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OZET

Ekonomik tahmin her zaman isletmeler ve hiikiimetler i¢in finansal politika ve
stratejiyi formiile ederken bir karar verme araci olarak 6nemli bir rol oynamaktadir.
Bununla birlikte, gercek verilerle ugrasirken (sadece iktisatla ilgili olam1 degil, ayni
zamanda sosyoloji, biyoloji, muhendislik vb.), nadiren ilgilenilen konu hakkinda yeterli
bilgiye sahip oldugumuz olur. Analiz etmek istedigimiz sistemi tanimlayan kesin ve
deterministik bir modelin mevcut oldugu durumlarda bile, bazi agiklayici degiskenleri
atlamak veya Ol¢iim hatalar1 yapmak her zaman miimkiindiir. Boylece, arastirilan
konuyu analiz ederken bir belirsizlik durumu her zaman mevcut olacaktir. Bu nedenle

yapilan tahminleri kesin bir gosterge olarak géremeyiz.

Son yillarda, zaman serisi analizi amaglar1 igin durum uzay modellerinin(DUM)
uygulanmasina yonelik artan bir ilgi vardir. Bu kategoriye ait modeller, bir dinamik
sistem ve rastgele bir bozukluk bileseni olarak belirli bir zaman serisini agiklar. Giigli
olasiliksal yapilari, genis bir uygulama yelpazesi i¢in kullanilabilecek esnek bir cergeve
sunar. Bu esneklik, DUM’larin bir alt sinifini, yani dinamik dogrusal modelleri(DLM)

secmemize neden olan olmaktadir.

Kiiresellesen diinyada ilkelerin ekonomik guclinu goOsteren  Onemli
degiskenlerden biri de gayri safi yurtici hasilasidir(GSYIH). Giiglii bir ekonomiye sahip
olan iilkelere ait GSYIH degerleri yiiksektir. Gelismemis iilkelerde genel olarak GSYIH

verileri disiiktiir.

Bu tezde, DUM’larin bir alt smifi olan DLM’ler agiklanip zaman serilerinde
kullanimi tamtilmaktadir. Dinamik dogrusal modeller ile Tiirkiye’ye ait GSYIH verileri
kullanilarak gelecek yillar i¢in tahminlerde bulunulmaktadir. Bu ama¢ dogrultusunda,
uygulama ve tahminler i¢in son donemlerde ¢ok amagh ve kullanish olan R programi

kullanilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Dinamik Dogrusal Modeller(DLM), Durum Uzay
Modelleri(DUM), Zaman Serisi, Duraganlik, Gayri Safi Yurti¢ci Hasila(GDP)
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ABSTRACT

The economic forecast always plays an important role as a decision-making tool
when formulating financial policy and strategy for businesses and governments.
However, when dealing with real data (not just about economics, but also sociology,
biology, engineering, etc.), we rarely know enough about the topic of interest. Even if
there is a precise and deterministic model that defines the system we want to analyze, it
is always possible to skip some explanatory variables or make measurement errors.
Thus, an amount of uncertainty will always be available when analyzing the subject

being investigated. Therefore, we cannot see the estimates made as a definitive science.

In recent years, there has been an increasing interest in the application of state
space models (DUM) for time series analysis purposes. The models of this category
describe a specific time series as a dynamic system and a random component of
disorder. Its powerful probability structures offer a flexible framework that can be used
for a wide range of applications. This flexibility causes us to choose a subclass of

DUMs, ie, dynamic linear models (DLM).

One of the important variables that show the economics strength of the countries
in the globalized world is the gross domestic product (GDP). GDP values of countries
with a strong economy are high. In underdeveloped countries, GDP figures are

generally low.

In this thesis, a subclass of DUMs, DLMs are explained and their use in time
series is introduced. With dynamic linear models using GDP data of Turkey are making
predictions for the coming years. For this purpose, the R program, which is very useful

and useful in recent years, is used for applications and predictions.

Key Words: Dynamic Linear Models (DLM), State Space Models (DUM),
Time Series, Stationarity, Gross Domestic Product
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GIRIS

Dinamik dogrusal modellerin(DLM) istatiksel tarihi 1880 yillarina dayanmakta
olmasina ragmen 1960’11 yillarin baslarinda, dinamik sistemlerin izlenmesi ve kontrol
edilmesi i¢in miihendislikte gelistirilmistir. DLM alanindaki ilk popiler uygulamalar,
Apollo ve Polaris havacilik programlarinda meydana gelmistir ancak son yillarda
dinamik dogrusal modeller ve daha genel olarak durum uzay modelleri, biyolojiden
ekonomiye, ¢ok genis bir alandaki uygulamalarla, biiyiikk bir popularite kazanmustir.
Bunlarin yanmi sira jeofizik bilimden genetige kadar muhendislik ve kalite kontroli
alanlarinda kullanilmistir. Dinamik dogrusal modelleri kullanan istatistiksel zaman
serileri analizi, 1970-80'lerde biiyiikk Olgiide gelismistir ve zamanla durum uzay
modelleri(DUM) giiniimiizde ilgi odagi haline gelmistir. Dinamik dogrusal modeller,
duragan olmayan zaman serilerinin veya yapisal degisikliklerin modellenmesinde ¢ok
daha fazla esneklik saglar ve genellikle daha kolay yorumlanmasini saglar. Ayrica daha
genel durum alani modeller smifini, analizi Gauss olmayan ve dogrusal olmayan
dinamik sistemlere uygular. Dinamik dogrusal modelleri tahmin etmek igin farkli
yaklagimlar vardir bunlara 6rnek olarak en kiiguk kareler veya maksimum olabilirlik

ornek olarak gosterilebilir.

Kalman (1960), Bayesian yaklagimina uygun oldugunu sdyleyebilecegimiz
dinamik dogrusal modellerin bazi temel kavramlarmin altii gizmektedir. Ik adim
deterministikten stokastik bir sisteme gegiyor; unutulmus degiskenler, 6l¢iim hatalar
veya kusurlar nedeniyle daima mevcut olan belirsizlik olasilikla agiklanmaktadir. Sonug
olarak, ilgili miktarlar (6zellikle, sistemin t zamaninda durumu) tahmini, mevcut bilgi
dikkate alindiginda, kosullu dagilimi hesaplanarak c¢oziiliir. Bu, Bayesci ¢ikarimda
genel ve temel bir kavramdir. Dinamik dogrusal modeller, bir dinamik sistemin ¢ikisini,
Ornegin bir zaman serisini, rastgele hatalardan etkilenmeyen ve godzlemlenemeyen
durum siirecinin bir fonksiyonu olarak tarif etme fikrine dayanmaktadir. Gizli
degiskenler iizerinde kosullanarak, verilerdeki zamansal bagimliligt modellemenin bu
yolu, basit ve son derece giicliidiir. Dinamik dogrusal modellerin bir diger onemli
avantaji, hesaplamalarin yineleyici bir sekilde yapilabilmesidir, yani tiim ge¢misin
depolanmasini gerektirmeksizin, ilgilinin kosullu dagilimlar1 giincellenebilir. Bu,

verilerin zaman iginde sirali olarak gelmesi ve guncel g¢ikarimin gerekli olmasi



durumunda son derece avantajlidir ve ihtiyag duyulan depolama kapasitesinin

azaltilmasi, bilyiik veri setleri i¢in daha da 6nemli hale gelmektedir.

Bu tezin amaci, DLM ve DUM modellerini tanitip, Turkiye igin elde edilen
1968-2017 yillar1 arasindaki Gayri Safi Yurtici Hasila(GSYIH) verilerini kullanarak
2018-2029 wyillar1 arasinda meydana gelecek degisimi DLM yodntemini kullanarak
tahmin etmektir. Bu amag dogrultusunda, Tiirkiye nin GSYIH’sine ait veriler milyon
dolar cinsinden Diinya Bankasi resmi web adresinden alindi. Elde edilen veriler R

programina yiiklenip veriler DLM olarak tanitildiktan sonra analizler yapildi.

Bu tez toplamda bes boliimden olusmaktadir. Tk boliimde Dinamik Dogrusal
Modelleri ve Durum Uzay Modellerine Genel Bakis adi altinda, DLM ve DUM
modellerinin tarihi, kullanim alanlari ve bu modeller hakkinda genel bilgiler
verilmektedir. Ikinci béliimde, dogrusal regresyon modellerinde Bayes cikarimi ve
DUM tamtilip bu modeller hakkinda genel bilgiler verilmektedir. Ugiincii béliimde,
Dinamik Dogrusal Modeller adi altinda, DLM’lerin tanitimi yapilmaktadir. Ayrica bu
bolimde yer alan, R programinda DLM, Durum Hesaplama ve Tahmini, Filtreleme,
DLM igin Kalman Filtresi, Eksik Gozlemlerle Filtreleme, Diizlestirici(Smoother), DLM
icin Kalman Diizlestirict ve DLM i¢in Tahmin basliklar1 sirasiyla agiklanmaktadir.
Dérdinct bolimde ise, Tiirkiye’ye Ait GSYIH nin DLM ile Tahmini bashg altinda
Tiirkiye’ye ait GSYIH verileri kullanilarak DLM uygulama kisminda iigiincii béliimde
yer alan baglhklarin sirasiyla uygulamasi yapilmaktadir. Son bolim olan besinci

boliimde ise, sonug ve degerlendirme kismi yer almaktadir.



BIiRINCi BOLUM

1. DINAMIK DOGRUSAL MODELLERi VE DURUM UZAY MODELLERINE
GENEL BAKIS

Gaussian tarafindan ele aliman durum uzay modelleri, ayni zamanda dinamik
dogrusal modeller olarak adlandirilmaktadir. Son yillarda zaman serileri analizinde
durum uzay modellerinin uygulanmasina artan bir ilgi vardir; Harvey (1989), West ve
Harrison (1997), Durbin ve Koopman (2001), Kunsch (2001) ve Migon vd. (2005) bu
alanda ¢aligmalar yapmigslardir. Durum uzay modelleri, rastgele problemler tarafindan
bozulan dinamik bir sistemin ¢ikis1 olarak bir zaman dizisini dikkate alir. Durum uzay
modelleri, bir zaman dizisinin, trend, mevsimsel veya regresif bilesenler gibi birkag
bilesenin kombinasyonu olarak dogal bir yorumuna izin verir. Ayn1 zamanda, ¢ok genis
bir uygulama yelpazesi icin esnek bir ¢erceve sunan mikemmel ve giiclii bir olasiliksal
yapiya sahiptir. Bu alandaki hesaplamalar, yinelemeli algoritmalar ile uygulanabilir.
Tahmin etme problemleri, mevcut bilgiler 1s18inda, ilgili miktarlarin kosullu dagilimin
yinelemeli olarak hesaplayarak ¢ozulir. Bu anlamda, Bayesian yapisi gergevesinde

oldukga dogal bir sekilde dlizenli hale getirilirler.

Durum uzay modelleri, duragan olmayan, yapisal degisimler ve diizensiz
kaliplarin varliginda, tek degiskenli veya cok degiskenli zaman serilerini modellemek
icin kullanilabilir. Zaman serileri analizinde durum wuzay modellerinin olasi
uygulamalari i¢in bir yapi gelistirmek amaciyla, Grafik 1.1.'de cizilen veriler dikkate
alinabilir. Grafik 1.1. Giovanni Petris vd. (2009) ¢alismalarinda R ile Dinamik Dogrusal
Modeller adli kitabindan almmistir. Bur da yer alan veriler, Italya’ya ait aile gida
harcamalar1 ¢eyrek verileridir (1996Q1 - 2005Q4). Bu zaman serisi oldukca tahmin
edilebilir goriiniiyor, ¢iinkii zaman i¢inde davraniglarini diizenli olarak tekrarliyor. Biraz
daha fazla degiskenlik gosteren bir trend ve oldukg¢a diizenli bir mevsimsel bilesen
goruyoruz. Aslinda, temel zaman serileri analizi, incelenen verinin davranisinda makul
bir diizenlilik bulma olasiligina dayanmaktadir. Yani seriler, zaman icinde dizenli bir
kalib1 tekrarlamaya egilimli ise, gelecekteki davramiglari tahmin etmek daha kolay

olmaktadir.



Grafik 1.1. Aile Gida Harcamalari, Ceyrek Veriler (1996Q1 - 2005Q4).
http://con.istat.it adresinden veriler elde edilebilir.
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Grafik 1.1. incelendiginde degisken bir trendin, zaman icinde diizenli bir tekrarin
ve diizenli mevsimsel bir degisimin oldugu goriilmektedir. Bu 6zelliklere sahip verilerin
oldugu bir zaman serisinde gelecege dair tahminlerde bulunmak daha kolaydir. Sekilde

aile gida harcamalarinda genel olarak bir artisin oldugu goriilmektedir.

Asagida yer alan Grafik 1.2. 2000'den 2010’a kadar Ingiltere'nin ceyreklik gaz
tlketimini gostermektedir (veriler, UKgas olarak R programinda mevcuttur). Bur da

cizilenler gibi zaman serileri icin isler daha karmasik haldedir.

Grafik 1.2. 2000Q1- 2010Q4 Ceyreklik Ingiltere'deki Gaz Tuketimi
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Grafik 1.2. incelendiginde mevsimsel bilesende bir degisiklik oldugunu agik¢a
goruyoruz. Bu verilere ait bir zaman serisinde gelecege dair tahmin de bulunmak daha
zordur. Sekilde mevsimsel olarak gaz tiiketiminin biiyiik oranda artis veya diisiis

yasadig1 goriilmektedir.

Grafik 1.3. iyi calisilmis bir veri setini gostermektedir: 1871'den 1970'e kadar
Ashwan'daki Nil nehrinin yillik akisinin 6lgiimlerine ait seri seviye degisimlerini
gostermektedir (veriler ve grafik, dlm paketi olarak R programinda mevcuttur).
Ashwan'm ilk barajinin yapimi 1898'de basladi; ikinci buyik baraj ise 1971'de
tamamlandi. Grafik 1.1. ve 1.2.” ye nispeten daha karmasik olan ve dalgalanmalarin sik
oldugu Grafik 1.3. i¢in gelecege dair tahminlerin gittik¢e zorlandigini gérmekteyiz.
Sekillerden anlagilacagl lizere, gelecege dair tahminlerde bulunmak igin veya saglikli
sonuglarda bulunabilmek icin daha esnek zaman serisi modellerine ihtiyag duymaya
basliyoruz, bu da temel sistemin sabit bir modelini ve kararliligin1 kabul etmiyor, ancak
degisim noktalarin1 veya yapisal kirilmalar1 igerebilen bir modelin olabilecegi

gorulmektedir.

Grafik 1.3. Ahswan'daki Nil Nehri'nin Yillik Akis Olctimleri, 1871-1970
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Grafik 1.3. analiz edildiginde mevsimsel bilesende bir degisiklik oldugunu
acik¢a goriiyoruz. Bu verilere ait bir zaman serisinde gelecege dair tahmin de bulunmak
daha zordur. Sekilde baraj yapimindan sonra yillik nehir akiginda bir diisiisiin oldugu ve

yillara gore degisiklik gosterdigi gorulmektedir.



Daha diizensiz verilere sahip olan Grafik 1.4. veriler, R programi igin kullanilan

“Astsa” paketi indirilebilir. Bur da yer alan veriler, Ingiltere’de aylik tavuk fiyatlarmi

gostermektedir (01.2001-12.2016). Bu seri ag¢ik¢a duragan olmayan ve oldukca

diizensiz bir seri oldugu gorilmektedir.

Grafik 1.4. Ingiltere’de Aylik Tavuk Fiyatlar:
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Grafik 1.4. analiz edildiginde; serinin duragan olmadigi ve istikrarsiz bir artisin

oldugu gozlemlenmektedir. Duragan olmayan bir verinin analiz edilmesinin sagliksiz

sonuglar verecegi bir¢ok ¢alismalarda yer almaktadir. Gaussian tarafindan Dinamik

dogrusal modeller olarak adlandirilan Durum uzay modellerinin bazi avantajlari,

Duragan olmayan zaman serilerinin ARMA modelleri ile analizi, en azindan
duraganlik elde etmek icin verilerin 6n doniisiimii gerektirir bu doniisiim veri
kaybina neden olmaktadir. Durum uzay modellerinde bdyle bir doniisiim
gerekmediginden bu veri kayb1 engellenmis olur.

Ancak, ortalama diizeyde degiskenlik, yapisal kirilma ve ani sigramalarda
istikrarsizlik gosteren verileri dogrudan analiz etmemize olanak taniyan
modellere sahip olmak daha dogal sonuclar elde etmemizi saglamaktadir.

Durum uzay modelleri, 6zel bir durum olarak ARMA modellerini icerir, ancak
verilerin 6n donilisimii gerektirmeksizin duragan olmayan zaman serilerine

uygulanabilir.



e Fakat burada dnemli olan baska bir durum séz konusudur. Ornegin, ekonomik
verilerle islem yapilirken kullanilan tek degiskenli bir zaman serisi modeli
oldukga smirhdir. Grafik 1.4.’te yer alan tek degiskenli zaman serisi modeli
yiikksek frekansli veriler, hizlica diizensizliklere, yapisal kirilmalara veya
sigramalara uyum sagladig1 i¢in tatmin edici olabilir. Fakat bunun yami sira,
piyasalar etkileyen ekonomik ve sosyo-politik degiskenleri daha derin ve daha
genis bir arastirma yapilmadan ani degisiklikler 6nceden tahmin edilemez. Bu
durumda degisiklikleri tahmin etmek hicte kolay degildir. Bunun ¢0zimd,
modele gerekli olan degiskenleri dahil etmekle olmaktadir. Durum uzay
modellerinde regresyon terimleri oldukca dogaldir ve durum uzay modelleri
genellikle c¢ok degiskenli zaman serileri igin formule edilebilir, seklinde

siralanabilir.

Varlik problemi stokastik siirecler ve zaman serileri teorisinde her zaman temel ve
ilgi ¢ekici bir konu olmasina ragmen, durum uzay modelleri altmish yillarin basinda
muhendislikten esinlenerek meydana gelmistir. Kolmogorov (1941), bu sorunu, Wold
(1938) tarafindan Onerilen bir temsil kullanarak, sabit stokastik sdregler igin
incelemistir. Wiener (1949) sirekli stokastik siiregleri iizerinde ¢alisarak, Wiener-Hopf
integral denkleminin ¢6zimuUnd tahmin etme problemini ¢6zmeye ¢alismistir. Soruna
yeni bir bakis, Kalman (1960) tarafindan, Bode-Shannon rasgele sureglerin temsilini ve
dinamik sistemlerin “durum gecisi” analiz yontemini kullanarak verilmistir. Kalman'in
¢Oziimii, Kalman filtresi (Kalman; 1960; Kalman ve Bucy; 1963) olarak bilinen duragan
ve duragan olmayan rasgele siiregler i¢in gegerli sayilmistir. Bu yontemler zamanla
diger alanlarda hizla popiilerlik kazanmig, tarimdan ekonomiye kadar genis bir
yelpazeye yayilmis problemlere uygulanmigtir. Lauritzen (2002) ve Plackett (1950)
erken bir donemde bu yontemleri istatistik literatiirine kazandirmalarina ragmen bu
yontemlerin O6nemi istatistikciler tarafindan ancak daha sonra fark edilmistir. Bu
gecikmenin bir nedeni, Kalman filtresindeki calismanin ¢ogunlukla miihendislik
literatlirlinde yayinlanmis olmasidir. Baska bir neden de istatistik¢ilerin bu konu

hakkinda yeterince gayret gostermedikleri seklinde sdylenebilir.

Durum uzay modelleri, 70'li yillarda zaman dizisi literatiriinde (Akaike; 1974;

Harrison ve Stevens; 1976) ortaya ¢ikmis ve seksenlerde tamamen yer edinmistir



(Harvey; 1989; West ve Harrison; 1997; Aoki; 1987) son yillarda ilgi odagi haline gelen
durum uzay modelleri, bir yandan zaman serileri analizine ¢ok uygun modellerin
gelistirilmesine, ayn1 zamanda molekiler biyoloji veya genetik gibi daha genis bir
uygulama yelpazesine ve diger yandan hesaplama araglarmin gelistirilmesine kadar

uzanmaktadir.



IKiNCi BOLUM
2. DOGRUSAL REGRESYON MODELINDE BAYES CIKARIMI VE DURUM
UZAY MODELLERI

2.1. Dogrusal Regresyon Modelinde Bayes Cikarimi

Dinamik dogrusal modeller, regresyon katsayilarinin zaman i¢inde degismesine
izin verildiginde standart dogrusal regresyon modelinin genellestirilmesi olarak kabul
edilebilir. Dogrusal regresyon modeli, Y degiskenini aciklayici degiskenler x ile

iliskilendirmek i¢in en popiiler aractir ve asagidaki sekilde tanimlanir;
Yi=xB+e t=1.,n & N©Od2) (2.1.2)

Bu denklemde Y; bir rastgele degiskendir ve x; ve B p boyutlu vektorlerdir.
Temel formilasyonunda, x degiskenleri deterministik veya eksojen olarak kabul edilir.
Stokastik regresyonda ise x rassal degiskenlerdir. Ikinci durumda her bir t igin bir
rastgele (p + 1) boyutlu vektor (Y;, X;) vardir. Bu durumda ortak dagilim belirtilmeli
ve dogrusal regresyon modeli tiretilmelidir. Bunu yapmanin bir yolu ortak dagitimin

asagidaki seklide yer alan modelin Gaussian oldugunu varsaymaktir.

i s~vwn,  w=[2]  x= gyz %i,’j]

Cok degiskenli Gauss dagilimimin 6zelliklerinden olan ortak dagilimi X icin bir
marjinal modele ve Y; icin X, = x; olarak verilen asagidaki sekilde verildigi gibi kosullu

modelle ayristirabiliriz;

thﬂ, z NN(:“x' Zxx)'

Yelx, Z ~N(B; + xéﬁz,az),
burada;
B, = Z;;ny'

181 = :uy - M;Cﬁzi



0% = Zyy - ZyxZ;J}ny

Eger oOnceki (u, 2) dagilimi, marjinal modelin ve kosullu modelin
parametrelerinin bagimsiz oldugu sekildeyse, (Y, X¢, £, 2) dagiliminda bir kesinti olur.
Baska bir deyisle, eger bizim ilgimiz esas olarak Y degiskeninde ise dikkatimizi kosullu
modele vermeliyiz. Bu durumda regresyon modeli, verilen Y; (8, X) ve x;'nin kosullu

dagilimin agiklar. Model 2.1°1 asagidaki sekilde yazabiliriz;

burada Y = (Y1,.,., Yn) ve X, tx sira x't olan n x p matrisidir. Denklem (2.1), bir ¢apraz
kovaryans matrisini(V = ¢2I,) yani Y,’lerin ayn1 varyans o2 ile kosullu olarak

bagimsiz oldugunu ifade etmektedir.
basit bir formun hareketi
91‘ = Qt_l + v+ W, Wt"’N(O, O-VZV) (2123)

burada v, bilinen bir nominal hizdir, w; ortalamasi sifir ve varyansi bilinen a2 ile bir
Gaussian rasgele hatasidir. Boylece, hedefin bilinmeyen pozisyonunu ardisik zaman

noktalarinda agiklayan bir (6,:t = 1,2, ...) islemine sahibiz. G6zlem denklemini simdi
Y, =0, +¢, & N, 5%) (2.1.2.4)

seklinde yazabiliriz.

2.2. Durum Uzay Modelleri

(Yp)¢»1 seklinde bir zaman seri diisiinelim, ortak sonlu boyutlu dagilimlarin
belirlenmesi(Yy, ..., Y7) herhangi bir t > 1 icin kolay bir durum degildir. Ozellikle,
zaman serileri uygulamalarinda bagimsizlik veya degis tokus edilebilirlik varsayimlari
nadiren desteklenebilmektedir, ¢lnkl bunlar esasen zamanla ilgisiz durumdadir.
Markoviya bagimliligi, zaman ic¢inde kesin bir roliin oldugu Y;'ler arasindaki en basit

bagimlilik bigimidir. Markov zincirini (Y;);»1 nin herhangi bir t > 1 igin,

T(Yelyie-1) = T1elye-1)
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seklinde yazabiliriz. Bu, tum gozlemlerin t — 1zamanina kadar tasidigi Y; ile ilgili
bilgilerin sadece y,_; tarafindan tasinan bilgilerle tamamen ayni oldugu anlamina gelir.
Bu durumu Y; ve y;.._,'nin y,_;olmasi sartiyla kosullu olarak bagimsiz olmasi halinde
de soyleyebiliriz. Bir Markov zinciri i¢in sonlu boyutlu birlesim dagilimlarin1 asagida

yer aldigr sekilde de yazabiliriz;

rGr0 =70 | [7o5ly-0
j=2

Bununla birlikte g6zlemler icin birgok uygulamada kullanilmasi uygun olmayan
bir Markov yapisinin oldugu varsayilmaktadir. Durum uzay modelleri, g6zlemler icin
daha karmasik modeller tanimlamak igin bir Markov zincirinin nispeten basit bagimlilik
yapisi iizerine inga edilir. Bir durum uzay modelinde, durum siireci olarak adlandirilan
g0zlenemeyen bir Markov zinciri (8;)oldugunu ve Y;, 8,'nin kesin olmayan bir 6lgimu
oldugu varsayilmaktadir. Miihendislik uygulamalarinda genellikle Y; c¢ikisini iireten
fiziksel olarak gdzlemlenebilir bir sistemin durumu aciklanmaktadir. Ote yandan,
ekonometrik uygulamalarda 6, ¢ogu zaman yararli bir yoruma sahip olabilen gizli bir
yapidir. Her durumda, (6;) gozlemlenebilir zaman serilerinin (Y;) olasilik dagilimini

belirleme gorevini kolaylastiran yardimer bir zaman dizisi olarak diisiinebilir.

Formal olarak bir durum uzay modeli, asagidaki varsayimlari karsilayan, bir RP
degerli zaman serisinden (8; ,t = 0, 1...) ve bir R™ degerli zaman serisinden (Y; , t= 1,

2...) olusur.

Varsayimlar;

(A.1) (6,) bir Markov zinciridir.

(A.2) Sartli olarak (6;), Y;’ler bagimsizdir ve Y; yalnizca 6;, 'ye baghdir.

(A.1) ve (A.2) 'nin sonucu olarak bir baslangi¢ uzaysal modelinin tamamen, ilk 7(6,)
ve kosullu yogunluklar olan (6;|0;_1) ve m(Y;| 6;) ile belirtilmis olmasidir. Aslinda,
herhangi bir t > 0 igin,

1(B0.es Y1) = w(00)- TTimy 7(6)16,-)m(¥;16)) (2.2.1)
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seklinde yazilabilir. (2.2.1.) 'den, kosullandirma veya marjinallestirme yoluyla, herhangi
bir diger iliskili dagilim tiretilebilir. Ornegin, y;.. gozlemlerinin orta yogunlugu, (2.2.1)
'de 6;' lerin bltlnlestirilmesiyle elde edilebilir. Bununla birlikte, bu sekilde (2.2.1) 'in

basit iiriin formunun kayboldugu dikkate alinmalidir.

Cowell vd.(1999) bir durum uzay modelinin varsaydigi bilgi akisini Sekil
2.2.1'de gorildiigi gibi ele almislardir. Sekildeki grafik, yonlendirilmis bir dongusiz
grafigin 6zel bir durumudur. Modelin grafiksel gdésterimi, bir durum uzay modelinde
meydana gelen rastgele degiskenlerin kosullu bagimsizlik 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak

i¢in kullanilabilir.

Sekil 2.2.1. Durum Uzay Modeli I¢in Bagimlilik Yapist

0, >0, >0, >..—>0,_, >0, >0,,—..
! J J J

Y1 Yo Yt-1 Yi Y+l

Aslinda, rastgele degiskenlerden olusan A ve B degiskenlerinin iiglincli bir
degiskeni olan C, kosullu olarak bagimsiz olarak gosterilebilir ancak ve ancak C
degiskeni, A ve B degiskeninin ayirir yani A degiskenindeki bir degiskeni B'ye
baglayan herhangi bir yol C'den gecer. Onceki ifadede Sekil 2.6'daki oklarin, grafigin
her iki yonde de cevrilebilecek tersi olmayan kenarlar1 olarak kabul edilmesi gerektigi
dikkate alinmalidir. Ornek olarak, Y; ve (8g..—1,Yi.c—1)'nin 6, verildiginde kosullu
olarak bagimsiz oldugunu gostermek icin Sekil 2.6'y1 kullanacagiz. Basit bir sekilde
ispatlamaya ¢alistigimizda, Y; 'yi Onceki Y; ‘den (s<t) birine veya 6,
(s<t),durumlarindan birine sahip olan herhangi bir yolun 68,'den gecmesi gerektigini

g6zlemlemekten ibarettir dolayisiyla {6;}, {0g.;—1, Y1.c.—1} Ve {6;}'yi ayirir. Bu durumu;
T(Ye|O0:t—1, Y1:t—-1) = T(V¢|0o.t) seklinde ifade edebiliriz.

Benzer sekilde, 8, ve (6g.t—2,Y1.t-1), 61 verildiginde kosullu olarak bagimsiz

oldugunu gosterebilir ve kosullu dagilimlar cinsinden asagidaki sekilde ifade edilebilir;

(0¢|60.t—1, V1:t-1) = m(6¢|6¢—1).

12



UCUNCU BOLUM
3. DINAMIK DOGRUSAL MODELLER

Dinamik dogrusal model, dogrusal ve Gaussian olmak tizere genel durum uzay
modelinin 6zel bir durumu olarak sunulur. Dinamik dogrusal modeller i¢in, iyi bilinen
Kalman filtresi tarafindan tahmin ve tahminler tekrarlanabilir. Bir dinamik dogrusal
model (DLM), t = 0 zamaninda p-boyutlu durum vektori icin bir normal 6n dagitim ile

belirtilir,
8o~Np(my, Co), (3.2)
her t > 1 zamani igin bir ¢ift denklemle birlikte,
Y, = F6, +v,, v.~N,(0,V,), (3.2)
Or = GeOr_1 + wy,  we~N, (0, W), (3.3)

burada G, ve F; bilinen matrisler (sirasiyla p X p ve m X p degerleri), (v;) 1 V€
(W¢)¢=1 stfir ve bilinen varyans matrisleri (V;) 1 Ve (W;)e»q1 1le bagimsiz Gauss
rasgele vektorlerinin sirasiyla iki bagimsiz dizisidir. Denklem (3.2) gozlem denklemi
olarak adlandirilirken (3.3) durum denklemi veya sistem denklemidir. Ayrica, 8,'1n v,
ve w;'den bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Bir DLM'nin Y;|60,~N (F.6;, W;)ve
0:10;—1~N(G:0;_1,V;)ile 6nceki bolimde yer alan (A.1) ve (A.2)’nin varsayimlarini

karsiladigini gosterebiliriz.

Denklem (3.1)'in aksine, 6, i¢in bir 6nceki dagilim ile genel bir durum uzay

modeli, gézlem ve evrim denklemleri ile birlikte belirtilebilir,
Yy = he(0;, 1),

0r = ge(Or—1, Wy),

burada h; ve g; istege bagh fonksiyonlar i¢in kullanilmaktadir. Dogrusal durum uzay
modelleri, dogrusal islevler olarak gt ve ht'yi belirtir ve Gaussian dogrusal modeller,
Gauss dagilimlarinin varsayimlarini ekler. Normallik varsayimi bir¢ok uygulamada
mantiklidir ve merkezi limit teorem argiimanlariyla dogrulanabilir. Ancak, modelleme

aykirt degerleri i¢in agir kuyruklu hatalar veya ayrik zaman serilerinin islenmesi i¢in
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dinamik genellestirilmis dogrusal model gibi bircok onemli uzanti vardir. Normallik

varsayimi kaldirilirken meydana gelecek sorunlar, ek hesaplama zorluklaridir.

Zaman serileri analizi i¢in DLM kullanimi1 bu kisimda yer almaktadir. Tek

degiskenli bir zaman serisi (Y; : t = 1,2, ...) icin en basit model,
Yo =ue +ve, ve~N(O,V),
He = Ue—1 + Wy, we~N(O, W), (3.4)

tarafindan tanimlanan rastgele yiiriiyiis art1 giiriiltii modeli olarak adlandirilir. Hata
dizileri (v¢) ve (w;), hem iglerinde hem de bunlarin arasinda bagimsizdir. Bum = p =
1, 6, = u; ve F, = G, = 1'e sahip bir DLM'dir. Dinamizmde hiz bulunmadiginda,
sezgisel olarak, net bir trend ya da mevsimsel degisim gostermeyen zaman serileri igin
uygundur. Gozlemler (Y;), rasgele bir yiiriiyiisle tanimlanan zaman iginde rastgele
degisimlere maruz kalan bir seviye pu.'nin gurulttli gézlemleri olarak modellenir. Bu
nedenle modele yerel seviye modeli de denir. Eger W = 0 ise, sabit ortalama modele
geri donmiis olunur. Rastgele yiiriiyiisiin (u;) duragan olmadigi goz ardi edilmemelidir.
DLM'ler duragan olmayan zaman serilerini modellemek i¢in kullanilabilir. Aksine
ARMA modelleri, duraganliga ulagsmak igin verilerin 6n doniisiimii gerektirir. Biraz
daha detaylandirilmis bir model, yerel seviye modeli ile ayn1 gdzlem denklemine sahip
olan dogrusal olmayan biiyiime modeli veya yerel dogrusal egilimdir fakat dinamikler

arasinda zamanla degisen bir egim igeren y, iGin;
Yo = + vy, v~N(0,V),
Ut = Ue—1 + Be—1 + Wiy, Wt,1~N(0' U;f)
Be = Bey + Wz we2~N(O, UE)

ilgisiz hatalar v,, w; ; ve w, , ile yukardaki sekilde yazilir.

o=[5] o=[s 4 w=[¥ 2] F-na

sekliyle bir Dinamik Dogrusal Modeldir. Sistem, varyans aﬁ Ve varyans Ug’nin sifir

olmasina izin verir. Bu 0rneklerde G;, F; matrisleri ve V;, W, matrislerinin sabit oldugu
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g6z ardi edilmemelidir. Bu durumda modelin zamanla degismez oldugu soylenir.
Ozellikle, popiiler Gaussian ARMA modelleri, 6zel DLM vakalar1 olarak elde edilebilir.
Hannan ve Deistler(1988), Gaussian ARMA ve DLM modellerinin zamanla

degismeyen durumda esdeger oldugunu séylemektedirler.

DLM'ler, dogrusal regresyon modelinin bir genellemesi olarak kabul edilebilir
ve zaman degisken regresyon katsayilarina izin verir. Basit, statik dogrusal regresyon

modeli, bir Y degiskeni ve bir rassal olmayan agiklayici degisken x arasindaki iliskiyi;
Y, =60, + 0,x; + &, & " N(0,02) olarak tanimlar.

Burada (Y;, x¢, t = 1,2..)'in zaman iginde gozlendigi sekliyle diisiinebiliriz. x ve
y arasindaki dogrusal olmayan fonksiyonel iliskinin zamanla degisen regresyon
parametrelerine izin verilmesi, ¢alisilan siiregteki yapisal degisimleri ve bazi

degiskenlerin ihmalini modelleyebilir. Basit bir dinamik dogrusal regresyon modeli
Yo = 0,1+ 60x. + &,  &~N(0,07)'yivarsayar,
daha ileri bir denklem ile;
0, =G O0i_1 +w,,  we~N,(0, W) seklinde modellenir.

F; =[1,x.] ve 8; = (64, 6y ) durumu bir Dinamik Dogrusal Modelidir. Ozel bir drnek
olarak, G, = I, birim matrisi, o 2= g2 ve her t icin w, = 0 oldugu bir durumda, basit

statik dogrusal regresyon modelini elde etmis oluruz.
3.1. R Program ve dlm

R programi, istatiksel yontemlerin ve grafik ¢izim tekniklerinin birgogunu
kullanarak kullanicilara giiclii altyapt ve ara yliz sunan bir bilgisayar programi
olmasimin yan1 sira R programi, arastirma alanlarma gore kategorize edilmis alt
paketler, genis kiitliphanesi ile kullanicisina yeni fonksiyonlar ve ilave 6zelliklerin dahil
edilmesiyle gelistirilebilir bir programlama dilidir. “R Gelistirme Cekirdek Ekibi”
tarafindan gelistirilmesi devam edilen programin kuruculari Yeni Zellanda Auckland
Universitesinden Ross Thaka ve Robert Gentleman’dir. R Programlama dili aym

zamanda S programlama dilinin ac¢ik kaynak kodlu surimadar. S programlama dili
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arasinda farkliliklar olmasina ragmen S programlama dili i¢in yazilan kodlar R
programlama dili ortaminda da ¢alisabilmektedir. Diger programlama dillerinin aksine
R programlama dilinin biiyiik bir bolimii farkli kullanicilar tarafindan yazilmasina
ragmen ayni diizende yazilir. Bu nedenle algoritmik segimlerin takibi kolaylasir. Ileri
seviye kullanicilar kullanim kolayligin1 saglamak veya yeni 6zellikler dahil etmek i¢in
R programindaki nesnelere C programlama dili ile eklentiler yazabilirler. Petris (2010)
R paketi, dinamik dogrusal modeller kullanarak dlm i¢in Bayesci ¢ikarsama igin
timlesik bir ortam saglamaktadir. Bilinmeyen model parametrelerinin hem Bayesci
cikarsama hem de en ¢ok olabilirlik 6ngoriisii i¢in gerekli tiim araglar1 dim paketi
kapsamaktadir. dim paketi kullanicinin ¢ogunlukla olabilirlik tahmini i¢in kullanilir.
dlm paketinin Kalman filtrelemesi ve diizlestirme i¢in de fonksiyonlar1 bulunmaktadir.
Bu paketin esas giicii simiilasyon altyapisi ile Bayesci ¢ikarsama i¢in sagladigi

araglardadir.
3.1.1. dlm Paketinde Dinamik Dogrusal Modeller

Dinamik Dogrusal Modeller, dlm paketinde simif 6zniteligine sahip listelenmis
listeler olarak temsil edilir bu da onlart “dlm” smifinin nesneleri haline getirir. Sinif
dlm'nin nesneleri sabit veya zamanla degisen DLM'leri temsil edebilir. Sabit bir DLM,
F, V, G, W, C, matrisleri ve m, vektorii verildiginde tamamen belirtilir. R'de, bu
bilesenler sirasiyla, FF, V, GG, W, CO ve m0 elemanlar1 olarak bir dilm nesnesinde
depolanir. Ekstrator ve degistirme fonksiyonlari, modelin belirli boliimlerine kullanici
olarak erismek ve degistirmek i¢in mevcuttur. Paket ayrica, modeli ayrintili sekilde
inceledigimiz minimum giristen DLM'lerin belirli siniflarini olusturan ¢esitli islevler de
saglar. Genel tek degiskenli veya ¢ok degiskenli DLM, dlm fonksiyonu kullanilarak
belirtilebilir. Bu fonksiyon bilesenlerinden bir dim nesnesi olusturur bu da girdi
Uzerinde bazi akil yiiriitme kontrollerini gergeklestirir, drnegin tutarlilik igin matrislerin
boyutlarini test etme gibi. Girdi, adlandirilmis argiimanlarla veya bagimsiz arglimanlar

olarak bir liste seklinde verilebilir.

dlm paketinde yer alan fonksiyonlar olduk¢a kullanislhidir. Uygulamada yaygin
olarak karsilagilan polinomiyal modeller, dlm paketinde basitlestirilmis ve bu tiir
modellerin  belirtilmesi icin dlmModPoly ile gosterilen 06zel bir fonksiyon

tanimlanmistir. dlmModPoly’ye ek olarak, dlm paketi dinamik dogrusal modellerin
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standart tiirlerini yaratmak amaciyla baska fonksiyonlar da icermektedir. Ozel

modellerin R’da tanitilmasi i¢in kullanilabilen bazi fonksiyonlar asagida yer alan

cizelge 3.1.1.1.’de 6zetlenmistir.

Cizelge 3.1.1.1. R Programinda Dinamik Dogrusal Modellere Ait Bazi Fonksiyonlar

Fonksiyon Model
dimModARMA dimModARMA(ar = NULL, ma = NULL, sigma2 = 1, dV, m0, C0)
dlmModPoly dimModPoly(order = 2, dV =1, dW = c(rep(0, order - 1), 1),
mO = rep(0, order), CO = 1e+07 * diag(nrow = order))
dimModReg dimModReg(X, addInt = TRUE, dV = 1, dW = rep(0, NCOL(X) + addInt),
mO = rep(0, length(dW)),
CO0 = 1e+07 * diag(nrow = length(dW)))
dlmModSeas dimModSeas(frequency, dV = 1, dW = c¢(1, rep(0, frequency - 2)),
mO = rep(0, frequency - 1),
CO = 1e+07 * diag(nrow = frequency - 1))

dimModTrig dimModTrig(s, g, om, tau, dV =1, dW = 0, m0, C0)
dlmFilter dimFilter(y, mod, debug = FALSE, simplify = FALSE)
dlmSmooth dimSmooth(y, ...)

## Default S3 method:

dimSmooth(y, mod, ...)

## S3 method for class ‘dImFiltered'

dimSmooth(y, ..., debug = FALSE)
dlmForecast dimForecast(mod, nAhead = 1, method = c("plain”, "svd"),
sampleNew = FALSE)

dimRandom dimRandom(m, p, nobs = 0, JFF, JV, JGG, JW)
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Cizelge 3.1.1.1.°de yer alan foksiyonlarin islevleri; dlmModARMA, belirtilen
tek degiskenli veya ¢ok degiskenli ARMA siirecini temsil eden bir simif DLM nesnesi
olusturur. dimModARMA c¢ok degiskenli durum i¢in de tanimlanabilirken; diger
yaratict fonksiyonlar tek degiskenli gozlemler i¢in kullanmishdir. dimModPoly
fonksiyonu bir N’inci dizen polinom DLM olusturur. dimModReg fonksiyonu,
dogrusal regresyon modelinin bir DLM temsilini olusturur. dimModSeas fonksiyonu,
mevsimsel bilesenin DLM temsilini olusturur. dimModTrig fonksiyonu, belirli bir
periyodik bileseni temsil eden bir DLM olusturur. dimFilter fonksiyonu, varyans,
kovaryans matrisleri ile birlikte durum vektorlerinin filtrelenmis degerlerini hesaplamak
icin Kalman filtresini uygular. Varsayilan olarak islev, "dlmFiltered" sinifinin bir
nesnesini dondiiriir. "DlmFiltre" simifindaki nesneler i¢in artiklar ve tsdiag yontemleri
mevcuttur. dimSmooth fonksiyonu, varyans, kovaryans matrisleri ile birlikte, durum
vektorlerinin diizeltilmis degerlerini hesaplamak i¢cin Kalman'in diizlestirme modelini
uygular. dlmForecast fonksiyonu, gelecekteki gozlemlerin ve sistem durumlarimin
beklenen degerini ve varyansini degerlendirir. Gelecekteki gozlemlerin ve sistem
durumlariin dagitimindan bir 6rnek de iretebilir. dlmRandom fonksiyonu, "DLM"
simifinin rastgele (sabit veya zamanla degisen) bir nesnesini ve bunlardan gelen

durumlar1 ve gozlemleri olusturur, seklindedir.
3.2. Durum Hesaplama ve Tahmini

Durum uzay modellerinin biiyiik esnekligi, blyuk uygulamali problemler
yelpazesindeki kapsamli uygulamalarmin bir nedenidir. Tabii ki, herhangi bir
istatistiksel uygulamada oldugu gibi, cok dnemli ve genellikle zor bir adim dikkatli bir
model belirtimidir. Sezgisel bir anlama sahip olan durum modellerinde birgok
problemin statistik¢i ve uzmanlar birlikte bir durum uzay modeli olusturabilirler ve
uzman bilgisi, durum denklemindeki gegis olasiliklarin1 belirlemek, durum uzayinin
boyutunu belirlemek vb. durumlar i¢in kullanilabilir. Bununla birlikte, ¢cogu zaman
model olusturma 6nemli bir zorluk olabilir. Fiziksel olarak yorumlanabilir durumlarin
net bir sekilde tanimlanmas1 miimkiin olmayabilir veya durum alani temsili benzersiz
olamaz, durum uzay modeli ¢ok biiyiik ve zayif bir sekilde tanimlanabilir ya da model
cok karmagsiktir. Burada, verilen m(y.|0,)ve m(6;|6,_1) modellerini yogunluklarinin

belirtildigini varsayarak, hesap ve tahmin icin temel tekrarlar1 seklinde ele aliyoruz.
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Belirli bir durum uzay modeli i¢in, temel gorevler gézlemlenmemis hallerde ¢ikarim
yapmak ya da gozlem sirasinin bir kismina dayanarak gelecekteki gdzlemleri tahmin
etmektir. Tahmin ve tahmin, mevcut bilgiler dikkate alindiginda, ilgili miktarlarin

kosullu dagilimlarinin hesaplanmasiyla ¢oziiliir.

Durum vektoriinii tahmin etmek i¢in, kosullu yogunluklu 7(6,|y,..) hesaplamak
icin. Filtreleme sorunlar1 (s = t oldugunda), durum tahmini (s > t) ve diizeltme (s <
t) arasinda ayrim yapilir. Bu, filtreleme ve diizeltme arasindaki farkin altin1 ¢izmeye
degeridir. Filtreleme probleminde, verilerin zaman iginde ardistk olarak gelmesi
beklenir. Uygulanan pek ¢ok problemde durum boyledir. Ornegin, hareket eden bir
nesneyi veya bir kisinin tahmin gunluk etmesi gereken finansal uygulamalari izleme
problemini diisiiniin, faiz oranlarimin yapisi, cari tahminlerin giincellenmesi ile yeni
veriler piyasa Uzerinde ertesi gun gozlenmektedir. Bu durumlarda, t vektorine kadar
olan gozlemlere dayanarak durum vektoriiniin mevcut degerini tahmin etmek ve yeni
veriler t + 1 zamaninda kullanima sunuldugunda tahminlerin giincellemesi igin bir
tahmin her zaman kolaylik saglar ve bunun i¢in bir islem gerekir. Filtreleme problemini
cozmek igin w(0;|y1.t) kosullu yogunluk hesaplanir. Bir DLM'de Kalman filtresi, yeni
veriler kullanima sunulduk¢a durum vektoriindeki giincel ¢ikarimi giincellemek icin
formiil saglar. Bu filtreleme yogunlugu m(0:|yy.t) 'den m(Oyq1|Vie+1) 'YE gecmek

icindir.

Dizeltme ya da retrospektif analiz problemi, y,,...y; durumunda, 1,....,t
sirasindaki durum dizisini tahmin etmekten olusur. Birgok uygulamada, belli bir sure
icin bir zaman dizileri {izerinde gozlemler vardir ve geriye doniik olarak gozlemlerin
altinda yatan sistemin davranisini incelemek istenir. Ornegin, ekonomik ¢alismalarda
aragtirmaci, belirli bir yi1l boyunca tiiketimin veya bir iilkenin gayri safi yurtigi
hasilasina sahip olabilir ve sistemin sosyo-ekonomik davranisini geriye doniik olarak
anlamak isteyebilir. Yumusatma problemi 6;., verilen y;.. 'min kosullu dagilimi
hesaplanarak ¢ozullr. Filtrelemeye gelince, tekrarlayict bir algoritma olarak

uygulanabilir.

Nitekim, zaman serilerinde analiz tahmini genellikle ana gorevdir, durum
tahmini ise gelecekteki gézlemlerin degerini tahmin etmek i¢in sadece bir adimdir. Bir

adimli 6ngérme icin, yani y,.;'ye dayanarak bir sonraki gozlemi Y;,; tahmin eden, ilk
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once bir sonraki vektorin 6;,; degerinin tahmin edilmesi ve ardindan, bu tahmine
dayanarak Y;,; i¢in tahmin hesaplanmaktadir. Bir adimli 6ncelikli durum tahmini
yogunlugu 1(0;41|y1..) 'dir ve 8;'nin filtreleme yogunluguna dayanmaktadir. Bundan,

bir adimlik w(y;44|y1.¢) Oncil yogunlugu elde edilir.
3.3.Filtreleme

Filtreleme tarihi, iletisim mithendisliginden daha eski olmasina ragmen Wiener
ve Kolmogorov’un birbirlerinden bagimsiz olarak gelistirdikleri kestirim teoremi, sinyal
art1 giirliltii modellerindeki sinyallerin ayristirilmasina yonelik 6nemli bir ¢alismadir ve
filtreleme teorisinin kuramsal temellerinin meydana geldigi onemli bir teoremdir.
Wiener ve Kolmogorov’a ait bu teoremi daha sonra Kalman (1960), Kalman ve
Bucy(1960) yaptiklar1 ¢alismalarda durum-konum modellerini kullanarak, dinamik
dogrusal sistemlerin kestirimi i¢in akigli bir filtre sistemi olusturmuslardir. Kalman,
problemi en uygun filtreyi tasarlamay1 olanakli hale getiren diferansiyel denklemlerle
meydana getirmistir. Bu sonug, o donemde kontrol miihendisleri tarafindan kapsamli
olarak roketlerden kimyasal tesislere kadar hemen her seyin kontroliinde kullanilmis;
yapilan galismalarin ¢ogu agirlikli olarak muhendislik alanlarinda ilgi gérmiistiir.
Young (1969), Kalman denklemlerinin Plackett’in (1950) calismasinin bir uzantisi
olarak elde edilebilecegini tespit etmistir; bu ayn1 zamanda, Kalman filtresiyle en kiigiik
kareler prensibinin esdegerliginin de bir yontemi olarak kabul goriir. Kalman’in modeli
tizerinde ¢alisan Ho, Lee (1964) ve Aoiki (1967) ise, bu modele Bayesci yaklagimi
ekleyerek, dinamik dogrusal siireglerin akigh kestirimi i¢in kuramsal bir dayanak elde
etmislerdir. Asagidaki onerme, genel durum uzay modeli i¢in filtreleme tekrarlarinin bir

sunumunu igerir.

Onerme 3.3.1.(Filtreleme tekrarlar1). Asagidaki ifadeler, (A.1) - (A.2)) ile tanimlanan

genel durum uzay modeli icin gecerlidir.

I.  Durumlar i¢in tek adimli 6n tahmin yogunlugu filtrelenmis yogunluk

(0¢_1|Y1.t—1) den asagida yer alan model gibi hesaplanabilir;

T(Ocly1.e-1) = f”(9t|9t—1)ﬂ(9t—1|}’1:t—1)d9t—1- (3.3.3)
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ii.  Gozlemler igin tek adimli 6n tahmin yogunlugu, durumlar igin Ongorii

yogunlugundan asagidaki sekilde hesaplanabilir;
T(Velyie-1) = [ 1|0 (0¢]y1:-1) A6, (3.3.b)

iii.  Filtreleme yogunlugu, yukaridaki yogunluklardan asagidaki gibi hesaplanabilir;

T(Yel0)m(0¢|y1:t-1)
T(Yelyi:e-1)

T(0cly1.e) = (3.3.0)

Ispat. Modelin sarth bagimsizlik 6zelliklerine biiyiik 6lgiide dayanir ve bu da sekil
2.2.1.'deki grafikten ¢ikarilabilir.

(D) 'i kanitlamak igin; 6,'nin Y;.,_;'den bagimsizligindan yola ¢ikarak, verilen 8,_;.
Boylece;

T(0¢ly1:c-1) = f”(et—p Ocly1:0-1)d0;—1
- f”(9t|9t—1'3’1:t—1)7T(9t—1|3’1:t—1)d9t—1
=f”(9t|9t—1)ﬂ(9t—1|J’1:t—1)d9t—1
seklinde olur.
(ID) i kamitlamak i¢in; Y,'nin Y;.,_,'den bagimsizligindan yola ¢ikarak, verilen 6,.
Boylece;
T(Yelyre-1) = f”(Yt: O¢ly1:c-1)dO;
= J”(Yt|(et:3’1:t—1)7f(9t|J’1:t—1)d9t
— [ 7l @I @clye)d0,
seklinde olur.

(Iif) ' kanitlamak igin; Bayes kuralindan ve Y,'nin Y;.._,'den bagimsizligindan yola

cikarak, verilen 6.
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Bdylece;

(Ol (V1:t-)T Vel O, Y1:6-1) _ (Ol V1) (el 6r)
T(Yelyre-1) T(Yelyie-1)

T(O¢lys.e) =

seklinde olur.

Onceki dnermenin sagladig: bir adim énde tahmin dagilimindan, durum igin ve
gozlem igin k-adimlar 6nde tahmin dagilimlari formiillere gore yinelemeli olarak

hesaplanabilir bu formiiller asagida verildigi gibi gosterilebilir.

T(Octrlyie) = fn(9t+k|9t+k—1)n(9t+k—1|y1:t))d9t+k—1

ve

el = f sl Oer )T Brsrly1) ) dBe sk

Bu arada, bu 6zyinelemeler ayn1 zamanda m(6;|y,.;) ge¢mis gozlemlerde yer
alan bilgileri 6zetledigini gostermektedir (y;.;, herhangi bir k > 0 igin Y;,,'yi tahmin

etmek icin yeterlidir.
3.3.1. Dinamik Dogrusal Modeller icin Kalman Filtresi

Kalman filtresi basta havacilik alaninda olmak iizere pek ¢ok alanda siklikla
kullanilan bir yontemdir. Aslinda filtre olarak isimlendirilmis olsa da mevcut ve dnceki
durumlara gore bir sonraki durumu tahmin eden bir algoritmadir. Kalman filtresi,
Amerikan Apollo uzay programiin da temel taglarindan biridir. Genel olarak kalman
filtresi, giiriltilii veriler tlizerinden sistemin gelecek durumu hakkinda tahminde
bulunur. Genel olarak var olan sonuglar, ilke olarak filtreleme ve tahmin problemlerini
cozer. Fakat, genelde ilgili kosullu dagilimlarin gercek hesaplamasi hi¢ de kolay bir is
degildir. DLM’ler, genel Ozyinemeli bagintilarin 6nemli derecede basitlestiklerinde
Oonem tagirlar. Bu durumda, ¢ok degiskenli Gauss dagilimi hakkinda standart sonuglari
kullanarak, rasgele vektorin (6,,6,, ...,0: Y;, ..., Y:) herhangi bir t > 1 igin Gauss
dagilimina sahip oldugu kolayca kanitlanabilir. Marjinal ve kosullu dagilimlarin da
Gaussian oldugu izlenir. Tiim ilgili dagitimlar Gaussian oldugu i¢in, bunlarin araglar1 ve

varyanslari ile tamamen belirlenir. DLM'ler igin filtreleme sorununun ¢6zumui Unlu
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Kalman filtresi tarafindan verilir. Kalman filtresi, mevcut durumu tahmin etmek igin
gecmis ve glincel gozlemleri kullanir. Bir DLM icin Kalman Filtresi asagidaki sekilde

yazilir.

Onerme 3.3.1.1.(Kalman Filtreleme). Béliim 3’te tanimlanan DLM’yi ele alalim;
Ot-1|y1:6-1~N(Mm¢—q, Ce—1)

Daha sonra agagidaki ifadeler gecerlidir.

I.  Vi.t+1 asagida yer alan parametrelerle verilen 8; 'in tek adimli 6ng6riilii dagilimi

Gaussian'dir.

ar = E(0¢ly1.0-1) = Gemy—q
Re = Var(0¢ly1..-1) = GeCo1Gi + W, (3.3.1.a)

il.  Y1.41 asagida yer alan parametrelerle verilen Y; 'in tek adimli 6ngoriilic dagilimi

Gaussian'dir.

ft = EQly1e-1) = Feay,
Q¢ =Var(Yly1.e-1) = FRF{ +V; (3.3.1.h)

iii. y;.: asagida yer alan parametrelerle verilen 6.'in filtreleme dagilim

Gaussian'dir.

me = E(6¢ly1.e) = a; + RF{ Q¢ ey,
Ce = Var(6¢ly1.e) = Re — ReF{Q; 'F,R, (3.3.1.¢)

Burada e; = Y; — f; tahmini hata terimidir.

Ispat. Marjinal ve kosullu dagilimlarin Gauss oldugu yerlerde, (2.2.1) tarafindan verilen
rastgele vektoru olan (6, 04, ..., 6;,Y;, ..., ;) ortak bir dagilima sahiptir. Cok degiskenli
Normal dagilimdaki standart sonuglardan, (6,84, ..., ¢, Ys, ..., Y;) 'in ortak dagiliminin
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herhangi bir t >1 i¢in Gaussian oldugunu izler. Tahmini dagitimlar ve filtreleme

dagilimlart Gauss'tur. Bu neden, araglarini ve varyanslarini hesaplamak i¢in yeterlidir.

Yukarida yer alan (i) 6;]y;..—1~N(a;, R;) olsun. Burada yer alan a, ve R;’nin kaniti

icin denklem (3.3.) kullanarak asagidaki sekilde elde edilebilir.
ar = E(0c|y1.c-1) = E(E(Oc]0c-1Y1:-1)1Y1:0-1)
= (GtO¢-1ly1.0) = Geme—y
ve
R, =Var(8¢ly1..-1)
= E(Var(0;10;—1, y1..-1)1Y1:0-1) + Var(EO¢10—1, Y1.c-1)1Y1:0-1)
= W, + G.C,_1G/{.

Yukarida yer alan (ii) Y;|y1..-1~N(f; Q) olsun. Burada yer alan f; ve Q;’nin
kanit1 i¢in denklem (3.2.) kullanarak asagidaki sekilde elde edilebilir.

Q¢ = Var(Yely,.e-1)
= E(Var(Yel0e, y1.e-)Y1.6-1) + Var(E(Yel0e, Y1.6-1)|V1:6-1)
== Vt + FthFt,.

Yukarida yer alan (iii)’yi 6nerme 3.3.1.(iii)’ de yer alan denklemde, mevcut
Ozel duruma uyarlayabiliriz. DLM durumunda tiim dagilimlar Gauss'tur ve problem
lineer model icin Bayes ¢ikarim problemi ile aynidir bunu 6nceki bir N(a, R;)

Gaussian't izleyen bir regresyon parametresi 6, ile asagida yer aldig1 gibi gosterebiliriz,
Y; = F.0; + v, ve~N(0, V)
burada V; bilinendir.
Otly1.e~N(my, Cp),
my = a; + R F Q7 ' (Y, — Frayp),

C: =R: — RtFt,Qt_lFth-

24



Denklemlerini kullanarak; Kalman filtresi, 6,~N(m,, C,) 'ten baslayarak
m(0,|y1)'yi hesaplayarak ve yeni veriler kullanima girdiginde yinelemeli olarak
ilerleyerek yordayici ve silizge¢ dagilimlarini hesaplamamiza olanak saglar. mg'in
ifadesi, sezgisel tahmin dizeltme formuna sahiptir; “filtre ortalamasi, yeni gézlemin
tahmininden ne kadar farkli olduguna bagli olarak, art1 ortalama a, dizeltme tahminine

esittir”. Diizeltme teriminin agirligi kazang matrisi ile asagidaki sekilde verilir.
K, = ReF{Q7 .

Boylece, mevcut veri noktast Yi'nin agirligi, gozlem varyanst V;'ye

(Q; aracihigiyla) ve R, = Var(6;|yi.t—1) = G:Cr—1G{ + W}'ye baghdir.
Kalman filtresi;
Uelyr.e—1~N(@me_q, Ry = Co_y + W),

Yelyieca~N(ft =me_1, Qe =R, + V),
telyri.e~N(m, = me_y + Keey, G = K, V),

burada K, = R,/Q, ve e, =Y, — f;, seklindedir. islem Y,'e ait davramsin, genellikle
sinyal-giiriiltii oran1 olarak adlandirilan iki hata varyansi olan r = W /V arasindaki
orandan buyuk o6lglde etkilendiginin altin1 ¢izmek gerekir. Bunu gérmenin en iyi yolu,
farkli V ve W degerleri i¢in Y;'in bazi yoriingelerini simiile etmektir. Bu, tahmin ve
tahmin mekanizmasinin yapisina yansir. Burada m; = K;y; + (1 — K;)ms_4, y: Ve
m;_, nin agirliklandirilmis ortalamasidir. K; = R;/Q; = (Ce—q1 + W) /(Coq + W + V)
agirhigi, mevcut gozlem olan y,’nin ayni zamanda adaptif katsay1 olarak adlandirilir ve
0 < K; < 1'yi kargilar. Verilen herhangi bir Cyigin sinyal-guraltu » kigik ise, K;
kuguktur ve y, az agirlik alir. Eger karsi ugta, V = 0 ise K; = 1 ve m; = y,"ye sahibiz
demektir, buda en son veri noktasi tarafindan bir adimli tahmin yapilabilecegi anlamina
gelir. W ve V'nin farkli nispi biiyiikliiklerinin filtrelenmis dagilimin ortalamasini nasil
etkiledigine ve tek adimli tahminlerine dair R programinda yapilmis 6rnek uygulama

bolimiinde mevcuttur.

Yukarida yer alan yinelemeli giincelleme formiilleri kullanilarak 6n dagilim

varyanslar Cimin (aynt zamanda R; ve Q;nin) degerlendirilmesi goriildiigii gibi
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mumkdin olabilir fakat asimetrik olmayan ve hatta negatif belirli hesaplanmis varyans
matrislerine yol agabilen niimerik dengesizlikten muzdariptir. Bu sorunun Ustesinden
gelmek icin alternatif olarak istikrarli algoritmalar gelistirilmistir. Buna 6rnek olarak,
Istatistik literatiirinde Morf ve Kailath (1975) ve Anderson ve Moore (1979)un
calismalarinda en ¢ok kullanilan C;'nin karekokiiniin sirali giincellemesi igin formal

saglayan karekok filtre yer almaktadir.

Ozellikle gdzlemsel giiriiltiiniin kiiciik bir varyansa sahip oldugu durumlarda,
karekok filtresinin bile sayisal kararlilik problemlerini beraberinde getirdigini ve negatif
hesaplanmis varyanslara yol actigin1i Oshman ve Bar-ltzhack (1986) ve Wang vd.
(1992) belirtmektedirler. Ayn1 zamanda karekok filtresine alternatif olarak, daha saglam
bir algoritma olduklarini varsaydiklari, C;'nin tekil deger ayristirmasin1 (TDA) ardisik
olarak glncellemeye dayanan bir algoritma onermektedirler. Acikcasi, TDA tabanl
filtre karekok filtre olarak gorilebilir. Aslinda A = UD?U’, bir varyans matrisinin
TDA's1tysa, DU', A'min karekokidur. Fakat, standart karekok filtreleme algoritmalarina

kiyasla TDA tabanli olan filtreleme tipik olarak daha stabildir.

Kalman filtresi dlm paketinde dimFilter isleviyle gergeklestirilir. Argimanlar,
sayisal bir vektdr, matris veya zaman dizisi bi¢gimindeki veriler ve mod, dlm smifi bir
nesne veya bir dlm nesnesine zorlanabilir bir liste seklindeki verilerdir. Yukarida
belirtilen sayisal stabilite nedenlerden dolayi, hesaplamalar C; ve R, varyans
matrislerinin TDA'sinda gergeklestirilir. Buna gore, her bir ¢ igin bir dikey matris U,
ve bir D¢, vektdriinii ve benzer sekilde R, igin bir vektor C, = U (diag(DE,)U¢ . olan

ciktisini saglar.

DlmFilter tarafindan {iretilen ¢ikti, “dIlmFiltered” smif Oznitelikli bir liste,
orijinal verilere ve modele ek olarak (y ve mod bilesenleri), 6ngériilii ve filtrelenmis
dagitimlarin (a ve mbilesenleri) ve tahmin edici ve sliziilmiis dagilimlarin
(U.R,D.R,U.C ve D.C bilesenleri) varyanslarinin TDA'sin1 igerir. Kolaylik saglamak
icin, ¢ikt1 listesinin bilesen f'si kullaniciya bir adimli 6ngoérme saglar. Bilesen U.C,
yukaridaki U¢,'nin matrislerinin bir listesidir. D.C ise C.'lerin TDA'sinda yer alan
D¢ ,'sinin vektorleri olan satir tarafindan depolanan bir matristir. Bu durum benzer

sekilde U.R ve D.R iginde gegerlidir. Yardimci fonksiyon dlmSvd2var, TDA'lardan
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varyanslar1 yeniden olusturmak i¢in kullanilabilir. Daha 6nce anlatildig1 gibi uygulama
icin R programindan dlm paketi kullanilir ve bu pakette daha uygun olan dimModPoly
kullanilmaktadir. Daha 6nce anlattigimiz gibi, W ve V'nin goreceli biiyiikligii, kazang
matrisine giren 6nemli bir faktordir. Buda, duruma gore durum 6ncesi giincellemenin
beklenmedik gozlemlere ne kadar duyarli oldugunu belirler. Yerel seviye modelinde
sinyal giiriiltic oran1 W / V'nin roluni gostermek icin yapilacak olan uygulamanin
gercek seviyesini tahmin etmek amaciyla, belirgin bir sekilde farkli sinyal-gurilti
oranina sahip iki model kullaniriz. iki model icin filtrelenmis degerler daha sonra

karsilastirilabilir.
3.3.2. Eksik Gozlemlerle Filtreleme

Uygulanan veri analizinde, bir veya daha fazla eksik gozlem iceren bir zaman
dizisi ile ugrasmak sirekli bir durumdur. Cok degiskenli zaman serilerinde, eksik
gozlemler iki farkli tipte olabilir, tamamen eksik ve kismen eksik gozlemler. ilk tip,
gozlem vektorinin bir zaman t'de mevcut olmamasi durumunda ortaya ¢ikan tiptir.
Ikinci durumda ise, gozlem vektdriiniin sadece bazi bilesenleri mevcut degildir. Bu
durum, 6rnegin, birkag iilkede bir dizi hisse senedi endeksinin kapanis fiyatlarinin bir
giinliik zaman serisini dikkate alirken ortaya ¢ikabilir. Eger giin (t), A ulkesinde tatil
ama B iilkesinde degil ise, o gin i¢in Ulke A endeksi igin kapanmis fiyati
tanimlanmamistir yani eksiktir fakat B {ilkesi endeksinin kapanis fiyati ise normal
olarak kaydedilir. Agikga, tek degiskenli bir zaman dizisi i¢in bir gézlem eksiktir. Bu
durumu durum uzay modellerinin yapisi, eksik gozlemlerin filtreleme 6zimlemesinde
kolaylikla yerlestirilebilecegi sekildedir. Bu kisimda tamamen eksik gozlemler durumu
ele alinmaktadir. Bu dogrultuda R duizenin takiben, 6zel bir degeri NA olan bir eksik
g0zlemi ele almaktayiz. Eger t zamaninda gozlem eksik ise, y, = NA ve y, herhangi bir
bilgi tasimamaktadir, bdylece denklem asagida yer aldig: gibidir.

T(0¢y1.t) = m(O0¢|y1:6-1) (3.3.2.1)

Bu durumda, t zamaninda filtreleme dagilimi, t — 1 zamaninda sadece bir adim
onde tahminsel dagilimdir filtreleme tekrarinda bir (3.3.2.1) ile (3.3.c) degistirilmelidir.
Bu durumda bir DLM igin, 6;|y;.t.1~N(as, R;), yapilmas: gereken m, = a; ve C; =

R:'yi ayarlamaktir. t + 1 'den itibaren standart sizme 0zyinelemesi her zamanki gibi
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devam eder ve elde edilen y, ., eksiksizdir. Resmi olarak, bir DLM'de y, = NA'ya sahip
olmanin, F; = 0 veya V, ayari ile aym oldugu goz ardi1 edilmemelidir. ilk durumda vy,
herhangi bir sekilde 6; ile baglantili degildir, ikincisinde gozlem ise 6, hakkinda
anlaml bilgiler saglama konusunda tamamen giivenilmez oldugu i¢in ¢ok guriiltiiliidiir.
Her iki sekilde de K, = Okazang matrisi elde edilir ve sonug olarak m; = a; ve C; = R;

olur.

Simdi m boyutlu gézlem vektorleri olan bir alan uzay modeli diisiinelim, m >
1. y; bilesenlerinin hepsi degil, bazilarinin eksik oldugunu varsayalim. Bu durumda y,
vektorl, 6; hakkinda bazi bilgiler verir ancak tim bu bilgiler eksiksiz bilesenlerde
bulunur. ¥, y, nin sadece eksik olmayan bilesenleri igeren bir vektdr olsun. Daha sonra
4.3.1.’de yer alan filtreleme tekrarinda, m(y;|6;), m®(F:|6;) ile ve m(y¢|yie—1),
T(J¢|y1.e—1) ile degistirilmelidir. 7, tarafindan y, 'nin boyutunu belirten ve 7, 'nin m
matris M, ile m yi kimlik matrisinden ¢ikarilmasiyla elde edilen m,'yi y, eksik
bilesenlerine karsilik gelen satirlar olarak dikkate alinmalidir, boylece y, = M; y;
denklemi elde edilir. Aslinda y, yerine y.’yi gozlemledik, énceki N(a., R;)ve son
N(m¢, C;)’nin glncellenmesinde dikkate alinmasi gereken dogru gozlem denklemi

asagida verildigi gibidir.
Ve = Ft + U, Uy ~N(O, Vt)

burada, F, = M, + F, ve V, = M, +V, + M| seklindedir. dimFilter islevi, NA'lar

igeren verileri dogru filtreleme dagitimlarinin anlarii hesaplayarak kabul eder.
3.3.3. Duzlestirici(Smoother)

Durum uzay modellerinin cazip Ozelliklerinden biri de yeni veriler ortaya
ciktikca, tahmin ve tahminlerin sirali olarak uygulanabilmesidir. Diizeltmenin amaci,
ornegin gozlemlerin altinda yatan sosyo-ekonomik nedeni incelemek, sistemin yapisini
geriye donuk olarak mevcut gozlemler temelinde yeniden yapilandirmaktir. Bununla
birlikte zaman serileri analizinde, genellikle belli bir sire igin Y; lzerinde gbzlemler
vardir(t = 1,...,T) ve sistemin davramisini geriye doniik olarak yeniden
yapilandirmak, gézlemlerin altinda yatan sosyo-ekonomik yapiy1 ya da fiziksel durumu

incelemek istemektedir. Bu durumda, verilmis y;.r'in kosullu dagilimini hesaplamak
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icin, herhangi bir t < T igin, filtreleme dagilimindan m (07 | y;.r) baslayarak ve tim
devletlerin ge¢misini geriye dogru tahmin etmek i¢in geriye doniik 6zyinelemeli bir
algoritma kullanilabilir. Asagidaki onerme, genel durum uzay modeli i¢in diizlestirme

tekrarlarmin bir sunumunu icerir.

Onerme 3.3.3.1.(Diizlestirme tekrarlar1). Asagidaki ifadeler, (A.1) - (A.2) ile

tanimlanan genel durum uzay modeli i¢in gegerlidir.

i.  Kosullu y;.r, durum sirast (6 .... 87) asagida verilen model tarafindan geri gegis

olasiliklar1 vardir;

(0041107 (O¢|y1.0)
T(O¢s1ly1:)
ii.  Verilen y;.r 6;'in yumusatma dagilimlarini, w(60y|y;.7)'den baslayarak asagida

(0|01, Y1.r) =

verildigi gibi t'deki geriye dogru 6zyinelemeye gore hesaplanabilir.

T (6¢4116:)

—————— (6411 |V1.7)dO 4 1.
7(0re11y10) (Brs1lyrr t+1

w(Oclyrr) =

Ispat. (I) i kanitlamak igin; 6, ve y;.; kosullu olarak bagimsiz 6, verilir. Ayrica, 6,4,
ve y,.r kosullu olarak bagimsiz 6, verilir. (Bunu gostermek igin sekil 3.1

kullanilabilir.) Bayes formilind kullanarak;
(0|01, V1.m) = (01641, Y1:6)

_ T(O¢|y1.)T(Or 41106, Y1.t)
T(O¢+1ly1.e)

— T[(et |y1:t)n-(0t+1|0t)
T(Ors11Y1:t)

modelleri elde edilir.

(I0) i kanitlamak icin; w(6;|0;41, y1.7), B¢+ ile ilgili olarak asagidaki sekilde

marjinallestirilmelidir;

w(Oclyrr) = J”(et' Or411V1.7)A0 41
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= fn(0t+1|y1:T)7T(0t|0t+1'yl:T)d0t+1

ACACALACARZED
T (Or41ly17)

T(O¢s1ly17)
T(Oes1ly1e)

= fn(9t+1|y1:T) d0iyq

= ﬂ(etlyl:t)fn(9t+1|9t) d6;yq

seklinde ifade edilebilir.
3.3.4. Dinamik Dogrusal Modeller i¢cin Kalman Dulzlestiricisi (Kalman Smoother)

Dinamik lineer modelleri incelerken, 6n dagilim parametrelerin alternatif
“Ozyinelemeli” ifadesini saglamak yararhidir. Kalman diizlestiricisi kullanilirken agsagida

yer alan denklemlerden yararlanilir.
Cn=X'VIX+CiH) ™t =Cy— CoX' (XCoX' +V)1XC, (3.3.4.1)

yukaridaki denklemi kullanarak, 6n dagilim beklenti asagida yer aldigi gibi m,, olarak
ifade edilebilir.

m, =mg + COX,(XCOX, + V)_l(y _Xmo) (3342)
Yukarida yer alan her iki denklem, asagida kullanacagimiz modeller i¢in yazildi.

4. bolimde tanimlanan bir DLM modeli i¢in; 6¢,1|y1.7~N(S¢41,Se41) daha

sonra ;|y,.7~N (st S¢) burada,
se =My + CGli1 Rl (¢ — apsr),
St = Ct — CtG11 R 1 (Rey1 — Se41) R Grin Gy

modelleri kullanilabilir. Cok degiskenli Gauss dagilimimin ozelliklerinden, 6, verilen
y1.. N Kosullu dagilimi  Gauss’tur. Bundan durum, ortalama ve varyansin

hesaplanmasini miimkiin kilar. Ote yandan asagida yer alan modelleri elde ederiz
st = E(6cly1.r) = E(E(6¢]60¢-1,Y1.7)|[V11)

Se = Var(0clyrr) = VaT(E(9t|9t+1,}’1:T) + E(Var(9t|9t+1,y1:T)|y1:T)-

30



0; ve Yy, 1.r sarth olarak, bagimsiz 6., verilir. Buradan m(0:|0;41,Y1.7) =
(6:]6¢41,V1.) Sonucu elde edilir. Bu dagilimi hesaplamak igin Bayes formiiliini
kullanabiliriz. 7(0;41|0: y1.t) = m(0:41]|6;) olasiiginin durum denklemi ile ifade

edildigini, ve asagida yer alan denklem oldugu g6z ardi edilmemelidir
Ot4110:~N(Ge 416, Wet1).

Onceki m(0¢|y1e), N(mC,) seklinde tanimlanmusti. Yukarida yer alan
denklemleri (3.3.4.1.) ve (3.3.4.2.) kullanarak, asagida yer alan denklemler elde edilir;

E(0:10:11,y1.0) = My + Cp + Gly1(Gry1 CeGiyq + W) ™H+ (Bpgq — Gryamy)
=m; + CtGip1Rid1 (Ber — Qper)
bunu takip eden
st = E(E(0¢|0t41, Y1:0) Y1) = My + CeGliq R (Sean — Qryr)
St = Var(E(E0:10¢41, y1.0)|y1.1) + EVar(0:160¢41, y1.0)|y1.1)
= Cp — CGi41REH Gerr G + CeGiia R Se1 R Gt Ce
= Ct = CtG{e1R (Rey1 — Sex )R Gy G
burada varsayimlar tarafindan;
E(0¢10¢+1,¥1:t) = St ve Var(O¢ly1.e) = Sera
seklinde tanimlanir.

Kalman diizlestiricisi, 67|y..:~N(s; = my, Sy = Cp) durumunda t = T —
1'den baslayarak 6;|y;.r dagilimlarmi, daha sonra 6:|y,.; (t =T —2,T —3,v.b)
dagilimlarinin geriye dogru islemini hesaplamay1 saglar. Diizlestirici yinelemesinin,
sadece filtreleme ve Kalman filtresi kullanilarak elde edilen bir adim 6nde tahmin edici
anlar araciligiyla verilere bagli olduguna dikkat edilmelidir. Bu nedenle, bir zaman
dizisinde eksik gozlemler varsa, bu, filtreleme tekrarlamasi gerceklestirilirken hesaba
katilmalidir ancak duzeltme vyinelemesinde ek bir ayarlama gerekmemektedir.
dlmSmooth islevi, dlmFiltered sinifinin bir nesnesinden baslayarak R'deki genellikle

dlmFilter tarafindan ftretilen ¢ikti hesaplamalarini gergeklestirir. Alternatif olarak,
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kullanic1 verileri ve modeli saglayabilir, bu durumda dlmFilter icten olarak
adlandirilir. dimSmooth kendi TDA’s1 agisindan verilen sve U.S,D.S ve onlarin

varyanslari bilesenleri ile bir liste déndurr.

DLM’ler sistemin durumu hakkinda 6grenme siireci dinamik bir ortamda, yani
durumun bu konuda bilgi sahibi oldugu gibi degistigi bir ortamda gergeklesir. Bu
nedenle, zaman t — 1'den zaman T'ye filtreleme varyansinin glincellenmesinde celiskili
stire¢ devam vardir; bir yandan gozlem y;, 8;_, hakkinda yeni bilgiler olusturmaktadir
ancak bu arada sistemin durumu 6,tarafindan taginan ek belirsizlik ile 6,'ye doniisiir. Bu
ek belirsizlik, varyans W, = W ile temsil edilir. C, blyukse, durum hakkinda énceden
tahminine fazla given duyulmaz, o zaman ilk gozlemler cok bilgilendirici ve C;
uzerindeki etkileri filtreleme varyansinin genel bir azalmasina neden olan durumun
dinamiklerinden ¢ok daha 6nemlidir. Bununla birlikte, daha fazla veri toplandikga, bir
ek gozlemin sistemin durumu hakkindaki bilgiler tizerindeki etkisi azalir ve bir noktada,

ek varyans W ile temsil edilen bilgi kaybiyla tam olarak dengelenmektedir. O andan

itibaren C; esasen sabit kalmaktadir.
3.3.5. DLM Modelleri i¢cin Tahmin

vyt ile, Yoy gozlemlerin veya 6, durum vektorlerinin gelecekteki degerlerini
tahmini 6nemli bir konudur ve istatistikg¢iler tarafindan biiyiik ilgi gérmektedir. Durum
uzay modelleri, hesaplamalarin 6zyinelemeli (recursive) formu, tek adimli tahminleri
hesaplamay1 ve bunlar1 yeni veriler ortaya ¢iktik¢a ardisik olarak giincellemeyi dogal
kilar. Bu, verilerin giinliik olarak tahmini hisse senedi fiyatlarinda oldugu gibi ya da
hareketli bir hedefi takip etmede sirali olarak ulastig1 uygulamali sorunlara olan ilgiyi
acikca gostermektedir; ancak modelin performansini kontrol etmek i¢in bir ara¢ olarak,

bir adimli tahminler genellikle “6rnek olarak™ hesaplanir.

Bir DLM i¢in, durumlar ve gozlemler icin tek adimli 6n tahmin dagilimlari,
filtreleme boliimiinde gosterildigi gibi Kalman filtresinin bir yan urunt olarak elde

edilir. R'de tek adimli tahminler f; = E(Y; ) dimFilter islevinin ¢ikisinda saglanir.

|Y1:t—1
Gozlemin bir adim ileriye yonelik tahminlerinin her bir t degeri i¢in f;, m,_, ortalama
filtrelemenin dogrusal bir fonksiyonu oldugu i¢in, kazan¢ matrisinin biiytikligi, f; nin

beklenmedik bir y,_; gbzlemin ne kadar duyarli oldugunu belirlemek i¢in ayni roli
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oynar. Rastgele yiiriiylis art1 giiriiltii modeli s6z konusu oldugunda bu ozellikle

belirgindir, ¢linki bu durumda, f; = m,_,dir.

Pek ¢cok uygulamada, gelecekte biraz daha fazla pay goérmeye ilgi duyuyor ve k
adimlar1 i¢in serinin davranisinin olasi senaryolarini sagliyoruz. Burada, t zamana kadar
olan verilere dayanarak, durumlarin kosullu dagilimlarinin ve gézlemlerinin gelecekteki
bir t + k zamandaki ortalamalar1 ve varyanslari i¢in 6zyinelemeli (recursive) formiilleri
sunulmaktadir. Modelin Markovian dogas1 goéz Oniine alindiginda, zamana gore
filtreleme dagilimi, modelin gelecekteki gelisimi i¢in bir baslangi¢ dagilimi gibi
davranir. Daha detayl anlatmak gerekirse, simdiki ve gelecekteki (6, )kso durumlarin
ve gelecekteki (Yiyr)ks1 gOzlemlerin ortak dagilimi, kosullu dagilimlara sahip bir
T((Orar|(Otsn—1) Ve T(Verr|(Oesr) durum uzay modelidir ve baslangic
dagilimi w((0;|(y;1.¢) dir. Verilerin sagladigi gelecekle ilgili bilgiler, bu dagitimda yer
almaktadir. Ozellikle bir DLM igin, veriler yalmizca m, elde etmek icin
ortalama w((0;|(y1.¢) kullanildigindan, m; nin 6ngdérme amaglari i¢in yeterli olan
verilerin bir 6zeti sagladig1 anlasilmaktadir. Degiskenler arasinda bagimlilik yapisini
temsil eden Sekil 2.2.1.e bakarak bu konuda daha fazla sezgiye sahip olunabilir.
Yi.;'den y., . va kadar olan yolun sekil 3.3.5.1'deki gibi oldugunu sdyleyebiliriz bu da
Yi.+ Vverisinin 6, hakkinda bilgi sagladigini gosterir, bu da 6,,,'ye kadar gelecekteki
durum evrimi hakkinda ve sonug olarak Y;,, ya kadar bilgi verir. Elbette, k buytdikge,

sisteme daha fazla belirsizlik girer ve tahminler daha az ve daha az kesin olacaktir.

Sekil.3.3.5.1. Y;.;'den y, . va Bilgi Akist

9t¢—>6)t+1—> cee —> ka

Y1:t Yt+k

Onerme 3.3.5.1., durumlar igin tahmin dagilimlarimi, genel durum uzay modeli

icin gézlemleri hesaplamak i¢in 6zyinelemeli (recursive) formiiller saglar.

Onerme 3.3.5.1.(Tahmin yineleme). Herhangi bir k > 0 ve (A.1) - (A.2) ile tanimlanan

genel durum uzay modeli igin asagidaki ifadeler saglanir.

1) Durumun k-adimlari-6ncesi tahmini dagilimi:
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T(Osilyre) = fn(9t+k|(9t+k—1)n(9t+k—1Iyl:t)d9t+k—1-
(ii) Gozlemin k-adimlari-6ncesinde tahmini dagilimi:

T Oesalyie) = f ekl Oer )T ok |y1:)dOr sk

Ispat. Modelin kosullu bagimsizlik 6zelliklerini kullanarak;

i. Modelin kosullu bagimsizlik 6zelliklerini kullanarak,

TGl = [ 7Orss Bl 100
= j”(9t+k:|9t+k—1:3’1:t)7T(9t+k—1|3’1:t)d9t+k—1

= jT[(Bt+kr|9t+k—1)n(0t+k—1|y1:t)d6t+k—1

elde edilir.
ii. Burada ispat yapilirken yine modellerin kosullu bagimsizlik 6zelliklerine

dayanmaktadir. Bu durumda,

T(YVerrlyie) = jﬂ(yt+ku9t+k|y1:t)d9t+k
= fn(yt+k'|9t+k'yl:t)n(0t+k|y1:t)d0t+k

= fﬂ:(ytﬂo|9t+k)ﬂ(9t+k|y1:t)d9t+k

elde edilir.

DLM'ler igin 6nerme 3.3.5.1. daha spesifik bir sekil alir, ¢ilinkii tiim integraller
acik bir sekilde hesaplanabilir. Ancak, tiim tahmin dagilimlart Gaussian oldugu igin
filtreleme ve diizeltme icin oldugu gibi ortalamalarin1 ve varyanslarini hesaplamak
yeterlidir. Onerme 3.3.5.2. bunlar1 hesaplamak icin 6zyinelemeli (recursive) formiller

igerir. Ik dnce baz1 denklemleri tanitmamiz gerekiyor. Bu durumda k > 1 igin,
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ar(k) = E(Orsiclyr:e)s (3.3.5.9)

Ri(k) = Var(O¢skly1:), (3.3.5.b)
fe(k) = E(Yeqrlyie) (3.3.5.c)
Qc(k) = Var(O¢skly1:), (3.3.5.d)

olarak tanimlanir.

Onerme 3.3.5.2. Boliim 3’te tanmimlanan DLM icin, a,(0) = m, ve R.(0) = C, olsun.

Bu takdirde k > 1 i¢in asagidaki durumlar saglanir.
i. Y1 ileverilen 8, nin dagilimi
ar(k) = GeyrQr -1,
R (k) = Gt+th,k—1G’t+k + Witk
ile Gaussian’dr.
il. ¥y ileverilen Y, nin dagilimi
fi(k) = Feyrac(k),
Qe(k) = FeyxRe(R)F i + Vg
ile Gaussian’dir.

Ispat. Daha 6nce de belirttigimiz gibi, tim kosullu dagilimlar Gaussian’dir. Bu nedenle,
sadece formiilleri ve varyanslart veren formiilleri kanitlamamiz gerekmektedir.

3.3.1.1.’e gore sonu¢ k = 1 i¢in saglanir. k > 1 igin,
ar(k) = EB+ilyre) = EEOrsrlyrie Orn-1)1y1:0)
= E(GesrOtk-11Y1:6) = Geanep-1,
Ri(k) = Var(Osxlyre) = Var(EOcsrlyrie Otrk—1) Y1)
+EWVar(Orrx-1ly1:0 Ocar-11Y1:0) = GeprQrp-1

= Gt+th,k—1G,t+k + Wik
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fe(k) = EYerilyie) = ECEYerrlyio Oraid [¥1:0)
= E(FeskOe41)1y1:6) = Frarac(k),
Qc(k) =Var(O+kly1e) = Var(EVerrlyie Ocid [V1:e)
+EWVar(Yesrlyie Oceud V1
= FerkRe (R F ke + Vi
seklinde yazilabilir.

Verilerin, son gozlemin yapildigi noktada sadece ortalama filtreleme dagilimi
Uzerinden tahmini dagilimlara girdigine dikkat edlmeli. DImForecast islevi, gézlemlerin
ve durumlarin tahmini dagilimlarinin ortalamalarini ve varyanslarmi hesaplar. Istege
bagli olarak, gelecekteki durumlarin ve gozlemlerin bir Ornegini ¢izmek icin
kullanilabilir. DImForecast'in ana argiimani, dimFiltered sinifinin bir nesnesidir.
Alternatif olarak, bir veri dim sinifi (ya da uygun adlandirilmig bilesenlere sahip bir
liste) olabilir, burada mO ve CO bilesenleri, veri goz Oniine alindiginda goézlem
periyodunun sonunda durum vektoriiniin ortalamasi ve varyansi olarak yorumlanir yani,

onlar son (en son) filtreleme dagiliminin ortalamasi ve varyansidir.
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DORDUNCU BOLUM

4. DINAMIK DOGRUSAL MODELLER iLE TURKIYE’YE AIT GAYRI
SAFi YURTICi HASILA TAHMINi

4.1. Ekonomik Buylume

Ekonomik biiyiime, globallesen diinyada iilkelerin rekabet hizina ayak
uydurabilmeleri icin 6nemli bir kavramdir. Ekonomik géstergelerden biri olan GSYIH
gelismemis tilkelerde diisiiktiir. Bir Glkenin ekonomik glcinl gosteren 9 temel faktor

vardir. Bu faktorler;

e Gayri Safi Yurtici Hasila(GSYIH)

e Kisi basina diisen Gayri Safi Milli Hasila(GSMH)
e Gelir Dagilimi(Adil gelir dagilimi)

e [Egitim
e Saglik
e Nifus

e Tasarruf ve Yatirim Diisiikligii
e Sektorel Yapi
e Kentlesme Orani ve Diialist Yap1

seklinde siralanabilir.
4.2. Tiirkiye Ait GSYIH’nin DLM ile Tahmini

Gayrisafi yurt ici hasila (GSYIH), bir iilkenin ekonomik biiyiikliigiiniin birkag
dlgiitiinden biridir. GSYIH, GSMH'den farkl1 olarak, bir {ilke sinirlar1 icerisinde belli bir
zaman i¢inde, iiretilen tiim nihai mal ve hizmetlerin para birimi cinsinden degeridir. Bir
iilkenin yiiksek bir GSYIH ye sahip olmasi, iilkenin rekabet diinyasinda yer almasini ve
ekonomik olarak gii¢lii olmasini saglar. Diisiik bir GSYIH’ye sahip olan iilkeler

genellikle gelismemis ve disa bagimli olan tilkelerdir.

Bu béliimde Tiirkiye nin GSYIH giiciine dair bir analiz yapilmaktadir. Bu amag
dogrultusunda, Tiirkiye’ye ait 1968-2017 yillar1 arasinda yer alan GSYIH yillik verileri
Diinya Bankasi(Worldbank) resmi web adresinden alindi. Veriler milyon dolar bazinda
verilmektedir. Yillik veriler R programina aktarildiktan sonra, DLM ile tahmin

yapilmasi i¢in veriler DLM olarak tanitildiktan sonra analizler yapildi. Yapilan analiz
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ve sonuclari asagida basliklar halinde verilmistir. Uygulamada kullanilan kodlar ekler

boliimiinde verilmistir.

Grafik 4.2.1. 1968-2017 Tirkiye GSYIH Verileri
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Grafik 4.2.1. 1968-2017 yillar1 arasinda Tiirkiye’ye ait GSYIH verilerinin

grafiksel gOsterimini sunmaktadir.
4.2.1. GSYIH icin n. Duizeyde Bir DLM Kurulumu

Bu kisimda ileriki basliklarda uygulayacagimiz, Filtreleme, Diizlestirme ve
Tahmin icin gerekli ozellikler yer almaktadir. Sabit bir DLM’nin tamamen
aciklanabilmesi i¢in, F, V, G, W, C, matrisleri ve vektor m, degerlerinin bilinmesi
gerekmektedir. R paketinde bu degerler FF, V, GG, W, C0, ve m0 olarak elde edilir.
Burada mO bize 6rnek 6ncesi durum vektoriiniin beklenen degerini, CO ise 6rnek dncesi
durum vektoriiniin varyansini verir. Bu kisimda gézlem giiriiltii varyansi olan V, sistem
giirtiltii varyanst W ve U.C ile birlikte tahmin hata varyanslarin TDA’sim1 veren D.C
degerleri elde edilir. Ayrica, TDA’lardan yeniden uygun varyans elde etmemizi
saglayan dlmSvd2var bu bolimde elde edilir. Asagida bu boliimde elde edilen ¢iktilar

yer almaktadir.

Tablo 4.2.1.1. DLM Cikt1 Sonuglar1

mO CO FF \ GG W

0.000000e+ | 1.000000e+0 | 1.000000e+ | 2.741148e- | 1.000000e+ | 2.409779e+
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Tablo 4.3.1.de goriildiigii izere gozlem giiriiltii varyansi 2.741148e-0 ve siste
m giiriiltii varyanst ise 2.409779¢+2’dir.

4.2.2. GSYIH I¢in Kalman Filtreleme

Yerel seviye modelinde sinyal / giiriiltii oran1t W / V'nin roliinii gostermek igin,
Tiirkiye GSYIH ‘sinin gercek seviyesini tahmin etmek icin, belirgin bir sekilde farkli
sinyal-giiriiltii oranina sahip iki model kullanarak gerceklik durumu elde edilmektedir.
Filtreleme asamasinda olan gergek verilere en yakin filtrelemeyi yakalayabilmektedir.
Gergek verilerin uygun sekilde filtrelenmesi tahmin agsamasinda saglikli sonuglar elde
ermemizi saglar. Asagida yer alan grafik 4.2.2.1. GSYIH icin iki modele ait filtreleme
sonucunu vermektedir.

Grafik 4.2.2.1. 1968-2017 Tiirkiye GSYIH Verileri igin Kalman Filtreleme
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Grafik 4.2.2.1. incelendiginde, iki modelden kaynaklanan filtrelenmis seviyeleri
gostermektedir. Model 1'den daha biyuk bir sinyal-giiriiltii oranina sahip olan model 2
icin filtrelenmis degerlerin, gergek verileri daha yakindan takip etme egiliminde oldugu
gorulmektedir. Gergek verilerin filtrelenmis model tarafindan yakindan takip ediliyor

olmast1 yapilacak tahminin saglikli sonuglar vermesini saglar.
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4.2.3. GSYIH i¢in Kalman Diizlestirici

Diizlestirmenin amaci, gozlemlerin altinda yatan sosyo-ekonomik nedeni
incelemek, sistemin yapisin1 geriye doniik olarak mevcut gozlemler temelinde yeniden
yapilandirmaktir. Bu kisimda, fonksiyon varyans/kovaryans matrisleri ile birlikte,
durum vektorlerinin diizeltilmis degerlerini hesaplamak i¢in Kalman’1 daha esnek bir
sekilde uygular. GSYIH icin %95 seviyesinde bir diizlestirici uygulanarak analizler
yapildi. Kalman diizlestiricisinde yer alan, D.S, U.S ile birlikte dizeltme hata
varyanslarin TDA’sin1 verir. Bu kisimda S, durum vektorlerinin diizgiinlestirilmis
degerlerin zaman serilerini yansitir ve ilk gézlemden bir 6nceki zaman dilimi ile baslar.
Diizlestirici seviyesinin gergek verileri dogru sekilde takip ediyor olmasi sonuglarin

saglikli olmasini saglar. Asagida yer alan grafik 4.2.3.1.Kalman diizlestiricisini gosterir.

Grafik 4.2.3.1. 1968-2017 Tiirkiye GSYIH Verileri icin Kalman Diizlestirici
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Grafik 4.2.3.1. GSYIH nin gercek seviyesi ile ilgili diizlestirilmis degerler ve %
95 giiven araliklariyla ilgili veriler arasindaki karsilastirmayi ve diizlestirme etkisini
gostermektedir. Burada serilerin ¢izimlerinden, diizlestirilmis Seviyenin gercek verilere

ne kadar uygun oldugu acik bir sekilde goriilmektedir.
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Grafik 4.2.3.2. 1968-2017 Tiirkiye GSYIH Verileri icin Kalman Filtreleme ve

Diizlestirici
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Grafik 4.2.3.2., filtreleme ve diizlestirici seviyelerini bir arada gdstermektedir.
Filtreleme ve diizlestirici seviyelerin gergek verilere uygun olduklar1 grafikte acik bir
sekilde goriilmektedir. Bu uygunluk sonraki yillarda yapacagimiz tahminlerin gercege

uygun ¢ikmast i¢in biiylik 6nem tagimaktadir.

Grafik 4.2.3.3. 1968-2017 Tiirkiye GSYIH Verileri Igin Dénemsel Degisim
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Grafik 4.2.3.3. incelendiginde, Tiirkiye’ye ait GSYIH’nin dénemsellik
degisiminin yaklasik olarak 1995°1i yillardan sonra oldugu goriilmektedir. Bu
donemlerden sonra yiikselis ve diisiislerde biiyiik bir fark goriilmektedir. Ozellikle
1999, 2002 ve 2010 yillarinda bu diisiislerin daha yiiksek goriildiigli soylenebilir. Bunun

temel sebebi ise o yillarda yasanan krizler gosterilebilir.
4.2.4. Tahmin Modelinin Karsilastirilmasi

Iki modeli karsilastirmak icin ¢esitli tahmin dogrulugu 6l¢iimleri kullanilabilir.
Yaygin olarak kullanilan kriterler, sirastyla agagidaki formiillerle tanimlanan ortalama
mutlak sapma (MAD), ortalama kare hatas1t (MSE) ve ortalama mutlak yilizde hatasidir
(MAPE).

Asagida yer alan tablo 4.2.4.1 tahmin i¢in hangi modelin uygun oldugunu

gOstermektedir.

Tablo 4.2.4.1. Model 1 ve Model 2 Karsilastirma Sonuglari

MAD MAD MSE MSE MAPE MAPE
(Modell) (Model2) (Modell) (Model2) (Modell) (Model2)

377296830 | 334883524 | 3.135129e+2 | 2.48595e+21 | 0.1704686 | 0.1563612

Tablo 4.2.4.1. analiz edildiginde, filtreleme modelil igin degerlerin genel olarak
yiiksek oldugunu model 2 icin ise daha diisiik olduklarin1 gérmekteyiz. Bu nedenle
tahminlerde model 2’nin kullanilmas1 daha saglikli sonuglar verecektir. Fakat sadece bu

gostergeler ile bu sonuca varilmasimin saglikli olmayacagi yapilan ¢alismalarda
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aciklanmaktadir. Bu nedenden dolayr belirli bir modelin tahmin performansini
degerlendirmek igin kullanilabilecek etkili tahminin Theil(1966)’e ait TheilU
istatistigidir. TheilU esitsizlik katsayisinin kiiclik bir degere sahip olmasi yapilacak
tahmin i¢in dogruluk oranmi artirmaktadir. Asagida yer alan denklem TheilU
denklemini gostermektedir.

U= t=2(ve — f)?
t=2(Ve = Ye-1)?

Asagida yer alan tablo 4.2.4.2., modell ve model2 i¢in TheilU istatistik

sonuglar1 verilmektedir.

Tablo 4.2.4.2. TheilU Istatistik Sonuglar

TheilU (Model1) TheilU (Model2)
1.12149 0.189837

TheilU modele ait MSE degerini tahmini yapilacak degerlerin MSE’si ile
karsilastirmamizi da saglar. Bu degerin modele ait deger MSE degerinden kiiclik olmasi
ve 0’a yakin olmasi yapilacak tahminin dogru sonuglar igerdigini gostermektedir. Tablo
4.2.4.2. analiz edildiginde, TheilU degerlerinin modele ait degerlerden ¢ok diisiik
oldugu ve gergek degerlere yakin hareket eden model2’nin 0’a yakin oldugunu
gormekteyiz. Birden diisiik bir TheilU degeri, tahmin edilen modelin ortalama olarak

degisiklik yapmadan modelden daha 1yi tahminler tirettigi anlamina gelir.
4.2.5. GSYIH igin Tahmin

Bu boliimde, Tiirkiye’ye ait 1968-2017 yillar1 aras1t GSYIH verileri kullanilarak
2018-2029 yillar1 arasinda nasil bir degisimin olacagi tahmin edilmektedir. Tahminin
gercege yakin olmasi amaci ile 2014 yilinda kestirim yapilip geriye kalan son (g
y11a(2015,2016,2017) gore gelecek tahmini yapilmaktadir. ileriye déniik 12 adimlik bir
tahmin yapilip ve yeni veriler 10 tahmin hesap siireci iginde elde edilmektedir. Ileriye
doniik tahmin siiresi ve tahmin hesap stireci istege bagli olarak degistirilebilir. Asagida

yer alan grafikler bu adimlar1 gostermektedir.
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Grafik 4.2.5.1. 1968-2017 Tiirkiye GSYIH Gercek Verileri ile Tahmin Verilerinin

Gosterimi
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Grafik 4.2.5.1. 196-2017 yillar1 arasinda GSYIH ye ait gercek veriler ile tahmini
veriler arasindaki yakinlik derecesini gostermektedir. Grafikte toplam ii¢c veri
bulunmaktadir. Gri olan hat gercek verileri, kalin kesikli hat model 1’in tahmini
verilerini ve ince kesikli olan hat ise model 2’nin verilerini gostermektedir. Filtreleme
kisminda da oldugu gibi burada da model 2’nin gergek verilere daha yakin hareket ettigi
gorulmektedir.

Grafik 4.2.5.2. 1968-2017 Tiirkiye GSYIH Kestirim Grafigi
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Grafik 4.2.5.2. 2014 yilin1 kestirim y1l1 olarak alinmasini gostermektedir. leriye
doniik yapilacak tahmin son 3 yili baz alarak yapilmaktadir. Asagida yer alan grafik
bunu daha detayli gostermektedir.

Grafik 4.2.5.3. 2018-2029 Tiirkiye GSYIH Tahmini Verileri
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Grafik 4.2.5.3. 2018-2029 yillar1 arasinda Tiirkiye’ye ait tahmini GSYIH
verilerini gostermektedir. Tahmin sonuglar1 2014 yilinda yapilan kestirimden sonraki ti¢
y1l 6rnek alinarak DLM tahmincisi tarafindan R programu ile olusturuldu. Grafik analizi
yapildiginda &nceki 3 yila gore GSYIH’da diisiisiin oldugu goriilmektedir. Tahmin
yillar1 araliginda bir dalgalanma goriilmektedir. Ozellikle 2019, 2024 ve 2028 yillarinda

diisiistin oldugu izlenilmektedir.
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BESINCI BOLUM
5. DEGERLENDIRME VE SONUC

5 boliimden olusan bu tezde, ilk olarak DUM ve DLM tarihcesi anlatildi. ikinci
bolimde, dogrusal regresyon modelinde Bayes ¢ikarimi ve DUM detayli bir sekilde
anlatilip denklemler ile verildi. Uglincli béliimde, DLM’ler denklemler ile tanitildiktan
sonra DLM’ler i¢in yapilan islemler ayr1 basliklar altinda ayr1 ayr1 verildi. Bu boliimde
Kalman filtreleme ve Kalman diizlestirici detayl1 sekilde anlatilip DLM tahminleri i¢in
nasil kullanildig1 verildi. Boliim 4’te ise boliim 3’te yer alan DLM ve alt bagliklar
Tiirkiye’ye ait GSYIH’nin tahmini igin uyguland: ve sonuglar ayr1 ayr1 grafik ve
istatistiksel degerler ile degerlendirildi. Son bolim olan degerlendirme ve sonug
boliimiinde ise Tiirkiye’nin ekonomik olarak giiclii bir iilke olmasi i¢in bazi onerilerde

bulunularak tez ¢alismasi tamamlandi.

Tiirkiye’nin GSYIH’sini gosteren gercek verileri Diinya Bankasi resmi web
adresinden alindiktan sonra R programma yiiklendi. Dordiince boliimde Kalman
filtreleme ve diizlestirici kullanilarak, Tiirkiye’ye ait GSYIH nin 2018- 2029 yillart
arasinda nasil bir degisim gosterecegi tahmin edildi. Filtreleme icin kullanmilan iki
modelden hangisinin uygun oldugunu tespit etmek i¢in, model 1 ve model 2’ye ait
MAD, MSE ve MAPE degerleri elde edildi. Bu sonuglar dogrultusunda model 2’nin
gercek verilere daha uygun hareket ettigi goriildii. Daha sonra yapilan filtrelemenin
gelecek icin yapilacak tahminlerde gercege yakin olup olmadigimi gérmek icin, TheilU
istatistik degeri analiz edildi. TheilU degerinin 0’a yakin bir deger almasi, yapilacak
tahminin ger¢ege yakinlik durumunu gostermektedir. Elde edilen TheilU degerinin
1’den kiiglik oldugu tablo 4.2.4.2.’de detayl sekilde goriilmektedir.

Boliim 4 te yer alan analizlerden sonra grafik 4.2.5.3. Turkiye igin 2018- 2029
yillar1 arasinda GSYIH degerlerinin nasil bir degisim gosterdigi goriilmektedir. Genel
olarak dalgali bir seyir izleyen GSYIH degerlerinin &nceki yillara gore bir diisiis
yasadig1 grafik 4.2.5.3.te agik bir sekilde goriilmektedir. Bu sonucun gelismekte olan
bir iilke i¢in tehlike arz ettigi diistiniilebilir. GU¢lu bir ekonomiye sahip olmak ve diinya

rekabet pazarinda yer alabilmek igin yOnetimin saglikli programlar izlemesi
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gerekmektedir. Ulkemiz igin asagida verilen bazi éneriler gliclii bir ekonomi saglamak

icin uygulanabilir.

e Diizenli bir gelir dagilimin saglanmasi

e Beseri sermayelerle {iretici yatirimlarina tesvik saglanmasi

e Egitim alaninda reformlar yapilmasi ve teknolojik degisime uyum saglanmasi

e Saglik alaninda gelisimlerin takip edilmesi

e Tasarruflarin diizenli yapilmasi ve liretime yonelik yatirimlarin yapilmasi

e Sanayi, teknoloji ve tarim alanlarinda iiretim yapilip disa bagimliligin
diistiriilmesi

e Turizm alaninda iilkenin detayli bir sekilde tanitilmasi ve turizm bolgelerinde
turizme dayali yatirimlarin artirilmasi

e AR-GE projelerinin desteklenmesi ve gelecege yonelik geng¢ niifusun iiretime
katkida bulunmasinin saglamasi. Seklinde oneriler sunulabilir.
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EKLER

EK 1: Diinya Bankasi’ndan alinan Tiirkiye’ye ait GSYIH verileri Milyon Dolar(1968-

2017)

YILLAR | GSYIH 1994 130690000000
1968 17500000000 | 1995 169486000000
1969 19466666667 | 1996 181476000000
1970 17086956522 | 1997 189835000000
1971 16256619964 | 1998 275769000000
1972 20431095406 | 1999 255884000000
1973 25724381625 | 2000 272979000000
1974 35599913836 | 2001 200252000000
1975 44633707243 | 2002 238428000000
1976 51280134554 | 2003 311823000000
1977 58676813687 | 2004 404787000000
1978 65147022486 | 2005 501416000000
1979 89394085658 | 2006 552487000000
1980 68789289566 | 2007 675770000000
1981 71040020140 | 2008 764336000000
1982 64546332581 | 2009 644640000000
1983 61678280115 | 2010 771902000000
1984 59989909458 | 2011 832524000000
1985 67234948265 | 2012 873982000000
1986 75728009963 | 2013 950579000000
1987 87172789528 | 2014 934186000000
1988 90852814005 | 2015 859797000000
1989 107143000000 | 2016 863722000000
1990 150676000000 | 2017 851102000000
1991 150028000000

1992 158459000000

1993 180170000000
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EK 2: 2018-2029 yillarina Ait Tahmin Edilen Veriler

YILLAR | GSYIH

2018 860175075047
2019 843858954589
2020 862142373293
2021 851102411223
2022 860175075029
2023 843858954564
2024 862142373252
2025 851102411194
2026 860175074988
2027 843858954560
2028 862142373236
2029 851102411148
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EK 3: Tahmin i¢in Kullanilan R Kodlar1
### Model kurulum icin gerekli paket ve kutliphane ###
library(dim)
app.data <- as.data.frame(gdpp)$GDP
app.data <- ts(app.data, start = ¢(1968), frequency = 1)
plot(app.data, xlab = "YILLAR", ylab = "GSYIH")
### n. duzeyde bir DLM kurulumu icin gerekli kodlar ###
gdpBuild <- function(par) {
dimModPoly(1, dV = exp(par[1]), dW = exp(par[2]))
¥
gdpMLE <- dimMLE(app.data, rep(0,2), gdpBuild); gdpMLE$conv
gdpMod <- gdpBuild(gdpMLE$par)
str(gdpMLE)
v <- drop(V(gdpMod))
w <- drop(W(gdpMod))
gdpPoly <- dimModPoly(order =1, dV = v, dW = w)
unlist(gdpPoly)
gdpFilt <- dimFilter(app.data, gdpPoly)
str(gdpFilt, 1)
n <- length(app.data)
U.C <- gdpFilt$U.C

D.C <- gdpFilt$D.C
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dimSvd2var(U.C[[n + 1]], D.C[n + 1, ])
plot(app.data, type='0', col = c("'darkgrey"),
xlab = "YILLAR", ylab = "GSYIH")
### Kalman Filtreleme Kodlar ###
mod1l <- dimModPoly(order = 1, dV = 2, dW =3)
gdpFiltl <- dimFilter(app.data, mod1)
lines(dropFirst(gdpFilt1$m), Ity = "longdash”,col=2)
mod2 <- dimModPoly(order = 1, dV =8, dW = 100)
gdpFilt2 <- dimFilter(app.data, mod2)
lines(dropFirst(gdpFilt2$m), Ity = "dotdash",col=4)
leg <- c("data", paste("filtered, W/V =",
format(c(W(mod1) / V(mod1),
W(mod2) / V(mod2)))))
legend("topleft”, legend = leg,
col=c("darkgrey", "2", "4",'6"),
Ity = c¢(""solid", "longdash™, "dotdash","dotdash™),
pch =c(1, NA, NANA), bty ="n")
plot(app.data, type='0', col = c("darkgrey"),
xlab = "YILLAR", ylab = "GSYIH")
### MAD, MSE, MAPE, TheilU, Degerleri###
mean(abs(gdpFilt1$f - app.data))

mean(abs(gdpFilt2$f - app.data))
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mean((gdpFilt1$f - app.data)”2)
mean((gdpFilt2$f - app.data)”2)
mean(abs(gdpFilt1$f - app.data) / app.data)
mean(abs(gdpFilt2$f - app.data) / app.data)
sqrt(sum((gdpFilt1$f - app.data)[-(1:25)]"2) /
sum(diff(app.data[-(1:2)])"2))
sqrt(sum((gdpFilt2$f - app.data)[-(25:50)]*2) /
+ sum(diff(app.data[-(1:2)])"2))
### Kalman Filtreleme ve Diizlestirici gostergeleri ###
expdFilt <- dImFilter(app.data , expd.dim)
lines(dropFirst(expdFilt$m[, 1]), Ity = "dotdash")
expdSmooth <- dimSmooth(expdFilt)
lines(dropFirst(expdSmooth$s[,1]), Ity = "longdash™)
legend("topleft”, col = c("darkgrey", rep("black", 2)),
Ity = c¢(""solid", "dotdash", "longdash™),
pch =c(1, NA, NA), bty = "n",
legend = c("data", "filtered level”, "smoothed level™))
### Kalman Diizlestrici ###
library(dim)
gdpSmooth <- dimSmooth(gdpFilt)
U.S<- gdpSmooth$U.S

D.S<- gdpSmooth$D.S
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s <- gdpSmooth$s
str(gdpSmooth, 1)
drop(dlmSvd2var(U.S[[n + 1]], D.S[n + 1,]))
drop(dimSvd2var(U.C[[n + 1]], D.C[n + 1,]))
drop(dimSvd2var(U.S[[n/2 + 1]], D.S[n/2 + 1)]))
hwid <- gnorm(0.025, lower = FALSE) *
sgrt(unlist(dimSvd2var(U.S, D.S)))
smooth <- cbind(s, as.vector(s) + hwid %0% c(-1, 1))
plot(dropFirst(smooth), plot.type = "s", type = "I",
Ity =c(1, 5, 5), ylab="GSYIH", xlab = "YILLAR",
ylim = range(app.data))
lines(app.data, type = "0", col = "darkgrey")
legend("topleft”, col = c(""darkgrey”, rep("black", 2)),
Ity =c(1, 1, 5), pch = ¢(1, NA, NA), bty ="n",
legend = c("data", "smoothed level",
"95% probability limits™))
### Mevsimlik Bilesenler ###
plot(dropFirst(expdSmooth$s[, 3]), type = '0', xlab = "YILLAR",
ylab = "GSYiH")

abline(h = 0)
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app.data <- ts(app.data, start = ¢(1968), frequency = 1)
expd.dim <- dim(mO0 = rep(0,4), CO = 1e+07 * diag(4),

FF = matrix(c(1, 1, 0, 0), nr = 1),

V =2.741148e-05,

GG = bdiag(matrix(1),

matrix(c(-1, -1,-1,1,0,0, 0, 1, 0),
nr = 3, byrow = TRUE)),

W = diag(c(771.35, 86.48, 0, 0), nr = 4))

plot(app.data , xlab = "YILLAR", ylab = "GSYIH", type = '0',
col = "darkgrey")
### Tahmin Kism ###
a <- window(cbind(app.data, gdpFilt1$f, gdpFilt2$f),
start = (1968), end = (2017))
plot(a[, 1], type ='0', col = "darkgrey",
xlab = "YILLAR", ylab = "GSYIH")
lines(a[, 2], Ity = "longdash")
lines(a[, 3], Ity = "dotdash™)
leg <- c("data", paste("one-step-ahead forecast, W/V =",
format(c(W(modl) / V(mod1l),
W(mod2) / V(mod2)))))

legend("topleft”, legend = leg,

col = c(""darkgrey”, "black™, "black™),
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Ity = c("solid", "longdash™, "dotdash"),
pch = c(1, NA, NA, NA), bty = "n")
plot(app.data , xlab ="YILLAR", ylab = "GSYIH", type ='0',
col = "darkgrey")
library(dim)
mod0 <- dimModPoly(order =1, dV = v, dW =w)
X <- ts(matrix(mod0$W, nc = 1, nr = length(app.data)),
start = start(app.data))
window(X, 1968, 2017) <- 12 * mod0$W
modgdp <- mod0
modgdp$X <- X
modgdp$JW <- matrix(1, 1, 1)
gdpFilt <- dImFilter(app.data, modgdp)
modOFilt <- dimFilter(app.data, mod0)
a <- window(cbind(app.data, modOFilt$f, gdpFilt$f),
start = (1968), end = (2017)
plot(a[, 1], type = '0', col = "darkgrey",
xlab="YILLAR", ylab="GSYIH")
lines(a[, 2], Ity = "longdash™)
lines(a[, 3], Ity = "dotdash™)
abline(v=2014, lty=2)

leg <- c("data", paste("one-step-ahead forecast -",



c("mod0", "modgdp™)))

legend("topleft”, legend = leg,

col = c("darkgrey”, "black", "black™),

Ity = c¢(""solid", "longdash", "dotdash"),

pch =c(1, NA, NA), bty ="n")
set.seed(1)
app.data <- ts(app.data, start = ¢(1968), frequency = 1)
expdFore <- dimForecast(expdFilt, nAhead = 12, sampleNew = 10)
plot(window(app.data, start = ¢(1968)), type = '0',

xlim = ¢(2014,2029), ylim = c(8e+11,9e+11),
xlab ="YILLAR", ylab = "GSYIH")
names(expdFore)
newObs
attach(expdFore)
invisible(lapply(newOQbs, function(x)
lines(x, col = "darkgrey",

type ='0', pch = 20)))
lines(expdFore$f, type = '0' ,lwd = 2, pch = 16)
abline(v = mean(c(time(f)[1], time(app.data)[length(app.data)])),

Ity = "dashed")

detach()
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