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TURKIYE PTF AYIRT EDICI OZELLIKLERI
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d TURKIYE PTF AYIRT EDICI OZELLIKLERI
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TURKIYE PTF AYIRT EDICI OZELLIKLERI
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d TURKIYE PTF AYIRT EDICI OZELLIKLERI
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SERI KORELASYONUN OLCULMESI
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i‘ SERI KORELASYONUN OLCULMESI
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Saatlik PTF 100 gecikmeli parcali otokorelasyon grafigi

8 (tarife arahgi), 24 (gunluk), 48, 72 ve 168(haftalik) saatleri mevsimsellik

etkisinden kurtarmak icin oldukca anlamhdir.
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ACIKLAYICI DEGISKENLER
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GECMIS PTF VERILERI

« Gecmic PTF verileri ACF ve PACF grafikleri ile korelasyon degerleri dikkate
alinarak 1,2,3,7,14,21 ve 28 gunluk gecikmeler ile kullanilabilir.
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TAHMINI YUK VERISI (DEMFORECAST):

Elektrik fiyatlarini etkileyen en onemli faktor, elektrik icin piyasada olusan taleptir.

Ayni zamanda elektrik fiyatlari, hem is hem de iktisadi aktivitelerden fazlasiyla
etkilenmektedir.

Bu nedenle, elektrik fiyatlari Gzerinde Ug farkh tirde mevsimsellik etkisi
gorulmektedir: Yillik, haftalik ve gunluk.
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il ‘ TAHMINI YUK VERISI (DEMFORECAST):

Bu degisimler ayni zamanda gun icerisindeki insan aliskanliklarina goére de farkhlik
gOstermektedirler.

Yilhk degisimlerin sebebi genellikle mevsimdeki degisikliklerden kaynaklanmaktadir.
Haftalik ve gunlik degisiklikler ise, insanlarin ig hayatlari ile daha yakindan alakalidir.

Mevsim fark etmeksizin belirli bir talep arahgi secildigi zaman, haftalik ve gunluk
degisimler gozlemlenebilmektedir.

Buna go6re hafta sonlari olusan talepteki azalmanin sebebi, is glnlerinin bitmesi ve is
merkezlerinin elektrik kullaniminin azalmasidir.

Gun icerisinde olusan talep farkliliklarinin sebepleri, is ve uyanma saatlerine gore
farklilik gostermektedir.
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TAHMINI YUK VERISI (DEMFORECAST):

MYTM tarafindan yayinlanan ertesi gun icin saatlik yik tahminleridir.

Literattirde bazi calismalarda (Bunn, 2009) TSO’nun yayinladigi tahmini yik verisi
ve gecikmeli de@erleri aciklayici degisken olarak ele alinirken; bazi ¢calismalarda
(Weron, 2012) ise t zamanina kadar gerceklesen yuk verisi, t zamani icin
MYTM’nun tahmin ettigi yik degeri kullanilmistir,

Yuk ile ilgili olarak MYTM tarafindan yayinlanan iki tlr bilgi bulunmaktadir. Birincisi
t-1 zamaninda ilan edilen yuk tahmin plani (YTP) digeri ise gun icinde gerceklesen
yukttr (realized load).

Piyasa katilimcilari fiyat tahminlerini YTP tzerinden yaptiklari icin ve gunluk arz-
talep kesisim egrileri (MOC)’lar da piyasa katilimcilarinin tahminleri(beklentileri)’nin

toplamindan olustugu icin PTF ve YTP arasinda daha yiksek bir korelasyon
beklenir.

Egitme verisine(2012-2016) baktigimizda PTF ve YTP(DemForecast) arasinda olan
korelasyon 0.604 iken, PTF ve yluk(demand) arasindaki korelasyon 0,602 dir.
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i ‘ MARJIN

Emre amade kapasite marjidir (available capacity margin) ve kesinlesmis
gunluk tretim plani ile MYTM tarafindan yayinlanan tahmini ytk arasindaki fark
(DemForecast-KGUP) olarak tanimlanir (Bunn, 2009).

Marjin ile PTF arasinda 0,151 dlzeyinde anlamli bir korelasyon vardir.

Correlations

MCP DemkFor. Margin Demand
Pearson Correlation 1 ,604" -,151" ,602"
MCP Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 36337 36337 36337 36337
Pearson Correlation ,604™ 1 -515™ ,987"
DemForecast Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 36337 36337 36337 36337
Pearson Correlation -,151™ -,515™ 1 -, 476™
Margin Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 36337 36337 36337 36337
Pearson Correlation ,602™ , 987" - 476™ 1
Demand Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000
N 36337 36337 36337 36337

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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i ‘ MEVSIMSELLIK VE TAKVIM ETKISI

« Haftalik mevsimselligi yakalayabilmek icin cumartesi, pazar ve pazartesi kukla
degiskenleri

« Resmi/dini bayramlarin etkisini katmak amaci ile bayram kukla degiskeni

kullanilir.
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ELEKTRIK FIYAT TAHMIN MODELLERI

Elektrik fiyat tahmin
modelleri
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ZAMAN SERISI MODELLERI
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ISTATISTIKSEL MODELLER

TUrev urun fiyatlamasinda ve risk analizlerinde; indirgenmis formdaki modeller
basari gostermektedir.

Ancak gun oncesi elektrik fiyatlarinin tahmini s6z konusu oldugunda, modellerin
kolayligi ve takip edilebilirligi bir avantaj olmaktan ¢ikmaktadir.

Aksine, model basitligi, guclu bir kisit olmaktadir.

Tarihsel olarak, istatistiksel elektrik fiyati tahmin teknikleri; yik tahmin metotlarina
benzetilerek literature giris yapmislardir.

Yuk tahmin modellerinde; yuk yerine fiyat, sicaklik yerine de yik verisi girilerek; en
basit anlamda elektrik fiyat tahmin modelleri olusturulmustur.

Zaman igerisinde daha karmasik ve guglu istatistiksel, ekonometrik veya sinyal
isleme teknikleri bu alana girmigtir.
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ISTATISTIKSEL MODELLER

|statistiksel (ekonometrik, teknik analiz) ydntemler simdiki fiyatlari; daha énceki
fiyatlarin ve/veya simdiki/daha onceki dissal faktorlerin (hava durumu, tretim ve
tuketim miktar1) matematiksel bir kombinasyonunu kullanarak tahmin etmektedir.

En yaygin yontemler, toplanir (additive) ve ¢arpimsal (multiplikative) modellerdir. Bu
modeller, tahmin edilen fiyatin bilesenlerin toplamindan olugsmasi ya da faktorlerin
carpimindan olugsmasina gore degismektedir. Toplamsal modeller daha populerdir.

statistiksel modellerin ¢ekici olmasinin sebebi, bu modellerin bilesenlerinin fiziksel
olarak da yorumlanabilir olmasidir.

Bu durum, sistem yoneticilerinin ve muhendislerin, modellerin davraniglarini
anlamasini kolaylastirmaktadir.

Sik sik elektrik fiyatlarinin dogrusal olmayan karakteristigini ve ilgili temel
degiskenleri modellemede yetersizliginden dolay! elestirilseler de; uygulamada
dogrusal olmayan alternatifleri ile sikca karsilastiriimaktadirlar.
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ISTATISTIKSEL MODELLER

Benzer Gun Yontemi

Elektrik fiyat tahmininde oldukca poptler olan bir ydontem benzer giin yontemidir.

Temeli, onceki fiyat verilerinden alinan bilgilere gére, ayni ya da benzer gunlerdeki
fiyatlara gére tahmin yapmaya dayanir (Shahidehpour. ve ark. 2002; Weron, 2006).

Benzer karakteristikler; haftanin benzer gununu, yilin benzer gtnunu, benzer tatil
zamanlarini ve benzer hava durumu ya da benzer tiketim donemlerini kapsayabilir.

Bu yolla yapilan tahminler, sadece benzer tek bir giin almak yerine, birden ¢ok
benzer gint iceren dogrusal birlesimlerden da regresyon proseddtrlerinden olusur.
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ISTATISTIKSEL MODELLER

Benzer gin yontemi

YV VYV

Benzer gun yaklasiminin en sik kullanilan sekli Nogales ve ark. (2002) tarafindan
ilk olarak uygulanmis ve naif metot olarak isimlendirilmistir.

Yontem su sekilde calismaktadir:

Bu haftanin pazartesi gunu fiyat profili, onceki haftanin pazartesi gunundeki fiyat
profiline benzerdir.

Ayni durum Cumartesi ve Pazar ginleri icin de gecerlidir.

Bu haftanin Sali, Carsamba, Persembe ve Cuma gunu fiyat profili de onceki hafta
Pazartesi gunku profile benzerdir.

Conejo, Contreas ve ark. (2005), Contreras ve ark. (2003) ve Nogales ve ark.
(2002) tartismalarina gore, dikkatlice duzenlenmemis tahmin proseddrleri, naif testi
gecmekte sorun yagsamaktadirlar.
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ISTATISTIKSEL MODELLER

Regresyon modelleri

Regresyon en ¢ok kullanilan istatistiksel modellerden biridir. Regresyon modelinin
mantigi, farkli bagiml ve bagimsiz degiskenlerin aralarindaki iligkilerin incelenmesidir.
Coklu regresyon modelleri, en kuguk kareleri temel almaktadir. Model, gozlenen ve
tahmin edilen degerlerin farklarinin karelerinin toplaminin minimize edilmesi ile
kurulmaktadir.

Coklu Regresyon

P.=BX,+ s, =b X+ +b X +¢,

Zamanla degisen regresyon (ZDR)

Pf - E!:.H!:-l_ E-It — bLtX:- + "'+ bk,f"'}f;{ + E-It

ZDR model parametreleri, durum uzay metotlari ve Kalman filtresi kullanilarak tahmin

edilebilirler.
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ISTATISTIKSEL MODELLER

Regresyon Modelleri

Cok sayidaki alternatiflerine ragmen, dogrusal regresyon modelleri, elektrik fiyat
tahmininde en c¢ok kullanilan modeller arasindadir.

Ancak, cogu makalede, bu modeller, daha karmasik yapidaki modeller ile
birlestiriimektedirler.

Bununla beraber; regresyon ve otokorelasyon yontemlerini birbirinden ayirmak zordur
¢unku ¢cogu model geciktiriimis elektrik fiyatlarini icerdigi halde regresyon modeli olarak
anilmaktadir.
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OTOREGRESIF SURECLER (AR)

Gecmisteki degerler ve beyaz gurultiden etkilenen simdiki zamana ait
degerlerin olusturdugu seridir. Var olan ¢ok sayidaki ekonomik veri bu baglikta
incelenehbilir.

Xe= QX — @aXpmg = — QPpXep T 00,

“Weterimi duragandir ve beyaz gurulttyt ifade etmektedir. prterimi otoregresif
zaman serisinin derecesini, ¢4, ¢, ... ,@, terimleri katsayilari (modelin
parametrelerini) gostermektedir (¢, # 0). Burada &y, ile ifade edilen beyaz
gurultt serisinin normal dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir

AR tipi modeller, elektrik fiyatlarinin modellemesinde omurga gorevi
gormektedirler.
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HARAKETLI ORTALAMALAR SURECI(MA)

Eger serinin gecmigteki hata terimi ( w.—1), gelecekteki hata terimini ( ¢w,)

etkiliyorsa, hareketli ortalamalar streci bulunmaktadir. Burada temel kavram

simdiki serinin, baska bir serinin dogrusal birlesimi seklinde yazilabilmesidir;

yaniw, degeri, gbzlemlenen veri ile dogrusal birlegim olarak yazilabilir. Burada

X degeri,w: ‘nin son iki degerinin agirhiklandiriimis ortalamasi alinarak
hesaplanir.

:!l:-r: Ii-l.:lr+lg1|i-l.:lr_1+E:mr_:+"'+lgqmr_q.

Hareketli ortalama serilerine verilebilecek ilk 6rnek, bagimsiz ayni dagilima
sahip (iid) rastgele degiskenlerin dizisidir. MA serilerinde, oto korelasyonlar belli
bir yerden sonra sifir olmasina ragmen, duragan zaman serilerinde oto
korelasyonlar Ustel olarak azalmaktadir.
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i | ‘ OTOREGRESIF HAREKETLI ORTALAMALAR SURECI (ARMA)

0 « Zaman serileri cogunlukla hem AR hem de MA sureclerini icermektedirler. Bu
noktada ARMA serileri 6n plana ¢cikmaktadirlar.

« Herhangi bir zaman serisi verildiginde, serinin otokorelasyonlari ve kismi
otokorelasyonlari azalmalarina ragmen, seri sifir olmuyor ise, bu seri ARMA
serisi olarak adlandirilir.

Xe=@iXpq Tt @pXep tw, T By +or+ Gy,
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OTOREGRESIF TUMLESIK

i l ‘ HAREKETLI ORTALAMA SURECI (ARIMA)

Cogu zaman serisi, ortalama sabit bir degerleri yokmus gibi davranirlar. Bu tlr
duragan olmayan yani homojenlesmemis bir seri, ancak duraganlastirilirsa
modellenebilir. Bu da ancak serinin farki alinarak (d) gerceklestirilebilir. Bu fark
sonucunda duraganlasan modellere ARIMA(p,d,q) denilir.

Bu tur surecler

$(BI(1— B)%x, = 8(Blw,,

olarak tanimlanirlar.

RSM
o
- ERASMUS

IIIIIIIIII



OTOREGRESIF TUMLESIK HAREKETLI ORTALAMA SURECI (ARIMA)

Cuaresma, Hlouskova, Kossmeir, ve Oberstrine (2004), genel ARMA sireclerini
kullanarak, Alman EEX piyasasinda, kisa donemli elektrik fiyat tahmini yapmislardir.
Calismaya gore, gunun farkl saatleri igin 6zel olarak yapilan modellemeler, buttn bir
gun icin tek seferde yapilan modellemelere gore daha iyi sonu¢ vermektedirler.

Benzer bagka bir calismada ise Weron ve Misiorek (2005); farkl otoregresif metotlari
ile gunun her saatini ayri bir zaman serisi olarak dusunup; 24, 48 ve 168 gecikme
ekleyerek modelleme yapmiglar ve saatleri tek bir seri olarak alan genel (S)AR(IMA)
metotlarina gore (Contreras ve ark. 2003) daha iyi sonuglar bulmuslardir.

Misiorek ve dig. (2006) yilinda yaptiklari ¢galismada, soz konusu basit AR modelini;
sistem operatortinin yuk tanmini degiskenini icine alacak sekilde genisleterek tahmin
dogrulugunu artirmislardir.

Jonsson ve dig. (2013) ise, benzer AR modellerini, artik otokorelasyonu ve mevsimsel
dinamikleri dikkate alarak (24, 48 ve 168 gecikme ile) ve kisa donemli elektrik fiyat

tahmini yapmak icin kullanmistir.
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DISSAL DEGISKENLI OTOREGRESIF TUMLESIK HAREKETLI

n ‘ ORTALAMALAR MODELI (ARIMAX)
L
0 «  ARMA modellerine bir dissal degisken eklenmesi ile ARMAX(p,q) modeli elde
edilir.
L N wilB)
¥, =fo+ Zﬂ gy B e + e

* ARIMAX; kisa sureli elektrik fiyat tanminlerinde siklikla kullaniimaktadir.
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ARIMAX

Nogales ve dig. (2002), ARMAX ve ARX modellerini, Kaliforniya ve Ispanya’daki
elektrik fiyatlarini modellemek icin kullanmiglardir. Sonuc olarak, her iki metot da
ARIMA'dan daha iyi sonuclar vermislerdir. iki modelin performansinin
karsilastiriimasinin sonucunda, haftalik MAPE (Ortalama Haftalik Hata olarak
isimlendirmislerdir) ilk hafta (Nisan 2000) Kaliforniya verisi icin ylizde 3 azalmis,
Ispanya verisinin 3. haftasi sonucunda (Agustos-Kasim 2000) yiizde 5 azalmistir.

Lira, Mudoz, Nunez ve Cipriano (2009), ARMAX modellerini kullanarak, giin dncesi
elektrik fiyatlarini Kolombiya piyasasinda tahmin etmisler ve verimliliklerini
karsilastirmiglardir. Modeller, rezerv miktari ve ytuk miktari gibi dissal faktorleri de
icermektedir. Sonuclar, fiyat segmentasyonunun, modellerin uygunluguna énemili bir
katkida bulunduklarini géstermektedirler.
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i | ‘ MEVSIMSEL ARIMA (SARIMA)

Genel olarak bazi seriler donemsel 6zellik gostermektedir.

T doneminde ortaya ¢ikan bir davranis, T+s zamani kadar sonra tekrar ortaya
cikmakta ise, bu seride mevsimsellik vardir diyebiliriz.

Orn; aylik ekonomik veriler. Daha somut bir 6rnek olarak, hava durumu verilerinin
mevsimlere gore benzerlik gostermesi verilebilir.

Mevsimsel arinmA(p, g)x (P, Q)

EIJP{:ES}IE- = BQ{:EE}MEJ
‘I:P{EE}IE =1- ‘151]33— l:IJ'EEEE— vee — ‘I:pBPE,

&y (B)x, = 1+ &B* + —@,B% + ..+ §,BY,
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OTOREGRESIF KOSULLU DEGISEN VARYANS (ARCH)

« Varyansin sabit olmadigi bazi zaman serileri incelendiginde (enflasyon verileri
gibi), bu tir modellerdeki buyuk ve kucuk tahmin hatalarinin varyansin dnceki
donemdeki hata terimlerinin buyukliagune baglh olarak degistigi gozlemlenmistir.
Bu tlr bir otokorelasyon ARCH olarak isimlendirilmistir.

 Bu model, geleneksel ARMA modelindeki gibi sabit varyans kabulunt terk
ederek, varyansi, hata terimi varyansinin édnceki donem hata terimlerinin
karelerinin bir fonksiyonu olarak kabul etmektedir.

« Genellikle, zaman serilerinde gorulen volatiliteyi modellemek i¢in, volatilite ile
ilgili bagimsiz degisken tanimlamak ve bu degisken araciligiyla volatiliteyi
tahmin etmek icin kullaniimaktadir.

« Buna gore genel ARCH (m) modeli;

Ve = 0p2,

- . 2
Oy =0g Ve T+ GVl
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GENELLESTIRILMIS OTOREGRESIF KOSULLU DEGISEN
VARYANS (GARCH)

« ARCH modelinin uygulamalarinda yasanan gecikmelerden dolayi, daha
gerilere gidilerek daha fazla parametre taranmasi gerekmektedir. Bu nedenle,
anlik olarak ortaya cikan volatiliteyi yakalamak igin yeni ve daha hizl bir
modele ihtiya¢ duyulmustur. Burada GARCH modeli gelistiriimistir.

 Bu modelin ARCH modelinden farki, 6nceki zamanlardaki hata terimi
volatilitesinin, gecmis donemlere ait hata terimlerinin karelerine ek olarak
gecmis donemlere ait volatilitelerin de fonksiyonu olarak ifade edilmesidir.

 Buna gore GARCH (p,q) modeli;

Ye = Ocdy,
G g

2 _ .2 .2 2 2 = .2 2

g =w vV e tagy o et ol S wt Z & Vi—q + Zﬁjﬂ't_j,

i=1 i=1
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GARCH

GARCH modelinin, EGARCH, NGARCH, IGARCH, QGARCG vb. gibi bircok sayida
turevi bulunmaktadir.

Yuksek frekansli enerji piyasasi verilerinde (saatlik, haftalik gibi), 6zellikle degisen
varyansli modeller degisen volatiliteyi yakalamada daha iyi sonuclar vermektedir.

GARCH modeli, kisa donem elektrik fiyat tahminlerinde ¢ok yeterli gorulmemektedir;
ancak, AR tipi bir modelle birlestirildigi zaman, ilgi ¢ekici bir yontem ortaya ¢ikmistir:
(S)AR(IMA)-GARCH modeli. Bu yaklagimda, (S)AR(IMA) modelinin hata terimleri
sonradan GARCH metodu ile modellenmistir.

Elektrik fiyatlari degisen varyans o6zelligi gostermelerine ragmen, GARCH tipi
birlesenlerin elektrik fiyat tahmin modellerinde kullanimlarina iligkin tecrtibeler biraz
karmasiktir.

Degisen varyansi modellemenin avantajli oldugu durumlar olmasina ragmen, en az
ayni sayidaki durumda modeller de zayif performans gostermektedir.
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ISTATISTIKSEL MODELLER: AVANTAJLAR & DEZAVANTAJLAR

|statistiksel modeller, simdiki fiyatlari; dnceki fiyatlarin ve/veya dissal degiskenlerin
matematiksel birlesimi yardimi ile tahmin ederler.

Tahmin tutarhhigi, sadece modelin gucune degil, ayni zamanda verinin kalitesine,
algoritmalarin verimliligine, temel faktorlerin (gerceklesen talep, talep ve tuketim
tahminleri, hava durumu tahminleri vb.) modele katiimasina baglidir.

Bazi yazarlar, istatistiksel modelleri, teknik analiz araclari olarak gormektedirler.

Teknik analiz bir varligin temel degerinin hesaplanmasini hedef almaz, aksine
varligin gelecekteki degerinin tahmini icin fiyat hareket kaliplarini ve indikatorlerini
inceler,

Finansal piyasalarda teknik analizin kullanimi sorgulanirken, enerji piyasalari igin
mevsimsellikten dolayi, daha uygun olmaktadir.
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i | ‘ ISTATISTIKSEL MODELLER: AVANTAJLAR & DEZAVANTAJLAR
[
1

Ani Fiyat Artislari oldugunda:

« Ani fiyat artiglarinin bulundugu durumlarda, istatistiksel modeller daha az uyumiu
olmaktadir.

« Bu durumlar 6zellikle sadece fiyatlarla ¢aligildigi durumlarda gecerlidir, ama temel
degiskenlere sahip modeller de daha iyi sonu¢ vermemexktir.

« Saatlik giin 6ncesi fiyatlarin tanmini konusunda, bazi yazarlar AR tipi veya yapay
zeka algoritmasi kullanimindan dnce verinin ani fiyat yukselislerinden arindirilmasini
tavsiye etmektedirler (Conejo, Contreras ve ark. 2005, Contreras ve ark. 2003,
Nogales ve ark. 2002, Shahidehpour ve ark. 2002 ve Weron ve Misiorek 2008).
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ISTATISTIKSEL MODELLER: AVANTAJLAR & DEZAVANTAJLAR

Ani fiyat yukselisleri bir kere tespit edildikten sonra, daha az ani yukselmis olan
“normal’ fiyatlarla yer degistirirler.

So6zkonusu yerine koyma metotlarinin elektrik fiyatlama literatirinde kullanimini
Ozetlersek;

« ani yukselmeleri belirlenen bir esik ile degistirmeyi (Shahidehpour ve ark. 2002)
« iki komsu fiyatin ortalamasini almayi (Weron 2008)
* bir komsu fiyati almayi (Geman ve Roncoroni 2006)

* benzer gun degerlerini yani ayni donemdeki benzer fiyatlarin ortalamasinin
almayi (Bierbauer ve ark. 2007)

icermektedirler.
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R KODLARI

library(tseries)
library(fBasics)
library(forecast)
library(xIsx)
library(readxl)
library(Imtest)
library(stats)
library(forecastHybrid)
library(FIinTS)

PTF <- read.table("F:/PTF.txt ", header=TRUE, sep="", na.strings="NA", dec=",",
strip.white=TRUE)
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R CODES

ptf <- PTF$MCP

ptf[ptf==0] <- 1

Inptf<-log(ptf)

Inptf.ts<-ts(Inptf, start=1, frequency=7)
p<-Inptf.ts

demf<- PTF$DemForecast  #Forecasted Demand a.k.a. Load
Indemf<-log(demf)

Indemf.ts<-ts(Indemf, start=1, frequency=7)
d<-Indemf.ts

margin <- PTF$Margin #Margin
margin[margin==0] <- 1
absmargin<-abs(margin)
Inabsmargin<-log(absmargin)

m<- I[nabsmargin
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R CODES

Dsat <- PTF$Sat Dum
Dsun <- PTF$Sun_Dum
Dmon <- PTF$Pzt_Dum
Dhol <- PTF$Hol_Dum
Dsat.ts<-ts(Dsat)
Dsun.ts<-ts(Dsun)
Dmon.ts<-ts(Dmon)
Dhol.ts<-ts(Dhol)

#Defining training data
#Defining test data
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R CODES

fit.sarma<- auto.arima(p0, stationary=TRUE, trace=TRUE, seasonal =TRUE)
coeftest(fit.sarma)

accuracy(fit.sarma)

for.sarma<- forecast(fit.sarma, h=7)

accuracy(for.sarma$mean, p0.test)

res1<-p0.test-for.sarma$mean

xreg.training<-cbind(dO, d1, d2, d3, d7, d14, d21, d28, mO0, dsat, dsun, dmon, dhol)

fit.sarmax<- auto.arima(p0, stationary=TRUE, trace=TRUE, seasonal =TRUE,
Xreg=xreg.training)

coeftest(fit.sarmax)

accuracy(fit.sarmax)
for.sarmax<-forecast(fit.sarmax, xreg= xreg.test)
accuracy(for.sarmax$mean, p0.test)
res2<-p0.test-for.sarmax$mean
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EGITME VE TEST MODELLERININ MAPE DEGERLERI ILE

p—
d KARSILASTIRILMASI
- H

MAPE

Model T1 EQitme T1 Test T2 Egitme T2 test T3 Egitme T3 Test
(S)AR(HMA 2.16 5.17 1.62 4.34 3.29 7.28

(S)AR(DMAX  [EREE 4.01 1.46 3.86 2.94 6.64
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Ezgi AVCI, MSc, PhDc.
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