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OZET

Bu c¢alismanin amaci ileriye doniik tahmin (kestirim) igin, dogrusal modellerle
dogrusal olmayan modelleri karsilastirarak daha {istiin tahmin kapasitesi olan
modeller gelistirmektir. Burada dogrusal modeller i¢in Box-Jenkins yaklagimi,
dogrusal olmayan diziler i¢in ise SETAR (Kendinden uyarimli esiksel
otoregressif) modellemesi kullamilmistir. Konuvla ilgili kuramsal yapi
verildikten sonra, genis ¢apli bir uygulama yapilmistir. Uygulamada farkh
egilimler gosteren T.C. Merkez Bankasi’'nin giinlitk Mark kuru, T.C. Ziraat
Bankasi’nin zirai kredi rakamlari, T.C. Merkez Bankasi’'nin / ons altinin
Dolar cinsinden fiyatlar1 ve DIE’nin aylik sanayi endeks degerlerinin
olusturdugu dizilerin modellemesi yapilmistir. 11k once, ham veri igin dogrusal
ve dogrusal olmayan modeller belirlenerek kestirimi yapildi. Daha sonra her
bir modelin i(estirimleri, “hata kareler ortalama” olgiiti (HKO) ile
karsilastirilarak en iyi model belirlendi. Bundan sonraki agamada, her bir veri

icin gerekli doniisiimler yapilarak dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin



HKO’lan karsilastirilmistir. Buna gore her bir dizi ig¢in en iyi modeller

belirlenmistir.
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ABSTRACT

The aim of this study is ;co develop better estimation models by comparing
linear and non-linear models for the forecasting. In this study, Box-Jenkins
method is used for linear models, where SETAR (Self exciting threshold
autoregressive) model is used for non-linear series. Having given the
theoretical structure, an extensive application has been realized. Series of daily
DM parity Central Bank of Turkey, volume of agricultural credits granted by
Agricultural Bank of Turkish Republic, Central Bank price of / ounce gold in
terms of Dollars and monthly Industrial Index published by State Institute of
Statistics which has different trends in real life, have been modelled. First of
all for raw data, linear and non-linear models have been ‘modelled and
forecasted. Then, forecast of each model has compared by (MSE) “mean
square error” to select the best model. After that, neceésary transformation of

each data has been performed and MSE’s of linear and non-linear models have



compared. The best models have selected for each series as a result of this
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1. GIRIS

Hedeflerimize ulagabilmek i¢in gelecege doniik planlar yapmak zorundayiz.
Bu planlan gergeklestirme agamasinda baz: belirsizlikler s6z konusu olabilir.
Iste bu belirsizlikler igin bazi kararlar almamiz gerekecektir. Bu kararlar i¢in
bizi amacimza gtiirecek olan olaylarin gegmisi, gelecekteki belirsizlikler igin
bize yol gosterecektir. Ornegin finansal kaynaklarin gelecekteki durumlarim
belirleyen faktorlerin etkisini 6nceden tam olarak ~bi11hek miimkiin degildir.
Verilerimizin gegmigteki egilimleﬁni bilirsek, gelecekteki belirsizligi azaltarak
saglikli kestirimlerde (forecasting) bulunabiliriz. Bunun i¢in zaman dizileri
analizine ihtiyag duyulur. Zaman dizileri analizi ise belirli araliklarla gozlenen
ve degerleri kaydedilen (yillik, ayhk, haftalik, ginlik v.b.) herhangi bir
degiskenden elde edilen verinin kendine 6zgii tekniklerle incelenmesidir. Bu
analizde gozlem degerlerinin bafimh oldufu varsaymm kabul edilir.
Dolayisiyla da  bir defiskenin gegmis ve buginkii gézlem degerlerine
dayanarak, degiskenin gelecek donemlerde alabilecegi degerleri yaklagik
olarak belirlenebilir.

Zaman dizilerinin en onemli 6zelliklerinden biri dért unsurdan meydana
gelmesidir. Bunlar: trend, konjonktirel dalgalanmalar, mevsimsel
dalgalanmalar ve rastgele dalgalanmalardir. Bunlarin anlamlari kisaca su
sekilde yazilabilir; Trend,‘ bir depiskenin uzun donemdeki egilimidir.
Konjonktiirel dalgalanmalar, bir yildan fazla bir zaman aralig ile tekrar eden
dalgalanmalardir. Mevsimsel dalgalanmalar; mevsimsel faktorlerden dolay: bir
yil igindeki dalgalanmalardir. Rastgele dalgalanmalar, ne zaman ve ne gekilde
meydana gelecekleri bilinmeyen dalgalanmalardir (yer sarsintisi, su baskini,
grevler, siyasi karigikliklar v.b.).
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Zamana bagh dizileri analiz etmek i¢in oncelikle bu dizileri bir modele
oturtmak gerekiyor. Bu konuda yapilan bilimsel aragtirmalarin ¢ogu, 6zellikle
iktisadi olaylarla ilgili dizilerin, dogrusal modellerle tam olarak ifade
edilemeyecegini gostermistir. Diger bir ifade ile bazi finansal kaynaklar zaman
icinde sabit bir artiy egilimi gosterdifinden, dogrusal modellerle
aciklanabilmektedir. Ancak genellikle iktisadi diziler bir takim unsurlarin
(sosyojik, psikolojik, ekonomik kararlar v.b.) etkisinde kaldig1 icin orijinal
veride baz1 dalgalanmalar g6zlemlenir. Oregin {ilkemizde giinliik Mark kuru,
enflasyon nedeniyle siirekli bir artis egiliminde oldugu igin duragan olma&an
bir yapiya sahiptir. Ayrica spekiilatif gibi baz1 gelismelerden kaynaklanan
dalgalanmalar ile de dogrusalligi kaybolabilmektedir. Dolayisiyla, dogrusal
modelleme yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle, dogrusal yénterr!llerle tespit

edilemeyen durumlar i¢in dogrusal olmayan y6ntemlere bagvurulmustur.

Dogrusal modellemede duragan olmayan diziler ile dogrusal olmayan diziler
bir takim doniisiimlerle duraganlastirildig: ve dogrusal hale getirilebildigi i¢in
bilgi kaybina neden olunabilir. Bu da yanls hedeflere yonelmemize neden
olabilir. Bundan dolay1 literatiirde dogrusal modellemeye alternatif olarak bazi
dogrusal olmayan modelleme teknikleri gelistirilmistir. Bunlardan bazilan
ARCH, GARCH. Bilineer, Ustel ve SETAR yontemletidir. Dogrusal olmayan
zaman dizisi modelleri Wiener (1956) ile baglamigtir. Ancak en biiylik
gelismeler son yillarda olmustur. Ornegin; Subba Rao ve Gabr (1984)
“Bilineer Modeller”, Engle (1982) “ARCH ve GARCH modelleri”:
Tong(1990) “Esiksel Otoregressif Modeller”, Haggan ve Ozaki (1980) “Ustel
AR Modelleri”, Lawrence ve Lewis (1985) “Ustel Hareketli Ortalama” ve
Raftery (1982) ise “Normal Olmayan Zaman Dizileri Modelleri” iizerinde
calismiglardir. Bu ¢aliymamizda s6z konusu dogrusal olmayan tekniklerden
SETAR incelenerek finansal veriler iizerinde uygulanmasi ile dogrusal

modellemeye gore nasil bir farklilik ortaya koyacag arastirilacaktir.



Dogrusal olmayan modellerin kullanumimin artmastyla birlikte, verilen bir
dizinin dogrusal olup olmadigimi tespit edecek testlere olan ihtiyag da
artmaktadir. Ancak, heniiz dogrusal olmayan modelleri dogrusal modellerden
net bir gekilde ayirmaya yarayan bir yéntem yoktur. Fakat genel yaklagim,
secilmig bir dogrusal olmayan modele kargi dogrusal modeli test etmektir. S6z
konusu yaklas1m1 bu ¢aligmamizda da kullanaca@iz. Fakat bunun yammnda elde
edilen modeli daha iyi kestiim vermesi bakimindan da kargilaghrmasim
yapacagiz.' Buna goére bu aragtirmadaki asil amacimuz ileriye doniik tahmin
(kestirim) igin, dogrusal modellerle dogrusal olmayan modelleri
kargilagtirarak; T.C. Merkez Bankasi'mn giinlitk Mark kuru ile 1 ons altinin
Dolar cinsinden fiyatlan, T.C. Ziraat Bankasi'nin zirai kredi rakamlan ve
DIE'nin aylik sanayi iretim endeks degerlerinin olugturdugu diziler igin daha
ustun tahmin kapasitesi olan modeller gelistirmektir. Burada dogrusal
modeller igin Box-Jenkins yaklasimi, dogrusal olmayan diziler igin ise
SETAR modellemesi kullanilmigtir.

Box-Jenkins Y¢ntemi, durafan ve dogrusal tek degigkenli zaman dizilerinin
ileriye doniik tahmininde kullamlan yéntemlerden birisidir. Gozlem
degerlerinin esit zaman aralikl, kesikli olmasi Box-Jenkins yonteminin
onemli varSaylmlanndandJr.

SETAR tipinde dogrusal olmayan zaman dizisi modeli ve buna iliskin testler
Tong(1980, 1990), Petruccelli - Davis (1986), Chan-Tong (1986), Tsay
(1987), Petruccelli (1987) ve Moeanaddin-Tong (1988) tarafindan ortaya
atilmugtir. Bu yazarlar bir ¢ok zaman dizisinin tek bir modelle ifade
edilemeyecegini savunuyorlar ve dogrusal olmayan dizilere esikler koyarak
modelin parga parga dogrusallaghinlmasin1 6neriyorlar.



Bu ¢aligmanin kapsami su sekilde diizenlenmigtir; Bolim 2' de dogrusal’
dwagm ve duragan olmayan zaman dizileri modelleri tamtilmig, model
belirleme agamalari, parametre tahmini, modelin uygunlugu ve en iyi modeli
veren segim olgiiti agiklannustr. Ugiincii Bélim' de zaman dizilerinde
dogrusal olmayan SETAR modeli ve bu modelin uygun olup olmadigim
anlamak i¢in kullanilan testler verilmigtir. B6lim 4' de DiE'nin aylik sanayi
tiretim endeksi, T.C. Merkez Bankasi' nin altin fiyatlani ile giinlitk Mark kuru
ve T.C. Ziraat Bankas'nm kullandirdifs aylik zirai kredi rakamlanmn
dogrusal ve dogrusal olmayan modeller iizerindeki uygulamasi ve analiz

sonuglar verilmigtir. B6liim 5’de ise analizlerin kisa bir sonucu verilmisﬁr.



2. DOGRUSAL ZAMAN DiZIiLERI MODELLERI

Bir zaman dizisinin ortalamasi, varyansi, kovaryansi ve daha yiksek
dereceden momentleri zamana gore defigmiyorsa, dizi duragandir. Tek
degiskenli zaman dizilerinde Otoregressif (AR), Hareketli Ortalama (MA) ve
Otoregressif - Hareketli Ortalama (ARMA) Box-Jenkins (1976) yaklasiminda
dogrusal duragan modeller olarak adlandirilir. S6z konusu modeller kisaca
asagida verilmigtir.

2.1. Otoregressif (AR) Modeller

Otoregressif (AR) model, herhangi bir zaman dizisinin gecikmeleri cinsinden
ifade edilen modeldir. AR modelleri igerdikleri gegmis dénem sayisina gére
adlandirilirlar, Eger bir AR modeli bir tane gegmis donem igeriyorsa birinci
dereceden, p tane gegmis donem igeriyorsa p’inci dereceden AR modeli olarak
adlandirithir. AR(p) modelinin genel ifadesi soyledir;

Zi= @\ Zv1 + @2l + . ALty 2.1)

Burada Z,, Z,,,..., Zy, degerleri, her gbzlem degerinin p‘den farki alimarak
(Burada Y orijinal diziyi temsil etmek iizere Z; = Y, -) elde edilir. o, @, ,...,
@, modelin bilinmeyen fakat tahmin edilecek parametreleridir. p, modelin
derecesi ve e, ise ortalamas: sifir ve varyansi ¢ olan beyaz giiriiltii siirecidir.
AR modelleri geriye dogru oteleme operatérii B kullamilarak ifade edilecek
olursa agafidaki gibi yazlabilir,

BZ,=Z4, B’Zi=2,, ..., B°Zi=Zy,

olmak iizere,



Z~(@\B+p;B ..+ B Z+a, o 2.2)

dir. Bu yazilig sekli modellerin duraganlik kbsulunu saglayip saglamadigimi
belirlemede yardimci olur. Buna gore siirecin duragan olabilmesi igin
polinomun sifira esitlenmesiyle bulunacak koklerin birim gemberin disinda
kalmas1 gerekmektedir. Ornegin, AR(1) modelini, geriye dogru &teleme

operatorii B’yi kullanarak yazalim;

(1-¢:B)Z=a, (2.3)

I
Bu modelin duragan olmasi i¢in, @] < 1 kosulunun saglanmasi gerekir. AR
modeli her zaman tersi alinabilirlik kosulunu saglar. Tersi alinabilirlik kosulu,

MA modelinin AR modeli i¢in aranan duraganliga benzer bir 6zelligidir.
2.2. Hareketli Ortalaina (MA) Modeli

Bir zaman dizisinin, ayni donemin artik terimi ile belirli sayida gegmis
doénemin artik terimlerinin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edildigi modeller,
hareketli ortalama modelleridir. Hareketli ortalama modelleri de igerdikleri
gecikme sayisina gére birinci dereceden veya q uncu dereceden MA modeli
olarak isimlendirilirler. MA(q) modelinin genel ifadesi asagidaki gibi

yazilabilir.
Zt‘_‘at'fe 18¢-1 'ezat_Z' . .'eqat.q (2 .4)
Burada Z; = Y, -p  olarak alinmustir. 8y, 6, ,..., 6, modelin tahmin edilecek

parametreleridir. q ise MA modelinin derecesini gostermektedir. MA

modelleri her zaman duragé.nllk kosulunu saglarlar. Ancak tersi almabilirlik



ozelligini saglayip saglamadigimi anlamak igin en kolay yol modelin geriye
dogru 6teleme (BZ=Z,.,) operatdrii B ile ifade edilmesidir. Tersi alinabilirligin
saglanmasi i¢in bu polinomun kd&klerinin birim ¢emberin disinda kalmas:
gerekmektedir. MA(q) modeli, geriye dogru Steleme operatorii B ile goyle
yazilabilir :

Z~(1-9,B-8,B-...-0,B%a, (2.5)
Ornek olarak MA(2) modeli g6z oniine alinirsa,

1-6,B-6,B*=0 (2.6)

I
olur. Bu polinomun kékleri birim ¢emberin disinda kaliyorsa model tersi
alinabilir kosulunu saglar denir. Bu ise 0, ve 6, parafnetrelerinin tanimli

olduklar1 agagida belirtilen

6,+0,< 1‘
0,-0,<1 2.7
65 <1

kosullarin birlikte salanmasina kargilik gelir.
2.3. Otoregressif Hareketli Ortalama (ARMA) Modelleri

ARMA modelleri duragan zaman dizilerinin modellenmesinde kullanilan AR

ve MA modellerinden olusan genel karma bir modeldir. ARMA modelleri
duragan zaman dizilerinin modellenmesinde esneklik saglama ve tahmin
edilecek parametre sayisit azaltmak igin geligtirilmigtir. Bu modellerde bir

zaman dizisinin herhangi bir dSnemine ait gézlem, ondan 6nceki belirli sayida



gbzlemin ve artik terimlerinin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edilir. ARMA

(p.q) modeli genel olarak soyle yazﬂabilir-,

Zi= @1y + Q02liy +.. (PpZt-p +a;-013 - ... - eqat-q
veya (2.8)

Zi- 012y - 92L1p = Opipy =&y - 018 .- Oqa1q

Yukaridaki deklemlerde yer alan biitin notasyonlarin anlamlan AR(p) ve
MA(q) modellerinde belirtildigi gibidir. Bu yiizden yeniden ele

alinmayacaktir.

I
ARMA modellerinin de duraganhik ve tersi almabilirlik kosullarini saglayip
saglamadigini belirlemek ig¢in bunu geriye dogru Oteleme operatérii B'yi
kullanarak yeniden yazmakta yarar vardir. Oyleyse ARMA(p,q) modeli B

operatorii kullanarak,
9(B)Z=0(B)a, 2.9)

yazilir. Buradaki @(B) ile 6(B) sirasiyla p ve q dereceden polinomlardir.

Bunlar_;
©(B)=1-@;B-@,B*-...-,BF : (2.10)
6(B)=1-6,B-8,B*-...-9,B1 | (2.11)
seklinde ifade edilirler. Bu polinqmlann kokleri sirayla @o(B) ve 6(B) igin

birim ¢emberin disinda kahiyorsa ARMA modeli duraganhk ve tersi

alinabilirlik kosullarint saglarlar.



2.4. Duragan Olmayan Dogrusal Modeller

Gergek hayatta kargilagilan zaman dizilerinin gogu, 6zellikle ckonomik diziler,
¢ogunlukla durafan degildir. Bu dizilerin duraganh@ trend, mevsimsel ve
konjonktirel dalgalanmalar ve rastgele yapiya s?.hip olaylar tarafindan
bozulmaktadir. Duraanligin saglanabilmesi igin adi gegen etkenlerin 6nceden
belirlenmesi ve yok edilmesi, kisaca duragan olmayan bir zaman dizisinin
duragan hale doniigtiiriilmesi gerekmektedir. Bu ise s6z konusu dizinin uygun
dereceden farklan alinarak yapslabilir. Uygulamada fark genellikle 1 veya en
gok' 2 olarak almr (Ozmen, 1986). Bu konuya (2.6.1) de yeniden
deginilecektir.
!

Duragan olmayan dogrusal modeller, gerekli sayida farki alinmis olan dizilere
uygulanan AR ve MA modellerinden olugan modellerdir. Eger, otoregressif
parametresinin derecesi p, hareketli ortalama parametresinin deréqesi q ve d
ise alinan fark sayis1 olmak iizere, bu modele (p,d,q) dereceden otoregressif
tamamlanmiy hareketli ortalama modeli ad: verilir ve ingilizce kisaltmalan ile
kisaca ARIMA(p,d,q) olarak ifade edilir. Genel ARIMA(p,d,q) modeli, fark

alma operatorii

V= Zt - Zt—l
ve
W, = Viz,
olmak iizere
W=6(B)Z=p(B)V‘Z~6(B)A, (2.12)-

seklinde yazlr. Burada, W, farki almmug diziyi temsil etmektedir.



ARIMA(p,d,q) modelinin genel ifadesinin yaninda, ayn ayri ARI(p,d) veya
IMA(d,q) modelleri de yazilabilir. ARIMA modellerinde duraganlik kosullar:
ARMA modellerinde oldugu gibidir. '

Diger taraftan, eger eldeki zaman dizisi fark alma islemleri ile duragan hale
gelemeyecek goriintiide ise bu durumda varyans sabitlestirme doniigiimleri
(gii¢ doniigtimleri) yapilir. S6z konusu varyans diizgiinlestirmek igin giic

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir (Wei, 1990);

o) _ 1

z
T(Z)=2"> =~ . (2.13)

Bu déniisiime ayn1 zamanda Box - Cox doniisiimii denir. Burada A. doniislim
parametresi olarak adlandinlir. Z, ise dénﬁstﬁrﬁlmﬁs dizidir. Asagidaki
Cizelge 2.1'de en g¢ok kullanilan doniisiimler ve A degerleri verilmistir.
Gerektiginde bu ve bunun disindaki dénﬁsﬁmler uygulanarak ver, varyansta
duragan hale getirilebilir. Varyansta duraganliktan sonra gerekiyorsa

ortalamada duraganlik i¢in fark alma operatorii kullanilabilir (Kasap, 1996).

Cizelge 2.1. Varyans sabitlestirme doniisiimleri

A Degerleri Déniigtimler

1.0 17Z,
-0.5 1z,
0.0 InZ,

05 Jz,

1.0 Z;
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2.5. Mevsimsel Modeller

Cesitli araliklarla birbirini izleyen zamanlarin aymi donemlerinde benzer
hareketler gosteren zaman dizilerine mevsimsel zaman dizileri adi verilir.
Mevsimsel dalga uzunluklarn s ile ifade edilirse gézlem degerleri aylik igin
s=12, 6 aylik i¢in s=6 , liger aylik i¢in ise s = 4’tiir. Gozlem degerleri bazen
saatlik, dakikalik hatta saniyelik de olabilir.

Genel mevsimsel modelin derecesi, mevsimsel ve mevsimsel olmayan.
modellerin derecelerinin ¢arpimidir. Bu ise kisaca (p,d,q)X(P,D,Q) olarak
ifade edilir. Burada, (p,d,q) mevsimsel olmayani, (P,D,Q) ise mevsimselligi

gosterir. Buna gore mevsimsel modelin genel ifadesi s6yledir;
0o(B)@p(B)AA°Z=0 (B)O(Ba, (2.14)

@p(B°%) ve Og(B’) sirastyla P ve Q dereceden B’nin mevsimsel polinomlarini
gosterir. A, mevsimsel fark alma operatoril, A' ise d’inci dereceden
mevsimsel olmayan fark alma operatoriidiir. Bu modellerde duraganlik sartlar:
daha 6nce incelenen modellerde oldugu gibidir. Buna gore en genel haliyle
duragan olan-olmayan ve mevsimsel olan-olmayan dogrusal zaman dizilerini
sembolik olarak SARIMA(p,d,q)X(P,D,Q) seklinde yazabiliriz.

2.6. Modelleme

Verilen bir zaman dizisinde kabaca bir modeli belirlemek igin genellikle

asagidaki asamalar izlenir (Box-Jenkins, 1976; Wei, 1990);

_ 1. Asama: Herhangi bir zaman dizisi i¢in ilk basamak, verinin plotunun



¢izilmesidir. Cizilen plot dikkatle incelendiginde veri hakkinda genel fikirler
elde edilir. Trend, mevsimsellik, degismeyen varyans, duragan olmayan ve
dogrusal olmayan olaylari yaklagik gorebiliriz. Bu ise bize g¢oZunlukla

milmkiin olabilecek doniisiimlerin yapilmasinda yardimeci olur.

2. Asama: Orijinal dizinin 6rmek otokorelasyon fonksiyon (ACF) ve 6rnek
kismi otokorelasyon fonksiyon (PACF) degerleri hesaplanir ve incelenir.
Ornek otokorelasyon, dizinin gézlemleri arasindaki iligkidir. Otokorelasyon
degerleri bize, dizinin duragan olup-olmadigint ve hareketli ortalama
modelinin derecesini gosterir ve p,ile gosterilir. k gecikmesi ic;in

otokorelasyon katsayis1 agagidaki gibi elde edilir,
l

N ¢ W) M (2.15)
VEWZ, - )’ NE(Z o - 1°] 70

Incelenen zaman dizisi i¢in hesaplanan otokorelasyon Katsayisina “drnek

otokorelasyon katsayis1” denir ve r(k) ile gosterilir.

n-k
2.2~ Dz~ 2)
r(k) ==

k=1,2,... (2.16)

.
n b

2z -2

=1
Kismi otokorelasyon ise Z, ile Z, 'incit gbzlemler arasindaki iligkidir. Kismi
otokorelasyon katsayilari otoregressif modellerin derecesinin belirlenmesinde
kullanilir ve gecikmesine bagh olarak hesaplanan kismi otokorelasyon
katsayilar1 ¢y1, ¢2),...,0uc simgeleriyle gosterilir. Boylece Z, ile Z4y arasindaki

kismi otokorelasyon formiilasyonu,
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KOV[(Z, - 2; )(Z¢+k - Zt+k )

= - =28 (2.17)
WVar(Z, - Z)Var(Z . ~2,..)
ile tammlantr. Ornek kismi otokorelasyon ise agagidaki gibi bulunur.
-k
Frn _Z g k+l-j '
2 j=1. - ~ A A - .
Devrkrr = . 3Piny =Py — e Bepn-g 3 J= L.k (2.18)

k ~
1‘2}2%’)
j=

3. Asama : Gerekiyor ise uygun doniisiim ve fark alindiktan sonra 6rnek ACF

ve ornek PACF hesaplanarak p ve g’nun kabaca diizeyleri belirlenir.

Modelleme agamalar1 bunlardan sonra mode_l derecesinin belirlenmesi,
parametre tahmini, modelin uygunlugunun belirlenmesi ve en iyi modelin
se¢imi seklinde siralanabilir (Kasap, 1996).

2.6.1. Model derecesinin belirlenmesi

Eldeki bir veri grubunu istatistiksel olarak degerlendirmede kullamilacak
istatistiksel testlerin gegerliligi i¢in verilerin duragan olmasi gerekir. Bunu
anlamak igin en koiay yol kabaca bilgi vermekle birlikte dizinin grafigidir.
Eger grafik siirekli artma yada azalma egilimi gosteriyorsa dizinin duragan
olmadigina karar verilir. Ancak bu yol yamlmamiza ve sagliksiz kararlar
vermemize neden olabilir. Ciinkii ilk bakigta duragan gibi algilanan diziler
zaman iginde az da olsa baz degisiklik gosterebilirler. Zaman dizilerinde
duraganlif1 tespit etmenin en giivenilir yolu dizinin otokorelasyon ve kasmi
otokorelasyon grafikleridir. Bu grafiklerden verinin hangi ARIMA modeline
uygun olacafi ve derecelerinin (p,d,q), hangi degerleri alacadi saptamr.
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Duraganlik yapisimi ortaya koyan bir bagka olgiit te birim kék testleridir
(Dikey ve Fuller, 1979). Fakat bu konuya burada girilmeyecektir.

Eger hesaplanan otokorelasyon degerleri bir kag gecikmeden sonra iistel
olarak hizl1 bir gekilde sifira yaklagiyorsa, incelenen zaman dizisi duraéandlr
denilebilir. Diger bir ifade ile bulunan otokorelasyon degerleri +Z./vn
smirlan iginde kaliyorsa, otokorelasyon degerlerinin yaklagik sifir oldugu ve
dizinin de rastgele dagildig soylenebilir (Burada Z, normal dagilimdaki tablo
degeridir). Bu durumda gegici model olarak; AR(p), MA(q) ve ARMA(p,q)
model gruplarindan uygun olan birisi segilir.

Duragan modellerde gegici uygun model yapisi AR(p) igin, kismi
otokorelasyon katsayilarindan yararlanilir. Bunun igin kismi otokorelasyon
katsayilarinin korelogramu ¢izilir. Bu grafik iizerinde % 95 giiven arahi
disinda kalan kismi otokorelasyon katsayilarinin gecikmesi Bize gegici uygun
modelin derecesini verir. Ornegin istatistiksel olarak anlamli olan birinci
gecikmeye ait otokorelasyon katsayis1 varsa model AR(1), p tane varsa AR(p)
olarak gosterilir.

Gegici uygun model MA(q) tipinde ise, bu modelin derecesi otokorelasyon
katsayilarindan  yararlamlarak belirlenir. Bunun ig¢in otokorelasyon
katsayilarimin korelogramu ¢izilir. Korelogramda standart hata limitleri diginda
kalan otokorelasyon katsayilart MA(q) modelinin derecesini verecektir.

ARMA(p,q) modeli igin p ve q derecelerinin belirlenmesinde otokorelasyon
ve kismi otokorelasyon katsayilarindan yararlanilir. Anlamh otokorelasyon ve
kismi otokorelasyon katsayilann birer tane ise, gegici ARMA modelinin
derecesi ARMA(1,1) olacaktir. Bu tiir model igin model derecesini belirlemek
her zaman kolay olmamaktadir.
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Eger otokorelasyon katsayilar: iistel olarak sifira yaklagma egiliminde degilse
duragan olmayan bir dizimiz var demektir. Yani katsayilar yavag bir sekilde
iistel olarak azaltyorlarsa duragan disihk sézkonusudur. Bu dizinin analiz
edilmesi igin duragan hale getirilmesi gerekir. Bunun i¢in dizinin birinci farks
alinarak otokorelasyon katsayilarina bakilir. Eger katsayilar hzla sifira
yaklagiyorsa, yani standart hata simirlan igine diigiiyorsa dizi duragandir. Aksi
takdirde fark dizisinin tekrar farkimn alinmas: gerekebilir. Fark alma yoluyla
duragan hale getirilen dizi igin gegici model olarak IAR(p,d), IMA(d,q) ve
ARIMA(p,d,q) model gruplarmdan birisine karar verilir. 2. farlin sonunda da
duragantik saglanamazsa baga doniilerek ham verinin uygun Box—(idﬁ
doniigiimleri alinarak olugturulan dizi incelenir. Duragan olmayan dogrusal
modellerdeki derecelerin tespiti igin yapilacak islemler, duragan dogrusal
modellerdeki gibidir.

Eger incelenen zaman dizisinde mevsimsellik yapis1 var ise o zaman gegici
model tipi olarak mevsimlik model gruplarmdan IAR(p,d)X(P,D),
IMA(d,)X(D,Q) ve ARIMA(p,d,q)X(P,D,Q) birisi segilir. Veri duragan
degilse mevsimlik fark yada farklar alinarak dizi duragan hale getirilir. Daha
sonra mevsimlik farklar dizisinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon

katsayilaria gore uygun model belirlenir (Anderson, 1977).
2.6.2. Parametre tahmini

Tek degiskenli zaman dizilerinde modelleme agamasinda modelin derecesinin
belirlenmesinden sonra sira parametrelerinin tahminine gelir. Parametre
tahmini genel olarak ii¢ farkli baghk halinde diigtiniilebilir. Bunlar, momentler
- yontemi, en gok olabilirlik yontemi ve bilinen en kiigiik kareler yontemi. Bu
¢alismada kullamlan tahmin yontemi en gok olabilirlik yontemi olacafindan
yalmzca bu konuda bilgi verilecektir.
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2.6.2.1. En ¢ok olabilirlik yontemi

Bu bagslik altinda genellikle kosullu en cok olabilirlik yontemi ve tam
olabilirlik fonksiyonu ile parametre tahmini s6z konusudur. Burada
‘kullanmilacak olan kosullu en ¢ok olabilirlik yontemidir. Buna gore kogullu

olabilirlik y6ntemi kisaca asagida ifade edilmektedir (Wei, 1990).

Genel ARMA(p.q) modeli goz 6niine alindiginda (o,u,9, czA) parametrelerinin
olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir,

Serf (2.19)

InL = (¢, 1,0, 4) =~ 2 27024
' 2 O 4
Buradaki S kosullu kareler toplami fonksivonu olarak bilinir ve asagida

yazildigi gibi tanimlanabilir ;

S(p,u,0)= Y A’ (9, 1,6/ Z) (2.20)

t1=p+|

Bu yazilig ¢ogu bilgisavar paket programlarinda kullanilan yapidir. Burada ¢,

L ve 'nin parametre tahminlerini elde ettikten sonra. A/ nin tahmin edilen

9
A

varyansi, ¢ « bulunur. Buna gore,

/\2 A oy )
o 4= Bi0) @2y
serbetlik derecesi(s.d.)

olur. Burada serbestlik derecesi (s.d.) kullanilan toplam karelere gore

s.d=(n-p)-(p+q+1)=n-(2p+q+1) - (2.22)
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olarak yazilabilir.
2.6.3. Modelin uygunlugu

Modelleme agamalanindan  gegici modelin  parametre  tahminleri
tamamlandiktan sonra, sira hata terimlerinden yararlanarak bu modelin veriye
uvygunlugunun test edilmesine gelir. Bu isleni icin hatalar dizisinin
otokorelasyon katsayilari bulunur ve incelenir. Eger bu katsayilar belirli bir
anlam seviyesinde sifira yakinsa veya sifirdan anlamli bir gekilde farkli
degilse, gegici modelin uygun bir model olduguna karar verilir.

Hatalar dizisini incelemek igin Box-Pierce (veya Ljung-Box-Pierce) tarafindan
gelistirilen ve yaygin olarak kullamlan Q istatistigi, modelin uygunlugunun
test edilmesinde kullanmilmaktadir (Box ve Pierce, 1970). Bu test istatistigi ;

X l‘zk(&).

Q=n(n+2)> —-; k=12,.,K (2.23)
i n—k

dir. Burada; (), ornek - tahmin hatalarmm k gecikmedeki o6rnek
otokorelasyon katsayilarim, n, modellenen dizinin gézlem sayisim ve K ise

hesaplanan otokorelasyon sayismi gosterir.

Bu test istatistigi yaklagik olarak y?x-p-q) dagilimint gosterir. Buradaki p ve q
sirasiyla AR ve MA modellerinin dereceleridir. Hesaplanan Q degeri ki-kare
tablo degerinden kiigiikse, gegici olarak bulunan modelin uygun model
olduguna karar verilir. Eger hesaplanan test istatistigi degeri tablo degerinden
biiyiik ise modelin uygun bir model olmadig sdylenebilir. Bu durumda baska
bir model veya modeller belirlenebilir (Box ve Jenkins, 1976; Wei, 1990).
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2.6.4. En iyi modelin se¢imi

Zaman dizileri analizinde veya genel olarak herhangi bir istatistiksel veri
analizinde veri setinin modeli olarak birden fazla yeterli model elde edilebilir,
Bazen en iyiyi segmek kolaydir. Fakat gogunlukla en iyiyi segmek her zaman
- kolay olmamaktadir. Boyle durumlar igin, zaman dizileri analizi literatiiriinde
birden g¢ok model segme 6lgiitii vardar, Bunlardan- biri kestirim sonuglarina
gore en iyi modeli segmektir. Digerleri ise kisaca bilgi Slgiitleridir. Bu alanda _
pek ¢ok bilgi olgiitii olup, bu gahigmada yalmzca AIC (Akaike Information
Criteria) olgiiti  kullamlacaktir. Caligmanin amaci secim  Olgiitlerini
kargilaghrmak olmadigindan bunlardan birini kullanmak yeterli olacaktir. AIC,
Akaike (1977) tarafindan 6ne siiriilmiistir,

AIC(M)=2In(ML)+2M (2.24)
Burada M=p+q olmak iizere modeldeki parametrelerin sayisim
gostermektedir. ML ise, en gok olabilirlik fonksiyon degeri olup, AIC diger

bir ifadeyle agagidaki sekilde yazilabilir.

2

AIC(M)=nin & 4 +2M (2.25)

Buna gére yeterli model segiminde karar goyle verilir; modellerin igerisinde en
iyi model, AIC’si en kiigiik olan modeldir.
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3. DOGRUSAL OLMAYAN MODELLEME

Literatirde dogrusal teorinin yetersiz kaldigi, ozellikle iktisadi zaman
dizilerinin dogrusal bir model tarafindan yeterince ifade edilemedigi
durumlarda dogrusal olmayan modellemeye bagvurulmugtur. Dogrusal
olmayan diziler bazs agir1 doniistiirmelerden sonra dogrusal ve duragan hale
getirilmeye galigildifr igin parametre tahminleri ve kestirimler ¢ogu kez yanh
olmakta ve daha yiiksek hata kare ortalamalara yol agabilmektedir. Caligmanin
giris kisminda, dogrusal olmayan diger bazz modellerden s6z edilmigti fakat
detayli bilgi verilmemigti. Her biri ayr1 ayn inceleme konusu olabilecek bu
modellemelerden biz yalmzca SETAR modellemesini ayrintiyla inceleyecegiz.
| |

3.1. SETAR Modellemesi -

Dogrusal olmayan zaman dizilerinde SETAR (self exiting throushold
autoregressif-kendinden uyarimli egiksel otoregressif) modellemesi, ilk olarak
Tong (1980, 1990) tarafindan aragtirilmig ve ortaya konulmugtur. Esiksel AR
modelleri olarak ifade edilen bu modellerde kiimenin bir 6gesinden Gtekine
gecis bir egik ile olmaktadir.. Diger bir ifade ile zaman dizisinde esikler
koyarak dogrusal olmayan modellerin parga parga dogrusallagtirilmasidir. $6z
“konusu dogrusal olmayan zaman dizileri modelleri agagidaki denklemle ifade
edilebilir,

Xmagta X+ 4apXpt (bo 40 Xt ... + bpXip)I(Xea-r) +a; (3.1)

Burada; d 21 ve p20 olmak iizere birer tamsayidir. a, rasgele segilmis
dégiskenler dizisi ve I ise iaret fonksiyonu olup,
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1, X<r

1(X)={0 iyl (3.2)

dir. Burada r egiksel parametre olarak adlandinlir. Yukanidaki denklemden de
anlagilacag: iizere, dofrusal olmayan bir model dogrusal alt modellerden
olusmaktadir. Bu model SETAR modeli olarak adlandinilir. Omek verilecek
olursa, denklem sayis1 (/) 2 alinacak olursa, s6z konusu SETAR modeli,

P
P10 +Z¢11X:~1 +ay,, XSt
i=

X, = (3.3)

P
P +Z¢2iXt-z +ay, X 4>r

i=1
seklinde yazilir. Buradaki d, p, r ve a, (3.1)’de tammlandig: gibidir:

SETAR tipi dogrusal olmayan zaman dizilerinde de dogrusal zaman
dizilerindekine benzer bir modelleme sireci izlenir. Model seg¢im
olgiitlerinden AIC ile segilen model igin daha 6nce yapilmig olan parametre
tahmininin uygunlugu belirlenir ve dogrusallik testleri yapilir. Bu konudaki
ayrintili bilgiler asagida verilmektedir.

3.1.1. SETAR modelinde parametre tahmini

X, agagidaki denklemi kargilayan bir zaman dizisi olduunu kabul edelim,

Xi= a9+ 1 Xe1 ... + 3 Xep + (bo 1 X1t .. + X)) FKegr / Z) +a; (3.4)
Ayrica burada a, ortalamasi sifir ve varyans1 ¢® olan bafimsiz ve aym

dagilimli rasgele degiskenler dizisidir. a; ve by’ler katsay, r egik parametresi
ve Z’de diizlegtirme parametresidir. Biitiin b;’ler sifirsa r ve Z’nin tanimsiz
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olacag: agiktir. Bu durumda en az bir b; stfirdan farkhidir. Diyelimki 6,
parametrelerin olugturdugu bir vektor olsun ve agafidaki gibi yazilsin.

0=1(ao, ay, ..., a, by, ..., by, 1, 2)

Daha sonra nm dogal uzay:

0=urio,
tammlansin. Burada €);

O=RxRx...xRx! x(R\{0})x...xRxRxR (3.5)
dlr: Ayrica

R={x: x>0 ve xeR}

ve R gergek sayilarin toplamidir. X, t=1,2,...,n kiimesi verildigi zaman
asagidaki degerlerin toplamlarim minimize ederek ;5’1 tahmin edebiliriz,

0,0)=3 (X, -50,8)7 66

Burada

m = maks(d,p),

8(6,B)~=Ee(Xi+1/By) (3.7)



ve

By, X, X5, ... , X¢ ‘den iiretilen o - cebirdir.
8, Q,(6)=min,Q,(®)
olacak gekilde kabul edilsin. a,’nin varyansi o,

52 =200 (3.8)
n

ile tahmin edilir (Chan ve Tong, 1986; Tong, 1990)

3.2, Testler

Dogrusal olmayan modelleri dogrusal modellerden net bir sekilde ayirmaya
yarayan bir y6ntem heniiz tespit edilememistir. Bununla beraber, uygulanan
genel yontem ise onceden belirlénen dogrusal olmayan modele kars1 dogrusal
modeli test etmek seklindedir. Dogrusal olmama durumu AR modelleriyle
daha kolay karsilagtirlabildikleri igin 6nce dogrusal AR modeli verilere
uygulanir ve % testiyle modelin uygun olup olmadip test edilir. Daha sonra
modelin artiklar tespit edilerek Ljung - Box ve Mcleod testlerine tabii tutulur.
Hesaplanan istatistik tablo degerinden kiigiik ise modelin final model olduguna
karar verilir. Dogrusal ve dogrusal olmamay: kargilagtirmak igin ¢esitli test
istatistikleri ortaya atilmistir. Bunlar; Keenan, Tsay, Ramsey Reset, Lagrange,
McLeod ve Olabilirlik Oran testleridir. Bu testlerden Keenan (1985) ve Tsay
(1986) testleri, ortalamada dofrusalliktan olan sapmalann dogrudan test
ediyorlar. Ramsey (1969) tarafindan 6ne siiriillen RESET testi ise, Keenan



testini farkli bir bigimde genellemektedir (Lee, White, ve Granger, 1993). Li
(1990) tarafindan farkli dogrusal olmama modelleri ayirt edebilmek igin
Lagfange Carpan testi Onerildi (De Gooijer ve Kumar,‘ 1992). Bu testler
caligmamizda konu disi1 oldugundan burada detayli olarak incelenmeyecektir.

Bu ¢aligmada kullanilacak testler daha detayli olarak agagida verilmistir.
3.2.1. Lin - Mudholkar testi

Tahmini hatalarin yaklasik olarak beyaz gurultu stireci olarak kabul edildigini
varsayalim. Genellikle bir histogram yeterli miktarda bilgi ihtiva eder ve iyi
bir grafiksel gosterge saglar.: Normalv olasilik grafikleri de standart olarak
uygulanmaktadir. Kural disi metodlar, degismeyen normallik ig¢in kuralli
testlerle tamamlanabilir. Omegin; asimetrik alternatiflere karsi bir normallik

testi uygulayabiliriz ki bu da Lin ve Mudholkar tarafindan gelistirilen testtir.

Buna gore;
&, 1 &, A
Y = ﬁ[éei ‘ﬁ(gei)- i= 1,2,..N (3.9)
ve
] 2E By -9
R = —l : (3.10)

N N ']%
[g(éi -9’ 2= 97|
dir. Lin-Mudholkar (L-M) test istatistigi -;—(1\%)% ln[(1+R)/(1- R)], sifir

ortalama ve birim varyansla, H hipotezinin dogrulugu altinda asimtotik

. olarak Gaussiandir. Bu istatistik, érnek ortalamasi ve 6rnek varyansinin



bagimsiz Gaus dagilimi oldugu iizerine temellendirilmistir (Tong, 1990).

3.2.2. McLeod — Li testi

McLeod ve Li (1983) dogrusal bir modelden Kkareleri alinmis artiklari
kullamiyor ve seri otokorelasyon igin standart Box - Ljung portmanto testi
uyguluyorlar. Bu test ortalamada dogrusalliktan sapmalara duyarlidir. McLeod

ve Li tarafindan ortaya konan istatistik agagida ifade edildigi gibidir; m,

artiklarin tahmin edilen otokorelasyonlarin sayis1 olmak iizere

m

Q=n(n+ 2)2 r (é,2 )/(n ~k)
k=1 i

dir. Burada,
n(e)= D622 Ner, -2 )Y 7 -] (3.11)

artiklarin karelerinin 6rnek otokorelasyonu ve

tJ
=

N}
I
Q>

..
R &
-~

SN

dir. Hp ‘in dogfﬁlugu altinda, Q istatistigi yaklasik +2(m) dagilir (De Gooijer
ve Kumar, 1992).

3.2.3. Olabilirlik Oran (LR) testleri
- Chan ve Tong (1986) S'E;TAR':.r}nodellet\'ini diger dogrusal modellerden ayrt

-
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edebilmek i¢in bir LR (olabilirlik oran) testi diigiindiiler. Kolayhk olmasi
- bakimindan d’nin, r ve p’nin bilinmedigi bir SETAR (2;p,p) modeli diigiinelim.
Buna gére, {a,}~ bagimsiz aym dagilimh N(0,6°) oldugu varsayilsin. a;de Y
, 8§ <t ‘den bagimsiz olsun ; bu durumda LR testi,

a2 A2 1/ 2)Xn~p+1)
IR = (0' (NL,7)/ & (L)] (3.12)

dir. Burada 8*(NL,7) ve 6%(L), sirayla SETAR(2, p, p) ve AR(p)’den {Y}
i¢in o ‘nin tahmin edicileridir.
1
Hy: oV =0, (i=0,1,....p),

altinda- -2In(LR;) de x’(p+1) olur. Elbette uygulamada r genel olarak
bilinmeyebilir ve tahmin edilmesi gerekir. O zaman LR,

LR, =(6*(NL,7)/ &% (L)) -7 (3.13)
olarak yazilabilir (Tong, 1990; De Gooijer ve Kumar, 1992).
3.3. Kestirim
Zaman dizilerinde modelleme yapilmasiun nedeni ve en 6nemli kullanim
alanlaridan birisi, veri igin gelecekle ilgili degerlerin tahmin edilmesi veya

kestimi (forecasting) dir. Ileriye doniik tahmin (kestirim), modeli incelenen
zaman dizisinin t+/ déneminde alacag1 X, degerinin tahmini olan X ., *yi
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t+1 doneminden 6nceki belirli sayrda dénemin (t+1-1, t+1-2, ..., t-1...) .tahmin
degerlerine, gozlem degerleriﬁe ve hata terimlerine bagh olarak tahmin eden
bir modeldir. Yani bir zaman dizisinin analizi i¢in uygun oldufuna karar
verilen model AR unsur igeriyorsa, bu dizinin t+/ doneminde alacagi degerin
tahmini (X ), t+/ doneminden onceki belirli sayida dénemin tahmin ve
gozlem degerlerine ve a, hata terimine bagh olarak yapilir. Eger uygun model
MA unsury ieriyorsa, X, tahmini, t+/ doneminden 6nceki belirli sayida
dénemin tahmin hatalarma dayanarak yapilir. Uygun model AR-ve MA
unsurlarm: birlikee igeriyorsa, bu modele dayanarak X ./nin tahmini, t+ "
déneminden 6nceki belirli sayida dénemin tahmin degerine, gozlem deferine
ve bu degerlerle ilgili hesaplanan hata terimleqine. dayanarak elde edilir
(Ozmen, 1986).

Herhangi bir genel ARIMA modeli igin kestirim yéntemlerinden biri en kiigiik
hata kareler ortalama yontemidir (Minumum Mean Square Error - MMSE)
(Wei, 1990 ; Kasap, 1996). Buna gore

EZ,s - Zn(D))’ (3.14)
ve
. : (3.13)
Z(h=EZ,,/Z,,Z,,,...2))
olup, kestirim hatas ise;

1-1

en(l)=Zn+l—%"(1)=Zy,jAn+l—j (3'16)
J=0
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dir. Varyanst ise,

1-1

Var(Z, () = Var(e, () = 02 3 v (3.17)

J=0
olarak yazilabilir. Burada 6rnek olarak AR(1) modelinin kestirimini bulalim;
AR(1):Z, = p+¥§(Z,., - ) +a, (3.18)
Bu modelde / igin kestirim denklemi agagida verilmigtir;
R . |
220y = p+gf2, - 4] (3.19)

p+9(Z, - p)

=p
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4, UYGULAMA

Bu bolimde, dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin kargilagtirmali
uygulamasim gormek agismdan, T.C. Merkez Bankasi’nin giinliik Mark kuru,
T.C. Ziraat Bankasi’nin zirai kredi rakamlan, T.C. Merkez Bankasi’nin 1 ons
altmm Dolar cinsinden fiyatlant ve DIE’nin ayhk sanayi endeks degerlerinin
olugturdugu diziler kullamlmigtir. Bu veriler igin dogrusal AR modelleri ve
dogrusal olmayan SETAR modelleri olugturuldu. Oncelikle veriye herhangi bir
doniisiim uygulamadan (ham veri) dogrusal ve dogrusal olllnayanv_'xp_'odellg‘:g_le :
stireci gergeklestirildi. Doniiglim - yapﬂmadan tespit edilen dogrusal AR
modelleri i¢in hesaplanan ki-kare degerleri tablo degeriyle kargilagtirilarak veri
i¢in uygun olan modeller belirlendi. Bu modeller arasmdan AIC model segme
slciitiine gore model segimi yapildi. Aym sekilde her bir orijinal veri igin
dogrusal olmayan model olusturuldu ve McLeod-Li ve Ljung Box testlerine
gore de olugturulan modelin uygun olup olmadifma karar verildi.

Model segimi igin bilinen Glgiitlerin yaninda uygulamada basarih bir sekilde
kullamilan bir bagka yontem de modellerin kestirimleriyle en iyi modelin tespit
edilebilmesidir. Buna gore; bundan sonraki agamada hem dogrusal model hem
de dogrusal olmayan model i¢in son on verinin kestirimi yapildi ve her bir
modelin kestirimleri “hata kareler ortalamasi” (HKO) 6l¢iitii ile kargilagtirilda.
Hangi modelin HKO’ st kiigiik ise o model bizim igin daha iyi modeldir
diyebiliyoruz. Fakat modeller farkli kestirim adimlar: igin farkls performansar
verebilir. Bu agidan bir model igin en iyi modeldir demek her zaman kolay
olmamaktadar.
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Simdi analizi yapilacak veriler igin analiz sonuglarina gegmeden &Once
kullanilan veriler hakkinda agagida genel bilgiler verelim.

4.1. Veriler

Bu ¢aligmada miimkiin oldugunca farkl egilimler gésteren dort ekonomik veri
analizler i¢in belirlenerek inceleme konusu olmugtur. Bunlar, T.C. Merkez
Bankasi’nin giinlikk Mark kuru, T.C. Ziraat Bankasi’nin zirai kredi rakamlar,
T.C. Merkez Bankas’mmn 1 ons altimn Dolar cinsinden fiyatlar1 ve DIE’nin
aylik sanayi endeks degerlerinin olugturdugu diziler kullanilmgtir.

|
4.1.1. Giinliik Mark kuru

T.C. Merkez Bankasi’nmn giinliik Mark alig kurudur. 4.1.1993 - 30.6.1997
tarihleri arasmnda 1142 gézlemden olusan dizi incelenmeye almmugtir. Sekil
4.1°de verilen grafige gore verilerin zaman iginde fistel olarak arttif1
sOylenebilir. Bu aym zamanda dizinin ortalamada duraan olmayan bir
goriintli verdifi anlamina gelir. Baz1 noktalarda genel yapiy1 bozan gozlem
degerlerinin varlifi goze carpmaktadir. Bu ise ileride de goriilecegi gibi
doniigtirmeden sonra dahi dogrusalipn bozmaya meyilli bir goriiniim
almaktadur.



30

200009

0

1 17 ZB M0 45 51 67 83 2 105
® 5 B/ 47 5B 69 TS & M7 1B

!
Sekil 4.1. Giinlitk Mark kuru degerlerine ait grafik
4.1.2. Zirai kredi rakamlan

T.C.Ziraat Bankasr'nm kullandirdigs aylik zirai kredi rakamlandir. Ocak
1987 — Haziran 1997 tarihleri arasinda olmak iizere 126 gdzlemden olusan veri
analiz edilecektir. Burada verinin yapis: itibariyle ham veri ile logaritmik veri
arasinda belirgin bir fark olmadigindan logaritmik veri orijinal veri olarak
diisiniilmiis ve analiz edilmigtir. $ekil 4.2. dikkatle incelendiginde veri
yapismn Sekil 4.1, dekine benzemekle birlikte bazi farkliliklarin var oldugu
sdylenebilir. Mark kuru dizisine gore ortalamada duragan olmamakla beraber,
varyansta duraganhk kendini gostermektedir. Fakat bu konudaki fikirler
verinin birinci dereceden fark: alindiktan sonra daha gok belirginlesecektir.
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Sekil 4.2. Aylik zirai kredi rakamlarma ait grafik
4.1.3. Altin

Bu veri T.C. Merkez Bankasi’nin 1 ons alttmin Dolar cinsinden fiyatlandir.
Ocak 1972 - Haziran 1997 tarihleri arasinda olmak iizere toplam 306
gbzlemden meydana gelen veri uygulamamizda yer almugtir. $ekil 4.3.’de
sunulan grafik incelendifinde, kabaca ortalamada ve varyansta duragan
olmayan ve dogrusallik yapisii tagimayan bir dizi ile kars1 kargiya
oldugumuzu soyleyebiliriz. Bu veri galijmamizda diger verilere gore belirgin
bir farklilik arz etmektedir.
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Sekil 4.3. Aylik altin fiyatlarina ait grafik
4.1.4. Ayhk sanayi endeksi

DIE’nin aylik istatistik biilteninden almmugtir. 1992 = 100 olmak iizere Ocak
1988 — Haziran 1997 tarihleri arasinda olmak iizere 114 gozlemden olusan veri
inceleme konusu olmugtur. Sekil 4.4°¢ bakildiginda ilk goze ¢arpan 6zellik
diger dizilerden farkli oldufudur. Aylik sanayi iiretim indeksi, madencilik
sanayl, imalat sanayi ve enerji sektorii alt ayrinhsinda dortlii iktisadi faaliyet
kollan itibariyle hesaplanmaktadur.

Yontem : a) Temel Yil : 1986 yili temel alinmigtir. B) Temel Yil Fiyatlart (Po)
: Aylik sanayi iiretim indeksindeki 112 maddenin temel yil fiyati, 1986 yih
ortalama birim fiyatlarindan almmigtir. C) Temel Yil Miktart (Q,) : Temel yil
tiretim miktarlarinin aylik ortalamasindan elde edilmigtir. D) Agirhklar : Her
dortlii iktisadi faaliyet grubunun indeksi hesaplanirken, indekse segilen
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maddelerin indeksi bu maddelerin temel yil iretim degerleri ile
agirhiklandinlmgtr. Bir iist grubun indeksi hesaplanirken, alt grup indeks
sayllar1 temel yil katma deerlerinden elde ' edilen oranlar ile
agihklandirilmigtir. E) Indekste Kullamlan Formiil : Ayhk sanayi iiretim
indeksinin hesaplanmasinda da baz yili aglikli Laspeyres miktar indeks
formiilis kullamilmugtir,

P,

Z(QO)X(POXQO) (4.1)

2. (P xQy)

Burada; .

I:41a iictisadi faaliyet grup indeksleri, Py : Temel Y1l Fiyatlar, Qp : Temel Y1l
Miktarlari, Py x Qo : Temel Yil Uretim Degerleri ve Q, : Cari Ay Uretim
Miktandir,

. 4209
1101,

B ]

Sekil 4.4. Aylik sanayi endeks rakamlarina ait grafik



4.2. Analiz

Bu bolimde, ¢alismamizin uygulama konusu olan verilerin sirasiyla analiz
sonuglart -verilecektir. S6z konusu analizler, ©Oncelikle STAR3 ve
STATGRAPHICS istatistiksel bilgisayar paket programlar1 kullanilarak
yapilmigtir. SPSS ve diger bazi paket programlarindan da zaman zaman
yararlanilmigtir. Analizler biitiin veriler i¢in 6nce ham veri bakimindan,
dogrusal (AR) ve dogrusal olmayan (SETAR) modellemesi yapilmistir. Daha
sonra veriler i¢in, 6nce logaritma daha sonra birinci dereceden fark alinarak
analizler yapilmistir. Zaman dizileri i¢in elde edilen analiz sonuglar: asagida

verilmistir.
4.2.1. Giinliik Mark kuru icin modelleme

a) Orijinal Dizi
Giinliik Mark kuru degerlerinin olusturdugu dizi igin oncelikle ham verinin

dogrusal modellemesi yapilmigtir.
Dogrusal Model :

Yi=-11,252+1,0021Y¢.1 +at (4.2)
¥2 g =176,472
0,05x% 20 = 31,400

Hesaplanan ki-kare degeri tablo degerinden biiyiik oldugu i¢in artiklarin

otokorelasyonlar: sifir degildir.
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Dogrusal Olmayan Model :

Iki dogrusal denklemden olusan dogrusal olmayan SETAR modeli ile elde
edilen analiz sonuglar1 §6yledir; birinci dogrusal denklem igin 260 tane gozlem
kullanarak standart sapma 19,493 ve parametre tahminleri de —4,810 ile 1,003
olarak elde edilmistir. Bu parametre tahminlerinin standart hatalar1 da sirasiyla
8,746 ve 0,001 dir. Ikinci dogrusal denklem igin 239 gozlem kullanilarak,
standart sapma 594,246, parametre degerleri de 327,358 ile 0,986 olarak
tahmin edilmigtir. Parametre tahminlerinin standart hatalart ise sirasiyla
150,908 ve 0,008 dir. Ayrica 499 gozlem kullanilarak, birinci gecikmeye gore
varyans 169331,800 ve esik deger de 8426,710 dur. Bu duruma gére model ve

diger sonuglar s6yledir:

t-l =

Y -4810+1,003Y_ +4a,, Y, <8426,710 (4,_3)
' 1327,358+0,9867, , +a,, Y, >8426,710 B

AIC =9,234

LR Testi = 63,610
Lin-Mudholkar Testi =-12,250 Zy,05=1,640

%1’e gore kritik deger = 15,160 ve %5°e gore kritik deger = 11,180 dir. LR
testiyle elde edilen deger bu tablo degerlerinden bilyiik oldugu i¢in dogrusallik
red edilmigtir. Ayrica, Lin-Mudholkar testiyle elde edilen deger, %0,05 kritik
degere gore red bolgesine diistiigli i¢in normallik de red edilmistir. Orijinal
veri igin elde edilen bu analiz sonuglarin yaninda, artiklar i¢in bulunan

degerler Cizelge 4.1.’de verilmistir.



Cizelge 4.1.Doniisiim yapilmadan &nce giinliik Mark kuru

dizisine ait modelin uygunluk testi

Test Istatistigi Istatistigin Degeri | Tablo Degeri (%5)
Ljung — Box Testi | 40,729 31,400

McLeod —Li Testi | 119,469 31,400

LR Testi 2,600

11,180

Artiklarin olabilirlik oran testine gore dogrusal oldugunu ancak Ljung-Box ve
McLeod- Li testlerine gore rasgele dagilmadigimi goriiyoruz. Buna ragmen
simdi doniisim yapilmadan 8hce ‘dogrusal modellemedeki kestirimlerin
HKO’lan ile dogrusal olmavan modellemedeki kestirimlerin HKO’larinin

kargilagtirmasini yapalim;

Cizelge 4.2.Doniigiim yapilmadan 6nce giinliik Mark kuru dizisine ait
‘dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin farkli kestirim

adimlan i¢in HKO degerleri

1 | 3 7 10
AR 4191,060 | 2891,755 | 3615,584 | 5385,101
SETAR 15179,492 | 8404,422 6276,106 | 6781,308

Dogrusal modelin HKO’lan kiigiik ¢iktif1 i¢in dogrusal modelleme tercih
edilebilir.

b) Déniistiiriilmiis Dizi
Giinlitk Mark kurunun logaritmas1 ve birinci fark: alindiginda, Sekil 4.5.’de
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goriildigii gibi orijinal veriden daha farkli bir konuma gelmigtir.

ed

3
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Sekil 4.5. Déniigtiiriilmiig giinlitk Mark kuruna ait grafik

Dogrusal Model :
Y=0,002+0,220Y.,+a, : 4.4
¥? 1= 216,990
095X 20= 31,400
Hesaplanan deger, tablo -degerinden biiyik ¢iktf1 igin artﬂdarm
otokorelasyonlar sifir degildir.

Dogrusal Olmayan Model :

Birinci do.grusal’ denkiem i¢in 371 tane gbzlem kullamlarak; standart sapma
0,013, parametre degerleri de 0,002 ile 0,127.' olarak tahmin elde edilmigtir.
Parametre tahminlerinin standart hatalan ise 0,001 ve 0,059 dur. ikinci
dogrusal denklem icin 127 goézlem kullamlmmg, standart sapma 0,038 ve
parametre degerleri de 0,003 ile 0,247 olarak tahmin edilmistir. Parametre
tahminlerinin standart hatalar ise 0,004 ile 0,091 olarak bulunmugtur. Ayrica
498 gozlem kullamlarak birinci gecikme igin, varyans 0,001 ve esik deger de



0,005 olarak elde edilmigtir. Bu duruma gore modelimiz;

y o [06002+0127F,, +a,,
‘10,003+0,247Y,, +a,,

AIC =-8,122

LR testi = 1,820
Lin-Mudholkar Testi =-12,240 Zgps = 1,640

Y,, 0,005
Y,, >0,005
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4.5)

%]1’e gore kritik deger = 15,160 ve %5’c gore kritik deger = 11,180 dir. LR
testiyle elde edilen deger tablo degerinden kiicitk oldugu igin dogrusallik red
edilemez. Déniisiim yapilmig verilerin bu gekilde elde edilen analiz
sonuglarinmn yaninda (4.5) ile elde edilen modelin artiklarma iligkin sonuglar
Cizelge 4.3’ de gﬁrﬁlmekfedir. | |

Cizelgé 4.3.Déniigiim yapildiktan sonra giinlitk Mark kuru
dizisine ait modelin uygunluk testi

Test Istatistigi

Istatistigin Degeri

Tablo Degeri (%5)

Ljung — Box Testi |

69,250

31,400

McLeod — Li Testi

40,130

31,400

LR Testi

1,290

11,180

LR testine gore artiklar dogrusaldir ancak Ljung-Box ve McLeod-Li testlerine
gore modelin yeterliligi kritiktir. $imdi dogrusal modellemedeki kestirimlerin
HKO’lan1 ile dogrusal olmayém modellemedeki kestirimlerin HKO’larmin
kargilagtirmasimi yapalim;
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Cizelge 4.4.Doniigiim yapildiktan sonra giinlilk Mark kuru dizisine ait
dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin farkl kestirim

adumlan igin HKO degerleri
1 3 7 10
AR 0,000005 0,000004 | 0,000007 | 0,000010

SETAR | 0,000019 0,000010 0,000011 | 0,000012

Dogrusal modelin HKO’lan az da olsa kiigiik ¢iktidi i¢in dogrusal model daha
iyidir denilebilir, T S

4.2.2. Zirai kredi rakamlari icin modelleme

a) Orijinal Dizi
Zirai kredi degerlerinin olugturdugu dizi i¢in oncelikle ham verinin dogrusal
modellemesi yapilmigtir,

Dogrusal Moa’el :
Y=-0,209+1,016Y,.,+a, (4.6)
¥ u= 74,234
095X  20= 31,400
Hesaplanan defer tablo degerinden biyilk ¢iktifi igin artiklarn
otokorelasyonlar: sifir degildir.

Dogrusal Olmama Durumu :

Birinci dogrusal denklem igin 70 gozlem kullamlarak standart sapma 0,056,
parametre degerleri de 0,163 ile 0,976 olarak tahmin edilmigtir. Parametre
tahminlerinin standart hatalar ise 0,152 ve 0,024 diir. ikinci dogrusal denklem
igin 55 tane gbozlem kullamlarak, standart sapma 0,232, parametrelerin
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tahminleri 0,040 ile 1,009 ve standart hatalan ise 0,052 ve 0,007 olarak
bulunmustur. Ayrica, 125 gézlem kullanilarak varyans 0,002 ve esikdegerde
6,748 olarak elde edilmigtir. Bu duruma gore modelimiz ve veriye ait diger

analiz sonuglan g6yle olur:

_[0163+0976Y,, +a,, Y, <6,748 @7
*1-0,040+1,0097, , +a,, Y,,>6,748 '
AIC = -6,464
LR = 10,010

Lin-Mudholkar Testi = -3,476 Zoos = 1,640

%1’e gore kritik deger = 15,160 ve %5’e gore kritikldeger = 11,180 dir. LR
testiyle elde edilen deger tablo degerinden kiigiik oldugu igin dogrusallik red
edilemez. Ayrica, Lin-Mudholkar testiyle elde edilen deger, %0,05 kritik
degere gore red bélgesiné diigtiigii i¢in normallik red edilmigtir. Artiklara
iligkin test sonuglari ise Cizelge 4.5’ dedir.

Cizelge 4.5.Doniigiim yapilmadan dnce zirai kredi dizisine

ait modelin uygunluk testi
Test Istatistigi Istatistigin Degeri | Tablo Degeri (%5)
Ljung - Box Testi | 60,755 31,400
McLeod - Li Testi | 24,779 31,400 _
LR Testi 8,970 11,180

LR testine gbre artiklar dogrusaldiw. McLeod-Li testine gore modelimiz
uygundur ancak Ljung-Box testine gdore uygun degildir. Simdi dogrusal
modellemedeki HKO’lar ile dogrusal olmayan modellemedeki HKO’larin
kargilagirmasim yapalim;
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Cizelge 4.6.D6nﬁ$i'1m yapilmadan Once zirai kredi dizisine ait

dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin farkli kestirim

adimlar icin HKO degerleri

1 3 7 10
AR -0,012 ~ 10,00030 0,00022 0,00025
SETAR | -0,010 0,00018 0,00023 0,00034

Dogrusal modelin HKO’lar1 bazi adimlarda daha kiiciik ¢ikmistir. Bazi

adimlarda ise dogrusal olmayan model daha iyi sonug vermistir.

b) Déniigtiiriilmiis Dizi

Sekil 4.6.’da Zirai kredi rakamlarinin birinci farki alindiktan sonraki durumu

goriilmektedir.

8 2

-----------------

Iy D # B X 1B D

5 3 4 & 0N

& 9 13

Sekil 4.6. Déniistiiriilmiis aylik zirai kredi rakamlarina ait grafik



Dogrusal Model :

 Y{=0,054-0,243Yy.1 + a 4.8)
P H=51897
0,9512 20 = 31,400

Hesaplanan deger kritik degerden biiyiik oldugu i¢in artiklarin

otokorelasyonlan sifir degildir.

Dogrusal Olmayan Model :

Birinci dogrusal denklemde 91 gézlem kullamlmistir. Standart sapma 0,075,
parametre tahmini 0,052 ve parametrenin standart hatasi ise 0,008 olarak elde
edilmis'ti'r. ikinci_dogrusal denklem igin 32 tane gdzlem kullanilmis, standart
sapma 0,125, parametre degerleri de 0,210 ve —1,201 olarak tahmin edilmigtir.
Parametre ’tahminlerinin standart hatalar1 ise 0,048 ile 0.267 dir. Avrica

esikdeger 0,081 olmak iizere modelimiz ;

{0,0521’,_l +a,, Y,, <0.081

0,210-1,201Y_, +a,, Y”, _>0,081 9)
AIC = -4,843
LR Testi = 34,030
Lin-Mudholkar Testi = 1,200 Zy,05 = 1,640

%]1’e gore kritik deger = 15,160 ve %5’e gore kritik deger = 11,180 dir. LR
testiyle elde edilen deger tablo degerinden biiyiik oldugu igin dogrusallik red
edilmistir. Ancak, Lin-Mudholkar testiyle elde edilen deger, %0,05 kritik
degere gore kabul bolgesine diistiigii i¢in normallik red edilemez. Artiklar igin

sonuglar Cizelge 4.7’de verilmistir.
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Cizelge 4.7.Doniigiim yapildiktan sonra zirai kredi dizisine

ait modelin uygunluk testi
Test Istatistip Istatistigin Degeri | Tablo Degeri (%5)
Ljung - Box Testi | 38,415 31,400
McLeod - Li Testi | 17,570 31,400
LR Testi 6,230 11,180

LR testine gore artiklar dofrusaldir. McLeod-Li testine gore modelimiz
yeterlidir. Bundan sonraki agamada dogrusal ve dogrusal olmayan modellere
ait kestirimlerin HKO’larimin kargilagtirmasimi yapahm,
l
Cizelge 4.8 Doniisiim yapildiktan sonra zirai kredi dizisine ait
dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin farkli kestirim

adimlan i¢in HKO degerleri
1 3 7 10
AR 20,083 0,009 0,008 0,006
SETAR 0,028 | 0,008 0,001 0,001

Dogrusal olmayan modelin HKO'lar1 birinci adim hari¢ daha kiiciik ¢iktig igin
dogrusal olmayan model daha uygundur denilebilir.

4.2.3. Altin verisi icin modelleme

a) Orijinal Dizi
Alun dizisi igin dncelikle ham verinin dogrusal modellemesi yapilmgtir.
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Dogrusal Model :

Y=0,072+0,998Y,.;+¢, (4.10)
¥? = 43,988
095X 20= 31,400

Hesaplanan deger tablo degerinden biiyiik ¢iktigi igin artiklarin
otokorelasyonlan sifir degildir.

Dogrusal Olmayan Model :
Birinci dogru'sal denklem igin 277 tane gozlem kullanilmigtir. Standart sapma -
16,293 ve parametre degerleri de 5,441 ile 0,987 olarak tahmin edilmistir.
Parametre tahminlerinin standart hatalarni ise 2,696 ve 0,008 dir. Ikinci
dogrusal denklem i¢in 28 gozlem kullamlarak standart sapma 54,887,
parametre degerleri ise 103,035 ile 0,799 olarak tahmin edilmigtir. Parametre
tahminlerinin standart hatalar ise 73,339 ile 0,135 dir. Aynca, 305 gézlem
kullanilarak varyans 517,645 ve egikdegerde 454,214 olarak elde edilmigtir.

Elde edilen model ve orijinal veriye ait diger sonuglar soyledir:

_ {5,441+0,987YH +a,, Y, <454214

, (4.11)
103,035+0,799Y,_, +a,, Y,, >454,214

¢

AIC =5,837
LR Testi = 9,560
Lin-Mudholkar Testi = 1,950

%1’e gore kritik deger = 15,160 ve %5’e gore kritik deger = 11,180 dir. LR
testiyle elde edilen deger tablo degeﬁnden kiigiik oldugu igin dogrusallik red
edilemez. Ayrica, Lin-Mudholkar testiyle elde edilen deger, %0,05 kritik
degere gore red bolgesine diistiigii igin normallik red edilir.



Cizelge 4.9.Doniigiim yapilmadan 6nce altin dizisine ait

modelin uyguniuk testi
Test Istatistigi Istatistigin Degeri | Tablo Degeri (%5)
Ljung - Box Testi | 20,862 31,400
'McLeod - Li Testi | 55,968 31,400
LR Testi 45,750 11,180

LR testinin sonucuna gore artiklar dogrusal degildir. McLeod-Li testine gore
modelimiz yetersiz ancak Ljung—Box-tesﬁne gore yeterlidir. Bundan sonraki
asamada, doéniigiim yapilmadan 6nce dogrusal modellemedeki kestirimlerin
HKO'lan ile dogrusal olmayan modellemedeki kestirimlerin HKO'larinin
kargilagtirmasim yapalim.

Cizelge 4.10.Doniigtim yapilmadan 6nce altin dizisine ait dogrusal ve
dogrusal olmayan modellerin farkl: kestirim adimlan igin

HKO degerleri
1 3 1 7 10
AR 14,780 12,332 45,843 37,318
SETAR 20,493 17,967 | 54910 46,654

Dogrusal modelin HKO'lan: kiigiik ¢iktis igin dogrusal model tercih edilebilir

denir.

AR o T i
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b) Doniigtiirilmiis Dizi
Altin dizisinin logaritmas: ve birinci farki alindiktan sonraki durumu Sekil
4.7.’de gbsterilmistir,

8

4]

ao

=28

Sekil 4.7. Doniigtiiriilmii aylik altin fiyatlanina ait grafik
Dogrusal Model :

Y=0,006+0,047Y,+a, (4.12)
v’ 1 =24,726
095X°20= 31,400

Hesaplanan deger tablo degerinden kiigiik giktigs igin model uygundur.

Dogrusal Olmayan Model :

Birinci dogrusal denklem Aigin parametre tahminleri; -0,024 ile -0,577 ve
~ parametre tahminlerinin standart hatalani ise 0,050 ve 0,264 olarak elde.
edilmigtir. Ikinci dogrusal denklem igin parametre tahminleri 0,011 ile —0,496
ve parametre tahminlerinin standart hatalani ise 0,004 ile 0,059 dur. Ayrica



esikdegerde —0,085 olarak elde edilmistir. Elde edilen model ve diger analizler

agagida verilmigtir:
_[-0,024-0577Y,, +a,, Y, <-0,085
‘7] 0,011-0,4967,, +a,, Y,, >-0,085

AIC = -5,144

LR Testi = 3,900
Lin-Mudholkar Testi =-1,110

%]1’e gore kritik deger = 15,160 ve %5’e gore kritik deger = 11,180 dir. LR
testiyle elde edﬂen deger tablo degerinden kiigiik oldugu i¢in dogrusalhik red
edilemez. Ayrica, Lin-Mudholkar testiyle elde edilen deger, %0,05 kritik
degere gore kabul bolgesine diistiigii icin normallik red edilemez. Cizelge

4.11°den hareketle,

Cizelge 4.11.Déniigiim yapildiktan sonra altin dizisine ait

modelin uygunluk testi
Test Istatistigi | Istatistigin Degeri | Tablo Degeri (%5)
[jung - Box Testi | 66,270 31,400
McLeod - Li Testi {56,510 31,400
LR Testi 18,490 11,180

LR testinin sonucuna gére artiklar dogrusal degildir. Ljung-Box ve McLeod-Li
testlerine gore de modelimizin yeterliligi kritiktir, Fakat buna ragmen dogrusal

47

(4.13)

-

modellemedeki HKO ile dogrusal olmayan modellemedeki HKO’lann
karsilaghrmasi1 yapalim. Ciinkii amacimiz daba ¢ok bulunan modellerin
- kestirimlerini AR ve SETAR bakimimndan kargilagtirmaktir.
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Cizelge 4.12.Déniigiim yapildiktan sonra altin dizisine ait dogrusal ve
' dogrusal olmayan modellerin farkl: kestirim adimlan igin

HKO degerleri
1 3 7 10
AR 0,004 0,003 0,005 0,004
SETAR 0,002 0,002 0,003 0,003

Cizelge 4.12°ye gbre dogrusal olmayan modeliﬁ HKO'lan kigiik ¢iktify igin
dogrusal olmayan model daha iyidir denilebilir.

4.2.4. Ayhk ?anayi endeksi i¢cin modelleme

a) Orijinal Dizi
Aylik sanayi endeks degerlerinin olugturdugu dizi i¢in 6ncelikle ham verinin
dogrusal modellemesi yapilmigtr.

Dogrusal model :

Y=18,709+0,808 Y, +a, ' C (@14)
Yu=52,914
0.95X’20= 31,400

Hesaplanan defer tablo degerinden biyik ¢iktign igin  artiklarn
otokorelasyonlan sifir degildir.

Dogrusal Olmayan Model : .

Birinci dogrusal denklem igin 60 taﬁe gozlem kullamlmgtir. Standart sapma
7,986, parametre degerleri de 6,048 ve 1,039 olarak tahmin edilmigtir.
Parametre tahminlerinin standart hatalan ise 12,813 ile 0,146 dur. Ikinci



49

dogrusal denklem igin 53 tane gézlem kullamlmg, standart sapma 8,097 olarak
bulunmugtur, Parametre tahminleri -7,329 ile 1,037 ve parametre
tahminlerinin standart hatalat1 ise 15,453 ile 0,139’dur. Ayrica 113 gbzlem
kullanilarak birinci gecikme igin egikdeger 98,631 olarak elde edilmigtir. Bu
duruma gére modelimiz;

_ [0,048+1,0397,, +a,, Y,, <98,631 4.15)
' 7 1-7,329+1,0377,, +a,, Y,, > 98,631 '
“AIC = 4,260
LR Testi = 7,570
Lin-Mudholkar testi = -1,170 Z 005 = 1,640

%1 'e gore tablo deferi = 15,160 ve %5'e gore tablo degeri = 11,180'dir. LR
testine gore, hesaplanan deger tablo degerinden kiigiik oldugu igin dogrusallik
red edilememistir. Aynca, Lin-Mudholkar testine gore elde edilen defer de
tablo degerinden kiigiik oldugu i¢in normallik red edilemez. Orijinal verinin bu
degerlerine kargihk, artiklann sonuglan Cizelge 4.13’de verilmigtir.

Cizelge 4.13.Doniigiim yapilmadan dnce aylik sanayi endeksi
dizisine ait dogrusal olmayan modelin uygunluk testi

Test Istatistigi Istatistigin Degeri | Tablo Degeri (%5)
Ljung - Box Testi 48,366 31,400
McLeod - Li Testi | 28,476 31,400

LR Testi 3,740 11,180

LR testinin sonucuna goére artiklar dogrusaldir. McLeod-Li testine gore
modelimiz yeterli ancak Ljung-Box testine gore yetersizdir. Bundan sonraki
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asamada dogrusal modelleme ile dogrusal olmayan modellere ait kestirimlerin

HKO’larini karsilagtiralim,

Cizelge 4.14. Doniisiim yapilmadan once aylik sanayi endeksi dizisine ait

dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin farkli kestirim

adimlari igin HKO degerleri
r | 3 7 10
AR 3,110 | 85608 | 16925 | 150,800
SETAR | 6230 | 130867 | 1&LI91 | 137,015

Yukaridaki tablonun sonucuna gére dogrusal olmayan model 'daha uygundur
diyoruz. Fakat tgiincli adimdaki kestirimin HKO degeri AR i¢in daha

kiigiiktiir. Bunun anlami bu noktada AR modeli daha iyidir denilebilir.

b) Déniistiiriilmiis dizi
Aylik sanayi endeksinin birinci fark: Sekil 4.8.’de goriildiigii gibidir.

3

T T R e s S St

Sekil 4.8. Doniistiiriilmiis aylik sanayi endeks rakamlarina ait grafik
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Dogrusal Model :

Y=0,463-0,265Y, +a, (4.16)
¥y =74,348
095%>20= 31,400

Hesaplanan deger tablo degerinden biiyiik ¢kt igin  artiklarm
otokorelasyonlan sifir degildir.

Dogrusal Olmayan Model :

Birinci dogrusal denklem igin 19 gézlem kullanilarak standart sapma 12,309

ve parametre tahmini de 4,700, parametre tahmininin standart hatasi ise 2,824

ve normallik kriteri 4,286 olarak bulunmugtur. kinci dogrusal denklem igin 93

gozlem kullanilmig, standart sapma 7,414, parametre tahminleri 0,066 ile —.
0,185 ve standart hatalar1 da 0,843 ve 0,112 olarak elde edilmigtir. Bu duruma

goére modeliim’z ;

4,7007, , +a,, Y, <-7,727
10,066-0,185Y, , +a,, Y, >-7,727

(4.17)
AIC=4290

LR Testi =4,170

Lin-Mudholkar Testi = -0,030 Zo,os = 1,640
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Cizelge 4.15. Doniigiim yapildiktan sonra aylik sanayi endeksi
dizisine ait dofrusal olmayan modelin uygunluk testi

Test Istatistigi | Istatistigin Degeri | Tablo Degeri (%5)
Ljung - Box Testi | 81,435 31,400

McLeod - Li Testi 38,213 31,400 '

LR Test 3510 11,180

Cizelge 4.15°den hareketle, LR testinin sonucuna gére artiklar dogrusaldir
ancak Mc-Leod testine gére modelimiz kritik bir noktadadir. Buna ragmen
dogrusal modellemedeki HKO ile dogrusal olmayan modellemedeki
HKO’larn kargilagtirmasini yapalim ;

Cizelge 4.16.Doniigiim yapildiktan sonra ayhik sanayi endeksi dizisine ait
dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin farkli kestirim

adimlan i¢in HKO degerleri
Y 4 3 7 | 10
AR 2670 | 98574 | 172898 | 13942
SETAR 2660 | 9L619 | 172250 | 134280

Sonuglar genel olarak benzer olmakla beraber, dogrusal olmayan modele ait
HKO degerleri daha kiigiik ¢iktign igin dogrusal olmayan modelin daha iyi
oldugu diigiiniilebilir.

!
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5. SONUC

Bu araghrmada T.C. Merkez Bankasi’'min giinlik Mark kuru, T.C. Ziraat
Bankas1’mn zirai kredi rakamlari, T.C. Merkez Bankasi’nin 1-ons altintn Dolar
cinsinden fiyatlar1 ve DiE’nin ayhk sanayi endeks degerlérinin olusturdugu
diziler kullamilarak, otoregressif (AR) modelin kestirimleriyle, kendinden
uyarmmhi esik otoregressif (SETAR) modelin kestirimleri kargilagtirilarak daha
tistlin tahmin kapasitesi olan modeller gelistirilmistir. Kestirim agisindan
degisik modeller arasinda 6nemli bir fark olmadip1 igin, uygulama ve
yorumlamada kolaylk olmasi bakimindan tek esik ve tek gecikmeli
otoregressif parametreli modeller segilmigtir. Buna g6re, once ham veri
bakimindan dogrusal (AR(p)) ve dogrusal olmayan (SETAR) modellemeleri
yapilmigtir. Daha sonra da her bir veri i¢in uygun déniigiim yapilarak AR ve
SETAR modelleri elde edilmigtir.

Gimlik Mark kuru dizisine, durafan ve dogrusal tahmin yOntemi
uygulandiginda ARIMA(1,1,0) modeli elde edilmistir. Aym zaman da SETAR
yontemiyle de model tahmini yapilmigtir. Uygulanmig olan bu ydntemlerden
hangisinin daha istiin tahmin kapasitesi oldugunu bulmak igin yararlamlan
Olgiitimiiz kestirimlerin hata kareler ortalamasidir. Bu agidan dogrusal AR ve
SETAR yontemlerinin sonuglan Cizelge 4.4°de incelenirse; AR modelinin,
SETAR modeline gére daha kiigitk hata kareler ortalamasma sahip oldugu
goriilmektedir. Bunun anlam; giinlik Mark kurunun incelenmesi agisindan
AR(1) modelinin kullamlmasinin 6nerilebilecegidir. Fakat bu durum
genellenemez.  Ciirkii  bazi  kestiim  adimlarinda SETAR  modeli
Onerilmektedir.

Gtinlitk Mark kurunun kestirimi igin kullanilan yontemler zirai kredi rakamlari
i¢in de kullamlmgtir. flgili yontemlere ait hata kareler ortalamalan Cizelge
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4.8°de goriilmektedir. Bu sonuglara gore, SETAR modeli AR modeline gore
tercih edilir. Diger bir ifade ile; zirai kredi rakamlarimn ileriye doniik kestirimi
SETAR modeli ile yapilirsa, gergege daha yakin degerler elde etmek miimkiin
olabilir.

Altm verisinin ileriye d6niik kestirimi igin de, giinlitk Mark kuru ve zirai kredi
rakamlarina uygulanan ybntemlerden yararlanmilmigtir. Bu yéntemlerle bulunan
sonuglar- Cizelge 4.12°deki hata kareler ortalamasi  agisindan
karsilagtinldifinda dogrusal olmayan modelin minumum hata Kkareler
ortalamasmna sahip oldugu goriilmiistir. Bu nedenle SETAR modeli AR
modeline gére énerilebilir.
!

_Aylik sanayi endeksi dizisine ait dogrusal ve dogrusal olmayan yontemlerin
hata kareler ortalamas: ise Cizelge 4.16’da gosterilmigtir. Bu sonuglara gore
dogrusal olmayan model dogrusal modele gore tercih edilir.

Bu ¢aligmadan, yapilan analizler ve elde edilen modellerin performans:
g0zoniine almarak su sonuca varilabilir; burada séz konusu olan ve benzer
ozellige sahip diger verileri, dogrusal olmayan modellerle incelemek, dogrusal
AR modellerine nazaran tercih edilebilecegi sdylenebilir, Fakat bunu
sdylerken bazi modellerin farkh kestiim adimlarinda farkli performans
gosterdiklerini goz ardi etmemek gerekir. Efer miimkiinse hangi kestirim
adiminda, hangi model daha iyi sonuglar veriyorsa, o modeli kullanmak daha
uygun olabilecektir. Bu ¢aligmada analiz sonuglarim yorumlarken bu duruma
dikkat etmek gerekir. Bu durum, genel olarak zaman dizileri analizinde her
zaman gegerli olabilmektedir.
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