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OZET

KONTROL GUNU SUT VERIMLERININ BAYESIAN ZAMAN SERISi
YONTEMIi iLE MODELLENMESI

Ozge KOZAKLI
Yiiksek Lisans, Zootekni Anabilim Dah
Damisman: Prof. Dr. Mehmet Ziya FIRAT
TEMMUZ 2020; 76 Sayfa

Bu c¢alismanin amaci zaman serisi modelleri ile kontrol giinii siit verimleri
kullanilarak laktasyon egrisi modelleme ¢alismalarina Bayesian yaklasim ile yeni bir
alternatif gelistirmek ve Frekansci zaman serisi modeli ile karsilastirmaktir. Calismada
1.070 hayvana ait 10’ar laktasyon siit verimi kaydi kullanilmis ve hayvanlar rastgele
siralanarak veri seti olusturulmustur. Olusan veri seti esit sayida hayvan igerecek sekilde
ikiye ayrilarak ilk grup veri analiz i¢in, ikinci grup veri, 6ngorii basarisinin incelenmesi
icin 535’er gozleme sahip olacak sekilde olusturulmustur. Veri olusturma yonteminden
kaynakli mevsimsel bilesenin deterministik yapisi geregi carpimsal olarak klasik
ayristrma ile modelden ayrigtirilmistir. Yapilan analiz sonucunda ARIMA(1,0,1)
modeline karar verilerek, modelim parametreleri her iki yaklasim iginde tahmin edilerek
karsilagtirilmis ve Bayesian yaklagim ile tahmin edilen modelin kii¢iik farklarla veri seti
icin daha uygun olduguna karar verilmistir. Bayesian zaman serisi modeli ile yapilan
tahmin degerlerinin gergek degerler ile korelasyon katsayilar1 literatiirden daha yiiksek
bulunmustur. Laktasyon egrisinin tahmin edilmesi i¢in ideal kontrol giinii sayisina 5
olarak karar verilmistir. Boylece Bayesian zaman serisi modelinin laktasyon egrisi
tahmininde alternatif bir yaklagim olarak kullanilabilecegi sunulmustur.

ANAHTAR KELIMELER: ARIMA, Bayesian Zaman Serisi, Box-Jenkins Y 6ntemi,
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ABSTRACT

MODELING MILK YIELDS OF CONTROL DAY BY BAYESIAN TIME
SERIES METHOD

0Ozge KOZAKLI
MSc Thesis in Animal Science
Supervisor: Prof. Dr. Mehmet Ziya FIRAT
July 2020; 76 pages

The aim of this study is to develop a new Bayesian approach to lactation curve
modeling studies using test-day milk yields with time series and to compare it with the
Frequentist time series model. 10 test day records of 1,070 daily cattle were used in this
study and the data set was created by randomly ordering the animals. Then, the data set
was split into two, and the first dataset was used to analyze, second was used to
examine forecast accuracy. The seasonal component which occurs due to the form of
the dataset was separated from data with classical decomposition. As a result of the
analysis, ARIMA(1,0,1) was selected and the parameters of this model were estimated
with Frequentist and Bayesian approaches and although there were small differences, it
was decided that the model which estimated the Bayesian approach was more suitable
for the dataset. The correlation coefficients of the predictions of the Bayesian time
series model were calculated and better correlation coefficients found than literature and
the optimal test day count was found as 5 to estimate lactation curve. Thus, it is
presented that the Bayesian time series model can be used as an alternative approach in
estimating the lactation curve.

KEYWORDS: ARIMA, Bayesian Time Series, Box-Jenkins Method, Predict, Test
day, Milk yield, Lactation curve

COMMITTEE: Prof. Dr. Mehmet Ziya FIRAT
Assoc. Prof. Dr. Burak KARACAOREN

Assoc. Prof. Dr. Ozgiir KOSKAN



ONSOZ

Her zaman destegini hissettigim, bilgi ve tecriibeleri ile bana yol gdsteren
degerli danisman hocam Prof. Dr. Mehmet Ziya FIRAT’a, ¢alismami inceleyerek
onemli katki ve diizeltmelerde bulunan Prof. Dr. Mehmet MERT’e, her ihtiyag
duydugumda bilgisini esirgemeyen ve bilgi birikimi ile bana destek olan ayni alanda
calistigim degerli arkadagim Murat KOPTUR’a, tecriibelerini benimle paylasan ve
degerli zamanim1 ayiran Aarhus Universitesi post doktora dgrencisi degerli hocam Emre
KARAMAN’a, calisma i¢in maddi destek saglayan Akdeniz Universitesi Bilimsel
Arastirma Projeleri Koordinasyon Birimi’ne, ¢alisma arkadaslarima, Akdeniz
Universitesi Ziraat Fakiiltesi Zootekni boliimii akademisyen kadrosuna ve hayatimin her
doneminde desteklerini hi¢cbir zaman esirgemeyerek kisisel gelisimimden sorumlu
degerli aileme tesekkiir ederim.



ICINDEKILER

OZET oottt i
AB ST R A CT L. e e e e e e e e e e — et e e e e e ———raas i
ICINDEKILER ......ooviuiiiictceeeeeteee ettt e sttt en st en et es et s s tene s iv
AKADEMIK BEY AN ..ottt vii
SIMGELER VE KISALTMALAR ......oovtitiiiiiieiiiiiiteeseiee et viii
SEKILLER DIZINT ...ttt Xi
CIZELGELER DIZINT ...t Xiii
Lo GERES oottt 1
2. KAYNAK TARAMASI ...ttt a e e et n e e e e e e a e 4
2.1. Deterministik ve Stokastik Modeller.............cooveiiiiii e 4
2.2. Tek Degiskenli Zaman Serileri...........ccuveiiieiiiiiiiiiieiiiic e 4
2.2.1. Zaman Serilerine Etki Eden FaKtOrler..........cccoccvveeeiiiiiiiiiiiie e, 5
2.2.1.1. Trend Bile$eni (T) .....cccoiiiriiiiiiiiieeiie e 5

2.2.1.2. Mevsimsel dalgalanmalar (S) ........cccccoiiiiiiiiiiii e 6

2.2.1.3. Konjonktiirel (dongiisel-cevrimsel) dalgalanmalar (C) ............c..occ.... 7

2.2.1.4. Diizensiz hareketler (Hata Terimi)(E) ..........ooooviiiiiiiiiiiiiiiie 7

2.2.1.5. Ayristirma YONEEMICTT....uuvvviiieeiiiiiiiiiiiiiee et 8

2.2.2. Zaman Serilerinin Siniflandirilmast ..o 9
2.2.2.1. Kesikli ve Siirekli Zaman Serileri ..........cvveviiiiiiiiiiiiiiiieeiiiiiiieeeennn 10

2.2.2.2. Tek Degiskenli Zaman Serilerinde Duraganlik...............ccooevvvvnnnnnn. 10

2.2.2.3. Mevsimsel ve Mevsimsel Olmayan Zaman Serileri..........cccccccveenee. 10

2.2.3. Zaman Serilerinde Duraganlik Smamalari.............ccccocevveeiiieeiiiieesiiee e 11
2.2.3.1. Arttirilmis Dickey-Fuller Testi (ADF) ....cocvveiiiveiiie e, 12

2.2.3.2. Phillips-Perron Testi (PP) (1988) ......cccciiiveiiire e 13

2.2.3.3. Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, Shin Testi (KPSS)(1992)................ 14

2.2.4. Zaman Serilerinde OtOKOrelasyon...........ccccveiiiieiiiee i 14
2.2.4.1. Otokovaryans FONKSIYONU ..........cccceiiieeiiiireiiir e 15

2.2.4.2. Otokorelasyon FOnksiyonu (ACF) .....c.ccoviveiiiie e 15

2.2.4.3. Kismi Otokorelasyon FONKSiyonu ..........c.cccoveeiiiiiiiinniiiieeniiieee 16

2.2.5. Zaman Serisi MOAEHEri .........ccvviiieiiiiie e 17
2.2.5.1. Otoregresif Model AR(P) ...oovveeiieeiieiie et 18

2.2.5.2. Hareketli Ortalama Modeli MA(Q) .....cooveeveeiieiiiecie e 20

iv



2.2.5.3. Karma Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli ARMA(pP, Q) «.c.cvvevnee. 21
2.2.5.4. Biitiinlenen Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli ARIMA(p, d, q) . 22

2.2.5.5. Mevsimsel Otoregresif Modeller SAR(P)......cccoovvvviiiiiiiiiciiciee, 22
2.2.5.6. Mevsimsel Hareketli Ortalama Modeli SMA(Q)......ccoovvvveiviennennn. 23
2.2.5.7. Mevsimsel Karma Otoregresif Hareketli Ortalama Model
SARMAI(P, Q)S cuvteeeiiiiee it e ettt e sttt e e tte e e te e et e et e e stae e e st e e snteeeantaeeanseeeanneee s 23
2.2.5.8. Mevsimsel Biitlinlenen Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli
ARIMA(P, D, Q) S cttieeiitiee st e et e sttt e et e e e e e stee e rae e e st e e e nnaeeesnteaennteeeanneeeanes 24
2.2.6. Zaman Serisi Modeli SeCIMI........ciiiiiiiiiiiiiiie et 24
2.2.6.1. BElFIENME ..o 25
2.2.6.2. TANMIN L..oeiiicc e 26
2.2.6.3. Ayt Edici Kontrol (Artik Analizi) ........coovevivveiiiieiiiieieesieee 27
2.2.6.4. BUYUK AV .ottt 27
2.2.8.5. ONEOT..vcveviivivieiieietiieietetee ettt 28
2.3. Bayesian ANAlIZI .......cooiiiiiiiii 28
2.3.1. Bayesian Yaklasimi ile Zaman Serileri Analizi...........ccccoooviiniiiiniiicninnn, 29
2.3.1.1. OnSel daBilIm.......ccvovevereiereeieieeeeteceete ettt 30
2.3.1.2. Sonsal dagilimin tahmini...........cccveviiiiiiiiiiiiiii e 32
2.3.1.3. Tan1 teStIETT. . eveeiiiriieeiiiee e 37
2.3.2. Bayesian Zaman Serisi MOeeri .......cc.covuveeiiii i 38
2.3.2.1. Bayesian Otoregresif Model AR(1)......cccoveeviieiiiii i 39
2.3.2.2. Hareketli ortalama Modeli MA(1).....ccccoviiiiiiiiieiiccee e 40
2.3.2.3. Karma Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli ARMA(1,1) ............. 41
2.4. Zaman Serilerinin Parametre Tahmin Yontemleri........c.ccoocvveeiiinieiiiiineenne, 42
2.4.1. Frekansci Yaklasim ile Parametre Tahmini.............................l 43
2.4.2. Bayesian Yaklagim ile Parametre Tahmini..........c.ccoccoveiiiiiiiiiiinccnne, 46
3. METERYAL VE METOT ..ottt 49
L IMALEIYAL. ... 49
B2 MO .o 49
A, BULGULAR ..ttt ettt 52
4.1 BelIFIEME .o 52
4.2. Tahmin: Frekansci Yaklasim ile Parametre Tahmini............................ool. 57
4.3. Ayirt Edici Kontrol: Frekansci Yaklagim Modeli Kalintilarinin Kontrolii ......... 58
4.4. Tahmin: Bayesian Yaklagim ile Parametre Tahmini .............cccceeviiiiiieniiinnnnnne 61

Vv



4.5. Ayt Edici Kontrol: Bayesian Yaklagim Modeli Kalintilarinin Kontrolii .......... 66

4.6. Ongorii: Frekansct Model ile Ongorii .........vovveveveverevivcrcieieeeeeeee e 69

4.7. Ongorii: Bayesian Model ile ONOTii .......ovvvevivevevcreierccceeeeeeeeee e 70
S, TARTISMA . ..ottt e e 72
6. SONUGCLAR ...ttt ettt e b 75
T KAYNAKLAR Lt 76
OZGECMIS

Vi



AKADEMIK BEYAN

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Kontrol Giinii Siit Verimlerinin Bayesian
Zaman Serisi Yontemi ile Modellenmesi ” adli bu ¢alismanin, akademik kurallar ve etik
degerlere uygun olarak yazildigini belirtir, bu tez ¢aliymasinda bana ait olmayan tim
bilgilerin kaynagini gosterdigimi beyan ederim.

01/07/2020

Ozge KOZAKLI

vii



SIMGELER VE KISALTMALAR
Simaeler
a  :model artiklar1
B : geri kaydirma islemcisi
p  :regresyon katsayilarina ait parametre vektori
d

: regular fark islemcisi

W)

: mevsimsel fark islemcisi
e :dogal logaritma tabani

E :beklenen deger

k : gecikme sayisi

K : kinetik enerji gésterimi

L :Ornekleme i¢in adim sayisi

L :olabilirlik fonksiyonu

U popilasyon ortalamasi

m : Markov Zinciri sayisi

M : simetrik kareler toplami1
n : Markov Zinciri uzunlugu

sy efektif orneklem biiylikligi istatistigi

: mevsimsel olmayan otoregresif parametre sayisi

©

P :olasilik fonksiyonu

P; : Jeffreys onseli ile elde edilen olasilik fonksiyonu
P, : Improper Onseli ile elde edilen olasilik fonksiyonu
Py :uniform Onseli ile elde edilen olasilik fonksiyonu
R : Gelman Rubin istatistigi

s :mevsimsel fark periyodu

S :kalint1 kareler toplam1
viii



t :gbzlem sirasi
T : gbzlem sayisi
U : potansiyel enerji gdsterimi
| : Fisher bilgi matrisi
é :yigilim parametresi
o? :varyans
y . kovaryans
p :popiilasyon korelasyon katsayisi
p :Ornek korelasyon katsayisi
@ :otoregresif parametre
6 : hareketli ortalama parametresi
A fark alma igslemcisi
d :tiirev alma islemcisi
e :Ornekleme i¢cin adim biytkligi
¥ :varyans-kovaryans matrisi
Tezde ondalik ayirag olarak «,” virgiil kullanilmistir.
Kisaltmalar
ADF . Artirilmis Dickey, Fuller Testi
PP : Phillips, Perron Testi
KPSS : Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, Shin Testi
AR : Otoregresif (Autoregressive) Model
ARMA : Karma Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli
ARIMA : Biitiinlenen Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli
B : Geri kaydirma islemcisi (Backward shift operator)

iX



E-BFMI : Energy-Bayesian Fraction of Missing Information

HMC : Hamiltonian Monte Carlo

KOKF : Kismi otokorelasyon fonksiyonu

MA : Hareketli Ortalama Modeli

MAPE : Hatalarin mutlak yiizde ortalamasi
MAE : Hatalarin mutlak ortalamasi

MCMC : Markov Zinciri Monte Carlo

NUTS : No-U-Turn Ornekleyicisi

OK : Otokorelasyon

OKF : Otokorelasyon fonksiyonu

OKVF : Otokorelasyon fonksiyonu

OOKF : Ornek otokorelasyon fonksiyonu
OKOKF : Ornek kismi otokorelasyon fonksiyonu
RMSE : Hata kareler ortalamasinin karekokii
SAR : Mevsimsel Otoregresif Model
SARMA : Mevsimsel Karma Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli

SARIMA : Mevsimsel Biitiinlenen Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli
SMA : Mevsimsel Hareketli Ortalama Modeli

TUIK - Tiirkiye Istatistik Kurumu
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GIRIS O.KOZAKLI

1. GIRIS

Tarmm sektorii i¢in oldukga biiylik bir potansiyele sahip olan hayvanciligin, iilke
ekonomisi icerisinde yeri olduk¢a Onemlidir. Hayvancilik, yan {irlinlerin
degerlendirilmesinde, isgilicii verimliliginin artirilmasinda ve ¢ok yonli isletmelerin
cesitli sebeplerden kaynaklanan risk faktoriiniin azalmasinda olumlu katkilar
saglamayan bir faktordiir. Hayvancilik, artan niifusun protein icerikli beslenmesi
yoniinden ayrica 6nem tasimaktadir. Gelismis iilkelerde endiistri kolu olan hayvancilik,
ekonominin 6nemli bir parcast olmustur. Bu demek oluyor ki hayvancilik insan
hayatinda Onemini artirarak siirdiirecektir. Tirkiye’nin ekonomisinde ve insan
beslenmesinde hayvanciligin yeri yadsinamaz. Tirkiye’de hayvanciligin iyilestirilmesi
icin mevcut durumun en 1yl sekilde incelenmesi ve hayvancilik faaliyetlerinin
stirdiirtilebilirliginin saglanmasi gerekmektedir (Aydemir ve Pigcak 2007; Vural ve Fidan
2007).

Hayvansal iiretimde iiretimi etkileyen birgok faktdr ve {irtin olarak birgok ¢ikti
bulunmaktadir. Bu ¢aligmada hayvansal {iriinlerden biri olan inek siitiinli ele alarak
kontrol giinii siit verimlerinin tahmini ile ilgilenildi. 2019 yili TUIK verilerine gore;
2018 yilinda siit tiretimi bir 6nceki yila gore ylizde 6,86 artarak 22 milyon 120 bin 716
ton olarak gerceklesmistir. Bu miktarin yiizde 90,58'ini sigir siitli, yiizde 6,54 unu
koyun siitii, ylizde 2,54’linii keg¢i siitli ve ylizde 0,33’linli manda siitii olusturmustur.
Tiirkiye’de siit tiretiminin ¢ok biiyiikk bir kismi sigirlardan saglanmaktadir (Anonim1).
Kavram kargasasina neden olmamak i¢in yas ve ¢iftlestirilmis olma durumlarma gore
sigirlarin nasil adlandirildiklar1 Cizelge 1.1°de bahsedilmistir.

Cizelge 1.1. Sigirlarin adlandirilma Kriterleri (Anonimz2)

Buzag 0 - 6 aylik inek yavrusuna denir. Erkek veya disi buzagi olabilir.

Dana 6 — 15 aylik inek yavrusuna denir. Erkek dana veya disi dana olabilir.
Diive Heniiz dogum yapmamus disi inek yavrusuna denir.

Tosun 15 aylik — 2 yas arasi erkek inek yavrusuna denir.

Inek 2 yas ve lizeri disi sigirlara denir.

Boga 2 yas ve lzeri erkek sigirlara denir.

Okiiz Kisirlastirilmis bogalara denir.

Sigirlarda siit verimi, hayvanin dogum yapmastyla baglar ve 305 giin devam
eder. Ortalama 305 giin olarak kabul edilen bu siireye laktasyon donemi denir.
Laktasyon doneminde siit verimi ¢evresel ve genetik faktorlerden etkilense de genel
olarak benzer bir seyir izler. 7. ve 8. haftada maksimum siit verimine ulasilmis olur ve
daha sonraki haftalarda belirli bir oranda azalarak devam eder. Siit miktarinin zamana
kars1 olusturdugu bu seyre laktasyon egrisi ad1 verilir. Sekil 1.1°de tipik laktasyon egrisi
grafigi Ornegi yer almaktadmr. Laktasyon egrisi sivri yapili olan inekler, daha diiz
laktasyon egrisine sahip ineklere gore daha az kesif yeme ihtiya¢ gosterirler. Bu nedenle
besleme daha ekonomik ve az (iireme ve metabolik) hastalik riski tasidiklari i¢in daha
yiksek dol verimine sahiptirler. Bu gibi nedenler ile laktasyon egrisi hayvancilik
caligmalarinda 6nemli bir yol gostericidir (Sonmez Oskay, 2016).
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Sut verimi (kg)

30 +

10 Gunler

5 35 65 95 125 155 185 215 245 275 305
Sekil 1.1. Ineklerde tipik laktasyon egrisi (S6nmez Oskay 2016)

Laktasyon egrisinin tipik sekline etki eden faktorlerden bazilari; servis periyodu,
buzagilama mevsimi ve laktasyon sirasidir. Bu faktorlerle birlikte laktasyon egrisinin
genel seyri kalitsal bir 6zellik oldugu ve egrinin egiminin biliyiikk 6l¢iide kalitimdan
etkilendigi bilinmektedir. Siit verimi yiiksek nesillerin, elde edilebilmesi i¢in yapilan
seleksiyon galismalarinda, laktasyon egrisinin giivenirliligi 6nemli bir gerekliliktir.
Ayrica siirii ve igletmedeki verimi diisiik hayvanlar saptanarak ayiklanabilir ve stiriide
hayvan saghig ile ilgili erken bilgi saglanabilir. Laktasyon egrisinin olusturulabilmesi
i¢in inekten elde edilen giinliik siit miktarmnin, giinliik olarak kayit edilmesi gerekir. Bu
islem maliyetli oldugu gibi fazla emek gerektiren bir siiregtir, isletmelerin bu kayitlar
her inek i¢in tutmalar1 miimkiin degildir. Ancak laktasyon egrisi gesitli yontemlerle
tahmin edilebilir. Genellikle ortalama 10 ay siiren 305 giinliik donem igerisinde ayda bir
yapilan kontrollerle laktasyon egrisi elde edilir. Ay igerisinde se¢ilen bu giinlere kontrol
giinleri ad1 verilmektedir. Kontrol giinleri bilgilerinin tamami ve kismi bilgisi
kullanilarak laktasyon egrisi ile siit verimi arasindaki iliskiyi agiklayabilmek icin farkli
modeller gelistirilmistir (Karaman, 2010).

Hayatta siirekli olarak  kullandigimiz; sezgi, sagduyu gibi hissi
yeteneklerimizden bilimsel amaglar i¢in yararlanilabilir. Bu tiir hislerin bilimsel
temeller ¢ercevesinde kullanimi Bayesian ¢ikarimini ortaya ¢ikartir. 1763 yilinda
R.Thomas Bayesian tarafindan ortaya ¢ikartilmis olan bu teorem Bayesian Zaman Serisi
analizinin temellerini olusturmaktadir. (Egrioglu, 2002).

Zaman serisi analizlerinde Bayesian yaklasimi {izerine yapilan Onemli
calismadan Zellner (1971) AR(1) ve AR(2) modelli parametrelerini Uniform 6nsel
segerek Bayesian analizini ger¢eklestirmislerdir. Diger bir 6nemli ¢alisma Box-Jenkins
(1970) calismasinda Jeffreys Onselini kullanarak tim ARMA modellerinin Bayesian
analizini gergeklestirmistir. Sonrasinda Monahan (1983) calismasinda bilgi icermeyen
onsel se¢imini elestirmis ve modelde bulunan parametre sayisima bagli bilgi iceren dnsel
se¢imi ile ARMA modellerinin Bayesian analizini ger¢eklestirmistir. Mevcut ¢alismalar
icerisinde 6nemli bir yeri olan ¢alismalardan iki tanesi ise McCullach ve Tsoy (1994) ve
Chip ve Greenberg (1994) c¢alismalaridir. Bu iki ¢alismada niimerik integrasyon
yontemlerinden Gibbs Orneklemesi yontemi kullanilarak ARMA modellerinin Bayesian
analizi gerceklestirilmistir. Sonrasinda ¢esitli veri setleri izerinde Bayesian yaklasim ile
zaman serisi model tahminleri caligsmalar1 gergeklestirilmistir.
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Klasik Zaman Serisi yontemi Ornek verilerinden yararlanilarak bilgi sahibi
olmak istedigimiz popiilasyona ait sonuclar ortaya cikartilmasidir. Ancak Bayesian
yontemler; nedenlerden sonuglara ulagmayi hedefleyen klasik yontemlere kiyasla
sonuglardan nedenlere dogru bir mantik zinciri izlemektedir (Egrioglu, 2002).

Kontrol giinleri bilgilerinin tamami ve kismi bilgisi kullanilarak laktasyon egrisi
ile siit verimi arasindaki iliski modellenmesinde kullanilmis deterministik modeller
Gamma modelleri; Wood Modeli, Ali-Schaeffer Modeli, Glasbey Modeli, Logaritmik
Model, Wilmink Modeli, Goodall Modelidir. Siklikla kullanilan Gamma modellerindeki
deterministik yapilara stokastik bir yap1 kazandirilmasi ile gelistirilmis dogrusal tek
degiskenli zaman serisi modeli olan ARIMA modellerinden de yararlanilmistir
(Karaman, 2010; Orhan ve Kaygisiz, 2002; Wood, 1967).

Genel olarak laktasyon egrileri modellemesinde; tek degiskenli zaman serisi
yontemlerinden olan ARIMA modellerinin Gamma modellerinden daha az sapma ile siit
verim tahmini yaptig1 tespit edilmistir. Yani laktasyon egrilerinde kontrol giinlerine ait
stit verimlerinin modellenmesinde tek degiskenli zaman serileri yontemlerinin, Gamma
modellerinden daha uygun oldugu soylenebilir. Teke (2017) c¢alismasinda elde edilen
sonuglarm, Deluyker vd. (1990), Lark vd. (1999), Macciotta vd. (2000), Macciotta vd.
(2002), Cappio-Borlino vd, (2004), Burki vd. (2005), Bek (2008); Karaman (2010);
Berberoglu (2010) yaptiklar1 ¢alismalarin sonuglari ile paralellik gosterdigi belirtilmistir
(Teke, 2017).

Daha 6nce kontrol giinlerinin modellenmesinde klasik zaman serisi yontemleri
kullanilmis olup Bayesian zaman serisi yontemleri kullanilmamistir. Bu calismanin
amac1 farkli alanlarda kullanilmis olan ve diger yontemlere gore daha isabetli
ongoriilerde bulunabilmis olan Bayesian zaman serisi yontemi ile kontrol giinlerinin
modellenmesi ve uygun kontrol giinii sayisinin belirlenmesidir. Bu ¢alismanin diger bir
amaci1 Frekansci yaklasim ile parametreleri tahmin edilen model ile Bayesian yaklagimla
parametreleri tahmin edilen iki modeli karsilastirmaktir.
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2. KAYNAK TARAMASI
2.1. Deterministik ve Stokastik Modeller

Modelleme c¢alismalarinin temel amaci incelenen degiskene dair en isabetli
ongoriileri elde edebilmektir. Bu amag¢ dogrultusunda arastirmada incelenen degisken en
iyi sekilde tanimlanmalidir. Modelleme c¢alismalarinda kullanilan modeller iki sinifta
ele alinirlar: deterministik ve stokastik modeller (Karaman, 2010).

Deterministik modeller; degiskene ait yapilan Ongoriilerde hicbir sapmanin
olmadigi, kesin iligkilerin aciklandigi modellerdir. Deterministik modeller genellikle
fizik veya geometrik hesaplamalar i¢in kullanilir. Bir karenin g¢evresi (C) ile kenar
uzunlar (a) arasinda ki iliski,

C=4Xa

seklinde degiskenler arasindaki bu net iliski deterministik modeller yardimi ile tam bir
sekilde formiile edilebilir (Karaman, 2010).

Ancak dogada ve canlilarda gozlenen olaylara ait dngoriilerin net ve kesin olarak
hesaplanmasi neredeyse imkansiz kabul edilir. Biyolojik ve sosyal olaylar ayn1 kosullar
altinda tekrarlansa, sebep ve sonuglar matematiksel olarak tanimlansalar bile
ongoriilenden farklt sonuglar gozlenebilmektedir. Boylece kesin olarak iliskilerin
modellenmesi miimkiin olmamaktadir.

Stokastik veya olasiliksal modeller; incelenen degisken ile ilgili rastgeleligin
modele dahil edildigi sistemlerdir. Bu rastgelelik faktoriiniin etkisi ile olay tekrarlansa
bile ayni degerler elde edilmeyecektir ancak sonuglarin hangi araliklarda ve
olasiliklarda ortaya ¢ikabilecegi hesaplanabilecektir.

Zaman serileri kapsaminda yapilan modelleme c¢alismalarinda deterministik
Ogelere stokastik 0gelerin eklenmesi ile hem kesin iliskilerin modelde bulundugu hem
de degiskene ait rastgeleligin yani stokastik etkilerin modele dahil edildigi karma
modeller ile calisilmaktadir (Akgiil, 2003). Ornegin,

Yi =B Xi+ &

olan modelde bulunan B,X; modelin deterministik kismini ¢; stokastik kismimi temsil
etmektedir (Sengiil, 1986). Tek degiskenli zaman serisi modelleri hem deterministik
bilesenlere hem de stokastik bilesenler icerebilmektedir.

2.2. Tek Degiskenli Zaman Serileri

Zaman serileri, saysal olarak ifade edilebilen herhangi bir degiskenin niimerik
degerlerinin belirli bir diizende ardi ardina siralanmasi ile elde edilmis dizilere verilen
isimdir (Kaya 2019). Zaman serilerine 6rnek olarak bir ¢iftligin aylik-haftalik-giinliik
kazanglari ile elde edilen bir seri veya bir bolgenin yillik-aylik aldig1 yagis miktar1 gibi
seriler 6rnek gosterilebilirler (Karaman, 2010).
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Ancak zamanin bir fonksiyonu olmamasina karsin belirli bir sistem ¢ergevesinde
ardi ardina siralanmig veriler de zaman serisi analiz yontemleri ile analiz edilebilirler.
Ornegin homojen veri setlerinde birden ¢ok birime ait esit zaman araliklarmda elde
edilen Olgiim verileri ard1 ardina siralanarak tipki bir zaman serisi gibi bazi kosullar
altinda analiz edilebilirler. Bu neden ile zaman serisi olarak adlandirilabilmektedirler
(Karaman 2010; Macciotta vd. 2002).

Tahmin yontemi fark etmeksizin zaman serilerinin analizinde kullanilan belirli
kavramlar ve istatistiksel bir gergeve so6z konusudur. Bu kavramlar ve istatistiklerin iyi
sekilde anlasilmasi modelleme ¢alismalar1 i¢in olduk¢a onemlidir (Akgiil, 2003). Bir
zaman serisini diger serilerden ayiwran oOncelik, seriye etki eden faktorlerin tespit
edilmesidir. Boylece seri dogru sekilde siniflandirilir. Zaman serilerinin analizinde tek
degisken ile ilgilenildigi i¢cin otokolerasyon kavrami olduk¢a onemlidir. Analizlerin
temelinde incelenen serinin duraganlik kosulu sinanmaktadir. Yapilan bu ayirt edici
durumlarin tespiti ve kosullar1 saglandiktan sonra uygun model se¢imi yapilmaktadir.
Bu genel gergeve altinda bu kavramlar ve istatistikler 6zetlendi.

2.2.1. Zaman Serilerine Etki Eden Faktorler

Serinin analiz edilebilmesinin temeli seriyi meydana getiren faktdrlerin en iyi
sekilde tespit edilmesine dayanir. Ayni1 zamanda bu faktorler serilerin karakteristik
Ozelliklerini olusturur. Bir seriyi diger serilerden ayiran temel bilesenleri; Trend,

Mevsimsel Dalgalanmalar, Konjonktiirel Dalgalanmalar ve Diizensiz Hareketleridir
(Kaya, 2019).

Zaman serileri analiz yontemleri geregi seriyi olusturan deterministik yapidaki
bilesenler 6nce ayristirilip sonrasinda 6ngdrii yapilabilmesi i¢in modelden ayristirilma
yontemine gore modele eklenebilmektedirler (Mert ve Caglar 2019). Bu baslik
kapsaminda zaman serilerini meydana getiren temel bilesenlere ve deterministik
unsurlara ait (toplamsal ve ¢arpimsal) ayristirma prosediirlerine yer verilmistir.

2.2.1.1. Trend Bileseni (T)

Trend bileseni serinin ortalamasinda meydana gelen siirekli artma veya azalma
egilimidir. Trend bileseni meydana gelis tipine gore iki yapida karsimiza ¢ikabilir. T1ki
stokastik yapida (yigilimsal), ikincisi deterministik (donemler arasi bagimsiz) yapida
trend yapisidir. Stokastik yapidaki trend bileseni yiilarak artis veya azalis gosterirken,
deterministik yapidaki trend bileseni serinin ortalamasinda meydana gelen dogal
degisimden kaynaklanmaktadir. Seriye ait trend yapisinin en dogru sekilde belirlenmesi
ve analizi oldukg¢a 6nemlidir (Mert ve Caglar 2019).

Stokastik yapidaki trend bileseni fark almarak seri analizinden Once trend
bileseninden arindirilmalidir. y, zaman serisinin stokastik yapida trendinin tespit
edilmesi durumunda seriye,

Ay = Yi — Vi1

islemi uygulanarak fark alma islemi gergeklestirilir. Stokastik yapidaki trend bileseni
ortadan kalkmis ise analize farki alinmig duragan seri ile devam edilir ve fark

5
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parametresi 1 olarak belirlenir. Ancak stokastik trend bileseni hala var ise bu trend
bileseninin dogrusal olmadigin1 gdsterir ve ikinci fark alma islemi uygulanarak,

Az)’t =Y — 2Yt—1 — Yi—2

ikinci farki alinarak duraganlastirilmis seri ile analize devam edilir ve fark parametresi 2
olarak belirlenir (Akgiil, 2000).

Seride bulunan trend yapisinin deterministik 6zellikte olmasi durumunda
ayristirma yontemleri kullanilarak saf trend bileseni elde edilir ve seriden ayristirma
yontemleri ile saf trend bileseni ayrigtirilir. Ayristirma islemi 1y, serisindeki
deterministik trend bilesenin toplamsal veya carpimsal olma durumuna gore
belirlenmektedir. (Mert and Caglar, 2019).

Grafik yardimi ile gorsel sinamada karsilagilabilecek trend yapilar1 Sekil 2.1°de
sunulmustur. Sekil 2.1a’da ortalamada siirekli artis olmasi durumunda dogrusal artan
trend yapisi, Sekil 2.1b’de siirekli azalis olmasit durumunda dogrusal azalan trend
grafigi gorseli yer almaktadir. Ayrica trend bileseni ortalamaya gore egrisel degisim
yapilar1 sergiliyor olabilir. Sekil 2.1c’de saf trend bileseninin egrisel artan ve Sekil
2.1d’de egrisel azalan yapisina ait goriiniimler yer almaktadir.

(a) (b)
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Sekil 2.1. Trend yapilari;a) Dogrusal artan trend yapisi;;b) Dogrusal azalan trend
yapis1;C) Dogrusal olmayan artan trend yapisi;d) Dogrusal olmayan azalan trend yapisi

2.2.1.2. Mevsimsel dalgalanmalar (S)

Mevsim bileseni serinin seyrinde sabit araliklarla meydana gelen tekrarli
dongiilerdir. Bir serinin degerleri trendin {istiinde veya altinda tekrarli bicimde degerler
almasiyla mevsimsel etkiler meydana gelir. Mevsimsel dalgalanmalar 3’er aylik

6
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olabilecegi gibi 5 giinlik hatta 2’ser saatlik bile gerceklesebilir. Bu dalgalanmalarin
stiresi ne kadar olursa olsun periyod olarak ifade edilmektedir (Kadilar, 2005).

Mevsim bileseni stokastik veya deterministik yapida olabilir. Stokastik yapidaki
mevsimsel bilesen gecmis donemlere bagimli bir sekilde yigilimh 6zellik
sergilemektedir. Ancak deterministik mevsim bileseninde stokastik yapiya gore her
periyotta benzer dalgalar bulunur ve yigilimli etki nispeten bulunmamaktadir.

Deterministik mevsimsel bilesen seriden dnce uygun yontem ile ayristirilip
sonrasinda yontem geregince modele eklenebilir. Seriden ayristirilmis mevsimsellige
saf mevsim bileseni ad1 verilir (Mert and Caglar, 2019) Sekil 2.2’de saf mevsim bileseni
zaman grafigi 6rnegi bulunmaktadir.

-1.0 -05 0.0 05 1.0

0 50 100 150 200

Sekil 2.2. Saf mevsim bilesenin zaman yolu grafigi

Seride bulunan mevsimsel bilesenin stokastik yapida olmasi durumunda seriye
mevsimsel fark alma islemi uygulanmalidir. Ornegin her 10 goézlemde stokastik
mevsimsellik barindiran bir zaman serisi y, serisi i¢in,

A1oYe = Ve — Ye-10

islemi mevsimsel fark alma islemi gergeklestirilerek seri mevsimsellikten arindirilarak
duraganligi saglanir ve mevsimsel fark mertebesi 1, mevsimsel fark periyodu 10 olarak
belirlenir (Akgiil, 2003).

2.2.1.3. Konjonktiirel (dongiisel-cevrimsel) dalgalanmalar (C)

Degiskenin iginde bulundugu sektoriin veya ekonominin depresyon ve refah
donemlerindeki sistematik olmayan diizensiz durumlarda ki degisimleri kapsar. Bu tiir
salinimlarm devirleri mevsimsel periyotlardan ¢ok daha uzun siirer (Berberoglu, 2010).

2.2.1.4. Diizensiz hareketler (Hata Terimi)(E)

Onceden tahmin edilemeyen olaylarm etkilerini yansitir. Bu faktdr zaman serisi
modelinin sistematik kismini olusturur. Diger bir deyisle modelin deterministik
faktorleri ile agiklanamayan (Stokastik) rassal kismini ifade eder (Akgiil, 2003).
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Sekil 2.3. Hata teriminin zaman yolu grafigi

Sekil 2.3’de sifir ortalamali, sabit varyansli normal dagilima sahip rassal hata
bileseni zaman yolu grafigi bulunmaktadir. Sekil 2.3’de goriildiigli gibi hata terimi, bir
diizensiz bir seyir izlemelidir. Bir diizen igeriyor olmasi hata bilesenin dogru bir sekilde
ayrigtirilamadiginin gostergesi olacaktir (Kaya, 2019).

2.2.1.5. Aynistirma yontemleri

Ayristirma islemleri ancak deterministik bilesenleri seriden ayristirmak icin
uygulanabilmektedir. Seride Oncelikle deterministik bilesenlerin  ayristirilmasi
gerekmektedir. Bu neden ile seriye () ait tiim bilesenler tespit edilerek zaman serisi
modelinin yapisi incelenmelidir. Zaman serisine ait bilesenlerin iki olas1 yapisini
inceleyelim. Bu yapilardan ilki toplamsal model yapisidir ve gosterimi

Y=T+S+C+E
seklinde ifade edilmektedir. Bir diger olas1 model yapis1 ¢arpimsal model ise
Y=TXSXCXE

seklinde ifade edilir. Gorsel karsilastirma igin toplamsal ve carpimsal bilesenli
modellerin zaman yolu grafikleri Sekil 2.4’de sunulmustur. Sekil 2.4a’da toplamsal
ozelliklerde bilesenlere sahip, Sekil 2.4b’de carpimsal 6zelliklere sahip bilesenlere sahip
zaman serisi zaman yolu grafikleri bulunmaktadir.



KAYNAK TARAMASI 0.KOZAKLI

(a) (b)
o _
& 7 =,
2
-
'I.Q — —
=
o =
= o — =
o
o o
L Ty
L TR 8 |
] I I | | < | T | |
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

t t

Sekil 2.4. Bilesenlerinin toplamindan ve ¢arpimindan olusan seri 6rnekleri;a) Toplamsal
model grafigi;b) Carpimsal model grafigi

Genel olarak,
Yt = f(Ttl Stl Ct, Et)

seklinde gosterilebilen serinin bilesenlerine ayrilmis halidir. Burada T,S,C ile
simgelenen unsurlar seriye ait deterministik bilesenlerin varligini1 ortaya koyar bu 3
bilesene ait ayristirmalar, E bileseni ile gosterilen stokastik bilesen pilir rassal siireg
(sabit ortalama, sabit varyans ve otokorelasyona sahip olmama) varsayimlarini
saglayana kadar devam ettirilir (Mert ve Caglar 2019)

Seriyi olusturan bilesenlerin ayristirilmasi esnasinda bilesenlerin toplamsal veya
carpimsal olduklarina karar vermek i¢in hatalardan elde edilen bazi istatistiklerden
yararlanilir. Genellikle Hata Kareler Ortalamasmin Karekokii (RMSE), Hatalarin
Mutlak Ortalamas1 (MAE), Hatalarmm Mutlak Yiizde Ortalamasi (MAPE) degerlerinden
faydalanilir. Ayristirma isleminin ardindan modellere ait hata terimleri ile hesaplanan

istatistiklerden en kiigiik olan ayristirma yOntemi tercih sebebidir (Mert ve Caglar
2019). RMSE, MAE ve MAPE istatistikleri asagidaki gibi ifade edilirler:

T EZ ZT |E | g‘ 1_|Et|
t=1L¢ t=11E¢ I

S MAE = ——— MAPE = ————
T T T

RMSE =

2.2.2. Zaman Serilerinin Siniflandirilmasi

Zaman serisi gozlem degerlerinin elde edilme bi¢imine gore kesikli ve siirekli
seriler; seriyi olusturan degerlerin ortalama degerinden farklarina gore duragan ve
duragan olmayan seri; barindirdiklar1 devirli hareketlere gore ise mevsimsel ve
mevsimsel olmayan zaman serisi olarak siniflandirilir (Kaya 2019).
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2.2.2.1. Kesikli ve Siirekli Zaman Serileri

Seriyi olusturan gozlemler siirekli bir sekilde elde edilebiliyorsa siirekli olarak
adlandirilirlar. Yem fiyatlar1 siirekli zaman serilerine bir 6rnek olarak verilebilir. Eger
seriyi olusturan gozlemler sadece zamanin belli araliklarinda gozleniyorsa kesikli zaman
serisi olarak adlandirilirlar. Tavuklara ait glinlik yumurta miktar1 kesikli zaman serisi
ornekleridir (Karaman 2010).

Kesikli zaman serileri siirekli zaman serilerine doniistiiriilemezler ancak siirekli
zaman serilerine ait gozlem degerlerine belirli zaman araliklarda temsil edecek degerler
atanarak kesikli zaman serilerine donistiiriilebilmektedir (Mert ve Caglar 2019). Bu
caligmadaki kullanilan siit miktarlar1 siirekli bir degisken oldugu halde kontrol
giinlerindeki slit miktarlar1 ile seri olusturuldugu i¢in kesikli zaman serilerine
dontstiirilmiistiir.

2.2.2.2. Tek Degiskenli Zaman Serilerinde Duraganhk

Bir zaman serisi i¢in seriyli meydana getiren stokastik siirecin zamana gore
degismedigi varsayimina duraganlik adi verilmektedir. Bagka bir ifade ile seride
herhangi bir yig1lma bulunmamasi sonucunda seride zamana bagh degisen ortalama ve
degisen varyansm bulunmamasi durumudur (Akgiil 2003).

Seride zamana bagli sabit ortama ve sabit varyansin olmamast durumumu
uygulamada ¢ok sik karsilasilan bir durumdur. Seriye ait varyansin duraganlastirilmasi
icin seriye logaritmik doniisiim yapilabilmekte, ortalamay1 duragan hale getirmek icin
seriye fark alma islemi uygulanmaktadir (Karaman 2010).

Fark alma islemi seriyi olusturan her goézlemden fark derecesi kadar Once
gbzlemin ¢ikartilmasi islemidir. Duragan olmayan Y serisinin 1. Derece fark alma
islemi,

AYy =Y, =Y
seklinde gerceklestirilir. Ayn1 islem geri kaydirma islemcisi olan B yardimiyla,
AY, =Y, —Y,_, =Y, —BY, = (1—- B)Y,
seklinde ifade edilir (Box-Jenkins, 1976).
2.2.2.3. Mevsimsel ve Mevsimsel Olmayan Zaman Serileri

Zamanin bir fonksiyonu olarak elde edilmis zaman serileri bir yili olusturan
mevsimlerin etkisinden veya veriyi olugturan donemin her periyodundan kaynakli devri
hareketler igeriyor olabilir. Ornek olarak Tiirkiye’de mera faktdrii ile hayvancilik
maliyetlerinin her bahar ve her yaz aylarinda diger aylara gore benzer sekilde azalma
davranig1 sergiliyor olmast verilebilir. Bu dalgalanmalar mevsimsel etki olarak
adlandirilmaktadir.

Ancak serinin olusturulma metoduna bagh periyodik dalgalanmalar igeriyor
olabilir. Ornegin bu caliymada zaman serisi zamanm bir fonksiyonu olarak degil de
10
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tekrarli Ol¢iim yontemi ile elde edilmis gozlemlerin ardi ardina siralanmasi sonucunda
meydana gelmistir. Bu dalgalanmalar tipki mevsim etkisi gibi analiz edilir ancak farkl
yorumlanirlar (Karaman 2010; Macciotta vd. 2000)

2.2.3. Zaman Serilerinde Duraganhk Sinamalari

Zaman serilerinde duraganlik analizi veya birim kok smamalarinda bahsedilen;
zay1f ya da kovaryans duraganligin sinamasidir. Zayif duraganligin ii¢ kosulu vardir. Bu
kosullar saglandiginda serinin duragan oldugu sdylenebilir. Bu kosullar sirayla,

E(yt) = H'l
Var(y,) = o2,
Cov(ye, Ye-k) = Pr

seklinde siralanabilir. Duraganlik veya birim kok smamalar1 temelde rassal yiiriiyls
stirecine dayanmaktadir. Bir seri i¢in rassal yiiriiylis siirect,

Ve = QYi_1 + &, Et“’iid(O,UZ)

esitligindeki ¢ = 1 i¢in sabit terimsiz ve trendsiz siire¢ olarak tanimlanmaktadir. Bu
slire¢ t zaman i¢in,

V1=&
Yo2=Y1+ & =& 1&

Y3 =Yt & =& t& + &3

Ve=YVirt& =&t &+ &+t &

olarak elde edilecektir. Dolayisiyla E(y,) = E(e; + &, + €5 + -+ &) = 0 elde edilir
ve ilk kosul saglanmis olur. Ancak ikinci kosul olan varyans 6 = 1 oldugu durumda
Var(y,) =Var(e; + &, + &5+ -+ &) =to?  olarak  hesaplanir.  Duraganhk
kosulunun saglanabilmesi i¢in varyansin zamandan bagimsiz olmas1 gerekir. Bu neden
ile |6] <1 oldugu durumda duraganliktan bahsedilebilir. Sonug¢ olarak duraganlik
testlerinde temel mantik |§| < 1 durumunun sinanmasidir (Mert ve Caglar 2019).

Bu baglik kapsaminda birim kok (duraganlik) testlerinden bazilarina ait test
denklemleri, hipotezleri, test istatistikleri formu ve karar asamasi hususlarina yer
verilmistir. Siklikla kullanilan birim kok testlerinden ADF (Arttirilmis Dickey-Fuller),
PP (The Phillips-Perron) ve KPSS (Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, Shin) testlerine ait
bilgiler yer almaktadir.

11
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2.2.3.1. Arttirilmis Dickey-Fuller Testi (ADF)

Dickey-Fuller (1979) test denklemi rassal yiiriylis slirecinin birinci farkinin
alinmas: ile elde edilir. Yani esitligin her iki tarafindan y,_; cikartilarak elde edilir.
Sabit terimsiz ve trendsiz model igin,

Ve = YVt-1 = PYt-1 — V-1 T &
Ay, = 6y; + &, &~iid(0,0%)
Sabit terimli (1) ve trendsiz model igin,
Ve = YVe-1 = UT QY1 — V-1 T &
Ay, = u+ 6y, + &, &~iid(0,0%)
Sabit terimli (i) ve trendli (T') model igin;
Ye = Ye-1 = U+ BT+ @Y1 — Y1 + &
Ay, = u+ BT + 6y, + &, &~iid(0,02)

Boylece birim kokiin varligi durumunda 6§ =0 yani ¢ =1 olurken, duraganlik
durumunda § = ¢ — 1 < 0 olacaktir (Mert ve Caglar 2019). Arttirilmis (genisletilmis)
Dickey-Fuller test denklemleri birden fazla gecikmeli fark denklemleri ile duraganlik
smamasi yapilabilmesine olanak saglamistir. Boylece 1 den fazla mertebe i¢in birim
kok sinamasi testi yapilabilmektedir (Kaya, 2019).

Test denklemleri:
(sabitsiz, trendsiz model) Ay, = 8y, + Yo, Bidy,_i + &, &~iid(0,0%)
(sabitli, trendsiz model) Ay, = pu + 8y, + Xb_, Biby,_; + &, &~iid(0,02%)
(sabitli, trendli model) Ay, = Sy,u + BT + Xiy Bidy:_i + &,  &~iid(0,0%)
Test hipotezleri:
Hy: 6 = 0 (Birim kok vardir, seri duragan degildir)
H;:6 <0 (Birim kok yoktur, seri duragandir)

Test istatistigi:

test istatistigi Tau dagilir ve & degeri tahmin ediciyi, S3 degeri tahmin edicinin tahmin
edicisini simgeler.

12
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Karar:

Segilen test denklemine gore, tercih edilecek giliven diizeyine ve serbestlik
derecesine gore tau dagilimindan kritik deger hesaplanmaktadir. Eger test istatistik
degeri ilgili kritik degerden kiigiik ise H, hipotezi red edilecektir ve serinin zayif
duragan olduguna karar verilecektir. Test denklemlerinde bulunan p gecikme uzunlugu
hata terimi i¢in gerekli varsayimlarin saglandigi durumda tutumluluk (parsimony)
prensibi geregi en kiiciikk deger olarak ya da AIC ve BIC gibi bilgi kriterlerine gore
belirlenir (Akgiil 2000; Mert ve Caglar 2019).

2.2.3.2. Phillips-Perron Testi (PP) (1988)

Dickey-Fuller test denklemlerinde bulunan Zle BiAy:_; teriminin varlig: ile hata

terimleri arasindaki korelasyonun ortadan kaldirildig1 varsayilir. Phillips ve Perron hata
terimine ait otokorelasyon problemi i¢in alternatif olarak parametrik olmayan yontemler
onermiglerdir. Bu alternatif yaklasima ait hipotez, test denklemleri, test istatistigi ve
kritik degerleri asagidaki gibidir (Mert ve Caglar 2019).

Test denklemleri:
(sabitsiz, trendsiz model) Ay, = 8y, + &, &~iid(0,02)
(sabitli, trendsiz model) Ay, = u+ 8y, + &, &~iid(0,02)
(sabitli, trendli model) Ay, = 8y,u+ BT + &, &~iid(0,02)

Test hipotezleri:
Hy: 6 = 0 (Birim kok vardir, seri duragan degildir)
H;:6 <0 (Birim kok yoktur, seri duragandir)

Test istatistigi:

),0)1/2 T(fo — Yo)5$
- ~tau

- (910
fo 2fo" s
Test istatistiginde; ts degeri Dickey-Fuller test istatistigi, Sz tahmin ediciye ait
standart hata, s degeri test regresyonunun standart hatasi, y, degeri hata varyansinin
tahmin edicisi [(T — k)s?/T] ve f, degeri sifir frekansta kalmnti spektrumu
tahmincisidir.

Karar:
Eger test istatistik degeri ilgili MacKinnon kritik degerinden kiigiik ise veya

hesaplanan p istatistik degeri kritik degerden kiiciik ise H, hipotezi reddedilecektir ve
serinin zay1f duragan olduguna karar verilecektir.

13
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2.2.3.3. Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, Shin Testi (KPSS)(1992)

Diger test hipotezlerinden farkli hipotezlere sahiptir. Diger duraganlik
smamalarindan farkli bir yaklagim izleyerek benzer sonuglara ulasir. Diger testlerde H,
hipotezi reddedilerek seri duragan sonucuna varilirken, bu test de durum tam tersi
sekilde gergekleserek, serinin duraganligi smnanmaktadir.

Test denklemi:

, EKK _ 3 5
Ve = xia+ & — &, &~iid(0,0%)

Test denkleminde bulunan x, terimi sabit terimi (x) veya hem sabit hem trend
terimini (T) igermektedir.

Test hipotezleri;
Hy: Seri Duragandir.
H;: Seri Duragan Degildir.

Test istatistigi:
LM =) S(02/(T°f;)
t

Test istatistiginde; f, degeri sifir frekansta kalinti1 spektrumu tahmincisi,
S(t) = Xt_, & ifadesi birikimli kalmt1 fonksiyonudur ve kalntilar €, =y, — x;a(0)
formiilii ile elde edilir. Burada a orjinal fonksiyonun kalintilarina dayali elde edilir.

Karar:

Kritik degerler KPSS (1992) tarafindan belirlenmislerdir. Hesaplanan test
istatistigi belirlenen kritik degerden kiigiik ise H, hipotezi red edilemeyecektir ve
serinin duragan olduguna karar verilecektir (Mert ve Caglar 2019).

2.2.4.  Zaman Serilerinde Otokorelasyon

Otokorelasyon kelimesi oto ve korelasyon kelimelerinin birlesmesi ile olusmus
bir terimdir. Kendi anlamina gelen ‘oto’ kelimesi ve iliski anlamina gelen ‘korelasyon’
kelimesi anlamina uygun olarak serinin kendi ge¢mis degerlerinin iliskisi ile ilgilenir.

Tek degiskene ait modelleme ¢alismalarinda Otokorelasyon ve Kismi
Otokorelasyon fonksiyonlari; serinin duraganlastirilmasi islemlerinde, mevsimsellik
iliskisi incelenirken, en iyi modelin se¢imi sirasinda, hata terimlerine ait varsayimlar
incelenirken ve tahmin islemi sirasinda kullanilmaktadir (Akgiil, 2003; Karaman, 2010).

Bir zaman serisi kendi gecikmeli donemlerinden etkileniyor olmasi siklikla
karsilasilabilen bir durumdur. Bu iligkinin tespit edilmesi ve modele uyarlanmasi seriye
ait stokastik silirecin tanimlanabilmesine yardimci olmaktadir. Seriye ait stokastik

14
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siirecin  kismen agiklanabilmesi igin; otokovaryans fonksiyonu, otokorelasyon
fonksiyonu ve kismi otokorelasyon fonksiyonu kullanilan araglardandir (Akgiil, 2003).

2.2.4.1. Otokovaryans Fonksiyonu

Otokovaryans; seriden rasgele secilmis olan herhangi y, degiskeni ile y,,
degiskeni arasindaki iliskinin dl¢iistidiir. Kovaryans formiilii,

COU[yxl,YXZ] =E [(yx1 - E(yx1)) (yx2 - E(yxz))]
seklinde ifade edilir. Otokovaryans fonksiyonu teorik olarak,

Ye = Covlyy, Vewx] = E[(Yt - E(Yt>)(3’t+k - E(yt+k))] = E[(ye — 1) Yesr — W]

gosterilmektedir. Uygulamada y seri degerlerinin ortalamasi, T gozlem sayis1 ve
K =0,1,2,..,k i¢in,

T—k

1 _ _

Ve = ?Z(:Vt V) Yesr — )
t=1

formiilii kullanilmaktadir (Akgiil, 2003).
2.2.4.2. Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF)

Otokovaryans degerlerindeki farkli 6lgme birimlerinin etkisi ortadan kaldirmak
icin normallestirme islemi gerceklestirilir. Elde edilen bu yeni fonksiyona
otokorelasyon fonksiyonu adi verilir (Akgiil, 2003).

Farkli zamanlardaki seri degerlerinden hesaplanan iligki katsayilarma OKK
denir. k=Segilen gecikme sayisi olmak tizere OKK teorik olarak,

_Covlypyered _ Ele =) e — 0]
e Oye-k \/E[(J’t — W2?E Yk — 1)?]

Pt

formiile edilmistir. Ornek otokorelasyon katsayilari;

A Z?:k:l()’t — Wk —¥)
P S (e — 9

formiilii ile hesaplanmaktadir. Ancak hesaplanan 6rnek Otokorelasyon katsayilarinin
istatistiksel olarak anlamliliklar1 ssnanmalidir.

Esitlikte kK =0,1,2...,T igin hesaplanan ornek otokorelasyon katsayilarinin
ortalamasi sifirdir ve standart sapmasi yaklasik olarak 1/+/T olan bir dagilima sahip
olmas1 ortalamasi 0 olan bir popiilasyondan geldigini gosterir. Bu varsayim Bartlett
Testi, Box-Pierce testi gibi otokorelasyon testlerinin temelini olusturmaktadir. Ornek
otokorelasyon katsayilart model se¢iminde ve serinin sabit varyansa, sabit ortalamaya
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sahip olmasi i¢in gerekli doniisiimiin yapilmasi asamalarinda kullanilmaktadir (Akgiil,
2003).

Seriye ait duraganlk analizi i¢in (OOKF) &rnek otokorelasyon katsayilar:
fonksiyonundan yararlanilir. k=Gecikme katsayilar1 arttik¢a:

e Eger ornek Otokorelasyon katsayilar1 fonksiyonu hizli bir sekilde azalarak
sifir eksenini kiiglik farklarla kesiyorsa seriyi olusturan siirecin duragan olmadigina
karar verilir.

e Eger 6rnek Otokorelasyon katsayilar1 fonksiyonu hizla azalmiyorsa ve sifir

eksenini uzun gecikmelerle kesiyorsa serinin duragan olmadigina karar verilir. (Akgil,
2003).

Zaman serisi modellerinde (100 gozlemden fazla degere sahip) kalint1
serilerinde  otokorelasyon (serisel korelasyon) smamasi i¢in Box-Pierce test
istatistiginden yararlanilir. Test i¢in n: Gozlem sayisi, m: Test edilecek otokorelasyon
katsayisi, &: kalint1 serisi q: MA modelinin derecesi, p: AR modelinin derecesidir.

Test hipotezleri;
Hy: p; = p, = -+ = p (Otokorelasyon yok)
Hy:p; # p, # -+ # p (Otokorelasyon var)
Test istatistigi;
m
Q= nz pl% ~X72n—p—q
k=1

Ornek otokorelasyon katsayilari;

p _ Zét ’ ét—k ~X2
k Zétz m-p—q

Karar;

Hesaplanan test istatistigi x;,-,-, degerinden biiyiik ise H, red edilir ve
otokorelasyon olduguna karar verilir. Hesaplanan test istatistigi x7,—,—, degerinden
kiiciik ise H,, red edilemez ve serisel korelasyon problemi olmadigina karar verilir.

2.2.4.3. Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

Seriye ait herhangi iki gecikmenin diger gecikmelerin etkileri sabit tutularak
elde edilen iligkilerine ait fonksiyona kismi otokorelasyon fonksiyonu denir. Yani diger
bir ifade ile seriye ait diger gecikmelerin etkisi sabit tutuldugunda iki gecikme
arasidaki iliski katsayisidir (Kadilar, 2005). Serinin k. derece kismi otokorelasyon
katsayis1 @y, ile gosterilir. Ornek kismi otokorelasyon katsayisi,
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(,5 — ﬁk - Zi'(ﬁl(‘ﬁk—u)(ﬁk—i)
e 1= 3 @r-1)BD)

formiilii ile hesaplanir. Esitlikte p,, = k. gecikme sonrasi otokorelasyon katsayilaridir.
k. gecikmenin kismi otokorelasyon katsayisi i¢in i’inci gecikmenin etkisi ortadan
kaldirildiginda kismi otokorelasyon katsayist;

i = Pre—1i — @ra) (Pr—1x—1)

formiilii ile hesaplanmaktadir. Ornek Otokorelasyon katsayilar1 fonksiyonu gibi érnek
kismi otokorelasyon katsayilar1 fonksiyonu da ayni varsayimlar ile serinin duragan olup
olmadigma karar verilmesi asamasmda ve model se¢iminde kullanilir (Kadilar, 2005).

2.2.5.  Zaman Serisi Modelleri

Hem stokastik hem de deterministik unsur barindiran modellerden biri olan ‘Tek
degiskenli zaman serisi modelleri’ farkli degiskenlerin tek modelde incelenmesi
sonucunda saglanmasi gereken 6n kosullar1 gerektirmiyor olmasiyla ve kisa donemli iy1
ongoriiler elde edilebiliyor olmasi bu modelin diger Ongorii amacli gelistirilen
yontemlerden tistiinliigiidiir (Akgiil, 2003).

Henyir

Y

veya

SARIMA(PD.Q) |
ARIMA(P.D.Q)s

Evet

SMA(Q)
| SARMA(PQ) |

Y

" SAR(P) ‘

AR(p)
MA(Q)
| ARMARQ)

ARIMA(p,d.q)

Sekil 2.5. Model belirleme algoritmasi

Sekil 2.5’de ki akis semasinda goriildiigii gibi dncelikle seride mevsimsellik
arastirmasi yapilir. Daha sonra duraganlik smmamasi yapilarak uygun model yapisina
karar verilebilir. Mevsimsellik igermeyen ve duragan veri yaratma siiregleri; Otoregresif
AR(p), Hareketli ortalama MA(q) ve Karma Otoregresif hareketli ortalama
ARMA(p, q) stiregleridir. Veriyi yaratan siirecin duragan olmadigi ancak d ile temsil
edilen fark alma islemcisi ile duraganlagtirilarak tanimlanan; Biitlinlenen Otoregresif-
Hareketli Ortalama ARIMA(p, d, q) siirecidir (Akgiil, 2003).
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Mevsimsellik i¢eren ve duragan zaman serisi siiregleri; Mevsimsel Otoregresif
SAR(P) veya AR(P),, Mevsimsel Hareketli ortalama SMA(Q)veya MA(Q), ve
Mevsimsel Karma Otoregresif hareketli ortalama SARMA(P,Q) veya ARMA(P, Q)
stirecleridir. Veriyi yaratan slirecin mevsimsellikten kaynakli duragan olmadig1 ancak D
ile temsil edilen mevsimsel fark alma islemcisi ile duraganlastirilarak tanimlanan;
Mevsimsel Biitiinlenen Otoregresif-Hareketli Ortalama SARIMA(P,D,Q) veya
ARIMA(P, D, Q), siirecidir (Akgiil, 2003).

2.2.5.1. Otoregresif Model AR(p)

Temelleri 1921 yillarinda Yule tarafindan ortaya atilmis bir modeldir (Kaya,
2019). Incelenen degiskene ait zaman serisinin bir noktada aldig1 deger y,, t = 1,2, ...,n
icin gecmis p donem degerleri ile tanimlanan bir fonksiyon ise veri yaratma siireci
Otoregresif siire¢ olarak tanimlanmaktadir (Karaman, 2010). Otoregresif siirece ait
model,

(pi<1
1

Ve = Q1YVe-1t @2Ye—p + 0+ QpYep + &, &~ND(0,0%),

p
i=

ile ifade edilir. Geri kaydirma islemcisi olan B? = y,_,, ile model gosterimi;

P
Yr = @B+ @,B?> + -+ @,BP + &, st~ND(0,02),Z p; <1
i=1
veya
. P
VS e = B eND(O,67), ) <1

=1

ile yapilmaktadir. & = modele ait hata terimidir ve kendinden 6nceki (&;_1, &, ...)
hata terimlerinden bagimsiz olmasi gibi varsayimlar1 karsiliyor olmasi gerekmektedir.
Ayni zamanda duraganlik varsayimi geregi model bulunan AR(p) Kkatsayilari
(p;) toplam1 1’den kiigiik olmalidir (Akgiil, 2003; Karaman, 2010).

Model parametrelerini tahmin asamasinda siklikla olabilirlik fonksiyonundan
yararlanilir. Otoregresif model i¢in olabilirlik fonksiyonunun nasil elde edildigini
inceleyelim. Boylece diger modeller i¢inde olabilirlik fonksiyonunu elde edilme mantigi
otoregresif model iizerinden agiklanmis olacaktir. Otoregresif modelin olabilirlik
fonksiyonu hesabi icin kareler toplami fonksiyonu,

n

S(p) =Z€?

t=1

olarak yazilabilir. Bu toplamin hesaplanabilmesi i¢in &, &p,...,&, degerleri
hesaplanmalidir. Ancak
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€& =Y1 = P1Yo — P2YV-1— "~ PpYV1i-p»
E2= Y2 = P1Y1 — P2Y0 — "~ PpYVa-p,
Ep = Vp — P1YVp-1 — P2Yp-—2 — "~ PpYo

esitliklerinin hesaplanabilmesi igin ilk p tane artik sifir kabul edilerek ve £.~ND(0,02)
varsayimi altinda ortak olasilik fonksiyonu;

n
-1
f(€p+1' €p+2; ey En) = (27.[0-82)—(1’1—17)/2 exp 2 Z O-E;
20¢
t=p+1
elde edilir (Egrioglu, 2002). & =y — @Y1 — = — @pYi—p dOniisimii ile
Ep+1s Ept1s ey Ep degerlerini yp 41, Vpiq, -v, Yp lere dOniigtiirtirsek,
Ep+1 = Vp+1 — P1Yp — P2Yp-1 — " — P11,
Ep+2 = VYp+2 — P1Vp+1 — P2Yp — " — P2,
En = VYn — P1Yn-1 — P2Yn-2 — """~ PpYn—p

esitlikleri elde edilir. Burada yy,y,,..,y, degerleri goz ardi edilmistir. Boylece
Yp+1, -, Yn'ler igin ortak olasilik fonksiyonu,

[uy

n
Z (J’t —P1Ye-1 ‘Pth—p)z

t=p+1

fVps1 v ¥n) = Qmo2)~=P)/2 exp —
&

olarak yazilir. Goz ardi edilen degerlerinde y,~ND(0,0?) varsaymm altinda ihmal
edilen yy,y,, ..., ¥, degerlerinin ortak olasilik yogunluk fonksiyonu ile garparsak tam

olabilirlik fonksiyonu elde edilir. Asagidaki esitlikte 02X, =7y = (y1, V2 ) ¥p)
varyans-kovaryans matrisi oldugu durum i¢in ortak olasilik fonksiyonu,

i ('2py)’

t=p+1

! -1
fOr, ) = @ra2)P/2|5, | /2 exp 5—
&

olarak hesaplanir. Sartsiz kareler toplami Q((pl, Qo) . <pp) = Zle ?:1 Z;;y; yj oldugu
durum igin y;,y,, ..., ¥y lerin ortak olasiik fonksiyonu ile ypyq,..., Y, lerin ortak
olasilik fonksiyonunu ile ¢arparak tam olabilirlik fonksiyonu,
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1 -1 _
fFiy e, V) = (277082)_”/2|Zp| /2 exp [T‘ZQ(gol,q)z, ...<pp)]

olarak elde edilir. Sarthi kareler toplami Q(gol, ¥, ...(pp) oldugu durumda tam
logaritmik fonksiyonu;

Q(§01: §021 (pp)
207

n , 1
L>P1, s Pr) = —Elog27m£ + Elog|2p| —

olarak elde edilen olabilirlik fonksiyonunda bulunan %log|2p| ifadesinin tiirevini sifira

esitledigimizde denklem c¢oziilemez hale geldigi i¢in ithmal edilebilir ve Frekansci
yaklagim ile parametre tahmini gergeklestirilebilir (Egrioglu, 2002).

Ornek olarak AR(1) modeli igin olabilirlik fonksiyonunu hesaplayalim.
Kovaryans matrisi,

— 1
21 1 _ Py 21 = (1 — (p%)

o4

oilZrtl =

olur ve sarth kareler toplami; Q(¢;) = Xt (¥ — @1Ye—1)? esitligine bagh olarak
sartsiz kareler toplami; Q(¢,) = (1 — @)y? + Xi,(ye — ¢1¥-1)? yardmu ile AR(1)
modelinin tam olabilirlik fonksiyonu,

Q~(<P1)
207

n 1
L(py) = —-log 2mof + Elog(l —¢3) -

olarak elde edilir.

2.2.5.2. Hareketli Ortalama Modeli MA(q)

1927 yilinda Shutsky tarafindan ortaya c¢ikartilmis modeldir (Kaya, 2019).
Incelenen degiskene ait zaman serisinin bir noktada aldig1 deger y,, t = 1,2,..., T adet
mevcut ve g adet gegmis donem rassal sokun agirlikli toplamu ise siireg q. mertebeden
hareketli ortalama siirecidir (Karaman, 2010). Hareketli ortalama modeli,

Ve = & — ngt_l - 0281:—_2 — Hqgt—q gt""ND(O, 0-2)

olarak ifade edilmektedir. 6; ifadesi MA parametrelerini, &._y, &5, ..., &_q ler gecmis
donem 6ngorii hatalarini simgelemektedir. Asagidaki esitlikte k = 1,2, ... geri kaydirma
islemcisi (B* = y,_}) ile model gosterimi,

yt = (1 - HlB - 9132 — e qut—q)gt = H(B)gt, Et~ND(0, 0-2)

seklindedir ve 6; parametreleri ile ilgili istatistiksel olarak anlamli olmalar1 disinda bir
kisit s6z konusu degildir ancak duraganlik varsayimi geregi gecikme sayisi arttikca 6;
degerlerinin kiiciilmesi gerekmektedir. Bu gereklilik gecikme sayist olan k arttikca
korelasyon katsayilarinin giderek kiigiilecek olmasi ve otokorelasyon fonksiyonun sifira
yaklastyor olmasi ile tutarhdir (Akgiil, 2003; Karaman, 2010).
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Hareketli ortalamalar modeli olabilirlik fonksiyonu i¢in a,~ND(0,0?)
varsayimi altinda 0325 1= (yl, Vo, s yq) varyans-kovaryans matrisi oldugu durum i¢in
tam olabilirlik fonksiyonu,

B 1/2 1
L0~ a0/y) = @uo) ™ + |5, exp ] > lall?
a

t=1—q

olarak ifade edilir. MA(1) modeli i¢in olabilirlik fonksiyonu,

LB 0,/y) = 2maZ) T2 + (1 — 652 exp {ziz Z[at]z}

t=0
ifadesine esittir.
2.2.5.3. Karma Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli ARMA(p, q)

1954 yillarinda Wold tarafindan AR ve MA modellerinin birlestirilmesi ile
olusturulmus bir modeldir (Kaya, 2019). Incelenen zaman serisi verisi yaratan siire¢ her
zaman sadece AR veya MA olmayip her iki veri yaratma siireci 6zelliklerini tasiyor
olabilir. Boyle siireclere Karma Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci adi
verilmektedir. ARMA(p, q) modeli,

Ve = Q1Vi-1 + QY2 + -+ OpYep +ar — 0101 — 00,5 — - — 0a,_g,
a,~ND(0,0?)
ifade edilmektedir. Geri kaydirma islemcisi (B* = y,_,,) ile gdsterimi,
(1—¢B—@,B2——¢,BP)y, = (1—6,B—6,B2 —--—6,B%)a,,
a,~ND(0,5?)
veya kapali formda
¢(B)y: = 6(B)ay,
a,~ND(0,5?)
seklinde yapilir. Modelin,
ye = @~ "(B)8(B)a,

veya

_0(B)  1-¢B—¢,B* ——,BP
=B ™ T 1-6,B-0,B, — 0,8,

P
as, at~ND(0,02),Z p; <1

=1
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olarak gosterimi mevcuttur (Akgiil, 2003; Karaman, 2010). Karma Otoregresif Hareketli
Ortalama Modeli olabilirlik fonksiyonu i¢in a,~N(0,0?) varsaymu altinda o7%,%
varyans-kovaryans matrisi oldugu durum i¢in tam olabilirlik fonksiyonu,

O, 9)}

202

L(p-8-0,/y) = (2naZ)™™?% + |Zp,q|1/2 eXp{

olarak hesaplanir. Esitlikte yer alan geriye doniik kalint1 kareler toplama,

T

Gp0)= Y a

t=1-p—q

esitligini simgelemektedir. ARMA(1,1) modeli i¢in olabilirlik fonksiyonu kovaryans
1-¢?
02+20¢p+1

1-92 \"* (1 ¢
L(p-0-0,/y) = 2maZ)"/? <m> exp {20& Z [at]z}
t=—1

matrisinin X; 1) = denklemine esit oldugu durum igin,

olarak ifade edilir (Egrioglu, 2002).
2.2.5.4. Biitiinlenen Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli ARIMA(p, d, q)

Duragan olmayan ancak d. mertebe farki alimarak duraganlastirilmis ARMA
modeline ayni zamanda Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama Modelleri adi1 da
verilmektedir. Model gosterimi,

Ay, = ;A% + @ A%, + -+ @, A%y +ap — 01a,4 — Oya0, — -
— 0,a;—q, a,~ND(0,05?)

Ifade edilmektedir. Geri kaydirma islemcisi (B* = y,_;) ile gosterimi,
¢(B)(1 - B)*y, = 6(B)a,, a,~ND(0,0?)

seklinde ifade edilir (Akgiil, 2003; Karaman, 2010).

2.2.5.5. Mevsimsel Otoregresif Modeller SAR(P)

Mevsimsel modellerin analizleri mevsimsel olmayan modellerin istatistiksel
analizleri ile aynmi sekilde gerceklestirilmektedir (Kadilar, 2005). Duragan zaman
serisinin t donemindeki gozlemlerinin, 6nceki yilina veya periyoduna karsilik gelen
donemi gozlemlerinin art1 rassal sokun dogrusal bir fonksiyonu olarak ifade edildigi
durumlarda siirecin mevsimsel otoregresif siire¢ oldugu ifade edilmektedir (Akgiil,
2003; Karaman, 2010). Mevsimsel otoregresif model,

Ve = P1YVes + Poyios + o+ Ppyr_ps + a; at~ND(0,0'2)
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yada kaydirma islemcisi (B* = y,_,) kullanarak,

(1— ®,B5 + ®,B% +---+ ®,B)y, = q, a,~ND(0,0?)
seklinde ifade edilmektedir. Kapali form gosterimi,

D, (B)y: = a; a;~ND(0,0?)

seklinde ifade edilmektedir. Modellerde s=Mevsimsel donem sayisini, P=Mevsimsel
AR derecesini, ®;=Mevsimsel AR parametrelerini simgelemektedir. Burada dikkat
edilmesi gereken nokta modelin kismi otokorelasyon ve otokorelasyon fonksiyonu
katsayilar1 ardisik gozlemleri ile degil belirli periyodlarmna iliskin gecikmelere iliskisini
ortaya koyacaktir (Akgiil, 2003; Karaman, 2010).

2.2.5.6. Mevsimsel Hareketli Ortalama Modeli SMA(Q)

Diizeyde duragan zaman serisinin gozlemlerinde meydana gelen rassal sokun
artt1 s-donem Onceki meydana gelmis rassal sokun dogrusal bir fonksiyonu seklinde
ifade edildigi siirece mevsimsel hareketli ortalama siireci ad1 verilmektedir. Model
SMA(Q) veya MA(Q), olarak ifade edilebilmektedir. (Akgiil, 2003; Karaman, 2010).
MA(Q) modeli genel olarak,

Ve =ar — 0105 — 030; 55 — - — Opar_gs a,~ND(0,0?)
tanimlanmaktadir. Geri kaydirma islemcisi (B* = y,_,) kullanilarak,

v = (1—0,B5 —0,8% — -+ — 0,B%) a,~ND(0,0?)
veya kapali formda

ye = 0(B%)a; a;~ND(0,52)

olarak yazilabilir. Modellerde SAR modelinde oldugu gibi s=Mevsimsel dénem sayisini,
Q=Mevsimsel MA derecesini, ®;=Mevsimsel MA parametrelerini simgelemektedir.
Burada dikkat edilmesi gereken nokta modelin kismi otokorelasyon ve otokorelasyon
fonksiyonu katsayilar1 ardisik gozlemleri ile degil belirli periyodlarma iliskin
gecikmelere iligkisini ortaya koyacaktir (Akgiil, 2003; Karaman, 2010).

2.2.5.7. Mevsimsel Karma Otoregresif Hareketli Ortalama Model SARMA(P, Q)

Incelenen mevsimsel zaman serisi verisi yaratan siireci hem AR hem MA
olmayip her iki veri yaratma siireci 6zelliklerini tagiyor olabilir. Boyle siireclere Karma
Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci adi1 verilmekte ve SARMA(P,Q) veya
ARMA(P,Q), olarak ifade edilebilmektedir (Akgil, 2003; Karaman, 2010).
ARMA(P, Q) modeli,

Ve = Py 1 + Poyep + -+ Ppyrp +ar — 0101 — 0205 — - — 0pa;

a,~ND(0,0?)
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ifade edilmektedir. Geri kaydirma islemcisi (B* = y,_,) ile gdsterimi,
(1 - ®,BS — ®,B? — .- — ®,BP)y, = (1 — 0,B5 — ©,B% — -+ — 0,B%)a,
a,~ND(0,05?)
veya kapali formda,
Pp(B*)y, = 0¢(B%)a;
a,~ND(0,0?)
seklinde ifade edilir.

2.2.5.8. Mevsimsel Biitiinlenen Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli
ARIMA(P, D, Q),

Duragan olmayan ancak D. mertebe mevsimsel farki alinarak duraganlastirilmis
ARMA modeline mevsimsel biitiinlenen otoregresif hareketli ortalama modelleri ad1 da
verilmektedir. Model ARIMA(P,D,Q), veya SARIMA(P,D,Q) olarak gosterimleri
mevcuttur. ARIMA(P, D, Q) modeli geri kaydirma islemcisi (B* = y,_,) ile;

(DP(BS)A?yt = @Q(Bs)at, at"’ND(O,O-Z)
ifade edilmektedir (Karaman, 2010).
2.2.6. Zaman Serisi Modeli Se¢cimi

Incelenen degiskene ait zaman serisinin en iyi tanimlanmas1 model basarisinin
temel gereksinimidir. En i1yi tanimlanmasindan kasit de§iskeni olusturan deterministik
ve stokastik unsurlarin, artan veya azalan egimin, mevsimsel etki altinda olup
olmadigmin en dogru sekilde tespit edilmesi ve sonrasinda kendi ge¢mis degerlerinden,
cari ve gecmis donem rassal artiklarindan ne derece etkileniyor oldugunun tespit
edilmesidir (Akgiil, 2003).

Tek degiskenli zaman serisi modeli insas1 i¢in gelistirilen yontemler; Hareketli
Qrtalamalar Yontemi, Trend Analizi Yontemi, Uyarlayict Arindirma Tahmin Y6ntemi,
Ussel Diizeltme Yontemi ve Box-Jenkins Yontemleri olarak siralayabilir (Kaya, 2019).

Bu yontemlerden Box-Jenkins yOntemleri en son gelistirilmis ve diger
yontemlerin eksikleri {lizerine c¢alismis bir yontemdir. Newbold ve Granger (1974)
calismasimnda 50 veri seti iizerinde yaptiklar1 ¢alisma sonucunda diger yontemlerden
daha basarili bulunmustur (Cagil, 2017). Bu ¢alismada da Box-Jenkins model se¢me
stratejisi adimlari ile en uygun modele karar verilmistir.

Box-Jenkins modelleme yOnteminin bazi varsayimlar1 vardir. Bunlar verinin
kesikli, duragan ve stokastik bir yapida olmasi gibi varsayimlardir.
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e incelenen degisken kesikli bir veri seti olmalidir yani gdzlemler esit zaman
araliklari ile elde edilmis olmalidir.

e Seri duragan olmasa bile duragan hale getirilmis olmalidir.

e Stokastik bir yapida olmasi gerekliliginde ki felsefe verinin agiklanmasinda
kendi cari ve gegmis degerlerinin kullanilmasina dayanmaktadir.

Bu varsayimlar nedeni ile Box-Jenkins modellerine dogrusal stokastik modeller
adi da verilmektedir. Box-Jenkins karar verme stratejisi 5 basamak olarak
Ozetlenmektedir. Bunlar sirasi ile Belirlenme, Tahmin, Ayirt Edici Kontrol (Artik
Analizi), Biiyiik Ayrim, Ongoériidiir (Kaya, 2019).

2.2.6.1. Belirlenme

Belirlenme basamagmi adimlar halinde gergeklestirmek belirleme dogrulugu
acisindan 6nem arz etmektedir. Mert ve Caglar (2019) calismasinda bu 5 basamagn ilki
olan Belirlenme basamagini ii¢ adima ayirmislardir:

Adim 1: Seride deterministik yapida mevsimsellik veya trend var ise dnce bu
bilesenden seri ayristirilmali, daha sonra ayristirma isleminin toplamsal veya ¢arpimsal
olmasma gbére Ongorii asamasmmda mevsimsel bilesen modele eklenmeli veya
carpilmalidir.

Adim 2: Birim kék (Duraganlik) testleri ile serinin duraganligi arastirilmalidir.
Duraganlik sinamalar1 serinin birim kok siirecinde duragan olmadigi sonucunu verdigi
durumda seriye fark alma islemi uygulanarak farki alinmis seri i¢in birim kok testi
yapilir. d degeri duraganlik mertebesi degeridir. Seriye ka¢ kez fark alindigin1 gosterir.
Seriye uygulanan duraganlik smamalari sonucunda seri diizey halinde duragan
bulunmus ise d degerinin sifir olduguna karar verilir.

Eger seride stokastik mevsimsellikten kaynakli duragan olmama problemi var
ise mevsimsel fark alinir. Mevsimsel fark alma islemi sayis1 D degerini, periyod degeri
s ile simgelenerek SARIMA modelleri ile ¢alisilir.

Adim 3: ARIMA(p,d, q) modelindeki p ve q gecikme uzunluklar1 belirlenmesi
adimidir. Bu degerlerin belirlenmesi adiminda otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
grafiklerinden yararlanilmaktadir (Akgiil, 2003). Otokorelasyon fonksiyonunda Ki
anlaml1 iliski katsayilar1 gecikme arttikca yavasca azaliyor ise q degerinin sifirdan farkl
olduguna, aniden azalmis ise p degerinin sifira esit olduguna karar verilir. Ayn1 sekilde
kismi otokorelasyon grafigindeki anlamli iliski katsayilar1 gecikme arttik¢a yavasca
azaliyor ise q degeri sifirdan farklidir, aniden azalmis ise sifira esittir. 1. ve 2. adimlar
uygulanarak duraganlastirilmis seriye ait p ve q degerinin belirlenme prosediirii Cizelge
2.1°de ki gibidir.

Otokorelasyon katsayilarin anlamlihigmin kontrolii i¢in grafikler incelenirken

katsayillarin %95 giiven smirlarmin grafik iizerinde yer almasi katsayilara iligkin
istatistiksel anlamliliklarinin incelenmesi i¢in gereklidir (Akgiil, 2003).
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Cizelge 2.1. ARIMA modellerinde gecikme uzunluklarinin belirlenmesi (Seviiktekin ve
Nargelegekenler 2007; Akgiil 2003;Karaman 2010).

Model OKF KOKF
AR(p) Ustel olarak veya siniis dalgalar1 p gecikme sonrasi keser
seklinde azalir
MA(q) q gecikme sonrasi keser Ustel olarak veya siniis dalgalari

seklinde azalir
ARMA(p,q) Ustel olarak veya siniis dalgalar1 Ustel olarak veya siniis dalgalar
seklinde azalr, p gecikme seklinde azalir, ¢ gecikme sonrasi
sonrasi keser keser

Cizelge 2.1°de p ve q degerlerinin genel belirlenme prensibi ifade edilmistir.
Ornek gecikme uzunluklarinim belirlenme prensipleri Cizelge 2.2°deki gibidir.

Cizelge 2.2. ARIMA modellerinde gecikme uzunlugu belirlenmesinde 6rnek
durumlar (Egrioglu, 2002)

Model OKF KOKF
AR(1) Ustel ve siniissel azalma Yalnizca 1. Gecikme farkli
MA(1) Yalnizca 1. Gecikme farkli Ustel ve siniissel azalma
ARMA(1,1)  Ustel azalma Ustel azalma
AR(2) Ustel ve siniissel azalma Yalnizca 1. Ve 2. Gecikme
farkli
MA(2) Yalnizca 1. Ve 2. Gecikme Ustel ve siniissel azalma
farkl

Cizelge 2.2°de ki gerceve neticesinde karar verilebildigi gibi olas1 durumlarin
smanmas1 yontemi de kullanilmaktadir. Mert ve Caglar (2019) ¢alismasinda maksimum
(genellikle maksimum 2) p ve q degeri ile baslanip tiim kombinasyonlarm tahmin
asamasina tasmmasini 6nermislerdir.

2.2.6.2. Tahmin

Deneme model parametrelerinin en iyi sekilde (sapmasiz, tutarli ve etkin)
tahminlerin elde edildigi basamaktir. Akgiil (2010) c¢alismasinda Onerildigi gibi
otokorelasyon grafikleri yardimi ile tek bir modele ait parametre tahmini
gerceklestirilebilir veya Mert ve Caglar (2019) calismasinda 6nerildigi gibi tiim olas1
gecikmeler i¢in parametre tahmini gergeklestirilebilir.

2.4. Zaman Serilerinin Parametre Tahmin Yontemleri baglhiginda bu c¢alismada
kullanilan parametre tahmin yontemi detayli bir sekilde anlatilmistir. Frekansci ve
Bayesian yaklagimlar1 ¢ergevesinde parametre tahmini gerceklestirilebilir.

26



KAYNAK TARAMASI 0.KOZAKLI

Bu basamakta dikkat edilmesi gereken husus tiim parametre degerlerinin
istatistiksel olarak anlamliliklarmm incelenmesidir. Anlamli olmayan parametreler
modelden ¢ikartilir (Akgiil, 2000).

2.2.6.3. Ayirt Edici Kontrol (Artik Analizi)

Parametre tahminlerinin ardindan model artiklar1 elde edilir ve kalint1 serisi i¢in
bazi testler gergeklestirilerek temiz dizi (White Noise) 6zellikte olup olmadigr smanir.
Kalint1 serisinin sifir ortalamali sabit varyansa sahip olmasi gerekir. Ayrica kalintilarda
otokorelasyon kontrolii gergeklestirilir.

Modelden elde edilen kalintilarda herhangi bir serisel korelasyon belirtisinin
olmamasi varsayimi kalintilara ait otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri
incelenerek de gerceklestirilebilir. Gecikme uzunlugu (k) artikga kalintilara ait
otokorelasyon degerlerinin sifira yaklasarak soniip gitmesi beklenir.

Akgiil (2010) calismasi i¢in kalint1 serisi varsayimlari saglamiyorsa belirleme
basamagina geri doniilerek baska olas1 gecikme uzunluklar1 ile basamaklar tekrar edilir.
Mert ve Caglar (2019) calismasi i¢cin gerekli varsayimlar1 saglamayan olas1 modeller
elenerek saglayan modeller ile Biiyiik Ayrim basamagma gecilir.

Bayesian yaklagim ile parametre tahmini gergeklestirildigi durumlarda hata
terimi varsayimlarmin smanmasindan o6nce sonsal dagilimmin hesaplanmasinda
kullanilan simiilasyon ¢alismasinin basaris1 incelenmelidir. 2.3.1.3. Tani Testleri
baslhiginda simiilasyona ait kontrollerde kullanilan tani testleri swralanmig ve
aciklanmustir.

2.2.6.4. Biiyiikk Ayrim

Mert ve Caglar (2019) calismasma gore Aywrt Edici Kontrol basamagindan
gecen modeller arasinda en iyi modele karar verildigi asamadir. En iyi modele karar
verilmesi i¢in bir¢ok Kriterlerden yararlanilmaktadir. Ancak baslica iki bilgi kriteri olan
Akaike bilgi kriteri ve Schwarz Bilgi Kriteri hakkinda bilgi verilebilir.

Siklikla kullanilan ilk kriter Akaike bilgi kriteri (AIC) i¢in; k modeldeki
parametre degeri, n drnek genisligi ve AKT artik kareler toplami olsun. Bu durumda,

AKT
AIC(k) =n- 1D(T> + 2k

olarak hesaplanir (Karaman, 2010). Bir diger kriter Schwarz (1978)’in gelistirdigi
kritere dayanan Schwarz Bilgi Kriteri (BIC veya SBC veya SBIC)’dir. n gézlem sayisi
oldugu durum igin,

BIC(k) =n-In (An£> + k- In(n)

islemine esittir. AIC ve BIC degerlerinden en kiigiigiine sahip olan model igin veri seti
ile daha uyumlu oldugu sdylenebilir ve o model segilir.
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2.2.6.5. Ongorii

Model ile Ongdriilerin yapildig1r asamadir. 2.2.6.4. Biiylikk Ayrim bashginda
sec¢ilen model kullanilarak kisa donemli tahmin islemi gergeklestirilir. Zamanin bir
fonksiyonu olan zaman serilerinin kullanildig1 ¢aligmalarda gelecek donemlerin tahmin
edilmesi anlamli olacaktir ancak bu g¢alismada oldugu gibi zamanin bir fonksiyonu
olmayan veri seti i¢in gelecek tahmini yapmak faydali olmayacaktir.

Ancak zamann bir fonksiyonu olmayan veri setleri icin Macciotta vd. (2002) ve
Karaman (2010) c¢alismalarinda tercih edilen, Cizelge 3.2’de 0Ozetlenen Ongori
algoritmasi1 ile Ongorii degerleri elde edilerek kontrol grubuna ait degerler ile
kiyaslanmalar1 faydali olacaktir.

2.3. Bayesian Analizi

Bayesian analizi Thomas Bayes’in kosullu olasilik teorisine dayanmaktadir.
Kosullu olasilik teorisini basit bir Ornek ile anlatacak olursak; Kanseri teshiste
kullanilan bir metot kanserli hastalarin %98’inde pozitif sonug¢ vermekte; kansersiz
hastalarin ise % 4’linde pozitif sonu¢ vermekte olsun. Hastanenin kayitlarma gore gelen
kanserli hasta oram1 %3 olduguna gore hastaneye gelen bir bireye kanser testi
uygulandig1 durumda test sonucu pozitif ¢ikmis ise bireyin kanserli olma olasiligini
arastiralim.

P(B) ={Sahsm kanserli olmasi1} > 0.03

P(A) ={Sahsin teste pozitif reaksiyon gdstermesi}

P(A|B) ={Kanserli bireyin teste + reaksiyon gdstermesi} =0.98
P(A|B) ={Kansersiz bireyin teste + reaksiyon gostermesi} =0.04
P(B|A) ={Kanserli bireyin testinin pozitif ¢cikmasi}

P(A) = P(A|B) x P(B) + P(A|B) x P(B) = 0.0682
P(B)+P(B) =1

P(B) =1-0.03=0.97

P(A|B)P(B) _0.98x0.03 _ 0.43
P(4) 0.0682

P(B|A) =

Bu durumda hastaneye gelen bireyin testinin pozitif ¢ikmasi durumunda
gercekten kanserli olma olasiligr %43’tiir. Kosullu olasilik teorisi Sekil 2.6’da ki gibi
gorsellestirilebilir.
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Onsel (7”__,_,’—/—’
F(B)

0.03

Sekil 2.6. Kosullu olasilik semast

Bir olaya ait kosullu olasiligin tekrarlanmasi ile sonsal bilgi kendinden sonraki
tekrar icin Onsel bilgiye doniisecektir. Bu ornek i¢in bireyin testi tekrar yaptirdigini
diisiinelim. Bu durumda onsel bilgi P(B|A) = 0.43 olacaktur.

P(B|A, C) ={2.kez testinin pozitif ¢ikmig bireyin kanserli olmas1}

P(B|A,C) = 098043 — 0.9487
14,¢) = 0.43-098+ 0.57-0.04

Bireyin 2. testinin pozitif ¢ikmasi durumunda gercekten hasta olma olasiligi
%94.87 olarak hesaplanmistir. Test her tekrarlandiginda sonsal olasilik giincellenecek
ve yeteri kadar tekrarlandiktan sonra %98 degerine yakinsayacaktir.

Bayesian teorisi ¢ercevesinde olasiliksal durumlardan dagilimlarin elde edilmesi
Bayesian analizini meydana getirmistir. Zaman serisi modellerinde Bayesian
Yaklasimdan faydalanilabilmektedir (Egrioglu, 2002).

2.3.1.  Bayesian Yaklasim ile Zaman Serileri Analizi

Bir olaya ait 6rnek i¢in anlatilan durumu biraz daha genelleyerek y, zaman
serisini olusturan t = 1,2, ...,T adet gozlemi ele alalim. Veri setindeki her gdézlemin
anakiitlenin olabilirlik fonksiyonundan elde edilmis birer olay oldugunu diistiniirsek
elimizdeki veri setinin olabilirlik fonksiyonunu tespit etmek demek popiilasyonun da
olabilirlik fonksiyonunu elde etmek demek olacaktir.

Modele ait kalint1 serisi; a,~N (0, c2),

Otoregresif fark degeri; p,

Kalmt1 otoregresif fark degeri ; q,

Siirecin derecesine bagh degisen bir fonksiyon; f (¢, 8),
Kareler toplamz; S(¢,0) = Zzzl_(mq)[at/(p, 0,v]?
oldugu durum i¢in olabilirlik fonksiyonu,

S(e,6)
o22m

T
L((p' 9' O-a) = f((p' 9) - EIH(O}%ZT[) -
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seklinde ifade edilir (Egrioglu, 2002). Bayesian yaklagim olabilirlik fonksiyonun
maksimum noktasint degil tamamin1 kullanarak arastirdigimiz parametrelerin olabilirlik
fonksiyonlarm1 elde eder. Ancak Bayesian yaklasim popiilasyonun tiim bilgisini
kullanma prensibi geregi sadece Ornek (dolayisiyla anakiitlenin) olabilirlik
fonksiyonunu kullanamaz ve popiilasyon iizerindeki onsel olabilirlik fonksiyonuna da
ihtiya¢ duyar. Yani Bayesian yaklasim olasilik teorisi geregi elindeki mevcut tiim
olasiliklar1 ¢arparak popiilasyonun sonsal olasiligint (miimkiin en genel olabilirlik
fonksiyonunu) elde etmeyi hedefler. Bu felsefeyi zaman serisi modeli degerleri ile ifade
edecek olursak;

e Gozlem vektorii: y,
e Parametre vektorii: 8, Parametre vektorii dagilmi: P(B)
e Modelin olabilirlik fonksiyonu: L(¢, 8,0,) = L(B|y)

e Olasilik teorisi: P(y, ) = P(y|B)P(B) = P(B|y)P(y)
esitliklerinden yola ¢ikilarak sonsal dagilim,

P(B)P(y|B)

PRI =~

esitligi ile ifade edilir. Gozlem vektorii bilindigi icin P (y) bir sabit olup normallestirme
sabiti olarak adlandirilir. P(y) # 0 olma sart1 ile,

P(Bly) < P(B)P(y|B)

sonsal dagilim gosterilir veya P(y|B) olabilirlik fonksiyonu gibi tavir sergiledigi i¢in
yerine olabilirlik fonksiyonu L£(B]y) kullanilabilir boylece

Sonsal Dagilim « Onsel Dagilim X Olabilirlik fonksiyonu

olarak Bayesian analizinin 3 temel bileseni gosterilebilir (Egrioglu, 2002). Frekansci
yontemde de kullanilan olabilirlik fonksiyonundan bahsetmistik. Bayesian yaklagimi
diger yontemlerden ayiran temel Ozellik ©Onsel dagilimi analize dahil etmesidir.
Oncelikle dnsel dagilim adimmi, sonrasinda sonsal dagilima ait marjinal dagilimlarin
tahmin edilmesi ve dogrulugunun kontrol edildigi tani testlerinin uygulanma adimlarmi
inceleyelim.

2.3.1.1. Onsel dagihm

Analize yon veren Onsel bilgi, ¢alisilan konu {izerinde ¢alisma yapan uzmanlarin
bilgilerini ve calismalarinin bir sonucudur. Onsel seg¢imindeki onsel kararm siibjektif
olabilen 06zelligi Bayesian Yaklasimin elestirilmesinin baslica sebebidir (Koptur,
2020b). Ancak parametre dagilimindaki 6n bilgimiz fazla ve veri seti yetersiz olabilir.
Ozellikle bu durumlarda oldukca faydali bir yaklasim olacaktir (Sacakli Sacildi, 2011).
Sekil 2.7°de belirtilen Onsel se¢im kriterlerden biri igerdikleri bilgi diizeylerine gore
se¢im yapilmasidir.
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Onsel Dagilim Segimi

|
l Vo l

- Bilgi Duzeyleri ‘ m Egleniklik Durumu ‘ M Tamlik Durumu

Olabilirlik ve

—= Bilgi icermeyen Snsel eslenik

> integral =1

Olabilirlik ve .
|———>» Az Bilgi igeren L——» Onsal Eslenik L—> integral =1
Degil

——> Tam Bilgi igeren

Sekil 2.7. Onsel se¢imi kriterleri

Onsel bilginin fazla oldugu durumlarda rahatlikla spesifik araliklarda bir dnsel
dagilim secimi yapilabilir ve bu dagilima tam bilgi i¢eren onsel dagilim adi verilir.
Ornegin normal dagildig: diisiiniilen tam bilgi iceren 6nsel icin standart sapma degeri
kiiciik f~N(0,0,0001) dagilim1 6rnek olarak gdsterilebilir. Ikinci grup az bilgi iceren
onsel dagilimlardir; parametrenin aldigi degerlerden daha genis aralikta degerler
almasina izin veren dagilimlardir. Yine normal dagilim 6rnegi i¢in f~N(0,10) dagilim1
ornek gosterilebilir (Box ve Tiao 1973; Koptur 2020b). Parametreler hakkinda ¢ok daha
az bilgiye sahip olunan durumlarda bilgi igermeyen onsel dagilimlar kullanilir. Bilgi
icermeyen Onsel dagilimlar tizerine Jeffreys (1962) 6nemli ¢alismalar yapmustir. Jeffreys
onseli olarak bilinen Fisher bilgi matrisinin karekokii olarak aliabilecegini belirtmistir.
Baska bir bilgi icermeyen Onsel ise Jeffreys Onselinin karesi olan Improper dnsel
dagilimidir. Bilgi icermeyen Onsel dagilimlardan yaygin kullanilan onsellerden bir
tanesi de uniform onsel dagilvmdir. Genel olarak sadece degiskenin pozitif-negatif
oldugu veya belirli bir sayidan biiyilik-kii¢iik oldugu bilgisini tasiyan Onsellerdir
(Egrioglu, 2002). Herhangi bir model i¢in olabilirlik fonksiyonu £, f tahmin edilecek
parametre i X j matrisi ve 0 modelin standart hatas1 olmak {izere Fisher bilgi matrisi

0%L l
dB;0B;

I(B)=—E[

olarak ifade edilir ve bilgi icermeyen Onsel dagilimlar sdyledir.

o Jeffreys Onseli: P(B) o |I(B)|/?
e Improper 6nsel: P(B) « [I(B)]
e Uniform 6nsel: L/ o

ifadelerine esit olacaklardir.
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Eslenik olma durumuna gore Onsel secimi istatistiksel bilgisayar programlari
kullanilmadig1 durumlar i¢in gereklidir. Ana dagilim aileleri vardir ve diger dagilimlar
ana dagilimlarin 6zel durumlaridir. Ayn1 ana dagilimin 6zel durumlari olan iki dagilima
eslenik dagilimlar denir. Onsel dagilim olabilirlik dagilimi ile ayn1 aileden segilen &nsel
dagilimm matematiksel olarak carpilmasi durumda hesaplanan yaklagik sonsal dagilim
ayni aileye ait bir dagilima sahip olacaktir. Bu bilgi yardimi ile olabilirlik fonksiyonu ile
ayni aileden bir dnsel dagilim bilgisi kullanilarak sonsal dagilimin tespit edilmesi islem
kolayligi saglamaktadir. Bu neden ile benzetim (simiilasyon) caligmasi yapilamadigi
durumlar i¢in eslenik dagilim secimi tercih sebebi olabilmektedir. Bu neden ile bu
calismada Onsel se¢imi i¢in bir kistas olmamustir.

Tamlik durumuna gore onseller ikiye ayrilir. Tanim araliginda integrali veya
toplami 1 olan dagilimlara tam dagilim denir. Tam olan Onsel se¢imi (sonsuz ¢oziimii
olan esitsizlikler disinda) sonsal dagilimin tam olmasini1 saglar. Tam olmayan 6nsel
dagilimlar tanim araliginda integrali veya toplami negatif sonsuz veya negatif sonsuz
degerler alabilmektedir. Yine tamlik durumu esleniklik durumu gibi sonsal dagilimin
analitik hesaplanma probleminin iistesinden gelmek i¢in dikkat edilen bir 6zelliktir. Bu
neden ile tamlik durumu da bu ¢alismada 6nsel se¢imi i¢in bir kistas olmamastir.

2.3.1.2. Sonsal dagilimin tahmini

Sonsal dagilim olabilirlik fonksiyonu ile onsel dagilimin ¢arpimindan yaklagik
olarak elde edilir. Frekansci yaklagim ile yapilan En Cok Olabilirlik yonteminde
kullanilan olabilirlik fonksiyonu Bayesian ¢ikarim i¢in de kullanilir. Ancak Bayesian
cikarimda [ degerleri birer rassal degiskendir. Gozlem vektoriiniin y, parametre
vektoriiniin £, parametre vektorii dagilimmin P(3), modelin olabilirlik fonksiyonunun
L(B|y) esitlikleri ile ifade edildigi durum i¢in sonsal dagilimi,

P(Bly) «< P(B)L(BlY)

olarak gosterilebilir Bu durumda [ parametresini tahmin etmek i¢in sonsal dagilimin g
icin beklenen degeri alarak,

B=[p.r@1y).ap

esitligi hesaplanir. B = (B;) i¢in Bayesian ¢ikarim yapilirken bu integral islemi
hesaplanabilir. Ornegin Egrioglu (2002) yaptigi ¢calismada ARIMA(1,1,0),, modelinin
parametre tahminleri Bayesian Yaklasim ile hesaplayarak, matematiksel olarak
aciklamstir.

Ancak tahmin edilmek istenen birden fazla parametrenin g = (ﬁl,ﬁz, ...,[)’p)
oldugu durum i¢in sonsal dagilim P(B|y) ¢ok degiskenli bir olasilik dagilimi olacaktur.
Bu durumda  B; parametresini tahmin etmek istedigimizde marjinal olasilik
fonksiyonunu elde etmemiz gerekir ve bu

P(B11X) = ff ...fP(,B|y)d,82 .. dp,
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¢cOziimiinii yapmamiz gerekecektir. Bu durumda ise bu integralin analitik olarak bir
¢Oziimii bulunmadigi durumlarda niimerik yOontemlere basvurmamiz gerekmektedir
(Koptur, 2020b).

Kullanilan istatistik paket programima bagli olarak parametre tahmin ydntemi
farklilik gostermektedir. Sonsal dagilimdan marjinal dagilimlar elde edilmesinde
kullanilan iki yaklagim bulunmaktadir: Simiilasyon yaklagimi ve dagilimsal
yaklagimdir. Kullanilan yontemlerden baslicalar1 Sekil 2.8de yer almaktadir.

Sonsal Dagilimin
Hesaplanmasinda Kullanilan
Yontemler

1
v R

Simiilasyon Yaklagimi Dagilimsal Yaklasim

o

—» Gibbs Omeklemesi

3 Il'u'l|onte Carlo
niegrasyonu 3 Varyasyonel Cikanm
VI
Markov Zinciri Monte [ *{Eapodanceisamniz
—» Carlo — Kisith Hafizah

(MCMC) Broyden-Fletcher-
Goldfrab-Shanneo
Algoritmasi
— Metropoliz-Hastings (L-BFGS)
2 Slice Sampling
I Laplace

Approximation
— Simulated Annealing

—>» Reversible-Jump

Hamiltonyan Mente Mo U-Tum
— Carlo — Omekleme
(HMC) (NUTS)

) Multiple-'l’_ry
Mefropolis

Sekil 2.8. Baglica sonsal dagilim hesaplama yontemleri

Sekil 2.8’de Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) yodnteminin farkh
varyasyonlar1 bulunmaktadir. MCMC yontemi temel alinarak gelistirilen baslica
yontemler Onem Orneklemesi (importance sampling), Gibbs drneklemesi, Simulated
Annealing yontemleri sayilabilir. Ayrica John Von Neumann ve Nicholas Metropolis
tarafindan MCMC yontemi gelistirilerek Metropolis-Hastings yontemi gelistirilmistir.
Yine MCMC yontemi gelistirilerek HMC yontemi ve diizeltmesi NUTS yoOntemleri
gelistirilmistir (Hoffman ve Gelman, 2014).

Zaman serisi model parametrelerini Bayesian Yaklasim ile tahmin eden
calismalarda genellikle fazla boyut ve birden ¢ok merkezli sonsal dagilimdan 6rneklem
cekilmesi yapilmamistir. Bu calismalarda sonsal dagilimin hesaplanmasi asamasinda
genellikle Metropolis-Hastings ve Gibbs orneklemesi gibi yontemleri ile sonsal dagilim
hesaplanmugtir.
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MCMC yontemleri varyasyonlarinda onsel dagilimi atanmig olasiliksal durum
icin Markov Zinciri bir baslangic degeri ile baglatilir ve bir zincir olusmasi i¢in
calistirilir. Zincir bir kez duragan duruma geldiginde artik duragan durumda kalir.
Baslangigta duragan hale gelinceye dek olusan kisim (warm-up periyod) ihmal edilir
(Koptur, 2020b).

Hoffman ve Gelman (2014) ¢alismalarinda 250 boyutlu bir sonsal dagilim igin
MCMC ydntemlerinden; Metropolis-Hastings Yéntemini, Gibs Orneklemesi yontemini
ve No U-turn Ornekleme Yontemini karsilastirnuslardir ve ydntemlerin drneklem
uzaylar1 grafiksel olarak Sekil 2.9°da ki gibi elde edilmistir.

Matropolis | Gibbs | NUTS Indepandant

']

5 p
'+ i
o

i -
T g

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
<15 <10 & 0 5 10 15 <15 <10 5 O 5 10 1 <15 10 5 0 5 10 15 <15 10 5 0O 5 10 15

@ () © @

Sekil 2.9. Ug¢ farkli 6rnekleme yontemine ait orneklem uzaylar1 grafikleri; a)
Metropolis-Hastings Yontemi; b) Gibbs Orneklemesi; ¢) NUTS yontemi d)Gergek
orneklem uzay1 (Hoffman and Gelman, 2014)

Sekil 2.9°da  Metropolis-Hastings Yontemi aralarinda yiiksek korelasyon
bulunan ¢ok boyutlu hesaplamalarda diger iki yonteme gore daha zayif kalmistir. En iy1
performansi giincel yontemlerden biri olan ve bu ¢alismada kullanilan (NUTS) No U-
Turn Orneklemesi yontemi gostermistir. NUTS ydntemi HMC yonteminde karsilasilan
orneklem uzayimi dolasma problemine ¢6ziim olarak sunulmus bir diizeltme yontemdir.

Hamiltonyan Monte Carlo yontemi ilgilendigimiz sonsal dagilimdan parametre
orneklemi ¢ekebilmek i¢in olasilik yogunluk fonksiyona bir fiziksel sistemin potansiyel
fonksiyonu olarak yaklagmaktadir. HMC yontemi dinamikleri; olasilik yogunluk
fonksiyonunu hiper siirtiinmesiz bir ortam kabul eder ve bu ortamda bir topun var
oldugunu varsayar. Toplam enerjiyi tamimlamak i¢in pozisyon ve momentumdan
yararlanir. Toplam enerjiyi bu iki bilesim ile agiklamak i¢in

H(q,p) = U(q) + K(p)

esitliginden yararlanir. Hamiltonyan denkleminde U(q) = —log(Posterior) potansiyel
enerjiyi tammlar. K(p) = —log(olabilirlik) kinetik enerjiyi tanimlar (Robert, 2013).
Hamiltonyan denkleminin hesaplanabilmesi i¢in bazi niimerik hesaplamalar yapmak
gerekmektedir. j = 1,2, ..., L igin

a
1. Divesa =0e — (8/2)6_;] (qt)
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0K
2. Qe =qr t+ 5% (pt+s/2)

ou
3. Qi4e = Pe+e/2 — (E/Z)a_q (qm), t=t+¢

HMC yonteminin performansini denklemde bulunan & = adim biiylikligi ve L = adim
sayist degerleri belirler. Eger,

€ degeri ¢ok biiyiik ise = Yanlis simiilasyon ve ¢ok reddetme gerceklesecektir,

& degeri ¢ok kiigiik ise & Orneklem uzayini az dolasacaktir,

L degeri ¢ok kiiglik ise > Rassal davraniyor ve yavas yakinsama gerceklesecektir,

L degeri ¢ok biiylik ise = Yoriingeler adimlarini takip ediyor (Yonteminde oldugu gibi)

€ ve L degerleri ile ilgili problemlerin yani sira periyodik olarak tekrarlama problemi
gerceklesmektedir (Robert, 2013).

Sekilsel olarak iki boyutlu bir olasilik yogunluk fonksiyonumuz (fiziksel sistem)
olsun ve olast durumlarimizin bu fiziksel sistemde siirtiinmesiz olarak bir topun
hareketlerine benzer sekilde sistemde hareket ettigini varsayalim.

25

20

1.5

Negatif log Olabilirlik

1.0

-2 -1 0 1 2
Parametre Degeri

Sekil 2.10. iki boyutlu bir olasilik yogunluk fonksiyonu (McElreath, 2017)

Sekil 2.10°da ki alanda hayali top farkli noktalardan birakilmis oldugu durumda
orta (dip) alaninda topun dolagsma sikligi fazla olacaktir (Robert, 2013). Boylece
dagilimin merkezi diger bolgelere daha fazla dolasilacak ve yanli 6rneklem elde edilmis
olacaktir. Bu durumun uygulamada gdsterimi icin Sekil 2.11°de ki 250 boyutlu sonsal
dagilim i¢in HMC yontemi ve NUTS yontemi simiilasyonlar karsilagtirilmstir.
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(@ ®

Sekil 2.11. Orneklem uzay:r gosterimleri;a) HMC ydntemi 6rneklemleri;b) NUTS
diizeltmesinden sonra 6rneklem uzay1 (McElreath, 2017)

Sekil 2.11°de iki yonteminde sonsal dagilima ait orneklem uzaymni dolasma
simiilasyonlarmin basarili oldugu goriilmektedir. Ancak HMC yOntemi simiilasyonun
merkez dis1 alanlar1 NUTS yontemi simiilasyonuna gore daha az dolastigr ve NUTS
yontemine gore daha az basarili oldugu gorilmektedir. HMC yonteminin bu gibi
eksikliklerini diizeltmek i¢in NUTS yontemi gelistirilmistir. Yolun ne zaman U doniisii
yapacagini bularak U doniisii yapmasma mani olur. Béylece yolun her iki tarafin1 da
dolagsmasina izin vererek dagilimda daha ¢ok alaninin dolasilmasina imkan saglar

(Robert, 2013).

NUTS yontemi tek merkezli durumlarda kullanish bir 6rnekleyicidir. Ancak
daha fazla merkezli sonsal dagilimlarda merkezler arasinda gecisinin yavas olmasi bu
yontemin eksikligi olarak sayilabilir. Sekil 2.12 bu duruma 6rnek olarak sunulabilir.

Open Controls

Naive No-U-Turn Sampler

Sekil 2.12. Birden fazla merkezli sonsal dagilim i¢in NUTS yonteminin 6rneklem uzay1
(McElreath, 2017)

Sekil 2.12°de 3 tepeli bir sonsal dagilimindan NUTS yontemi ile 6rneklem elde
edilmesi simule edilmistir. Ancak alttaki merkezin diger merkezlere gore daha az
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dolasildig1 goriilmektedir (McElreath, 2017).Bu ¢alismada tek merkezli sonsal dagilima
ait 0rneklem g¢ekilmistir ve boylece bu problemden kagmilmistir.

2.3.1.3. Tam testleri

Sonsal dagilimdan Orneklem g¢ekilmesi i¢in kullanilan yOntemlerden
bahsedilmisti. Tani testleri kullanilan yontemlerin kontrol edildigi asamadir.
Simiilasyon yaklagimi ydntemlerinden MCMC yontemi algoritmasindan tiiretilen
Markov Zincirinin sonsal dagilima yakinsaylp yakinsanmadigmin kontrolii oldukga
onemlidir (Sagakli Sagildi, 2011). Bu nedenle 6ncelikle Markov Zinciri (veya Zincirleri)
kontroliinii bu ¢alismanin kapsaminda ilk 4 kriterde incelecegiz. Sonrasinda 6rneklem
uzaymin yeteri kadar dolasilip dolasilmadigini V. ve VI. Tam testleri yardimi ile
incelecegiz. V. ve VL. kriterler HMC gibi yontemlerin kullanildigi durumda gerekli
kriterlerdir (Koptur, 2020a).

I. Traceplots: MCMC yontemlerinin varyasyonlari igin bir birinden bagimsiz
Markov zincirleri olusturulur ve Trace grafikleri yardimi ile simiilasyon
calismasinin gegerliligi sinanir. Segilen algoritma birden fazla zincir igin ¢alistirilir
ve her zincirin birbirine benzer sonuglar1 vermesi beklenir. Zincirlerin grafikleri
ayr1 ayr1 veya st iiste Sekil 2.13’de ki gibi ¢izdirilebilir. Her zincirin birine benzer
salmimda ve rassal bir slire¢ sergiliyor olmasi beklenir. Boylece Sekil 2.13’de ki
gibi serisel korelasyon igermediklerine ve rassal yiiriiylis sergilediklerine karar
verilebilir (Koptur, 2020Db).

Sekil 2.13. Bagimsiz 4 Markov Zincirine ait tek Trace grafigi

Il.  Iraksama: Markov Zincirlerinin yakinsamasi incelenir. Warm-up periyodunun kisa
olmasi ve zincirin hizli bir sekilde duraganliga ulasmasi istenen bir durumdur. Uzun
Warm-up periyoduna sahip Ornek bir Markov Zinciri 6rnegi Sekil 2.14°de
sunulmustur.
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Sekil 2.14. Yakimsama problemi tasiyan Markov Zinciri (Koptur, 2020a)

37



KAYNAK TARAMASI 0.KOZAKLI

l1l.  Efektif Orneklem Biiyiikliigii Istatistigi (flo;;): Efektif 6rneklem bilyikliigii
degerinin zincirlerin toplam uzunluguna (m.n) orani 0.001 degeri ile kiyaslanir.
0.001°den biiyiik olmasi tercih sebebidir. m: Zincir sayisi, n: Her bir zincirin
uzunlugu, p,: 1. Gecikmedeki otokorelasyon, T: pr,1 + Pr42 toplamini negatif
yapan ilk pozitif tam say1 oldugu durum icin Efektif Orneklem Biiyiikliigii,
m-n
eI T T 250, b

formiilasyonu ile hesaplanir (Koptur, 2020Db).

IV. Gelman-Rubin fstatistigi (R): Gelman ve Rubin (1992) ¢alismasinda 6ne siirdiigii
zincirler arasi varyansin, zincirler i¢i varyans ile karsilastirildigi bir tam testidir.
Zincir i¢i varyansin, zincirler arasi varyansa ¢ok yakin olmasi beklenir. Bu neden
ile bir birlerine oranlarinin 1’e ¢ok yakin olmasi istenir ve bu oran 1’e uzaklhig ile
degerlendirilir. Boylece 1’e yakin orana sahip olan bagimsiz Markov Zincirlerinin
hedef dagilima yakinsadiklar1 ve kararli olduklarina karar verilir (Sacakli Sagildi,
2011).

V. Maksimum Agac¢ Derinligi: HMC algoritmas1 6zyinelemeli hesaplamalar yaptigi
icin bu hesaplamalarin derinliinin 15’in {izerinde olmas: istenir.

VI. Energy-Bayesian Fraction of Missing Information (E-BFMI): HMC yontemi
gibi Momentum hesaplamalar1 ile pozisyonlar belirleyen yontemlerde pozisyonlar
giincellenirken sigrama biiyiikliigiine gére 6rnekleyicinin uzay1 ne kadar dolastigini
Olcen bir tani testine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu istatistigin 0.2’den az olmamasi
beklenir (Koptur, 2020b).

2.3.2.  Bayesian Zaman Serisi Modelleri

Bayesian analizi i¢in Oncelikle olabilirlik fonksiyonuna ihtiya¢ vardir. 2.2.5.
Zaman Serisi Modelleri bashginda tek degiskenli zaman serileri modellerine ait
olabilirlik fonksiyonunun dogal logaritma tabaninda genel olarak ifade edecek olursak
ARMA(p,q) i¢in;

e Kareler toplamy; S(@,6) = X7_;_ 1 plac/@.6,y]?
e Siirecin derecesine bagli degisen bir fonksiyon; f (¢, 8), Ornegin ARMA(1,1)

. . 1—¢?
icin £(¢,6) = |7z z0pra

oldugu durum i¢in olabilirlik fonksiyonu,

5(p,6)
L(p,61y) = (2702 "/*f(p,0). exp {‘ 202 }
a
olarak ifade edilebilir. Olabilirlik fonksiyonunun onsel dagilim ile garpilmasi ile sonsal
dagilim elde edilebilir (Egrioglu, 2002). Bu durumu bilgi icermeyen ii¢ farkli dnsel i¢in
ifade edebiliriz. ARIMA modellerinin bilgi matrisi i¢in, X, ; varyans kovaryans matrisi

olmak tizere,
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I(p,0) =nZ, 5

onerilmistir (Box ve Jenkins 1976; Egrioglu 2002). Ilk olarak 6nsel dagilimm Jeffreys
onseli oldugu durumu inceleyelim. Onsel dagilim,

P(p,0,0,) < |I(p,0)|Y2.02

olarak ifade edilir. Sonsal dagilim Jeffreys onseli i¢in,

S(p, 6
Pi(,01y) « |1(p,0)"/2a; "V f (g, 9){ L )}

202

ifadesine esit olacaktir. ¢ ve @ parametrelerinin marjinal sonsal dagilimi i¢in sonsal
dagilimin g, ’ye gore integrallenmesi ile,

Pi(,61y) « |1(p,0)|**f (¢, 0){S (e, 0)} /2

esitligi elde edilir. ikinci olarak Improper dnseli kullanildig1 durumu inceleyelim. Onsel
dagilim,

P(p,0,0,) « |I(p,0)].05*

olarak ifade edilir. ¢ ve 6 parametrelerinin marjinal sonsal dagilim,

P (g, 0y) « [1(p,0)If (0, 0){S(p,0)} /2

ifadesine esit olacaktir. Son olarak Uniform 6nsel se¢imi yapildigi durumu inceleyelim.
Onsel dagilim,

P(p,0,0,) x ozt

olarak ifade edilir. ¢ ve 6 parametrelerinin marjinal sonsal dagilimi,

Py(9,61y)  f(p,0){S(e, 0)} /2

ifadesine esit olacaktir. Ayni durumu farkli zaman serisi modelleri i¢in inceleyebiliriz.
2.3.2.1. Bayesian Otoregresif Model AR(1)

Otoregresif modele ait Bayesian parametre tahmini prensibi geregi olabilirlik
fonksiyonu ve oOnsel dagilimin yaklasik matematiksel carpimlarindan yararlanilir.
Otoregresif model i¢in az bilgi igeren ti¢ 6rnek dagilimin 6nsel olarak secildigi durumu
inceleyelim.

Otoregresif siireg i¢in Jeffreys onseli ile olabilirlik fonksiyonundan elde edilen
sonsal dagilim,

Pi(ply) o< [1(@)12f (@) {S(p)} /2
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seklinde yazilir. Bu esitlikte etkisi az oldugu igin |I(@)|Y/?f(¢) ifadesi ihmal
edildiginde Sonsal dagilim,

Pi(ply) o {S(p)} /2

olarak yazilabilir. Parametre degerlerinin ¢; = (1, 01, P2, ...,gop) oldugu, simetrik
kareler toplamlarinin M;; = My = y;y; + Vig1Yj+1 + -+ Yre1-jYr+1-i oldugu ve
~ _ Dijiyq
¢ =5
i+1,i+1

sonsal dagilim,

olarak ifade edildigi durum i¢in Jeffreys onseli kullanilan birinci derece

(9 — P)M,(p — @))‘"/2
+ 2
vog

Pi(ply) « (1
ifadesine esittir (Egrioglu, 2002). Birinci derece Improper 6nseli i¢in sonsal dagilim,

Pi(ply) o« (1 — @) V/2{S(p)} /2

olarak ve birinci derece Uniform nseli i¢in sonsal dagilim,

Py(oly) o« (1 — @)/2{S(p)} /2
olarak yazilir (Egrioglu, 2002).

2.3.2.2. Hareketli ortalama Modeli MA(1)

Hareketli ortalama modeli i¢cin az bilgi iceren ii¢ 6rnek dagilimin onsel olarak
secildigi durumu inceleyelim. Jeffreys onseli ile olabilirlik fonksiyonundan elde edilen
sonsal dagilima;

Pi(6y) « [1(O)|/2f(8){S(6)} />

seklinde yazilir. Ayn1 sekilde bu esitlikte de etkisi az oldugu icin [1(8)|%/2£(8) ifadesi
g6z ard1 edilebilmektedir (Egrioglu, 2002). Bu durumda sonsal dagilim,

Pi(8y) « {S(6)} "/

olarak yazilabilir. Parametre degerlerinin 6; = (1, 01,05, ..., Hp) oldugu, simetrik
kareler toplamlarinin M;; = My = y;y; + Vig1Vjs1 + o+ Yre1-jYr41-i oldugu ve
6= Dl)iﬁ olarak ifade edildigi durum i¢in Jeffreys Onseli kullanildigi durumda

i+1,i+1
hareketli ortalamalar siirecinin sonsal dagiliminda kullanilan kareler toplamu,

(9 — PIM, (¢ — @))‘"/2

S(0) = 2|1
(6) = va} <+ 752
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ifadesine esit olacaktir (Egrioglu, 2002). Birinci derece Improper onseli i¢in sonsal
dagilim,

Pi(6]y) < (1 —6%)71/2{s(6)} "/
olarak ve birinci derece Uniform 6nseli i¢in sonsal dagilim,
Py(8ly) < (1= 6)Y2{S(6)} /2
olarak yazilir (Egrioglu, 2002).
2.3.2.3. Karma Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli ARMA(1,1)

Karma otoregresif hareketli ortalama modeli i¢in Jeffreys onseli ve olabilirlik
fonksiyonu kullanilarak elde edilen sonsal dagilim,

6
Pi(p,01y)  [1(p, )25,V f(p,0) {S(w )}

202

seklinde yazilir. Esitlikteki |1(¢p, 8)|/%f (¢, 6) ifadesi tamamen goz ardi edilemez
ancak daha sade bir ifade ile yer degistirilebilir (Egrioglu, 2002).

(Ve — Q1Vio1 — @3Vio2 — = — OpsqVe-(piq))
= (Ve = P1Vio1 — P2Via — " — OpVip)
X (Ve = 91Ye-1 — P22 = — ©gVi-q)

esitliginden ¢* elde edilir ve |I(¢, 0)|Y%f (@, 0) = J(¢*|¢,0) esitligi kullanilarak yeni
sonsal dagilim,

Pi(9,61y) < J(¢*|9, 0){S(p, )} /2

esitligi ile ifade edilebili. ARMA(1,1) modeli icin ¢* =@ + 0, @; = —@pO ve
] = |o — 0] esitlikleri yardim ile

Pi(9,01y) o |p — 6] {S(p,6)} /2
orantisi elde edilir. ARMA(1,1) modeli i¢in Improper 6nseli igin sonsal dagilim,

1—¢?

-1/2
- r -n/2
02 + 2¢0 + 1> 80,00}

P, (@, 0y) « |p — 0] <
olarak ve birinci derece Uniform onseli igin sonsal dagilim,

1— ¢?

1/2
___ r -n/2
02 + 200 + 1> (5(0,0)}

PU((piel:V) OC(
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olarak elde edilir (Egrioglu, 2002).
2.4. Zaman Serilerinin Parametre Tahmin Yontemleri

Gecikme uzunluklari1 belirlenmis deneme niteligindeki model parametrelerinin
belirlenmesi asamasinda g¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Tahmin asamasinda
kullanilan yontemler temel olarak iki kategoriye ayrilirlar. Bu yaklagimlar Frekansci
Yaklasim ve Bayesian Yaklasimdir. iki kategoriye ayirilmis bu yaklasimlarin baslhica
farklar1 Cizelge 2.3’de ki gibi 6zetlenebilir.

Cizelge 2.3. Parametre tahmini yaklagimlarinin karsilagtiriimasi

Frekansci Yaklasim Bayesian Yaklasim

Hipotezler ve sonuglar icin esitlikleri | Hipotezler ve sonuglar i¢in olasiliklar
kullanir. Yani parametreler bilinmeyen bir | kullanir. Yani parametreleri
sabittir, veriler rastgeledir. tamimlamak igin olasilik dagilimlarini
kullanir bu nedenle parametreler
rastgeledir, veriler sabittir.

Hem go6zlemler hem de ongoriiler sadece | Gozlemlerin Onsel bilgisine ve mevcut
mevcut veri setine baghdir. bilgisine bagli ¢ikarimlar yapar.

Timdengelim 6zelligi sergiler. Timevarim 6zelligi sergiler.

Herhangi bir 6n bilgi ihtiyaci gerektirmez. | Objektif veya siibjektif onsel bir bilgi
gerektirir.

Hesaplama yogunlugu azdwr. Daha az | Hesaplama yogunlugu yiiksektir. Daha
islem kapasitesi gerektirir. fazla islem kapasitesi gerektirir.

(Koptur, 2020a; Orloff and Bloom, 2014)

Cizelge 2.3’ de oOzetlendigi gibi Frekansci yaklasimda parametre degerinin
bilinmeyen bir deger oldugu diisiniiliir ve bu katsayiya en yakin nokta tahminleri
yapilmasi i¢in tahminleme caligmalar1 yapilir veya katsaymin bir noktaya esitligi test
edilir. Ancak Bayesian yaklasim parametre degerlerinin tamamimin olasilik dagilimini
tespit ederek olabilecek tiim miimkiin durumlarin olasilik yogunluk fonksiyonu
hesaplanir. Bir nokta tahminin sonsal dagilim iginde olup olmadigini tespit eder
(Wakefield, 2005). Onsel olarak kullanilan bilginin giivenirliliginin yiiksek oldugu
durumlar i¢in Bayesian yaklasim ile yapilan parametre tahminleri Frekansci yontem
sonuclarina gore daha iyi sonuglar verecektir.

Frekansct yaklasim kullanilan veri setini inceleyerek tahminleme caligmalar1
yapar. Bayesian yaklasim onsel bir dagilim bilgisini kullanarak mevcut veriye ait
bilgileri kullanarak analiz yapar. Bayesian tahmin yonteminde kullanilan bilgiler
dagilimlara doniistiiriiliir: 6nsel bilgiden onsel dagilima, mevcut bilgiden olabilirlik
fonksiyonuna bir gecis vardir. Sonrasinda elde edilmis sonsal dagilimlardan bilgi
edinilmesi s6z konusudur (Unal, 2003).
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Frekansci yaklagim veri setinin tiim bilgi oldugu varsayimu ile spesifik bilgilere
ulagsmay1 hedefler. Buna karsin Bayesian yaklasim mevcut bilginin tiimiin bir parcasi
oldugunu ve kisitli bilgi ile tiim bilgiye ulasilabilecegini varsayar (Wakefield, 2005).

ARIMA model parametreleri Frekansci yaklasim ile belirlenirken genellikle En
Kiigiik Kareler (EKK) tahmin yontemi ile hata terimlerinde goriilen otokorelasyon etkisi
nedeni ile etkin olmayan tahminler elde edileceginden Dogrusal Olmayan EKK yontemi
veya hata terimlerinin normal dagildig1 varsayimi ile En Cok Olabilirlik Yontemi
kullanilmaktadir (Akgiil, 2003; Karaman, 2010). Bilgisayar islem giiciindeki giincel
yenilik ve gelismeler sonucunda yogun islem kapasitesi gerektiren Bayesian yaklasim
ile coklu parametre tahmini yaygin hale gelmistir. (Egrioglu, 2002; Fan and Yao, 2008;
Ghosh and Basu ve O’Mahony vd, 2007; Tripathi vd., 2017).

Laktasyon donemi siit verimine ait modelleme caligmalarinda simdiye dek
Frekanscit yaklasim yontemleri Dogrusal Olmayan EKK yontemi veya En Cok
(Maksimum) Olabilirlik yontemleri kullanilmistir. Bu calismada hem Bayesian
yaklagim ile parametre tahmini hem de Frekansci En Cok (Maksimum) Olabilirlik
yontemi ile parametre tahmini gergeklestirilmistir.

2.4.1.  Frekansa Yaklasim ile Parametre Tahmini

1990 yilina kadar birgok alanda tek degiskenli zaman serilerinin
modellenmesinde Frekansci yaklasim kullanilarak ARIMA model parametreleri
belirlenmistir. Ancak siit veriminin modellenmesinde ilk bilenen ¢alisma 1990 yilinda
Deluyker vd. (1990) yapmis oldugu laktasyon dénemindeki 513 Holstein ki inege ait
giinde ii¢ kez toplanan veriler ile gergeklestirilmistir. Bu calismada laktasyon egrisi
modellemesi i¢in kismi ve tam kayitlar kullanilarak ARIMA model parametreleri
belirlenmistir. Zaman serisi yontemlerinin laktasyon egrilerinin modellenebilmesinde
deterministik modellere iyi bir alternatif olarak sunulabilecegini belirtmislerdir.

2000 yilinda Macciotta vd. ¢alismalarinda laktasyon déneminin modellenmesi
icin kontrol giinlerini zamanin bir fonksiyonu olarak degil de farkli bir metot ile analize
dahil etmiglerdir. 1200 Sarda koyuna ait aylik 6l¢iilmiis 7’ser siit verim kayitlarini ardi
ardma dizerek zaman serisi analizi i¢in kullanilmustir. 1200 Sarda koyunu 6 gruba
ayrilmislardir ve gruplarin ilk 3 tanesi dogum sayilarina gore, diger 3 grup ise
ciftliklerin bulunduklar1 yerlere (dag, ova ve tepede olmasina) gore olusturulmustur. Her
koyuna ait 7°ser laktasyon kaydi kullanilmasina ek olarak 2’ser ve 4’er laktasyon
kaydini kullanildigi durumlar i¢in farkli Box-Jenkins modelleri denenmistir. Calismanin
sonucunda mevsimsel ARIMA modellerinin siit verim modellerinin deterministik ve
stokastik 6zelligine uyumlu oldugunu, kayip gézlemleri tahmin etmede ve kisa donemli
ongorii yapmada diger yontemlere gore daha kullanish oldugunu ve gelistirilmesi
gerektigini belirtmislerdir.

Yine Macciotta vd. (2002) caligmalarmda 2000 Italyan Simmental k1 inegine
ait slit verimlerini, siit yag ve protein degerlerini kullanmislardir. Bu ¢aligmada siit
verim kayitlar1 2000 yilindaki ¢aligmalarindaki metot ile diizenlenmistir ve 2000 adet
inegin 8’er kaydi birlestirilerek veri seti olusturulmustur. ineklerin buzagilama (1. 2. ve
3. laktasyon donemi) sayilarma gore 3 farkli zaman serisini modellemislerdir.
Calismada toplam siit verimi i¢in 3, yag ve protein degerleri i¢gin 6 model tahmin
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edilmistir. ARMA modellerinin siit ve protein degerlerini modellenmesinin yag
degerlerinin modellenmesinden daha basarili oldugunu belirtmislerdir. Sonu¢ olarak
mevsimsel ARMA modellinin siit verimlerinin &ngoriisiinde karmasik modellerle
kiyaslandiginda uygulamasmin daha kolay oldugunu ve dikkate deger sonuglar
verdigini ifade etmislerdir.

Cappio-Borlino vd. (2004) ¢alismalarinda Macciotta vd. (2002) calismalarindaki
koyunlarin laktasyon donemine ait siit verim kayitlar1 yardimiyla tahmin edilmis model
ile 2. ve 4. kontrol giinii bilgilerini kullanarak tahmin edilen laktasyon siirecini
incelemiglerdir. Kismi kontrol giinii kayitlariyla kurulan uygun zaman serisi modelinin
tim laktasyona ait siit verimini tahmin etmede yeterli ve basarili oldugunu
belirtmislerdir.

Berberoglu (2010) calismasinda 41.058 adet siyah alaca irk1 inegin laktasyon
donemi siit verim kayitlarin1 buzagilama sayisina gore 7 gruba aymrmistir. Siit verimi
verileri giinliik toplandigi i¢in veri zamanin bir fonksiyonu olarak olusturulmustur. Her
bir laktasyon sayisi i¢in bir model tahmin edilerek toplamda 7 ARIMA modeli tahmin
edilmistir. Ornegin 1. laktasyonda olan ineklerin kontrol giinleri verimleri analiz
edilerek ARIMA(10,1,7) modeline karar verilmis ve ayni kontrol giinleri kayitlari
kullanilarak  Wood’un gelistirmis oldugu Gamma modeli tahmin edilerek
karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonuglarina gore tiim laktasyon donemlerinde ARIMA
modellerinin ortalama hata kareler toplami degerleri daha kiigiik bulunmustur. Calisma
sonucunda stokastik unsur barmdiran Zaman serisi modellerinin Laktasyon donemi i¢in
kisa donemli Ongoriilerde, deterministik model olan Gamma modeline gore daha
basarili olabilecegini belirtmistir.

Karaman (2010) calismasinda kag¢inci laktasyon doneminde olduklar1 bilgisi
bulunmayan 23.873 inege ait 10’ar kontrol giinii verim kayitlarim1 kullanmistir. Farkli
laktasyon donemlerinde olabilecek hayvanlara ait modelleme yapabilmek i¢in benzer
laktasyon 6zelligindeki 1.070 inegin 10’ar kontrol giinii verim degerlerini Macciotta vd.
(2000) ve Macciotta vd. (2002) ¢alismalarinda kullanilan yontem ile bir zaman serisine
doniistiirmiistiir.

En uygun model olarak ARIMA(2,0,0)(1,1,1)10 modeli secilmistir. Macciotta
vd. (2000) ve Macciotta vd. (2002) ¢alismalarinda kullanilan 6ngorii algoritmasi ile
kismi kontrol giinii kayitlar1 ile eksik kayitlar1 tahmin etmistir. Gergek degerler ile
tahmin edilen degerler arasinda yiiksek iligki katsayilar1 hesaplanmistir. Sonuglar zaman
serisi yontemlerinin laktasyon egrilerini modellenmede kullanish olabilecegini ve farkli
veri olusturma yontemleri ile zaman serisi analiz yontemlerinin kullanilabilecegine
ornek bir calismadir.

Teke (2017) galigmasmin veri Seti 80 siyah alaca irki ineginin giinliik verim
kayitlarmdan olusmaktadir. Boylece Berberoglu (2010) calismasinda ki gibi veri seti
zamanin bir fonksiyonu olarak olusturulmustur. Teke ¢alismasinda ineklerin 1 den 5’e
laktasyon (buzagilama) sayisi i¢in 5 farkli modelleme ¢alismasi yapmistir. Calismasinda
her laktasyon donemini hem tek degiskenli zaman serisi modeli olan ARIMA modelleri
ile hem de dogrusal olmayan modellerden olan Gamma modeli ve MARS (Cok
degiskenli uygulanabilir regresyon modeli) ile tahmin etmistir.
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Zaman serisi modelleri tahmini her bir laktasyon i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir ve en
uygun modele miimkiin durumlar denenerek karar verilmistir. Her bir laktasyon icin
tahmin edilen tek degiskenli zaman serisi modeli, tahmin edilen Gamma fonksiyonlar1
ile karsilastirilmis ve 5 laktasyonun her birinde uygun tek degiskenli zaman serisi
modellerinin Gamma fonksiyonlarina gére daha fazla aciklama oranina sahip oldugu
tespit edilmistir. MARS Modelleri ARIMA modellerine gore laktasyon donemlerinin
modellenmesinde bu ¢alisma i¢in daha basarili bulunmustur.

Laktasyon doneminin tek degiskenli zaman serisi ile modelleme ¢aligmalar1 veri
olusturma metotlarina gore 2’ye ayirilarak ozetlenmistir. Cizelge 2.4’de laktasyon
donemi siit verim kayitlar1 giinliik olan ve veri setinin zamanim bir fonksiyonu olan
calismalarda ©ngdrii icin kullanmilan ARIMA modellerinin gecikme degerleri
Ozetlenmistir.

Cizelge 2.4. Zamanin fonksiyonu olan veri setleri ile laktasyon donemi modelleri

Yazar(lar) Yil Inek Sayisi Buzagilama Model
(Laktasyon)
Sayisi
Deluyker 1990 513 ARIMA(0,1,1)
vd. (Holstein)
Berberoglu 2010 41 058 1 ARIMA(10,1,7)
(Siyah Alaca) 2 ARIMA(4,1,9)
3 ARIMA(10,1,10)
4 ARIMA(6,1,5)
5 ARIMA(8,1,9)
6 ARIMA(9,1,9)
+7 ARIMA(9,1,10)
Teke 2017 80 1 ARIMA(1,1,2)
(Siyah Alaca) 2 ARIMA(2,1,0)
3 ARIMA(1,1,2)
4 ARIMA(1,1,2)
5 ARIMA(2,1,1)

Veri olusturulma metodu zamanin bir fonksiyonu olmayan ve siit verimleri ayda
bir kontrol edilerek olusturulmus veri setleri ile yapilan modelleme ¢aligmalarinda karar
verilen modeller Cizelge 2.5’de 6zetlenmistir.
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Cizelge 2.5. Laktasyon donemi mevsimsel modelleri

Yazar(lar) Yil Canh Tiirii-Sayis1  Box-Jenkins Modeli

Macciottavd. 2000 1200 ARIMA(2,0,0)(1,0,1),
(Sarda Koyunu)

Macciottavd. 2002 2000 ARIMA(1,0,1)(1,0,1)g
(Simmental Sigir1)

Karaman 2010 10070 ARIMA(2,0,0)(1,1,1),
(Siit Sigirn)

Cizelge 2.5°de 6zetlenen ¢alismalarda kontrol giinii sayis1 adedi mevsimsel periyod
sayisint (s) belirlemistir. Yalmzca Karaman (2010) calismasinda mevsimsel fark
almmistir. Ug calismada da mevsimsel parametreler kullanilmistir.

Laktasyon doneminin zaman serisi modelleri ile modellenmesi c¢aligmalarinin
genelinde En Cok Olabilirlik (Maximum likelood) yontemi kullanilmistir. Bu yontemin
mantig1 olabilirlik fonksiyonuna dayanmaktadir. y;,t =1,2,...,T zaman serisi i¢in
olabilirlik fonksiyonu varsayimsal bir durum i¢in baz1 agiklamalar s6yledir.

e Siirecin derecesine bagli degisen bir fonksiyon; f = (¢, ),
e Kareler toplami; S(¢,0) = Zle_(mq)[at/(p, 0,Y]?

oldugu durum i¢in olabilirlik fonksiyonu,

S(¢,0)
o221

£9,0,00) = f = (9,0) ~ 5 In(og2m) -

seklinde ifade edilir (Egrioglu, 2002). Olabilirlik fonksiyonunda yer alan 8 =
01,05, ...,0, Ve @ = @q,,..,¢, parametre degerlerinin elde edilebilmesi i¢in
olabilirlik dagilimmi maksimum yapan parametre degerleri arastirilir. (Olabilirlik
fonksiyonunun parametre degerleri i¢in tiirevleri alinarak sifira esitlenir.)

Genel olarak En Cok Olabilirlik yontemi Frekansci Yaklasim nedeni ile yigmin
olasilik dagilimini olusturan parametre degerlerini bir nokta olarak arastirdigi icin
olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan parametre degerlerini tahminci olarak elde
eder.

2.4.2. Bayesian Yaklasim ile Parametre Tahmini

Elde edilen sonsal dagilimlar parametrelere ait tiim bilgileri igermektedir. Pratikte
kullanilabilmeleri i¢in genellikle ozetleyici gostergeler kullanilir. Parametre sayisi
ikiden fazla ise grafiksel olarak gosterilemez ancak marjinal dagilimlarina ait grafikler
cizilebilir. Ayrica aralik ve nokta tahminleri kullanilabilir (Koptur, 2020a).
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Sonsal dagilimdan ¢ikarim yapmak i¢in dagilimi en iyi temsil eden deger
hesaplanabilir. Dagilimin yapisina gore dagilima ait ortalama, medyan veya mod
degerleri tercih edilebilir (Koptur 2020b; Mathy ve Chekaf 2018).

En iyi temsil eden parametre degerini tespit etmek i¢in bir deger segilebilecegi
gibi bir degerin gecerliligi incelenebilir. Bunun i¢in sinanan degerin dagilima ait %95
yiiksek yogunluk bolgesinde olup olmadigi kontrol edilebilir. Bu incelemede eger deger
sonsal dagilimin giivenilir araginda degilse gegerliligi red edilir. Ancak gecerliliginin
kabul edilmesinin incelenmesi (ROPE) pratik esitlik bolgesi kavramini ortaya
¢ikarmistir. Incelenen deger yerine degere ait herhangi bir araligin en yiiksek araligin
icersinde olup olmadigi kontrol edilir (Gelman vd. 2013; Koptur 2020b).

Zaman serisi modellerinin parametrelerinin ve parametresinin tahmin edildigi
baz1 ¢alismalar yapilmistir. Ornegin ARIMA(1,1,0),, modeline ait parametreleri
belirleyen Egrioglu (2002) ¢alismasinda Bayesian Zaman Serisi analizi lizerine teorik ve
matematiksel olarak detayli bir anlatima yer vermistir.

Uygulama olarak da Samsun kiikiirdioksit verilerini kullanmistir. Aylik
frekanstaki veriyi oncelikle stokastik Ozellikteki mevsimsel bileseninden armdirmak
icin 12. periyotta 1. mevsimsel fark almistr. ACF ve PACF grafikleri yardimi ile
gecikme uzunluklarina karar verilmistir. Calisma sonucunda ARIMA(1,1,0),,
modelinin parametre tahminleri 6nce Frekansci yaklagim ile tahmin edilmistir.

Daha sonra Bayesian yaklasimda bilgi igermeyen Onsel dagilimlardan; Jeffreys
onsel, Improper ve Uniform Onselleri i¢in parametrelere iliskin sonsal dagimlar
hesaplanmistir. Islem kolayhigi &n planda tutulan bu calismada karmasik
hesaplamalardan kaginilmastir.

Detayli matematiksel ag¢iklamalarla Bayesian Zaman Serisi analizlerinin
yapildig1 ¢alismaya bir diger 6rnek Fan ve Yao (2008) calismasidir. Zaman serisi
modelleri olan AR(p),MA(q) ve ARMA(p,q) modellerinin Bayesian yaklagim ile
parametrelerinin tahmininin matematiksel formlarini incelemislerdir ve bir uygulama
ornegi vermiglerdir.

Uygulama olarak, Sanghay emlak fiyat endeksi i¢in 0Ongorii modeli
olusturulmustur. Zaman seri modellerinden ARIMA(0,0,3) modeli uygun model olarak
secilmistir. Bayesian zaman serisi modeli ile yapilan ongdriilerin dijital sonuglara gore
iyi bir performans gosterdigi raporlanmstir.

Istatistik paket programlari kullanilarak Bayesian zaman serisi analizlerinin
yapildig1 caligmalara 6rnek Ghosh ve ark (2007) yaptiklar1 ¢alismada gosterilebilir.
Caligmada trafik 1siklarmi kisa siire i¢in tahmin etmede Bayesian zaman serisi analizi
gerceklestirmiglerdir.

Veri seti 15’er dakikada bir toplanmis verilerden olusmaktadir. Bu neden ile

S . . . .
(;Zai?’:a) 96. mevsimsel fark alinarak seri mevsimsellikten arindirilmistir. Uygun

model olarak ARIMA(1,0,0)(0,1,1)4, belirlenmistir.
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Onsel olarak bilgi icermeyen Uniform Onsel tercih edilmistir. Analizde sonsal
dagilimin hesaplanmasi i¢in MCMC ydntemlerinin bir tiirevi olan Metropolis-Hastings
yontemi kullanilmistir. Dublin sehir merkezinden elde edilen veriler ile modele ait
dalgalanmalari iyi temsil edecek, basarili sonuglar elde edilmistir.

Litaratiire bakildiginda genellikle bilgi igermeyen Onsel segilerek zaman serisi
parametreleri belirlenmistir. Bilgi icermeyen Onsel se¢imi yapan caligmalardan biride
Tripathi ve ark (2017) ¢alismalaridir. Calismalarinda Hindistan’a ait yillik frekansta
toplanmis gayrisafi yurti¢i hasila (GDP) verilerini kullanarak ARMA zaman serisi
slirecini Bayesian yaklasim ile analiz etmislerdir.

Gecikme uzunluklarma maksimum 2 gecikmeye kadar olast kombinasyonlar
denenerek en iyi modele bilgi kriterleri yardimi ile karar verilmistir. En iyi model olarak
ARIMA(0,0,1) modeli belirlenmis ve parametre tahminleri i¢in 6nsel se¢iminde bilgi
icermeyen Onsel se¢imi yapilmistir. Sonsal dagilimdan 6rneklem ¢ekmek i¢in Gibbs
orneklemesinden faydalanmigslardir. Verilerin kisa vadeli tahminleri gerceklestirilmistir
ve sonuglar tatmin edici bulunmustur (Ghosh et al., 2007).

Bayesian yaklagim ile parametre tahmini gerceklestirilen tek degiskenli zaman
serisi modelleme calismalarinda genellikle bilgi icermeyen Onsel se¢imi
gergeklestirilmistir. Az bilgi igeren Onsel se¢cimine ragmen sonuglar veri setleri ile
uyumlu elde edilmis ve kisa donemli 6ngorii icin yeterli bulunmustur.
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3. METERYAL VE METOT
3.1. Materyal

Caligmanim materyalini 7.973 Ingiliz Siyah Alaca Sigir1 siiriisiinden elde edilen
10’arh kontrol giinlerine ait litrelik verim kayitlar1 olusturmaktadir. Kayitlar Ingiltere
Ulusal Siit Kayitlart Birligi tarafindan Kasim 1988 tarihi ile Ekim 1989 tarihleri
arasinda elde edilmistir. Her bir kontrol giinii ayin bir giiniinde toplanan siit miktarindan
olusmaktadir. Veri seti 40 denenmis, 649 denenmemis boganin toplam 23.873 disi
yavrusundan olusmaktadir.

Analize dahil edilecek hayvanlara karar verilirken laktasyon kayitlar1 incelenmis ve
kaydinda problem oldugu disiiniilen veya tipik laktasyon siirecine uygun olmayan
iiretim degerlerine sahip ineklerden olusan 3.031 adet inek veri setinden ¢ikartilmistir.

Son olarak veri setindeki homojenligi artirmak i¢in ortalama siit veriminden +1
standart sapmadan fazla sapmaya sahip verim kaydi olan 3.872 hayvan veri setinden
cikartilarak 1.070 inege ait verim kayitlar1 ile ¢galisma materyali elde edilmistir. Caligma
icin veri seti olusturulurken hayvanlarin kac¢mci laktasyonda olduklar1 bilgisi var
olmadig1 igin veri 23.873 inege ait kayitlardan benzer verime sahip 1.070 sigira ait
kayitlar kullanilmistir. Veri seti ikiye boliinerek 535 inek analiz i¢in, 535 inek analizin
kontrolii i¢in kullanilmagtir.

3.2. Metot

Bu ¢alismada veriler hem Frekanci yaklasim hem Bayesian yaklasim ile zaman
serileri analiz yontemleri ¢ercevesinde analiz edilmistir. Model parametrelerinin tahmin
edilmesine kadar izlenen prosediirler klasik zaman serisi analiz yOntemlerine aittir.
Ancak hayvan materyali analize hazirlanirken zamanin bir fonksiyonu olarak
olusturulan zaman serilerinden farkli olarak Macciotta vd. (2000), Macciotta vd. (2002)
ve Karaman (2010) c¢alismalarinda uygulanan bir yaklasimla hazirlanmistir. Macciotta
vd (2000) c¢alismalarinda index degerinin sadece zaman ifadesi olmak zorunda
olmadigmi ve ancak veri setini siralamak i¢in bir ara¢ olarak kullanildigmi ifade
etmislerdir.

Zamanin bir fonksiyonu olarak olusturulan zaman serilerinden farkli olan bu veri
seti ile calisilmasi baz1 terminolojik farkliliklar1 beraberinde getirmistir. Bu ¢aliymada
ve Karaman (2010) ¢alismasinda kullanilan bazi terminolojik esitlikler sdyledir.

Zaman -> Indeks

Ay - Kontrol Giinii

Y1l = Laktasyon Donemi

Mevsim = Tipik Laktasyon Davranisi (pik ve azalis donemleri dalgalari)

Bu terminolojik kiyaslama ile birlikte analiz basamaklar1 ve sonuglar daha
anlagilir olacaktir. Bu calismanin materyalini olusturan veri setin zamanm bir
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fonksiyonu olmadan Cizelge 3.1°deki gibi olusturulmustur ve veri setini kullanarak seri
klasik zaman serisi yontemleri ile analiz edilmistir.

Cizelge 3.1. Veri seti (Karaman, 2010; N. P. P. Macciotta and Pulina, 2000; N. P. P.
Macciotta et al., 2002)

Inek Kontrol Verim  indeks
Giinii
1 1 * 1
1 2 * 2
1 3 * 3
1 4 * 4
1 5 * 5
1 6 * 6
1 7 * 7
1 8 * 8
1 9 * 9
1 10 * 10
2 1 * 11
2 2 * 12
2 3 * 13
2 4 * 14
2 5 * 15
2 6 * 16
2 7 R 17
2 8 * 18
2 9 * 19
2 10 * 20
535 1 * 5341
535 2 * 5342
535 3 * 5343
535 4 * 5344
535 5 * 5345
535 6 * 5346
535 7 * 5347
535 8 * 5348
535 9 * 5349
535 10 * 5350

Analiz ve kontrol grubu olarak veri seti ikiye ayrilmadan Once veri setinde
bulunan 1.070 inek rastgele olarak siralanmistir. Daha sonra ilk 535 sigir analiz igin,
son 535 s1g1r kontrol i¢in ayrilmistir. Her iki gruptaki sigirlara ait 10’ar laktasyon kaydi
alt alta yazilmistir. Analiz veri seti (535 % 10) 5350 gozlemden olugsmaktadir. Ayni
sekilde kontrol veri seti de (535 X 10) 5350 gozlemden olugmaktadir. Boylece ilk on
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gbzlem bir hayvana ait sirali on laktasyon siit veriminden olusmaktadir. Ornegin 12.
siradaki gozlem 2. inege ait ikinci laktasyon kaydidir.

Veri seti R programmin 3.6.3 versiyonu x86_64-w64-mingw32 platform
tizerinde calistirilmigtir. R programinda kullanilan  kiitiiphanelerin isimleri ve
versiyonlart  sunlardir: urca_1.3-0, tidyr_1.0.2, shinystan_2.5.0, shiny 1.4.0.2,
ruler_0.2.2, rstantools_2.0.0, rstan_2.19.3, ggplot2_3.3.0, StanHeaders_2.21.0-1,
Metrics_0.1.4, magrittr_1.5, readr_1.3.1, forecast_8.11, dplyr_0.8.5, bayesplot_1.7.1,
brms_2.12.0, Rcpp_1.0.3, aTSA 3.1.2, assertr_2.7.

Model insasi tek degiskenli zaman serisi Box-Jenkins model kurma stratejisine
uygun gergeklestirilmistir. Veri setinin olusturulmasinda kullanilan metot geregi her on
gozlemde tipik laktasyon egrisi meydana geldigi i¢cin modelde toplamsal 6zellikte
oldugu tespit edilen deterministik mevsimsel bilesen carpimsal olarak ayristirilmastir.
Boylece veri setinin olusturulma metodundan kaynakli meydana gelen dalgalanmalar
seriden Once ayristirilmis daha sonra (model insasinin ardindan) modele dahil edilmistir.
Ongorii algoritmasi olusturulurken dncelikle Cizelge 3.2 de ki adimlar takip edilmistir.

Cizelge 3.2. Ongorii algoritmasi

Kullanilan Gerg¢ek Tahmin Edilen Kalint1 Seri
Kontrol giinii Kontrol Giinii Sayisi Numarasi

Sayisi

ik 2 Son 3-10>8 Adet 1
ik 3 Son 4-10->7 Adet 2
ik 4 Son 5-10>6 Adet 3
ik 5 Son 6-10->5 Adet 4
ik 6 Son 7-10->4 Adet 5
ik 7 Son 8-10->3 Adet 6
ik 8 Son 9-10->2 Adet 7

Yedi adet kalint1 serisi olusturulmus ve kalintilar igin tanimlayici istatistik
degerleri hesaplanmistir. Boylece geriye kalan kontrol giinleri tahmini degerleri ile
gercek degerleri arasindaki korelasyonlar incelenerek optimum kontrol giiniine karar
verilmistir.
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4. BULGULAR

Veri setine bulunan 1.070 sigira ait 10’ar adet laktasyon kaydi bulunmaktadir.
Kontrol giinlerine ait ortalama degerler incelendiginde en yiiksek siit verimi
ortalamasi ikinci aya ait kontrol gliniinde gézlenmistir. Sigirlarmn siit verimindeki en
fazla farklilik 1. kontrol giiniinde ger¢eklesmistir. Veri setinin tanimlayici
istatistikleri Cizelge 4.1’de sunulmustur.

Cizelge 4.1. Veri setinin tanimlayici istatistikleri

Kontrol N Ortalama Std. Sapma Min. Deger Max. Deger
Giinii
1 1070 19,42 3,1321 5.80 28,20
2 1070 22,59 2,7548 15,20 29,40
3 1070 20,46 2,4378 14,20 25,80
4 1070 18,72 2,3739 12,60 25,00
5 1070 17,07 2,2787 12,00 23,40
6 1070 15,43 2,2693 11,00 22,60
7 1070 5,315 2,5203 10,40 21,80
8 1070 14,91 2,4650 9,80 21,20
9 1070 14,27 2,6218 8,80 20,80
10 1070 13,03 2,8995 6,80 19,40

Cizelge 4.1°de Ozetlenen tanmmlayici istatistikler tipik laktasyon dénemi
Ozellikleri ile ortiismektedir. Veride rastgele siralanan gézlemlerin ilk 5.350 adedi
analiz i¢in 5.350 adedi kontrol i¢in ayrilmistir.

4.1. Belirleme

Belirlenme basamagi i¢in Oncelikle analiz grubunun zaman yolu grafigi
incelenmistir. Analiz grubu serisinin index degerlerine karsilik gelen gorseli (zaman
serisi grafigi) Sekil 4.1°de sunulmustur.
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Zaman Serisi Grafigi
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Sekil 4.1. Veri setinin orijinal zaman serisi grafigi

Sekil 4.1°de veri seti olduk¢a uzun oldugu i¢in serideki mevsimsel
dalgalanmalar tam olarak goriilememektedir. Bu neden ile Sekil 4.2°de veri setinin
ilk 50 gézlemi i¢in olusturulmus zaman serisi grafigi yer almaktadir.

Zaman Serisi Grafigi

| f
N | // | / /\ |
M M

0 10 20 30 40 50

25
|

St Miktan

15
L

10
L

t
Sekil 4.2. ik 50 gozlem igin orjinal seri i¢in zaman serisi grafigi

Sekil 4.2°de her on gozlemde ayni sistematik artis azalis davranisi
goriilmektedir. Serinin grafi§inde trend bileseni bulunmamaktadir. Ancak her on
gozlemde benzer deterministik dalgalar goriilmektedir. Bu veri olusturulma
metodunun kaginilmaz bir sonucudur.

Seriye, seride bulunan deterministik yapidaki mevsimsel bilesenden
arindirma islemi uygulanrr. Armmdrma islemi mevsimsel bilesenin seriden
ayrigtirilmas1 ile gergeklesir. Iki tiir ayristirmadan bahsedilmisti; toplamsal ve
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carpimsal ayristirma. Seriye ait toplamsal ve carpimsal ayristirmaya ait hata kareler
toplamlar1 Cizelge 4.2°de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.2. Toplamsal ve ¢arpimsal ayristirma yontemlerine ait istatistikler

Model: MY, RMSE MAE

Toplamsal Ayristirma 1,773063 1,367484

Carpimsal Ayristirma 1,003961 0,9968151

Cizelge 4.2°de goriildiigii gibi toplamsal ayristrmaya igin hesaplanan
istatistikler daha biyiiktir ve bu ¢arpimsal ayristirma yapilma dayanagidir.
Ayristirma isleminden sonra elde edilen seriye ait zaman grafigi Sekil 4.3’de

sunulmustur.
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Sekil 4.3. Mevsimsellikten arindirilmis zaman serisi grafigi

Armdirilmis serideki diizenli ritmik dalgalanmalar azalmistir ancak gozlem
degeri (t = 5350) yiiksek oldugu i¢in grafikte tam olarak ayirt edilememektedir.
Arindirma islemi verinin elde edilme yonteminin seride olusturdugu yapay
dalgalanma halinden arindirilmasi olarak ifade edilebilir. Arindirilmis serinin ilk 50

gbzlemi i¢in zaman serisi grafigi Sekil 4.4’de sunulmustur.
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Zaman Serisi Grafigi
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Sekil 4.4. 1k 50 gdzlem igin arindirilms seri i¢in zaman serisi grafigi

Sekil 4.4°de gorildiigii gibi her on gdzlemde goriilen sistemik dalgalanmadan
seri arindirilmistir. Boylece armndirilmis seriye duraganlik sinamasi yapilarak dogru
sonuglar elde edilebilir. Duraganlik smamasma ait sonuglar Cizelge 4.3’de
sunulmustur. ADF ve PP testlerinin yokluk hipotezi seri duragan degil iken KPSS
test hipotezi seri duragandir seklindedir.

Cizelge 4.3. Duraganlik smnamalarinin 6zet sonuglar1

y.= Mevsimsellikten arindirildi, Sabitli, Trendsiz Model

Test Seri Test Istatistizgi  P-Degeri(Prob) Karar(%95)

ADF Ve -36,5 0.01 Seri duragandir.
PP Ve -2411 0.01 Seri duragandir.
KPSS Ve 0.0475 0,10 Seri duragandir.

Cizelge 4.3°de ilk iki test Artirilmis Dickey-Fuller ve Phillips-Perron Testidir.
Test denkleminde sabitli, trendsiz test denklemi kullanilmis ve trendsiz, sabitsiz
denklemler icin kritik degerler hesaplatilmistir. Otokolerasyon problemi i¢in eklenen
(10’a kadar) tiim gecikme uzunluklari i¢in P-degerleri 0,05’in altinda hesaplanmustir.
Boylece ADF testi i¢in zaman serisinin 0,95 giivenirlilikte duragan olduguna karar
verilmistir.

Cizelge 4.3’de 3. swradaki test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin Testidir.
Smama i¢in kullanilan diger iki testten farkli olarak serinin duraganligini sinayan bir
testtir. Bu nedenle sabitli, trendsiz model igin P-degeri 0,10, kritik deger olan
0,05’ten daha biiyiik oldugu icin serinin 0,95 giivenirlilikte KPSS testi icinde
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duragan oldugu sonucuna varilmistir. Sonu¢ olarak {i¢ duraganlik simamasi test
sonucunda da serinin %95 giiven diizeyinde duragan olduguna karar verilmistir.

Sonraki asama otokorelasyon grafikleri incelenerek gecikme uzunluklarina
karar verilmesi agamasidir. Seriye ait otokorelasyon grafigi Sekil 4.5’de sunulmustur.
Sekilde bulunan yatay eksen gecikme uzunluklarmi diger eksen ise otokorelasyon
katsayilara karsilik gelmektedir. Ayrica yatay eksen etrafindaki kesikli yatay eksen
%95 giivenirlilik diizeyini gostermektedir. Bu gliven araliginin istiinde kalan
katsayilar istatistiksel olarak anlamli kabul edilmistir.
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Sekil 4.5. Seriye ait otokorelasyon grafigi

Sekil 4.5°de goriilebilecegi gibi 1 gecikme sonrasindaki gecikmelerde anlamli
bir otokorelasyon katsayis1 bulunmamaktadir. Bu durumda q degerinin 1 olduguna
karar verilebilir.

Seriye ait kismi otokorelasyon fonksiyonuna ait grafik Sekil 4.6’da
verilmistir. Yatay eksen gecikme uzunluklarina, dikey eksen kismi otokorelasyon
katsayilarma aittir. Yatay eksen etrafindaki kesikli ¢izgiler ile belirlenmis alan %95
giivenirlilikte anlamlilik diizeyidir. Anlamlilik seviyesinin disinda kalan katsayilarin
istatistiksel olarak anlamli olduklarini simgelemektedir.
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Sekil 4.6. Seriye ait kismi otokorelasyon grafigi

Sekil 4.6’da ki kismi otokorelasyon fonksiyonu grafiginde goriildiigii gibi 1.
gecikmeden sonra anlamli bir katsay1r bulunmamaktadir. Bu goriiniim p degerinin 1°e
esit oldugunu gostermektedir. Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonu
grafiklerinin gorsel inceleme sonucuna gére ARIMA(1,0,1) modeli deneme modeli
olarak tespit edilmistir. Ancak gecikme uzunluklarmi dogrulayabilmek igin tiim olas1
gecikmelerin denendigi Sekil 4.7°de ki R paket program komutu ile olas1
modellerden en iyi model se¢imi hesaplatilmistir. Boylece bilgi kriterlerinden AIC ve
BIC yardimi ile ARIMA(1,0,1) modeli dogrulanmigtir.

fit.auto.nonseasonal <- auto.arima(y , seasonal = FALSE)
a

fit.auto.nonseasonal

## Series: y
## ARIMA(1,08,1) with non-zero mean

Sekil 4.7. R paket programi en iyi model secimi kodu ve sonucu

Deneme modeli gecikme uzunluklarina karar verildikten sonra model
parametrelerinin tahmin edilerek gegerliliklerinin smanmasi1 gerekmektedir. Model
oncelikle Frekansci yaklasim yontemi ile daha sonra Bayesian yaklagim yontemi ile
tahmin edilmistir.

4.2. Tahmin: Frekansci Yaklasim ile Parametre Tahmini

ARIMA(1,0,1) modeli parametreleri Frekansci yaklasim ile analiz edilerek
model parametreleri En Cok Olabilirlik (Maksimum Likelood) yontemi ile tahmin
edilmistir. Modele ait tanimlayici istatistikler Sekil 4.8’de sunulmaktadir.
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Series: ymult
ARIMA(1,@,1) with non-zero mean

Coefficients:

arl mal intercept
@8.7355% -@.2153 17.2568
z value Pri=|z|)
arl 48,9477 < 2.2e-16 ##%*
mal -9.9037 < 2.2e-1f ##*

intercept  200.6774 < 2.2e-16 %%

Signif. codes: 0 ‘¥%%’ 0. 001 ‘#*’ 0.01 **’ 0.05 ‘.’ 0.1 * ' 1
Sekil 4.8. Frekansc1 modele ait tanimlayici istatistikler
Frekansci yaklagim modelinin agik hali;
(1-10,7355B)(y; — 17,2568) = (1 4+ 0,2153B)¢;
veya
Y. = 17,2568 — 0,7355 x 17,2568 + 0,7355.y,_1 — 0,2153. &;_4

olarak ifade edilebilir. ilk 50 gdzlem igin gercek degerlere ait (kirmizi) zaman yolu
grafigi ve tahmin edilen degerlere ait (mavi) zaman yolu grafigi birlikte ¢izdirilmistir
ve sonuglar Sekil 4.9°da sunulmustur.

fitf$x[1:50]

Index
Sekil 4. 9. Gergek (kirmizi) ve 6ngorii (mavi) degerlerinin zaman yolu grafikleri
4.3. Ayirt Edici Kontrol: Frekansci Yaklasim Modeli Kahintilarinin Kontrolii
Sonraki adim model gegerliligi i¢in y, — y; = &, kalmt1 serinin saglamasi
gereken varsayimlarin sinanmasidir. Kalinti serisinin otokolerasyonsuz ve temiz dizi

ozelliginde olmasi Ozelligi smanmustir. Sekil 4.10°de Frekansci zaman serisi
modeline ait hatalarin zaman yolu grafigi sunulmustur.
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Sekil 4.10. Frekansci zaman serisi modeline ait kalintilarin zaman serisi grafigi

Sekil 4.10’da kalintilara ait zaman yolu grafigine gore hatalarin 0 ortalama
etrafinda rassal olarak salindigi gozlemlenmistir. Sekil 4.11’de hatalara ait histogram
grafigi verilmistir.

0.2-

density

]
residuals

Sekil 4.11. Frekansci modelin kalintilarina ait histogram grafigi ve normal dagilim
egrisi

Sekil 4.11°e gore hata terimlerinin 0 ortalamaya sahip oldugu ve normal ¢an
egrisine uyumlu bir dagilim gosterdigi tespit edilmistir. Kalnt1 serisinde serisel

korelasyon incelemesi i¢in Sekil 4.12°de otokolerasyon katsayilar1 grafigi ve Sekil
4.13’de kismi otokolerasyon katsayilar1 grafigi incelenmistir.
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Sekil 4. 12. Frekansci modelin kalintilarina ait serisinin otokolerasyon katsayilari
grafigi

Sekil 4.12°de kalint1 serisinin ge¢cmis donemleri ile anlamli bir iligkisi
bulunmadig: goriilmektedir. Kalint1 serisi i¢in kismi otokolerasyon katsayilar1 grafigi
Sekil 4.13’de sunulmustur.

Series fitf$residuals
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Sekil 4.13. Frekansc1 modelin kalintilar serisine ait kismi otokolerasyon katsayilari
grafigi

Sekil 4.13 incelendiginde kalint1 serisinde anlamli kismi otokolerasyon katsayisi
gozlenmemistir. Kalintilarda serisel otokolerasyonsuz olmasi varsayim istatistiksel
olarak sianmasi i¢in kalint1 serisi i¢in Box-Pierce test istatistikleri hesaplanmistir ve
sonuclar Sekil 4.14’de verilmistir.
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Autocorrelation Check of Residuals

To Lag Chi-Square | DF Pr = ChiSq Autocorrelations

6 85592 4 <.0001 | -0.392 0071 -0.005| 0.006 0.013 -0.029
12 868.32 10 <.0001 | -0.000 0011 -0.029| 0.031 0.007 -0.018
18 873.89 16 <.0001 | 0.004 0011 -0.002 -0.026 0.013 0.006
24 886.79 22 <.0001 | 0.024 -0.034 0.010 -0.002 0.013 -0.020
30 89083 28 <.0001 | 0.005 -0.002 0.012 -0.014 0013 0.014
36 89267 34 <.0001 | -0.013 -0.005 0.001 | -0.003 -0.002 0.011
42 901.64 40 <.0001 | -0.011 0014 -0.005| 0.015 -0.026 0.021
48 906.81 46 <.0001 | -0.018 0011 -0.004  -0.003 0.011 -0.019

Sekil 4.14. Frekansc1t modelin kalintilarina ait Box-Pierce Test sonuglar1

Sekil 4.14’de Ozetlenen sonuglarda tiim gecikmeler icin Pr degerlerinin
tamami 0,05 den kiiclik oldugu i¢cin %95 giivenirlilikte kalinti serisinde serisel
korelasyon olmadigina karar verilmistir.

Bu durumda ARIMA(1,0,1) modeli kalmtilar1 temiz dizi 6zelligindedir ve bu
modelin uygun bir model olduguna karar verilmistir. Modelin agik hali;

(1—0,7355B)(y, — 17,2568) = (1 + 0,2153B)e,
veya

Yy = 4,5644 4+ 0,7355.y,_4 — 0,2153.&,_, + &, g~N(0,0?)
seklinde elde edilir.
4.4. Tahmin: Bayesian Yaklasim ile Parametre Tahmini

ARIMA(1,0,1) modelinin a¢ik hali

(1-®B)(y, —p) = (1+ 0B)e,
veya
Ve =pU—Pu+ Py, +0_1 + &, g~N(0,0?)

formiildeki gibidir. Parametreleri Bayesian yaklasim ile tahmin edilebilmesi igin ilk
adim Onsel belirlenmesi ve olabilirlik fonksiyonu ile ¢arpilarak sonsal dagilimma ait
olasilik yogunluk fonksiyonunun elde edilmesi agamasidir.

Literatiirde parametre tahmini i¢in Onsel belirlemesi hakkinda yapilmis bir
caligma bulunmamaktadir. Ayrica literatiirde kontrol giinlerinin modellenmesinde
ARIMA(1,0,1) modeli daha 6nce kullanilmamustir. Bu durumda parametrelerin tiim
degerleri alabilmesine imkan verecek az bilgi iceren Onseller tercih edilmistir.
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Onsel Dagilimlar igin;
m Sabit terim i¢in: u~Normal(0,10)

Popiilasyon ortalamasi g degeri i¢in O ortalamali ve 10 standart sapmali
normal dagilim kullanildi ve sonsal dagilimi Sekil 4.14’de sunuldugu gibi tahmin
edilmistir.

b_lIntercept

17.0 17.2 17.4

Sekil 4.15. Sabit terime ait sonsal dagilim grafigi
m Tahminlere ait otoregresif parametre i¢in: ®~Normal(0,2)

@ degeri i¢in 0 ortalamali 2 standart sapmali normal dagilim kullanilmistir ve
@ degerinin +1 araliginda olmasi i¢in kisitlandi. Sonsal dagilimi Sekil 4.15°de
sunuldugu gibi tahmin edilmistir.

ar[1]

20-

10-

l:l I ¥ L] ]
0875 0.700 0.725 0,750 0.775

Sekil 4.16. Tahminlere ait otoregresif parametre i¢in sonsal dagilim grafigi
mKalintilara ait otoregresif parametre igin: ©~Normal(0,2)

0 degeri i¢in 0 ortalamali 2 standart sapmali normal dagilim kullanilmistir ve
© degerinin £1 araliginda olmasi icin kisitlandi. Sonsal dagilimi Sekil 4.16°de
sunuldugu gibi tahmin edilmistir.

mal[1]

15-
10-

-0.25 -0.20 -0.15

Sekil 4.17. Kalintilara ait otoregresif parametre i¢in sonsal dagilim grafigi

mKalmtilar i¢in: e,~Student_t(3,0,10)
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& i¢in 3 serbestlik dereceli, sifir ortalamali ve 10 standart sapmali Student-t
dagilimi 6nsel olarak tercih edilmistir. Standart sapma igin sifirdan kii¢iikk olmama
sart1 ile smirlandirilmistir. Sonsal dagilimi Sekil 4.17°de sunuldugu gibi tahmin
edilmistir.

sigma

210 2.13

Sekil 4.18. Kalintilar i¢in sonsal dagilim grafigi

Tahmin edilmis olan sonsal dagilimlardan ¢ikarim yapilabilmesi i¢in gerekli
varsayimlar vardir. Sonsal dagilimdan MCMC yontemi varyasyonlarindan biri olan
NUTS yontemi ile orneklem cekilerek sonsal dagilimlar tahmin edildigi i¢in
orneklem secimi icin kullanilan Markov zincirleri incelenir. ilk olarak Sekil
4.19°daki Trace grafikleri incelenerek yakinsama problemi veya serisel
otokolerasyon davranist bulunup bulunmadigi kontrol edilmistir.

b_Intercept ar[1]
17.6-

17.4- iy, ulLJJM., /#‘v’l“"«‘m 0.75- ,w‘wmw»"»lk*lm M‘"’u‘km )
o N (e . W Wn‘rﬂh*w#r'i"fs'-nM

17.0- Chain
O 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000 =1

@ (®) = 5

ma[1] sigma

0.15-

020~ MpA W Wj Loyt o4 e il bl WA by Lo
0.25- thvtw' L R Wi Hu..v,ffh'.rw R oy
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Sekil 4.19. Markov Zincirleri grafikleri a)Sabit terim; b) Tahminlere ait otoregresif
parametreler; ¢) Kalintilara ait otoregresif parametreler; d) Kalintilar

Sekil 4.19°daki Trece grafiklerinde her bir degisken igin 4’er (m) Markov
Zinciri olusturulmustur. Her bir zincir uzunlugu 2000 olarak se¢ilmis ancak ilk 1000
iterasyon Warm-up degeri olarak zincirden ¢ikartilmis ve kullanilan zincir uzunlugu
(n) 1000 olarak belirlenmistir. Her parametre icin 4 zincire ait grafikler {ist {iste
cizdirilmistir. 4 parametre iginde yakinsama problemi yasanmadigi, rassal seyir
izledikleri ve birbirlerine benzer oldugu goriilebilmektedir.

Sonrasinda Cizelge 4.4’de tim parametreler i¢in zincirler arasi varyansin
zincirler i¢i varyansa oranlar1 1’den biiylik olma sart1 incelenmistir. Etkili 6rneklem
biiyiikliikleri (m X n) 4000 degerine boliinerek 0,01°den biiyiikliikleri incelenmistir.
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Cizelge 4.4. Etkili 6rneklem biiyiikliiklerinin zincir uzunluklar1 toplamina orani

Parametre Nerr/M-n
u Sabit Terim 3971/4000 = 0,9927
@ ar[1] 2554,/4000 = 0,6385
0 ma[1] 2562/4000 = 0,6405
Sigma 2610/4000 = 0,6525

Cizelge 4.4’de goruldigi gibi tim etkili 6rneklem biytklikleri yeterli
(0,01’den biiyiik) bulunmustur. Zincirler i¢in iraksama, aga¢ derinligi ve E-BFMI
kontrol edilmistir. Sonuglar Sekil 4.20°de sunulmustur.

Divergences: _ _ _
0 of 4000 “terations ended with a divergence.

Tree depth:
0 of 4000 iterations saturated the maximum tree depth of 10.

Energy:
E-BFMI indicated no pathological behavior.

Sekil 4.20. Iraksama, Aga¢ Derinligi ve E-BFMI sinama R raporu

Sekil 4.20°de ki rapora gore zincirde raksak deger bulunmamaktadir, zincirde
agac derinligi 10’dan az olan deger bulunmamaktadir ve E-BFMI gostergesine gore
orneklem uzay1 yeterli bir sekilde dolagilmistir. Dort zincir icin E-BFMI degerleri;
[1.1035 1.1787 1.2692 0.9649] olarak hesaplanmistir. Calismalarda 0,2 den biiyiik
olmalar1 beklenir. Goriildiigii gibi zincirlere ait E-BFMI degerleri oldukga yeterlidir.

Parametre tahmini i¢in kullanilan simiilasyon ¢alismalar1 ve NUTS yOntemi
varsayimlari saglanmistir. Model parametreleri Bayesian yaklasim ile zaman serisi
modeli parametreleri elde edilmistir ve modele ait tanimlayici istatistikler Sekil
4.21°de verilmistir.
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Family: gaussian
Links: mu = idemtity; sigma = identity
Formula: y ~ arma(p = 1, g = 1)
Data: df (Mumber of obserwvations: 5358)
Samples: 4 chains, each with iter = 2000; warmup = 188@; thin = 1;
total post-warmup samples = 4088

Correlation Structures:
Estimate Est.Erreor 1-95% CI u-95% CI Rhat Bulk ESS

ar[1] 8.7354 2.8152 2.7843 g.7642 1.88le 2554

ma[l] -©.2147 2.e2le -8.25364 -0.1715 1l.8elz2 25682
Tail ESs

ar[1] 2345

ma[1] 2328

Population-Lewvel Effects:
Estimate Est.Error 1-95% CI u-95% CI  Rhat Bulk_ESS

Intercept 17.2524 @.8855 17.8323 17.4193 @.9997 3971
Tail ESS
Intercept 2963

Family Specific Parameters:
Estimate Est.Error 1-95% CI u-95% CI = Rhat Bulk EsSS

sigma 2.1225 a.ez2el 2.0847 2.16l16 1.8825 26148
Tail ESS
sigma 2726

Sekil 4.21. Bayesian yaklasim ile model parametrelerinin tahminin R programi
sonuglari

Sekil 4.21°de R sonuglarina gore Bayesian zaman serisi modeli agik hali;
Ve = 17,252 —0,7354 x 17,252 + 0,7354y;_, — 0,2147.&;_4
olarak tahmin edilmistir. Ilk 50 gézlem i¢in gercek degerlere ait (kirmizi) zaman yolu

grafigi ve tahmin edilen degerlere ait (mavi) zaman yolu grafigi birlikte ¢izdirilmistir
ve sonugclar Sekil 4.22°de sunulmustur.
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Sekil 4.22. Gergek ve ongorii degerlerinin zaman yolu grafikleri
4.5. Ayirt Edici Kontrol: Bayesian Yaklasim Modeli Kalintilarinin Kontrolii

Sonraki adim model gegerliligi i¢in y; — ¥, = &, kalint1 serinin saglamasi
gereken varsayimlarin simanmasidir. Kalmt1 serisinin otokolerasyonsuz ve temiz dizi
ozelliginde olmas1 6zelligi sinanmistir. Sekil 4.23’de Bayesian zaman serisi modeline
ait hatalarin zaman yolu grafigi verilmistir.
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Sekil 4.23. Bayesian zaman serisi modeline ait kalintilarin zaman serisi grafigi

Sekil 4.23°da kalintilara ait zaman yolu grafigine gore hatalarin 0 ortalama
etrafinda rassal olarak salindig1 gézlemlenmistir. Sekil 4.24’de hatalara ait histogram
grafigi verilmistir.
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Sekil 4.24. Bayesian modelin kalintilarina ait histogram grafigi ve normal dagilim
egrisi

Sekil 4.24’e gore hata terimlerinin 0 ortalamaya sahip oldugu ve normal
egrisine uyumlu bir dagilim gosterdigi tespit edilmistir. Kalint1 serisinde serisel
korelasyon incelemesi i¢in Sekil 4.25°de otokolerasyon katsayilar1 grafigi ve Sekil
4.26°da kismi otokolerasyon katsayilar1 grafigi sunulmustur.
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Sekil 4.25. Bayesian modelin kalintilarina ait serisine ait otokolerasyon katsayilari
grafigi

Sekil 4.25°de kalint1 serisinin ge¢mis donemleri ile anlamlhi bir iliskisi
bulunmamaktadir. Kalint1 serisi i¢in kismi otokolerasyon katsayilar1 grafigi Sekil
4.26’da ki gibi elde edilmistir.
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Sekil 4.26. Bayesian modelin kalintilarina serisine ait kismi otokolerasyon katsayilari
grafigi

Sekil 4.26’1 incelendiginde Kkalint1 serisinin anlamli kismi otokolerasyon
katsayis1 gostermedigi gozlenmistir. Kalintilarda serisel otokolerasyonsuz olmasi
varsayimi sinanmasi i¢in kalint1 serisinin Box-Pierce test istatistikleri hesaplanmistir
ve sonuclar Sekil 4.27°de sunulmustur.

Autocorrelation Check of Residuals

To Lag | Chi-Square | DF | Pr = ChiSq Autocorrelations

B 85498 4 <0001 -0.392 0.071 -0.005 0.006| 0.013 -0.029
12 867.39 10 <0001 -0.000 0.011 -0.029 0.031| 0.007 -0.018
18 872.96 16 <0001 0.004 0.011 -0.002 -0.026| 0.013 0.006
24 885.86 22 <.0001 0.024 -0.034 0.010 -0.001| 0.013 -0.020
30 889.90 28 <0001 0.005 -0.002 0.012 -0.014| 0.013 0.014
36 891.74 34 <.0001 -0.013 -0.005 0.001 -0.003|-0.002 0.011
42 900.71 40 <0001 -0.011 0.014 -0.005 0.015|-0.026 0.021
48 905.87 46 <0001 -0.01¢ 0.011 -0.004 -0.003| 0.011 -0.019

Sekil 4.27. Bayesian modelin kalintilarina ait Box-Pierce Test sonuglari

Sekil 4.27°de Ozetlenen sonuclarda tiim gecikmeler i¢in P degerlerinin
tamami 0,05 den kiigiik oldugu i¢in %95 giivenirlilikte kalint1 serisinde serisel
korelasyon olmadigina karar verilmistir.

Bu durumda ARIMA(1,0,1) modeli kalmtilar1 temiz dizi 6zelligindedir ve bu
modelin uygun bir model olduguna karar verilmistir. Modelin agik hali;
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y, = 17,252 — 0,7354 x 17,252 4 0,7354.y,_, — 0,2147.&,_,
+ &, &~N(0,0?%)

seklinde elde edilir.
4.6. Ongorii: Frekansc: Model ile Ongorii

Ongorii algoritmasi veri setinin analiz grubu verisi kullanilarak tahmin edilen
zaman serisi modelleri ile veri setinin kontrol grubunda bulunan sirasiyla
2,3,4,5,6,7,8 kontrol giinleri bilgisi kullanilarak sirastyla geriye kalan 8,7,6,5,4,3,2
kontrol giinleri tahmin edilmistir. Ongorii algoritmasinda tahmin igin kullanilan
gézlem numaralart ve tahmini yapilan goézlem numaralar1 Cizelge 4.5°de
gosterilmistir.

Cizelge 4.5. Ongorii algoritmasinda kullanilan gézlem numaralari

Tahmin I¢in Tahmin Edilen
Kullanilan Gozlem Arahg:
Gozlem Arahg:
1-12 13-20
1-22 23-30
1-5332 5333-5340
1-5342 5343-5350
1-13 14-20
1-23 24-30
1-5333 5334-5340
1-5343 5344-5350
1-18 14-20
1-28 24-30
1-5338 5339-5340
1-5348 5349-5350

Oncelikle 2 adet kontrol giinii kayd: kullanilarak ARIMA(1,0,1) modeli;
y, = 17,2568 — 0,7355 x 17,2568 + 0,7355.y,_; — 0,2153.£,_4
+ &, &~N(0,02)

kullanilarak geriye kalan 8 kontrol giinii tahmin edilmistir. Ayn1 islem kontrol giinii
adedi 1’er adet artirilarak gercek kontrol giinlerine ait bilgiler kullanilarak geriye
kalan kontrol giinleri tahmin edilmistir. Sonrasinda tahmin edilen her kontrol giiniine
ait veri setindeki kontrol grubunda bulunan gergek degerler ile korelasyon katsayilari
hesaplanarak korelasyon katsayilari matrisi olusturularak Cizelge 4.6’da sunulustur.
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Cizelge 4.6. Mevcut kontrol giinleri ile Frekansci ongorii degerleri arasindaki
korelasyonlar (i*: Bayesian yaklasim modeli korelasyon katsayisindan biiyiik
katsayilar)

Mevcut Kontrol Giinii Sayisi

2 3 4 5 6 7 8

3 0.9817

4 0.8352 0.9005*

5 0.7214 0.9928 0.7848*

6 0.6502 0.8635 0.9161* 0.6955*

7 0.5446 0.7675 0.9945 0.7124 0.5906*

8 0.4064* 0.6577 0.8754  0.9204*  0.7124*  0.4551*

9 0.3010 0.4922 0.7496 0.9950 0.8050*  0.5659* 0.3539*
10 0.2738 0.3691 0.5432 0.8498 0.9036*  0.6208* 0.4388*

Ongoriisii yapilan Kontrol giinii
Numarasi

Cizelge 4.6°da ilk 4 kontrol giiniiniin kullanildig1 durum i¢in kalan kontrol
giinii tahminlerinin gercek degerler ile iliskileri yeterlidir ancak 10. kontrol giinii
tahminlerinin gercek degerler ile iliskisi azalarak 0,54 olarak hesaplanmistir. Bu
neden ile tercih edilmeyebilir.

Cizelge 4.6°da ilk 5 adet kontrol giiniin kullanildigi durum da tiim hayvanlarin
6. kontrol giinlerinin gergek siit verim degerleri tahmin degerleri ile iliski katsayis1
0,69 olarak hesaplanmustir. Yine 5 adet kontrol giinii iretilen tahmin degerlerinin
gercek degerler ile iligki katsayis1 7. kontrol giiniinde 0,71, 8. kontrol giiniinde 0,92,
9. kontrol giiniinde 0,99, 10. kontrol giiniinde 0,85 iliski katsayis1 hesaplanmustir. Ik
5 kontrol giinii bilgisinin kullanildig1 durumda geriye kalan kontrol giinlerinin
tahmin degerleri iliskisi genel olarak yiiksek oldugu i¢in optimal kontrol giinii
sayisina 5 olarak karar verilebilmektedir.

4.7. Ongorii: Bayesian Model ile Ongorii

Ongorii algoritmasinda tahmin igin kullanilan gbzlem numaralar1 ve tahmini
yapilan gozlem numaralar1 Cizelge 4.5°de gosterilmistir. Oncelikle 2 adet kontrol
glinii kayd1 kullanilarak ARIMA(1,0,1) modeli;

y, = 17,2520 — 0,7354 x 17,2520 + 0,7354.y,_; — 0,2147.£,_,
+ =y gt~N(01 0-2)

kullanilarak geriye kalan 8 kontrol giinii tahmin edilmistir. Ayn1 islem kontrol giinii
adedi 1’er adet artirilarak gercek kontrol giinlerine ait bilgiler kullanilarak geriye
kalan kontrol giinleri tahmin edilmistir. Sonrasinda tahmin edilen her kontrol giiniine
ait veri setindeki kontrol grubunda bulunan gergek degerler ile korelasyon katsayilari
hesaplanarak korelasyon katsayilari matrisi Cizelge 4.7’da sunulmustur.
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Cizelge 4.7. Mevcut kontrol giinleri ile Bayesian Ongdrii degerleri arasindaki
korelasyonlar (i*: Frekansci yaklasim modeli korelasyon katsayisindan biiyiik

katsayilar)
Mevcut Kontrol Giinii Sayisi
= 2 3 4 5 6 7 8
Bo 3 0.9818*
E 4 0.8353* 0.9005
E g 5 0.7215*  0.9929* 0.7846
g é 6 0.6503*  0.8636* 0.9160 0.6964
g E 7 0.5447*  0.7676*  0.9946* 0.8174* 0.5904
z 8 0.4064 0.6577*  0.8755* 0.9203 0.7123 0.4549
%‘n 9 0.3011*  0.4922* 0.7496* 0.9951* 0.8049 0.5657  0.3537
6 10 0.2738* 0.3692*  0.5432*  0.8499* 0.9035 0.6205 0.4386

Cizelge 4.7°de ilk 4 kontrol giiniiniin kullanildig1 durum i¢in kalan kontrol
giinii tahminlerinin gercek degerler ile iliskileri yeterlidir ancak 10. kontrol giinii
tahminlerinin gercek degerler ile iliskisi azalarak 0,54 olarak hesaplanmistir. Bu
neden ile tercih edilmeyebilir.

Cizelge 4.7°de ilk 5 adet kontrol giiniin kullanildigi durum da tiim hayvanlarin
6. kontrol giinlerinin gergek siit verim degerleri tahmin degerleri ile iliski katsayis1
0,70 olarak elde edilmistir. Yine 5 adet kontrol giinii iiretilen tahmin degerlerinin
gercek degerler ile iliski katsayis1 7. kontrol giiniinde 0,82, 8. kontrol giiniinde 0,92,
9. kontrol giiniinde 0,99, 10. kontrol giiniinde 0,85 iliski katsayis1 hesaplanmustir. Ik
5 kontrol giinii bilgisinin kullanildigi durumda geriye kalan kontrol giinlerinin
tahmin degerleri iligskisi genel olarak yiiksek oldugu i¢in optimal kontrol giinii
sayisina 5 olarak karar verilebilmektedir.
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5. TARTISMA

Laktasyon donemini kontrol giinleri siit verim kayitlar1 ile modelleyen ve bu
calismadaki 6ngoril algoritmasi ile ayni olan ¢aligmalardan bir tanesi Macciotta vd
(2002)  galigmasidir.  Calisma  Sarda  koyunlart1  verileri  kullanilarak
gerceklestirilmistir. Calisma sonucunda yapilan 6ngorii degerleri ile gercek degerler
arasindaki korelasyon katsayilar1 tablosunun orijinalinden alintisi Sekil 5.1°de
sunulmustur.

Flan

Test day 1 2 3 4 5
Millk

3 (.85

4 0,77 .85

b 0,72 .80 (.56

i 0.63 0.72 0.78 (.85

7 0.55 0.63 0.69 0.78 0.85

a 0.44 0.50 0.56 (.64 0.70

Sekil 5.1. Macciotta vd. (2002) c¢alismasinda kontrol giinleri siit miktarlarmin
Ongoriisii i¢in kullanilan zaman serisi modeli tahminlerinin ger¢ek degerleri ile iligki
matrisi

Macciotta vd (2002) calismasinda 8 kontrol giinii bulunan koyunlar igin
mevsimsel ARIMA modeli ile kontrol giinleri i¢in siit verimi tahminleri
gerceklestirilmistir. Bes durum igin model basarisi korelasyon katsayilar1 ile
degerlendirilmistir. Birinci durum; ilk 2 kontrol giinii bilgisi kullanilarak geriye kalan
6 kontrol giinii siit verimi tahmin edilmistir ve maksimum 0,85 iligki, minimum 0,44
iliski katsayis1 hesaplanmustir. Ikinci durum; ilk 3 kontrol giinii bilgisi kullanilarak
geriye kalan 5 kontrol giinii siit verimi tahmin edilmistir ve maksimum 0,85 iligki,
minimum 0,50 iliski katsayis1 hesaplanmustir. Ugiincii durum; ilk 4 kontrol giinii
bilgisi kullanilarak geriye kalan 4 kontrol giinii siit verimi tahmin edilmistir ve
maksimum 0,86 iliski, minimum 0,56 iligki katsayis1 hesaplanmistir. Dordiincii
durum; ilk 5 kontrol giinii bilgisi kullanilarak geriye kalan 3 kontrol giinii siit verimi
tahmin edilmistir ve maksimum 0,85 iliski, minimum 0,64 iligki katsayisi
hesaplanmistir. Besinci durum,; ilk 6 kontrol giinii bilgisi kullanilarak geriye kalan 2
kontrol giinii siit verimi tahmin edilmistir ve maksimum 0,85 iligki, minimum 0,70
iliski katsayis1 hesaplanmistir.

Caligmaya ait bulgular bilinen kontrol giinii sayis1 arttikga artmis ve ilerleyen
kontrol giinlerinde iliski katsayilar1 azalma egilimi gostermistir. Macciotta vd. (2002)
caligmasi ile bu ¢alismanin farkli 6zelliklerinden ilki ¢alismada kullanilan hayvan
tiirlerindeki farkliliktir. Ayica bu ¢alismada kontrol giinleri araliklar1 30’ar giin iken
Macciotta vd (2002) ¢alismasinda kullanilan kontrol giinleri 42 giin araliklarla elde
edilmistir.

Laktasyon donemini kontrol giinleri siit verim kayitlar1 ile modelleyen ve
ongoril algoritmasi bu ¢alisma ile benzer olan ¢alismalardan bir tanesi Karaman
(2010) galismasidir. Calismada bu ¢alisma ile benzer siit sigirlarina ait veri seti
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kullanilmistir. Caligma sonucunda yapilan 6ngorii degerleri ile gergek degerler
arasindaki korelasyon katsayilar1 tablosunun orijinalinden alintist Sekil 5.2°de
sunulmustur.

Meveut Giidem Savisi

2 3 4 5 6 7 3

3 0,74
4 0.74 0.82

Ongdriisii 3 0,74 0,79 0,81

Yapilan 6 0,75 0,78 0,80 0,85

Kontrol 7 0.76 0,78 0,80 0.85 0,87

Gind g 7 0,78 0,79 0.83 0,87 0,87
9 0,75 0,77 0,78 0,81 0,83 0,84 0,87
W 074 0.75 0,76 0,79 0,80 0,80 0,80

Sekil 5.2. Karaman (2010) ¢aligmasinda kontrol giinleri siit miktarlarmin ongoriisii
icin kullanilan zaman serisi modeli tahminlerinin gercek degerleri ile iligkisi matrisi

Karaman (2010) calismasinda yaklasik 30 giinde bir olmak iizere toplam
10’ar kontrol giinii bulunan siit sigirlar1 igin mevsimsel ARIMA modeli ile siit verimi
tahminleri gergeklestirmistir. Yedi farkli durum ig¢in model basarisi korelasyon
katsayilar1 ile degerlendirilmistir. 1k siitunda; ilk 2 kontrol giinii bilgisi kullanilarak
geriye kalan 8 kontrol giinii siit verimi tahmin edilmistir ve maksimum 0,76 iligki,
minimum 0,74 iliski katsayis1 hesaplanmistir. ikinci siitunda; 3 kontrol giinii bilgisi
kullanilarak geriye kalan 7 kontrol giinii siit verimi tahmin edilmistir ve maksimum
0,82 iliski, minimum 0,75 iliski katsayis1 hesaplanmistir. Uciincii siitunda; ilk 4
kontrol giinii bilgisi kullanilarak geriye kalan 6 kontrol giinii siit verimi tahmin
edilmistir ve maksimum 0,81 iliski, minimum 0,76 iliski katsayis1 hesaplanmistir.
Dordiincii siitunda; ilk 5 kontrol giinii bilgisi kullanilarak geriye kalan 5 kontrol giinii
stit verimi tahmin edilmistir ve maksimum 0,85 iligki, minimum 0,79 iliski katsayis1
hesaplanmistir. Besinci siitunda; ilk 6 kontrol giinii bilgisi kullanilarak geriye kalan 4
kontrol giinii siit verimi tahmin edilmistir ve maksimum 0,87 iliski, minimum 0,80
iligki katsayis1 hesaplanmistir. Altinc siitunda; ilk 7 kontrol giinii bilgisi kullanilarak
geriye kalan 3 kontrol giinii siit verimi tahmin edilmistir ve maksimum 0,87 iliski,
minimum 0,80 iliski katsayis1 hesaplanmistir. Yedinci siitunda; ilk 8 kontrol giinii
bilgisi kullanilarak geriye kalan 2 kontrol giinii siit verimi tahmin edilmistir ve
maksimum 0,87 iliski, minimum 0,80 iligki katsayis1 hesaplanmustir.

Karaman (2010) c¢alismas1t ile bu calismanin korelasyon katsayilari
degisimlerindeki farkliligin sebebi veri se¢cim yontemlerindeki farkliliklar ve
Karaman (2010) c¢aligmasinda kullanilan veri seti icin logaritmik doniisiim
uygulanmis veri setinin kullanilmas1 ve serideki mevsimselligin stokastik
yorumlanmasi ile seriye mevsimsel fark uygulanmig olmasindan kaynaklaniyor
olabilir. Ayrica Karaman (2010) ¢alismasinda yine Macciotta vd (2002) ¢alismasinda
oldugu gibi en iyi modelin bu ¢aligmadan farkli olarak mevsimsel ARIMA modeline
karar verilmistir.
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Karaman (2010) c¢aligmasinda ve bu c¢alismadaki veri setinde kayitlari
bulunan siit sigirlarmin kaginci laktasyon doneminde olduklari bilinmemektedir.
Laktasyon doneminin kontrol giinii kayitlar1 ile modellenmesi yapilacak ¢aligmalarda
bu bilgi ile ayni1 laktasyon doneminde olan hayvan materyali kullanilarak veri setinde
homojenlik saglanabilir ve daha isabetli dngoriilerin elde edilebilecegi bir modelleme
calismas1 gergeklestirilebilir.
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6. SONUCLAR

Zaman serisi modeli parametreleri Oncelikle Frekansci yaklasim ile tahmin
edilmistir. Model;

yt == 17,2568 + 0,7355-yt_1 - 0’2153'€t—1 + gt, gt"’N(O, 0-2)

olarak hesaplanmistir. Sonrasinda zaman serisi model parametreleri Bayesian yaklasim
ile tahmin edilmistir. Model;

yt = 17,2514‘ + 0,7358.yt_1 - 0,214‘9.€t_1 + Et’ gt"’N(O, 0-2)

olarak hesaplanmustir. ki model icin Cizelge 4.5° de 6ngorii algoritmasi cergevesinde
tahmin degerleri ile gergek degerler karsilastirilarak korelasyon katsayilari
hesaplanmistir. Calisma sonucunda Frekansci ve Bayesian yaklasim ile elde edilen
korelasyon matrislerinin karsilastirilmasinda hesaplanan korelasyon katsayilarinin
%>57’sinde Bayesian zaman serisi modeli daha basarili olmustur. Az bilgi kullanildig1
durumlar i¢in Bayesian Yaklasim ile elde edilen 6ngorii degerlerinin gercek degerler ile
daha yiiksek korelasyon katsayilarina sahip oldugu gézlenmistir. Bayesian yaklasim ile
daha az bilgi kullanildigt durumlarin Frekansct yaklasima gore daha isabetli
tahminlerde bulunmasi literatiir ile ortiisen bir sonugtur.

Bayesian zaman serisi modeli ile 5 kontrol giinii kullanilan durumda, gergek
degerlerle iliski katsayilarmin tamami 0,70’den fazla oldugu i¢in optimal kontrol
sayisina 5 olarak karar verilmistir.

Kontrol giinleri kullanilarak yapilan laktasyon donemi tahminlerinde Bayesian
zaman serisi modelleri kullanilmasi i¢in modelleme ¢alismasinin siirii bazinda ve ayni
laktasyon doneminde olan hayvanlar iizerinde yapilmasi 6ngorii basarisini artiracaktir.
Boylece benzer fenotipte siiriiler i¢in basarili bir 6ngérii yontemi olarak Bayesian
zaman serisi model tahmini onerilebilir.
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