtiriimasina iligkin
bir teoremdir ve bu teoreme gore yi, Yy, ... ardisik dlgumleri asagida verilen iligki

cercevesinde gelisim gostermektedirler [59] :

y,=s,+tv, t=1,2,..,T (2.1)
Burada v;, gurdltu terimini ifade etmektedir. Wiener-Kolmogorov teoremi, incelenen
sistemlerin dogrusal oldugu varsayimina dayanmaktadir. Sistemler, &geleri
matematiksel iligkilerle tanimlanmis modeller ile agiklanirlar. Uygulamada bir
sistemi tum Ozellikleri ile ortaya koyabilecek uygun bir modelin secimi oldukca
onemlidir. Burada sistemi ifade edecek modelin yalin yapida secilmesi, bazi
durumlarda modelciyi yetersiz birakabilirken; karmasik yapida bir modelin
kullaniimasi ise ¢dézlimlemeleri olanaksiz hale getirebilmektedir. Gergek yasamda
sistemler birgok girdi ve ciktl ile ifade edilmektedirler. Genel olarak sistemler
deterministik ve stokastik olmak Uzere ikiye ayriimaktadirlar. Deterministik
sistemler, stokastik sistemlere kiyasla, daha kolay modellenebilirler. Gergek
yasamda c¢ok az sayida sistem dogrusaldir; buna karsin c¢alisma gucliginden
dolayl dogrusal olmayan sistemler de dogrusal modeller ile ifade

edilebilmektedirler. (2.1) modelindeki sinyalin en iyi kestiricisi §, oldugunda,

Wiener-Kolmogorov teoremi ile s;3,S7,83,... ardisik sinyallerinin enkl¢ik ortalama
karesel hata kestiricisinin bulunmasi hedeflenir. Burada sinyaller icin elde edilen
optimal ¢oézumun, s; ve vilerin 6zortakdegiske fonksiyonlari cinsinden saglandigi
ortaya konulmustur [59]. Dolayisiyla bu teorem, zaman tanim alaninda bir
¢bzumlemeyi vurgulamaktadir. Sinyal terimi s, olarak ele alindiginda, sinyallerin
en iyi kestiricisi §;,4 olacaktir. Buna gore, e, terimi asagidaki gibi tanimlanir [6] :

~

€sa = Stra ~Stea (2-2)

Wiener-Kolmogorv teoreminde asagida verilen tanilar s6z konusudur:



i. o>0igin, S,,,S., NN en iyi dngdrusidur;
i. o=0igin, S,,s,’nin en iyi filtresidir;
i. a<0igin, S,,,S,., nin en iyi dizlestirme (smoothing) degerini verir.

t+a 7 Tt+a

Sinyallerin dlzlestiriimesi ve 6ngoérl sorunlari, ilk olarak Wiener tarafindan ele
alinmig ve elde edilen filtrelerin uygulanabilir olmasi igin, s;, v; ve yilerin sifir

ortalamali duragan suregler olmasi gerektigi vurgulanmigtir [77].

Wiener-Kolmogorov teoreminin uygulanmasinda kullanilan diferansiyel denkleme
Wiener-Hopf denklemi adi verilmisti. Ancak, bu denklem ¢ok zor
¢ozumlendiginden, birka¢ akademik calisma disinda, ¢ok sayida kullanim alani
bulamamistir. Bu durum da Wiener-Kolmogorov teoreminin uygulanabilirligini
onemli Olgude kisitlamigtir [77]. Yukarida belirtilen sorunun ¢ozumlenmesi
amaciyla, Wiener-Kolmogorov teoremine iliskin calismalar 1940-1950 yillari
arasinda da surdurdlmustar. Nitekim Booton [11], 6zel durumlar igin Wiener-
Kolmogorov teoremindeki duraganhk varsayiminin gerek kosul olmadigini
gOstermigtir, ama Booton algoritmasinin da bazi uygulama guclukleri tagidigi
ortaya konulmustur [77]. Swerling’in [78] gelistirdigi sinyal arti gurulti modeli,

kesikli zaman igin,

Yy, =f(s)+V, (2.3)

biciminde yazilabilir ve sinyallerin geligimi,

S, =0,4,(S.1) (2.4)
olur. Burada f(.) ve g(.) dogrusal olmayan fonksiyonlardir. Swerling, sinyallerin
akisli dogrusal kestiricilerinin elde edilisinde enkuguk kareler yaklasimini
kullanmistir [77]. Kesikli zamanli sUregler igin Kalman [46], surekli zamanh suregler
icin Kalman ve Bucy [47], Wiener-Kolmogorov teoremini yeniden inceleyerek bu
yonteme secenek bir yontem ortaya koymuslardir. Ozellikle Kalman ve Bucy'nin

[47] calismasi, kuramda var olan sorunlari timayle ortadan kaldirmistir.

Zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan otoregresif-hareketli ortalamalar
sureci, kuramsal temellerini Wiener-Kolmogorov teoreminden almaktadir. Bu

nedenle bu yaklasim izleyen alt bolumde kisaca tanitilacaktir.



2.3. Box-Jenkins Zaman Serisi Modelleme Yontemi

Genel olarak, zaman serilerinin ¢ozumlenmesinde amaglardan biri, ilgilenilen
serinin Ozelliklerini iyi bir gekilde Ozetlemektir. Box-Jenkins'in zaman serisi
cozimlemelerinde bu islem, zaman ve frekans tanim alanlarinda olmak Uzere, iki
farkh alanda gerceklestiriimektedir. Gdzlemlerin zaman noktalarindaki iligkileri,
zaman-tanim alaninda; serinin donemsel hareketleri, siklik-tanim alaninda
incelenmektedir. Aslinda bu iki kavram rakip kavramlar degil, birbirlerini

tamamlayici 6zellikler tasiyan kavramlardir [13].

Genel olarak zaman serisi modelleri, regresyon ya da ekonometrik modellerden
farkli bir kuramsal yapiya sahiptirler. Ornegin, ekonometrik bir modelde, her
aciklayici degiskenin katsayisinin bir yorumu vardir ve kurulan ekonometrik model
ile onsel ekonomik kuramin gecerliliginin test edilmesi amaclanabilir. Buna karsin
(p,q) dereceli otoregresif-hareketli ortalama modellerinde asil amag¢ 6ngérudur ve
burada ongoériler, bir gesit disdegerbicim ile yapiimaktadir. Bunun nedeni de
zaman serilerinin bagka degiskenlerle degil yalnizca kendi ge¢gmis gozlemleri ile
aciklanmalaridir. Zaman serileri stokastik bir suregtir. Strecteki gézlemler raslant
degiskenleridir ve belirli olasilik kurallari gercevesinde zaman boyunca gelisim
g6stermektedirler. Ornegin, birinci derecen bir hareketli ortalama- MA(1) siireci

asagida verilen model ile ifade edilebilir:

y, =€, +Q¢ t=1,2,...,T (2.5)

t-10
Burada Q, model parametresi; T, zamanin Ust sinir ve g, ~N(0,02)’dir. &
degiskeni beyaz gurlltu olarak adlandiriimaktadir. (2.5) modelinden gorulecedi
gibi, €, €1, ..., €r'lerden gerceklesecek her farkli deger kimesi, yi, Yy, ... y7'lerin
farkli degerler almasina neden olacaktir. Buna gore (2.5) modeli, t=1,2,.., T
zamanlarinda sonsuz sayida gézlem degeri olusturabilecek durumdadir. Surecin t

zaman noktasindaki ortalamasi,

w=E(y,), t=1,2,...T (2.6)

biciminde ifade edilebilir. ikinci momentler icin de benzer yorumlar yapilabilir. Buna

gOre varyans,

Var(yt):E[(yt-pt)z} o ot=1,2, .., T 2.7)



ve y; ile yi; arasindaki kovaryans,

Cov(y,, yt_T):E[(yt-pt)(yt_T—pt_T)] , t=1,...,T (2.8)
biciminde vyazilir. Box-Jenkins zaman serisi modelleri Wiener-Kolmogorov
teoremine dayall oldugundan, incelenen serilerin zaman boyunca duragan olmasi
gerek kosuldur. Genel olarak duraganhk tanimi U¢ anlamda yapilabilir. Bu
tanimlardan birincisi kuvvetli anlamda duraganlik tanimi olup, bu uygulamada

kullanigh olmayan ve varliginin taniti oldukga gu¢ olan bir tanimdir. Buna gore, {y,}

stokastik surecinin  kuvvetli anlamda duragan olmasi Yo Y Ys ve

m

Yo, Yo, Yy, raslanti degigkenleri kimelerinin her t,, ... t, ve T igin ayni

m

dagihima sahip olmalarini gerektirir. Duraganlik igin ikinci tanim ise sdrecin p.
dereceden duraganhginin tanimlanmasidir. Buna gore, herhangi bir stokastik
surecin p. dereceden duragan bir sureg olabilmesi igin, surecin p. dereceye kadar
tum momentlerinin duraganlik 6zelligine sahip olmasi gerekir. Box-Jenkins zaman
serisi modellerinde zayif anlamda duraganlk tanimi yeterli olmaktadir. Zayif
anlamda duraganlik, oteki iki tanima gore incelenmesi ¢ok daha kolay bir tanimdir.
Buna gore duragan bir stokastik sure¢, asagida verilen kosullari tum t noktalarinsa

saglamaktadir:

b=E(y,), (2.9)
Y(O)=E[(y,-p)’], (2.10)
Y (T)=E[ (Y1) (Vi) |, (2.11)
(2.9)-(2.11)'de verilen ifadelerin 6rneklemden elde edilen kestiricileri ise asagida
verilmistir:
=17 —lT 7\2
HEY=T2(VeY) (2.12)
T
V(0)=T"Y (v V), (2.13)
t=1
.
V=T (v ¥) (YY), 1=1,2,3, ... (2.14)

Box-Jenkins zaman serisi modellerinde incelen slrecin ergodik oldugu da kabul
edilmektedir. Boylece (2.12)-(2.14)te verilen istatistikler (2.9)-(2.11)’de verilen

kuramsal ortalama, varyans ve kovaryanslar igin tutarli birer Kkestiriciler



olabilmektedirler. Ergodiklik teoremi, T gecikmeli degerler igin Orneklem
kovaryanslarinin kullaniimasi gerekliligini ortaya koymaktadir [22]. Bu o0zellik,
zaman serilerinin zaman tanim alanindaki ¢cozimlemelerinde en onemli kuramsal

dayanagi olusturur.
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2.3.1. Otoregresif - Hareketli Ortalama Sureci

(p,q) dereceli ARMA sureci, agik bicimde asagidaki gibi yazilabilir:
Y =Py, t..+ Dy, +e +Qe  +..+QE . (2.15)
Burada ®,ve Q; (i=1, ..., p ve j=1, ..., q), model parametreleridir ve (2.15) modeli,

geri kaydirma isleci tanimindan, asagida verilen kapali bicimde yazilabilir:

d(L)y, =Q(L)e,. (2.16)
Burada,

O(L)=1-BL-..-DL°, (2.17)
Q(L)=1+QL+..+Q]L". (2.18)

olarak ifade edilebilir. ARMA modellerinin formilasyonunda kullanilan geri
kaydirma isleci, serilerin ¢gozumlemelerinde cebirsel islemlerde 6nemli kolayliklar

saglar. isle¢ asagida verilen dénusiimle tanimlanir:

LY, =Y., k=1,2,. (2.19)
Box-Jenkins’in zaman serisi modellerinde uygun p ve q derecelerinin belirlenmesi
icin, duragan sureclerin bilinen kuramsal 6ziligki fonksiyonlari ile 6rneklemden elde
edilen 06ziliski fonksiyonlari karsilagtiriimaktadir. Bu nedenle duragan olmayan
suregler, farklar alinarak duragan hale getiriimektedir [70]. Bu durumda kurulan
model ARIMA(p,d,q)dir ve d, fark derecesini ifade eder. ARIMA(p,d,q) modeli
kapali bigcimde asagidaki gibi yazilabilir:

®(L)z, =Q(L)e,. (2.20)
Burada,
z,=(1-L)y, (2.21)

seklinde tanimlanir. Uygulamada duragan olmayan sureglerin modellenmesi igin
uc farkli yol izlenmektedir. Bunlardan en ¢ok kullanilan yol (2.21) esitligi yardimiyla

surecin duragan hale getiriimesi ve daha sonra (2.20) modelinin kurulmasidir.

Duragan olmayan {yt} zaman serisinin modellenmesinde ikinci yol,

t>1

y, =f(t)+u,, u ~ARMA(p,q) (2.22)

olarak tanimlanmasidir. Burada, f(t), zamanin stokastik olmayan bir fonksiyonudur
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ve eger f(t) icin herhangi bir 6nsel bilgi yoksa, polinomiyal alinmasi onerilmektedir
[41]. Ancak, burada kestirilen modelin dusuk bir ongoru yetkinligine (performance)

sahip olmasi dnemli bir sorundur. Duragan olmayan sureglerin modellenmesinde

Onerilen son vyaklasim ise {yt}m zaman serisine Box-Cox doénusimuinin
uygulanmasidir [12]. Seri i¢in uygun donusum bigimi,

y.(a)=(y{-1)/a, O<a<t
= logy,, a=0

(2.23)

ile tanimlanir. Burada a degeri encok olabilirlik fonksiyonunun enbiylklenmesiyle
elde edilmektedir [1]. Box-denkins zaman serisi modelleme yontemi, modelin
tanimlanmasi, kestiriimesi, gecerliliginin test edilmesi ve 6ngoru olmak uUzere

toplam dort asamayi icermektedir.

Cizelge 2.1. ARIMA(p, d, q) igin model tanimi

Model Kuramsal Oziligki Kuramsal Kismi Oziligki
Fonksiyonunun Bigimi Fonksiyonunun Bigimi

MA(Q) g'uncu zamandan sonra Yaklagik olarak azalan yapida
kesilir bir sinds dalgalanmasi

IMA(d,q) g'uncu zamandan sonra Yaklagik olarak azalan yapida
kesilir bir sinds dalgalanmasi

AR(p) Azalan vyapida bir sinds p'inci zamandan sonra kesilir

dalgalanmasi

ARMA(p,q) ik g-p zaman noktasina Ik p-q zaman noktasina kadar
kadar dUzensiz, sonra duzensiz, sonra azalan yapida
azalan sinUs dalgalanmasi  bir sinus dalgalanmasi

ARIMA(p,d,q) ik g-p zaman noktasina ilk p-q zaman noktasina kadar
kadar dlzensiz, sonra duzensiz, sonra azalan yapida
azalan sinuUs dalgalanmasi  bir sinus dalgalanmasi

ARI(p,d) Azalan vyapida bir sinds p'inci zamandan sonra kesilir
dalgalanmasi

incelenen seri igin uygun bir ARMA slirecinin tanimlanmasinin ardindan modeldeki
bilinmeyen parametrelerinin kestirimi asamasina gegilir. (p,q) dereceli bir ARMA
modelinde, toplam p+q+1l adet bilinmeyen parametre bulunur. Box-Jenkins’in
zaman serisi modellerinde kestirim, olabilirlik fonksiyonunun enbuylklenmesi

ilkesine dayanmaktadir. Burada dogrusal olmayan enkuguk kareler yontemi de
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kullanilabilir. Zaman serilerinde her gézlem gec¢mis gozlemlere kosulludur ve bu
durum, olabilirlik fonksiyonunun klasik olabilirlik fonksiyonuna gore daha karmasik
olmasina neden olabilir. Bu sorunun ¢ézimuinde 6ngoéri hatasinin ayrisimi gibi
yalin hale getirme islemlerine basvurulmaktadir [40]. Olabilirlik fonksiyonunun
enbuyuklenmesinde kullanilan 6nemli bir sayisal optimizasyon algoritmasi asagida

verilen yineleme yontemi ile tanimlanmistir [41]:

~

n A L n
B =B, +[1(B.)| (clogL/aB,) (2.24)
Burada éi, fSi_l parametresinin bir sonraki adimindaki kestirimi ve I(Bi_l), bilgi

matrisi (information matrix) olarak adlandiriimaktadir. EGer I(Gi_l) matrisi Hesiyen

matrisi olarak tanimlanirsa, kullanilan optimizasyon teknigi Newton-Raphson

teknigi adini alir [41].

Bu calisma, zaman serilerinin nasil modelleneceg@i Uzerine odaklanmistir. Bu
nedenle onceki alt bélumlerde oncelikle klasik zaman serisi yontemi hakkinda
kisaca bir tanitim yapilmistir. Tez ¢alismasinda, esas olarak parametrelerin zaman
boyunca degisebilecedi bir yapi disunidlmustir. Bolim 4’te bu yontem ve dinamik
dogrusal modeller tanitilacaktir. Ancak bundan 6nce, yaklasimin dayandigi Bayes

teoremi, tez calismasinin takip eden alt bolimUinde kisaca agiklanmistir.
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2.4. Bayes Teoremi

Kosullu olasilik ve toplam olasilik formullerine dayanan Bayes teoremi, veriler
topladiktan sonra parametreler hakkinda olasiliksal yorumlar yapabilmemize
olanak saglayan bir teoremdir. Burada veriler elde edildikten sonra parametrelerin
kosullu dagihmi sonsal dagilim olup, bu dagilim orneklem bilgisi ile parametre
hakkindaki onsel bilginin bir birlegimi olarak yorumlanabilir. Bayesci uygulamalarda
parametrelere iligkin onsel bilgiler, uygun dagilimlarla modelleme surecine dahil
edilirler. Bu nedenle Bayesci yaklasimda Onsel bilgilerden onsel dagilimlara,

sonsal dagilimlardan da sonsal bilgilere bir gegis s6z konusudur [58]. Burada 0,

parametre vektorl ve y, gozlemleri temsil eden simgeler olsun. Gozlemlerin ve
parametrelerin bilegik olasilik dagilimlarinin elde edilmesi sonsal dagilimin elde

edilmesi stirecindeki ilk adimdir. Burada f(8,y) bilesik dagiimi, f(y/8) ile ifade

edilen olabilirlik fonksiyonu ve f(Q) onsel dagiliminin garpimiyla asagidaki bicimde

ifade edilir.

f(8,y)=f(y/8)f(8). (2.25)
Kosullu dagilimlara iliskin temel bir 6zelligin kullaniimasiyla asagidaki esitlik
yazilabilir:

f(8/y)=f(8,y)/f(y). (2.26)

(2.25) ifadesi, (2.26) esitliginde yerine yazildiginda model parametrelerine iliskin

sonsal dagilim asagida verilen Bayes formulu ile elde edilir.

f(y/0)f(8)
fy)
B'ya gore sabit terim olarak algilanabilen ve gézlemlerin marjinal dagilimi olan f(y),

f(8/y)= (2.27)

f(y)=[f(y/8)f(6)de (2.28)
Biciminde elde edilir. Burada f(y), sonsal dagihmin integralinin bire esit olmasini
saglayan sabit bir terim olup, literatirde normallestirme katsayisi olarak

adlandiriimaktadir. Bayesci analizlerde amag, 0'nin dagihimini elde etmek

oldugundan, (2.27) esitliginde yer alan f(y) terimi ihmal edilirse asagida verilen

orantisal sonuca ulasllir:
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f(8/y)ocf(y/8)f(8) (2.29)

Buna gore,
Sonsal Dagilim « Olabilirlik x Onsel Dagilim

yazilabilir. (2.29) ifadesinin s6zel olarak yorumu sonsal bilginin, onsel bilgi ile

orneklemden gelen bilginin garpimina orantisal olarak egit olmasidir.

Bayesci istatistiksel c¢ikarsamada (2.29) ifadesi ile elde edilen sonsal dagilim,
arastirmanin baslangici sayilabilir. Elde edilen sonsal dagilimlardan parametreler
icin sonsal bilginin elde edilmesi ve elde edilen bilgilerin anlamli bir sekilde
yorumlanmasi gerekmektedir. Buna ragmen, sonsal dagilimin da elde edilmesi igin
arastirmacinin hem veriye hem de 6nsel dagilima ihtiyaci vardir. Onsel dagilimin
secimi, arastirmacinin bilgi ve tecrubesinin yaninda kisinin konu ile ilgili 6zgun
bilgisini analize dahil etme niyetine de baghdir. Tabi bu iki kisitin yaninda teorik
bazi varsayimlar da énsel dagilimlarin segiminde etki yapmaktadir. Onsel bilgilerin
uygun bir bicimde ¢ézimlemelere dahil edilmesine yonelik birgok farkli fikir vardir.
Karar vermede en Onemli nokta, Bayes teoreminin uygulanabilirligidir. Bayesci

yaklasimin analitik olarak uygulanmasinda 6 'nin boyutu 6nemli bir etkendir.

Ancak, son yillarda gelisen teknoloji bu kisitlari ortadan kaldirmistir. Bayesci
yaklagimin karmasik bircok problemin ¢dézumunde kullaniimasini saglayan yeni

yontemler gelistirilmigtir [50].

Bilgi icermeyen ya da bilgi iceren onsel dagilimlardan hangisi tercih edilirse edilsin,
onsel dagilimlarin segiminde belirgin bir kural bulunmamaktadir. Analizlerde bilgi
icermeyen bir onsel bilginin kullaniimasi, arastirmacinin ilgili parametre hakkinda
herhangi bir 6nsel bilgiye sahip olmadigi veya kullanmak istemedigi anlamini tasir
[50].

Arastirmalarda onsel dagilim igin birgcok farkli belirleme yéntemi Gamerman’in
calismasinda [27] verilmistir. Parametre sayisinin fazla oldugu durumlarda bu
yaklasim modeldeki parametre vektorund gruplara ayirir ve diger yaklasimlarda
g6zlenen bazi gugclikleri onler. Fakat boyut sayisi arttigi icin, 6nsel dagilimin

belirlenmesi guglesir.

Bayesci istatistikgiler, bilinmeyen parametreler hakkindaki fikirlerini, bilgi ve
deneyimlerini modelleme surecine dahil etmek isterler. Bu gibi durumlarda mevcut

bilgiler, dnsel dagihmlar ile ¢ikarsama surecinde kullanilir. Bunlar bilgi iceren
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onsellerdir.

Bayesci ¢ikarsamanin bir baska 6nemli unsuru da, Esitlik (2.28)'deki f(y) yogunluk
fonksiyonu ile verilen y’nin marjinal olasilik yogunluk fonksiyonudur. Bu dagilim
gozlenen vy icin beklenen dagilmi saglar. y degerleri gozlendikten sonra, y
degiskenine iliskin gelecek noktalarin o6ngorusunde y.i/y olasilik fonksiyonu

kullanilir. Bu fonksiyon asagidaki esitlikle elde edilir [52]:

f(Yar 1Y) =]T(¥.0.8 /y)dO =[f(y.,,8 /y)f (6 /y)de. (2.30)
Bu dagilim bir adim ileri 6éngori dagihmi olarak adlandirihr. Ongoéri dagilhimi,

clkarsamada ongorusel yaklagimin temelini olusturur.

Onsel ve olabilirlik fonksiyonlari ayni aileye mensup ise, sonsal dagilimlar analitik
olarak elde edilebilir. Onsel ve sonsal dagilimlarin ayni aileye mensup oldugu
durumlarda ele alinan onseller eslenik (conjugate) oOnseller olarak adlandirilir.
Eslenik onseller gikarsama problemlerinde blyuk islem kolayliklari saglar. Eslenik
aileye mensup olmayan onsellerin kullanilmasi ise, oldukga karmasik sonsal

dagilimlara neden olabilir. Bu durumda da analitik ¢dzumler yeterli olmamaktadir.

Sonsal dagilim elde edildikten sonra, igerdigi bilgi degisik bicimlerde 6zetlenebilir.
Sonsal dagilimdaki degdisimi (6nsel dagilima goére) gdstermek igin konum ve
dagilim olguleri hesaplanabilir. Bilindigi gibi, temel konum O&lguleri ortalama,
ortanca ve tepe deg@eri; dagilim olguleri ise, varyans, standart sapma, ortalama
mutlak sapma, ceyrek degerler, vs. dir. Sonsal dagihmin ortalamasi, 6'nin
beklenen degerini; tepe degeri, fonksiyonu maksimum yapan degeri ve ortanca da

parametre uzayini iki esit parcaya bdolen degeri tanimlamaktadir.

Cok degiskenli durumda ise, varyans bir matrisle tanimlanir ve standart sapma,
kosegen ogelerinin karekdkiinden olusan bir vektérdir. Ortanca disinda batin
Olculer, bilesik ve marjinal dagilimlar icin hesaplanabilir. Ortanca ise, sadece tek

degiskenli durumlar igin hesaplanabilir [50].

Cok degiskenli uzayda, marjinal yogunluklar parametre uzayinin bir elemani
uzerinde c¢lkarsama yapabilmek icin yararlidirlar. Marjinal yogunluklar asagida

verilen integral ile elde edilebilirler:

f(8)=[[..[f(6,...6,)d8,. (2.31)

Burada, 6, =( 84, ..., 6i.1, Bis1, ..., 04 ) vektord, 6; elemani ¢ikariimis vektordir. Her
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8iicin mumkun kosullu dagihmlar asagidaki gibi ifade edilebilir:

f(6,/6,,jeC)=1(6,6,jeC)/f(6,jeC) (2.32)
Burada, C=(1, ..., i-1, i+1, ..., p)dir. Burada en énemli nokta, 8; /8;;'in 6;nin tam
kosullu fonksiyonu olarak adlandiriimasi ve fi(6;) ile gosterilmesidir. Yukaridaki

tanimlar her 6;'nin vektor oldugu durumlar igin genisletilebilir. Elde edilen marjinal

olasilik dagilimlari, parametrelerin olasilik araliklariyla bilgiyi O6zetlemek igin

kullanishdirlar. Eger If(e)de =1-a ise ¢, bu 8 parametresi igin %100(1-a) gliven

araligidir. Verilen bir a degeri igin, araligin icinde olmayan noktalardan en yuksek
bir sonsal dagilim iceren c arahgi, en kuguk araliktir. Bu araliklar daha ylksek

sonsal yogunluk araliklari (highest density region, HDR) olarak adlandirilirlar [50].

Elde edilen sonsal dagilimin yapisina bagl olarak birgok Ozetleme yontemi
kullanilir. Kesin cikarsamalarda analitik yollar uygulanabilirken; bazi durumlarda

sayisal yaklasimlara basvurulabilir [52].

Tez calismasinda incelenen modeller icin sayisal ¢oézimleme tekniklerine
basvurulmustur. Bu nedenle, ¢alismanin izleyen bdliuminde bir stokastik
simllasyon teknigi olan Markov Zinciri Monte Carlo ydntemine kisaca

deginilecektir.
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3. MARKOV ZINCIiRi MONTE CARLO YONTEMLERI iLE
CIKARSAMA

Basit modeller ya da eslenik aileler igin olabilirlik fonksiyonu ve tim oOnsellerin
carpimi ile bilesik sonsal dagilimlarin elde edilmesi zor dedildir. Hatta dusuk
boyutlu durumlarda marjinal sonsal dagilimlarin elde edilmesi de analitik olarak
mumkundur. Ancak, karmasik problemlerde ve eslenik olmayan énsellerde, sonsal
dagilimdan c¢ikarsamalar yapmak oldukg¢a zordur. Marjinal sonsal dagilimlarin
hesaplanmasi yuksek boyutlu integral hesaplari gerektirmekte ya da elde edilen
sonsal dagihmlardan Orneklem ¢ekmek oldukga gu¢ olmaktadir. Burada
vurgulanan sikinti, 20 yil Oncesine kadar Bayesci yaklagsimi kullanacak
arastirmacilar igin énemli bir kisit olmaktaydi. Bu problemin asiimasinda sayisal
integral teknikleri iceren birgok yaklasim ortaya konmustur. Bu tekniklerin
uygulanmasi ileri dizey paketlerin yaninda arastirmacilarin uzmanhgdini da
gerektirmekteydi. Bu tekniklerin ilki karesel yontemlerdir [50]. Karesel yontemler

asagida verilen formdaki fonksiyonlarin integralinin alinmasina yardimci olur:

fOON(a, @). (3.1)
Burada f(x)=a,x"+ax" +...+a x+a, ve N(a,p) normal dagihm temsil

etmektedir. Ancak bu ydntem, boyut sayisi 6’dan kic¢uk oldugu durumlarda etkili
olabilmektedir. Kartezyen carpimini kullanan karesel yéntemler [19], Monte Carlo
yontemlerine dayall sayisal integrasyon yontemleri [34] ve 6nem orneklemesi [30,
73, 74] gibi bazi alternatif sayisal integrasyon yontemleri boyut sorununun
asilmasi icin énerilmistir. iteratif olmayan bu yéntemlerin amaci, sonsal dagilimlari
tam ya da yaklasik olarak elde etmektir. Ancak bu yaklagimlar da boyutu yuksek
modeller igin hatali sonuglara neden olmakta; iteratif eglerine goére daha dusuk

verime sahip gérunmektedirler.

Ornekleme temelli iteratif yontemlerin kullaniimasi Bayesci istatistikte bir devrim
yaratmig ve bu yontemler ile yukarida belirtilen sorunlar tamamen ortadan
kaldirlmigtir. Bu yodntemler arastirmacilarin yiksek boyutlu modellerle bas
edebilmesine ve sonsal dagiimlarin basari ile arastirimasina ve 6zetlenmesine
olanak saglamigtir. Ozellikle 1990’larin bagindan itibaren énemli bir artis kaydeden
Bayesci yaklasima dayali g¢alismalarin blyuk bir kisminda MCMC yéntemleri

sonsal dagilimlarin benzetiminde kullaniimaktadir [27].
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Markov zinciri simulasyonunda ana fikir parametre uzayinda bir rasgele yurtuyus
benzetimi ile f(B/y) bilesik sonsal dagilimina yakinsayan bir duragan dagilim elde
etmektir. Markov Zinciri Monte Carlo yontemleri denince temel olarak Metropolis-
Hastings algoritmasi ve Gibbs dérneklemesi akla gelmektedir. Bu yontemler ile
karigik sonsal dagihimlardan érneklemler cekme ve sonsal momentleri hesaplamak
muUmkun olmaktadir. Her bir parametreye iligkin ¢ikarsamalar yapmak, marjinal
sonsal dagihmlarin grafiklerini elde etmek i¢in sonsal dagilimlarin hesaplanmasi
Bayesci analizde énemli bir parcadir. MCMC ydntemleri bu amaglara hizmet
etmektedir. Ancak bu iki yontem disinda da bircok farkli ve melez algoritma,
MCMC iginde yer almaktadir [16]. Tez calismasinda sadece Gibbs orneklemesi
tanitilacak ve uygulama bolumunde sadece bu yonteme iliskin ¢ozUmler

verilecektir.
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3.1. Monte Carlo integrasyonu

Monte Carlo yaklasimi, karmasik fonksiyonlarin integrallerinin hesaplanmasinda

kullaniimak Gzere teorik fizikgiler tarafindan ortaya konulmus bir yontemdir. Bu
b
yontemde amag, [h(x)dx seklinde tanimlanan bir integralin ¢éziimlenmesidir.

Burada a ve b araliginda tanimli bir h(x) fonksiyonu, Esitlik (3.2)'de tanimlandigi
gibi pargalandiginda, Monte Carlo yontemi ile h(x) ile verilen karmagik fonksiyonun

integrallenebilecegi gorulebilir [80].

The)dx = [ gfedx (3.2)

Burada g(x), X raslanti degiskeninin bir fonksiyonu ve f(x) ise bir olasilik
fonksiyonudur. Buna gore temel olasilik kurami ¢ergevesinde (3.2) esitliginin sag

tarafinda yer alan integralin, E,,[g(x)] ile ifade edilen beklenen degere esit oldugu

soylenebilir. Burada temel problem, (3.2) integralinin hesaplanmasindaki zorluktur.
Bu nedenle, eger f(x) yogunlugundan dogrudan ornekler ¢ekilirse, (3.2) ile verilen

integralin ¢6zUmU asagidaki yaklasik egere esit olur.

fhegdx =, 9091 = =5 g(x). @3

Burada cekilen oOrnekler bagimsiz oldugu igin, n—«'da elde edilen 6rnek
ortalamasinin kitle ortalamasina yakinsayacagi vurgulanir. Buna goére buyuk

sayllar yasasi ile asagidaki durum saglanir:

9,2 Y 90X) s Eo [909] 34)

Boylece orneklem degerlerinden olusturulan fonksiyonlarin ortalamasiyla hedef
dagilimin beklenen degeri tahmin edilebilir. Esitlik (3.3), Monte Carlo integrasyonu

olarak adlandirilir. Monte Carlo integrasyonu Bayesci yaklagsimda sonsal (ya da

marjinal sonsal) dagihmlari bulmak igin de kullanilabilir. I(y)=_[g(y/x)f(x)dx ile

ifade edilen bir integral géz onune alindiginda, integral asagida verildigi gibi

yaklasik olarak ¢dzimlenebilir.

()= 2ty ). 35)
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Burada x;’ler f(x) yogunlugundan ¢ekilmistir. Tahmine iliskin Monte Carlo standart
hatasi ise, asagidaki sekilde tanimlanmistir:

SH? [i(y)]=%[ni_1§(g(y/xi)_i(y))zj. (3.6)
Markov zincirine dayali 6rneklemlerin yaratiimasiyla, (3.3) esitliginde verilen
integralin ¢dzimi mimkiin olmaktadir. izleyen bélimde Markov zincirine dayali
Monte Carlo integrasyonlarindan biri olan Gibbs 6rneklemesi yontemi detayl bir

sekilde verilecektir.
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3.2. Gibbs Orneklemesi

Markov zincirlerini kullanan stokastik simulasyonlarda yaygin olarak kullanilan
Gibbs orneklemesi ilk kez uzaktan algilama surecinde ortaya cikmistir. Bu
anlamda, 6rneklemede ilgili olunan sonsal dagilim bir Gibbs dagilimidir. Gibbs
orneklemesi, baslangi¢ta Gibbs dagilimlarini analiz etmek igin uygulanmasina
ragmen uygulanabilirligi Gibbs dagilimlariyla sinirlandiriilmamistir. Bu nedenle
yontemin Gibbs Orneklemesi adiyla adlandinimasinin  yanhs oldugunu
savunanlardan biri olan Robert [72], bu yonteme Bayesci ornekleme adinin
verilmesini 6nermistir. Geman ve Geman [33] tarafindan 1984’te ortaya konulan

Gibbs dagihmi asagidaki sekilde tanimlanmigtir:

f(Xp,...X4) o< {éE(xl,...xd)}. (3.7)

Burada, k, pozitif bir sabit; S, sistemin sicaklgi; E, sistemin enerjisi olan pozitif bir

fonksiyon ve x;, sistemin i. bileseni igin ilgili olunan bir 6zelliktir (i=1, 2, ..., d).

(3.7) Esitliginde yer alan degiskenlerin uzaktan algilama slreglerine uygun
olduklari goértulmektedir. Geman ve Geman [33] ele aldiklari modelleme
probleminde, Ornekleme yontemine ve Markov rasgele alanlarini
karsilastiriimasina odaklanmiglardir. Calismada ele alinan érnekleme yonteminde,
kismi ozellikler ile ifade edilen kosullu yapilar incelenmistir. Ancak calisma, etkili
bir makale olmasina ragmen, bir istatistik dergisinde yayinlanmamig ve bu nedenle
Bayesci problemlerin ¢ézimu i¢in bu yontemin tanitiimasinda énemli bir gecikme
olmustur. Geman ve Geman [33]'In 6rnekleme ydntemini istatistik camiasina
tanitan ilk yazarlar Gelfand ve Smith [30]tir. Bu ¢alismada birgok sonsal dagilim
icin Gibbs 6rneklemesinin kullanilabilirligi gosterilmistir. Bu makalede ayrica Gibbs
ornekleme yontemi ile veri artirrmi algoritmasi ve o©Onem O&rneklemeleri

kargilagtiriimistir.

Temel olarak Gibbs 6rneklemesi, aday noktalarin kabul edilmesi olasiligi o’'nin 1
oldugu durumda Metropolis-Hastings orneklemesinin 6zel bir durumudur. Burada
yapiimasi gereken, degerleri hedef dagilima yakinsayan bir Markov zinciri
belirlemektir. Gibbs 6rneklemesindeki anahtar bu yontemin sadece tek degigkenli
kosullu dagihmlari ele almasidir. Bu nedenle kosullu dagilimlarin benzetimi
karmasik bilesik dagilimlardan oldukga kolaydir ve genellikle dagilimlar cogu kez
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normal, ters ki-kare ya da diger yaygin onsel dagilimlar gibi basit ve bilinen
bigimlere sahiptirler. Bu nedenle, ele alinan raslanti degiskenlerinin bilesik olasilik
dagilimindan n boyutlu bir vektora yaratmak yerine n tane tek degiskenli kosullu

dagihimdan ardisik olarak n tane rasgele érneklemi yaratmak daha kolaydir [50].
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3.2.1. Tanimi ve Ozellikleri

Gibbs 6rneklemesi, gecis dagiliminin ya da bagka bir deyisle gegis olasiliginin tam
kosullu dagilimlar ile tanimlandigi bir MCMC yontemidir. Burada ilgilenilen dagilim
(6 )'dir ve 8= (04, 65,..., B4)" 'dir. ©’nin d bileseninin her biri bir tek boyutlu (skaler)
ya da bir vektor seklinde tanimh olabilir. Her bir 8; igin tam kosullu dagilim

asagidaki bicimde ifade edilir:

(@)= /0,)= ") -y 4 (3.8)

Jm(8,6,)d6,"
(3.8) Esitligi daha acik bir ifade ile,

m(o,,...,6.,,6,6.,,,....8 ~
m0,)=1(6,/8,,...6,,,6,,....64) = J'IT(é L 0 19 5 = 5 ;39 ,i=1,...,d (3.9)
e MDY Mt Md i

verilir. Burada oOncelikle 6/lerin, i=1,...,d i¢in tam kosullu dagihmlarinin elde
edilebilir oldugu dugsinulmekte ve bu da tam kosullu dagilimlarin tamamen bilindigi
ve bu dagihmlardan orneklem cekilebildigi anlamina gelmektedir. Gibbs
orneklemesi tam kosullu dagilimlardan birbirini izleyen (ardil) olusumlara dayal
alternatif bir veri Gretme plani saglar. Gibbs érneklemesinin adimlari asagidaki

sekilde tanimlanmisgtir:

I Zincirin iterasyon sayacinin j=1'de baslatilmasi ve baslangi¢c dederlerinin

asagidaki sekilde tanimlanmasi:
89=(69,...,69Y.
il. Asagida tanimlandigi gibi birbirini izleyen degerlerin Uretimi ile

89=(82,...,69Y 'nin de@erlerinin elde edilmesi:

Y ~ 1(8,/657,...,857),
089 ~ (8,/69,847,....80Y),

iil. Sayaci jden j+1’e degistirerek yakinsamaya ulagilincaya kadar ikinci adima

geri donerek islemlere devam edilmesidir.

Yukarida da goriildiigu gibi Gibbs algoritmasi, Markov zincirinin 89. durumunu her

bir kosullu dagilimdan elde etmemizi saglamaktadir [50].
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Gibbs 6rneklemesinin gucu [27], tek dediskenli kosullu raslanti degiskenlerinin bir
dizisi hesaplanirken her marjinal dagilimin  herhangi bir  ozelligini

hesaplayabilmesidir.

Gibbs 6rneklemesinde baslangi¢c degerleri tim gézlenmemis parametreler ve tim
kayip veriler icin saglanmalidir. Temelde Gibbs Orneklemesi ya da herhangi bir
MCMC orneklemesi, yeterli uzunlukta calistinldigi zaman, baslangic degerleri
unutulur ve bundan dolayl baslangi¢ degerlerinin sec¢imi 6nemli degildir. Ancak,
¢ok karmasik modeller igin bilgisayarda hem hafiza sorunu hem de zaman kisiti
¢ok uzun iterasyon sayilarinin tercihinde bir sorun olabilmektedir. Ayrica Gelman
[31] belirtmigtir ki, baslangi¢c degerlerinin se¢iminde sonuglarin duyarli olup
olmadigini kontrol etmek amaciyla genisge dagiimis baslangi¢c degerlerinin segimi
ile birkag calismayi gdstermek yararli olacaktir. Sayet zincir indirgenemez ise, 8@
baslangic  degerinin  se¢iminin  duragan dagiimi  etkilemeyecegi de

unutulmamalidir.

Yakinsamaya ulasildi§i zaman, ortaya cikan 8%, m(8)'den bir cekilistir. iterasyon
sayisi arttik¢a, zincir denge durumuna yaklasir (limit durumunda denge dagihimina

ulasildigi varsayilir). Boylece yakinsamanin yaklasik olarak saglandigi varsayilir.

Tek-Bilesen Metropolis-Hastings algoritmasinin 6zel bir durumu olan Gibbs
orneklemesi tum gozlenmemis miktarlar igin olusturulan tam kosullu dagilimlardan
iteratif ornekler cekmeye caligir. Burada tam kosullu dagilim, 1r(.) dagihmi altinda
diger tum bilesenler Uzerinde kosullanan parametrenin bir dagilimidir. Gibbs
orneklemesinde 6’nin i. bilegsenini guncellemek igin 6neri dagilimi,
q(Y;/8,0,)=m(Y,/6) (3.10)
dir. Burada,m(Y,/6_) tam kosullu bir dagihmdir. (3.10) Esitligine gore
0,(0,/Y,,6 ;)=1(8,/6 ,)esitligi yazildiktan sonra asagida verilen kabul edilme
olasiligi,

m(Y;/8.)m(e,/8,)
, Tr(el / e.-i )Tr(Y| / e.-i)

a(e._i,eli,Y.i)=min[1 j=min(1,1)=1 (3.11)

elde edilir. Goruldugu gibi Gibbs 6rneklemesinde Y,aday noktasinin kabul edilme

olasiligi a, 1’dir. Buna gore, Gibbs dérneklemesi adaylari her zaman kabul edilir.

Gibbs orneklemesi tam kosullu dagilimlar kuimesi ile istenen hedef dagilimdan
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orneklem yaratir. Bu durumda 1(.) hedef dagihmi altinda € ’nin t. iterasyonda tam
kosullu dagilimi,

Tr(a.i’et.—i )

m(®,/8 )= :
[T(8,,6, ;)d6,

i=1,...,d (3.12)

seklinde tanimlanir. Tam kosullu dagihmlar iterasyondan iterasyona degisir. Bu
nedenle, tam kosullu dagilimlar yalnizca bir kez kullanilir ve daha sonra elden
cikarllir. Boylece, tam kosullu dagilimlardan ornekleme oldukga etkilidir. Tam
kogullu dagilimin analitik olarak indirgenmesi mumkun olmadigi zaman birkag
noktada tam kosullu dagilimi degerlendirmek gerekli olacaktir ve uygulamada her
fonksiyonun degerlendiriimesi hesaplama acgisindan pahali olacaktir. Bu nedenle
tam kosullu dagihmlardan 6érnekleme icin herhangi bir ydontemin fonksiyon sayisini
minimuma indirmesi amaglanir. Bundan dolayr ¢ok sayida fonksiyonun
degerlendirmelerine ihtiya¢ duyan, tersine c¢evrilme gibi drnekleme metotlarindan
mumkunse kaginiimalidir. Tam kosullu dagilimlardan ornekleme igin iki yontem
red drneklemesi ve tekbicim oranidir. Bagimsiz ornekler Uretmeyen Uguncu bir
yontem ise, Metropolis-Hastings algoritmasidir. U¢ ydéntem de cok degiskenli
dagihimlarin 6rneklenmesi igin kullanilabilir ve Gg¢lu de normallestirme sabitinin
degerlendirmesine ihtiyagc duymaz. Bu durum, normallegtirme sabitinin elde

edilmesi zor oldugu igin pratik bir noktadir [80].

Tam kosullu dagihmin bicimi ayirt edilebilir degilse, bu durum siradan algoritmalar
araciligiyla orneklemeyi engeller. Carlin ve Louis [17]'e gbre bu gibi durumlarda
yapillmasi gereken Gibbs oOrneklemesi yerine tamamen farkli bir yaklagimin

kullaniimasidir.

Gibbs 6rneklemesinde Markov zincirinin denge dagihimina benzesimini saglayan
kuramsal sonuglara ragmen, uygulamada ele alinan modellerin karmasikligi
yuzinden orneklemin benzesimini karakterize etmek zorlasir. Sirali ve tekrarh bir
metot dusunuldugunde, metodun etkinligini arttiracak uygulama stratejileri
hesaplama maliyeti Uzerinde oldukga etkili olabilir. Etkinlik buylk Olglude tekrar
sayisinin ve her bir tekrarda gereken aritmetik islem sayisinin azaltilmasina
baghdir. Bu teknikler temel MCMC yéntemleriyle iliskilidir. Orneklem olusturulurken
izlenecek yollardan birkaci Gelfand ve Smith [30], Gelman ve Rubin [32], Geyer
[36], Raftery ve Lewis [71] tarafindan 6nerilmistir.
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Gibbs algoritmasinin n kez gergeklestiriimesi ile, her bir bilinmeyen miktara iliskin
marjinal dagilimlar elde edilir ve her bir marjinale ait ilgili tim sorular yanitlanabilir.
X raslanti degiskeninin herhangi bir f fonksiyonunun beklenen degeri yaklasik

olarak asagidaki sekilde elde edilir:

E[f(x)]. = %gf(xi). (3.13)

Esitlik (3.13) ile verilen tahmin, f(x)in Monte-Carlo tahminidir ve Bolim 3.1’de
detayl bir sekilde verildigi gibi, n—<« icin orneklemden elde edilen bu tahmin

asagidaki kitle degerine yakinsar:

E[f(x)]n W>E[f(x)]. (3.14)
Benzer olarak, (01,6,...,64) raslanti degiskenlerinin herhangi bir fonksiyonu igin
Monte-Carlo tahmini,

E[f(6,.... 8,)] :%%f(em..., 0, ) (3.15)
dir. Bu odrneklemeyi kullanarak her tur momentin Monte-Carlo tahmininin
hesaplanmasi oldukga kolaydir. Gibbs 6rneklemesi ile olusturulan x; dizisinden
yola cikilarak X’in marjinal dagilimi yaklasik olarak elde edilmektedir. Bu nedenle
Ozellikle dagihmin kuyruklarinin elde edilmesinde Gibbs 6rneklemesi bazi
durumlarda etkili olmamaktadir. Bu tip sorunlarin ortadan kaldiriimasinda x;’lerin

bireysel uygulamalar dizisinden daha fazla bilgi iceren T(x/Y=y,) kosullu

fonksiyonlarinin ortalamalarinin kullanilabilecedi Gelfand ve Smith [30], Liu ve

arkadaslarinin [54] calismalariyla da belirtilmistir. Clnku,

p() = [T(x/ y)f(y)dy =E, [mm(x/ Y)] (3.16)

marjinal yogunlugu asagida tanimlanan ifade ile yaklasik olarak elde edilebilir.

ﬁn(x)=%§n(x/v=yi). (3.17)

Ergodik teorem, p’nin uygun bir tahmin edici olmasini saglar ve tahmin edici her
bir x; degeri icin, Merkezi Limit Teoremi’ne uyar. Bu tahmin ediciler surekli
parametreler icin her zaman sureklidir ve sonsalin bi¢imi hakkindaki bilgiye
dayanir. Gelfand ve Smith [30], Rao-Blackwellized yogunluk tahmin edicisi adi
altinda, tahmin edicilerin yeterli istatistikler Uzerinde kosullanarak geligtirildigini 6ne

suren Rao-Blackwell teoremine bir gdnderme ve bu sonucu bagdimsiz érneklem
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kapsaminda yogunluk tahmini igin kanitlayarak bir tahmin edici tanimlamiglardir.
Markov zinciri érneklemi igin sonucun genel bir kaniti Liu, Wong ve Kong [55]'un
¢alismasinda verilmistir. Bu alandaki gelismeler buyuk olmamasina ragmen, ayni

fikir momentlerin daha iyi tahminlerini elde etmek i¢in de kullanilabilir [50].

Baslangi¢ degerlerinin etkilerinden arindirilmis olan bir (0,,...,6,) Gibbs dizisinden
hedef dagilimin h(B) ile ifade edilen fonksiyonlarinin tahmini ile ilgili olunsun.
Burada h(8), dagilimin ortalamasi, varyansi ya da belirli bir ¢eyregidir. Gibbs
orneklemesi ile elde edilen Monte-Carlo tahmini asagidadir:

h=15h@,). (3.18)

ni=1

Bu tahmine iligkin varyans da hesaplanabilir. Zincirin uzunlugu arttlkga,ﬁ’nln
drneklem varyansi da kigulur. Orneklem varyansinin tahmin edilmesi elde edilen
tahminin degerlendirilmesi igin dnemlidir. Orneklem varyansinin hesaplanmasinda
bir yaklasim birden fazla zincirin olusturulmasi ve zincirler arasi varyansin
kullaniimasidir. Buna goére o6rneklem varyansina iliskin Monte-Carlo tahmini
asagidaki sekilde elde edilir:

~ 1 m N x
var(h) == (h; - ). (3.19)

Burada, ﬁ*:liﬁj olup; ﬁj,j.zincirin Monte-Carlo tahminidir.
nij=1

Sayet birden fazla zincir yerine sadece tek bir zincir kullanilacaksa; bu durumda
orneklem varyansinin hesaplanabilmesi i¢in zaman serisi teorisine basvurulur.
Varyans icin gerekli olan k.gecikmeli otokovaryans tahmini asagidaki sekilde elde

edilir:

v == 5] (1(@,-F) (n(6..)-F) | (320

ni=1
Bu, h(8.) ile yaratilan raslanti degiskeni icin k. dereceden otokorelasyonun dogal

bir genellegtiriimesidir. Buna gore varyansa iliskin Monte-Carlo tahmini,
A~ 17 . 2y+1,
Var(h) =2 7(0)+2% 700 (3.21)
i=1

dir. Orneklemdeki bilesenler arasindaki otokorelasyon etkilerinin bir dlglist, etkili

zincir genigligidir ve su sekilde tahmin edilir [80]:
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~

v(0)

n= —.
Var(h)

(3.22)

Bilesenler arasi otokorelasyon yoklugunda, n=n’dir.

Gibbs 6rneklemesinde otokorelasyonu indirgemek igin bazi yollar bulunmaktadir.
Burada da elde edilen orneklemlerde periyodik olarak inceleme yaparsak,
denetlenen noktalar arasindaki otokorelasyon azaltilabilir. Bu durum Gibbs

orneklemesinin diger yontemlere olan 6nemli bir Ustunlagudur.

izleyen alt bdlimde, Gibbs érneklemesinin iginde yer alan ve tez g¢alismasinda
kullanilan “ileriye Dogru Filtreleme Dogru Geriye Ornekleme (Forward Filtering

Backward Sampling)” ya da kisaca FFBS algoritmasi tanitilacaktir.
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3.3. lleriye Dogru Filtreleme Geriye Dogru Ornekleme

ﬂ(GO:T,qJ|y1:T) dagihimindan gercgeklestirilen bir Gibbs 6rneklemesinde, tam kosullu

yogunluklar olan 'IT(lJJ|90:T,y1:T) ve 1T(90:T|w,yﬂ) dagilimlarindan simulasyon

yapilmasi gerekmektedir. Ik yogunlugun kullanimi spesifik bir problemken, ikinci
yogunlugun genel ifadesi ve bu yogunluktan oOrnekleme yapmak igin etkili

algoritmalar mevcuttur. Aslinda duzlestirme Ozyinelemeleri, 6,’'nin y,.ve Y
kosullu dagihminin ortalamasi ve varyansinin hesaplanmasi igin bir algoritma
saglamaktadir (t=0,1,...,T).

ligilenilen tim dagilimlar normal dagihm oldugundan bu durum, verilen y... ve g
ile 6,’nin marjinal sonsal dagilimini tamamiyla belirlemektedir. Eger verilen y, ., W
ile 6,;'nin bilesik sonsal dagilimiyla ilgilenilmekteyse, bundan sonra ayni

zamanda 6, ile 6, arasi sonsal kovaryanslar hesaplanmalidir. Bu kovaryansilari

t

Ozyinelemeli hesaplamak i¢in genel formuller Durbin ve Koopman’in ¢galismasinda

mevcuttur [23]. Ancak, 1T(90:T,L|J|yl:T) dagihmindan gergeklestirilen bir Gibbs
orneklemesinde (6, |[w,y,;) tam kosullu dagiim olarak ele alindiginda ana

sorun y,., W verildiginde 6,,’nin dagilimdan bir c¢ekimin nasil yaratilacagi

sorusuna donusmektedir [62]. Bu sorunun ¢d6zUmu icin ileriye dogru filtreleme

geriye dogru ornekleme algoritmasi kullanilabilmektedir.

Verilen Dy ile (8,,6,,...,0;)’'nin bilesik dagilimi agagidaki gibi ifade edilir:

.
m(6,,0,,....0; |DT)=g (6, |8py---,67,D5), (3.23)

Carpimdaki son faktor basit olarak T1(8; |DT) olmaktadir. Bagka bir deyisle, son
faktor N(m,,C,) ile gosterilen 6, ’nin filtreleme dagihmi olmaktadir. (3.23) esitlidi,
sol taraftaki dagilimdan bir gekim yapmak i¢cin N(m,,C,) dagihmindan 6, cekilerek

isleme baslanabilecegini ve daha sonra t=T-1, T-2, ...,0 icin T1(6,

8,---07,D;1)
dagilimindan yinelemeli olarak 6, degerlerinin cekilebilecegini ifade eder.

(8,

B,.1---,07,D1) = TM(6, |6,,,,D;) "dir ve bu dagilim,
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ht = mt + CIG't+1R;11(et+l - at+1)’

LRG

1 LTI

H =C +CG

ile N(h,,H,) dagilimina uygunluk géstermektedir [62].

] 8;...) elde edildiginden, bir sonraki adim bir N(h,H,) dagilimindan 6,

TSERLEY

cekmektir. Ozet olarak, FFBS algoritmasi agagidaki gibi tanimlanir:

1) Kalman filtresini uygula,
2) Bir N(m,,C,) dagilimdan 6, cek,

3) t=T-1, T-2, ...,0 i¢in bir N(h,,H,) dagihmdan 6, cek.

kullanilmaktadir. Ancak yontem, bilinmeyen parametreler s6z konusu olmadiginda
dinamik dogrusal modeller kapsaminda da kullanilabilmektedir. Bu durumda,

ilgilenilen sonsal olasiliklarin hesaplanmasi igin her 6,'nin marjinal dizlegtirme

dagihmi genellikle yeterlidir. Ancak, modelin tUm parametreleri bilindiginde bile,
durumlarin dogrusal olmayan bir fonksiyonunun sonsal dagilimini elde etmek zor
ya da imkansiz olmaktadir. Bu durumda FFBS algoritmasi, ilgilenilen dogrusal
olmayan fonksiyonun sonsal dagilimindan bagimsiz bir érnek tlretmek igin kolay

bir yol saglamaktadir [62].

Konuyla ilgili Durbin ve Koopman’in [23], Petris, Petrone ve Campagnoli'nin [62]

caligsmalari onemli birer kaynak olusturmaktadir.

Tez calismasinda Bayesci durum-konum modelleri ele alindidindan izleyen

bdlimde durum-konum modellerinin yapisi ve igleyisi ele alinacaktir.
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4. DURUM-KONUM MODELLERIi VE KALMAN FILTRESI

Durum-konum (state-space) modelleri zaman serilerinin analizi ve tahmini igin
oldukga zengin bir model sinifini saglamaktadir. Bu modeller istatistik disinda
ekonometri, sinyal isleme, genetik, nifus dinamikleri gibi ¢ok sayida uygulamal
alanda kullaniimaktadir [60]. Durum-konum modelleri ilk olarak kontrol
muhendisleri tarafindan uzaya firlatilan roketlerin kontroli amaciyla gelistiriimistir.
Burada roketlerin her t noktasinda degisen hizi, yonu, konumu durum ya da sinyal
vektorl olarak kabul edilmistir. Bu modellerle, dinamik sistemlerin davraniglari
etkin ve guvenilir bir bicimde agiklanabilmektedir. Durum-konum modellerinde
odak nokta, her t zaman noktasinda degisim gosteren durum degiskenleridir [24].

Calismanin bundan sonraki alt kesiminde durum-konum modelleri agiklanacaktir.
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4.1. Durum Konum Modellerinin Yapisi ve Ozellikleri

Zaman serisi bilesenleri zamana bagh olarak degisiyorlarsa, durum-konum
yapisinin kullanimi oldukea yararlidir. Bu modellerde gozlem degiskeni y, gozlem
vektori, 6, durum vektéri ile asagida verilen model cergevesinde

iliskilendiriimektedir:

Yy =R6+v. (4.1)
Burada,F,, nxm boyutlu bir matris;8,, nx1 boyutlu vektor;v,, mx1 boyutlu serisel
iligskiye sahip olmayan, sifir ortalamali ve V; varyans matrisli bir rasgele vektordur.
(4.1)'de tanimlanan modelin bir baglanim modelinden farkli, 8, bileseninin stokastik
olmasidir. Kalman [46] calismasinda, 8, nin gelisimini birinci dereceden bir Markov
sureci ile agiklamistir. Boylece durum vektdrinun stokastik gelisimi, asagida
verilen sistem denklemi ile agiklanabilir:

6,=G6,+Rw, t=12..T. (4.2)
Burada, G,, nxn ve R,, nxg boyutlu matrislerdir. (4.2) ifadesinde w,, gx1 boyutlu
serisel iligkisi olmayan, sifir ortalamali ve W, varyans matrisli bir hata terimini ifade

etmektedir.

Durum-konum modellerinin tam tanimi, asagida verilen uU¢ ek varsayim ile

saglanir:

I Durum-konum modellerinde durum vektorl, gézlem degiskeni icin gerekli tim
bilgiyi tagir;

ii. Baslangic noktasindaki durum vektéri 6,,m, ortalama vektoéri ve C,
varyans matrisine sahiptir;

ii. Vv, ve w, hata terimleri tim zaman noktalarinda birbirleriyle iligkisiz olup, 8,
baglangi¢ durum vektort Ogeleri de v, ve w,degiskenlerinden
bagimsizdirlar. Buna gore;

(\Y_\;j~N{Q’(\g V?/tj:| E(8,.v;)=E(8,,w;)=0 (4.3)

—t

yazilabilir. Bu modele beyaz gurulti modeli denilir.
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(4.1) ve (4.2) denklemleriyle tanimlanan sistem dogrusal oldugunda, her bir y;
degiskeni, B,ile v, ve w,’lerin gecmis ve buguinkiu degerlerinin dogrusal bir
fonksiyonu olarak ifade edilebilir. Durum-konum modelindeki F;, Vi, G;, R; ve W;
matrisleri zaman boyunca degismez olduklarinda es zamanli ya da zaman
boyunca degismeyen modeller elde edilir ve durgun (steady) model, es zamanli

modellerin 6zel bir bigimidir [38].

Herhangi bir istatistiksel modelde 6,’nin yapisi gbzlemlerin tarihsel gelisimine

bagli olmaktadir. Durum-konum modelince amag, 8,’yi sistem hakkinda tim

bilgileri icerecek sekilde en az sayida 6ge ile olusturmaktir. Herhangi bir soruna
iliskin uygun model sayisi, Fy, Vi, Gi, R; ve W, matrislerinin tanimlanma durumlarina
bagll olarak, birden c¢ok olabilmektedir. Ancak, bu durumda en uygun model,
pintilik (parsimony) ilkesine gore, enklglk sayida durum bileseni iceren modeldir.
Bununla birlikte, durum vektorinin boyutunun zorlayarak indirgenmesi, yanilgi

terimleri arasinda ylUksek bir serisel iliski sorununu ortaya ¢ikarmaktadir [40].

Durum konum modelinin gézlem denkleminde yer alan F; ve Vi matrisleri ile sistem
denkleminde tanimlanan G;, R;, ve W, matrisleri, genel anlamda stokastik olmayan
matrislerdir ve topluca sistem matrisleri olarak adlandiriimaktadirlar. Aoki'ye [3, 5]
gore, bu matrisler, durum konum modellerinde kararlilik, gozlenebilirlik ve kontrol
edilebilirlik  ozelliklerini  belirlemektedirler. Aoki [5], West ve Harrison [81]
calismalarinda, durum-konum yapisinda bir modelin kestirim ve ongoru amaciyla
etkin bir sekilde kullanilabilir olmasi igin, yukarida verilen U¢ Ozelligin de

saglanmasi gerektigini vurgulamislardir.

Kararllik 6zelligi sistem denklemlerinde yer alan G; matrisine bagl bir ozelliktir.
Buna gore, (4.1) ve (4.2) denklemleri ile tanimlanan sistemin asimptotik olarak
kararhligi, G; matrisinin 6zdegerlerinin birden kiglk olmasi ile gézlenir. Kararlilik
Ozelligi durum-konum modellerinde olduk¢a dnemli bir 6zelliktir ve model kurma
asamasi daha ¢ok bu ilkeye bagl olmaktadir. Durum konum modellerindeki baska
iki Ozellikten biri olan go6zlenebilirlik 6zelligi, G; ve F; matrisleri tarafindan
belirlenmektedir. Kurulan bir modelin pintilik ilkesi uyarinca, enkuguk sayida durum
degiskenine sahip olabilmesi bu iki 6zellik ile saglanmaktadir [15]. Bir modelin

gOzlenebilir olmasi, gbzlenebilirlik matrisinin rankinin durum vektériniin boyutuna

esit olmasi ile saglanir. Burada gozlenebilirlik matrisini Ot:[Ft' FG, FG? ]
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seklinde tanimlanabilir. Ote yandan durum-konum modelinin kontrol edilebilir
olmasi icin, G; ve R; matrislerinden elde edilen kontrol matrisinin rankinin durum

vektorinun boyutuna esit olmasi gerekmektedir. Burada, kontrol matrisi
Kt=[R't RG, RG? } ile tanimlanir. Aoki [5]'ye gore goézlenebilirlik ve kontrol

edilebilirlik 6zellikleri durum-konum modelinin davraniginin normal olmasini da
saglamaktadirlar. Ayrica (G.,F:) cifti kontrol edilebilir ise, durum vektorunin
olabilirlik fonksiyonu tekil (singular) olmayan bir varyans-kovaryans matrisine sahip
olmaktadir [40].

Durum-konum modellerinde 06ngorl, dizlestirme ve parametreler Uzerindeki
bilgilerin her yeni zaman noktasinda yenilenme (updating) islemleri Kalman
filtreleri ile saglanmaktadir. Bu nedenle, bir sonraki alt bolimde Kalman filtresine

kisaca deginilmigtir.

35



4.2. Kalman Filtresi

Sinyal sorunlari ile durum-konum modelleri arasindaki iligkiler, ilk kez Kalman [46]
ve Kalman ve Bucy’'nin [47] calismalarinda ele alinmigtir. Uzun bir stre dncesine
dek bu filtre ile ilgili uygulamalarin hemen hemen timinin (Kalman’in kendi
calismasi dahil olmak Uzere) muhendislik dergilerinde yayinlanmis olmasi
nedeniyle uygulamali Istatistikgiler bu yéntemin varligindan uzun siire haberdar
olamadilar. Ancak akisl kestirim icin etkin bir ¢6ziUm yolu olan bu filtre, son

yillarda bir¢gok alanda uygulanmaktadir.

Kalman filtresi durum-konum modelinin kurulmasindan sonra, durum vektorinin
ortalama ve varyansinin elde edilmesi igin kullanilir. Kalman filtresi denklemlerine,

V., W, ve 8, vektorleri normal dagilhmli ise, 6ngdru yanilgisinin ayrigimi ile elde

edilen olabilirlik fonksiyonu ile ulasilir [5]. Harvey'nin [40] ¢alismasinda filtre,

normallik ve dogrusallik kosullari altinda, 6, icin enkigik ortalama hata kareyi
enkugukleyen sonugclar vermektedir.
(4.2) ile tanimlanan modelde, 6, ,’in t-1 anina dek goézlenmis gdzlemlere gore

kosullu beklenen deger vektora m,; olsun. Buna gore varyans-kovaryans matrisi,

CorE| (Bom.)(@rmes) | @4
seklinde ifade edilir. m,, vektori ve C,, matrisi verildiginde, 6, igin eniyi bilgi
asagidaki gibi elde edilir:

m=Gm,, t=1,2,..,T. (4.5)
m; 'a iligkin varyans- kovaryans matrisi ise,

C.=GC_G+RWR!, t=1,2..T. (4.6)
olur. (4.5) ve (4.6) denklemleri 6,'ye iliskin 6ngori denklemleri olarak
adlandirilabilir. 'y, gozlem degiskeninin gozlenmesinin ardindan 6,’nin t1

noktasindaki beklenen degerinin kestiricisi olan m, yenilenir. Parametreler

uzerindeki bilgilerin yenilenmesi agagida verilen denklemler ile saglanir:

m,=m,+CFQ*(y,-Fm,), (4.7)
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C,=C-CRQFC.. (4.8)
Burada, Q,=FC.F+V,’dir, (4.7) ve (4.8) esitlikleri Kalman filtresi denklemlerini

t

olusturmaktadirlar.

(4.1) ifadesinde verilen denklemde baglangig durum vektorinan normal dagilimli

oldugu kabul edildigi igin, 3_/t/)_/t*1’nin kosullu dagihmi da normal dagihm
olmaktadir. Kalman filtresi denklemlerinde 6,/y** ~N(m,,C;)’dir. Bu nedenle

y,/y"™’nin beklenen degeri,

E(y,/y")=F m;=6, (4.9)
olur. Bu kosullu dagilimin varyans matrisi Q; ise (4.8) denkleminde tanimlanmistir.

Buna gore, encgok olabilirlik fonksiyonu logaritmik olarak asagidaki gibi tanimlanir:

NT 17 17 a\ .
|09|-:'7|092“'§§1|09|Q1|'5§(Xt'9t) QM (y.-8,) (4.10)

8, baslangic durumu vektorine iliskin 6nsel bilgiler var ise, yukaridaki olabilirlik

fonksiyonu elde edilebilir [40]. Ancak, ¢ogu zaman durum vektoru igin baslangig
bilgilerin elde edilmesi olasi degildir. Bu da Kalman filtresi sonuglarina duyulan
guveni sarsmaktadir. Bu sorunun yok edilmesi igin iki yaklasim Onerilebilir.
Bunlardan ilki, durum-konum modellerine Bayesci yaklagsimin uyarlanmasi; ikincisi
ise, genig hacimli o6rneklemlerle caligsiimasidir. Aoki [3,5] ve Harvey [40,41]
calismalarinda  tanittiklart  durum-konum  modelleri, Bayesci yaklagim
kullanilmadigi igin, zaman serilerinin modellenmesi ve 6ngorusunde tek basina
yeterli olmamaktadir [39]. Bayesci yaklasimin durum konum modellerine dahil
edilmesiyle, Kalman algoritmasi daha da saglamlagmakta ve olabilirlik
fonksiyonunun enblyuklenmesine de gerek duyulmamaktadir. Bunun yaninda
Bayesci yaklasimin modelleme surecine getirecegi birgok ek yarar vardir.

Bunlardan 6nemli olanlari agagida verilmistir.

a. Tum parametreler ve gozlem degiskenleri i¢in olasiliksal yorumlar yapabilmek,
b. Normallik varsayimi disina tasabilmek,

c. Mudahale ¢ozumlemeleri yapabilmektir.

Orneklem hacminin genigletiimesi, Bayesci yaklagima segenek bir ¢bziim olarak

Onerilebilir. Ancak, bu yolun yukarida belirtilen sorunlarin ¢éztlmesinde her zaman
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garantili olacagi sdylenememektedir [40]. Bu nedenle daha saglikli kestirimler igin,
klasik durum-konum modellerine Bayesci yaklasimin uyarlanmasina gerek
duyulmaktadir. Bayesci duslince ile dinamik model yapisinin birlestigi bu model

sinifi bir sonraki alt bélimde ele alinmistir.
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4.3. Dinamik Dogrusal Modeller

Harrison ve Stevens’in [38,39] Kalman filtrelerine dayali Bayesci durum-konum
modelleri dinamik dogrusal modeller olarak adlandirilir. Bir dinamik dogrusal

model { F, Gi, Vi, W: hs1 dortlisu ile asagidaki denklemler kiimesi tarafindan

tanimlanir:

GozlemDenklemi:y, =FB, +v,, v, ~N(0,V,), (4.12)
SistemDenklemi: 6, =G,6,, +w,, w, ~N(O,W,). (4.12)
Burada,

6,, nx1 boyutlu sure¢ parametre vektoru;
F., t zamaninda bilinen nxm boyutlu bagimsiz degiskenler matrisi;
G,, nxn boyutlu sabit gegis matrisi;

v,ve w, hata terimleri, sirasiyla mx1 ve nx1 boyutlu, sifir ortalamali ve degerleri t
noktasinda bilinen V,=E(v,,v,), W,=E(w;,w,) varyansli normal dagihima sahip

rasgele vektorler;

Y,» mx1 boyutlu sure¢ gozlem vektoridur.

Dinamik modellerde  {F,G,,V,,W,}_ dortiiisiindeki matrisler model yapisini

belirleyen 6zellige sahiptirler. Ancak, {Ft,Gt,Vt,Wt} dortlisunun zaman boyunca

=1

degismez olmasi burada gerekli bir kosul degildir. {F,G,,V,W,}_, dortliistinin

zamandan bagimsiz oldugu durumlarda, degismez dinamik modeller elde
edilmektedir [81].

Modelin tanimlanmasi, ortalamasi m,ve varyansi Cq ile normal dagilima uydugu
varsayimi altinda, baslangi¢ durumu 6, icin bir 6nsel dagihm atanmasiyla
tamamlanir. (4.11) ve (4.12) esitlikleri ile verilen denklem sisteminde v,ve w,

dizilerinin, hem kendi iglerinde hem de kendi aralarinda, bagimsiz oldugu

varsayilir ve her iki dizide 6,’dan bagmsizdir. Cogu uygulamada 8,

gozlenemeyen bir durum vektoru iken y,, t zamaninda gozlenebilen bir zaman
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serisinin degeridir. Dinamik dogrusal modeller, durum-konum modellerinin daha
genel bir sinifinin oldukg¢a 6zel bir durumu olmasina ragmen ¢ok zengin ve esnek

bir model ailesi saglamaktadir [60].

Yukarida tanimlanan dogrusal model, gozlem degiskeni tek boyutlu oldugunda,

asagida verilen bigimde ifade edilir:

GoOzlemDenklemi:y, =FB, +v,, v, ~N(0,V,), (4.13)
SistemDenklemi: 8, =G.8,, +w,, w, ~N(O,W,). (4.14)
Burada,y, denklemi mx1 boyutlu, gézlem denklemi; 8,, nx1 boyutlu, sistem
denklemi olarak adlandirilir. Modelde goézlem varyansi V,bir skaler ve F, nxl1

boyutlu, G,, nxn boyutludur. Sistem denkleminde bulunan G, matrisi

to
parametrelerin bir noktadan baska bir noktaya gecislerindeki belirleyici hareketi
tanimladigindan, sirecin dedismez bir matrisi olarak kabul edilmektedir [81].

Dinamik modelde tanimlanan 6, ve V,’'nin zamandan bagimsiz olduklari

durumlarda, klasik anlamda dinamik olmayan bir model elde edilir. Bu durumda

sistem denklemi 6, =8, ;, seklinde tanimlanir.

(4.13) ve (4.14)te verilen Bayesci modelin ilk denkleminde gbzlemlerin streg
parametrelerine olan stokastik bagimliligi izlenebilirken, sistem denkleminde slreg¢
parametrelerinin zaman igerisindeki gelisimi yalin bir Markov sureci ile ortaya

konulmaktadir. Ayrica gozlem denkleminden y, gozlem degiskeninin dagiliminin

belirlenmesinde en etkili degdiskenin 8, parametre vektori oldugu goriimektedir.

Ayrintilarit West ve Harrison [81], Pole, West ve Harrison’in [67] ¢alismalarinda

verilen dinamik dogrusal modeller, asagidaki 6zelliklerle tanimlanabilirler:

I Parametrik bir model yapisina sahiptirler,

ii.  Hert zaman noktasinda parametreler ve gozlemlere iliskin olasiliksal bilgiler
(6nsel ve sonsal dagilimlar) vardir,

iii. Parametrelerin zaman boyunca gelisimini agiklayan ardisik bir model
yapisina sahiptirler,

iv.  Ongoriler olasilik dagihmlari bigiminde elde edilirler.

Dinamik modellerde kullanilan Bayesci yaklagim ile dinamik olmayan modellerde

kullanilan Bayesci yaklasim ayni temele dayanir. Daha 6nce deginildigi gibi,
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istatistikte Bayesci yaklagim, énsel bilgiler ile érneklem bilgilerinin bir araya
getirildigi ve parametrelere iligkin ¢gikarsamalarin yapildigi dogal bir yoldur. Burada
parametrelere iliskin onsel bilgiler, uygun dagilimlarla modelleme surecine dahil
edilirler. Bayesci yaklagimda onsel bilgilerden onsel dagilima, sonsal dagilimdan
da sonsal bilgilere bir gegis s6z konusudur [58]. Uygulamalarda 6nsel dagilimlarin
kolayca elde edilememesi sikga karsilagilan bir sorundur. Bu sorunlarin
giderilmesinde skorlama kurali, belirsiz (vague) oOnsellerin kullanilmasi ya da

sayisal ¢ozumleme yontemlerinin kullaniimasi gibi ¢esitli yollar onerilebilir.

Dinamik dogrusal modellerde gozlemlerin olabilirlik fonksiyonu ile parametrelerin

onsel dagihmlari elde edildikten sonra, kosullu olasilik tanimindan, hemy,/y*™*’'nin

dagihmi hem de 6,/y'’nin sonsal dadilimi akisli olarak elde edilebilir. Model

parametreleri Uzerindeki bilgilerin her t noktasinda yenilenmesinde kullanilan

Bayes formull asagida verilmistir:

f2(8,/y") oc g (y' /8 )R (B, 1y"™). (4.15)
Burada 8,’nin 6nsel dagilimin 6,/y"™* ~N(m,,C;)oldugu kabul edilir ve (4.13)teki
g6zlem denkleminden y'/6, ~ N(F 6,,V,) elde edilir.

Go6zlem degiskenine iligkin bir adim ileri dngéri dagilmi ise asagida verilen

integral yardimiyla elde edilir [81]:

gy 1y = jgt (v' /8, (8,/y™)de,. (4.16)
(4.13) ve (4.14)te tanimlanan dinamik dogrusal modelden elde edilen sonuglar

asagidaki gibi topluca 6zetlenebilir:

m, =Gm,, +Ae, (4.17)
C,=C-AQA, (4.18)
e =Y, +0, (4.19)
A =CEQ/, (4.20)
m, =Gm,,, (4.21)
C, =GC_G +W,, (4.22)
6, =F'Gm,,, (4.23)
Q,=FE/'CF +V.. (4.24)
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Burada A,, nx1 boyutlu bir vektordir ve uyarlama vektori olarak adlandirilir [68].

(4.17)-(4.24) esitlikleri Bolum 4.2'deki Kalman filtresi sonuglarini ortaya

koymaktadirlar. 8, parametre vektorinin sonsal dagilimina iligkin beklenen deger

ve varyanslari (4.17) ve (4.18) esitliklerinde verilmistir.(4.23) ve (4.24) esitlikleri ise

g6zlem degiskeninin bir adim ileri 6ngoru dagihmina iligskin bilgileri icermektedirler.

Normal dagilimli modellerde 6ngoéru dagilimlari, (4.16)'da verilen integral yerine,
dinamik dogrusal modellerin toplamsallik 06zelliginden vyararlanilarak da elde

edilebililer. Bu amacla gdzlem denkleminin y'" kosulu altinda yeniden

incelenmesi gerekir. y"™"’e kosullu gézlem denklemi asagidaki gibi ifade edilir:

Y /y*=E (8, ly* ) v, (4.25)
Dinamik dogrusal model tanimina gére, v, ~N(0,V,) vev, L8,y *dir. (4.14)te
verilen sistem denkleminin y'‘kosulu altinda yeniden incelenmesiyle (4.25)te yer

alan 6,/y", asagidaki gibi yazilabilir:

B./y =GB, /y )+ w,. (4.26)

1

(4.26) ifadesinde de oldugu disinilmustar. 8,/y™'nin beklenen degeri ve varyansi

t-1»

(4.21) ve (4.22)de verilmistir. Buna gore (4.25) esitliginde y,/y™’'nin beklenen

deger ve varyansi hesaplandiginda (4.23) ve (4.24)te verilen sonugclar elde edilir.

Dinamik dogrusal modellerde hata terimlerine ait V; ve W; varyanslarinin her t
zaman noktasinda bilindigi kabul edilmektedir. Hata terimlerine ait varyanslarin

bilinmedigi durumlarda modelleme surecinde 6nemli sorunlar ¢gikmaktadir.

Dinamik dogrusal modellerin 6nemli bir baska 6zelligi de modele her t noktasinda
mudahale yapilabilmesidir. Bu konuda basvurulabilecek kaynaklardan birkagi
West ve Harrison’'in [81], Jeffreys'in [45] ve Erglun’in [24] calismalari olarak

gOsterilebilir.

Calismada dinamik dogrusal modellerin Gg farkli model igin R programinda igletimi
dim* paketi kullanilarak ele alinacagindan, izleyen béliimde R programi ve dim

paketi kisaca tanitilacaktir.

! Metin icinde dim paketi diiz yaziyla ifade edilmektedir. ileride, paket ile fonksiyon arasinda bir
ayrim yapabilmek igin fonksiyon olan dim, diger paket fonksiyonlari gibi, metin icinde italik yaziyla
gOsterilecektir.
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5. DINAMIK MODELLERIN R’DA ISLETILMESI

Calismanin 6zgin olan bu bdélimunde, yapay olarak Uretilmis iki farkli zaman

serisi ve Tirkiye Gecinme Endeksi (Ucretliler)? serisi modellenmistir.

Yapay olarak retilmig serilerden ilki durgun modele uygun olarak uretilmistir. Ikinci
yapay seri ise, dogrusal buyume (yerel dogrusal trend) modeline uygun olarak
uretilmistir. Son olarak, Turkiye Geginme Endeksi (Ucretliler) serisi icin mevsimsel

bilesenli ikinci dereceden polinomiyal model ele alinmistir.

Dinamik modellerin taniminda hata terimlerine ait V; ve W; ikilisinin bilindigi
varsayimina ragmen, gercek yasam problemlerinde hata terimlerine ait
varyanslarin bilinmemesi gercekci bir bakis acisidir. Bu nedenle c¢aligmada

kullanilan modeller tanimlanirken, seriler hakkinda onceden elde edilmis bilgi

olsun olmasin, serilerin gdzlem ve sistem denklemlerinde yer alan hata terimleri v,

ve W, ’'ye ait varyanslarin bilinmedigi varsayilimistir.

Tez c¢alismasinda incelenen tum modellerin analizi asagidaki adimlarin

izlenmesiyle gerceklestiriimigtir. Bunlar:

1. Gozlem ve sistem denklemlerinde yer alan hata terimlerine ait bilinmeyen
varyanslarin tahmin edilmesi.
1.1. Hata terimlerine ait bilinmeyen varyanslarin encok olabilirlik tahminlerinin
elde edilmesi,
1.2. Elde edilen engok olabilirlik tahminlerinin standart hatalari disuk ise, bu
tahminlerin modelde kullaniimasi,

1.2.1. Kalman filtresi sonuclarinin elde edilmesi,

1.2.2. Filtre sonuglarinin ileriye dogru filtreleme geriye dogru oérnekleme
algoritmasinin bir parcasi olarak kullaniimasi ve geriye 6rnekleme
kapsaminda dimBSampler fonksiyonu kullanilarak yeni verilerin
taretilmesi,

1.2.3. Turetilen bu verilerin Gibbs o6rnekleyicisi igin bir kaynak olarak
kullaniimasi ve hata terimlerine ait bilinmeyen varyanslarin Bayesci

tahminleri olan Monte Carlo tahminlerinin elde edilmesi,

2 Tirkiye Geginme Endeksi (Ucretliler) (1995=100) serisi, Tirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi
Elektronik Veri Dagitim Sistemi’nden elde edilmis bir seri olup kaynagdi Istanbul Ticaret Odasrdir.
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1.2.4. Analizin sonlandirilmasi ve sonuglarin 6zetlenmesi.

1.3. Elde edilen engok olabilirlik tahminlerine iligkin standart hatalar yUksek
ise, Gibbs oOrneklemesi kullanilarak hata terimlerine ait bilinmeyen
varyanslarin Bayesci Monte Carlo tahminlerinin elde edilmesi,

1.3.1. Bu tahminleri modele yerlegtirilerek Kalman filtresi sonuglarinin elde
edilmesi,
1.3.2. Kalman filtresi uygulamasi sonrasi analizin sonlandirilmasi ve

sonuglarin 6zetlenmesi.

Calismanin izleyen kesiminde dinamik dogrusal modellerin igletildigi R programi

ve kullanilan dim paketi hakkinda kisaca bilgi verilecektir.
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5.1. R Programi ve DIm Paketi

R programi, birgok istatistiksel yontemi ve guclu grafik ¢izim tekniklerini
kullanicilara sunan bir bilgisayar programi olup ayni zamanda R, Ozel arastirma
alanlarina ait mevcut paketlerin yani sira kullanicilara yeni fonksiyonlar
tanimlayarak ilave Ozellikler gelistirme olanagi taniyan oldukga geligtirilebilir bir

programlama dilidir.

Yeni Zelanda Auckland Universitesinden Ross lhaka ve Robert Gentleman
tarafindan ortaya ¢ikarilan R, ginimuzde “R Gelistirme Cekirdek Ekibi” tarafindan

gelistirimeye devam etmektedir.

S programlama dilinin agik kaynak kodlu versiyonu olan R programlama dili ile S
arasinda bazi onemli farkliliklar olmasina ragmen S ic¢in yazilan kodlar R

ortaminda da benzer sekilde ¢caligmaktadir.

R sisteminin buylk c¢ogunlugu ayni dille yazildigindan kullanicinin yapilan
algoritmik segimleri takip etmesi kolaylasmaktadir. lleri seviye kullanicilar R

nesnelerinin manipulasyonu i¢in C kodu yazabilirler.

R paketi dim [60] ise, dinamik dogrusal modeller kullanarak Bayesci ¢ikarsama igin
entegre bir ortam saglamaktadir. dim paketi bilinmeyen model parametrelerinin
hem Bayesci ¢ikarsama hem de encgok olabilirlik tahmini icin gerekli araglari
saglamaktadir. Kullanici engok olabilirlik tahmini igin oldugu gibi Kalman
filtrelemesi ve duzlestirme icin de paket fonksiyonlari bulabilmektedir. Ancak,
paketin esas 0zelligi simulasyon temelli Bayesci ¢cikarsama igin sagladigi aracglarin

altinda yatmaktadir.
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5.2. Uygulamada Kullanilan Paket Fonksiyonlari

dim paketinde yer alan fonksiyonlar oldukga kullaniglidir. Uygulamada yaygin
olarak karsilagilan polinomiyal modeller, dim paketinde basitlestiriimis ve bu tur
modellerin belirtiimesi i¢cin dimModPoly ile gosterilen 6zel bir fonksiyon
tanimlanmistir. dimModPoly’ye ek olarak, dim paketi dinamik dogrusal modellerin
standart tiirlerini yaratmak amaciyla baska fonksiyonlar da igermektedir. Ozel
modellerin R’da tanitiimasi igin kullanilabilen bu yaratici fonksiyonlar Cizelge

5.1’de O6zetlenmistir.

Cizelge 5.1. Ozel modeller igin yaratici fonksiyonlar

Fonksiyon Model

dimModARMA ARMA slreci

dimModPoly n. dereceden polinomiyal dinamik dogrusal model
dimModReg Dogrusal regresyon

dimModSeas Periyodik — Mevsimsel faktorler

dimModTrig Periyodik — Trigonometrik form

dimModARMA c¢ok degiskenli durum igin de tanimlanabilirken; diger yaratici
fonksiyonlar tek degiskenli gézlemler igin kullanighdir. Daha karmagsik dinamik
dogrusal modeller, genel fonksiyon dim kullanilarak acgik bir sekilde tanimlanabilir.
Ayrica dimModARMA'niIn, belirtiimis ARMA surecinin bir dinamik dogrusal model
temsilini Urettigi; ancak diger gosterimlerin de var oldugu ve daha genel bir dim

kullanilarak bu modellerin belirtilebilecekleri géz 6nunde bulundurulmahdir.

Bu 6zelliklerin yani sira dim, filtreleme ve dizlestirme icin dimFilter ve dimSmooth

fonksiyonlari ile 6ngoru i¢in dimForecast fonksiyonunu da saglamaktadir.

R programinda, c¢ok ozel birka¢ durum icin bilinmeyen parametrelerin ve
durumlarin sonsal dagilimini kapali formda hesaplamak mumkin olurken genel
olarak ilgilenilen sonsal dagihmdan drneklem ¢ekmek i¢cin Monte Carlo metotlarina
basvurmak gerekmektedir. Bu amag cergcevesinde, parametrelerin tam kosullu
dagilimindan sirayla érnek g¢eken bir Gibbs 6rnekleyicisi uygulamak yerinde bir

tercih olmaktadir.
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dim, dimBSample fonksiyonuyla ileriye dogru filtreleme geriye dogru ornekleme
algoritmasinin geriye dogru 6rnekleme kismini igleten bir uygulama saglamaktadir.
dimFilter ve dimBSample birlikte, ileriye dogru filtreleme geriye dogru ornekleme
algoritmasini uygulamak igin kullanilabilir [60]. Simule edilmis 6érnekten, hata
terimlerine ait varyanslarin beklenen degeri ya da sonsal dagihm gibi niceliklerin

Monte Carlo tahminleri aligildik yoldan hesaplanabilir.

Kullanici-tanimhi - bir Gibbs &rnekleyicisinde yapi vyatisi olarak kullanilan
dimBSample’a ek olarak, dim paketi tek degiskenli dinamik dogrusal modellerin
belirli bir sinifi igcin Gibbs &rnekleyicisini yuriten dimGibbsDIG fonksiyonunu

saglamaktadir [60].
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5.3. Durgun Model

Tek degiskenli bir zaman serisi (y;, t=1,2,...) i¢cin en basit model, durgun modeldir
ve asagdidaki gibi tanimlanir:

GozlemDenklemi:y, =p, +v,, v, ~N(0,V), (5.1)
SistemDenklemi: p, =y, +w,, w, ~N(0,W). (5.2)
(5.1) ve (5.2) denklemleriyle tanimlanan modelde, hata terimleri olan v, ve w,

hem kendi iglerinde hem kendi aralarinda bagimsizdir. Bu dinamik dogrusal
modellerde, hem gbzlem hem sistem denklemi tek boyutludur, reel matrisler

F.=G,=1 ve 8=y, dir [62].

Burada durgun model, 6y baslangi¢ durumunun mg ortalamasi ve Cy varyansi ile
normal dagildigr varsayimi altinda, baslangic durumuna bir o6nsel dagilim
atanmasiyla tamamen tanimlanir. Calismada durgun model R'da tanimlanirken 8,
baslangi¢c durumunun ortalamasi m,=10 ve varyansi C,=2 olarak kabul edilmis
ve Cizelge 5.3’te gosterilen seri olusturulmustur.

Burada, seri yapay olarak Uretmis oldugundan, modelin gézlem ve sistem
denklemlerinin hata terimlerine ait varyanslar bellidir. Ancak, tez calismasinda

model tanimlanirken bu varyanslarin bilinmedigi durumun varligi dustunulmasgtur.

Bu nedenle bilinmeyen parametrelerin tahmin edilmesi gerekmektedir.

Modelin, durgun model yapisinda yukarida verilen baslangic parametreleriyle
tanimlanmasi; hata terimlerine ait bilinmeyen varyanslarin encok olabilirlik
tahminlerinin elde edilmesi; encok olabilirlik tahminlerine ait standart hatalarin
hesaplanmasi igin asagida verilen R kodu calistiriimistir. Buradan elde edilen

tahminler ve bu tahminlere ait standart hatalar Cizelge 5.2’de yer almaktadir.
R Kodu:
R> buildsteady <- function(x) dimModPoly(1, dV = x[1], dW = x][2], m0=10, C0=2)

R> fitsteady <- dimMLE(data, parm = rep(100, 2), build = buildsteady, lower =
rep(le-8, 2), hessian = TRUE)

R> modSteady <- buildsteady(fitsteady$par)

R> V(modSteady)
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R> drop(W(modSteady))
R> aVar <- solve(fitsteady$hessian)
R> sqrt(diag(aVar))

Cizelge 5.2. Durgun model icin hata terimlerine ait varyanslarin encok olabilirlik
tahminleri ve tahminlerin standart hatalari

Parametre | Engok Olabilirlik Tahmini | Standart Hata

V,

1x1

[0.6215211] 0.3658219

W

1x1

[1.285503] 0.5667107

Goruldagu gibi tahminlerin standart hatalari dusuktar. Dolayisiyla elde edilen bu

tahminlerin, hata terimleri olan v, ve w,’'ye ait gergek varyans degerleri oldugu

varsayilmigtir. Sonraki adimda, bu degerlerin kullaniimasiyla elde edilen modele
Kalman filtresi uygulanmistir. Ayrica, 10 adim ileri éngdéri sonuglari da elde

edilmistir.

Kalman filtresi sonuglarinin ve éngorulerin elde edilmesini saglayan kod asagida

verilmigtir.

R Kodu:

R> v<-V(modSteady)

R> w<-drop(W(modSteady))

R> modSteady <- dimModPoly(1 ,dV=v, dW=w, m0=10, C0=2)
R> SteadyFilt <- dimFilter(data, modSteady)

R> forecastSteady <- dimForecast(SteadyFilt, nAhead = 10)

Sekil 5.1’de gosterilen Kalman filtre sonuglarina iliskin guven araliklari %95 guven
diizeyinde elde edilmistir (a=0,05). ileri 5ngéri sonuglarina iliskin olabilirlik sinirlari
ise %50 olabilirlik sinirlari olarak hesaplanmistir. $ekil 5.1’e bakildiginda Kalman
filtre sonuglarinin orijinal zaman serisi degerleriyle birbirlerine oldukg¢a yakin
oldugu ve glven araliklari icinde kaldig1 gorilmektedir. Benzer sekilde ileri dngoru

sonuglari da olabilirlik sinirlari icin de yer almaktadir.
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Sekil 5.1. Durgun modele ait Kalman filtresi ve dngoru sonugclari grafigi

dimFilter fonksiyonuyla elde edilen Kalman filtresi ¢iktilari kullanilarak m; — 9, ve
a; — 0, varyanslarinin elde edilmesi mumkundur. Bunun igin asagidaki kodda
gOrulen basit ‘for’ donguleri kullanilmigtir. Ancak, dim iginde yer alan dimSvd2var

fonksiyonu da bu amagla kullanilabilmektedir.

R Kodu:

R> UC <- SteadyFilt$U.C

R> DC <- SteadyFilt$D.C

R>i<-1

R> Ct <- matrix()

R> for (i in 1:51) {

+ Ct[[i]]<- UCI[i]] %*% diag(DC[i,]*2, nrow = length(DCJi,])) %*% t(UC[[i]])

+i=i+1 )
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R> UR <- SteadyFilt$U.R

R> DR <- SteadyFilt$D.R

R>j<-1

R> Ctt <- matrix()

R> for (j in 1:50) {

+ Ctt[[j]]<- UR[[j]] %*% diag(DR][j,]*2, nrow = length(DR{[j,])) %*% t(UR[[j]])
+=+1)

R> Qt <- v+Ctt

R> list(cbind(SteadyFilt$a, SteadyFilt$f, SteadyFilt$m, Ct, Ctt, Qt))

Kalman filtresini calistiran dimFilter fonksiyonunun ve yukaridaki kodun
uygulanmasiyla elde edilen yaklasik sonuglar Cizelge 5.3’te verilmistir. Bu spesifik
model igin Q; filtre sonuglarinin hesaplanmasinda bir déngu olusturulmasina

ihtiyac yoktur.

Cizelge 5.3. Durgun model i¢in Kalman filtresi sonuglari

t Gt Yt my m*t ft Ct C*t Qt

1 |10.00 |10.72 | 10,605 | 10,000 | 10,000 | 2,000 | 3,285 | 3,9070

2 [10.13|11.70| 11,420 | 10,605 | 10,605 | 0,523 | 1,808 | 2,4297

3 [9.14 |856 |9,310 |11,420 11,420 |0,462 |1,748 | 2,3696

4 1946 |9.87 |9,723 |9,310 |9,310 |0,458 | 1,744 | 2,3655

5 [9.45 |10.55|10,333 9,723 |9,723 |0,458 | 1,744 | 2,3652

6 [9.67 |737 |8,148 |10,333|10,333|0,458 | 1,744 | 2,3652

7 |852 |847 |8,385 |8,148 |8,148 |0,458 | 1,744 | 2,3652

8 (841 |6.79 |7,209 |8,385 |8,385 |0,458|1,744 | 2,3652

9 (772 780 |7,645 |7,209 |7,209 |0,458 | 1,744 | 2,3652

10| 757 |6.76 |6,992 |7,645 |7,645 |0,458 | 1,744 |2,3652

11/9.04 (742 |7,308 |6,992 |6,992 |0,458 | 1,744 | 2,3652

121840 |[8.33 |8,061 |7,308 |7,308 |0,458 | 1,744 |2,3652
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Cizelge 5.3. (Devam ediyor)

t | 6 Yi My m*, fi o C*, Qi

13 |8.48 |6.68|7,043 (8,061 | 8,061 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
14| 6.21 |5.33|5,780 | 7,043 | 7,043 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
15|6.98 |3.05 3,767 | 5,780 | 5,780 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
16 | 5.49 |4.29 | 4,153 | 3,767 | 3,767 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
17 | 5.28 |5.32|5,013 | 4,153 | 4,153 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
18 |7.07 |7.52|6,861|5,013 | 5,013 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
19 | 10.36 | 8.79 | 8,283 | 6,861 | 6,861 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
20| 7.78 |6.82|7,204|8,283 | 8,283 0,458 | 1,744 | 2,3652
21|7.31 |6.45|6,648 (7,204 | 7,204 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
22|6.96 |5.79|6,015| 6,648 | 6,648 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
23(8.17 |9.09 8,282 6,015 | 6,015 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
24 |7.20 |7.78 (7,912 (8,282 (8,282 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
25|5.69 |5.96 (6,473 |7,912 | 7,912 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
26 | 4.10 |5.23|5,557 | 6,473 | 6,473 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
27|2.83 |5.23|5,316 | 5,557 | 5,557 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
28|5.90 |4.32|4,582 5,316 | 5,316 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
29 |3.57 | 4.67 | 4,647 | 4,582 | 4,582 (0,458 | 1,744 | 2,3652
30| 2.55 |4.68|4,671|4,647 | 4,647 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
31|6.50 |6.58|6,078|4,671 | 4,671 0,458 | 1,744 | 2,3652
32|7.03 |7.72|7,289|6,078 | 6,078 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
33|8.56 |8.89 8,469 | 7,289 | 7,289 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
34|6.30 |9.64|9,332|8,469 | 8,469 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
35|6.17 |8.26 |8,542 (9,332 9,332 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
36 |5.79 |6.57 | 7,088 | 8,542 | 8,542 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
37| 4.27 |5.68|6,050| 7,088 | 7,088 | 0,458 | 1,744 | 2,3652
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Cizelge 5.3. (Devam ediyor)

t | B Yt My m* fi o C*, Qi

38 4.07 |4.79|5,121 | 6,050 | 6,050 | 0,458 | 1,744 | 2,3652

39240 |3.76 |4,118 | 5,121 | 5,121 | 0,458 | 1,744 | 2,3652

40 | 3.57 |3.27|3,493 |4,118 | 4,118 | 0,458 | 1,744 | 2,3652

41 16.85 |5.26|4,796 | 3,493 | 3,493 | 0,458 | 1,744 | 2,3652

42 1 4.29 |3.44|3,796 | 4,796 | 4,796 | 0,458 | 1,744 | 2,3652

43 13.94 |6.01|5,428 | 3,796 | 3,796 | 0,458 | 1,744 | 2,3652

44 14.00 |5.60 | 5,555 5,428 | 5,428 | 0,458 | 1,744 | 2,3652

4513.11 | 3.31| 3,900 | 5,555 | 5,555 | 0,458 | 1,744 | 2,3652

46 | 4.97 |5.88 | 5,360 | 3,900 | 3,900 | 0,458 | 1,744 | 2,3652

47 | 3.567 | 2.96 | 3,591 | 5,360 | 5,360 | 0,458 | 1,744 | 2,3652

48 | 5.145 | 4.90 | 4,556 | 3,591 | 3,591 | 0,458 | 1,744 | 2,3652

49 | 3.907 | 4.79 | 4,728 | 4,556 | 4,556 | 0,458 | 1,744 | 2,3652

50 | 5.567 | 5.91 | 5,599 | 4,728 | 4,728 | 0,458 | 1,744 | 2,3652

Kalman filtresi uygulandiktan sonra, kullanilan seri yapay olarak uretilmis bir seri
olsa da, modelin uygunlugunun irdelenmesi i¢in bazi testler kullaniimistir. Asagida

bu testlerin yapilmasini saglayan kod ve testlerin sonuglari yer almaktadir.
R Kodu:

R> res <- residuals(SteadyFilt, sSd=FALSE)

R> shapiro.test(res)

R> sapply(1:10, function(i) Box.test(res,lag=i, type="Ljung-Box")$p.value)

Yukarida verilmis olan kodun igletiimesiyle birlikte Kalman filtresinden elde edilen
artiklarin normal dagilima uygunluk gosterip gostermedigi ve bu artiklarin beyaz
gurdltd olup olmadigi sirasiyla Shapiro-Wilk normallik testi ve Box-Ljung testi

kullanilarak test edilmigtir.

Shapiro-Wilk normallik testi ile %95 glven dizeyinde artiklarin normal dagihma
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uygunluk gosterip gostermedigi test edilmis, test sonucunda test hesap degeri
0.973 ve test P degeri 0.3054 olarak elde edilmistir (a=0.05). Buna gore, artiklarin

%95 guven duzeyinde normal dagilima uygunluk gosterdigi soylenebilir (P> a).

Box-Ljung testi ile %95 glven duzeyinde artiklarin beyaz guralti olup olmadigi
test edilmis ve test sonucunda Cizelge 5.4’te yer alan P degerleri elde edilmistir. P
degerlerine bakildiginda, artiklarin %95 glven duzeyinde beyaz gurultu oldugu ve
dolayisiyla otokorelasyon sorunu olmadigi sdylenebilir (P>a).

Cizelge 5.4. Durgun modele uygulanan Kalman filtresi sonucunda elde edilen
artiklara iliskin Box-Ljung testi (a=0.05)

Gecikme | P degeri

1 0.9373111
2 0.9224598
3 0.7500781
4 0.2418823
5 0.3605652
6 0.2625133
7 0.3380406
8 0.3567789
9 0.4527937
10 0.5235192

Artiklarin normal dagildigi ve beyaz gurultd oldugu %95 guven dizeyinde kabul
edildiginden analizin bundan sonraki adimi uygulanmigtir. Filtre sonuglarindan
dimBSampler fonksiyonuyla yeni veriler Uretilmis ve boylece ileriye dogru filtreleme
geriye dogru ornekleme algoritmasi kullaniimigtir. Elde edilen bu simule edilmis

yeni veri seti ise Gibbs ornekleyicisi igin bir temel yapi tagi olarak kullaniimigtir.

Gibbs 6rneklemesinin igletilebilmesi igin  bilinmeyen varyanslarin  onsel
dagilimlarinin belirlenmesi ya da bu parametrelere birer 6nsel dagilim (bilgi iceren
ya da bilgi icermeyen) atanmasi gerekmektedir. Petris, Petrone ve Campagnoli
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[62] calismasinda, bilinmeyen varyans parametreleri igin bir 6nsel dagilim
belirmenin gesitli yollarini agiklamigtir. Ancak, tez ¢alismasinda en basit model
olan ve yaygin olarak kullanilan d-ters Gamma modeli hata terimlerine ait

bilinmeyen varyanslarin 6nsel dagilimi olarak ele alinmistir.

Calismada, Gibbs o6rneklemesini igletmek icin dim paketinde yer alan ve tek
degiskenli dinamik dogrusal modellerin bu belirli sinifi i¢cin Gibbs ornekleyicisini
yuruten dimGibbsDIG fonksiyonu kullaniimigtir. Petris [60] calismasinda tek
degiskenli dinamik dogrusal modellerin belli bir sinifi olan bu modelleri tanimlayan

Ozellikleri sOyle belirtmigtir:

® Bilinmeyen parametreler sadece varyans V ve W’dir,

(i) W koésegen bir matristir,

(i)  Hata terimlerine ait bilinmeyen varyanslar birbirinden badimsiz ve ters
Gamma Onsel dagilimlarina sahiptir. Bu 6zellikleri saglayan bir modele d-
ters-gamma modeli denmektedir. Burada d, modeldeki bilinmeyen

varyanslarin toplam sayisini temsil etmektedir.

Gibbs 6rnekleyicisi, 10000 iterasyonda calistirilmig ilk 5000 deger yakilmistir. Ters
Gamma oOnsel dagihimlarinin parametreleri Petris’in  [60] c¢alismasi referans
alinarak belirlenmistir. Asagida, Gibbs ornekleyicisini ¢alistiran kod gosterilmigtir
ve bu kodun calistirimasiyla elde edilen hata terimlerine ait varyanslarin Monte

Carlo tahminleri Cizelge 5.5'te verilmistir.

R Kodu:

R> SimulatedData <- replicate(1000, max(diff(dimBSample(SteadyFilt))))
R> set.seed(999)

R> mcmc <- 10000; burn <- 5000

R> GibbsOutput <- dimGibbsDIG(y = log(SimulatedData), mod = modSteady,

+ shape.y = 0.1, rate.y = 0.1,
+ shape.theta = 0.1, rate.theta = 0.1,
+ n.sample = mcmc + burn)

R> mcmcMean(with(GibbsOutput, sgrt(cbind(V = dV[-(1 : burn)]W= dWI[-(1 :
burn)]))))
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Cizelge 5.5. Durgun model icin hata terimlerine ait varyanslarin Monte Carlo

tahminleri ve tahminlerin standart hatalari

Parametre | Monte Carlo Tahmini | Standart Hata
Vi [1.64e-01] (5.24e-05)
W, [5.01e-02] (1.38e-04)

Goraldugu  gibi,

gozlem ve sistem denklemlerindeki

hata terimlerine ait

varyanslarin Monte Carlo tahminlerine iliskin standart hatalar oldukga dusuktur.

Sekil 5.2'de yer alan grafikler Gibbs drneklemesi sonrasi elde edilen grafiklerdir. ilk

sirada hata terimlerine ait varyans tahminlerinin iterasyon boyunca olusturduklari

zincirler; ikinci sirada bu varyans tahminlerine iliskin standart sapmalarin ergodik

ortalamalari ve son sirada bu varyanslara iliskin otokorelasyon fonksiyonlari

grafiksel olarak gosteriimektedir.
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Sekil 5.2. Durgun modelin Gibbs érneklemesine iligskin tanisal grafikleri
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Buna gore ilk siradaki iki grafige bakildiginda, iterasyonlar boyunca olugan

zincirlerin kuvvetli oldugu soylenebilir.
ikinci sirada yer alan simule edilmis standart sapmalarin ergodik ortalamalarina ait

grafiklere baktigimizda, ilk grafik i'ye karsilik gelen n’lios) degerlerini; ikinci
i=1

grafik ise benzer olarak n‘lio—g) degerlerini gostermektedir. Bagka bir deyigle bu
i=1

grafikler, érnekleyicinin iterasyon sayisina karsilik hata terimlerine ait varyanslarin
Monte Carlo tahminlerinin gizimidir. Tahminler, iterasyonun sonuna dogru kabul

edilebilir sekilde istikrarli hale gelmektedir.

Son satirda yer alan ACF grafiklerine bakildiginda ise, g6zlem denklemi hata
terimine ait varyansa iliskin ACF grafiginin disust hizli; sistem denklemi hata
terimine ait varyansa iliskin ACF grafiginin dusisu buna oranla daha yavas
gerceklesmektedir. Buna gore sistem denklemi hata terimine ait varyansin Monte
Carlo tahmininin standart hatasinin, gézlem denklemi hata terimine ait varyansin
Monte Carlo tahmininin standart hatasina gore daha yitksek oldugu soylenebilir.
Ancak her zaman daha kuguUk standart hatalar ornekleyicinin daha uzun

calistinimasiyla elde edilebilmektedir.
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5.4. Dogrusal Bliyume Modeli

Genel olarak dogrusal buyiame modeli durgun modelle ayni gézlem denklemine
sahip olup sistem denkleminin dinamigi i¢cinde, zamanla degisken bir egimi i¢cinde

barindirir [60]. Buna gore, model asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

Y=tV Vi~ N(O’V)! (5.3)
=M HB Wy Wie © N(O’C’@l)’ (5.4)
Bt=BI-1+W2,t ) Wy, ~ N(O,vaz)- (5.5)

Burada, ©,= He , G= ! 1,
B, 01

sifir olarak tanimlanabilmektedir. Ancak bu uygulamada, her iki sistem varyans

2
W:{OCV)” 2 } F=[1 0]’dir. Modelde sistem varyansi
o

w2

parametresi de sifir olarak alinmamistir. Modele uygun olarak Uretilen veriler Sekil

5.3’te gorulebilir.

100
I

80

Uretilmis Degerler
B0

40

I | | | I
1960 1961 1962 1963 1964

Zaman

Sekil 5.3. Dogrusal bluylime modeli igin tretilmis serinin zaman serisi grafigi
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Modelin igletimindeki ilk adimda, model asagida verilen kodla R’da tanimlanmistir.
Dogrusal biyume modeli tanimlanirken, (5.3),(5.4) ve (5.5) denklem sistemiyle
verilen yapi kullaniimistir. Ancak karmasik kisitli bir optimizasyon probleminden
kaginmak amaciyla Petris’in [60] calismasindaki gibi, standart modelin biraz digina
cikilarak bilinmeyen varyans W, kendisinin logaritmik-Cholesky ayrigiminin
elementleri cinsinden parametrelendirilmigtir. Bilinmeyen varyans V igin ise, basit
olarak kendisinin logaritmasi kullaniimistir. Model tanimlandiktan sonra Cizelge

5.6’da verilen encok olabilirlik tahminleri elde edilmistir.
R Kodu:

R> buildmodel <- function(x) {

+ L <- matrix(0, 2, 2)
+ L[upper.tri(L, TRUE)] <- x[1 : 3]
+ diag(L) <- exp(diag(L))

+ modSd <- dim(FF = matrix(c(1,0), 1, 2),

+ V = exp(x[1]),

+ GG = matrix(c(1,0,1,1), nrow=2, ncol=2),
+ W = crossprod(L),

+ mO = ¢(50, 50),

+ CO0 = diag(1e7, nrow=2, ncol=2))

+ return(modSd)

+}

R> fitSd <- diImMLE(Sd, parm = rep(25, 3), build = buildmodel, lower=rep(1e-9, 3),
+ hessian = TRUE, control = list(maxit = 500))

R> modSd <- buildmodel(fitSd$par)

R> V(modSd)

R> drop(W(modSd))

R> aVar <- solve(fitSd$hessian)

R> sqgrt(diag(aVar))
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Cizelge 5.6. Dogrusal buyime modeli i¢in hata terimlerine ait varyanslarin engok
olabilirlik tahminleri ve tahminlerin standart hatalar

Parametre | Encok Olabilirlik Tahmini Standart Hata

Vi [6.751754] 0.1275729

W, 455861786 = 02,  0.4450027 =0 0,.i¢in 0.6213051
0.4450027 =0 1.0043440 = O\ZNZ oo ofvz icin 0.6134234

Goruldagu gibi encok olabilirlik tahminlerine ait standart hatalar dusuktur.
Dolayisiyla elde edilen bu tahminlerin, gézlem ve sistem denklemlerinde yer alan
hata terimlerine ait gergek varyans deg@erleri oldugu varsayilmistir. Daha sonra,
elde edilen modele Kalman filtresi uygulanmistir ve bir dnceki uygulamada oldugu
gibi ileri 6ngdri sonuglari elde edilmigtir. Kalman filtresi sonuglarinin ve

ongorulerin elde edilmesini saglayan kod asagida verilmistir.
R Kodu:

R> SdFilt <- dimFilter(Sd, modSd)

R> UC <- SdFilt$U.C

R> DC <- SdFilt$D.C

R>i<-1

R> er <- array(0, dim=c(2,2,51))

R> for (iin 1:51) {

+ erl,,i]<- UCI[i]]%*% diag(DC[i,]*2)%*% t(UCI[i]])
+i=zi+1}

R> Ct<-er

R> UR <- SdFilt$U.R

R> DR <- SdFilt$D.R

R>j<-1

R> err <- array(0, dim=c(2,2,50))

R> for (j in 1:50) {
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+ err[,,j]<- UR[[j]]%*% diag(DR{[j,]*2)%*% t(UR[[j]])

+ D)

R> Ctt <-err

R> k<-1

R> Qt <- matrix(0, ncol=1, nrow=50)

R> for (k in 1:50) {

+ Qt [k,] <- modSd$V + (modSd$FF %*% Ctt[,,k] %*% t(modSd$FF))
+ k=k+1 }

R> forecastSd <- dimForecast(SdFilt, nAhead = 12)

[
u‘j —
— |/ Gozlenen Dizey o
— Filtrelenmis Duzey ,’f
—e—  Ongorilen Dizey "
- -  50% Olabilirlik Sirrlar F;r'
-
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G u—
"1—..‘._'..
@ e
o
L} |
LI k]
(]
= _|
L
D u—
| | | T | |
1960 1961 1962 1963 1964 1965

Zaman

Sekil 5.4. Dogrusal buyime modeline ait Kalman filtresi ve 6ngoru sonuglari grafigi

Sekil 5.4’te 12 adim ileri 6ngdrt sonuclariyla bu 6ngorilere ait %50 olabilirlik
sinirlari ve orijinal veri setiyle birlikte Kalman filtresi sonuglari goérilmektedir.
Sekilde goruldugu Gzere filtre sonuglari orijinal veriye oldukg¢a yakin sonuglar

dretmistir. Hem dim paketinin kendi sagladigi Kalman filtre fonksiyonu dimFilter’'in
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hem de C; C* ve Q: degerlerinin elde edilmesini saglayan kodun isletilmesi

sonucu elde edilen sonuglar yaklagik olarak Cizelge 5.7°de yer almaktadir.

Cizelge 5.7. Dogrusal buyume modeli icin Kalman filtresi sonuglari

t Yt m m*; fi Ci C* Qt
1 |7.33 |7.33 |50,00 50,00 6.75 3.38
' ' ! " 113.38 5.00] | )
> losa losa | 733 | 733 [6.75 6.75 [125.04 66.40 1318
' ' ' ' 16.75 59.20| | | 66.40 60.21 '
2 1702 1720 |o6a | 064 [6.41 3.40 [85.55 30.60 922
' ' ' ' 13.40 26.75] | |60.60 27.76 '
(6.26 2.24 173.93 20.30
4 |10.36|10.15|7.20 |7.20 80.7
12.24 17.61] 120.30 18.62]
5 | 13.75|13.56 | 10.15 | 10.15 6.19 1.70 08.68 15.66 75.4
' ' ' ' 1.70 13.51 15.66 14.52 '
6 |8.07 |8.73 |13.56|13.56 6.15 140 6580 13.11 72.5
' ' ' ' 1140 11.27] ||13.11 12.27 '
2 11703 1690 | 873 | 873 [6.12 1.22 [64.05 11.57 0.8
' ' ' ' 11.22 9.90 111.57 10.91] '
8 [12.33]12.87|16.29 | 16.29 [6.11 110 6292 10.56] 69.7
' ' ' ' 11.10 9.02 110.56 10.02 '
9 |13.65]|13.65|12.87|12.87 6.10 1.02] | [6215 9.89 68.9
' ' ' ' 11.02 842] |[9.89 942 '
10 | 22.50 | 21.71 | 13.65 | 13.65 6.09 0.97] | 61,62 9.42 68.4
' ' ' ' 10.97 8.00] ||9.42 9.01 '
11 | 23.66 | 23.66 | 21.71 | 21.71 6.08 093] | 161.24 9.09] 68.0
' ' ' ' 1093 7.71] || 9.09 8.71] '
12 | 29.91 | 29.48 | 23.66 | 23.66 6.08 090 116097 8.85] 68.0
' ' ' ' 10.90 7.50] || 885 8.51] '
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Cizelge 5.7. (Devam ediyor)

t Yt my m* fi Ci C*, Qt
13 |17.97 | 19.38 | 29.48 | 29.48 6.08 088 60.78 8.68 67.53
' ' ' ' 10.88 7.35 | 8.68 8.35 '
'6.08 0.88 [60.64 8.55
14 | 33.18 | 31.87 | 19.38 | 19.38 67.39
10.88 7.24 | 855 8.24
15| 24.83 | 25.77 | 31.87 | 31.87 6.070.86 00.53 8.46 67.28
' ' ' ' 0.86 7.16 8.46 8.16 '
16 | 29.87 | 29.58 | 25.77 | 25.77 6.07 0.85] | 60.46 8.39] 67.21
' ' ' ' 1085 7.10] || 8.39 8.10] '
17 | 34.16 | 33.86 | 29.58 | 29.58 6.07 084] | [60.40 8.34] 67.15
' ' ' ' 10.84 7.05]| || 834 8.06] '
18 | 30.53 | 31.06 | 33.86 | 33.86 6.07 0.84] | 160.36 8.31 67.11
' ' ' ' 1084 7.02] || 831 8.03 '
19 | 49.05 | 47.37 | 31.06 | 31.06 6.07 0.84] |160.33 8.28 67.08
' ' ' ' 10.84 7.00| |[8.28 8.00 '
20| 42.22 | 43.07 | 47.37 | 47.37 6.07 0.84] | 160.31 831 67.06
' ' ' ' 10.84 7.00| |[831 7.99 '
21| 46.59 | 46.47 | 43.07 | 43.07 6.07 0.84] | 60.29 8.24] 67.04
' ' ' ' 10.84 7.00| ||824 7.97] '
22 | 46.48 | 46.73 | 46.47 | 46.47 6.07 0.83] | [60.28 8.23] 67.03
' ' ' ' 10.83 7.00| ||823 7.96] '
23 (50.36 | 50.21 | 46.73 | 46.73 6.07 0.83) |[6027 8.23] 67.02
' ' ' ' 10.83 7.00] ||823 7.96 '
24 | 45.90 | 46.57 | 50.21 | 50.21 6.07 0.83] 16026 8.22 67.01
' ' ' 711083 7.00] ||822 7.95 '
25| 41.28 | 41.96 | 46.57 | 46.57 6.07 0.83] 00.26 8.2 67.01
' ' ' ' 10.83 7.00 821 7.95 '
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Cizelge 5.7. (Devam ediyor)

t Yt my m* fi C: C*, Qt
26 | 53.93 | 52.79 | 41.96 | 41.96 6.07 0.83] | [60.25 8.21] 67.00
' ' ' ' 10.83 7.00| || 821 7.94] '
27 | 60.16 | 59.63 | 52.79 | 52.79 6.07 0.83] | [60.25 8.21] 67.00
' ' ' ' 10.83 7.00] || 821 7.94 '
28 | 52.71 | 53.68 | 59.63 | 59.63 607 083 | 60.25 8.21] 67.00
' ' ' ' 10.83 7.00] || 821 7.94 '
29 | 66.95 | 65.77 | 53.68 | 53.68 6.07 0.83] | [60.25 8.21] 67.0
' ' ' ' 10.83 7.00| || 821 7.94] '
30| 61.47 | 62.21 | 65.77 | 65.77 6.07 0.83] | [60.24 8.21] 67.0
' ' ' ' 10.83 7.00| || 821 7.94] '
31|65.53 | 65.40 | 62.21 | 62.21 6.07 0.83] | [60.24 8.20] 67.0
' ' ' ' 10.83 7.00| || 820 7.94] '
32 (70.91 | 70.58 | 65.40 | 65.40 6.07 0.83] | [60.24 8.20] 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00] || 820 7.94 '
33(62.84 | 63.88 | 70.58 | 70.58 6.07 0.83] | [60.24 8.20] 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00] || 820 7.94 '
34 |78.35|77.03 | 63.88 | 63.88 6.07 0.83] | [60.24 8.20] 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00| || 820 7.94] '
35|73.90 | 74.52 | 77.03 | 77.03 6.07 0.83] | [60.24 8.20] 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00| || 820 7.94] '
36| 73.36 | 73.70 | 74.52 | 74.52 6.07 0.83] | /6024 8.20] 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00] || 820 7.94 '
37 | 76.33 | 76.24 | 73.70 | 73.70 6.07 0.83] | 60.24 8.20] 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00] || 820 7.94 '
38(83.44 |82.91 | 76.24 | 76.24 6.07 0.83] | [60.24 8.20] 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00| || 820 7.94] '
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Cizelge 5.7. (Devam ediyor)

t Yt m; m*; fi C C* Qt

39|71.40 |72.82 |8291 |8291 6.07 0.83] |160.24 8.20] 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00] || 820 7.93] '

40 |73.35 |73.38 |72.82 |72.82 6.07 0.83] | 160.24 8.20] 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00] || 820 7.93] '

[6.07 0.83] | [60.24 8.20]

41 |78.80 |78.34 |73.38 |73.38 083 7.00] || 820 7.93 66.99

42 | 85.03 |84.49 |78.34 |78.34 6.07 0.83] |60.24 8.20) 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00] || 820 7.93] '

43|78.29 |79.12 |84.49 |84.49 6.07 083 |60.24 8.20] 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00] || 820 7.93] '

44 | 102.85 | 100.56 | 79.12 | 79.12 6.07 0.83] |60.24 8.20) 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00] || 820 7.93] '

6.07 0.83] | [60.24 8.20]

4519253 |93.72 | 100.56 | 100.56 083 7.00] || 820 7.93 66.99

6.07 0.83] | [60.24 8.20]

46 | 92.05 |92.46 |93.72 |93.72 083 7.00] || 820 7.93 66.99

47 1 89.81 |90.27 |92.46 |92.46 6.07 0.83] |160.24 8.20] 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00] || 820 7.93] '

48| 100.28 | 99.40 | 90.27 |90.27 6.07 0.83] |160.24 8.20] 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00] || 820 7.93] '

49|97.28 |97.73 |99.40 |99.40 6.07 083) | [60.24 8.20| 66.99
' ' ' ' 10.83 7.00] || 820 7.93] '

[6.07 0.83] | [60.24 8.20]

50196.91 |97.18 |97.73 |97.73 083 7.00] || 820 7.93 66.99

Bu boélumde kullanilan serinin yapay olarak uretilmis bir seri olmasindan dolayi

gerekli varsayimlari sagladigi varsayiimis ve modelin uygunlugunun irdelenmesi
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amaciyla herhangi bir test uygulanmamistir.

Daha sonra, bir dnceki modele ait uygulamada oldugu gibi geriye ornekleme
yapilmis ve turetilen bu veriler Gibbs érnekleyicisinin yapi tasi olarak kullaniimigtir.
Yine, bilinmeyen varyans parametrelerinin énselleri ters Gamma dagilimi olarak
belirlenmistir. Onsel dagilimlarin parametreleri Petris [60]in calismasi referans

alinarak segcilmistir.

ileriye filtreleme tamamlandigindan dolayi, geriye &rnekleme ve Gibbs
ornekleyicisini isleten ve Cizelge 5.8’de gosterilen Monte Carlo tahminlerinin elde

edilmesini saglayan kod asagida verilmigtir.

R Kodu:

R> SimulatedData <- replicate(1000, max(diff(dimBSample(SdFilt))))
R> set.seed(999)

R> mcmc <- 10000; burn <- 5000

R> GibbsOutput <- dimGibbsDIG(y = log(SimulatedData),

+ mod = modSd,

+ shape.y = le-3, rate.y = 1le-3,

+ shape.theta = 1e-3, rate.theta = 1le-3,
+ n.sample = mcmc + burn, ind = ¢(1,2))

R> mcmcMean(with(GibbsOutput, sqrt(cbind(V = dV[-(1 : burn)],dW|[-(1 : burn),]))))

Cizelge 5.8. Dogrusal buyume modeli i¢cin hata terimlerine ait varyanslarin Monte
Carlo tahminleri ve tahminlerin standart hatalar

Parametre | Monte Carlo Tahminleri Standart Hata

Via [0.027675] 0.001053

Wae 02, =0.46749 0 0,,igin 0.000126
0 0., =0.539256 |, , | 52 icin 0.000193

Goruldagu gibi varyanslarin Monte-Carlo tahminlerine ait standart hatalar oldukca

dusuktur. Dolayisiyla, klasik yaklagimla elde edilen tahminlerin standart hatalariyla

66



karsilagtirldiginda Bayesci yaklagiminla elde ettigimiz varyans tahminlerinin daha

iyi oldugunu soyleyebiliriz.

Sekil 5.5’te ilk sirada hata terimlerine ait varyans tahminlerinin iterasyon boyunca
olusturduklari zincirler; ikinci sirada bu varyans tahminlerine iligkin standart
sapmalarin ergodik ortalamalari ve son sirada bu varyanslara iligkin otokorelasyon

fonksiyonlari grafiksel olarak gdsterilmektedir.
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Sekil 5.5. Dogrusal buyime modelinin Gibbs drneklemesine iligkin tanisal grafikleri

Buna gore Sekil 5.5'te ilk sirada yer alan Ug¢ grafige bakildiginda iterasyonlar

sonunda olusan zincirlerin kuvvetli oldugu soylenebilir.
ikinci sirada yer alan simule edilmis standart sapmalarin ergodik ortalamalarina ait

grafiklere baktigimizda, ilk grafik i'ye karsilik gelen n*lios) degerlerini; ikinci

i=1

. n H - ' ™ ™ . . . _ n H - '
grafik benzer olarak nY c? degerlerini; Uglncl grafik ise n™*Y ol degerlerini
=} i1
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gOstermektedir. Tahminler iterasyonlarin sonuna dogru kabul edilebilir sekilde

istikrarli hale gelmektedir.

Son satirda yer alan ACF grafiklerine bakildiginda ise gézlem denklemi hata
terimine iliskin varyans tahminlerine ait ACF grafiginin diuslsunin daha yavas
oldugu gorulebilir. Dolayisiyla bu tahmine ait standart hatanin, ACF grafiklerinde
¢ok daha hizli digus yasayan sistem denklemi hata terimlerine ait varyans tahmini

standart hatalarina oranla daha yuksek oldugu anlami gikarilabilir.

Calismada son olarak trend ve mevsimsel etkiye sahip bir seri i¢in dinamik
dogrusal modelin R’da igletimi ele alinmig ve bir sonraki bolumde yer alan

sonuglar elde edilmistir.
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5.5. Bilesik Model

Bu alt bélimde ele alinan zaman serisi Turkiye Gecinme Endeksi (Ucretliler)
3serisinin 2007 Ocak ayi ile 2010 Aralik ayi arasi aylik verilerinden olusan bir

seridir. Serinin incelenen zaman araligindaki degisimi Sekil 5.6’da verilmistir.

8.5e+08B
|

Turkiye Ucretliler Geginme Endeksi 2007-2010
7.5e+08
|

6.5e+08
|

I [ I I [
2007 2008 2009 2010 2011

Zaman

Sekil 5.6. Turkiye gecinme endeksi (Ucretliler) serisinin zaman serileri grafigi

Dinamik dogrusal modellerin toplamsallik 6zelliginden dolayr serinin farkh
Ozelliklerini (trend, mevsimsellik, vb.) temsil eden dinamik dogrusal modeller
toplanarak tek bir birlesik model olarak tanimlanabilmektedir. Ozellikle model
birlestirme, dim paketiyle isletimi olduk¢a kolay bir uygulamadir. Model birlegtirme
ve model ayristirmasi ilgili detayl bilgiler Petris, Petrone, Campagnoli [62], Migon,

Gamerman, Lopes, Ferreira [57] gibi yazarlarin ¢alismalarinda yer almaktadir.

Tez calismasinda kullanilan endeks serisinin analizinde iginde hem trend hem

® Bir 6nceki dipnotta belirtildigi izere, bu seri Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi Elektronik Veri
Dagitim Sistemi'nden elde edilmistir.
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mevsimsellik bulunan bir modele ihtiya¢g duyuldugu gorulmustur. Dolayisiyla bu
serinin model tanimimda model birlestirme kullanilarak, serinin trend bilesenini
tanimlamak igin ikinci dereceden polinomiyal model ve mevsimsel bilesenini
tanimlamak igin periyodu 6 olan mevsimsel dinamik dogrusal model birlegtirilerek
model tanimlanmistir. Buna gore modeli betimleyen F ve G reel matrisleri

asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

F=[L 0 1 0 0 0 0], G=

O 0o o o o
O 0O 0O o0 O F K
[E
o
o
o
o

0

Burada yine, modelin sistem ve gbzlem denklemlerinde yer alan hata terimlerine

ait varyanslarin bilinmedigi durum ele alinmistir. Dolayisiyla tahmin edilmesi

gereken gozlem denklemi hata terimine ait bilinmeyen varyans V=0§ olmakta ve

sistem denkleminde yer alan hata terimine ait bilinmeyen varyans késegen formda

asagidaki gibi ifade edilmektedir:

W=diag(0, cs;, c:, 0, 0, 0, 0)
Yukaridaki tanimda goéruldugu gibi tahmin edilmesi gereken sistem denkleminde
yer alan hata terimine ait varyansin ikinci bileseni serinin trend bilegeninin etkisiyle

iligkiliyken Uguncu bileseni seride bulunan mevsimsel etki ile iligkili olmaktadir.

Seri hakkinda herhangi bir 6nsel bilgi olmadigindan 6, baslangic durumu
tanimlanmamistir. Bunun yerine dim paketinin sagladigi varsayilan degerlerle

isletim gergeklestirilmistir.

Model tanimlandiktan sonra ilk adimda tahmin edilmesi gereken varyans
parametreleri icin engok olabilirlik yontemi kullaniimistir. Asadida modelin
tanimlanmasini ve engok olabilirlik tahminlerinin elde edilmesini saglayan R kodu

gorulmektedir.

R Kodu:

R> buildugge <- function(x) {

+ modugge <- dimModPoly(2)+diImModSeas(6)
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+ diag(W(modugge))[2:3] = exp(x[2:3])
+ modugge$V = exp(x[1])
+ return(modugge)}

R> fitugge <- dImMLE(ugge, parm = rep(50, 3), lower= rep(le-7,3), build =
buildugge,

+ hessian = TRUE, control = list(maxit = 500))
R> modugge <- buildugge(fituggeS$par)

R> V(modugge)

R> drop(W(modugge))

R> aVar <- solve(fitugge$hessian)

R> sqrt(diag(aVar))

Cizelge 5.9. Bilesik model igcin hata terimlerine ait varyanslarin engok olabilirlik
tahminleri ve tahminlerin standart hatalari

Par. Encok Olabilirlik Tahminleri Std. Hata
Vi [1.958026e+16] 0.269668
W, 0 0 0 0 0 0 O]
2 P
2 0glcin
0 05—3.162273e+15 0 0 00O
0.614042
0 0 0%2621996420 0 00O
0 0 0 O 00O
0 0 0 0000 399.9113
0 0 0 0 0 0 O]

Cizelge 5.9’da goruldugu gibi engok olabilirlik tahminleri standart hatalariyla birlikte
elde edilmigtir. Sistem denkleminin hata terimine ait varyansinin mevsimsel
bilesene iliskin standart hatasi oldukga yuksek oldugundan bu tahminlerin Kalman
filtresi uygulamasi igin kullanilmasi hatali sonuglar verecektir. Dolayisiyla daha iyi
tahminler elde edilmesi amaciyla direkt olarak Gibbs drneklemesine gecilmis ve
Monte-Carlo tahminleri elde edilmistir. Gibbs Orneklemesinde 10000 iterasyon
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yapilmig ve ilk 5000 deger yakilmistir. Daha onceki modellerde oldugu gibi, bu
model i¢in de varyans parametrelerinin onsel dagihmlari ters Gamma dagilimi
olarak belirlenmis ve oOnsel dagilimin parametreleri segilirken yine Petris [60]

calismasi referans olarak alinmistir.

Cizelge 5.10’da yer alan tahminlerin elde edilmesini saglayan kod verilmigtir.
R Kodu:

R> set.seed(999)

R> mcmc <- 10000; burn <- 5000

R> GibbsOutput <- dimGibbsDIG(y = log(ugge),

+ mod = dimModPoly(2) + dimModSeas(6),
+ shape.y = le-3, rate.y = 1e-3, shape.theta = 1le-3,
+ rate.theta = 1e-3, n.sample = mcmc + burn, ind = ¢(2,3))

R> mcmcMean(with(GibbsOutput, sqrt(cbind(V = dV[-(1 : burn)], dW[-(1 : burn),
)

Cizelge 5.10. Bilesik model i¢in hata terimlerine ait varyanslarin Monte Carlo
tahminleri ve tahminlerin standart hatalari

Par. Monte Carlo Tahminleri Standart Hata
V,, | [1.40e-02] (5.42€-05)
Wea | To 0 0 0oo0o0o0] |,
5 o, igin
0 02=137e-02 0 0000
B (6.74e-05)
0 0 03=121e-02 0 0 0 O
0 0 0 0000
0 0 0 000 0| |
0 0 0 0000
K 0 0 0 0 0 0] |(“A46e05)

Goruldigu  gibi, hata terimlerinin  bilinmeyen varyanslarinin  Monte Carlo
tahminlerine iligkin standart hatalar engok olabilirlik tahminlerine iliskin standart

hatalara oranla oldukga dusuktuar.
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Sekil 5.7°de Gibbs 6rneklemesine iligkin tanisal grafikler gorulmektedir. Grafiklerin
yorumu ise, daha onceki modellerde oldugu gibi yapilmaktadir. Buna gore,
iterasyon boyunca elde edilen tim hata terimi varyans tahminlerinin olusturduklari
zincirler kuvvetlidir. Bu varyans tahminlerine iligkin standart hatalarin ergodik
ortalamalari iterasyonun sonuna dogru stabil bir hale gelmektedir. Otokorelasyon
grafiklerindeki dususler karsilastirildiginda ise hata terimlerine ait varyanslarin

Monte Carlo tahminlerine iligkin standart hatalar arasindaki fark belirgin degildir.

52 52
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Sekil 5.7. Bilesik modelin Gibbs drneklemesine iligskin tanisal grafikleri

Kalman filtresinin modele uygulanabilmesi i¢cin modelin tamamen tanimlanmasi
gerekmektedir. Dolayisiyla, mevcut modelin tanimlanmasini tamamlayabilmek
amaciyla elde edilen bu parametre tahminlerinin gézlem ve sistem denklemlerinde
yer alan hata terimlerine ait ger¢ek varyans degerleri oldugu varsayiimis ve bu
degerler modele yerlestiriimistir. Daha sonra, elde edilen bu modele Kalman filtresi

uygulanmigtir.
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Cizelge 5.11°de yer alan m;, m¢* ve f; degerlerinin elde edilmesini saglayan Kalman

filtresi fonksiyonunu igleten kod ileride verilmigtir.

Ayni zamanda bu kod ile mevcut modelin uygunlugunun irdelenmesi amaciyla

bazi testler uygulanmaktadir.
R Kodu:
R> modugge<-dimModPoly(2)+dimModSeas(6)

R> x<-mcmcMean(with(GibbsOutput, sqgrt(cbind(V = dV[-(1 : burn)],dW][-(1 : burn),
D))

R> modugge$V<- x[1,1]

R> modugge$W[2,2] <- X[1,2]

R> modugge$W]3,3] <- x[1,3]

R> UggekFilt <- dimFilter(ugge, modugge)
R> res <- residuals(UggeFilt)

R> shapiro.test(res$res)

R> Box.test(res$res, type="Ljung", lag=20)

Modelin uygunlugunun arastiriimasi icin oncelikle, Kalman filtresi sonrasi elde
edilen artiklarin normal dagilima uygunluk gdsterip gostermedigi %95 guven
dizeyinde Shapiro-Wilk normallik testi uygulanarak test edilmistir (a=0.05). Test
sonucunda test hesap degeri 0.9536 ve test P degeri 0.05189 olarak elde
edilmigtir. Buna gore, %95 guven duzeyinde artiklarin normal dagilima uygunluk

gOsterdigi sdylenebilir.

Daha sonra, Box-Ljung testi ile artiklarin beyaz gurulti olup olmadigr %95 glven
dizeyinde test edilmistir (a=0.05). Test sonucunda serbestlik derecesi 20 ile ki-
kare hesap degeri 30.9796 ve P degeri 0.05546 olarak elde edilmigtir. Buna gore

%95 guven duzeyinde artiklarin ak gurultt oldugu soylenebilir.
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Cizelge 5.11. Bilesik model igin Kalman filtresi sonuglari

Vi

my

m*;

fi

Qt

627110000

179174382

0.0000000

0.0000000

7.000000e+07

628300000

611515280

179174382

179174418

5.428571e+07

637880000

759470017

611515280

776982666

2.763158e+07

659630000

838272598

759470017

887843363

2.266667e+07

661740000

873775969

838272598

919660851

2.012605e+07

661200000

886794167

873775969

913702993

1.841336e+07

649020000

658757498

886794167

1205072001

1.469388e+07

652180000

663662525

658757498

650209998

2.112732e-01

665110000

670065138

663662525

661686028

2.109754e-01

10

690980000

677403092

670065138

687397540

1.898409e-01

11

704410000

689683910

677403092

694224494

1.789710e-01

12

711070000

702504716

689683910

704738186

1.781802e-01

13

704140000

714168921

702504716

702660370

1.781430e-01

14

705070000

720871955

714168921

712461473

1.655792e-01

15

720030000

728015755

720871955

723143289

1.644960e-01

16

750730000

738926442

728015755

746150184

1.631984e-01

17

755460000

745478907

738926442

760279374

1.611866e-01

18

757200000

750556355

745478907

762118297

1.607698e-01

19

743080000

753516916

750556355

749114369

1.607562e-01

20

754820000

765073193

753516916

743724907

1.590449e-01

21

755820000

768279803

765073193

763907710

1.586222e-01

22

778990000

768819740

768279803

787553302

1.584811e-01

23

780810000

769945285

768819740

784238965

1.579427e-01

24

772180000

767501077

769945285

779834403

1.577504e-01

25

776980000

780352370

767501077

755614724

1.577434e-01
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Cizelge 5.11. (Devam ediyor)

t

Yt

my

m*;

fi

Qt

26

777610000

787320190

780352370

776398571

1.573951e-01

27

787280000

795389940

787320190

784839151

1.572480e-01

28

811340000

800508737

795389940

814971802

1.572341e-01

29

813950000

803832111

800508737

818776973

1.570891e-01

30

800330000

803332948

803832111

809117206

1.570146e-01

31

810160000

811585074

803332948

800175336

1.570137e-01

32

811730000

820379516

811585074

805731683

1.569324e-01

33

816330000

825126294

820379516

819961911

1.568835e-01

34

834790000

825289586

825126294

844225677

1.568828e-01

35

841950000

829000987

825289586

840899081

1.568451e-01

36

847730000

844825830

829000987

827156652

1.568190e-01

37

869710000

866474363

844825830

849574322

1.568190e-01

38

873000000

881584200

866474363

873536438

1.567993e-01

39

881850000

891136200

881584200

891317350

1.567836e-01

40

906020000

899207510

891136200

913301858

1.567836e-01

41

900210000

899602531

899207510

916625349

1.567741e-01

42

890020000

897770120

899602531

902083410

1.567656e-01

43

873700000

882614776

897770120

901895902

1.567655e-01

44

880250000

881567527

882614776

871304214

1.567608e-01

45

892300000

890919099

881567527

870532249

1.567558e-01

46

919890000

903018004

890919099

904235048

1.567557e-01

47

923040000

914228398

903018004

916519346

1.567535e-01

48

921230000

922282508

914228398

923123012

1.567508e-01
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dimFilter fonksiyonuyla elde edilen Kalman filtresi sonuglari kullanilarak C;, C* ve
Q: degerlerinin elde edilmesini saglayan kod asagida gosteriimis ve dimFilter ile
birlikte elde edilen sonuglar C;* hari¢ Cizelge 5.11 ile Cizelge 5.12°’de verilmistir.
Cizelge 5.12'de goruldugu Uzere C; degerleri 7x7’lik matrislerden olusmaktadir.
Asagidaki kod ile elde edilebilen Ci* degerleri de C; gibi 7x7’lik matrislerden
olusmaktadir. Sonuglarin bu kompleks yapisindan dolayr tez ¢alismasi
kapsaminda C* dederleri basaril bir sekilde elde edilmis ancak sonugclara burada

yer verilmemigtir.

R> UC <- UggeFilt$u.C

R> DC <- UggeFilt$D.C

R>j<-1

R> er <- array(0, dim=c(7,7,49))

R> for (j in 1:49) {

+ errl,,j]<- UC[[j]]%*% diag(DCIj,]"2)%*% t(UCI[j]])
+iE

+)

R> Ct<-er

R> UR <- UggeFilt$U.R

R> DR <- UggeFilt$D.R

R>j<-1

R> err <- array(0, dim=c(7,7,48))

R> for (j in 1:48) {

+ err[,,jl<- UR[[j]]%*% diag(DRY[j,]"2)%*% t(URI[j]])
+iE

+)

R> Ctt<-err

R> k<-1

R> Qt <- matrix(0, ncol=1, nrow=48)
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R> for (k in 1:48) {

+ Qt [k,] <- modugge$V + (modugge$FF %*% Ctt[,,k] %*% t(modugge$FF))
+ k=k+1

+}

Kalman filtresinden elde edilen ve Cizelge 5.11 ve 5.12'de gosterilen sonuglar

sozel olarak su sekilde ifade edilebilir:

fi, t noktasinda y¢'nin yani gézlemlerin bir adim ileri 5ngorusu;
Q:, bir adim ileri 6ngoruye iligkin varyans degerleri;

m;, 6/nin sonsal ortalamasi;

C. ise B/nin sonsal dagihminin varyansidir.

Buna gore, f/nin varyansi Q; yani bir adim ileri dngoruye iliskin varyans degerleri
t=1 zamaninda en yuksek degerinden baslayarak zaman ilerledikge giderek

dismus ve en dusuk degerine t=50 zamaninda ulasmistir.

Benzer sekilde, C; yani 8/nin sonsal dagiliminin varyansi (kdsegen degerleri) t=1
zamaninda en yuksek degerinden baslayarak zaman ilerledikge giderek dusmus
ve en disiik degerine t=50 zamaninda ulasmistir. istenirse Q; ve C¢nin karekoki

alinarak standart sapmalara da ulasilabilmektedir.
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Cizelge 5.12. Bilesik model igin Kalman filtresinden elde edilen C; degerleri

t C,
14285714 7142857 -14285714 2857143 2857143 2857143 2857143
7142857 8571429 -7142857 1428571 1428571 1428571 1428571
-14285714 -7142857 14285714 -2857143 -2857143 -2857143 -2857143
1 2857143 1428571 -2857143 8571429 -1428571 -1428571 -1428571
2857143 1428571 -2857143 -1428571 8571429 -1428571 -1428571
2857143 1428571 -2857143 -1428571 -1428571 8571429 -1428571
| 2857143 1428571 -2857143 -1428571 -1428571 -1428571 8571429
(5526316 2631579 -5526316 -2894736.8 2105263.2 2105263.2 2105263.2 ]
2631579 3157894.8 -2631579 526315.8 526315.8 526315.8  526315.8
5526316 -2631579 5526316 2894736.8 -2105263.2 -2105263.2 -2105263.2
2 | |-2894737 526315.8 2894737 3421052.7 -1578947.4 -1578947.4 -1578947.4
2105263 526315.8 -2105263 -1578947.4 8421052.6 -1578947.4 -1578947.4
2105263 526315.8 -2105263 -1578947.4 -1578947.4 8421052.6 -1578947.4
| 2105263 526315.8 -2105263 -1578947.4 -1578947.4 -1578947.4 8421052.6 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t C,
[4.00000e+06 2000000 4.000000e+06 2000000  2.453670e-03 2000000 2000000 |
2.00000e+06 1714285.7 -2.000000e+06 -285714.3 1.428571e+06 -285714.3 285714.3
4.00000e+06 -2000000 4.000000e+06 2000000  -4.420156e-03 -2000000  -2000000

3 | |-2.00000e+06 -285714.3 2.000000e+06 1714285.7 1.428571e+06 -1714285.7 -1714285.7
2.45367e-03 1428571.4 -4.420156e-03 1428571.4 2.857143e+06 -1428571.4 -1428571.4
2.00000e+06 285714.3 -2.000000e+06 -1714285.7 -1.428571e+06 8380952.4 -1619047.6
| 2.00000e+06 285714.3 -2.000000e+06 -1714285.7 -1.428571e+06 -1619047.6 8380952.4

4 |[3361344.6 1596638.7 -3361344.6 -1.764706e+06 -168067.2 1.428571e+06 1932773.1]
1596638.7 1008403.4 -1596638.7 -5.882353e+05 420168.1 1.428571e+06 168067.2
-3361344.6 -1596638.7 3361344.6 1.764706e+06 168067.2 -1.428571e+06 -1932773.1
-1764705.9 -588235.3 17647059 1.176471le+06 5882353 -3.613902e-03 -1764705.9
-168067.2  420168.1 168067.2 5.882353e+05 1008403.4 1.428571e+06 -1596638.7
1428571.4 1428571.4 -1428571.4 -3.613902e-03 1428571.4 2.857143e+06 -1428571.4
| 1932773.1 168067.2 -1932773.1 -1.764706e+06 -1596638.7 -1.428571e+06 8361344.5 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t C,
5 | [2922755.8 1273486.45 -2922755.8 -1649269.3 -375782.87 897703.6 2171190.0 ]
1273486.5 626304.84 -1273486.4 -647181.6 -20876.82 605428.0 1231732.8
-2922755.8 -1273486.45 2922755.8 1649269.3 375782.87 -897703.6 -2171190.0
-1649269.3 -647181.63 1649269.3 1002087.7 354906.05 -292275.6 -939457.2
-375782.9  -20876.82  375782.9  354906.1 334029.25 313152.4 292275.6
897703.6  605427.98 -897703.6 -292275.6 313152.40 918580.4 1524008.3
| 2171190.0 1231732.78 -2171190.0 -939457.2 292275.57 1524008.3 2755741.1 |
6 |[2551020.4 1020408.2 -2551020.4 -1530612.3 -510204.1 510204.1 1530612.3
1020408.2  408163.3 -1020408.2 -612244.9 -204081.6 204081.6 612244.9
-2551020.4 -1020408.2 2551020.4 1530612.2 510204.1 -510204.1 -1530612.3
-1530612.3 -612244.9 1530612.2 918367.4 306122.4 -306122.5 -918367.4
-510204.1 -204081.6 510204.1 306122.4 102040.8 -102040.8 -306122.4
510204.1 204081.6 -510204.1 -306122.5 -102040.8 102040.8 306122.5
| 1530612.3 6122449 -1530612.3 -918367.4 -306122.4 306122.5 918367.4 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

[ 0.040078948
0.024382864
-0.031911899
-0.013362642
0.005298819
0.014806035

| 0.014014726

0.024382864
0.036162496
-0.022049421
-0.001951735
0.009036588
0.010870666
0.005839060

-0.031911899
-0.022049421
0.037745506

0.007529035

-0.008798983
-0.015972757
-0.012848005

-0.013362642
-0.001951735
0.007529035
0.023078119
0.001404326
-0.006268812
-0.010509109

0.005298819
0.009036588
-0.008798983
0.001404326
0.021008727
0.003457573
-0.003525768

0.014806035
0.010870666
-0.015972757
-0.006268812
0.003457573
0.022607491
0.003457573

0.014014726 |
0.005839060
-0.012848005
-0.010509109
-0.003525768
0.003457573
0.021008727 |

[ 0.039487940
0.023135292
-0.030580394
-0.014759702
0.004120937
0.013833088

| 0.013972968

0.023135292
0.033528969
-0.019238719
-0.004900820
0.006550170
0.008816850
0.005750911

-0.030580394
-0.019238719
0.034745709
0.010676524
-0.006145288
-0.013780767
-0.012753926

-0.014759702
-0.004900820
0.010676524
0.019775666
-0.001380022
-0.008568722
-0.010607820

0.004120937
0.006550170
-0.006145288
-0.001380022
0.018661202
0.001518484
-0.003608993

0.013833088
0.008816850
-0.013780767
-0.008568722
0.001518484
0.021005777
0.003388828

0.013972968 |
0.005750911
-0.012753926
-0.010607820
-0.003608993
0.003388828
0.021005777 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

0.017444075
-0.020796206
-0.007123128
0.001516585
0.006672208
| 0.008431800

0.030123791
-0.013644403
-0.000792964
0.004120312
0.005189930
0.002825860

-0.013644403
0.025286241
0.003450763
-0.003054698
-0.007142105
-0.007544721

-0.0007929640
0.0034507626
0.0139730958
-0.0000493036
-0.0029858337
-0.0063623670

0.0041203116
-0.0030546975
-0.0000493036
0.0139029036
0.0012121459
-0.0043417776

0.0066722082
0.0051899295
-0.0071421045
-0.0029858337
0.0012121459
0.0154212157
-0.0007485712

t Ci
9 [ 0.0319762710 0.018267846 -0.022969533 -0.009572867 -0.0006468064 0.009625265 0.010371538 ]
0.0182678457 0.030374939 -0.014306998 -0.001539831 0.0034607457 0.006090246 0.003417240
-0.0229695330 -0.014306998 0.027034345 0.005421197 -0.0013145859 -0.009517380 -0.009104938
-0.0095728669 -0.001539831 0.005421197 0.016194137 0.0019121220 -0.005663205 -0.008121019
-0.0006468064 0.003460746 -0.001314586 0.001912122 0.0156350597 -0.001152270 -0.005894862
0.0096252653 0.006090246 -0.009517380 -0.005663205 -0.0011522698 0.018648674 0.001371409
| 0.0103715375 0.003417240 -0.009104938 -0.008121019 -0.0058948621 0.001371409 0.019279090 |
10 |[0.029274285 0.017444075 -0.020796206 -0.0071231278 0.0015165847 0.0084317995 |

0.0028258604
-0.0075447206
-0.0063623670
-0.0043417776
-0.0007485712
0.0178865645
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

11

[0.029250907
0.017506061
-0.020811117
-0.007051102
0.001694236
0.006862040
| 0.008181787

0.0175060610
0.0299594455
-0.0136048683
-0.0009839285
0.0036492960
0.0046866197
0.0034887310

-0.020811117
-0.013604868
0.025276731
0.003496700
-0.002941391
-0.007021030
-0.007704179

-0.0070511024
-0.0009839285
0.0034967004
0.0137512009
-0.0005966094
-0.0035706645
-0.0055921314

0.0016942360
0.0036492960
-0.0029413913
-0.0005966094
0.0125529690
-0.0002303442
-0.0024419850

0.0068620399
0.0046866197
-0.0070210297
-0.0035706645
-0.0002303442
0.0138798242
0.0012814769

0.008181787 |
0.003488731
-0.007704179
-0.005592131
-0.002441985
0.001281477
0.015212945

12

[0.028626278
0.016988672
-0.020131383
-0.006795025
0.001383866
0.005949740

| 0.007174359

0.0169886717
0.0295308842
-0.0130418344
-0.0007718155
0.0033922120
0.0039309481
0.0026542637

-0.020131383
-0.013041834
0.024537030
0.003218031
-0.002603640
-0.006028246
-0.006607875

-0.0067950247
-0.0007718155
0.0032180312
0.0136462172
-0.0004693677
-0.0031966508
-0.0051791184

0.0013838661
0.0033922120
-0.0026036402
-0.0004693677
0.0123987502
-0.0006836543
-0.0029425628

0.0059497401
0.0039309481
-0.0060282457
-0.0031966508
-0.0006836543
0.0125473667
-0.0001899190

0.007174359 |
0.002654264
-0.006607875
-0.005179118
-0.002942563
-0.000189919
0.013588123
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

0.015917194
-0.017687970
-0.005292292
0.001990034
0.005377637
| 0.005328883

0.0289358515
-0.0118718334
-0.0003375821
0.0034450256
0.0035516251
0.0019070285

-0.011871833
0.022020540
0.001901770
-0.003035363
-0.005353568
-0.004817871

-0.0003375821
0.0019017703
0.0123390183
-0.0012100597
-0.0030722607
-0.0039469671

0.0034450256
-0.0030353634
-0.0012100597
0.0118962237
-0.0007580597
-0.0023892523

t Ci

13 | [ 0.026186306 0.0158811347 -0.017667761 -0.0053745417 0.0019162606 0.0053379393 0.0053588966 |
0.015881135 0.0290281578 -0.011923563 -0.0001270386 0.0036338732 0.0036532432 0.0018302000
-0.017667761 -0.0119235625 0.022049530 0.0017837802 -0.0031411949 -0.0054105151 -0.0047748157
-0.005374542 -0.0001270386 0.001783780 0.0128192520 -0.0007793128 -0.0028404776 -0.0041222071
0.001916261 0.0036338732 -0.003141195 -0.0007793128 0.0122825833 -0.0005501612 -0.0025464343
0.005337939 0.0036532432 -0.005410515 -0.0028404776 -0.0005501612 0.0123939633 -0.0006451298

| 0.005358897 0.0018302000 -0.004774816 -0.0041222071 -0.0025464343 -0.0006451298 0.0122373264 |

14 | [0.026172219 0.0159171943 -0.017687970 -0.0052922925 0.0019900343 0.0053776366 0.0053288834 |

0.0035516251
-0.0053535675
-0.0030722607
-0.0007580597
0.0122820939
-0.0005605508

0.0019070285
-0.0048178710
-0.0039469671
-0.0023892523
-0.0005605508
0.0121733804 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

15

[0.025502266
0.015420748
-0.016945749
-0.004945498
0.001484766
0.004865729

| 0.005023024

1.542075e-02
2.856798e-02
-1.132184e-02
-8.060185e-05
3.070614e-03
3.172293e-03
1.680382e-03

-0.016945749
-0.011321836
0.021198257

0.001517567

-0.002475592
-0.004786441
-0.004479018

-4.945498e-03
-8.060185e-05
1.517567e-03
1.215950e-02
-9.485127e-04
-2.807277e-03
-3.788642e-03

0.0014847661
0.0030706139
-0.0024755922
-0.0009485127
0.0115151584
-0.0011441324
-0.0026199268

0.0048657289
0.0031722934
-0.0047864406
-0.0028072768
-0.0011441324
0.0118909480
-0.0007942566

0.0050230237 |
0.0016803817
-0.0044790184
-0.0037886419
-0.0026199268
-0.0007942566
0.0120337436

16

[0.024966809
0.015220166
-0.016481519
-0.004484213
0.001736808
0.004416964

| 0.004596077

1.522017e-02
2.849284e-02
-1.114794e-02
9.219578e-05
3.165029e-03
3.004186e-03
1.520447e-03

-0.016481519
-0.011147935
0.020795779
0.001117643
-0.002694107
-0.004397371
-0.004108864

-4.484213e-03
9.219578e-05
1.117643e-03
1.176212e-02
-1.165641e-03
-2.420675e-03
-3.420836e-03

0.0017368079
0.0031650289
-0.0026941071
-0.0011656413
0.0113965213
-0.0009328967
-0.0024189610

0.0044169637
0.0030041856
-0.0043973706
-0.0024206750
-0.0009328967
0.0115148388
-0.0011520801

0.004596077 |
0.001520447
-0.004108864
-0.003420836
-0.002418961
-0.001152080
0.011693317 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

17

[ 0.024945154
0.015240663
-0.016477881
-0.004440775
0.001815790
0.004468259

| 0.004512576

1.524066e-02
2.847344e-02
-1.115138e-02
5.107973e-05
3.090268e-03
2.955632e-03
1.599485e-03

-0.016477881
-0.011151379
0.020795168

0.001110346

-0.002707375
-0.004405987
-0.004094838

-4.440775e-03
5.107973e-05
1.110346e-03
1.167499e-02
-1.324072e-03
-2.523568e-03
-3.253343e-03

0.001815790
0.003090268
-0.002707375
-0.001324072
0.011108449
-0.001119987
-0.002114409

0.0044682591

0.0029556318

-0.0044059874
-0.0025235681
-0.0011199866
0.0113933326
-0.0009542876

0.0045125758 |

0.0015994847
-0.0040948376
-0.0032533426
-0.0021144089
-0.0009542876
0.0113713425

18

[0.024798390
0.015114895
-0.016309605
-0.004391344
0.001718333
0.004261273
| 0.004371474

1.511490e-02
2.836566€e-02
-1.100718e-02
9.343927e-05
3.006752e-03
2.778257e-03
1.478569e-03

-0.016309605
-0.011007176
0.020602227
0.001053670
-0.002595632
-0.004168663
-0.003933054

-4.391344e-03
9.343927e-05
1.053670e-03
1.165834e-02
-1.291247e-03
-2.453854e-03
-3.205819e-03

0.001718333
0.003006752
-0.002595632
-0.001291247
0.011043732
-0.001257434
-0.002208107

0.004261273
0.002778257
-0.004168663
-0.002453854
-0.001257434
0.011101414
-0.001153288

0.004371474 |

0.001478569
-0.003933054
-0.003205819
-0.002208107
-0.001153288
0.011235684
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

19

[ 0.024387916
0.014926485
-0.015905640
-0.004127732
0.001796319
0.004098775

| 0.004027643

0.0149264852
0.0282791793
-0.0108217536
0.0002144389
0.0030425485
0.0027036692
0.0013207480

-0.0159056405
-0.0108217536
0.0202046684
0.0007942377
-0.0026723820
-0.0040087412
-0.0035946748

-0.0041277318
0.0002144389
0.0007942377
0.0114890406
-0.0013413315
-0.0023494953
-0.0029850050

0.001796319
0.003042548
-0.002672382
-0.001341331
0.011028915
-0.001226561
-0.002142782

0.004098775
0.002703669
-0.004008741
-0.002349495
-0.001226561
0.011037084
-0.001289404

0.004027643 |
0.001320748
-0.003594675
-0.002985005
-0.002142782
-0.001289404
0.010947676 |

20

[ 0.024367475
0.014939343
-0.015901576
-0.004081871
0.001843696
0.004117481

| 0.003997000

0.0149393432
0.0282710914
-0.0108243104
0.0001855914
0.0030127475
0.0026919028
0.0013400226

-0.0159015758
-0.0108243104
0.0202038602
0.0007851183
-0.0026818029
-0.0040124609
-0.0035885817

-0.0040818710
0.0001855914
0.0007851183
0.0113861497
-0.0014476233
-0.0023914628
-0.0029162577

0.001843696
0.003012748
-0.002681803
-0.001447623
0.010919110
-0.001269916
-0.002071762

0.004117481
0.002691903

-0.004012461
-0.002391463
-0.001269916
0.011019967
-0.001261363

0.003997000 |
0.001340023
-0.003588582
-0.002916258
-0.002071762
-0.001261363
0.010901742 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

21

[ 0.024251517
0.014843524
-0.015766104
-0.004039367
0.001747592
0.004002829

| 0.003945922

0.0148435235
0.0281919123
-0.0107123656
0.0002207143
0.0029333331
0.0025971616
0.0012978147

-0.0157661042
-0.0107123656
0.0200455907
0.0007354611
-0.0025695254
-0.0038785140
-0.0035289073

-0.0040393666
0.0002207143
0.0007354611
0.0113705697
-0.0014123961
-0.0023494368
-0.0028975348

0.001747592
0.002933333
-0.002569525
-0.001412396
0.010839460
-0.001364938
-0.002114095

0.004002829
0.002597162
-0.003878514
-0.002349437
-0.001364938
0.010906605
-0.001311866

0.003945922 |

0.001297815
-0.003528907
-0.002897535
-0.002114095
-0.001311866
0.010879242

22

[ 0.024095951
0.014776227
-0.015623621
-0.003917364
0.001788143
0.003892781

| 0.003817480

0.0147762272
0.0281628006
-0.0106507289
0.0002734914
0.0029508752
0.0025495560
0.0012422519

-0.015623621
-0.010650729
0.019915091
0.000623719
-0.002606666
-0.003777721
-0.003411267

-0.0039173641 0.001788143

0.0002734914
0.0006237190
0.0112748893
-0.0014441983
-0.0022631319
-0.0027968043

0.002950875
-0.002606666
-0.001444198
0.010828889
-0.001336252
-0.002080615

0.003892781
0.002549556

-0.003777721
-0.002263132
-0.001336252
0.010828756

-0.001402727

0.003817480 |
0.001242252
-0.003411267
-0.002796804
-0.002080615
-0.001402727

0.010773195 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

23

[ 0.024081257
0.014781763
-0.015616798
-0.003894459
0.001820494
0.003905997

| 0.003786185

0.014781763
0.028160715
-0.010653299
0.000264862
0.002938687
0.002544577
0.001254042

-0.0156167984
-0.0106532995
0.0199119226
0.0006130836
-0.0026216878
-0.0037838581
-0.0033967363

-0.0038944594
0.0002648620
0.0006130836
0.0112391864
-0.0014946255
-0.0022837330
-0.0027480240

0.001820494
0.002938687
-0.002621688
-0.001494625
0.010757666
-0.001365350
-0.002011717

0.003905997
0.002544577
-0.003783858
-0.002283733
-0.001365350
0.010816869
-0.001374580

0.003786185 |
0.001254042
-0.003396736
-0.002748024
-0.002011717
-0.001374580
0.010706547 |

24

[ 0.024045274
0.014748550
-0.015573437
-0.003885635
0.001789392
0.003854615

| 0.003763176

0.0147485503
0.0281300587
-0.0106132761
0.0002730075
0.0029099800
0.0024971506
0.0012328037

-0.0155734371
-0.0106132761
0.0198596699

0.0006024492

-0.0025842092
-0.0037219406
-0.0033690084

-0.0038856346
0.0002730075
0.0006024492
0.0112370221
-0.0014869979
-0.0022711316
-0.0027423809

0.001789392
0.002909980
-0.002584209
-0.001486998
0.010730784
-0.001409760
-0.002031605

0.003854615

0.002497151
-0.003721941
-0.002271132
-0.001409760
0.010743499

-0.001407436

0.003763176 |
0.001232804
-0.003369008
-0.002742381
-0.002031605
-0.001407436
0.010691833 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

25

[ 0.023946615
0.014701325
-0.015477113
-0.003820003
0.001802512
0.003803365
| 0.003678834

0.0147013248
0.0281074532
-0.0105671685
0.0003044234
0.0029162598
0.0024726183
0.0011924319

-0.0154771128
-0.0105671685
0.0197656255
0.0005383712
-0.0025970179
-0.0036719029
-0.0032866634

-0.0038200032
0.0003044234
0.0005383712
0.0111933620
-0.0014957252
-0.0022370380
-0.0026862743

0.001802512
0.002916260
-0.002597018
-0.001495725
0.010729039
-0.001402945
-0.002020389

0.003803365
0.002472618
-0.003671903
-0.002237038
-0.001402945
0.010716876
-0.001451249

0.003678834 |
0.001192432
-0.003286663
-0.002686274
-0.002020389
-0.001451249
0.010619732 |

26

[ 0.023935044
0.014703900
-0.015471183
-0.003801876
0.001821406
0.003808459

| 0.003663044

0.0147038997
0.0281068802
-0.0105684881
0.0003003893
0.0029120551
0.0024714846
0.0011959459

-0.0154711828
-0.0105684881
0.0197625864
0.0005290807
-0.0026067015
-0.0036745139
-0.0032785706

-0.0038018755
0.0003003893
0.0005290807
0.0111649610
-0.0015253275
-0.0022450196
-0.0026615351

0.001821406
0.002912055
-0.002606701
-0.001525328
0.010698185
-0.001411264
-0.001994604

0.003808459
0.002471485
-0.003674514
-0.002245020
-0.001411264
0.010714633
-0.001444297

0.003663044 |
0.001195946
-0.003278571
-0.002661535
-0.001994604
-0.001444297
0.010598183 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

27

[ 0.023913057
0.014683544
-0.015444135
-0.003796755
0.001799596
0.003781857

| 0.003654456

0.0146835443
0.0280880352
-0.0105434476
0.0003051301
0.0028918638
0.0024468561
0.0011879949

-0.0154441354
-0.0105434476
0.0197293135
0.0005227812
-0.0025798720
-0.0036417885
-0.0032680056

-0.0037967547
0.0003051301
0.0005227812
0.0111637684
-0.0015202480
-0.0022388238
-0.0026595349

0.001799596
0.002891864
-0.002579872
-0.001520248
0.010676551
-0.001437652
-0.002003123

0.003781857
0.002446856
-0.003641789
-0.002238824
-0.001437652
0.010682446
-0.001454688

0.003654456 |
0.001187995
-0.003268006
-0.002659535
-0.002003123
-0.001454688
0.010594828

28

[0.023867204
0.014661625
-0.015400533
-0.003763607
0.001805583
0.003750613

| 0.003616735

0.0146616251
0.0280775573
-0.0105226047
0.0003209758
0.0028947253
0.0024319206
0.0011699633

-0.0154005334
-0.0105226047
0.0196878524
0.0004912607
-0.0025855642
-0.0036120785
-0.0032321369

-0.0037636065
0.0003209758
0.0004912607
0.0111398050
-0.0015245754
-0.0022162369
-0.0026322659

0.001805583
0.002894725
-0.002585564
-0.001524575
0.010675770
-0.001433574
-0.001998199

0.003750613
0.002431921
-0.003612079
-0.002216237
-0.001433574
0.010661157
-0.001480390

0.003616735 |
0.001169963
-0.003232137
-0.002632266
-0.001998199
-0.001480390
0.010563797
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t
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29

[0.023859765
0.014662507
-0.015396020
-0.003753717
0.001817109
0.003753350

| 0.003605047

0.0146625067
0.0280774528
-0.0105231395
0.0003198038
0.0028933592
0.0024315962
0.0011713484

-0.0153960204
-0.0105231395
0.0196851145
0.0004852607
-0.0025925573
-0.0036137392
-0.0032250463

-0.0037537166
0.0003198038
0.0004852607
0.0111266564
-0.0015399004
-0.0022198762
-0.0026167272

0.001817109
0.002893359
-0.002592557
-0.001539900
0.010657908
-0.001437815
-0.001980088

0.003753350
0.002431596
-0.003613739
-0.002219876
-0.001437815
0.010660149
-0.001476090

0.003605047 |

0.001171348
-0.003225046
-0.002616727
-0.001980088
-0.001476090
0.010545434

30

[ 0.023851850
0.014654418
-0.015385941
-0.003752704
0.001808251
0.003741215

| 0.003601564

0.014654418
0.028069185
-0.010512838
0.000320839
0.002884305
0.002419194
0.001167788

-0.0153859414
-0.0105128383

0.0196722794
0.0004839709
-0.0025812760
-0.0035982859
-0.0032206105

-0.0037527037

0.0003208390
0.0004839709
0.0111265268
-0.0015387668
-0.0022183232
-0.0026162814

0.001808251
0.002884305
-0.002581276
-0.001538767
0.010647993
-0.001451398
-0.001983987

0.003741215
0.002419194
-0.003598286
-0.002218323
-0.001451398
0.010641544
-0.001481430

0.003601564 |
0.001167788
-0.003220611
-0.002616281
-0.001983987
-0.001481430
0.010543901 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t
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31

[ 0.023825577
0.014641091
-0.015360093
-0.003735454
0.001809833
0.003725123
| 0.003579584

0.0146410907
0.0280624256
-0.0104997274
0.0003295886
0.0028851076
0.0024110316
0.0011566395

-0.0153600934
-0.0104997274
0.0196468499
0.0004670005
-0.0025828324
-0.0035824548
-0.0031989868

-0.0037354540
0.0003295886
0.0004670005
0.0111152016
-0.0015398054
-0.0022077583
-0.0026018508

0.001809833
0.002885108
-0.002582832
-0.001539805
0.010647897
-0.001450429
-0.001982663

0.003725123
0.002411032
-0.003582455
-0.002207758
-0.001450429
0.010631688
-0.001494892

0.003579584 |
0.001156640
-0.003198987
-0.002601851
-0.001982663
-0.001494892
0.010525514 |

32

[0.023820399
0.014641242
-0.015356745
-0.003728767
0.001816359
0.003726035

| 0.003572997

0.0146412424
0.0280624211
-0.0104998255
0.0003293927
0.0028849164
0.0024110049
0.0011568325

-0.0153567454
-0.0104998255
0.0196446850
0.0004626761
-0.0025870527
-0.0035830442
-0.0031947271

-0.0037287665
0.0003293927
0.0004626761
0.0111065640
-0.0015482353
-0.0022089356
-0.0025933422

0.001816359
0.002884916
-0.002587053
-0.001548235
0.010639670
-0.001451578
-0.001974359

0.003726035
0.002411005
-0.003583044
-0.002208936
-0.001451578
0.010631528
-0.001493732

0.003572997 |
0.001156833
-0.003194727
-0.002593342
-0.001974359
-0.001493732
0.010517132 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

33

[0.023816323
0.014636931
-0.015351410
-0.003728444
0.001811202
0.003720099
| 0.003571806

0.0146369310
0.0280578607
-0.0104941815
0.0003297343
0.0028794614
0.0024047260
0.0011555734

-0.0153514096
-0.0104941815
0.0196377001
0.0004622533
-0.0025803016
-0.0035752736
-0.0031931688

-0.0037284436
0.0003297343
0.0004622533
0.0111065384
-0.0015478266
-0.0022084652
-0.0025932479

0.001811202
0.002879461
-0.002580302
-0.001547827
0.010633145
-0.001459088
-0.001975865

0.003720099
0.002404726
-0.003575274
-0.002208465
-0.001459088
0.010622883
-0.001495466

0.003571806 |
0.001155573
-0.003193169
-0.002593248
-0.001975865
-0.001495466
0.010516784 |

34

[ 0.023803171
0.014630123
-0.015338540
-0.003719598
0.001811608
0.003710868

| 0.003561229

0.0146301232
0.0280543368
-0.0104875200
0.0003343132
0.0028796717
0.0023999478
0.0011500984

-0.0153385400
-0.0104875200
0.0196251070
0.0004535973
-0.0025806992
-0.0035662408
-0.0031828188

-0.0037195975
0.0003343132
0.0004535973
0.0111005886
-0.0015480999
-0.0022022564
-0.0025861337

0.001811608
0.002879672
-0.002580699
-0.001548100
0.010633132
-0.001458803
-0.001975539

0.003710868
0.002399948
-0.003566241
-0.002202256
-0.001458803
0.010616404
-0.001502890

0.003561229 |
0.001150098
-0.003182819
-0.002586134
-0.001975539
-0.001502890
0.010508278 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

35

[0.023799964
0.014630016
-0.015336315
-0.003715808
0.001815373
0.003711182

| 0.003556968

0.0146300158
0.0280543332
-0.0104874455
0.0003344401
0.0028797977
0.0023999583
0.0011499557

-0.0153363147
-0.0104874455
0.0196235629
0.0004509676
-0.0025833113
-0.0035664588
-0.0031798617

-0.0037158078
0.0003344401
0.0004509676
0.0110961102
-0.0015525484
-0.0022026278
-0.0025810977

0.001815373
0.002879798
-0.002583311
-0.001552548
0.010628714
-0.001459172
-0.001970536

0.003711182
0.002399958
-0.003566459
-0.002202628
-0.001459172
0.010616373
-0.001502472

0.003556968 |

0.001149956
-0.003179862
-0.002581098
-0.001970536
-0.001502472
0.010502615

36

[ 0.023798434
0.014628221
-0.015334221
-0.003715872
0.001813102
0.003708516

| 0.003556580

0.0146282206
0.0280522267
-0.0104849884
0.0003343652
0.0028771326
0.0023968305
0.0011495013

-0.015334221
-0.010484988
0.019620697
0.000451055
-0.002580203
-0.003562811
-0.003179332

-0.0037158716
0.0003343652
0.0004510550
0.0110961075
-0.0015526432
-0.0022027390
-0.0025811139

0.001813102
0.002877133
-0.002580203
-0.001552643
0.010625342
-0.001463129
-0.001971111

0.003708516
0.002396830
-0.003562811
-0.002202739
-0.001463129
0.010611729
-0.001503147

0.003556580 |
0.001149501
-0.003179332
-0.002581114
-0.001971111
-0.001503147
0.010502517 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)
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Ct

37

[ 0.023791289
0.014624361
-0.015327081
-0.003711362
0.001812960
0.003703609
| 0.003550821

0.0146243608
0.0280501417
-0.0104811319
0.0003368011
0.0028770561
0.0023941794
0.0011463905

-0.0153270814
-0.0104811319
0.0196135637
0.0004465493
-0.0025800613
-0.0035579070
-0.0031735777

-0.0037113621
0.0003368011
0.0004465493
0.0110932615
-0.0015525538
-0.0021996417
-0.0025774794

0.001812960
0.002877056
-0.002580061
-0.001552554
0.010625339
-0.001463226
-0.001971225

0.003703609
0.002394179
-0.003557907
-0.002199642
-0.001463226
0.010608358
-0.001507102

0.003550821 |
0.001146391
-0.003173578
-0.002577479
-0.001971225
-0.001507102
0.010497876 |

38

[ 0.023789221
0.014624170
-0.015325582
-0.003709007
0.001815037
0.003703599
| 0.003548353

0.0146241702
0.0280501242
-0.0104809938
0.0003370181
0.0028772475
0.0023941785
0.0011461630

-0.0153255825
-0.0104809938
0.0196124773
0.0004448424
-0.0025815667
-0.0035578998
-0.0031717883

-0.0037090073
0.0003370181
0.0004448424
0.0110905800
-0.0015549189
-0.0021996305
-0.0025746683

0.001815037
0.002877247
-0.002581567
-0.001554919
0.010623253
-0.001463216
-0.001968746

0.003703599
0.002394179
-0.003557900
-0.002199630
-0.001463216
0.010608358
-0.001507114

0.003548353 |
0.001146163
-0.003171788
-0.002574668
-0.001968746
-0.001507114
0.010494929 |

97




Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

39

[0.023788532
0.014623305
-0.015324599
-0.003709104
0.001813858
0.003702365

| 0.003548270

0.0146233046
0.0280490370
-0.0104797584
0.0003368967
0.0028757666
0.0023926294
0.0011460588

-0.0153245990
-0.0104797584
0.0196110736

0.0004449804

-0.0025798841
-0.0035561397
-0.0031716699

-0.0037091040
0.0003368967
0.0004449804
0.0110905664
-0.0015550843
-0.0021998035
-0.0025746799

0.001813858
0.002875767
-0.002579884
-0.001555084
0.010621236
-0.001465326
-0.001968888

0.003702365
0.002392629
-0.003556140
-0.002199804
-0.001465326
0.010606151
-0.001507263

0.003548270 |
0.001146059
-0.003171670
-0.002574680
-0.001968888
-0.001507263
0.010494919

40

[ 0.023784876
0.014621274
-0.015320932
-0.003706810
0.001813642
0.003699649

| 0.003545426

0.0146212744
0.0280479094
-0.0104777221
0.0003381707
0.0028756467
0.0023911206
0.0011444794

-0.0153209323
-0.0104777221
0.0196073958
0.0004426794
-0.0025796675
-0.0035534147
-0.0031688174

-0.0037068099
0.0003381707
0.0004426794
0.0110891268
-0.0015549488
-0.0021980987
-0.0025728952

0.001813642
0.002875647
-0.002579667
-0.001554949
0.010621223
-0.001465487
-0.001969056

0.003699649
0.002391121
-0.003553415
-0.002198099
-0.001465487
0.010604132
-0.001509376

0.003545426 |
0.001144479
-0.003168817
-0.002572895
-0.001969056
-0.001509376
0.010492706 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t
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41

[0.023783626
0.014621103
-0.015319989
-0.003705466
0.001814795
0.003699558

| 0.003543930

0.0146211031
0.0280478859
-0.0104775928
0.0003383549
0.0028758048
0.0023911082
0.0011442743

-0.0153199892
-0.0104775928
0.0196066840
0.0004416653
-0.0025805380
-0.0035533465
-0.0031676883

-0.0037054663
0.0003383549
0.0004416653
0.0110876819
-0.0015561891
-0.0021980015
-0.0025712866

0.001814795
0.002875805
-0.002580538
-0.001556189
0.010620158
-0.001465403
-0.001967675

0.003699558
0.002391108
-0.003553347
-0.002198001
-0.001465403
0.010604125
-0.001509484

0.003543930 |
0.001144274
-0.003167688
-0.002571287
-0.001967675
-0.001509484
0.010490915 |

42

[ 0.023783377
0.014620746
-0.015319609
-0.003705547
0.001814275
0.003699027

| 0.003543931

0.0146207463
0.0280473765
-0.0104770493
0.0003382402
0.0028750612
0.0023903499
0.0011442758

-0.0153196086
-0.0104770493
0.0196061043
0.0004417878
-0.0025797448
-0.0035525375
-0.0031676899

-0.0037055466
0.0003382402
0.0004417878
0.0110876561
-0.0015563566
-0.0021981723
-0.0025712862

0.001814275
0.002875061
-0.002579745
-0.001556357
0.010619073
-0.001466510
-0.001967673

0.003699027
0.002390350
-0.003552537
-0.002198172
-0.001466510
0.010602996
-0.001509482

0.003543931 |
0.001144276
-0.003167690
-0.002571286
-0.001967673
-0.001509482
0.010490915 |
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

43

[ 0.023781451
0.014619638
-0.015317647
-0.003704397
0.001814073
0.003697577

| 0.003542446

0.0146196377
0.0280467382
-0.0104759201
0.0003389022
0.0028749453
0.0023895151
0.0011434207

-0.0153176474
-0.0104759201
0.0196041067

0.0004406167

-0.0025795398
-0.0035510608
-0.0031661773

-0.0037043969
0.0003389022
0.0004406167
0.0110869696
-0.0015562365
-0.0021973066
-0.0025703994

0.001814073
0.002874945
-0.002579540
-0.001556236
0.010619052
-0.001466662
-0.001967828

0.003697577
0.002389515
-0.003551061
-0.002197307
-0.001466662
0.010601905
-0.001510600

0.003542446 |
0.001143421
-0.003166177
-0.002570399
-0.001967828
-0.001510600
0.010489770 |

44

[0.023780684
0.014619500
-0.015317050
-0.003703602
0.001814695
0.003697470

| 0.003541582

0.0146195000
0.0280467134
-0.0104758129
0.0003390449
0.0028750569
0.0023894959
0.0011432657

-0.0153170501
-0.0104758129
0.0196036415

0.0004399975

-0.0025800241
-0.0035509773
-0.0031655043

-0.0037036018
0.0003390449
0.0004399975
0.0110861453
-0.0015568811
-0.0021971955
-0.0025695038

0.001814695
0.002875057
-0.002580024
-0.001556881
0.010618548
-0.001466575
-0.001967127

0.003697470
0.002389496
-0.003550977
-0.002197196
-0.001466575
0.010601890
-0.001510721

0.003541582 |
0.001143266
-0.003165504
-0.002569504
-0.001967127
-0.001510721
0.010488796
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

45

[ 0.023780587
0.014619344
-0.015316891
-0.003703653
0.001814450
0.003697242

| 0.003541601

0.0146193439
0.0280464624
-0.0104755573
0.0003389629
0.0028746630
0.0023891284
0.0011432970

-0.015316891
-0.010475557
0.019603381
0.000440081
-0.002579623
-0.003550603
-0.003165536

-0.0037036528
0.0003389629
0.0004400810
0.0110861186
-0.0015570098
-0.0021973155
-0.0025694935

0.001814450
0.002874663
-0.002579623
-0.001557010
0.010617930
-0.001467152
-0.001967078

0.003697242
0.002389128
-0.003550603
-0.002197316
-0.001467152
0.010601352
-0.001510675

0.003541601 |
0.001143297
-0.003165536
-0.002569494
-0.001967078
-0.001510675
0.010488792 |

46

[0.023779602
0.014618759
-0.015315879
-0.003703077
0.001814304
0.003696458
| 0.003540865

0.0146187590
0.0280461152
-0.0104749567
0.0003393044
0.0028745761
0.0023886633
0.0011428602

-0.0153158793
-0.0104749567
0.0196023422
0.0004394902
-0.0025794727
-0.0035497985
-0.0031647807

-0.0037030775
0.0003393044
0.0004394902
0.0110857826
-0.0015569243
-0.0021968580
-0.0025690638

0.001814304
0.002874576
-0.002579473
-0.001556924
0.010617908
-0.001467268
-0.001967187

0.003696458
0.002388663
-0.003549799
-0.002196858
-0.001467268
0.010600729
-0.001511260

0.003540865 |
0.001142860
-0.003164781
-0.002569064
-0.001967187
-0.001511260
0.010488243
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Cizelge 5.12. (Devam ediyor)

t

Ct

a7

[ 0.023779148
0.014618662
-0.015315516
-0.003702627
0.001814639
0.003696369

| 0.003540361

0.014618662
0.028046094
-0.010474879
0.000339401
0.002874648
0.002388644
0.001142752

-0.0153155161
-0.0104748787
0.0196020514

0.0004391294

-0.0025797410
-0.0035497276
-0.0031643767

-0.0037026269
0.0003394010
0.0004391294
0.0110853350
-0.0015572572
-0.0021967699
-0.0025685627

0.001814639
0.002874648
-0.002579741
-0.001557257
0.010617660
-0.001467203
-0.001966815

0.003696369
0.002388644
-0.003549728
-0.002196770
-0.001467203
0.010600712
-0.001511359

0.003540361 |
0.001142752
-0.003164377
-0.002568563
-0.001966815
-0.001511359
0.010487682 |

48

0.023779117
0.014618602
-0.015315460
-0.003702654
0.001814537
0.003696279

| 0.003540376

0.0146186018
0.0280459775
-0.0104747687
0.0003393476
0.0028744500
0.0023884683
0.0011427819

-0.0153154596
-0.0104747687
0.0196019477
0.0004391797
-0.0025795545
-0.0035495618
-0.0031644049

-0.0037026543
0.0003393476
0.0004391797
0.0110853106
-0.0015573477
-0.0021968504
-0.0025685490

0.001814537
0.002874450
-0.002579554
-0.001557348
0.010617325
-0.001467501
-0.001966764

0.003696279
0.002388468
-0.003549562
-0.002196850
-0.001467501
0.010600447
-0.001511314

0.003540376 |
0.001142782
-0.003164405
-0.002568549
-0.001966764
-0.001511314
0.010487674
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Ozet olarak bu model igin uygulamada, ilk olarak gézlem ve sistem denklemleri
hata terimlerine ait bilinmeyen varyanslarin engok olabilirlik tahminleri elde edilmis
ancak encgok olabilirlik tahminlerinin standart hatalarinin yiksek olmasindan dolayi
Monte Carlo tahminleri hesaplanmistir. Elde edilen Monte Carlo tahminlerinin
standart hatalari oldukga dusik oldugundan Kalman filtresi uygulamasinda bu
tahminler kullaniimistir. Dolayisiyla bu model i¢in analiz burada son bulmaktadir.
Bu spesifik veri seti icin ileriye dogru filtreleme geriye dogru érnekleme (FFBS)

algoritmasini uygulama ihtiyaci s6z konusu degildir.

Kalman filtresi uygulandiktan sonra modelin uygunlugunun arastiriimasi igin
yapilan testlere bakildiginda varsayimlarin saglandigi goérulmasttr. Buna ragmen
Box-Ljung testine bakildiginda %95 guven duzeyinde dusik duzeyli bir
otokorelasyon sorunu oldugunu séylemek mumkundir. Dolayisiyla arastirmaci, bir
alternatif olarak seriye en uygun modeli aramalidir. Buna gore, Gibbs
orneklemesinde farkli dnsellerle calisilabilir ya da farkli model secimleri deneyerek
seriye en uygun model aranabilir ve bir karsilastirma yapilabilir. Bu durumda
serinin hem trend bilesenini hem de mevsimsel etkisini temsil edebilecek yeni bir

model secimi s6z konusu olmalidir.
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

Tez calismasinda, Bayesci durum-konum modelleri ele alinmig; durgun model,
dogrusal buylime modeli ve bilesik model olarak mevsimsel etkili ikinci dereceden

polinomiyal model olmak Uzere ug farkli dinamik dogrusal model incelenmistir.

Ele alinan her bir model igin dinamik dogrusal modeli betimleyen V, W
bilesenlerinin bilinmedigi durumlar ele alinmistir. Her bir model i¢cin R'da kodlar
uyarlanarak igslemler belirli bir algoritma gercevesinde adim adim uygulanmis ve

bu modeller basariyla isletilmistir.

ik olarak durgun model ele alinmistir. Burada, gézlem ve sistem denklemleri hata
terimlerine ait bilinmeyen varyanslar encgok olabilirlik yontemiyle tahmin edilmis ve
tahminlerin standart hatalarinin dugstk oldugu gorulmustir. Daha sonra, elde
edilen bu tahminler modelde kullanilarak modelin tanimlanmasi tamamlanmis ve
ileriye dogru filtreleme geriye dogru 6rnekleme algoritmasinin bir pargasi olarak
Kalman filtresi uygulanmistir. Model igin kullanilan seri yapay olarak dretilmis bir
seri olsa da gosterim amaciyla modelin uygunlugu test edilmis ve bu cercevede
Kalman filtresinden elde edilen artiklar incelenmistir. inceleme sonrasi artiklarin
%95 glven duzeyinde normal dagildigi ve %95 guven dizeyinde beyaz gurultd
olduklarina karar verilmistir. Bu adimdan sonra, ileriye dogru filtreleme geriye
dogru Ornekleme algoritmasinin son asamasina gegilerek geriye ornekleme
yapilmis ve yeni bir benzetim seti elde edilmistir. Elde edilen bu veriler Gibbs
terimlerinin bilinmeyen varyanslari icin Monte Carlo tahminleri elde edilmistir. Bu
tahminlerin standart hatalarinin olduk¢a dusik olduklari goralmus ve analiz bu

model i¢in sonlandiriimistir.

ikinci model olarak dogrusal blyiime modeli ele alinmis ve benzer sekilde ilk
olarak gozlem ve sistem denklemleri hata terimlerine ait bilinmeyen varyanslarin
encok olabilirlik tahminleri elde edilmigtir. Bu tahminlerin standart hatalari
incelendiginde dusuk olduklart gorulmug dolayisiyla, elde edilen bu tahminler
model taniminda kullaniimistir. Daha sonra, modele Kalman filtresi uygulanmis ve
sonuglar elde edilmistir. ikinci model igin kullanilan veriler yapay olarak normal
dagilimdan dretildigi icin varsayimlarin saglandigi kabul edilmis ve modelin

uygunlugunun test edilmesi i¢in herhangi bir test kullaniimamigtir. Bu adimdan
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sonra ileriye dogru filtreleme geriye dogru ornekleme algoritmasinin son adimi
olarak geriye drnekleme yapilmis ve elde edilen yeni veri seti Gibbs ornekleyicisi
icin temel bir yapi tasi olarak kullaniimistir. Son adimda hata terimlerinin
bilinmeyen varyanslarina iliskin Monte Carlo tahminleri elde edilmistir. Bu
tahminlerin standart hatalarina bakildiginda ise olduk¢a dusuk olduklari gordimus

ve analiz bu model i¢in sonlandiriimigtir.

Son olarak Tirkiye Gecinme Endeksi (Ucretliler) serisi ele alinmis, serinin trend
bileseninin uydugu bariz bir regresyon egrisi tespit edilememis ve serinin periyodu
6 olan mevsimsel etkiye sahip oldugu gorulmustir. Bu nedenle, bilesik model
olarak mevsimsel etkili ikinci dereceden polinomiyal model bu seri igin ele
alinmistir. ilk olarak, gdzlem ve sistem hata terimlerinin bilinmeyen varyanslari
engok olabilirlik yontemi ile tahmin edilmig ve sistem denklemi hata teriminin
mevsimsel bilesene iliskin varyans tahmininin standart hatasinin oldukc¢a yuksek
oldugu goérulmustur. Elde edilen bu tahminlerin Kalman filtresi uygulamasinda
kullaniimasinin yanlis sonuglara gétirme olasiligi oldugundan direkt olarak Gibbs
orneklemesine gecilmis ve hata terimlerine ait bilinmeyen varyanslarin Monte
Carlo tahminleri elde edilmigtir. Bu tahminlerin standart hatalarina bakildiginda
oldukga dusuk olduklar gorulmustir. Klasik yaklasimla elde edilen tahminlere goére
Bayesci yaklasimla elde edilen tahminlerin bu model icin daha iyi oldugu
soylenebilmektedir. Tahminlerin elde edilmesinden sonra analize devam edilerek
elde edilen Monte Carlo tahminleri model tanimlamasinda kullaniimis ve ardindan
Kalman filtresi uygulanmistir. Kalman filtresi uygulamasi sonrasi sonsal dagilima
iligkin elde edilen sonuglar yorumlanmigtir. Bu sonuglara gore, ilgilenilen
parametrenin sonsal dagiliminin varyansi ve bir adim ongoru dagiliminin varyansi
zaman icinde giderek azalmaktadir. Ayni zamanda onemli bir bulgu olarak, elde
edilen sonuglar baslangi¢c durumunun tanimlanma bigiminin Kalman filtresi
ustiinde etkili oldugunu gostermisti. Bu model igin baslangic durumu
tanimlanmamis ve varsayilan degerler kullaniimisti. Dolayisiyla filtre sonuclari
varsayllan degerlerden ilk basta etkilenmistir. Ancak filtreleme devam ederken
baslangic durumunun etkisi azalmistir. Buna gore baslangi¢c durumunun segimi
yalniz filtrelemenin ilk zamanlari igin énemli olmakta ancak sonradan 6nemini
yitirmektedir. Son olarak modelin uygunlugunun arastiriimasi igin bazi testler

yapilmistir. Buna goére, Kalman filtresinden elde edilen artiklarin %95 gliven
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duzeyinde normal dagildigi ve artiklarin %95 guven duzeyinde beyaz gurultu
oldugu gorulmustur. Ancak Box-Ljung testi sonucuna bakildiginda, her ne kadar
artiklarin %95 guven dizeyinde ak gurultd oldugu kabul edilmis olsa da, elde
edilen P degerinin  a=0.05’e ¢ok yakin oldugu gorulmustiar. Bu durum, ortada bir
otokorelasyon sorunu olabilecegdini isaret etmektedir. Ancak, incelenen literaturde
otokorelasyon sorununun varliginin Kalman filtresinin gecerliligini yitirmesine
neden olacagina dair bir bilgi bulunamamigtir. Buna ragmen, Turkiye Geginme
Endeksi (Ucretliler) serisi igin kullanilan bu modelden daha iyi bir modelin varligi

arastirilabilir.

Ozet olarak, tim bu analizler sonucunda gézlem ve sistem denklemlerinde yer
alan hata terimlerine ait bilinmeyen varyanslarin Bayesci yaklagimla elde edilen
Monte Carlo tahminleri klasik yaklasimla elde edilen encok olabilirlik
tahminlerinden daha dusuk standart hatalara sahiptir. Dolayisiyla, ele alinan lg
farkli dinamik dogrusal model icin Bayesci yaklasimla elde edilen tahminlerin

klasik yaklasimla elde edilen tahminlerden daha iyi oldugu gorulmastuar.

Buna gore, bilinmeyen varyanslar s6z konusu oldugunda parametre tahmini ya da
Kalman filtresinin kullaniimasi i¢in daha iyi sonuglar veren Bayesci yaklasimin

tercih edilmesi daha iyi bir segenek olacaktir.

Ayni zamanda Kalman filtresi uygulanirken modelin tamamen tanimlanmasi
gecerli sonuglara ulasmak icin yeterli olmamakta ayni zamanda hem baglangi¢
durumunun tanimlanmasi 6nemli olmakta hem de seriye en iyi uyan modeli

se¢cmek gerekmektedir.

Bu calismada elde edilen sonuglar sadece U¢ farkli modelin isletimiyle elde
edilmistir. Bu nedenle sonuglarin guvenilir oldugunun irdelenmesinde, Gibbs
orneklemesinde ayni modeller ve 6nsel dagihmlar icin farkli parametrelerle ya da
farkh onsel dagihmlarla galisiimasi ya da bu U¢ modelin diginda diger modellerin
de ele alinmasi Onerilir. Bu 6neri, daha sonraki ¢alismalar igin bir baslangi¢ kabul

edilebilir.
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