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Ozet: Zaman serisi analizi, finans, ekonomi, istatistik, miihendislik gibi bir¢ok alanda
gelecekle ilgili karar verme olanagi sundugu i¢in olduk¢a 6nemlidir. Zaman serisi
analizinde otoregresif model, hareketli ortalama modeli ve otoregresif hareketli
ortalama modelini kapsayan Box-Jenkins modelleri yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ancak bu modellerden elde edilen tahmin sonuglarinin giivenilir olabilmesi igin,
serinin duragan olmasi, glriltiilii veri icermemesi ve trend ya da mevsimsel hareket
bilesenlerinden arindirilmis olmasi gerekir ki 6zellikle finansal zaman serilerinde bu
oldukea giictiir. Bu problemin iistesinden gelmek amaciyla, son zamanlarda veri
onisleme adiminda dalgacik déntisiimii (DD) kullanilmaktadir. DD, zaman serisinin
uzun donemli trend ve varyasyon seklinde iki bilesene ayrilmasina dayanir. Boylece
zaman serisinin her bir bileseni i¢in ayr1 bir tahmin modeli elde edilmesi ve
davranisinin daha dogru bir sekilde tahmin edilmesini saglar. Bu ¢alismada Kisi
Basina Elektrik Tiiketiminin (KBET) DD ile tahmin edilmesi ve tahmin sonuglarinin
geleneksel modeller ile karsilastirllmasi amag¢lanmistir. Bu amaca yo6nelik olarak 26
farkl tilkenin 1960-2014 yillarin1 kapsayan KBET verileri kullanilmistir. Performans
karsilastirmalari i¢in R2, Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (HKOK) ve Ortalama
Mutlak Yiizde Hata (OMYH) kriterleri kullanilmistir. Bu karsilastirma kriterlerine
gore dalgacik doniisiimiine dayali tahmin performansinin daha iyi oldugu
gozlenmistir.

Forecasting of Per Capita Consumption of Electricity Based on Wavelet Decomposition
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Abstract: Time series analysis is essential and takes a critical role in the areas such
as finance, economics, statistic and engineering since it provides the opportunity of
making decisions about the future. In time series analysis, Autoregressive (AR)
models, Moving Average (MA) models, and Box-Jenkins, which includes
Autoregressive Moving Average (ARMA) models, are widely used. However, in order:
for the predicted results to be reliable from these models, the series must be
stationary, has no noisy data and must be detrended or has no seasosanility, which is
particularly problematic in financial time series. Wavelet transform (WT), which is
based on the separation of time series into two components which are long-term
trend and variation, has been recently used in the data preprocessing step in order to
overcome that kind of problem. Thus, it provides a separate estimation model for each
component of the time series and provides a more accurate estimation of its behavior.
In this study, it is aimed to estimate Electricity Consumption per Capita (kWh per
capita) by WT and compare the results with the traditional models. For this purpose,
kWh per capita data covering the period of 1960 and 2014 of 26 different countries
are used. R?, Root Mean Square Error (RMSE) and Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) criteria are used for performance comparison. According to these comparison
criteria, it is observed that the performance of the prediction based on wavelet
transform is better.
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A. Pekmezci / Kisi Basina Elektrik Tiiketiminin Dalgacik Doniisiimiine Dayali Tahmini

1. Giris

Zaman serisi analizi, finans, ekonomi, fen bilimleri,
miithendislik gibi bircok bilim dalinda genis uygulama
alan1 bulmaktadir. Zaman serisi analizi, genel olarak
ilgilenilen bir degiskenin gecmis degerlerine dayanarak,
gelecekte alabilecegi degerleri tahmin etmek amaciyla
bir model gelistirme islemidir. Dogrusal regresyon
analizi, otoregresif model (AR), hareketli ortalama
modeli (MA) ve otoregresif hareketli ortalama modeli
(ARMA) bu amaca yonelik olarak kullanilan en popiiler
istatistiksel modellerdir [1]. Ancak bu modellerin
uygulanabilmesi icin zaman serisinin trend ve
mevsimsel hareket etkisinden arindirilmis olmasi ve
girultili veri icermemesi gerekmektedir. Aksi takdirde
elde edilen tahmin sonuglari, zaman serisinin gercek
davranisini yansitmayacaktir. Bu problemin tistesinden
gelmek amaciyla veri 6n isleme adiminda, zaman serisi
analizi, temel bilesenler analizi, Fourier ve DD gibi
cesitli  teknikler uygulanmaktadir [1]. Ancak
dontstiiriilmiis seride zaman bilgisinin kaybolmamas;,
seriyi hem zaman hem de frekans uzayinda etkili bir
sekilde temsil etmesi DD’i daha popiller hale
getirmektedir. Bunun disinda, DD giriltili veri
filtrelemede de yaygin olarak kullanilan matematiksel
araclardan biridir.

DD’e  dayali tahmin yontemleri kullanilarak
gerceklestirilen birkag ¢alisma su sekilde dzetlenebilir.
Aggarwal vd. [13] Ontario elektrik piyasasindaki
elektrik ticretini tahmin etmek amaciyla DD’e dayanan
yapay sinir aglari modelini &nermistir. Onerilen
modelden elde edilen tahminler, sezgisel bir teknik,
Ontario Bagimsiz  Elektrik  Sistem  Operatori
kullanilarak simule edilen bir model, ¢oklu dogrusal
regresyon, geleneksel yapay sinir aglari, biitiinlesik
ARMA (ARIMA), dinamik regresyon modeli ve transfer
fonksiyon modelinden elde edilen tahminler ile
karsilastirilmistir. Calisma sonucunda Onerilen
yontemden elde edilen tahmin sonuglarinin daha
basarili oldugu goriilmiistiir. Aggrawal vd. [14] ayrica
Avustralya elektrik piyasasindaki elektrik iicretlerini
tahmin etmek amaciyla ¢oklu dogrusal regresyon ile
DD’ii birlestiren yeni bir yontem énermistir. Onerilen
yontemin performansi, analitik model, geleneksel ¢coklu
regresyon modeli ve yapay sinir aglan ile
karsilastirilmis ve tahmin sonuglarinin iyilestigi
gorilmustir.

Rocha vd. [1] DD’e dayali yapay sinir aglar1 modelini
akut diisik tansiyonlu epizotlarin  tahminine
uygulamistir. An vd. [15] riizgar santral giiclinii tahmin
etmek amaciyla DD ile kaotik zaman serileri ve GM(1,1)
yontemini birlestiren yeni bir ydontem Onermis ve
onerilen yonteminin tahmin sonugclarini iyilestirdigini
tespit etmistir. Karthikeyan ve Kumar [9] ¢alismasinda
aylik akarsu hacmi ve aylik yagis miktarini tahmin
etmek amaciyla dalgacik ve deneysel mod doniisiimiine
dayanan zaman serisi analizi kullanmistir. Calisma
sonucunda DD’e dayanan zaman serisi analizinin
tahmin kapasitesinin daha iyi gozlenmistir. Son olarak,
Doucore vd. [10] yenilebilir enerji kaynaklarinin

tahmini icin DD ve yapay sinir aglarina dayanan yeni bir
yontem Onermistir.

Bu ¢alismada 26 OECD iilkesinin Kisi Basina Elektrik
Tiiketimi (KBET) zaman serisini modellemek amaciyla
DD’e dayanan ARIMA modelleri kullanilmistir. Bu
alanda yapilmis ilk calismadir. Kullanilan modellerin
performansini dogrulamak amaciyla, bu ydntemden
elde edilen tahmin sonuglar1 geleneksel ARIMA
modelleri ile karsilastirilmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Dalgacik Déniisiimiine Dayali Box-Jenkins
Modelleri

Zaman serisi, genellikle giin, ay, yil gibi diizenli
araliklarla dlgtlen belirli bir degiskene ait seri seklinde
tanimlanabilir. Zaman serisi analizi matematiksel
olarak, Y = yi, y2, ..., yn seklindeki serinin davranisinin
modellenmesi ve elde edilen model kullanilarak serinin
gelecek degerlerinin (yn+1, yn+2, .. , yn+a) tahmin
edilmesidir. Modelleme kisminda literatiirde kullanilan
¢ok sayida yontem bulunmaktadir. Bu ¢alismanin ana
konusu, zaman serisinin istatistiksel = olarak
modellenmesinde yaygin olarak kullanilan ARIMA
modelleri olarak bilinen Box-Jenkins [11] yontemidir.
Bu yontemde temel prensip, zaman serisi ile onun
gecmis degerleri ve(veya) olasiliksal hata terimi
arasinda dogrusal bir iliski tespit etmektir. Ancak bu

yontemin uygulanabilmesi i¢in zaman serisinin
birtakim  varsayimlar1  saglamasi  gerekir. Bu
varsayimlarin  basinda  duraganhk gelmektedir.

Duraganlik genel olarak zaman serisinin ortalama,
varyans ve kovaryansinin zamaninin bir fonksiyonu
olmamasi, bir bagka deyisle, zaman i¢ginde degismemesi
seklinde tanimlanabilir. Ancak o6zellikle ekonometrik
zaman serileri duragan olmayan bir davranis sergiler.
Bunun disinda, tahmin islemini zorlastiran aykiri veya
giriltilia gozlemler de igerebilmektedir. Bu tiir zaman
serilerini istatistiksel yontemler ile analiz edebilmek
icin zaman serisine bir takim Onisleme islemleri
uygulanir. DD bu amaca yoénelik olarak kullanilan
yontemlerden biridir.

DD kisaca, zaman serisinin ardisik olarak yaklastirma ve
detay seklinde iki farkli bilesene ayristirilmasi
islemidir. DD’nin istatistiksel zaman serisi analizinde
kullanilmasinin avantajlari asagidaki gibidir:
e DD, zaman serisinin hem zaman uzayinda hem
de frekans uzayinda temsil edilmesini saglar.
Bu nedenle doniisiim islemi sonrasinda zaman
bilgisi kaybolmaz.
e DD sonucunda, ortalama, varyans ve
kovaryansi daha stabil seriler elde edilir.
e DD, giirtltiili ve aykir1 gézlemlerin olumsuz
etkilerinin azaltilmasini saglar.
e DD sonucunda elde edilen serilerin her biri
zaman serisinin farkli bir davranisini igerir.
Boylece zaman serisinin her bir davranisi icin
ayr1 bir model tahmin edilir ve zaman serisinin
davranisi daha iyi temsil edilir.
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DD’e gore bir zaman serisi asagidaki esitliklerde
verildigi gibi yazilabilir:

n

YO = ) aupp®) + Z Z dbie(® (1)

k=1 j=1k=1

y(t) = A;(t) + ijle(t) t=1,2,...n (2)
Esitliklerde ¢, (t) olcek fonksiyonunu, v;(t)
dalgacik  fonksiyonunu, j o6lcek, k doniisim
parametresini, s ayristirma seviyesini, a;, ve dj,
sirasiyla j. dlcek k. lokasyondaki yaklastirma ve detay
katsayisini, n zaman serisi uzunlugunu, A; ve D;
sirasiyla s. ayristirma seviyesindeki yaklastirma ve
detay serilerini gostermektedir. Burada dalgacik ve
6lcek fonksiyonlari ise asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

0i(D) = 27302t — ) 3)

V() = 2592 — k) 4)

DD i¢in yaklastirma (q; ;) ve detay (d; ;) katsayilarinin

hesaplanmasi1 gerekir. Bunun i¢in asagidaki esitlikler
kullanilmaktadir:

A = f y(®) @) (t)dt (5)

b = [ y©Ow e ©)

Esitlik (5) ve (6)’daki katsayilar1 hesaplamak amaciyla
literatiirde genellikle Mallat [12] algoritmasi kullanilir.
Mallat algoritmasina gore, yaklastirma ve detay
katsayilari, 6lgek fonksiyon tarafindan iiretilen algak
gecisli filtre (AGF) ve dalgacik fonksiyonu tarafindan
iretilen yliksek gecisli filtre (YGF) kullanilarak
hesaplanabilir. Mallat algoritmasinin genel isleyisi Sekil
1’de verilmektedir.

—
YGF
.

Orijinal Zaman
Sernsi(y)

YGF i D,

Sekil 1. Mallat Algoritmasi [12].

Sekil 1’deki Mallat algoritmasina gore, orijinal zaman
serisi ilk olarak AGF ve YGF kullanilarak A: ve D1
seklinde iki bilesene ayrilir. Bir sonraki ayristirma
seviyesinde, A1 bileseni tekrar Az ve D2 seklinde iki
bilesene ayrilir. Bu islem istenilen ayristirma seviyesine
ulasincaya kadar devam eder. islem sonucunda s tane
detay bir tane yaklastirma serisi elde edilir.

DD’ye dayali Box-Jenkins yonteminde bundan sonraki
asama elde edilen her bir seri i¢in bir model tahmin
etmektir. Doniistiirtilmis seriler icin Box-Jenkins [11]
modellerinin genel formu asagidaki gibidir:

DP1 q1
Age = Po + Z BiAge—i + Z Tj Esp—j T Est—j (7)
i=1 j=1

D2 q2
Dyt = Bo + Z Bi Die—i + Z Tj&ke—j T Eke—j  (8)
=1

j=1

Burada p, ve p, modelin otoregresif kismin derecesini,
g1 ve g, hareketli ortalama kisminin derecesini, &g_;
ise 0 ortalama sabit varyansla normal dagilan hata
terimini gostermektedir. Esitliklerde verilen modelleri
tahmin etmek icin ise birtakim adimlarin izlenmesi
gerekmektedir. Bunlarin basinda énceden de belirtildigi
gibi duraganlik smamasi gelmektedir. Sinama
sonucunda serinin duragan olduguna karar verilirse bir
sonraki adima gegilir. Aksi takdirde serinin
duraganlasincaya kadar farki alinir. Duraganlik
sinamasindan sonra sirasiyla p ve q derecelerinin
belirlenmesi, modelin tahmin edilmesi, modelin ve
katsayilarinin anlamliliginin sinanmasi, elde edilen hata
terimlerinin normal dagilip dagilmadiginin test
edilmesi gibi adimlar izlenir. Belirtilen adimlar
izlendikten sonra gercek tahmin degeri asagidaki esitlik
kullanilarak hesaplanir.

() = A,(t) + Z D) t=12..,n (9)
j=1

Burada A yaklastirma serisinin tahmin degerini, Ej ise
detay serilerinin tahmin degerlerini géstermektedir.

3. Bulgular

Bu ¢alismada 1960-2014 yillarini kapsayan 26 iilkenin
KBET tiiketiminin DD’ye dayali ve geleneksel Box-
Jenkins modelleri ile elde edilen tahmin sonuglarinin
karsilastirilmas1 amaglanmigtir. KBET verileri diinya
bankasinin  web  sitesinden elde  edilmistir.
Karsilastirma kriteri olarak asagidaki gibi hesaplanan
HKOK ve R2kriterleri kullanilmistir.

IO —9)°

R2 =1 — (10)
Z?=1(}’t -y
(11)
R
OMYH = £ 100 (12)
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3.1. Uygulama

Bu ¢alismada ilk olarak incelenen KBET degiskenlerinin
logaritmas1 alinmistir. Logaritmik serilerle g¢alismak
serilerin 6zelliklerini daha iyi incelemek, varyansi
dengelemek ve serilerdeki aykir1 gozlemlerin etkilerini
azaltmak acisindan daha ¢ok tercih edilmektedir. DD’ye
dayali yapilan ARMA modelleri tahmini ile geleneksel
Box-Jenkins modellerle elde edilen tahmin R%, HKOK ve
OMYH kriterleri kullanilarak karsilastirilmistir.

Her bir iilkenin ilgili serisine ait en uygun modelin
belirlenme asamasindan o6nce serinin duraganlik
seviyesi saptanmistir. Eger seri duragan degilse farki
alinarak duraganlastirlmistir. Her bir iilke i¢cin model
icin gerekli varsayimlara ve Bilgi kriterlerine gore
karsilastirarak en uygun model belirlenmistir. Bu
calisma kapsaminda orijinal verilere daha sonra DD
yapilarak elde edilen iki seriye de islemler farkli farkh
uygulanarak her bir iilkeye ait serilerin diizeyde
duragan olduklar1 saptanmis ve belirlenen en uygun
modeller Tablo 1'de gdsterilmistir.

Tablo 1. incelenen serilerin en uygun model yapisi

Geleneksel Yaklastirma Detay
Ulke Box-Jenkins Dalgacik Dalgacik
ABD ARMA(1,1)  ARMA(1,1)  ARMA(1,1)
Almanya ARMA(1,1)  ARMA(1,1)  ARMA(1,1)
Avustralya ARMA(1,1) ARMA(1,1) ARMA(1,1)
Avusturya ARMA(1,1) ARMA(1,1) ARMA(1,1)
Belcika ARMA(1,1) ARMA(1,1) ARMA(1,1)
Birlesik
Krallik ARMA(1,1) ARMA(1,1) ARMA(1,1)
Danimarka  ARMA(1,1) ARMA(1,1) ARMA(1,1)
Finlandiya ARMA(1,1) ARMA(1,1) ARMA(1,1)
Fransa ARMA(1,2)  ARMA(1,1)  ARMA(1,1)
Hollanda ARMA(2,1)  ARMA(1,1)  ARMA(1,1)
irlanda ARMA(1,1)  ARMA(1,1)  ARMA(1,1)
ispanya ARMA(1,1)  ARMA(1,1)  ARMA(1,1)
isvec ARMA(1,1) AR(1) ARMA(1,1)
isvicre ARMA(1,1)  ARMA(1,2) AR(1)
italya ARMA(1,1) AR(1) ARMA(1,1)
izlanda MA(1) ARMA(1,1) ARMA(1,2)
Japonya ARMA(1,1) ARMA(1,1) ARMA(1,1)
Kanada ARMA(1,1)  ARMA(1,2) MA(1)
Liiksemburg ARMA(1,1) AR(2) MA(1)
Kuzey
Amerika ARMA(1,1)  ARMA(2,1)  ARMA(1,1)
Norveg ARMA(1,2)  ARMA(1,1) MA(1)
Polonya ARMA(1,2)  ARMA(1,1) MA(1)
Portekiz ARMA(1,1)  ARMA(1,1)  ARMA(1,1)
Tiirkiye MA(1) ARMA(1,1) MA(1)
Yeni Zelanda ARMA(2,1) ARMA(1,1)  ARMA(1,1)
Yunanistan ARMA(1,1) ARMA(1,1)  ARMA(1,1)

Tablo 1 incelendiginde 26 OECD iilkesi arasindan ayni
model yapisina sahip ve gerekli varsayimlari saglayan
13 iilke (ABD, Almanya, Avustralya, Avusturya, Belgika,
Birlesik Krallikk, Danimarka, Finlandiya, irlanda,
[spanya, Japonya, Portekiz ve  Yunanistan)
belirlenmistir. Diger iilkelerin ayn1 model yapisina
sahip olmadig1 ve varsayimlardan bazilarini da

saglamadigl gorilmiistiir. Ayrica ayn1 model yapisina
ait iilkelerin tamamina bakildiginda model yapilarinin
ARMA(1,1) oldugu gorilmistir. Bu 13 iilkenin en
uygun modeline gore geleneksel ve Dalgacik Box -
Jenkins tahminleri elde edilerek her bir iilke icin
performans karsilastirma kriter sonuglar1 Tablo 2’de
gosterilmistir.

Tablo 2. Performans karsilastirma kriter sonuclari

Geleneksel Dalgacik
Box - Jenkins Box - Jenkins
Ulke Rz HKOK OMYH| R2 HKOK OMYH

ABD 0,801 3456,6 0,297 |0,985 439,9 0,040
Almanya 0,655 2540,9 0,398 [0,942 425,8 0,087
Avustralya (0,845 3210,5 0,378 {0,987 408,8 0,055
Avusturya |0,930 1633,9 0,263 {0,995 178,6 0,034

Belcika 0,833 2589,5 0,381 {0,978 391,1 0,061
Birlesik
Kralhik
Danimarka (0,970 384,4 0,078 |0,971 3155 0,063

Finlandiya (0,810 5828,7 0,468 |0,983 937,5 0,084
irlanda 0,865 1990,6 0,456 |0,958 413,6 0,083
ispanya 0,868 2089,9 0,519 |0,962 357,9 0,089
Japonya 0,788 3127,7 0,478 (0,974 2302 0,324
Portekiz 0,984 298,33 0,095 (0,985 2759 0,084
Yunanistan |0,854 2393,6 0,656 (0,977 2759 0,090

0,730 1581,1 0,295 (0,892 334,7 0,051

Tablo 2’deki R? performans karsilastirma kriterine gore
iilkelerin hepsinde Dalgacik Box-Jenkins R? degerinin
daha yiiksek oldugu ve elde edilen modelde bagimsiz
degiskenin bagimli degiskeni daha iyi temsil ettigi
gorilmistiir. Ayni sekilde HKOK ve OMYH performans
karsilastirma kriterlerine gore iilkelerin hepsinde
Dalgacik Box-Jenkins HKOK degerinin ¢ok daha diistik
oldugu ve modelden elde edilen hatalarin kiiciik oldugu
gorilmiustiir. Buradan yola c¢ikarak geleneksel ve
dalgacik Box-Jenkins i¢in en yiiksek ve en diisiik R? ile
hata degerini veren iilkelere ait model denklemleri
asagidaki gibidir.

Geleneksel Box-Jenkins model:
En yiiksek R2 ve En diisiik hata (Portekiz):
Y, = 0,036 + 0,849Y,_, + 0,988e,_; + u,

En diisiik RZ (Almanya):
Y, = 0,027 + 0,591Y,_; + 0,978e,_, + u,

En yiiksek hata (Finlandiya):
Y, = 0,039 + 0,625Y,_; + 0,999¢,_; + u,

Dalgacik Box-Jenkins model:
En ytiksek R2 ve En diisiik hata (Avusturya):
Y, = 0,027 + 0,562Y,_; + 0,969¢,_, + u,

En diisiik R? (Birlesik Krallik):
Y, = 0,673Y,_; + 0,947¢,_; + u,

En yiiksek hata (Finlandiya):
Y, = 0,955Y,_; — 0,971e,_; + u,
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4. Tartigsma ve Sonug¢

1960-2014 yillar arasinda 26 OECD iilkesi arasindan
ayni model o6zelliklerine sahip olmayan ve gerekli
varsayimlart saglayamayan 13 ilke analizden
cikartilmistir. Geriye kalan 13 OECD iilkesinin KBET
verileri incelendiginde karsilastirma kriterlerine gore
DD’ye dayali tahmin performansinin geleneksel
yontemden ¢ok daha iyi oldugu gozlenmistir. Bunun
sonucu bagimsiz degiskenlerin bagiml degiskeni daha
iyi temsil ettigi, modelden elde edilen hatalarin
minimum ve gelecege yonelik yapilacak 6ngoriiniin
daha tutarli oldugu séylenmistir.

Her iki yonteme ait R? kriteri karsilastirildiginda bazi
iilkelerde (Almanya, Birlesik Krallik, ABD ve Japonya)
tahmin performansi arasinda ¢ok biytk farklhiliklar,
baz1 lilkelerde ise (Danimarka ve Portekiz) tahmin

performansinin  birbirine  ¢ok  yakin  oldugu
gorilmistiir.
HKOK kriteri karsilastirildiginda baz1 iilkelerde

(Avusturya, Yunanistan, ABD ve Avustralya) tahmin
performans: arasinda ¢ok biuyilik farkliliklar, bazi
iilkelerde ise (Danimarka ve Portekiz) tahmin
performansinin  birbirine  ¢ok  yakin  oldugu
gorulmustir.

OMYH Kkriteri karsilastirildiginda bazi iilkelerde (ABD,
Avusturya ve Yunanistan) tahmin performansi arasinda
cok biiyiik farkliliklar, bazi iilkelerde ise (Danimarka ve
Portekiz) tahmin performansinin birbirine ¢ok yakin
oldugu gorilmistiir.

Etik Beyami

Bu c¢alismada, “Yiiksekégretim Kurumlari Bilimsel
Arastirma ve Yayin Etigi Yénergesi” kapsaminda
uyulmasi gerekli tiim kurallara uyuldugunu, bahsi gegen
yénergenin “Bilimsel Arastirma ve Yayin Etigine Aykiri
Eylemler” basligi altinda belirtilen eylemlerden hicbirinin
gerceklestirilmedigini taahhlit ederiz.
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