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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Zaman Serisi Modellerinin Belirlenmesinde Artiklara Uygulanan Tam
Teknikleri Uzerine Bir Calisma

Eda BOLUK

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dal
Ekonometri Program

Bu tez ¢calismasinda oncelikle zaman serisi veri tiirleri ve ozellikleri,
zaman serisi analizinin amaclar1 ve bu analizlerde kullanilan temel teknikler
tamtilms ve zaman serisi verileri ve modellerinin yapisal siniflandirmalan
yapilmustir. Duragan zaman serisi modellerinden AR, MA ve ARMA, duragan
olmayan modellerden ARIMA, SARIMA modellerinin teorik ozellikleri ele
alinmistir. Bir zaman serisi verisine uygun zaman serisi modellerinden
hangisinin secilecegi sorunu ve model seciminde bu amacgla kullanilan temel
baz1 teknikler tamitilmistir. Secilen modelin uygunlugunu kontrol etmek icin
artiklara uygulanan tam kontrol yontemleri ele alinmis ve uygulamalarinin
nasil yapilacagi gosterilmistir. Ornek bir uygulama olarak Avrupa Merkez
Bankas1 verilerinden aliman Euro bolgesi icin petrol varil fiyatlan
kullamlmistir. Bu uygulamada petrol serisine uygun bir zaman serisi modeli
uydurulmus, bu modelin uygunlugu icin artiklarin otokorelasyonunun
kontrolii, artiklarin karelerinin kontrolii, Portmanto iyi-Uyum Testi, Durbin-
Watson Testi, Lagrange Carpami Testleri ile kontrol edilerek sonuclarin

yorumlanmasina yer verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Zaman Serisi Modelleri, Model Secim Kriterleri, Model

Tam Kontrolii.
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ABSTRACT
Master’s Thesis
A Study on Diagnostic Techniques Applied to The Residuals at Identification of
The Time Series Models
Eda BOLUK

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Department of Econometrics

Econometrics Program

In this thesis study, it is firstly presented the features and types of the
time series data, the aims of the time series analysis and the techniques used in
this analysis and is made the consructional classification of the time series data
and its models. It is discussed the abstract properties of ARIMA and SARIMA
from the nonstationary models, and AR, MA and ARMA from the stationary
time series models. It is presented the problem of which one can be chosen
among the proper time series models for a time series data and some basic
tecniques used for this purpose in the selection of the model. To check the
suitability of the chosen model, it is discussed the diagnostic check methods
carried out the residuals and it is shown how to do the applications. As a model
application, it has been used the price per barrel of oil for EURO region taken
from European Central Bank data. In this applicalitons, it has been fitted a time
series model which is suitable for oil series and in order to test to fit the model
it has been given place checking of the residual autocorrelation, checking of the
square of the residuals, Portmanto lack-of-fit test, Durbin-Watson test,

Lagranges multiplier tests, and the results of these tests has been interpreted.

Keywords: Time Series Models, Model Selection Criteria, Model Diagnostic
Checking.
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GIRIS

Zaman serisi analizinde ileriye yonelik tahmin, en 6nemli agamalardan biridir.
Dogru bir tahmin yapilmasi i¢in veriyi en iyi sekilde temsil edecek modelin dogru bir
sekilde belirlenmesi gerekir. Istatistiksel modele uygun derecelerin secilmemesi
durumunda modelden elde edilecek sonuglar giivenilir olmayacaktir. Modelin
derecesi olmas1 gerektiginden daha kiiclik secildiginde parametrelerin tahmini tutarh
olmamakta, olmasi1 gerektiginden daha biiyiik secildiginde ise parametrelerinin
tahminin varyansi biiyiik ¢tkmaktadir (Kadilar, 2000:51). Istatistiksel modelin uygun
derecelerinin bulunmasi1 asamasinda seriyi en iyi temsil edecek modelin se¢imi igin
en ¢ok kullanilan bilgi kriterleri, Akaike, Schwarz, Hannan-Quinn, Bayesian Bilgi
kriterleridir.

Bir seriye istatistiksel modelin uydurulmasimin en iyi tarafi, uygun olan
modelden elde edilecek olan tahminlenmis degerlerle gozlemlenen degerleri
karsilagtirabilmektir. Uydurulan model uygunsa artiklar model ile birlikte tutarh
hareket etmelidir (Brockwell ve Davis, 1991:306). Bu nedenle modelin uygunlugu
arastirilirken artiklara uygulanan kontrol yontemleri incelenir.

Calismanin birinci boliimiinde zaman serisi analizinde genellikle karsilasilan
veriler, bu verilerin Ozellikleri, analizin amaglart ve kullanilan temel teknikler
anlatilmistir. Ikinci boliimiinde, zaman serisini duragan ve duragan olmama
durumuna gore siniflandirilarak, modellerinin cesitleri ve 6zellikleri, {i¢iincii boliim
de ise, zaman serisinin modelini belirlemede kullanilan tani kontrol testleri
anlatilmistir. Dordiincii  bolimde uygulama verisi olarak Avrupa Merkez
Bankasindan alinan Euro bdlgesi icin petrol varil fiyatlart kullanilmistir. Petrol
serisine uygun zaman serisi modeli uydurulmus, bu modelin uygunlugu artiklarin
otokorelasyonunun ve artiklarin karelerinin kontrolii yontemleri ve Portmanto iyi-
uyum Testi, Durbin-Watson Testi, Lagrange Carpam1 Testi ile kontrol edilerek

sonuglar yorumlanmistir.



BIiRINCI BOLUM
ZAMAN SERIiSi VERILERI VE BETIMLEYIiCI FONKSIYONLARI

1.1. ZAMAN SERIiSi VERILERI

Bir zaman serisi, yillik, aylik, haftalik, giinliik, saatlik gibi esit aralikli zaman
dilimleri igerisinde toplanan gozlemlerin siralanmasiyla olusur. Zaman serileri
ekonomi, miihendislik, meteoroloji, deniz bilimi, saglik, egitim vb gibi alanlarda;
firmalarin harcamalari, satis ve alis rakamlari, ihracat, ithalat miktarlari, hisse senedi
fiyatlari, niifus 6l¢iimleri, hava sicakligi degerleri gibi farkli yapilarda, bir cok zaman
serisi tiirleri ortaya ¢ikar. Miihendislikte ve ekonomide ¢ok karsilagilmakla beraber
ozellikle istatistik alaninda zaman serisi analiz yontemleri ©nemli bir alani
olusturmaktadir. Uygulamada karsimiza ¢ikan zaman serileri; ekonomik zaman
serisi, fiziksel zaman serisi, pazarlama zaman serisi, demografik zaman serisi, siire¢
kontrold, ikili siirecler ve nokta siiregler olarak adlandirilabilir.

Ekonomik Zaman Serisi Verileri: Ekonomik zaman serisi ekonomik bir
degisim i¢in esit aralikli zaman noktalarindaki veya zamanin farkli noktalarindaki
gbzlemleri iceren veriler toplulugu olarak tanimlanabilir. Aylik ihracat ve ithalat
miktarlari, ortalama gelirler, giinliik hisse senedi fiyatlari, yillik sirket karlari, issizlik
orani, faiz oranlart gibi veriler, ekonomik zaman serilerine O©Ornek olarak
gosterilebilir. Sekil 1, 2005-2010 yillar1 arast aylik olarak olciilmiis, 25- 29 yaslari
aras1 ylizde ile ifade edilmis, Tirkiye geneli issizlik oraminin grafigini

gostermektedir.



Sekil 1: Tiirkiye Geneli Aylara Gore 25-29 Yas Arasi Issizlik Orani (%)

I sizlik Oram (%)
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Fiziksel Zaman Serisi: Fiziksel bilimlerde 6zellikle meteoroloji, deniz bilimi
ve jeofizik alanlarinda bir ¢cok zaman serisi tiirleri ortaya ¢ikar. Esit araliklarla yagis
miktarlar1 ve saatlik, giinlilk ve aylik olarak dl¢iilen hava sicakliklar1 6rnek olarak
verilebilir.

Isletme Zaman Serileri: Haftalik, aylik, yillik gibi zaman araliklarindaki satis
rakamlarinin analizi, gelecekteki satis rakamlarini 6ngorebilmeleri agisindan sirketler
icin son derece dnemlidir. Bu nedenle sirketlerin analizcileri bu verileri zamana bagh
olarak inceler ve o yil i¢cin tahmin edilen satis rakamlar ile gerceklesen satigin
yakinlhigini karsilastirabilir ve buna gore tedbir alabilir. Ayrica reklam harcamalarini
incelemek de satis acisindan 6nemli olabilir.

Demografik Zaman Serisi: Bir iilke niifusunun yapisal durumunun
incelenmesi ve verilerin zamana bagl olarak kaydedilmesi ile olusan zaman serileri
demografik zaman serilerini olusturur. Belirli zaman araliklarinda dogum ve 6liim
Ol¢iimlerinin olusturdugu seriler 6rnek olarak verilebilir. Niifusla ilgili degisimleri
kendi analizlerine katarak bu degisimlerden gelecek yillara ait tahminler saglamak ve
bundan faydalanabilmek ic¢in hiikiimet ve firmalar niifustaki degisimleri dngérmek
isterler. Sekil 2, 2001-2010 yillar1 arasinda aylik olarak 6l¢iilmiis dogum sayilarinin

zaman grafigini gostermektedir.



Sekil 2: Tiirkiye Geneli Aylara Gore Dogum Sayist Grafigi
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Siire¢ Kontrolii serisi: Sire¢ kontroliinde ele alinan bir problem, siirecin
kalitesini gosteren bir degiskenin Slgiilmesi ile liretim silirecinin performansindaki
degisikliklerin tespit edilmesi ve incelenmesidir. Bu dl¢iim daha cok, belirlenen bir
hedeften ne kadar ve hangi yonde sapmanin oldugunu ve hedefe yonelik nasil bir
yontem ile diizeltilecegini anlamaya yoneliktir. Sekil 3 ‘deki gibi dlctimler zamana
karst cizilerek grafik olusturulmustur. Belirlenen hedeften sapmalar incelenerek

uygun olan diizeltmeler yapilmaya calisilmistir (Chatfield, 1989: 3).

Sekil 3: Siire¢c Kontrol Grafigi
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Kaynak: Chatfield, 1989, s.3

Ikili Siirecler: Gozlemler 0 veya 1 gibi yalmzca iki degerden birisini
alabildiginde zaman serisinin 6zel bir bi¢imi ortaya cikar. Bu tiir zaman serisi verileri

ikili siire¢ olarak adlandirilir. Bu tiir verilere genellikle iletisim sektoriinde rastlanir.



Ornegin bir elektrik diigmesinin agik ve kapali olmak iizere iki durumu soz
konusudur ve kapali ise 0, acik ise 1 olarak kaydedilerek Sekil 4 ‘deki gibi bir grafik

olusturulur.

Sekil 4: ikili Siire¢ Grafigi
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Kaynak: Chatfield, 1989, s.4

Nokta Siirecler: Bir donem igerisinde rastgele meydana gelen olaylarin
serileri nokta siireclerini olusturur. Ornegin belirli bir dénem igerisinde depremler,
sel felaketleri gibi dogal afetler, bir yolcu ucagmin bir yillik donem igerisinde
arizalandig aylar, ucak kazalarinin demir yolu felaketlerinin gergeklestigi zamanlar,

Sekil 5 deki gibi nokta siireci olarak gosterilebilir.

Sekil 5: Nokta Siireci
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Kaynak: Chatfield, 1989, s.4
1.2. ZAMAN SERISIi ANALIZi
Zaman serileri analizi, zaman icinde diizenli araliklarla gbzlemlenen verilerin

istatistiksel olarak incelenmesini ve gelecek donemlerde elde edilecek verilerin

ongoriislinlin glivenilir bir sekilde yapilabilmesini saglamaktadir.



Zaman serileri analizindeki ilk ve en Onemli adim zamana karsi ¢izilen
verilerin grafigini olusturmaktir. Grafigi incelemek, veriyi tanimak ve uygun bir
model olusturmak i¢in son derece dnemlidir. Ayrica grafik seride trend, mevsimsel
dalgalanmalar ve sapan degerler gibi 6nemli 6zelliklerin goriilmesini saglayacaktir.
Ancak grafigin olusturulmas1 asamasinda Olgek secimleri, veri uzunlugunun
belirlenmesi ve noktalarin grafige isaretleme yontemleri grafigin goériinlimiindi,
yapilacak olan bir yanlis da analizi etkileyeceginden dolay1 analistin dikkatli olmas1
gerekmektedir. Ayrica grafigi tam olarak ifade eden bir bagligin secilmesi ve agikca

etiketlenen eksenlerin 6l¢iim birimlerinin de belirtilmesi gerekmektedir.

1.2.1. Zaman Serisinin Bilesenleri

Zaman serisi analizinin geleneksel yontemleri temel olarak serideki trend,
mevsimsel varyasyon, konjonktiirel degisimler ve diizensiz dalgalanmalarla ilgilenir.
Bu yaklasim her zaman en iyisi olmasa bile varyasyonun, egilimden ya da
mevsimsellikten etkilendigi durumlarda ©nemli olabilmektedir. Zaman serilerinin
grafikleri incelendiginde, serinin yapisinda bazi diizensizliklerle karsilasilmaktadir.
Bu diizensiz hareketler;

e Uzun donem egilimi (trend),
e Mevsimsel dalgalanmalar,
e Konjonktiirel dalgalanmalar
e Diizensiz (random walk) hareketler
olmak tizere dort temel faktdrden kaynaklandigi bilinmektedir ( Enders, 2004: 3). Bu

dort bilesen ayrintili bir sekilde asagida incelenmistir.

Trend

Trend, seride yer alan degerlerin uzun bir zaman i¢inde artis ya da azaliglarini
ifade eder (Akdeniz, 2007: 519). Genel bir kural olarak ger¢cek uzun donem trendini
gdstermek icin 20 y1l ya da daha uzun bir donemdeki verilere ihtiyag vardir. Ornegin,
iklim degisiklikleri 50 yil gibi zaman periyodunda bazen mevsimsel degisimler

gosterebilir. Sadece 20 yilin verisine sahipsek uzun donem dalgalanmalar trend gibi



goriilebilir. Ancak birkag yiizyila ait veriler inceleniyorsa donem dalgalanmalari
rahatca goriilebilir. Bu uzun donem dalgalanmay1 “’trend’’ olarak degerlendirmek
daha anlamli olacaktir (Chathield, 1989: 10). Sekil 6 da 1969-2011 yillar1 arasinda,
aylik olarak ol¢iilmiis dolar cinsinden ihracat fiyatlarinin zamana karsi ¢izilmis

grafigi gosterilmektedir. Zaman icinde ihracat degerleri genel bir artis egilimindedir.

Yani artan bir trend s6z konusudur.

Sekil 6: Tiirkiye ‘nin 1969-2011 Yillar1 Arasinda Aylik Olarak Olgiilmiis Dolar Cinsinden
ithalat Degerlerinin Grafigi.

ithalat (dolar)

24.000.000.000
22.000.000.000

20.000.000.000 1 IIFE
18.000.000.000 i F
16.000.000.000 Bl
14.000.000.000

12.000.000.000 "ﬁ—bﬂq—
10.000.000.000 i
8.000.000.000 ;
6.000.000.000

AﬂﬂT :
4.000.000.000 W
2.000.000.000 Pl

I:I _Wl T T T T T T T T T T -'I mar
@ o= 0 M e @ e W e @ o M e @ o— 0 e @
L Py Py P~ P M D00 omoOo @ O Q QO 99 o
W o@ @ m o®m ®m ®W W @ @ @ @ @ @ ® W @ @ @ @@ m
O 0 0 0 0 0 Db B D 0 000000 600 0 00 0
o o o O o o o O o o O oo o o0 oo O o0 g O

Mevsimsel Dalgalanmalar

Bir ¢ok zaman serisi sabit bir siire ile kendini tekrar etme egilimi gosteren
dongiisel bir modeli takip eder. Bu tiir bir egilime mevsimsellik, slire olarak dongii
uzunluguna da mevsimsel siire (s ile gosterilir) denilmektedir. Ornegin yillik seriler
sablonu olan aylik seriler i¢in mevsimsel siire s=12, ceyreklik seriler icin ise s=4
olacaktir (Abraham ve Ledolter, 1983: 135).

Serilerde genel olarak mevsimsel dalgalanmalar, 6zellikle de ekonomide, is
diinyasinda ya da hava sicakligi gibi doga bilimlerinde karsimiza ¢ikmaktadir. Sekil
7’ de goriilen istihdam oranlarinin yillik periyotlarindaki degisimine bakildiginda,
kisin diigiik yazin ise yliksek bir istihdam oraninin gerceklestigi sdylenebilir. Yillik

olarak mevsimsel varyasyon goriilebilir, degisimler 6l¢iilebilir ve verideki mevsimsel

olmayan degiskenler incelemek i¢in seriden ¢ikartilabilir.



Sekil 7: Mevsimsel Etkilerden Arindirilmis Temel Isgiicii Gostergeleri

28,0

T
P
2005 200577 20048 20087 2007 20077 2008 200877 2008 20087 2010

lstihd am or am (mevs im etkikrinden arindrimams ) = tihdsmoram (mevs imethilerinden sondriims )

Kaynak: Tiirkiye Istatistik Kurumu Haber Biilteni, 2010: 1

Konjonktiirel Dalgalanmalar

Mevsimsel etkilerden farkli olarak, bazi zaman serilerinde diger fiziksel
nedenlerden dolay: belirli bir zaman periyodunda varyasyonlar meydana gelebilir.
Ornek olarak sicaklikta olusan giinliik degisimler verilebilir. Ayrica, belirli bir zaman
periyoduna sahip olmayan ama bazi nedenlerle tahmin edilebilir olan zaman serileri
de konjonktiirel dalgalanmalar gosterebilir (Chatfield, 1989: 9-10).

Konjonktiirel —dalgalanmalar ile mevsimsel dalgalanmalar arasinda
benzerlikler vardir ancak konjonktiirel dalgalanmalar mevsimsel dalgalanmalara gore
daha diizensizdir ve periyodik degildir. Periyodik ozelligi gosterseler bile dalga
boylarmin ve siirelerin uzunlugu her periyot da ayni olmamaktadir. Daha ¢ok
ekonomide ortaya c¢ikan konjonktiir dalgalanmalar tepe, daralma, dip ve genisleme
donemlerinden olusmaktadir. Bu donemler arasindaki siireler mevsimsel
dalgalanmalarin periyotlar1 arasindaki siireler gibi birbirlerine esit olmamaktadir.
Sekil 8 da Tiirkiye’nin 1992-2008 yillar1 arasinda aylik olarak Ol¢lilmiis sanayi
uretim endeksleri gosterilmistir. Goriildiigii gibi esit, bir yillik periyotlara
bakildiginda dalga boylarinin uzunlugu ayni degildir. Ayrica artan bir trend egrisi

etrafinda dalgalanmaktadir.



Sekil 8: 1992-2008 Yillar1 Arasinda Aylik Olarak Olgeklendirilmis Tiirkiye’nin Sanayi
Uretim Endeksi Grafigi
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Diizensiz (Tesadiifi) Dalgalanmalar

Belirsiz zamanlarda gecici ve rastgele nedenlerle ortaya ¢ikan dalgalanmalar,
diizensiz ya da rastgeledir (Akdeniz, 2007: 520). Bu dalgalanmalarin ne zaman hangi
siddette ¢ikacagi onceden tahmin edilemez. Genelde sel, deprem gibi dogal afetlerde
ve savas, grev, toplu isten ¢ikarma gibi olaylarda diizensiz dalgalanmalara rastlanir.
Elimizdeki seriyi trend ve konjonktiirel dalgalanmalardan arindirdiktan sonra geriye
rassal olan yada olmayan artik serisi kalacaktir. Diizensiz dalgalanmalar1 gesitli
modellerle, otoregresif ve hareketli ortalama gibi, agiklanabilmesi i¢in bir c¢ok
teknigin incelenmesi gerekir. Ayrica trend ve konjonktiirel dalgalanmalar
cikardiktan sonra artiklar arasinda konjonktiirel dalgalanmalarin var olup
olmadiginin goriilmesi i¢cinde 6nemli olacaktir.

Yukarida da bahsedildigi gibi zaman serisinden trendi, konjonktiirel
dalgalanmalari, mevsimsel dalgalanmalar1 ve diger diizensiz dalgalanmalar
arindirdiktan sonra, analizden elde edilecek sonuglar daha iyi yorum yapilabilmesini
saglayacaktir. Ayrica zaman serisi verilerin analiz edilmesinde kullanilan bazi
istatistiksel testlerin de wuygulanabilmesi icin ¢esitli varsayimlar karsimiza
¢ikmaktadir. Ornegin (1) verilerin normal dagilimli olmamasina karsin uygulanacak
bir ¢ok istatistiksel testin normal dagilim varsayimi altinda gegerli olmasi, (2) bazi
testlerde parametre varsayimi olarak varyanslarin esit olmasini gerektirmesi ve (3)

mevsimsel etkinin yildan yila sabit tutulmasi gerektiginde verilerin doniistiiriilmesi



onerilir. Veri setindeki herhangi bir degiskene doniisiim uygulanmak istenirse, o
degiskenin tiim verilerine ayni matematiksel islemin (logaritmasi, karesi ya da
karekokleri gibi doniisiimler) uygulanmasi gerekmektedir.

Trend ve mevsimsel degiskenlikleri yapisinda bulunduran serilerin, yukarida
bahsedilen ii¢ nedenden dolay1 doniisiimiinii saglayan bazi1 yontemler mevcuttur. Bu
yontemlerden egri uydurma, filtreleme ve fark alma, genellikle kullanilan
yontemlerdir. Bu ¢alismada fark alma yontemi kullanildigindan dolay: filtreleme ve
egri uydurma yontemleri agiklanmamis ancak fark alma yontemine asagida kisaca
deginilmistir.

Fark alma Yontemi: Trendi ortadan kaldirmak i¢in zaman serilerinde sabit

varyans Ozelligini saglamak i¢in, duragan hale gelinceye kadar, serinin farki alinir.
Mevsimsel olmayan seriler i¢in birinci farkini almak, kolay anlagilir bir duraganligi
gozlemleyebilmek icin yeterlidir. X, serisinin birinci farki VX, = X, — X, | formiilii
ile gosterilir. Birinci farki almak daha yaygin olmakla birlikte, duraganligin
saglanamadig1 durumlarda serinin ikinci farkin1 almak gerekebilir ve asagidaki V>X,

formiilii ile gosterilir.

VX, =V(X,-X,,)=VX,-VX,,
= (Xt _Xt—l)_(Xt—l _thz)

1.2.2. Zaman Serisi Analizinin Amaclari

Aciklama: Zaman serisi analizindeki ilk adim verilerin grafigini cizerek serinin
temel ozelliklerini, tamamlayict 6l¢limlerini elde etmek olmalidir. Elde edilen grafik
trendin, mevsimsel degisimlerin, sapan degerlerin ve rastgele gozlemlerin
goriilmesini saglayacaktir. Ayrica karmasik tekniklere ge¢meden Once serinin
grafiginin incelenmesi &n degerlendirme yapilmasini saglar. Ornegin sapanlarin
olmas1 serinin normal dagilmadigini ya da sira dis1 gézlemlerden, kayit cihazinin
teknik bir hatasi, bir grevin varlig1 sonucunda seriden sapmalar1 gosterebilir. Ayni

zamanda diislis egiliminin sonrasinda aniden artis egiliminin olmasi, yani doniim
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noktalarinin olmasi, serinin iki parcasi i¢in farkli modellerin uygulanmis oldugunu
soyleyebilir.

Tanimlama: Gozlemler iki ya da daha fazla degiskeni tanimlarsa diger
serilerin varyansin1  aciklamak i¢in zaman serisinin varyansini kullanmak
gerekebilir. Coklu regresyon modeli bu konuda yarar saglayacaktir. Lineer sistemin
analizi dikkate alinacak olursa dogrusal bir sistem dogrusal bir operasyon ile bir
girdi, bir ¢ikt1 lizerine gozlemler verildiginde dogrusal sistemin 06zellikleri
degerlendirilebilir. Ornegin deniz seviyesi nasil sicaklik ve basingtan etkileniyorsa,
satislar da ekonomik kosullardan ve fiyatlardan etkilenir. Dogrusal bir sistemin

sematik gdsterimi Sekil 9 da gosterilmistir (Chatfield, 1989: 6).

Sekil 9: Dogrusal Bir Sistemin Sematik Gosterimi
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Y

Kaynak: Chatfield, 1989, s.6

Tahmin: Zaman serilerinin en dnemli amaci serilerin ileriye doniik tahmin
amaciyla analiz edilmesidir. Zamana bagli olan olaylarin ge¢mis ve bugiinkii donem
gbzlem degerlerine dayanarak belirli varsayimlar altinda bu olaylarin gelecek
donemlerde alabilece8i degerlerin belirlenmesi islemine tahmin denilmektedir
(Harold, 1963: 449).

Tahmin asmasi1 ekonomik ve endiistriyel zaman serilerinin analizinde ve
firmanin gelecek donemlerdeki satislarinin tahmin edilmesinde son derece dnemlidir.
Avyrica belirli bir hedefe etkide bulunacak bir iiretim siireci tahmin edilirse, uygun bir
diizeltici etki alinabilmesi acgisindan kontrol problemlerinde genellikle tahminleme
yapilir.

Kontrol: Serinin gelecek degerleri kestirilir ve elde edilen parametreler
kullanilarak hedef siirecini ne kadar yakalayip yakalayamadigi kontrol edilir.
Istatistiksel kalite kontroliinde uygulanan gesitli kontrol kartlar1 kontrol siirecinde

yardimci olabilir.
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1.3. ZAMAN SERILERININ SINIFLANDIRILMASI

1.3.1. Siirekli ve Kesikli Zaman Serisi

Incelenen zaman serilerinin gézlem degerleri zaman i¢inde devamli olarak elde
ediliyorsa, meydana gelen seri siirekli zaman serisidir. Bu tiir seriler genellikle
zaman icinde esit olmayan araliklarla elde edilen gbzlem degerlerinden olusur. Eger
gozlem sadece belirli zaman araliklar ile yapiliyorsa, bdyle serilere kesikli zaman
serileri denir. Kesikli zaman serileri genellikle esit zaman araliklariyla yapilan
gozlem degerlerinden olusur. Uygulamada en ¢ok iizerinde ¢alisilan zaman serileri
kesikli zaman serileridir (Kayim, 1985:12). Gozlemlerin siirekli oldugu durumlarda
asagida verilen ii¢ yolla siirekli zaman serisi, kesikli hale dontistiiriilebilir.

(1) Siirekli zaman serisinden O6rnekleme yapilarak; Siirekli bir zaman serisi

verildiginde zamanin esit araliklarinda meydana gelen degerler sayisallastirilarak
kesikli bir zaman serisi olusturulabilir.

(2) Bir degiskenin degerini belli bir zaman diliminde gdzleyerek; Bir zaman

periyodu iizerindeki bir degiskenin degerlerinin kayda gecilerek, giinliik ya da bir
aylik olusturulmus yagis miktarlar kesikli bir zaman serisini olusturur (Box, Jenkins
ve Reinsel, 1994: 22)

(3) Dogasinda kesikli yapiya sahip zaman serileri; sirketlerin hissedarlarina

odedigi yillik kar pay1 6rnek olarak verilebilir.

1.3.2. Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Zaman serileri

White-Noise, Otoregresif (AR), Hareketli Ortalama (MA), Otoregresif -
Hareketli Ortalama (ARMA) ve Farki Alinmis Otoregresif - Hareketli Ortalama
(ARIMA) siirecleri dogrusal zaman serisi modelleridir. Bu modellerden AR, MA ve
ARMA dogrusal duragan modeller, ARIMA ise dogrusal ancak duragan olmayan
modellerdir. Modellerin olusturulabilmesi i¢in serinin duragan olmasi gerekir. Eger
seri duragan degilse serinin duragan hale getirilmesi gerekmektedir (duraganligin

tanim1 1.3.3 baglig1 altinda detayli olarak incelenmistir).
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Dogrusal olmayan modeller ise Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH)
Modeli, Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) Modeli,
Parametrik Olmayan Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (NARCH) Modeli, Esik
Otoregresif (Threshold Autoregressive = TAR) Modeli ve Parametrik Olmayan
Otoregresif (NAR) Modeli’ dir. Dogrusal olmayan bir seriye dogrusal bir model
uyguladifimiz zaman yaniltict sonuglar elde edilecektir. Bu yiizden analizcinin
cesitli dogrusallik testleri uyguladiktan sonra modelin hangisine uyum sagladigin
belirlemesi gerekmektedir. Dogrusal olmayan modeller bu ¢alismanin konusu
olmadigindan bu konuyla ilgili detayli aciklamalara yer verilmemistir.

Bu ¢alismanin ikinci boliimde dogrusal zaman serisi modellerinden AR, MA,
ARMA, ARIMA siiregleri ele alinmistir. Ancak konunun siniflandirilmasi duragan
ve duragan olmayan zaman serilerine gore yapildigi i¢in zaman serilerinin diger bir
siniflandirma bi¢imi olan duragan ve duragan olmama kavramlar: detayl bir sekilde

asagida incelenmistir.
1.3.3. Duragan ve Duragan Olmayan Zaman Serisi
1.3.3.1. Duragan Zaman Serisi

Bir zaman serisinin davraniglart zamana bagli olarak degigmiyorsa ( serinin
simdiki, gelecekteki ve gecmisteki davranislart birbirine benzerse), serinin duragan

oldugunu soyleriz. Daha agik bigimde ifade edersek, X, serisinin asagidaki iic

ozelligi sagliyor olmasi gerekir.
e Serinin sabit bir deger etrafinda dagilmasi (ortalamanin sabit olmasi)
Ortalama =E(X,)=pu,

e Sabit bir varyansa sahip olmasi

2

Varyans =Var(Xt —,u)2 =0’,

e Gecikmeli iki zaman periyodundaki degiskenlerin kovaryansinin, degiskenler

arasindaki gecikmeye bagli olmasi
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Kovaryans :E((X[ —,u)(XHC —u)) =7,

1.3.3.1.1. Tam (Giiclii) Duraganhk

Zaman serisinin tiim Ozellikleri (ortalamasi, varyansi, kovaryansi ve yiiksek
dereceden momentleri), zamana gore degismiyorsa bu serinin tam duragan bir seri

oldugu sdylenir.

X, zaman serisinin 1,,t,,...,7, anlarindaki (X X, ,...X, ) serisinin ortak

2o
dagilimi (X X X ) serisinin ortak dagilimi ile aym1 oldugunda X, serisi

h+j2 Tt T+

tam duragandir (Chatfield, 1989:28).
1.3.3.1.2. Zayif (Kovaryans) Duraganhk

X, serinin ortalamasi y, ve kovaryansi y,, ¢ zamanma bagl degilse X,

siireci zayif duragan ya da kovaryans duragan olarak adlandirilir. Ayrica kovaryans

duraganlik ikinci dereceden duraganlik olarak da bilinmektedir (Hamilton, 1994: 45).

E(X,)=pu

E(X,-p)(X.;~1)=7,

Ornegin, X, =u+z siirecinin ortalamasi ve kovaryansi asagidaki gibi
gosterilmistir ve bu serinin kovaryans duragan oldugu aciktir (Hamilton, 1994: 44-

46).

E(X,)=pu
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1.3.3.2. Duragan Olmayan Zaman Serisi

Zaman serileri yukarida tanimlanan 6zellikleri genellikle saglamamaktadir.
Seri azalan veya artan bir trendi, konjonktiirel ve mevsimsel dalgalanmalar gibi
etkileri barindirtyorsa, biitiin bu etkiler serinin ortalamasiin degigsmesine neden
olacaktir. Boyle bir durumda seri duragan degildir ve otokorelasyonlar 6nemli dlgiide
sifirdan sapar. Zaman serilerini uygun bir modelle ifade edebilmemiz i¢in ise bu
serinin Once duragan hale getirilmesi gerekir. Ayrica zaman serilerinin, olasilik
teorilerinin biiyiik bir kismi duragan zaman serileri ile ilgilidir ve bu nedenle zaman
serisi analizinde bu teorileri kullanabilmek i¢in duragan olmayan serilerin duragan

hale doniistiiriilmesi gerekir.
1.4. ZAMAN SERISINDE KULLANILAN TEMEL TEKNIiKLER
1.4.1. Otokovaryans Katsayisi ve Fonksiyonu

Bir zaman serisinin X, ile X,,, gibi belirli bir k gecikmesiyle birbirinden

bagimsiz iki deger arasindaki iliskiye “otokovaryans”, bu iliskinin derecesini 6l¢en

ve ¢, ile gosterilen katsayiya da “otokovaryans katsayis1” denir ve 1.1 formiilii ile

gosterilir. Otokovaryans katsayilarinin k gecikmesine bagli oldugu fonksiyona

“otokovaryans fonksiyonu” denir.

:NZ X =X) (%, —%) (1.1)

1.4.2. Otokorelasyon Katsayisi1 ve Fonksiyonu

Zamana gore elde edilen ardisik gozlemler kiimesinde farkli zaman
araliklarina sahip gozlemler arasindaki iligkinin derecesini 6lgmek i¢in kullanilan
katsayiya “otokorelasyon katsayis1” denir.

Zaman serilerinin Ozelliklerini anlamada kullanilan 6nemli bir kilavuz,

tahminler ile farkli mesafeler arasindaki korelasyonu oOlgen Ornek otokorelasyon
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bilesenleridir. Bu bilesenler genelde veriyi olusturan olasilik modelleri i¢in bir

Ongorii saglar. N tane cift gozlemleri verilen x ve y gibi iki degiskenin korelasyon

bileseni 1.2 formiiliinde gosterilmistir (Chatfield, 1989: 18-20).

r =

(1.2)

Z(xi—f)
\/[Z(xi B )22

Bu formiil O6rnegin bir {riiniin satis1 ve fiyati arasinda bir iliski olup

=l

(v-7)
(¥

_y)2:|

olmadigin1 ya da iliski (korelasyon) varsa ne yonde oldugunu gorebilmek icin

uygulanabilir. Ancak zaman serilerinde ardisik gozlemlerin korelasyonunun

bulunabilmesi i¢in 1.3 denklemi uygun olacaktir. Serinin (x, ,xz,...,xN) seklinde
gosterilen N tane gozlemden olustugu varsayilirsa, ardisik gézlemler ile (N —1) cift
gozlem, (x1 ,xz),(x2 ,x3),...,(xN_1 ,xN) seklinde siralanir. lk cifte gore (x, ,xH,)

arasindaki korelasyon bileseni 1.3 esitligindeki gibi olur.

(1.3)

N
X = > x,/(N-1)  (son (N -1) gdzlemin ortalamast)

N
f(l) = )_c(z) ve X = Elx, /N olan genel ortalamaya yakinsadigindan dolay: 1.3

esitligi daha basit hale doniistiiriilebilir.
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ﬁ(x, ¥)(x, - %)

P (1.4)

| (x,-%) /N

|
N
M=

t=1

Ornek hacmi biiyiik oldugunda ise 1.4 formiiliinii daha basit hale getirilebilir

ve bu ¢aligmanin devaminda kullanilmis olan esitlik 1.6 da gosterilmistir.

e (1.5)

Bu formiil ilk fark ciftleri (x X ) arasindaki otokorelasyon degerini verir. Formiilii

t M+l
k farkli mesafedeki gozlemler arasindaki korelasyonu bulmak i¢in genellestirilirse,

k araligindaki otokorelasyon, 1.6 formiiliindeki gibi gosterilmistir.

N- k
z+k .X)
r, =21 (1.6)

iu %

t=1

Uygulamada ise genellikle otokorelasyon bilesenleri otokovaryans

bilesenlerinin hesaplanmas: ile bulunur. k araligindaki kovaryans bileseni c,

gosterimi ile ifade edilmistir.

N-
:NZ X, —x Hk—)_c)
P

k=1,2,...,m ve m(N olmak iizere r, =¢,/c, hesaplanarak otokorelasyon

bilesenlerini hesaplanabilir. Ancak k)N /4 oldugu durumlarda kovaryans bilesenini

hesaplamada asagidaki formiilii kullanilir. N ‘nin biiyiik degerleri i¢in ¢ok kiiciik

farklar s6z konusu oldugunda formiildeki degisim 6nemli olmayacaktir.
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1 & — —
€k ZEZ(’@_X)(XM ~X)

t=1
1.4.3. Korelogram ve Korelogramin Yorumlanmasi

Otokorelasyon degerlerinin (7, ), k araligina kars1 yerlestirilerek olusturulan

grafige korelogram adi verilir. Bir zaman serisinin yapisin1 gorebilmek i¢in analize
baglamadan  6nce  korelogramimnin  incelenmesi  Onerilir. ~ Korelogramin
yorumlanmasinin kolaylastirilmasi i¢in asagida agiklamalarda bulunulmustur.

Rassal Serilerin Korelogrami: Bir zaman serisinin yapisinda trend,
mevsimsel dalgalanmalar ve konjonktiirel dalgalanmalar bulunmuyorsa serinin
rastgele dagildig1 soylenebilir. N hacmindeki bu rassal serinin otokorelasyonlarinin

sifirdan farkli her k& degeri igin yaklasik olarak sifir (7, =0) olmas1 beklenir. Ayrica

rassal bir zaman serisi igin 1, yaklagik olarak N (0,1/N) dagilimi gostereceginden

<

dolayr r, ‘ min ilk 20 degerinden 19 ‘unun iZ/ JN smirlarinin arasinda olmast

beklenir.

Kisa Donem Korelasyonu: Uzun gecikmelerdeki r, degerleri sifira
yaklagmaya egilimlidir. Buna 6rnek bir korelogram Sekil 10(a) da gosterilmektedir.
Ortalamanin iizerinde gozlemi olan bu gibi korelograma bir yiikselim veren zaman
serisi, ortalamanin ilizerinde yer alan gozlemler tarafindan takip edilen bir ya da daha
fazla gézlem tarafindan takip edilmeye egilimlidir. Benzer bir bicimde ortalamanin
altindaki gozlemler i¢in de durum aynidir.

Alternatif Yonlii Dalgalanan Seriler: Bir zaman serisinin birbirini izlemeye
egilimi varsa, genel ortalamanin farkli taraflarindaki ardisik gézlemler ile birlikte,

korelogramin da birbirini izlemeye egilimi vardir. r, degeri negatif olmasina ragmen,
iki gecikmedeki gdzlemlerin ortalama ile ayni tarafta olma egilimi oldugu icin 7,

degeri pozitif olacaktir. Alternatif yonlii dalgalanan zaman serisinin korelogrami
Sekil 10(b) de gosterilmektedir (Chatfield 1994: 22).

Duragan Olmayan Seriler: Eger bir zaman serisi trend igeriyorsa r,

degerleri, araligin ¢ok genis degerleri haricinde sifirin altina diigmeyecektir. Bunun
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nedeni, genel ortalamanin bir tarafindaki gbézlemlerin, yiiksek miktarda takip eden
gozlemlerinin de, trend nedeniyle ortalama ile ayni tarafla bulunma egilimindendir.
Duragan olmayan zaman serisinin korelogrami Sekil 10(c) de gosterilmektedir. Eger

seri duragan hale getirilirse korelogram daha yararl bilgiler sunacaktir.

Mevsimsel Dalgalanmalar: Bir zaman serisi mevsimsel dalgalanmalar
iceriyorsa, korelogrami da ayni frekansta bir salimm ortaya koyacaktir. Ornegin,

aylik bir veride r, degeri biiylik ve pozititken, r, degeri biiyiik ve negatif olacaktir.
Eger seri sintisodiyal bir sekli takip ediyorsa, r, degerleri de ayn1 sekilde olacaktur.

Sekil 10(d) mevsimsel dalgalanmalar igeren serilerin korelogramina oOrnektir.
Korelogramin sintisodiyal sekli goriilmektedir ancak mevsimsel veriler i¢in bu tiir bir
korelogram c¢ok az bilgi sunar. Eger mevsimsel varyasyonlar veriden ¢ikartilirsa,
korelogramdan daha yararl bilgiler elde edilir.

Sapan Deger: Bir kitleden cekilen orneklemde bir veya birkac gozlemin
beklenmedik sekilde diger gozlemlerden farkli olmasi, sapan degerler olarak
tamimlanir. Bu farkli gozlemler, o6lgme ve kaydetme islemindeki gibi kisi
hatalarindan kaynaklanmigsa, hatalarin ortadan kaldirilmasi i¢in bazi islemler
yapilmalidir. Eger sapan degerler {izerinde bir ayarlama yapilmadiysa korelogrami
bundan ciddi bir bigimde etkilenecektir. Ornegin zaman serisinin iginde sadece bir
tane sapan deger varsa ve bir diizeltme yapilmadiysa, grafik iki adet u¢ nokta
icerecektir ve bu noktalar 6rnek korelasyon bilesenini sifira dogru gotiirecektir. Eger
seride iki adet sapan deger varsa bu daha da belirgin olacaktir (araligin, sapanlar

arasinda kalan mesafeyle esit oldugu durumlar haricinde) (Chatfield, 1989: 24).
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Sekil 10: Farkli Serilerde Korelogram Ornekleri: (@) Kisa Dénem Korelogram,(b) Alternatif
Yonlii dalgalanan Serilerin Korelogrami, (c) Duragan Olmayan Serilerin Korelogrami, (d)

Mevsimsel Serilerin Korelograma.

N N I N N I Y [ | [} | | | | |

1
0 4 8 12

| :
1L © " @
Kaynak: Chatfield, 1989, s. 21-24

1.4.4. Kismi Otokorelasyon Katsayisi ve Fonksiyonu

Kismi Otokorelasyon, diger gecikmeli degiskenlerin etkisi sabit kalmak sart1

ile x degiskeni ile bu degiskenden gecikmeli olarak tiiretilen herhangi bir

X

t+1°

X

t+2"x

.3.-.. degiskeni arasindaki iliskiyle 1ilgilidir. Kismi Otokorelasyon
katsayis1 bu iligkinin derecesini belirler ve £1 arasinda bir deger alir ve
otokorelasyon katsayisi gibi yorumlanir. k =1,2,3,... degerleri i¢in otokorelasyon

katsayilar1 ¢,,9,,,...,¢, simgeleri ile gosterilir.

X =@, x_  +...+P, x_, +a,
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Bir gecikmeli kismi otokorelasyon katsayisi ¢, ile gosterilmistir

X, =¢, % +a,.

Iki gecikmeli kismi otokorelasyon katsayisi ise ¢,, ile gdsterilmistir

X, =¢y X +¢,x_,+a,.

k=1,2,... i¢in sirastyla kismi otokorelasyon katsayilart ¢,,,9,,,...,¢, formiilleri ile

gosterilmistir (Wie, 1994: 15).

¢ =P,
1 p
1P P
¢22 - 1 p]
p 1
L p p
P 1 p
P2 P Ps
53 =
L p p
Pl op
p, P 1
1 P P Pro P
P 1 P Pis P
P Pra Prs -+ P P
g, =Lt P Pios | k (1.7)
1 P P © Pra Pra
P 1 Py © Prs o P
Piat Pra Prs - P 1
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Kismi Otokorelasyon katsayilari, AR siireci i¢in model parametrelerinin
derecesinin belirlenmesinde kullanilir ve ayrica uygun model belirlenmesinde
kullanildigindan dolay1 6nemlidir. Ancak bu konu daha sonraki boliimde

anlatilmistir.
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IKINCi BOLUM
ZAMAN SERISi OLASILIK MODELLERI

2.1. DURAGAN STOKASTIiK SURECLER

Bu béliimde zaman serilerinin bazi olasilik modelleri ele alinmaktadir. Bunlar
stokastik stire¢ olarak adlandirilmig, duragan ve duragan olmama durumuna gore
siniflandirilmistir. Oncelikle skotastik siirecin nasil aciklandigindan bahsedilmis,
duraganligi tanimlanmis ve otokorelasyon fonksiyonunun genel oOzellikleri
verilmistir. Daha sonra duragan stokastik siireclerden, white noise siireci, hareketli
ortalama (MA) siirecleri, otoregresif (AR) siirecleri ve otoregresif-hareketli ortalama
(ARMA ) siirecleri, daha ayrintili bir sekilde incelenmistir.

Stokastik siire¢ kesikli ya da siirekli olabilen rastgele degiskenler
toplulugudur. ‘#‘zamaninda rastgele degiskeni; eger zaman siirekli ise ¢, —oo ile +oo
arasinda bir deger alir ve X (t) ile gosterilir; eger zaman kesikli ise t =0, £1,+2,...

degerlerini alarak X, ile gosterilir. Istatistiksel problemler genelde bir drnekten

poplilasyonun 6zelliklerini tahmin etme ile ilgili oldugundan, zaman serisinin sonsuz
kiimesinin sadece bir 6rnegi olarak gézlemlenen zaman serisi hesaba katilacaktir. Bu

zaman serisindeki gozlemler kesikli ise r=1,2,...,N ‘e kadar olmak iizere x,,
stirekli ise 0 <7 <T olmak lizere x(t) olarak gosterilmektedir.

Bir stokastik siireci tahmin etmenin bir yolu f,...,¢, gibi bir serinin
X,,...,X,, birlesik olasilik dagilimini tanimlamaktir. Stokastik siireci tanimlamanin
daha basit bir yolu ise momentlerini olusturmaktir. Bu momentler; ortalama, varyans
ve otokovaryans fonksiyonlari olarak adlandirilan birinci ve ikinci momentlerdir

(Chatfield, 1989: 27).

Ortalama fonksiyonu; u, =E(X,)

Varyans fonksiyonu; o,> =Var(X,)

Otokovaryans fonksiyonu; Cov(Xll X, ) =y(t,,1,)= E{(le -, )(X,2 — i, )}
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2.1 esitlikleri, k gecikmeli otokovaryans fonksiyonu (ACVF), y, ile,
otokovaryanstan elde edilen otokorelasyon fonksiyonu (ACF) da p, ile

gosterilmektedir.

I :E{(Xk _;U)(ka _N)}
=COV(XZ X )

> itk

2.1)

P =770

Birinci boliimde agiklanan duraganlik kavrami hatirlanacak olursa; Bir
stokastik siirecin ortalamasinin ve varyansinin zaman ic¢inde degismedigi ve iki
donem arasindaki kovaryansin, bu kovaryansin hesaplandigi déneme degil de
yalnizca iki donem arasindaki uzakliga bagli oldugu siire¢ duragan bir siiregtir.
Duragan stokastik siirecin Ozelliklerini incelemede Onemli bir ara¢ olan

otokorelasyon fonksiyonunun belirgin 6zellikleri agagida incelenmektedir.
Ortalamast E(X,)=u, varyanst Var(X,)=E(X,-u) =o* olan duragan
bir stokastik siire¢ X, ‘nin, kovaryansinin y, ve otokorelasyonunun p, oldugunu

varsayarak X, ile X,  arasindaki kovaryans ve korelasyon asagida gosterilmistir.
v =Cov(X,, X, ) =B{(X, —u)(X . — 1)} (2.2)

E[(Xz —,u)(XHk —,u):l

el Jel ]

Cov(X,.X,..)

) \/Var(X[)\/Var(XHk)

(2.3)

Duragan bir stokastik siirecin ¢ donemindeki varyansi ile 7+ k donemindeki
varyanst esit oldugundan, Var(Xl) = Var(X Hk) , k gecikmeli otokorelasyon

katsayist ile ilgili asagidaki sonuca ulagilir.
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B Cov(X[,XHk)
P Var ()
Cov(X,.X,,.)=7, ve Var(X,)=y, oldugundan p, = ?}j—k olarak bulunur.
0
Ayrica duragan bir stokastik siirecin otokovaryans ve otokorelasyon

fonksiyonunun {i¢ 6zelligi asagida goriilmektedir (Wei, 1994: 10-11).

1. Ozellik: y,=Var(X,); p,=1

2. Ozellik: |;/k|£y0; |pk|£1 varyans negatif olmadigi i¢in, 4, ve A, sabitleri

yardimiyla asagidaki gibi ispatlanir. —1< p, <1;

Var[A X, +2,X,. |20
=27 Var(X,)+ A, Var(X,, )+242, Cov(X,,X,,)=0

= (22 + 4 )o% +24 07,

A=A =1=20"+2y, 20

c’+y, >0

Ve 2_0'23(71( =P 0-2)
2

p, 0> >0

P =—1

=1, =-1=20"-2y,>0
Gzzyk:(}/kzpk 62)
c’>p, o’
p, <1
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3. Ozellik: y, =y_ vep,=p._,

Bu ozellik, X, ile X, arasindaki korelasyonun X, ile X, , arasindaki
korelasyonla ayn1 oldugunu belirtir. y, =y_, ve p, = p_,, biitiin k (gecikmeler) i¢in
7, ve p, cift fonksiyondur. Bu yiizden Sekil 11 de oldugu gibi k=0 da (zaman

orijini ile) simetriktir. Yani X, ile X,,, ve X, ile X, , arasindaki farklar aymdir.

Sekil 11: X, ile X, , Arasindaki Korelasyon ve X, ile X, , Arasindaki Korelasyon (k=0

t+k

da birbirinin simetrigidir).

VA
_2\/34\/4

2.1.1. Piir Rassal (White-noise) Siire¢

Piir rassal siire¢ birka¢ farkli isimde kullanilsa da en c¢ok bilinen ifadesi ile
white-noise (beyaz giiriiltii) siirecidir. Uygulamali zaman serisinde hemen hemen hic

karsilagilmasa da daha karmasik zaman serisi siiregleri icin temel gorev yapar. En

basit duragan zaman serisi olan bu siireci belirtmek i¢in X, =Z7,, Z ~ HD(O,O'Z)

gosterimi kullanilir.
Stokastik bir siire¢ {Zl}, asagidaki iic Ozelligi sagliyorsa bir white-noise

stirecidir. Boyle bir siirecin grafigi Sekil 12 de gosterilmistir.
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1 — Sabit ortalama E(Zt) =i,
2 — Sabit var yans Var (Z,) = o,
3—>yk:Cov(Zl,Zl+k):O k=7F12,...

Sekil 12: Ortalamas: Sifir ve Varyans1 > , N=81 Olan ve 150 Rastgele Cekime Dayali Bir

Serinin Beyaz Giiriiltii (White-Noise) Siireci.

White Noise

1 )
[=]
[—ia
I — Y
—_—
[ —
=0
.y
=
5
-
=
]
—-o
A
]
—
————
=

” 11 % pill) 4%1 B 135’%111#1 = M?ﬁﬂ iﬁ
MELNIERIRE .y

I

L=l
-—
Wt

-

Beyaz giiriiltii siireci, otokovaryans fonksiyonu ve ortalamasi zamana bagli
olmadig1 i¢in duragan siirectir. Bu siirecin otokovaryans fonksiyonu, otokorelasyon
ve kismi otokorelasyon fonksiyonu (ACF ve PACF) asagida tanimlanmis ve Sekil 13

de grafikleri gosterilmistir.

2
o, k=0 )
= otoko var yans fonksiyonu
Vi { 0 k=« 0} y S y

1 k=0
P = {0 ‘- O} otokorelasyon fonksiyonu

1 k=0
Py = {O L 0} kismi otokorelasyon fonksiyonu
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Sekil 13: White-Noise Siirecinin ACF ve PACF Grafikleri

P b
1.0 1 1.0 T
0.5 | 0.5 4
} k [N l{
0 5 10 0 5 10
0.5 0.5
1.0 1.0

Kaynak: Wei, 1994, s.16
2.1.2. Otoregresif (AR) Siirecler

Otoregresif zaman serilerinde serinin simdiki degerleri ge¢gmis degerlerinden
ve beyaz giiriiltiiden etkilenir. Bircok ekonomik veri otoregresif zaman serisi olarak
modellenmektedir. Ornegin bu aya ait enflasyon artis oran1 gegen aylarda meydana

gelen artis oranlan ile iliskilidir (Akdi, 2003: 40). Otoregresif siirecler AR(p) ile

€C_ %

gosterilir. Buradaki “p” otoregresif modelin derecesini gostermektedir. {Xl} bir

zaman serisi, Z, de sifir ortalamali ve o, varyansli hata terimlerini bir kiimesi olsun.

Bu varsayim altinda 2.4 esitligi ile gosterilen denklem birinci dereceden otoregresif

AR(1) siirecidir. X, yalnizca kendi bir onceki donemdeki degeri olan X, |
degerlerine ve rastsal hataya ( Z, ) baghdir.

X =pX_+Z t=12,....N (2.4)

AR(1) modeli p derece ile genellenirse 2.5 esitligi ile AR(p) modeli

gosterilmis olur.
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X,=¢1XH+¢2Xt72+...+¢pX,7p+Z, (2.5)

2.1.2.1. AR siireclerinde Duraganhk Gostergesi

AR modelleri 2.5 esitliginde goriildiigii sekilde serinin gecmis degerleri ile
yazilabildigi gibi, geriye Steleme operatorii “ B kullanilarak da yazilabilir. Asagida
geriye Oteleme operatdriiniin seriye nasil etki ettigini gosterdikten sonra AR(1) ve

AR(p) i¢in gerekli islemler yapilmistir.

BX, =X,
B’X,=BX, =X

-2

B’X,=BX,,=X

t-3
B’X,=X,,

AR(1) siireci igin: X, =¢ X, +Z,
X, -¢X,_ =2,
(1-¢B)X,=Z,

X, =Z/(1-¢B)

=(1-¢B) " Z,

X, =(1+¢B+¢’'B*+...)Z

t

(2.6a)

X, =Z,+¢Z +¢*Z ,+... (2.6b)

AR(p) siireci igin: X, =4 X, +4,X, ,+...+9,X, ,+Z,
X, =(4BX, +$,B°X,+...+$,B"X,)+ Z,
=(4B+¢,B*+...+¢,B") X, +Z,

Z, =X,~($B+$,B +...+4,B") X,
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z, =(1-¢B-$,B"—...—¢,B" )X, 2.7)

AR modelinin geriye kaydirma operatorii B kullanilarak ifade edilmesi

modellerin duragan olup olmadigini anlamada yardimeci olan bir gosterimdir. 2.7
esitligindeki parantez igindeki (l—qblB—q)sz —...—9,B" ) ifadesi, p ‘inci dereceden
bir polinomdur. Bu polinomun sifira esitlenmesi ile bulunacak olan koklerin birim
cemberin digina ¢ikmasi ile AR(p) silirecinin duragan oldugu sOylenebilir. AR

stireglerinin duraganliginin daha iyi anlagilmasi i¢cin AR(1) modelinin kokleri asagida

incelenmistir.
Xl(1—¢1B)=ZZ olan AR(1) modelinin parantez i¢indeki ifadesi birinci

dereceden bir polinomdur (yani tek bir kokii vardir). Bu polinomun kokii sifira

esitlenirse;

1-¢B=0
¢B=1

B=1_ ¢, olarak bulunur.

¢,”" kokiiniin duraganlik kosulunu saglamast igin |¢,| (1 olmasi gerekir.

AR(2) modelinin geri kaydirma operatorii kullanilarak yazilis1 2.8 esitligi ile
gosterilmistir.
Xt = ¢1Xt—l +¢2Xt—2 +Zt
X, =(4B+¢,B")X,+Z2,
X,-X,(4B+¢,B")=2,

X, (1-4B-¢,B)=Z, (2.8)
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AR(2) stirect ikinci dereceden bir polinomdur ve siirecin duraganligini

saglamak i¢in koklerinin birim ¢emberin disinda kalmasi gerekir. Yani ¢ ve ¢,

parametrelerinin asagidaki esitliklerini saglamalidir (Wei, 1994: 39-40).

¢, +¢(1
¢2_¢1<1
_1<¢2 <1

Yukarida AR(1) ve AR(2) siirecleri i¢in duraganligin anlagilmasi i¢in yapilan
islemi AR(p) siireci i¢in genellersek, 2.7 esitligi ile verilen siirecin duragan
olabilmesi i¢in siirecin p’inci dereceden polinomun biitlin koklerinin mutlak degerce
1’ den kiigiik olmas1 gerekmektedir. Yani, siirecin koklerinden en az bir tanesi 1 veya
1’ den biiyiik ise slire¢ duragan degildir. Polinomun koklerinden en az bir tanesinin
mutlak degerce 1 olmasi durumu uygulamada c¢ok karsilagilan bir durumdur ve bu tiir
serilere birim koklii zaman serileri denir. Ancak koklerin mutlak degerce 1’ den
biiyiik olmas1 uygulamada pek karsilagilan bir durum degildir.

AR siireclerini ifade ederken w agirlik parametreleri kullanilirsa ¢
parametreleri ile iliskisi asagidaki gibi gosterilmektedir.

¢$(B)X,=Z

t

$(B)=(1-$B—¢,B*—...—¢,B")
X,=¢"(B)Z =w(B)Z

I/I(B)=(1+I/IIB+I/IZBZ+...)

2.1.2.2. AR(p) Siirecinin ACF, PACF ve Otokovaryans Fonksiyonu

Zaman serisi analizinde, zaman degiskeni olan X, nin ortalamasi, varyansi

ve kovaryansinin hesaplanmasi dnemli bir baslangi¢ olmaktadir. Bu ii¢ 6zellik ile
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duraganligi belirtilmis ve zaman serisi analizlerinin uygulanabilmesi icin
duraganligin  saglanmasimin gerekli oldugu birinci boliimde bahsedilmisti.
Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonu duraganligin belirlenmesinde ve
tictincili boliimde anlatilacak olan model secim 6lciitlerinde siklikla degerlendirilecek
bir degisken olacaktir.

Zaman serisi modelleri bir baglangi¢ noktas1 olmak iizere sonsuz bir gegmiste

baslayip sonsuz bir gelecekte devam edecek olan X, ’nin ortaya ¢ikma siireci

varsayimina dayanmaktadir. Gegmis ve gelecekteki rastsal degiskenler 6rneklemin

gozlemlerinde X, X,,..., X, oldugu gibi ayn1 olasilik yogunluk fonksiyonunu takip

eder. Bu nedenle biitiin rastsal degiskenlerin ge¢mis, bugiin ve gelecek degerlerine

bakilmaksizin ayni ortalama ve varyansa sahip olduklari varsayilir. Ayrica X, ile

X,,, arasindaki kovaryansin zamana bagli olmadig: ancak iki degisken arasindaki

gecikmeye bagli oldugu varsayilir (Griffiths, Hill ve Judge, 1993: 642-643). Bu
aciklamalara gore AR(1) silirecinden baslanarak varyans, otokovaryans,
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlart incelenmistir.

AR(1) siireci; X, =¢, X, ,+Z, esitliginin her iki tarafinin varyans: alinirsa

2.9 esitligi elde edilir.

Var(X,)=ocy =Var($, X, +Z,)
=@ Var(X,_,)+Var(Z,)

oy =¢ o) +0,

o, =0y~ oy

o; =0y (1-47)

oy =0, [(1-47) (2.9)
Otokovaryans fonksiyonu; 7, =7, , k=1
k=0 oldugunda y, =0}, 7, =y, = ho

Otokorelasyon fonksiyonu; p, = ¢, dir.
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Kismi otokorelasyon fonksiyonu; ¢, = =t k=l
0, k>2

AR(2) siireci; X, =¢, X, +¢, X, , +Z,
Var(X,)=ocy =Var(¢ X,_,)+Var(¢, X,_,)+Var(Z,)

Var(X,)=¢’Var(X,)+¢;Var( X,_,)+Var(Z,)

o} 4o} + 4l + 0

oy =05 (¢ +¢7 )+ o,

o; =0y (1-¢7-¢3)

oy =0, [(1-¢7 - 47)

ol =c2(1-¢7—¢2) (2.10)
Otokovaryans fonksiyonu; 7, =47, , +@,%,_, k>1

Otokorelasyon fonksiyonu; p, =¢,p, , +é,p,_, k>1

Parametreler ve otokorelasyon katsayilar1 matris formunda 2.11 ile
gosterilmis, 2.12 esitligi ile 2.13 deki Yule-Walker denklemleri elde edilmis ve
AR(2) siireci igin p, ve p, hesaplanmistir (Box, Jenkins ve Reinsel, 1994: 57).

¢ Py L p P Py
1
¢ - ¢:2 Py = 'LTZ Pp - /?] . Il?l pp:_2 (2'11)
¢p pp pp—] pp—Z pp—3 e 1
p= Pp ) (2.12)
P = ¢1 + ¢2P] oot ¢ppp—1

pz:: ¢1;01 + 9, R ¢pp:p—2 (2.13)

P, = ¢1pp—] +¢2pp—2 R ¢p
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1 =+
k =1ve 2 oldugu zaman; {'D' } = { P }{qﬁl } — o =0 +p9,
2 P 1 ¢2 Py = p1¢1 +¢2

Denklemler ¢oziiliirse asagidaki sonuclar elde edilir;

__b
,01—1_¢2

_ & & o4
,02—1_¢2+¢2 -4,

Kismi otokorelasyon fonksiyonu; ¢,,, ¢, ve ¢, kismi otokorelasyon

katsayilar1 agagida gosterilmis ve 2.14 esitligi ile bir genelleme yapilmistir (Box,
Jenkins ve Reinsel, 1994: 64-66; Wei, 1994: 41-43).

L, b
¢11—P1_1_¢2
AN G ey
y T 2 Y e S 1_¢2 1-¢,
22 1 - 1— 2 2
Py pi
1— 1
p 1 (1 ¢2]
ef0-sr-e]
(1_¢2)2 2

L p p L p &+o,p
o1 p| o 1 ¢p+o
Py P Pl Py PGP0

O Y I PRy B
P 1op P 1o p
Py p 1 p, p 1
P k=1
Pu =10, k=2 (2.14)
0 k>3
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AR(p) siireci; 7, =(1-¢B—¢,B’ —...—¢,B" ) X,

Xl:¢|X[—1+¢2Xt—2+"'+¢pxt—p+zz (2.15)

2.15 denkleminin her iki tarafi X, , ile carpilip beklenen degeri alinmis ve

otokovaryans ile otokorelasyon fonksiyonu bulunmustur (k >0 i¢in E(Z,X,_)=0).

XtXt—k :¢IX1—1Xt—k +¢2Xt—2Xt—k +"'+¢pXt—pXt—k +Zer—k
E(X,X,_,)=¢E(X_X_)+0E(X X )+...+$,E(X_X,_)+E(ZX,_)
Vi = ¢17/1<-1 +¢27/k-2 +"'+¢p7k—p , k>0

P =P +¢2pk_2+...+¢ppk_p , k>0

k> p oldugunda 1.7 numarali ¢, matrisinin son siitunu, bir Onceki
sttunlarin dogrusal bilesimi olarak yazilabilir. Bu ylizden PACF (¢,,), p gecikme

sonra sifir olacaktir. Bu 0zellik iigiincii boliimde ele alinacak olan zaman serisi

modeli olusturma agamasinda bir AR modelinin belirlenmesinde yarar saglamistir.
2.1.2.3. AR Siirecinin Derecesinin Belirlenmesi

Bir siirecin derecelerinin belirlenmesi i¢in ilk dnce olusturulacak olan gecici
modelin tiirliniin belirlenmesi gereklidir. Yani AR, MA ve ARMA model tiirlerinden
hangisinin veriye uygun oldugu belirlenmesi gerekir. Bunun i¢in de otokorelasyon ve
kismi otokorelasyonlarin yapisi incelenir. Otokorelasyon ve kismi otokorelasyonlarin
bir korelogramu ¢izilir ve Tablo 1 ‘deki 6l¢iitler ile karsilastirilarak gecici modelin

tiri belirlenir.
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Tablo 1: AR, MA ve ARMA Siireclerinin Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon

Fonksiyonlarmin Yapist

AR siirecleri MA siirecleri ARMA siiregleri

Sonsuz (q-p

Sonsuz (iissel . .
gecikmesinden sonra

Otokorelasyon ve/veya siniis Sonlu (q gecikme | ©. .
. o . o uissel ve/veya siniis
Fonksiyonu egrisi seklinde sonra kesilir) - .
egrisi seklinde
azalir)
azalir)
Sonsuz (p-q

Sonsuz (iissel

Kismi . - gecikmesinden sonra
Sonlu (p gecikme ve/veya siniis . .
Otokorelasyon - . . uissel ve/veya siniis
. sonra kesilir) egrisi seklinde - .
Fonksiyonu azalir) egrisi seklinde

azalir)

Kaynak: Box, Jenkins, Reinsel, 1994, s. 84

Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon korelogramlari ile ilgili baz1 6rnekler
Sekil 14 ve Sekil 15 de verilmistir. Buna gore 6rneklerdeki otokorelasyonlar, iissel

veya siniis egrisi seklinde azaldig1 ve kismi otokorelasyonlar da “ p ” gecikmesinden

sonra kesildigi (sifir oldugu) i¢in bir AR siireci uygundur.
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Sekil 14: AR(1) Siirecinin ACF ve PACF Grafikleri

Pk
]

-1

k —» -

‘|||".-..
‘||" 20
Kk —)

Kaynak: Anderson, 1977, s. 17-23
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Sekil 15: AR(2) Siirecinin ACF ve PACF Grafikleri

—>

alll ]
0 |||||||III| [}:
k ) 20

s e ®
1 -1
1 1.
1
1
I T
1
; “‘h sl
0 ||||| :
‘| o D: Kk —y
k —» f
|

1

Kaynak: Anderson, 1977, s. 17-23

Verilerin ne tiir bir modele uygun oldugu belirlendikten sonra, siirecin
derecesinin belirlenmesi gerekir. Bunun icin li¢ farkli degisken incelenebilir
(Chatfield, 1989: 55-56).

1) AR siirecinin otokorelasyon fonksiyonu,

2) AR siirecindeki p degerinin her biri i¢in hata kareler toplamlari,

3) AR siirecinin kismi otokorelasyon fonksiyonlari.

AR siirecinin derecesinin belirlenmesinde kismi otokorelasyon katsayilart
kullanilirsa daha kesin sonuglara varilabilir. Kismi otokorelasyon katsayilarinin
gosterildigi korelogramin iizerinde 472/ JN smnirlart belirlenir ve %5-%10 anlamlilik
diizeyinde test edilerek smirlarin disinda kalan kismi otokorelasyon katsayilarinin

(4, ) sayist modelin derecesini verir. Ornegin, sinirlarin disinda kalan tek bir ¢,

degeri varsa model AR(1), iki tane ¢, degeri varsa model AR(2) olacaktir.
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2.1.2.4. AR Siirecinin Parametrelerinin Tahmini

AR siiregleri i¢in derece belirlendikten sonra p, degerlerinin tahmini olanrz, |,
2.14  esitliginde  gosterilen  Yule-Walker  denklemlerinin  tahmini asagida
gosterilmistir. AR(1) i¢in ¢, parametresinin tahmini (]31 =r, dir. AR(2) i¢in ise 2.16

denkleminde gosterildigi gibi ¢, ve ¢, parametre tahminleri bulunmustur.

h=0n .t dn +"'+¢prk—p

¢1 W I’i 1 I’i r2 rpfl
.| 4, ry nool -
¢ = rp = . Rp = s

qu J r, Foy Ty Tps 1
h= ¢1 + ¢2ri + prp—l
r2 - ¢lri + ¢2 + ¢prp72

n=ﬁjn@:3ﬁ=nﬁ—@)
n=rg +9, ¢, =1,— Lo
b=r(1-r+5+4)

b =1 —nn+r’+r

6 =r(1-n)+r'4

6 (1-7)=n(1-n)

(13 B rl(l—rz)

(=)

(2.16)
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q§1 tahminini yukarida elde ettigimiz gibi, ¢A2 =7, —r1¢A, denklemdeki ¢A, yerine,

.2
Lh—h

(1-r")

A

¢ =r (1—@) degeri yerlestirilirse, ¢, parametresinin tahmini iginde gz?z =

esitligi elde edilecektir.
2.1.3. Hareketli Ortalama (MA) Siirecleri

Hareketli ortalama siirecleri bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki
gozlem degerinin, ayn1 donemin hata terimi ve belirli sayida gegmis donemin hata
terimlerinin dogrusal bir birlesimi olarak ifade edilir. Hareketli ortalama siireci eger

birinci dereceden ise MA(1), ikinci dereceden ise MA(2) ve “¢g” dereceden ise
MA(q) olarak gosterilir. {X,} zaman serisi ve {Z,} de sifir ortalamali o, varyansh

hata terimlerinin bir serisi olsun. Bu varsayim altinda 2.17 esitligi ile gosterilen
denklem birinci dereceden MA siireci olup 2.18 esitligi ile gosterilen denklem ise ¢

dereceden MA siirecidir.

X =27-6Z_, (2.17)

X =2-67Z_-0,Z ,—..—6Z

Z . (2.18)
2.1.3.1. MA Siireclerinde Cevirebilirlik Gostergesi
AR siirecinin duraganlik gostergesini incelenildigi gibi MA siirecleri i¢inde

cevirebilirlik goOstergesinin incelenilmesi gerekir. MA(q) modelini B operatorii

kullanarak yazilirsa asagidaki denklem elde edilir.

Xl

(1-6B-0,8>-...-0,B")Z,
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MA(1) modeli, X,=(1-6,B)Z

., icin denklemin kokii incelenmelidir. Yani

(1 —6,B) ifadesi sifira esitlenerek B=0;" bulunur. Denklemin kokii birim ¢emberin

disindaysa yani |91| <1 degerini aliyorsa cevirebilirlik kosulunu sagliyor demektir.
Ayni sekilde q dereceden bir MA siirecinin de ¢evirebilirlik kosulunu saglamasi i¢in
0 (B )= (1 -6B-0,B" —...— QqB”) ifadesi sifira esitlenir ve denklemin kokleri
bulunur. Eger kokler birim ¢emberin disinda kaliyorsa cevirebilirlik sartin1 sagliyor

demektir (Box, Jenkins ve Reinsel, 1994: 69-70).
Genel bir AR(p) siireci y agirlik parametresi ile ifade edilmisti aynmi sekilde

genel bir MA(q) siirecini de 7 agirlik parametreleri ile asagida gosterilmistir. Bu

gosterim AR ile MA siirecleri arasindaki ikiligi agiklamada kullanilmstir.

(1-6,B-0,B°-...—0,B")Z, =X,
0(B)Z, =X,
Z,=6"'(B)X,=n(B)X,

0" (B)=r(B)

m(B)O(B)=1

2.1.3.2. MA(q) Siirecinin ACF, PACF ve Otokovaryans Fonksiyonu

AR(p) siirecinde ayr1 ayr1 incelenmis olan varyans, otokovaryans,
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari, MA(q) siireci i¢inde asagida
incelenmistir (Abraham ve Ledolter, 1983: 213-218; Box, Jenkins ve Reinsel,
1994:70-74).

MA(1) siireci; X,=Z,-0Z,,
X,=(1-6,B)Z,

(1-6,B)=0(B)
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Z, sifir ortalamali ve o, varyansli White-noise siirecidir.

Varyans, y, = (1 +67 )0'22

(1+67)o2, k=0

z?

Otokovaryans fonksiyonu; y, = —916: , k=1
0, k>1
. mUE-
Otokorelasyon fonksiyonu; p, =< 1+6
0, k=2

Kismi otokorelasyon fonksiyonu; ¢,

—9, -6, (1—9,2)

10T 1-6]

¢, = p

2
b, = pr—p _ - _ -6 _ 0 (1 —0 )
2o 1-p! 1-p’ 1+6°+6° 1-6]

Lopop| |1 oo
p L op |p 10

0 0 2 -6(1-67)
Py P P P o U 1

¢33 ) L p p ) I p 0 :1_2/312 B 1_918
/o Lop| |p 1 p
Py P 1] 0 p
-0/ (1-67)

¢kk :W k>0

MA(2) siireci; X,=7Z,-0,Z,_,—-0,Z _,

X,=2,(1-6,8-6,8)



Varyans y, = (1 +67 +6; ) o’

Otokovaryans fonksiyonu; y, =

Otokorelasyon fonksiyonu; p, =

Kismi otokorelasyon fonksiyonu; ¢, =

MA(q) siireci; X,=Z,-60Z,_,-0,Z,,—...-0,Z,_,

2
X,=(1-6B-6,8"~...-0,B")Z,
Varyans; y, :(1+0|2 +0; +...+9;)az2

Otokovaryans fonksiyonu;

{(—ek +0,0,,+0,0,,+...+0,,0,)07 k= 1,2,...,(]}
Ve = .

0 k>gq

k=1
k=2
k>3
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Otokorelasyon fonksiyonu;

-0, +010k+12+92fk+2 +...+29q_,ﬂq k=124
0 = 1+6°+0,"—...—0, . (2.19)
0 k>gq

2.1.3.3. MA Siirecinin Derecesinin Belirlenmesi

AR(p) stirecinde oldugu gibi ilk 6nce modelin tiirliniin belirlenmesi
gereklidir. Bunun i¢in de Tablo 1 ‘deki bilgilere ihtiyag vardir. Siirecin

otokorelasyon fonksiyonu g gecikmeden sonra kesiliyorsa (g gecikmeden sonra

otokorelasyon katsayilari sifir ise) ve kismi otokorelasyon fonksiyonu iissel ve/veya

sinlis egrisi seklinde azaliyorsa MA(g) modeli uygun olacaktir. Sekil 16 ve 17

uygulamada ¢ogunlukla karsilasacagimiz bazt MA 6rneklerini gostermektedir.

Sekil 16: MA(1) Siirecinin ACF ve PACF Grafikleri

P fbkk:
n N L
! Kk —» . Kk —)
11 -1
1 1,
T T
| =l
|I||
0 20 0 ‘ [ T 20
k —> k —»

|
11
Kaynak: Anderson, 1977, s. 34-35
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Sekil 17: MA(2) Siirecinin ACF ve PACF Grafikleri

20

Kaynak: Anderson, 1977, s. 38-41
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Modelin yapisinin, MA modelinin yapisina uygun oldugu belirledikten sonra

siirecin derecesi, otokorelasyon katsayilarinin korelogrami incelenerek belirlenir.
Korelogrami {izerinde $2/ JN siirlarnin cizilir ve bu smirlarin disinda kalan
otokorelasyon Kkatsayilarinin sayisi da modelin derecesini verir. Yani $2/ JN
siirlariin diginda kalan tek bir p, degeri varsa MA(1), iki deger varsa MA(2)

modeli olacaktir.
2.1.3.4. MA Siirecinin Parametrelerinin Tahmini

MA siirecinin parametrelerini tahmin etmek AR siirecine gore daha zordur.
Cinkii etkin tahmin ediciler bulunamamaktadir. Bunun yerine baz1 sayisal
yinelemelerin gergeklestirilmesi gerekir. Parametre tahminlerinin bulunmasinda ilk

yontem Chatfield 1989 4. boliimde ele alinan en kiigiik kareler (EKK) yontemidir.

EKK yonteminde rassal hatalarin karelerinin toplamu, ZZ[ , minimize edilerek

parametre tahminleri bulunur. Birinci dereceden MA modeli i¢in asagidaki sonuglar

elde edilmistir (Chaltfield, 1989: 56-58).

Xz = Zz _9121—1

Z,=X,+0Z,_

0, sabit ve Z, white-noise siirecini ifade ettiginde, MA(1) modelini Z, degerlerine

ve Z, =0 ‘a gore yazilabilir.

Z =X,

Z,=X, —i—QIZ1
Z,=X, +91Z2
Zy=X, +(91ZN_1
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N
Yukaridaki denklemlere gore hata kareler toplami, Zth , bulunarak bu

=)
degeri minimum yapan 6O, degerinin EKK tahminleri belirlenir. Yani Z:Zt2
belirlendikten sonra bilinmeyen 6, parametresine gore kismi tiirevi alinarak sifira
esitlenir ve boylece 6, parametresi tahmin edilir. EKK tahminleri ayn1 zamanda Z,
ve X, nin normal dagilimli olmasi ve Z,=0 kosulunu saglayan en yiiksek

olabilirlik tahmincileridir.

Daha yiiksek dereceli siiregler icin MA(1) modelindeki gibi yinelemeli
(iteratif) yontem kullanilabilir. Ornegin MA(2) modeli igin 6, ve 6, degerleri tahmin
edilir. Yani ilk 6nce asagida verilen denklem kullanilarak hata kareler toplami
hesaplanir ve bu degerin minimum olmasini saglayan 6, ve 6, degerleri i¢in denenir.

MA siirecinin parametrelerinin belirlenmesinde kullanilan diger yontem ise
Box ve Jenkins tarafindan verilen; otokorelasyon katsayilar1 ile model
parametrelerini ifade etmektir. Bir MA siirecinin otokorelasyon fonksiyonu 2.19
esitligi ile verilmistir. Bu esitlik g=1 icin ¢oziildiigli zaman p, bulunur ve

denklemden 6, parametresi gekilerek asagidaki 2.20 esitlikleri elde edilmistir.

_ _61
P 1+67
_ 1
1 2
0 =—+ 1 =1
2pl (2P1)
- 1 (2.20)
1 2
g=—— | 1
2p, _(Zpl)

Gorildugi gibi 6, in iki degeri vardir ve bunlardan hangisi ¢evirebilirlik
kosuluna, —1<6, <1, uyuyorsa o deger 6, degeri olarak belirlenir. Otokorelasyon
katsayilarinin yerine tahmini otokorelasyon katsayilar1 kullamildiginda ise 6,

degerinin tahmini degeri bulunur. Yani 2.19 denklemindeki p, yerine r, yazilarak

47



yukarida elde edilen denklemler asagidaki gibi yazilabilir (Bowerman ve O’Connell,
1979: 367-368).

_91
h= A2
1+6,
_ L
2
A,:—i+ 12—1
25 [ (2r)
_ -1
A:_i_ 1 2
1 2”1 _(2’-1)2

Ayni sekilde é1 degerlerinden hangisi ¢evirebilirlik kosuluna, —1< é1 <1, uyuyorsa o
deger, tahmini 6, degeri olarak belirlenir.

Daha yiiksek dereceden modelin parametre tahminlerini elde etmek icin de
aym sekilde rnek otokorelasyon katsayilarina ihtiyag duyulur. Ornegin MA(2)

modeli icin asagidaki sonuclar bulunmustur (Bowerman ve O’Connell, 1979: 370).

X, =Z - HIZt—l - HZZFZ

440,
L1462 +6,
r 9,

r, ve r, denklemleri é, ve éz parametreleri i¢in ¢oziilerek elde edilecek

sonuclardan, 2.21 esitsizliginde verilen MA(2) i¢in gevirebilirlik kosuluna uyan

deger, tahmini parametre degerleri olacaktir.
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0,+6,<1, 6,-6,<1, |0,)<1

0,|<1 (2.21)

2.1.3.5. AR ile MA Siirecleri Arasindaki Cift Yonlii Iliski

Duragan bir AR(p) siireci i¢in agsagidakiler yazilabilir.

¢(B)X, =2,
$(B)=(1-$B—¢,B*—...—¢,B")
X, =¢"(B)Z =y (B)Z,
v (B)=¢"(B) (2.22)
v (B)=(1+y,B+y,B +...)
V/(B):¢(1B)
¢(B)y (B)=1 (2.23)

2.23 esitliginin her iki tarafindaki B’ katsayilar esitlenirse w agirliklari

bulunacaktir. AR(2) siireci i¢in gerekli islemler yapilir ve y agirhiklann 2.24

denklemindeki gibi bulunur.
(1-¢,B—¢,B" )(1+y,B+y,B* +...) =1
l+y,B+y,B> +w,B +...—¢B—y,$B> —w,pB —...— B> ~w,¢.B’ —... =1

B'": w4 =0->y, =4
B*: l//z—l//1¢1—¢2=0—)l//2=¢12+¢2

\ (2.24)
B : 8 _l//2¢1 _¢1l//2 =0 Y= ll/z¢1 +l//1¢2
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Jj22i¢iny; =y, ¢+, ,¢, olur. Burada y, =1 dir.
¢, =0 oldugu 6zel durumda ise j>0 igin vy, =¢/ esitligi elde edilir. Bu

yiizden sonlu bir AR siireci, sonsuz dereceden bir MA siirecine denktir.

1
X =
- (1-4B)

z,=(1-¢B-$,B" -..)Z

Cevirebilir MA(q) siireci i¢in asagidakiler yazilabilir.

X,=0(B)Z,
0(B)=(1-6,B-6,8"-...0,B")
Z,=0"'(B)X,=n(B)X,

07" (B)=nr(B) (2.25)

7(B)6(B)=1 (2.26)

2.26 esitliginin her iki tarafindaki B’ katsayilari esitlenirse 7 agirliklari
bulunacaktir. AR(2) siireci i¢in gerekli islemler yapilmis ve 7 agirhiklant 2.27

denklemindeki gibi bulunmustur.

1
-7 B-m,B>—..)X, = X, =Z,
(1-78-7. ) (1-6,8-6,")

(1—913—9232)(1—71'13—71'232—71'333—...):1 denklemi c¢oziilerek 7

agirliklar agagidaki gibi bulunmustur.
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B': —m,—-60,=0>m=-6
B*: —m,+m0,-0,=0>1,=-0"-0,

3. — —
B: -n,+m0 +70,=0—>mn,=mr,0+r0,

(2.27)

=70 +7, ,0, j=3

MA(1) oldugunda, 6, =0; j>1 i¢in 7, =—6; esitligi elde edilir. Bu yiizden

sonlu dereceden c¢evirebilir bir MA siireci, sonsuz dereceden duragan bir AR

siirecine denktir (Wei, 1994: 53-55).
2.1.4. ARMA Siirecleri

AR ve MA siireglerinin derecelerini belirlerken otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon katsayilarin1 dikkate alimmistir. Model belirleme agsamasinda eger
otokorelasyon katsayilar1 herhangi bir dereceden sonra kesiliyorsa (sifir oluyorsa) ve
kismi otokorelasyon katsayilar1 {issel ve/veya sinilis egrisi sekilde azaliyorsa MA
modelinin; eger otokorelasyon katsayilari lissel ve /veya siniis egrisi sekilde azaliyor
ve kismi otokorelasyon katsayilar1 herhangi bir dereceden sonra kesiliyorsa AR

modelinin uygun oldugu belirtilmisti ancak p, ve ¢, degerleri belli gecikmeden

sonra hemen sifir olmayabilir. Yani katsayilardaki azalma ¢ok yavas olabilir. Boyle

bir durumda ise bir ARMA modeli uygun olacaktir.

ARMA siireci, zaman serisi X,’ nin, hem kendi ge¢mis degerleriyle

(X, ,.X,,,...) hem de hata terimi Z 'nin ge¢cmis degerleriyle (Z, ,,Z, ,,...) ifade
edilir. Genel olarak p dereceden AR ve ¢ dereceden MA ile ARMA(p,q), 2.28

esitligi ile gosterilir. Bu esitlik ¢(B) ve 0(B) ifadelerinin agilmis sekli 2.29 ile

verilmistir.
¢(B)X,=0(B)Z, (2.28)
(1-¢B-¢,B"—...—¢,B")X,=(1-6,B-6,B"—...—0,B" ) Z, (2.29)
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2.1.4.1. ARMA Siireclerinin Duraganhk ve Cevirebilirlik Ozelligi

AR ve MA siireci igin swasiyla ¢, ve 6, katsayillarimin birim ¢emberin

disinda kalmasi; AR siireci i¢in duraganlhigi, MA siireci i¢in ise cevirebilirligi
sagladig1 stirece ARMA(p,q) slirecinin duragan ve gevirebilir oldugunu sdyleriz.
Asagida genel MA siireci verilmis ve 2.30 esitligi 2.28 denkleminde yerine
konularak 7 (B) ifadesi 2.31 esitligi ile gosterilmistir.

X,=0(B)Z,
Z,=X,07"(B) (2.30)

¢(B)X,=X,0(B)¢ "' (B)

2.25 esitliginden; ¢(B)=6(B)x(B)

ﬂ(B)ze—) (2.31)

Ayni sekilde AR siirecinden baglanarak, 2.32 ile gosterilen esitlik 2.28

denkleminde yerine konarak 2.33 esitligi elde edilmistir.

¢(B)X,=Z,
X,=¢"(B)Z,
X, =y (B)Z, (2.32)
%

(B)y (B)Z,=0(B)Z,

() (8)

)_—B) (2.33)

D

¢
v(B

ASS

Asagida verilen ARMA(L,1) siireci i¢in 7, ve y, agirliklar1 bulunarak

siirecin duragan ve g¢evirebilir oldugu ispatlanmistir (Chatfield, 1989: 42).

52



X,=05X,,+Z,-03Z,_,
¢(B)=(1-0.5B)

6(B)=(1-0.3B)

v (B)= o(B) _ (1-0.3B)(1-0.5B)"

¢(B)
=(1-0.3B)(1+0.5B+0.5°B* +0.5'B’ +...)

=1-0.3B+0.5B-0.15B*-0.075B> +0.5° B> = 0.075B*
=1+0.2B+0.1B> +0.05B° +...

¢(B)
0(B)

Buradan da y, agirhigi asagidaki formiil ile bulunur. Eger 7(B)= icinde

denklem ¢oziiliirse 7, agirliklar: elde edilecektir.

v, =02x05" i=12,...

T, =0.2x0.3" i=12,...

Gortildiigi gibi hem y, hem de 7z, agirliklart hizli bir sekilde azalmaktadir

bu da siirecin duragan ve cevrilebilir oldugunu gosterir.

2.1.4.2. ARMA(p,q) Siirecinin ACF, PACF ve Otokovaryans

Fonksiyonu

ARMA(p,q) siirecinin otokovaryans fonksiyonu 2.34 esitligi ile,

otokorelasyon fonksiyonu ise 2.35 esitligi ile gdsterilmistir.

Ve =0Vt  kzg+l (2.34)

P =Pt +9,p,  k2g+l (2.35)
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ARMAC(1,1) modeli i¢in otokovaryans ve otokorelasyon fonksiyonlar1 2.36 ve

2.37 esitlikleri ile verilmistir.

¢171 +G; (l_ell//l) k=0

Ve = ¢, — 0,0, k=1 (2.36)
¢17/k—1 k>2
1 k=0
1-¢,0 -0
o - U=4 ;)(¢1 ) 2.37)
1+ 67 -2¢,6,
D P k=2

ARMA(1,1) i¢in otokorelasyon fonksiyonu ilk degerler olan ¢, =p, den
olusur. MA(1) siirecinin kismi otokorelasyon fonksiyonu gibi; {iissel ve/veya
siniizoidal bir sekilde davranig gosterir.

Bir ARMA siirecinin  derecelerinin  belirlenme asamasi da  siirecin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 incelenerek karar verilir. Yani
ARMA(p,q) stirecinin ACF degerleri “g- p” gecikmesinden sonra iissel ve/veya siniis

egrisi seklinde azalir; PACF degerleri ise “p-¢” gecikmesinden sonra iissel ve/veya siniis

egrisi seklinde azalir. Bu bilgilere gore p ve g degerleri hesaplanabilir.
ARMA siirecinin parametrelerinin tahmin edilmesinde ise otokorelasyon

katsayilarinin tahmini olan r, degerleri kullanilir. ARMA(1,1) siireci i¢in parametre

tahminleri asagida verilmistir.

(1-¢B)X,=(1-6B)Z,

(1-46.)(4 -6,
1+62-24,6,

}’i:

r, =4
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2.2. DURAGAN OLMAYAN STOKASTIK SURECLER

Buraya kadar olan boliimlerde siireglerin duragan oldugunu varsayarak AR,
MA ve ARMA modellerini inceledik. Ancak uygulamada ¢ogu zaman serisi duragan
olmamaktadir. Seriye duragan bir model uygun olmasi i¢inde serinin birinci veya
daha fazla dereceden farkini almak gerekebilir. Birinci farki alinan seri duragan
oluyorsa I(1), d. farkim1 aldigimizda duragan oluyorsa I(d) ile gosterilir. Serinin d.
dereceden farki alinarak duragan hale getirdikten sonra ARMA(p,q) modeli
uygulanir. Boyle bir seride genel duragan olmayan bir model tanimlanirsa,
ARIMA(p.d,q) modeli ile gosterilir. Bu bdliimiin basligi altinda ilk Once rassal
yiirliylis modeli, ikinci olarak ARIMA modeli incelenmis, son olarak da SARIMA

modeli anlatilmistir.
2.2.1. Rassal Yiiriiyiis (Random Walk) Siireci

Duragan olmayan stokastik zaman serilerinin en basit modeli rassal yiiriiyiis

(random walk) siirecidir. Bu siire¢ X, = X, , +Z, olarak gosterilir. X, ,, X, serisinin

bir gecikmedeki degerini, Z, ise sifir ortalamaya sahip bagimsiz dagilmis rastgele
degiskenleri ifade eder ve Z, ~ HD(O,O'Z) ile gosterilir.

Siire¢ genel olarak sifir noktasindan basliyor ise 2.38 deki esitlikler yazilir.
Bu esitliklere gére de ortalama ve varyans asagida gosterildigi gibi elde edilir

(Chatfield, 1989: 32)

X, =2z, ve X, =7 (2.38)
E(X,)=1u

Var(X,)=t0'§

Rassal yiiriiylis modelinin ortalama ve varyansi goriildiigii gibi ¢ zaman
siirecine baglidir. Bu ylizden siirecin duragan olmadigi rahatlikla goriilebilir. Siirecin

birinci fark: alindiginda ise duragan bir siire¢ elde edilir.
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VXz = Xt _Xz—l =Zz

Z, serisinin sifir ortalamali ve o’ varyansh birbirinden bagimsiz normal
dagilima sahip oldugu belirtilmisti ve siirecin birinci farkini aldigimizda Z, serisi

elde edildiginden siirecin birinci farklar1 duragandir.

2.2.1. ARIMA Siirecleri

¢(B)X,=6(B)Z, genel dereceli ARMA siirecini, farki alinmis ARMA
siireci olarak gostermek igin X, serisi yerine VX, ifadesi kullanilir. Boylece
ARIMA(p,d,q) siirecini (2.39) esitligi ile gosterilmis olur (VXm, X, serisinin d.

dereceden farkini gosterir).
¢(B)V'X,=6(B)Z, (2.39)

V! = (1 - B)d oldugundan 2.40 esitligi yazilir.

¢(B)(1-B)' X, =6(B)Z, (2.40)

2.39 esitligindeki genel ARIMA  siirecinden baglanarak uygulamada

genellikle karsilagilan bazi modeller asagida tanimlanmistir.

ARIMA(0,1,1)  siireci; IMA(1,1) siireci ile de gosterilebilir, ¢(B)=1,
6(B)=(1-6,B).
VX,=(1-0B)Z,

(1-B)X,=Z,-Z,_,

ARIMA(0,2,2)  siireci, IMAQ2,2) ; p=0, d=2, g=2, ¢(B)=1,

0(B)=(1-6,8-0,8").
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V’X,=(1-6,8-60,8")z,

(I_B)z X, =Z2-67_,-6,Z,

ARIMA(1,1,0) siireci, ARI(1,1); p=1,d =1, ¢=0, 0(B)=1, ¢(B)=(1-¢B).
(1-¢B)VX, =Z,

(1-¢B)(1-B) X, =Z,

ARIMA(2,2,0) siireci, ARI(2,2); p=2, d=2, q=0, G(B):l,
¢(B)=(1-¢,B-¢,B)

(1-4B-$,B*)V’X, =2,

(1-4B-4,8")(1-B) X, =7,
ARIMAC(1,1,1) siireci;
(1-¢B)VX,=(1-6,B)Z,

(1-¢B)(1-B) X, =(1-6,B)Z,

ARIMA(1,1,0) modelinin otokorelasyon fonksiyonu {issel ve/veya siniis
egrisi seklinde azalir, kismi otokorelasyon fonksiyonu ise birinci gecikmeden sonra
istatistiksel olarak anlamli degildir. Yani AR modelinin 0&zelligini gosterir.
ARIMA(0,1,1) modelinin otokorelasyon fonksiyonu, birinci gecikmeden sonra
istatistiksel olarak anlamli degildir ve kismi otokorelasyon fonksiyonu da iissel
ve/veya siniis egrisi seklinde azalir, yani MA modelinin 6zelligini gosterir (Wei,
1994: 77).

Bir ARIMA modelinin derecelerinin belirlenmesindeki kosullar, farki
almarak duragan hale getirilmis seri icin AR ve MA modelinin parametrelerinin

belirlenmesinde gegerli olan kosullarla aynidir. Yani X, serisinin birinci farkinda
duragan oldugu disiiniiliirse VX, serisi elde edildikten sonra siirecin ACF ve PACF

degerleri incelenir ve Tablo 1 ‘e gére modelin derecelerine karar verilir.
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2.2.2. SARIMA Siirecleri

Uygulamada ¢ogu zaman serisi her s tane gozlem igin tekrarlanan,
mevsimsel periyodik bir bilesen icerir. Ornegin; aylik gézlemlerde, s=12, genellikle
X, ‘nin X, ,,X,,,... terimlerine bagl oldugu kadar X, ,, ve belki de X, ,,
terimlerine de bagli olmasi beklenir (Chatfield, 1989: 60). Mevsimsellikle ilgili genel

bir ARIMA modeli (SARIMA), 2.41 esitligi ile verilmistir.
4,(B)®, (B )W,=0,(B)6,(B")Z, (2.41)

W, =V‘VP?X, oldugundan 2.41 esitligini, 2.42 esitligi seklinde yazilabilir.

4,(B)®,(B')V'V’X,=06,(B)0,(B’)Z, (2.42)
¢, : p dereceden mevsimsel otoregresyon parametresi

0, : g dereceden mevsimsel hareketli ortalama parametresi

D, (Bs) : P dereceden B ’nin polinomlari

0, (B“) : Q dereceden B ’nin polinomlar1

72]

: Mevsimsel dalgalanmalarin dalga uzunlugu

: Mevsimsel fark alma derecesi

D
v? : Mevsimsel fark alma operatorii
z

. : White-Noise siireci

Genel mevsimsel modelin (SARIMA) derecesi (p,d,q)x(P,D,Q) olarak

gosterilir. D ve d nin degerleri genelde 1’1 agmamalidir.
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Ornek olarak (0,1,1)x(0,1,1) , dereceli SARIMA modeli dikkate alirsa,

242 denklemi 2.43 seklinde yazilir. Bu denklemin acgik hali ise 2.44 ile

gosterilmistir.

VV,X, =(1-0B)(1+0B")Z, (2.43)

X=X - X ,+X 5=2- QZt—l -OZ, ,+ 0 0z, (2.44)
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UCUNCU BOLUM
MODEL TANI KONTROLU

3.1. MODEL SECIM KRITERLERI

Ikinci boliimde siireclerin yapis1 ve dereceleri belirlenirken Tablo 1 ‘deki
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilarinin yapist dikkate alinarak
otoregresif ve hareketli ortalama serileri ve bu modellere iliskin model dereceleri
sezgisel olarak belirlenmisti. Fakat ARMA serilerinde hem otokorelasyonlar hem de
kismi otokorelasyonlar azalan bir egilim icinde olduklarindan dolayr model
derecelerini belirlemek kolay olmamaktadir (Akdi, 2003:182). Ayrica ACF ve PACF
‘nin tek bir modeli isaret etmedigi durumlarda, ACF ve PACF grafiklerine gére p

ve g derecelerini belirlemek bazen yeterli olmamaktadir. Uygun bir derecenin

secilmemesi durumunda da modelden elde edilecek sonuglar giivenilir olmayacaktir.
Yani modelin derecesi olmas1 gerektiginden daha kiiciik secildiginde parametrelerin
tahmini tutarli olmamakta, olmasi gerektiginden daha biiylik segildiginde ise
parametrelerin tahmininin varyansi biiyiik ¢ikmaktadir (Kadilar, 2000:51). Bu gibi
durumlarda seriyi en iyi temsil edecek modelin se¢imi icin bazi bilgi kriterleri

kullanilir. Bu kriterler asagida ayrintili bir sekilde incelenmistir.

3.1.1. Akaike Bilgi Kriteri

Pratikte model bilinmez ve model dereceleri baslangigta olabilecek en yiiksek
degerler alinarak uygun modele gidilmeye calisilir. Ancak model dereceleri yliksek
alindiginda parametrelerin tahminleri istenildigi gibi ¢ikmayacaktir. Model derecesi
yiikseltildigi zaman ise 0denmesi gereken bir penalt1 (ceza) vardir. Akaike Bilgi
Kriteri (AIC) bu penaltiyt minimum yapacak model derecesini belirlemek icin
kullanilan bir kriterdir (Akdi, 2003:182).

AIC yonteminde farkli sayida parametreye sahip olan birden fazla model
arasindan secim yapilmaktadir. Her bir modelin ayr1 ayr1 en yiiksek olabilirlik
fonksiyonu bulunup olabilirlik fonksiyonun degerinin en biiylik oldugu modeli en

uygun model olarak belirler.

60



AIC =nln(6])+2k (3.1.1)

3.1.1 formiilinde 87, o parametresinin tahmincisi ve k = p+g+1’dir. (Gujarati,

2003: 537).

Farkli sekillerde tanimlanmis bir¢ok AIC istatistikleri vardir. Tek bir istatistik
olmamasina ragmen ayni sonuclar elde edilecektir. Clinkii hepsi de en yiiksek
olabilirlik tahmincileri ile elde edilen tahmini parametre degerlerine baglidir. Farklhi
sayida parametreye sahip olan birden fazla model arasindan se¢im yapilacagi zaman,
her bir model i¢in AIC degeri hesaplanir ve aralarindan en kii¢iik deger alan secilerek

uygun olan model dereceleri belirlenmis olur.
3.1.2. Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri

AIC kriteri biiylik 6rnek hacmindeki seriler i¢in kullanildiginda 1yi sonuglara
ulasilmaktadir. Ancak kiiciik 6rnek hacmine sahip seriler i¢in uygulandiginda ¢ok 1yi
sonuclar elde edilememektedir. Boyle durumda ise 3.1.2 formiilii ile gOsterilen ve
Hurvich ve Tsai (1989) tarafindan onerilmis olan, Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri
(AICC) kullanilabilir (Brockwell ve Davis, 1991: 304).

3.14 ile gosterilen AIC istatistiginin penalti faktori ﬁ ile
n_ —

genisletilerek  Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri (AICC), 3.1.2 esitliginde

gosterilmistir. <40 olan ve farkli sayida parametreye sahip birden fazla

( p+q+ 1)
modeller arasindan se¢im yapilacagi zaman, her bir model i¢in AIC degeri
hesaplanir ve aralarindan en kii¢lik degeri alan1 segerek uygun olan model dereceleri

belirlenmis olur.

n

AICC =nn (8] )+2k
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k = p+q+1 olduguna gore formiil, k£ degerinin yerine konmasiyla asagidaki gibi
yazilir.

AICC=n1n(6j)+M
(n-p-q-2)

3.1.3. Bayesian Bilgi Kriteri

Akaike Bilgi Kriteri’'nin p degerini fazla tahmin yoniinde bir egilim i¢inde
oldugu soylenir. AICC ve AIC istatistikleri i¢in penalti faktorleri olan
2(p+q+1)n/(n—p—q—2) ve 2(p+q+1) asimptotik olarak, n— o iken,
birbirine denktir. Buna ragmen, yliksek dereceli modeller i¢in, AICC istatistigi daha
ucdegerlerde penaltiya sahiptir. AIC ’nin asir1 uyum egilimi yoniindeki dogasini
diizenleyebilmek ig¢in, bir baska yontem olan Bayesian Bilgi Kriteri (BIC)
incelenmelidir (Brockwell ve Davis, 1991: 304).

Cevrilebilir bir ARMA(p,q) siireci icin, 6> ’nin white noise varyansinn en
yiiksek olabilirlik tahminlerinin oldugu zamanda, Akaike (1978) tarafindan
tanimlanan durum 3.1.3 esitliginde gosterilmistir (Brockwell ve Davis, 1991: 304,

Wei, 1994: 156).

BIC=nln(&f)—(n—k)ln(l—EjJrklnnJrklnﬁcf; —1}/@ (3.1.3)
o,

n

Farkli sayida parametreye sahip olan birden fazla model arasindan se¢im
yapilacagi zaman her bir model i¢in BIC degeri hesaplanir ve aralarindan en kiiciik
degere sahip olan1 secerek uygun olan model dereceleri belirlenmis olur. Farkli
kaynaklarda degisik tanimlanan BIC istatistikleri olsa da en yiiksek olabilirlik
tahminlerine dayandig1 i¢in hepsinin sonucu da ayni model derecelerinin se¢ilmesine

neden olacaktir.
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3.1.4. Son Kestirim Hatasi

Model parametreleri belirlenirken kullanilan bir bagka kriter ise Son Kestirim
Hatas1 (FPE) istatistigidir. Bu istatistik 3.1.4 esitliginde gosterilmistir. Esitlikten de
goriildiigi gibi FPE istatistigi otoregresif siireclerin derecesi olan p degerini

belirlemek i¢in kullanilir.

n+p
n—p

FPE =62

(3.1.4)

6%, o ’nin en yiiksek olabilirlik tahmincisi ve n Ornek hacmidir. FPE

istatistigini en kii¢iik yapan deger modelin derecesi olarak belirlenir. Ayrica né> / o’
‘nin asimptotik dagilmi (n—p) serbestlik dereceli ki-kare dagilimi oldugundan

dolayr FPE ‘nin aldig1 deger ki-kare tablo degeri ile karsilastirildiginda modelin
otoregresif siirece uygunlugu kontrol edilebilir (Brockwell ve Davis, 1991: 302;
Akdi, 2003:185).

Akdi (2003), AIC, BIC ve FPE istatistikleri arasindaki iliskiyi asagidaki

sekilde tanimlamistir. Burada 6'3 serinin varyansi i¢in bir tahminci, 6'5 ise beyaz

giiriiltii serisinin varyansi i¢in bir tahmincidir.

AIC =nIn(FPE)

~2
BIC = AIC+k(ln(n)—1)+kln{k" (‘f; —1}}

z

3.1.5. Schwartz Bilgi Kriteri

Schwartz, uygun oldugu diisiiniilen farkli dereceli modeller arasindan se¢im

2

yapilmasini bayes ¢oziimii altinda 3.1.5 formiilii ile tanimlamistir. 67, o ‘nin en

yiiksek olabilirlik tahmini ve k modeldeki parametrelerin sayisidir (Wei, 1994:153-
154).
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SIC =nIné> +klInn (3.1.5)

Incelenecek olan zaman serisini yeterli bir sekilde temsil edecegi diisiiniilen
farkli sayidaki parametreye sahip olan modellerin SIC degerleri hesaplanarak
aralarindan en kii¢iik degere sahip olan segilir. Bu se¢ilmis olan model ile uygun olan

dereceleri de belirlenmis olur.
3.1.6. Hannan-Rissanen Kriteri

Model se¢imindeki bir diger bir yontem ise Hannan ve Rissanen (1982)
tarafindan uygulanmis bir yontemdir. Siirecin duragan oldugu ya da duragan hale

gelinceye kadar farki alindi§i ve n sayida gozlemden olustugu varsayilmistir.

Uygulamada ( p,q) degerlerinin kombinasyonlar1 i¢cin model, en kiigiik kareler ile

tahmin edilir ve &7 degerinin en yiiksek olabilirlik hata varyansimn tahmini

oldugunu kabul ederek 3.1.6 denklemini tanimlamiglardir.

HRC =logé? +(p+q)logn/n (3.1.6)

Bu kriter otoregresif- hareketli ortalama siireclerinin derecelerini belirlerken
tutarl1 tahminciler saglayacaktir. Bu yontem uygulandiginda genel olarak daha
memnun edici sonuglar alindig1 goriilmiis olsa da baz siireclerde her zaman Hannan
ve Rissanen kriterinin se¢mis oldugu modelle ¢alisilmast yerine 6rnek
otokorelasyonu ve kismi otokorelasyon c¢alismalariyla birlestirilerek kullanilmasi
onerilir. En ¢ok tercih edilen tek bir modelle sinirlandirilmasindansa, kritere gore en
yiiksek dereceli iki ya da iic modele bakilmasi daha faydali olacaktir (Granger ve
Newbold, 1986: 83).

3.1.7. Hannan-Quinn Bilgi Kriteri

Hannan ve Quinn ceza faktoriinii tekrar eden bir logaritma ile diizelterek yeni

bir model se¢im kriteri tanimlamiglardir. Bu model se¢im kriterinde ceza faktoriiniin
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bliylime hiz1 azaldig i¢in tutarli bir derece olarak goriilebilir. Bu kriter asagidaki
3.1.7 formiilii ile gosterilmistir. Bu formiildeki n 6rnek hacmini, 6:, of ‘nin en

yiiksek olabilirlik tahmini ve k , modeldeki parametre sayisint gdstermektedir (Beran,

Bhansali ve Ocker, 1998:921-934; Hannan ve Quin, 1979:190-195).
HIC = nlog (67 )+2kloglog(n) (3.1.7)

3.1.9. Parzen’nin CAT Kriteri

Parzen ‘nin 6nerdigi bir kriter olan CAT (criterion for autoregressive transfer

functions), otoregresyon modelleri i¢cin model se¢ciminde kullanilan bir kriterdir. Bu

kriter 3.1.8 esitliginde verilmistir. Burada 6'_]2., uydurulan modelin AR(j) oldugu

zaman af nin yansiz bir tahminidir ve n gozlem sayisidir. Modeller igerisinde

CAT(p) degerinin en kiiclik oldugu p derecesi secilir (Wei, 1994: 154).

CAT(p)= (3.1.8)

3.2. MODEL TANI KONTROLU

Ekonomiden miihendislik, meteoroloji, saglik, egitim gibi bir ¢ok alanda
zaman serisi verileri ile karsilasilmaktadir. Bu serileri agiklamak, tanimlamak ve
ileriye yonelik tahmin yapmak amaci ile analiz edebilecegi gibi kontrol amaclida
analiz edilebilir.

lleriye yonelik tahmin yapmak igin gdzlemlenen zaman serisine bir model
uydurarak modelin parametreleri tahminlenir. Parametreler tahminlendikten sonra
yapilmas1 gereken model tanit kontrolleri yapilmazsa, bu model tahmin ig¢in
kullanildiginda yaniltict sonuglara neden olabilir. O halde gozlenen bir stokastik

stirece uydurulacak olan model tipi tanimlanarak, modelin parametreleri tahmin
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edildikten sonra, tanimlanacak modelin seriye uygunlugunun kontrol edilmesi
gerekir.
Bu baslik altinda model tan1 kontroliinde kullanilan artiklara uygulanan bazi

tan1 kontrol yontemleri agiklanmistir.
3.2.1. Artiklara Uygulanan Tam Kontrol Yontemleri

Bir seriye istatistiksel modelin uydurulmasinin en iyi tarafi, uygun olan
modelden elde edilecek olan tahminlenmis degerlerle go6zlemlenen degerleri
karsilagtirabilmektir. Uydurulan model uygunsa artiklar model ile birlikte tutarh
hareket etmelidir (Brockwell ve Davis, 1991:306). Yani iyi bir modele sahipsek
artiklarin rassal ve sifira yakin olmasi beklenir ve model, ¢esitli yollardan artiklarin
grafigine bagl olarak dogrulanir (Chatfield, 1989:61).

Artiklara uygulanan tan1 kontrollerinde artiklarin  otokorelasyonunun
kontrolli, portmanto iyi-uyum testi, artiklarin karelerinin kontrolii, kiimiilatif

periodogram testi, Durbin-Watson testi ve lagrange ¢arpani testi incelenmistir.

3.2.1.1. Artiklarin Otokorelasyonunun Kontrolii

Bir zaman serisi modeli dogru tammlanmigsa artiklar (z,), white-noise

stirecini olusturacaktir. Gergek artiklarin korelogrami da her bir otokorelasyon
katsayisi, N ’in yeterli biiyiikliikteki degeri i¢in, 1/N varyans ve sifir ortalama ile
yaklagik olarak normal dagilimlidir. Dogru bir model ile tanimlanan bir siirecin

gercek artiklar (zl), bilinmediginden kendi tahminleri yerine uydurulan modelin

artiklari (21) ile calisilacaktir (Granger ve Newbold, 1986:99, Chatfield, 1989:61).

Parametreleri i¢in en yiiksek olabilirlik tahminleri (¢A,9A) icin elde edilen

model, 3.1.10 denklemindeki gibi tanimlanmis olsun.

$(B)V'x,=0(B)?, (3.1.9)
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Yukaridaki modelden artiklar (Z,) gekildiginde model asagidaki gibi olacaktir.

Eger model yeterli ise 2, = z, olmasi beklenir. §(B)z, = ¢(B)w, ifadesinden

tekrarli olarak hesaplanarak artiklarin 3.1.12 formiiliine ulagilmistir. V7x, ifadesi w,
olarak gosterilmistir. Ikinci bolimde tamimlanan AR, MA, ARMA ve ARIMA

siirecleri tekrar hatirlanacak olursa;

AR(p) - X :élxtfl +¢Azxz72 +~-~+§5px,,p +72,
t=(1-$B-4.8"~..~4,B" )x,

& =¢(B)x,

MA(q)—> X, =2,-0z_ - 2Zr72—---—9q2t,q

ARMA(p,q)~> (1-$B-4,B*~...—4,B" )x, = (1-6B-6,8° -..-0,B'),

gzg(B)xt = é(B)ﬁt

0(B)z =4(B)W, (3.1.10)

3.1.10 denkleminde ilk 6nce ¢ (B) ifadesini agik halde gosterilerek ifade eder

ve sonrasinda ayni iglemleri é(B) ifadesi i¢in de yapilirsa bu islemlerin sonucunda
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Z, degerlerini 3.1.11 denklemindeki gibi ifade edilir ve bu denklemden de degerler

hesaplanir.

é(B)zt = 1;‘\}t _q/glwt—l ¢2wt—2 _épﬁ}t—p
A R P . .
9(3)2’ = I_Z¢.iwl—/

=1

22N . .
&=, =D 0+ 202, (3.1.11)

Serinin uzunlugu arttikca tahmini artiklarin Z, beyaz giiriiltiisii gercek
artiklara z, yakin olacaktir. Bu 6zellikten de modelin yeterliligi hakkinda yorum
yapilabilecektir. Ger¢ek parametre degerleri bilmedigi zaman 3.1.12 denkleminde
gosterilen gz? ve 0 parametreleri ve tahmini artiklar olan Z, degerleri ile calisilir.

Z, "nin otokorelasyon katsayilari , (Z, ), model yetersizligi ile ilgili kanitlar verebilir.

r, (Z,) degerleri 3.1.13 formiilii ile bulunur.

£, =0"(B)§(B)W, (3.1.12)
n(z)= sz/ 8 (3.1.13)
t=k+1 t=1

k  gecikmesinin kismen diisik degerleri i¢in artiklarin  Ornek

/2

otokorelasyonunun standart sapmasinin +n "> sinirlar1 asmamasi1 gerekir. Yiiksek
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gecikme degerlerinin standart sapmalarimin +2n""* araliginda olan artiklarm 6rnek
otokorelasyonlarinin model yeterliliginin test edilmesi i¢in basit bir kontrol yontemi

olacaktir (Granger ve Newbold, 1986:99).
3.2.1.2. Portmanto Iyi-Uyum Testi

Portmanto testi, modelin her bir artik otokorelasyonlarinin giiven sinirlari
icerisinde olup olmadigini kontrol etmek yerine, yeterli sayidaki M tane
otokorelasyonun incelenmesine dayanir. Yeterli sayidan anlatilmak istenen en az 10-
25 degerleridir. ilk M otokorelasyonu test etmek, bir biitiin olarak alinan modelin
yetersiz oldugunu gosterebilir.

Box, Jenkins ve Reinsel, ARIMA(p,d,q) siirecinin ik M

otokorelasyonlarina, r, (2) k=1,2,...,M , sahip oldugumuzu varsayarak Portmanto
Istatistigini 3.1.14 formiilii ile tantmlamiglardir. Buradaki n, n= N —d ’dir.

M
k=

Q=n) r’(2) (3.1.14)

Uydurulmus modelin portmanto istatistigi hesaplanir. Eger bu model uygun

ise yaklasik olarak (M - p—q) serbestlik dereceli ;((ZM_p_q) dagilim1 gosterecektir.

Model uygun degilse portmanto istatistigi degeri sisirilmis olacaktir. Yani asagidaki
hipotezlere gére modelin uygun olup olmadig: belirlenir.

H : Uydurulan model uygundur.
H , : Uydurulan model uygun degildir.
Hesaplanan Q istatistigi, (M -p —q) serbestlik dereceli ve uygun anlamlilik

2

diizeyi ile y’tablo kritik degerinden biiyiik oldugunda (Q > X vt-p-q) ), H, hipotezi
reddedilir. Bu durumda uydurulan model uygun degildir. Hesaplanan Q istatistigi,
(M —p—q) serbestlik dereceli ve uygun anlamhhk diizeyi ile y’tablo kritik
degerinden kii¢iik oldugunda (Q < ;((ZM_p_q)) ise H, hipotezi reddedilemez, yani

uydurulan modelin uygun oldugu sdylenir.
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Box ve Jenkins (1970) ‘in Portmanto istatistigi tanmimi, yetersiz Ornek
biiyiikliikleri ile ¢alisildigi zaman y* dagilimmna yakinsamasi konusunda zayif

kalmaktadir. Bu yiizden Ljung-Box buna bir alternatif olarak portmanto istatistigi

tanimlamislardir. Bu istatistik 3.1.15 formdilii ile verilmistir (Godfrey, 1979:67-68).

Q" =n(n+2)Y (n—k)" 7 (2) (3.1.15)

H : Uydurulan model uygundur.
H , : Uydurulan model uygun degildir.
n degerinin kiiciik oldugu durumlarda hesaplanan Q" istatistigi, (M -p- q)

serbestlik dereceli ve uygun anlamlilik diizeyi ile x> degerinden kiigiik oldugu

durumlarda H,, hipotezi reddedilemez (yani model uygundur), aksi durumda

(Q > ;((2pr7q)) ise H, hipotezi reddedilir yani modelin uygun olmadig: soylenir.

3.2.2.3. Artiklarin Karelerinin Kontrolii

Bir zaman serisinin artiklarimin karesi incelenerek bu zaman serisine
uydurulan modelin uygunlugu kontrol edilebilir. Hatirlanacagi gibi otokorelesyon
katsayilar1 3.1.13 formiilii ile tanimlanmistt ve bu formiile dayanarak portmanto
istatistigi ile modelin uygun olup olmadig: belirlenmisti. Aynt sekilde portmanto
istatistigine dayanan ancak artiklarin kendisi ile degil de kareleriyle hesaplanacak bir
istatistik tanimlanabilir. Bu yontem, ele alinan serinin artiklarinin birbiriyle degil de
karelerinin birbiriyle baglantili oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Artiklarin

kareleri 3.1.17 formiilii ile asagidaki gibi tanimlanir.

r (2)=24— — (3.1.17)
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Uydurulan modelin artiklarinin karelerinin 6rnek otokorelasyon katsayilar

bulunduktan sonra 3.1.18 formiilii ile tanimlanan portmanto istatistigi hesaplanir.
Hesaplanan bu istatistik model yeterliligi testi varsayim altinda, yaklasik olarak y?

dagilim1 gosterecektir.

M

Q**:n(n_i_z)Z(n_k)*l I’k*z(f) (3118)

k=1

Hesaplanan Q" istatistigi (M —p—q) serbestlik dereceli ve uygun

2

anlamlilik diizeyi ile x> tablo degerinden kii¢iik oldugu durumda (Q" < Xiu-p-a))>

uydurulan modelin uygun oldugu sdylenir. Aksi durumda (Q" > )((Zprfq)) ise model

yeterliligi reddedilir (Brockwell ve Davis, 1986:311-312).
3.3.1.4. Kiimiilatif Periodogram Testi

Bir zaman serisinin uyumunda serinin periyodik ozellikleri yeterince dikkate
alindig1 zaman artiklarin otokorelasyon fonksiyonu periyodik degisimlere karsi
duyarl bir gosterge olmayacaktir. Bu yiizden artik otokorelasyonlarinin incelenmesi
yerine artiklarin kiimiilatif periyodogram kontroliiniin kullanilmas1 Box, Jenkins ve
Reinsel (1994) tarafindan onerilmistir.

n hacmindeki zaman serisinin artiklarinin periyodogrami; f, =i/n frekansi,
z, de artiklar ifade ettiginde 3.1.19 formiilii ile gosterilecektir. f;, farkli frekanslarin

sinlis ve kosiniis dalgalar1 ile artiklarin arasindaki iliskiyi gdsterme aracidir.
Artiklarin frekanslarinin verildigi bir model, ayn1 frekansta siniis ve kosiniis dalgalari

giiclendirilmis olur ve bdylece biiyiik degerler olusturur.

I ﬁ.):%{(jg cos (27 fl.t)]z +(izl sin (27 f,.t)ﬂ (3.1.19)

ny\ = 1=1
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Beyaz giiriiltii icin giic spektrumu p( f ), 0 dan 0.5 bant frekansi iizerinden
20’ sabit bir degere sahiptir. Dolayisiyla da f e karsi ¢izilen white-noise igin
kiimiilatif spektrum (0,0) dan (0.5, o) ye devaml bir diiz ¢izgi olur. Yani
p(f)/c?, (0,0 dan (0.5,1) ‘e devamlt bir diiz gizgi olur.

Artiklarin kiimiilatif periyodogram kontroliinde standartlastirilmis kiimiilatif

periyodaogram olarak adlandirilan C ( f j.) degerleri kullanilir. 3.1.20 esitliginde

gosterilen s*, o ‘nin tahminidir.

> 1(1)

C(f)="m— — (3.1.20)

J
=1

Eger parametreler kesin olarak biliniyorsa ve model yeterliyse artiklar bir

white-noise serisinin 6zelliklerine sahip olacaktir. Artiklarin kiimiilatif periyodogram
kontroliinde white-noise serisi i¢in f, ‘ye Karsi C( f].) ‘nin grafigi (0,0) ve (0.5,1)

noktalarin1 birlestiren diiz bir ¢izgide dagilmis olacaktir. Eger artiklarin kiimiilatif
periyodogrami bu c¢izgiden sistematik sapmalar gosteriyorsa, artiklarin rastgele

olmadigin1 ve modelin yetersiz oldugunun anlasilmasini saglayacaktir.

Artiklarin - dénemsellikleri  7(f;) degerine yakin bir seriyi gosterme

egiliminde olacaktir. Bu degerler biiylik oldugundan C ( f j.) de birbirini izleyerek

diiz ¢izgi lizerinde bir tiimsek olusturacaktir.
Uygulama parametrelerin kesin degerleri bilinmediginden tahmini degerleri

ile artiklarin ( Z, ) kiimiilatif periyodogram kontroliiniin dikkatli bir sekilde yapilmasi

ek tan1 kontrolii saglayacaktir.

Kiimiilatif periyodogram testi, Box, Jenkins ve Reinsel (1994) tarafindan
incelenen C serisi icin uydurulan IMA(0,1,1) ve IMA(0,2,2) siireclerinin Sekil
3.1°de gosterilen kiimiilatif periyodogram grafigine bakarak daha iyi agiklanabilir.
Sekil 3.1° in (a) ‘daki seklinde, (0,1,1) dereceli IMA modelinin artiklarinin

standartlagtirtlmis kiimiilatif periyodogram noktalari, belirlenen dogrusal limit
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cizgilerinden belirgin sapmalarin oldugu rahatca goriilebilir. Bu sapmalar diisiik
frekans degerlerinde olduk¢a belirgindir. Diyagramda periyodun yani sira
frekanslarinda  belirlenmesi ard arda sapmalarin  olusturdugu tlimsegin
donemsellikten kaynaklanabilecegine isaret edebilir. Ornegin aylik bir satis verisinde
12, 24, 36 periyotlarina yakin tiimsekler meydana gelmisse mevsimsel etkilerin
yetersiz hesaplandig diisiiniilebilir.

Sekil 18’ in (b)’ deki sekli ise iyi uyumlu (0,2,2) dereceli IMA modelinin
standartlagtirtlmis kiimiilatif periyodogram grafigini gostermektedir. Kiimiilatif
periyodogramin noktalar1 belirlenen ¢izgi etrafina daha yakin dagilim gostermistir.

Her iki grafikte %5 ve %25 Kolmogorov-Smirnov degerleri de gosterilmistir.

FK, / \/; degerleri %5 ve %25 icin limit cizgilerini vermektedir. Buradaki
q, n ¢ift say1 oldugunda q=(n—2)/2, n tek sayr oldugunda ise q=(n—1)/2
degerini almaktadir. Buna gore de C serisinin g =(224-2)/2 =111 oldugundaki

%35 ve %25 sinirlari sirasiyla il.36/\/1 11=%0.13 ve il.OZ/«/l 11 =%0.10 olur ve
standartlastirilmis kiimiilatif periyodogram noktalar: bu sinirlara gére sapma gosterir.

K i¢in yaklasik degerler Tablo 2 de verilmistir.

Tablo 2: Kiimiilatif Periyodogram Testi I¢in Yaklagik Olasilik Siirlarmin

Hesaplanmasi I¢in Katsayilar.

g 0.01 0.05 0.10 0.25

K 1.63 1.36 1.22 1.02

&

Kaynak: Box, Jenkins, Reinsel, s. 324

Artiklarin  kiimiilatif periyodogram testine goére C serisine uydurulan
IMA(0,2,2) modeli uygun goziikse de bir bagka kontrol testine gére bu modelin C
serisinin Ozelliklerini tam olarak temsil edemedigi sonucuna ulasilabilir. Bu yiizden
seriyi tek bir kontrol yontemine gore test etmektense birkag testin sonuglarina gore

modeli belirlemek daha uygun olacaktir.
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Sekil 18: C Serisi: (0,2,2) Dereceli (b) ve (0,1,1) Dereceli (a) En Iyi Uydurulmus

Siireglerin Artiklariin Kiimiilatif Periyodogramlari.

4 2  Penvod
' e | Frekans
-3 -
f.!' —>
Perivod

®

_ i Frekans
& &

fi

J

Kaynak: Box, Jenkins, Reinsel, s. 323
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3.3.1.5. Durbin-Watson Testi

Artiklarin test edilmesi i¢in kullanilan diger bir test de Durbin-Watson
istatistigidir. Bu test istatistigi DW sembolil ile 3.1.21 esitliginde, Granger ve

Newbold, (1986) de tanimlandig1 gibi verilmistir.
A A 2 ul A2
DW=>(2-2.) /D2 (3.1.21)
t=1

Bu denklemdeki (2, -2, )2 ifadesinin acik bir halde gosterilmesi ile asagidaki

sonuglar elde edilecektir.

n

=
=

2
t—1

ifadesine gore de Durbin-Watson istatistigi 3.1.22 esitliginde

A2 A2 A
D AR Y

t=1 =2 =2

gosterilmistir.

DW = (2 222> 22 ]/ z? (3.1.22)
=1 t=2 =1

DWzZ(l—rl) (3.1.23)

Bu esitlige gore de  DW ~2(1-r) olur. Buradaki r, Z artiklarmmn birinci
dereceden otokorelasyon katsayisidir. 7 sifir oldugunda Durbin-Watson istatistigi 2
‘ye esit olacaktir. r ‘in pozitif degerleri 0 < DW <2 araligini, negatif degerleri de
2<DW <4 araligin1 belirtir. |r1| degerleri ile de DW , 2’den biiylik olacaktir

(Granger ve Newbold, 1986: 193).
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Yukarida tamimlanan Durbin-Watson istatistigi, zaman serisi verilerine
uydurulmus olan modelin seriyi yeterli bir sekilde temsil edip etmediginin
arastirilmasi i¢in kullanilacaktir. Uygunlugu arastirilan modelin tahmini artiklar
bulunduktan sonra DW istatistigi hesaplanir. r, =0 ve DW =2 degerini aldiginda

seriye uydurulan modelin uygun oldugu soylenir.
3.2.1.6. Lagrange Carpam Testi

Bu c¢alisma kapsamindaki modelin uygunlugunun kontrol edilmesi ig¢in
uygulanan testlerin sonuncusu olarak skor testi olarak da bilinen Lagrange Carpani

Testi incelenmektedir. Bu testi; verilen x, serisinin sifir hipotezi olan ARMA(p,q)

modeline kars1 iki alternatif hipotez ile test edilebilir. Bu hipotezler asagidaki gibidir
(Godfrey, 1979:67).

H,=ARMA(p.q)
H,= ARMA(p+m,q)

H,=ARMA(p,q+m)

Verilen bu H,, H, ve H, hipotezlerinin zaman serisi modelleri siras1 ile 3.1.24,

3.1.25 ve 3.1.26 ile gosterilmistir.

(1-¢B-...-¢,B")x,=(1-6,B~-...-0,B")z, (3.1.24)
(1-¢B-...=4,.,B"")x,=(1-6,B-...-0,B")z, (3.1.25)
(1-¢B-...—¢,B")x,=(1-0,B~...-0,,,B"" )z, (3.1.26)

Tanimlanan alternatif H, ve H, modelleri icin test edilecek kisitlar sirasi ile

py=-=¢,,=0ve 0, =..=0, =0 dr

— Yg+m

Lagrange carpani testi, ekstra m parametresine de bagli olarak, log en yiiksek

olabilirlik fonksiyonlarinin parametrelere gore kismi tiirevlerini baz alir. Bu tiirevler
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asimptotik normal dagilima sahiptir. Bu yontemde parametrelerin en yiiksek
olabilirlik tahminleri ile c¢alismak sayisal avantaj saglamaktadir (Granger ve

Newbold, 1986:96-97, Box, Jenkins ve Reinsel, 1994:318).
ARMA(p,q) siireci igin z, artiklari ile elde edilen log en yiiksek olabilirlik
fonksiyonu 3.1.27 denklemi ile gosterilmistir (Newbold, 1980:463-465).

n 4
longconst—Elogaz2 -

N 2
20,
n 2
= const ——logo;

n

Z[(l—@,B—---—@qu)_' (1—¢1B—---—¢pB”)XZT

_ =1

2
20, (3.1.27)

Otoregresif ve hareketli ortalama parametrelerine (¢ ve 0) bagli olarak

yukarida tanimlanan log en yiiksek olabilirlik fonksiyonunun kismi tiirevleri 3.1.28

formiilleri ile gosterilmistir. Lagrange Carpan1 Testi bu tiirevleri temel almaktadir.

n

-1
olog, 208+ +08) Ko

o9, o!

n

dlog L 2(1—018—..._@1361)*2(1_¢IB_,.._¢po)XZ_jZ[

t=1

60j o’

z (3.1.28)

n hacmindeki X, serisinin sifir ortalamali duragan bir siire¢ oldugu

varsayilir. Bu seri icin ARMA(p,q) modeli tanimlarsak tahminlenecek olan model

acik ve kapali haliyle agagidaki gibi olacaktir.
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(1-¢B-¢,B*...—¢,B") X, =(1-0,B-0,B"—...—0,B" ),
(Xz _¢1Xz—l _¢2Xz—2 _---_¢pX,_p): Z, —(9121_] —922,_2 —..—0 7

q=t—q

¢(B)X,=0(B)z

Tanimlanan bu modelin en yiiksek olabilirlik tahminleri ¢Al ve éj ile X,

strecindeki gozlemlenen degerleri x, olarak gosterildiginde tahmini artiklar da

asagidaki gibi gosterilecektir.
5, =0"(B)$(B)x,

Bu modele gore de 3.1.29 ve 3.1.30 denklemlerinde gosterilen a, ve b, seklinde iki

yeni seri olusturulmus olur. Bu serilerden hesaplanacak olan artiklar ile Lagrange

Carpani Test istatistigi tanimlanmistir.

a,=x+6a,_+..+0a,, (3.1.29)
6(B)b, =2,

(1-6B-..-6,8")b, =,

b=%+0b_ +...+0b, (3.1.30)

Ornegin; modeldeki problem m sayida eklenmis hareketli ortalama
parametrelerine ihtiya¢ duyulmasindan kaynaklandigi durumda X, serisi igin
ARMA(p,q) sifir hipotezine karsi alternatif hipotez olan ARMA(p,q+m) test

edilecektir. Lagrange Carpani testi o, ve f; parametreleri ile u, ‘nin hata terimi
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oldugu, 3.1.31 denklemindeki model i¢in log ML yontemi (ya da en kiigiik kareler

yontemi) ile tahminlenerek uygulanabilir.

Z=aa_+-+a,a_,+Bb_+-+pB b_ _, +u (3.1.31)

qg+m-_t—q—m

u, tahminlenen modelden gelen artiklar1 gosterdiginde ARMA(p,q+m) modeli igin

lagrange carpani istatistigi LM gosterimi ile 3.1.32 denkleminde verilmistir.

n (Z 2 - ﬁtzj 0’
IM=—t = g (3.1.32)

Bu test istatistigi m serbestlik dereceli asimptotik y* dagilimi gdsterecektir.

LM istatistiginin biiylik degerleri icin alternatif bir modele karst sifir hipotezi
reddedilecektir.

LM > x> = H, hipotezi reddedilir

Ancak sifir hipotezinin reddedilmesi belirlenmis bir alternatif modeli kabul etmek
icin kanit olarak degil de, uydurulmus modelin yetersizligine karst bir kanit olarak

algilanmalidir (Box, Jenkins ve Reinsel, 1994:320).
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DORDUNCU BOLUM
PETROL FIYATLARI iCIN MODEL KONTROLU

4.1. ANALIiZi YAPILACAK VERILER

Analizi yapilacak olan veriler 1985:05 ve 2012:02 periyotlar1 arasinda
Avrupa Merkez Bankasindan elde edilmis aylik petrol varil fiyatlaridir. Bu veriler Ek

kisminda 322 veriden olusan Ek 1.7 tablosunda gosterilmistir.

4.2. VERILERIN DURAGANLIGININ SAGLANMASI

Olusturulan X serisine AR, MA, ARMA, ARIMA modellerinden hangisinin
uygun oldugunun belirlenebilmesi ve 3. Bolimde anlatilmis olan testlerin
uygulanabilmesi i¢in 6ncelikle serisinin duragan olup olmadigina bakilmis ve serinin
grafigi Sekil 19 da korelogrami ise Tablo 3 de gosterilmistir. Grafigine baktigimizda
sabit bir deger etrafinda dagilmadigi, korelogrami incelendiginde ise otokorelasyon
degerlerinin ¢ok yavas bir sekilde azaldigi goriilmektedir. Bu yilizden serinin duragan

olmadigi soylenir.

el
=
)
S
@
=
2
Q
§
=
5
]

80



Sekil 19: Petrol Fiyatlar

100

804

60 -

40 S

20 5

86 88 90 92 04 96 92 00 02 04 06 08 10

EViews programi araciligiyla asagidaki islem yapilarak petrol fiyatlari serisinin

korelograminin incelenmesi saglanmustir.
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Tablo 3: Petrol Fiyatlar1 Serisinin Korelogrami

Correlogram of X

Autocorrelation

Partial Correlation AC

PAC Q-Stat

Prob

UUUUUUUUUUUUUUUHHUUUHUUUUUUUHHHHHHHH
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0.949
0.598
0.548
0.797
0.749
0.700
0.662
0.632
0.609
0.587
0.560
0.533
0.513
0.496
0.484
0.474
0.468
0.468
0.471
0.472
0.461
0.440
0.415
0.398
0.384
0.368
0.353
0.339
0.326
0.315
0.305
0.296
0.287
0.277
0.268
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0.259

0.949

0.017
0.024
-0.032
-0.004
0.037

0.091
0.050
0.055

-0.002
-0.059
0.027

0.063
0.045
0.052
0.021
0.034
0.051
0.037
0.006
-0.103
-0.093
-0.040
0.088
0.051
-0.010
-0.014
-0.042
-0.028
0.025
0.048
0.036
-0.004
-0.0485
-0.017
-0.004

292.47
555.50
790.73
999.34
1184.0
1345.6
14908
1623.5
1747.0
18621
1967 4
20631
21518
22353
2315.0
23916
24B6.5
25416
2618.0
26951
2768.8
28361
2896.2
29517
3003.6
3051.3
30954
3136.2
31740
32094
J242.7
32741
3303.8
33315
3357 6
33821

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Seriyi duragan hale getirmek icin uygulanan islemler, EViews programi

araciligiyla asagida gosterilmistir.
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EViews:
Komut satir1: series dx=d(x) veya

series dx=x-x(-1)

Bu sekilde 1. farklar1 elde edilen serinin grafigi EViews programi araciliiyla

asagida gosterilmistir.

__________________________________________________________________
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Sekil 20: 1. Farki Alinmis x Serisi

15

10+
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— DX

Yukaridaki sekilden de goriildiigii gibi trend ortadan kalkmis ve veriler sifirin
etrafinda dagilim gostermistir. Birinci dereceden farki alinan serinin korelogramina
(Tablo 4) bakildiginda, otokorelasyon degerlerinin hizli bir sekilde azaldig

goriilmektedir. Petrol serisinin duraganlig: birinci farki alinarak saglanmistir.
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Tablo 4: dx Serisinin Korelogrami

Correlogram of DX

Autocaorrelation

Partial Correlation

AC

FPAC

Q-Stat

Prob
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0.352
0.184
0.041
-0.0849
-0.144
-0.206
-0.098
-0.057
-0.037
0.073
0.030
0.009
-0.0849
-0.071
-0.058
-0.138
-0.112
-0.058
-0.010
-0.016
0.027
0.080
0.075
0.020
0.140
0.066
0.027
-0.005
-0.035
0.001
-0.057
-0.065
0.003
-0.013
0.046
0.045

0.352
0.069
-0.050
-0.116
-0.089
-0.123
0.038
-0.003
-0.034
0.074
0.027
-0.089
-0.118
-0.004
0.006
0.101
-0.048
0.017
-0.002
0.047
-0.006
0.029
0.033
-0.033
0.136
0.023
0.001
-0.004
-0.036
0.028
-0.020
-0.055
0.024
-0.006
0.048
0.002

40.134
51134
51.671
54.270
B1.077
75.015
78.170
79.240
79.706
81.488
84.222
84.246
B6.916
B8.614
B9.752
96.211
100.50
101.66
101.70
101.78
102.03
10426
106.20
106.33
113.19
114.72
114.97
11498
115.42
115.42
116.59
118.09
118.09
118.16
118.93
119.78

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Serinin duragan olup olmadigi, grafiginin incelenmesi ve korelograminin

kontrol edilmesinin disinda bir¢ok farkli test ile kontrol edilebilir. Birim kok testleri

olarak adlandirilan bu testlerden Augmented-Dickey Fuller (ADF) Testine gore de
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serisinin duraganligi kontrol edilmistir. ADF Testi ile duraganligin tekrar kontrol
edilmesinin nedeni, duraganligin daha giiclii ve kesin bir sonuca dayandirilmasidir.
ADF testine gore serisinin logaritmasinin alinmasi gerekli goriilmektedir.
Asagida yapilan islemler sonucunda Ix serisi, logaritmasi alinmis petrol serisi
olusturulmus ve olusturulan Ix serisi icin ADF Testi, seviyede (EViews programinda
level diizeyi) ve model yapisi, trend ve sabit terim kullanilarak uygulanmis ve
modele dahil edilecek olan gecikme sayisinin segilmesini saglayan Akaike Bilgi

Kriteri se¢ilmistir. ADF testinin sonuglar1 Tablo 5 de goriildiigii gibidir.

series x=@log(x)

| |
| |
| |
| |
! Komut satiri: series Ix=log(x) veya :
| |
| |
| |
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Tablo 5: Ix Serisinin ADF Testi Sonuglari

[ Series: LX  Workfile: PETROL\Untitled = =] |-E."h

View | Proc | Cll:ujen:t| Properties | Print| Mame | Freeze | Sample | Genr | Sheetl Stats | Ident| Line | Bar |

| Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on LX

Mull Hypothesis: LX has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 1 (Automatic based on AIC, MAXLAG=24)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.892657 0.0134
Test crtical values: 1% level -3.986996

5% level -3.423830

10% level -3.134966

*MackKinnon (1996) one-sided pvalues.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D{LX)

Method: Least Squares

Date: 041712 Time: 17:21

Sample (adjusted): 1985M07 2012M02

Included observations: 320 after adjustments I

Bu bilgilere gére ADF test istatistigi -3,892657 olup %1, %5 ve %10 igin tablo kritik
degerleri sirasiyla -3,986996, -3,423930 ve -3,134966 oldugu goriilmiistiir. Test
istatistiginin mutlak degeri, %1 ve %S5 tablo kritik degerinin mutlak degerinden
kii¢iik oldugu igin Ix serisi seviyesinde duragan degildir. Seri seviyesinde duragan
cikmadig1 i¢in birinci farkinda duragan olup olmadigina bakilmigtir.

Seriye seviye testi yapildiktan sonra, sonu¢ duragan ¢ikmamasi nedeniyle 1.

farkinda test edilmis ve sonuglar1 Tablo 6 de gosterilmistir.

o
=
Q
s
bl
=
2
N
5
>
)
St
N
S

86



Tablo 6: dix Serisinin ADF Testi Sonuglari

[ Series: LX Workfile: PETROL\Untitled || l=: Iﬁ]
'u'iew1 Prnci Ol:ujer_t] Properties | F‘rint1 Namei Freeze | Samplej Genri Sheetj SEutsi Identj Line1 Bar 1
! Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D{LX)

Mull Hypothesis: D(LX) has a unit root =
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 3 {Automatic based on AIC, MAXLAG=24)

t-Statistic Prob_*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -8.972909 00000
Test critical values: 1% level -3.987273

5% lavel -3.424064

10% level -3.135045

*MacKinnon {1936} one-sided pvalues.

Augmented Dickey-Fuller Test Eguation
Dependent Variable: D{LX 2}

Method: Least Squares

Date: 041712 Time: 17:30

Sample {adjusted): 1985M10 2012002
Included observations: 317 after adjustments

Elde edilen sonuglara gére ADF test istatistigi -8,972909 olup %1, %5 ve %10 igin
tablo kritik degerleri sirasiyla -3,987273, -3,424064 ve -3,135045 oldugu
goriilmiistiir. ADF test istatistiginin mutlak degeri, %1, %5 ve %10 tablo kritik
degerinin mutlak degerinden biiylik oldugu icin Ix serisi birinci farkinda duragandir.

Buna gore [x serisi birinci dereceden duragan I(1) zaman serisidir.
4.3. UYGUN MODELIN BELIRLENMESI

Serinin duraganligi ADF testi ile kontrol edildikten sonra seriye AR, MA,
ARMA, ARIMA modellerinden hangisinin uygun oldugu belirlenmeye calisiimistir.
Logaritmas1 alinan petrol serileri birinci farkinda duragan ¢iktigindan, bu seriyi
olusturmak i¢in asagidaki islem yapilarak dix serisi elde edilmistir. Bu serinin

otokorelasyon ve kismi otokorelasyon yapisi Tablo 7 de gosterilmistir. ACF ve
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PACF vyapist incelendiginde net olarak modelin yapisim gérmek miimkiin

olmamaktadir. Bu yiizden anlamli olan modeller denenerek bulunmustur.

EViews:
Komut satiri: series dix=d(lx) veya

series dix=Ix-Ix(-1)

88



Tablo 7: dix Serisinin Korelogrami

Correlogram of DLX

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

™ 0.282 0.282 25729 0.000
0.045 -0.037 26.389 0.000
0.022 0.021 26.547 0.000
-0.068 -0.085 28.045 0.000
-0.102 -0.064 31.434 0.000
-0.122 -0.083 36.305 0.000
-0.038 0.024 36.778 0.000
-0.004 -0.001 36.763 0.000
0.013 0.011 36.841 0.000
0.104 0.089 40467 0.000
0.093 0.029 43.344 0.000
-0.007 -0.055 43.360 0.000
-0.099 -0.098 46.687 0.000
-0.095 -0.039 49.723 0.000
-0.144 -0.089 56.720 0.000
-0.122 -0.036 61.814 0.000
-0.029 0.017 62.109 0.000
0.010 -0.001 B2.144 0.000
0.054 0.025 63157 0.000
0.092 0.038 66.046 0.000
-0.026 -0.115 66.281 0.000
-0.024 -0.010 66.480 0.000
-0.048 -0.030 67.284 0.000
-0.027 0.028 67.542 0.000
0.067 0.108 ©9.103 0.000
-0.001 -0.027 69.104 0.000
0.020 0.008 69.247 0.000
0.026 -0.027 69.478 0.000
-0.024 -0.066 69.684 0.000
0.015 0.006 69.765 0.000
0.014 0.015 ©9.836 0.000
-0.067 -0.062 71.450 0.000
-0.049 0.012 72.325 0.000
-0.048 -0.039 73174 0.000
0.009 0.023 73.201 0.000
0.065 0.036 74.742 0.000
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Modelin uygun olup olmadigin1 belirlerken parametrelerin  olasilik
degerlerinin %10 ‘dan kiiclik, katsayilarimin mutlak degerce 1 den kiigiik ve
uygunlugu denenen modelin korelograminin olasilik degerlerinin de %10 ‘dan biiyiik
olmasina bakilmaktadir. Eger bu ii¢ sart1 saglamiyorsa modelin uygun oldugu

soylenemez. Uygun olan modeller belirlenirken yapilan islemler asagida verilmistir.
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EViews: Quick/Estimate Equation..
Equation specification: dlx c ar(1)

tahmin edilen ARIMA(1,1,0) modeli Tablo 8 de goriildiigii gibi sabit degerin ( ¢ ) ve
AR(1) ‘in katsayist mutlak degerce 1 ‘den; AR(1) in olasilik degeri de %10 dan
kiigiiktiir. Ancak ¢ ‘nin katsayisinin olasilik degeri %10 dan biiyiik ¢ikmistir. Bu

durumda sabit deger anlamsiz oldugu i¢in modelden ¢ikartilmasi gerekmektedir.

Tablo 8: [x Serisi i¢in Sabit Terimli ARIMA(1,1,0) Modelinin Sonuglar1

[ Equation: UNTITLED Workdfile: PETROL\Untitled = |- 2| ]

"."iE'r".'! Proc | Objeu:tj F‘rinti Namej Freeze] Estimate | Forecasﬂ Statsi Resids1

Dependent Variable: DLX

Method: Least Sguares

Date: 041712 Time: 21:25

Sample (adjusted): 1935M07 2012M02
Included observations: 320 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

M

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
G 0.002396 0.006510 0460267  0.G456
AR(T) 0282753 0.053789 5 256671 0.0000
R-squared 0079948 Mean dependent var 0.002305

Adjusted R-squared 0.077055 S.D. dependent var 0.086944
S.E. of regression 0083527  Akaike info criterion -2121057

Sum squared resid 2218624  Schwarz criterion -2.097505
Lag likelihood 341.3691  F-statistic 27.63259
Durbin-VWatson stat 1979413 Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Hoots .28 -

Tablo 4.6 ‘dan da goriildiigli gibi sabitin olasilik degeri anlamsiz c¢iktig1 igin
modelden ¢ ‘yi cikartip tekrar tahmin edilmistir. Tablo 9 da goriildigi gibi
ARIMA(1,1,0) modeli olasilik ve katsayr degerine gore uygundur. Modelin
Korelograminin olasilik degerlerinin %10 dan biiyik oldugu Tablo 10 da

goriilmektedir.
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EViews: Quick/Estimate Equation..

Equation specification: dlx ar(1)

Tablo 9: Ix Serisi icin Sabit Terimsiz ARIMA(1,1,0) Modelinin Sonuglari

[ Equation: EQD2  Workfile: PETROL\Untitled

h'iew1 Pru:u:1 Clbjeu:t| F‘rinti Namej Freeze | Esﬁmate1 Furecastj Smtsj Resids |

Dependent Variable: DLX

Method: Least Squares

Date: 03/0312 Time: 00:45

Sample (adjusted): 1985M07T 2012002
Included cbservations: 320 after adjustments
Convergence achieved after 2 iterations

m

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

AR(1) 0.283515  0.053697 5279970  0.0000
R-squared 0.079336 Mean dependent var 0.002905
Adjusted R-squared 0.079336 S.D. dependent var 0.086944
S.E. of regression 0.083424  Akaike info criterion -2.126641
Sum squared resid 2220101 Schwarz criterion -2.114865
Log likelihood 341.2626  Durbin-Watson stat 1.979565
Inverted AR Roots .28 o
EViews:

View/ Residual Test/Correlogram-Q-statistics
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Tablo 10: [x Serisi i¢in Sabit Terimsiz ARIMA(1,1,0) Modelinin Korelogrami

Correlogram of Residuals

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

1 [
i I
Al i
I il

I 0.009 0.009 0.0249
I
I
I
I (il
I
I
I
I

-0.041 -0.041 0.5648 0.452
0.033 0034 029277 0.629
-0.056 -0.059 1.9545 0.582
-0.061 -0.057 3.1808 0.528
-0.102 -D.108 6.6188 0.251
-0.008 -0.008 6.6412 0.355
-0.003 -0.012 6.6438 0467
0.018 -0.019 6.7496 0.564
0.090 0075 94243 0.399
0.080 0.067 11.564 0.315
-0.008 -0.012 11.587 0.395
-0.088 -0.094 14.189 0.289
-0.029 -0.031 14.480 0.311
-0.102 -0.100 18.014 0.206
-0.091 -0.068 20.796 0.143
0.001 -0.002 20.797 0.186
0.005 -0.007 20805 0.235
0.031 0.010 21124 0.273
0.099 0074 24511 077
-0.051 -0.083 25398 0.187
-0.006 -0.030 25412 0.230
-0.039 -0.045 25949 0.254
-0.036 -0.016 26.403 0.282
D.088 0110 29.082 0.217
0.029 0.001 29.384 0.248
0.015 0.016 294638 0.290
0.032 -0.005 29823 0.322
0.042 -0.069 30439 0.343
0.021 -0.018 30.596 0.385
0.034 0029 31.016 0.415
-0.066 -0.054 32564 0.390
0.027 0.003 32823 0426
0.042 -0.043 33456 0.445
0.004 -0.001 33462 0494
0.054 0031 34511 0492
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Yukarida yapilan islem sirasina gore; Tablo 9 ve Tablo 10 incelendiginde,
parametrelerin olasilik degerlerinin %10 ‘dan kii¢iik, katsayilarinin mutlak degerce 1
‘den kii¢iik ve uygunlugu denenen modelin korelograminin olasilik degerlerinin de
%10 ‘dan biiylik olmas1 kosullarimi sagladigi goriilmektedir. Yani ARIMA(1,1,0)

modeli, logaritmasi alinan petrol fiyatlar serisi i¢in uygun bir modeldir.
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Uygunlugu denenen diger modelimiz ise ARIMA(0,1,1) modelidir. EViews

programi ile yapilan islemler asagida verilmistir. Tablo 11, ARIMA(0,1,1) modeli

sonuclarint gostermekte ve Tablo 12 de ARIMA(0,1,1) modelinin Korelogramini

vermektedir.

EViews: Quick/Estimate Equation..

Equation specification: dlx ma(l)

Tablo 11: [x Serisi i¢in Tahminlenmis ARIMA(0,1,1) Modelinin Sonuglari

[ Equation: EQO3 Workfile: PETROL\ Untitled = |[-=

Wiew | Prud 0I:ujeu:t| Printl Namel FFEEZE1 Estimate | Fnrecasti Stats{ Resids1

Dependent Variable: DLX

Method: Least Squares

Date: 03/03/12 Time: 00:46

Sample (adjusted): 1985M06 2012M02
Included observations: 321 after adjustments
Convergence achieved after 4 iterations
Backcast: 1985M05

Variable Coefficient  Std. Error  t-5Statistic Frob.
A1) 0289957  0.0A3498 5419951 0.0000
R-squared 0.080035 Mean dependent var 0.002731

Adjusted R-squared 0.080085 S5.D. dependent var 0.086832
S.E. of regression 0.083282 Akaike info criterion -2.130047

= ]

Sum squared resid 2219508 Schwarz criterion -2.118298
Log likelihood 3428726  Durbin-WWatson stat 1.985244
Inverted MA Roots -.29 -
EViews:

View/ Residual Test/Correlogram-Q-statistics
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Tablo 12: [x Serisi i¢in Tahminlenmis ARIMA(0,1,1) Modelinin Korelogrami

Correlogram of Residuals

Autocaorrelation Partial Correlation AC PAC @Q-Stat Prob

11 i
1 il
1 il
il i
i i

0.006 0.006 0.0109

0.036 0.036 04299 0512
0.029 0.028 0.7013 0.704
-0.061 -0.062 1.9031 0.593
-0.059 -0.061 3.0389 0.551
-0.104 -0.101 6.5854 0.253
-0.011 -0.003 6.6281 0.357
0.002 0.010 6.6295 0.468
-0.012 -0.012 6.6763 0.572
0.089 0.075 9.3162 0.409
0.069 0.058 10.910 0.365
-0.001 -0.016 10.911 0.451
-0.089 -0.104 13.565 0.329
-0.041 -0.03% 14122 0.365
-0.108 -0.081 18.054 0.204
-0.092 -0.066 20.927 0.139
-0.006 0.005 20.940 0181
0.005 0.003 20.948 0.229
0.024 0.001 21150 0.272
0.101 0.074 248657 0172
-0.053 -0.084 25634 0178
-0.000 -0.035 25634 0.221
-0.037 -0.028 26.103 0.247
-0.039 -0.014 26.640 0.272
0.085 0.113 23171 0.214
-0.030 0.003 29482 0.244
0.020 0.002 239.621 0.284
0.031 -0.005 29.955 0.316
-0.037 -0.065 30.430 0.343
0.019 -0.021 30.553 0.387
0.030 0.036 30.876 0422
-0.068 -0.058 32.545 0.391
-0.022 0.002 32712 0432
-0.044 -0.036 33.420 0447
0.007 0.002 33.436 0485
0.050 0.035 34.351 0.499
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Tablo 11 ve Tablo 12 incelendiginde, parametrelerin olasilik degerlerinin %10 ‘dan
kiigiik, katsayilarinin mutlak degerce 1 ‘den kiiciik ve uygunlugu denenen modelin
korelograminin olasilik degerlerinin de %10 ‘dan biiyiik olmasi kosullarini sagladig
goriilmektedir. Boylece logaritmasi alinan petrol fiyatlar1 serisi i¢in ikinci uygun

model, ARIMA(0,1,1) modeli olarak belirlenmistir.
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Uygun ¢ikan son modelimiz ise ARIMA(2,1,1) modelidir. EViews programi

ile yapilan islemler asagida verilmistir. Tablo 13, ARIMA(2,1,1) modeli sonuglarinm

gostermekte ve Tablo 14 de modelin Korelogramini vermektedir.

EViews: Quick/Estimate Equation..

Equation specification: dix ar(1) ar(2) ma(1)

Tablo 13: [x Serisi Icin Tahminlenmis ARIMA(2,1,1) Modelinin Sonuglari

[ Equation: EQ01  Warldile: PETROL\Untitled

= ol O

'lul"IEh'-.'{l F‘rcu:i Gl:njecﬂ F‘rinti Namei Freeze | Esﬁmatei Fnrecasti SEtsi Resids1

Dependent Variable: DLX

Method: Least Squares

Date: 03/03M12 Time: 00:36

Sample (adjusted): 1985M08 2012M02
Included observations: 319 after adjustments
Convergence achieved after 12 iterations
Backcast: 1985M07

.

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic ™ Prob.

AR} -0.553040 0173498 -3.187589  0.0016

AR{2) 0.208751 0.081720 2554473 0.01M

MA(1) 0.851638  0.161045 5288211 0.0000
R-squared 0.086784 Mean dependent var 0.003018
Adjusted R-squared 0.081004 S.D. dependent var 0.087057
5.E. of regression 0.083457  Akaike info criterion -2. 119611
Sum sguared resid 2200962 Schwarz criterion -2.084201
Log likelihood 341.0773  Durbin-WWatson stat 1.993506
Inverted AR. Roots 26 -.81
Inverted MA Foots -85 x
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Tablo 14: [x Serisi I¢in Tahminlenmis ARIMA(2,1,1) Modelinin Korelogrami

Correlogram of Residuals

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

|
|
| |

I I

[ 1
[ [
[ [
[ [

il il
[ [
[ [
[ [
[ [

0.002 0.002 0.0009

-0.007 -0.007 0.0188

0.012 0.012 0.0653

-0.040 -0.040 0.5950 0.440
0.078 -0.078 2.6045 0272
-0.093 -0.095 54507 0142
0.029 -0.031 57344 0.220
0.006 0004 57478 0.332
0.026 -0.031 59655 0427
0.102 0030 94150 0.224
0.061 0.045 10633 0.223
0.004 -0.005 10.637 0.301
-0.080 -0.101 13.340 0.205
-0.028 -0.030 13.611 0.255
-0.107 -0.100 17473 0133
-0.086 -0.067 19.980 0.096
-0.003 0.002 19.983 0131
0.008 -0.004 20006 0172
0.026 0006 20232 0.210
0102 0070 23766 0.126
-0.053 -0.094 24725 0133
-0.002 -0.035 24.727 0170
-0.042 -0.040 25338 0.189
-0.030 -0.018 25654 0.220
0.079 0109 27818 0.182
-0.024 0004 28.012 0.215
0.012 0008 28.063 0.257
0.031 -0.005 25403 0.289
0.043 -0.074 29.062 0.308
0.023 -0.016 29247 0.349
0.029 0029 29540 0.386
0.064 -0.053 30.984 0.366
0.026 0.002 31.233 0404
0.042 -0.040 31.867 0423
0.004 -0.006 31.873 0473
0.054 0037 32923 0.4M
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Bu sonuglara gore, parametre olasilik degerleri %10 ‘dan kiiciik, katsayilar
mutlak degerce 1 ‘den kii¢lik ve modelin korelograminin olasilik degerleri de %10

‘dan biiyiik oldugu icin ARIMA(2,1,1) modeli de uygun model olarak belirlenmistir.
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4.4. MODEL SECIMI

Uygun modelin belirlenmesi agamasinda belirlenen ii¢ modelden hangisi ile
analize devam edileceginin se¢ilmesi i¢in ti¢lincii boliimde tanimlanan model se¢im
kriteri kullanilmistir. Bu kriterler ile otoregresif siirecin derecesi (p) ve hareketli
ortalama siirecinin derecesi (q) belirlenerek uygun model se¢ilmis olur.

Bilgi kriterlerinden Akaike Bilgi Kriteri ve Schwarz Bilgi Kriteri model
tahminlenmesinde belli kriterlere gére model secimi yapilmasint gerektirmektedir.
Bu islem EViews programi araciligi ile asagidaki sekilde gergeklestirilmis ve

sonuglar Tablo 9, 11 ve 13 de gosterilmistir.

Equation specification: dlx ar(1)
dix ma(l)
dix ar(1) ar(2) ma(1)

ARIMA(1,1,0), ARIMA(0,1,1) ve ARIMA(2,1,1) modellerinin AIC degeri
strastyla -2,126641, -2,130047 ve -2,119611 olup SIC degerleri sirasiyla -2,114865,
-2,118298 ve -2,084201 dir. AIC veya SIC degerlerinin en kiigiik oldugu model her
ikisinde de ARIMA(0,1,1) modelidir. Bu model bir sonraki asama i¢in kullanilacak

olan en uygun model olarak sec¢ilmistir.
4.5. SECILEN MODELIN DOGRULUGUNUN KONTROLU

Petrol serisi i¢in uygun olan ARIMA(0,1,1) modeli belirlenmis ve model
parametreleri tahmin edilmistir. Bu islemlerden sonra modelin dogrulugunun kontrol

edilmesi gerekmektedir. Ugiincii boliimde anlatilmis olan model kontrol yontemleri

petrol serisi i¢in uygulanip sonuglar asagida yorumlanmastir.
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ARIMA(0,1,1) modeli gergekten seriye uygunsa tahmini artiklar ( Z, ), gercek
artiklara (z,) yakin olacaktir ve Z, ‘nin otokorelasyon katsayilar r(Z,), model

yeterliligi ile ilgili kanitlar saglayacaktir. Asagida uygulanmig olan yontemler

artiklara uygulanan model kontrol yontemleridir.
4.5.1. Artiklarin Otokorelasyonunun Kontrolii

ARIMA(0,1,1) modelinin tahmini 6, parametresi Tablo 4.9 ‘nin en altinda -

0,29 olarak bulunmus olup model asagidaki gibi yazilir. —1< é1 =-0,29<1 oldugu

icin cevirebilir bir MA siirecini ifade eder.

V'x, =0(B)z,
(I_B)xt :(1_ AIB)zt
X=X = 2[ _élét—l

Modeli tanimladiktan sonra artiklara uygulanan tani kontrol yontemlerinden

artiklarin  otokorelasyonunun kontrolii yapilir. Bu yontemi uygulamak icin Z,

degerleri hesaplanmis ve otokorelasyon katsayilarmin 12/ Jn smurlart icerisinde

dagilim gosterip gostermedigi incelenmistir. EViews programi araciligiyla modelin

artiklar1 ve artiklarin otokorelasyon degerler asagidaki islemler ile bulunmustur.

EViews:

Proc/Make Residual Series:zsapka
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EViews:

View/ Residual Test/Correlogram-Q-statistics

Olusturulan zsapka serisinin korelogrami1 Tablo 15 de gosterilmistir. Bulunan bu
artiklarin otokorelasyon degerleri 12/ /321 =750,1116 degerinin iistiine ve altina

gelmedigi i¢in modelin uygun olduguna karar verilmistir.
Artiklarin otokorelasyonlarinin kontrolii ile modelin uygunlugunu kontrol
etmek tek basina ¢ok gii¢lii bir kontrol saglamamaktadir. Artiklarin otokorelasyon

kontrolii yapildiktan sonra portmanto testi ile de daha gii¢lii bir kontrol saglanmaistir.
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Tablo 15: ARIMA(0,1,1) Modelinin Artiklarinin (zsapka) Korelogrami

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC Q-Stat

Prob
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0.006
0.036
0.029

-0.061
-0.059
-0.104
-0.011

0.002

-0.012

0.089
0.069

-0.001
-0.089
-0.041
-0.108
-0.092
-0.006

0.005
0.024
0101

-0.053
-0.000
0.037
-0.039

0.084

-0.030

0.020
0.031

0.037

0.019
0.030

-0.068
-0.022
-0.044

0.007
0.050

0.006
0.036
0.023
-0.062
-0.061
0.1
-0.003
0.010
-0.012
0.075
0.058
-0.016
-0.104
-0.039
-0.091
-0.066
0.005
0.003
0.001
0.074
-0.094
-0.035
-0.028
-0.014
0.113
0.003
0.002
-0.004
-0.065
-0.021
0.036
-0.058
0.002
-0.036
0.002
0.035

0.0109
0.4299
0.7013
1.9031
3.0399
6.5854
6.6281
6.6295
6.6763
9.3162
10.910
10.911
13.565
14122
18.054
20.927
20.940
20.9485
21.150
24 657
25.634
25.634
26.103
26.640
29171
29482
29.621
29.955
30.430
30.553
30.876
32.545
32.712
33.420
33.436
34.351

0.917
0.807
0.873
0.754
0.694
0.361
0.469
0.577
0.671
0.502
0.451
0.537
0.405
0.441
0.260
0.181
0.229
0.282
0.329
0.215
0.221
0.268
0.296
0.322
0.257
0.290
0.331
0.365
0.393
0.438
0.472
0.440
0.481
0.496
0.544
0.547

4.5.2. Portmanto Iyi-Uyum Testi

Portmanto testinde her bir artik otokorelasyonlarinin giiven sinirlari igerisinde

olup olmadigim1 kontrol etmek yerine ilk M otokorelasyonun incelenmesine

dayandirilmistir. Buradaki M degeri yeterli sayidaki otokorelasyon degerini ifade

etmektedir. Bu 6rnek i¢gin M=25 almmuistir. EViews programinda bulunan zsapka
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degerlerinden otokorelasyon katsayilarimi tanimlanmasi gerekir. Excel dosyasi ile

bulunan bu ilk 25 otokorelasyon degerleri tanimlanmustir.

EViews: File/New/Workfile
Frequeny: integer date

File/Import/Read Text-Lotus-Excel: rk

Bu islem ile artiklarin ilk 25 otokorelasyonlar1 rk serisi olarak kaydedilmistir.

M
Hesaplanmasi gereken Portmanto testi Q = ”Z r (2) dir.
k=1

EViews:
Komut satiri: series rkkare=rk*rk
scalar rkkaretop= @ sum(rkkare)

scalar g=321*rkkaretop

series rkkare=rk*rk komutu ile rk2 (2) , scalar rkkaretop=@sum(rkkare) komutu ile
M M

> 72 (2) ve scalar q=321%rkkaretop komutu ile de Q=n» r’(2) degerleri
k=1 =

bulunmustur. Q degerinin 27,7301 degerini aldig1 goriilmiistiir. Bu deger (M-p-
q)=25-1=24 serbestlik dereceli %10 anlamlilik diizeyi ile Ki-Kare dagilimi
gosterecektir. Dolayisiyla bulunan Q degeri, 24 serbestlik dereceli Ki-Kare
degerinden kiiciik oldugu durumda modelin uygun oldugu sdylenir. Karsilagtirilan
x> tablo degeri Ek’te verilen tabloya Ek 1.8 tablosuna gore 33,20 olarak
bulunmugtur. Bu deger Q degerinden biiyiik oldugu i¢in ARIMA(0,1,1) modeli

uygundur.
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4.5.3. Artiklarin Karelerinin Kontrolii

Ele alinan petrol serisinin artiklarinin birbirleriyle degil de karelerinin
birbiriyle baglantili oldugu durumlarda artiklarin kareleri ile hesaplanacak olan
3.1.19 formiiliindeki portmanto istatistigine dayanan model kontrolii yapilmaistir.

Bu yontem ile modelin uygunlugu kontrol edilirken ilk 6nce 3.1.18
formiiliindeki artiklarin karelerin (%) hesaplanmasi gerekir. Asagidaki komut ile

zsapkakare serisi olugturulmustur.

Bundan sonra yapilacak olan islem zsapkakare serisinin otokorelasyon

katsayilarinin (r, (212 )) bulunmasidir. Olusturulan zsapkakare serisinin korelogrami

asagidaki gibi bulunmus ve Tablo 16 da gosterilmistir.

EViews:

View/Correlogram...
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Tablo 16: ARIMA(0,1,1) Modelinin Artiklarmin Karelerinin (zsapkakare) Korelogrami

Correlogram of ZSAPRARARE

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

o
i)
il

0.163 0163 8.5878 0.003
0.087 0062 11.065 0.004
0.075 0053 12.876 0.005
0.039 0.015 13.370 0.010
0.045 0023 14025 0.015
0.258 0243 35971 0.000
0.083 0004 38253 0.000
0.005 -0.047 38.260 0.000
-0.062 -0.098 33518 0.000
-0.000 0.013 39518 0.000
-0.069 -0.0v4 41108 0.000
-0.091 -0.142 43860 0.000
0027 -0.012 44114 0.000
-0.024 0.017 44307 0.000
-0.006 0.064 44.318 0.000
i 16 -0.041 -0.042 44884 0.000
i 17 0.020 0.073 45.025 0.000
I 18 -0.045 0.005 45.861 0.000
I 19 -0.068 -0.046 47.462 0.000
I 20 0.009 0.013 47492 0.001
I 21 0035 0.013 47.923 0.001
I 22 -0.021 -0.015 48.081 0.001
I 23 0.038 0.001 48593 0.001
I 24 -0.020 -0.033 48.734 0.002
I
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25 -0.018 0.009 48.846 0.003
26 -0.014 -0.008 48.912 0.004
27 -0.027 -0.051 45171 0.006
28 0.015 0.028 49.246 0.008
29 -0.059 -0.064 50466 0.008
30 -0.029 -0.009 50.756 0.010
il 31 0038 0051 51278 0.012
! 32 -0.052 -0.047 52230 0.013
! 33 -0.028 0.007 52519 0.017
! 34 0.009 0.010 52549 0.022
! 35 -0.035 0.000 52986 0.026
! 36 -0.020 -0.006 53.132 0.033

Bulunan otokorelasyon katsayilarmin ilk 25 degeri Excel dosyasina kaydederek

yapilan islemler asagida gosterilmistir.
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EViews: File/New/Workfile

End date=25

Frequeny: integer date: Start date=1 :
File/Import/Read Text-Lotus-Excel: rrk :

rkk serisi olusturulduktan sonra modelin uygun olup olmadiginin kontrol

edildigi portmanto istatistigi M=25 ve n=321 i¢in hesaplanmistir.

i Komut satiri:  series rkktop=@sum(rkk)i
| scalar QQ=rkktop*321 :

QQ olarak adlandirilan artiklarin kareleri ile hesaplanmis olan portmanto

istatistiginin degeri 115,9606 olarak bulunmustur. Hesaplanan bu degerin > tablo
degeri, (M-p-q)=(25-1)=24 serbestlik derecesi ve 0,10 anlamlilik diizeyi ile 33,20 dir.
Q. istatistigi y” tablo degerinden biiyiik oldugu icin ARIMA(0,1,1) modeli uygun
degildir.

Ikinci olarak da Q. istatistigi, formiildeki gerekli islemler asagidaki gibi

Excel ile yapildiktan sonra 114,3202 olarak bulunmustur.
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25

0 =321(323) ) (321-k) ' ()

k=1
(0,163)° NC 087)’ s (-0,018)’
320 319 296

=114,32018903132700

=321(323)

Hesaplanan Q. degeri 24 serbestlik dereceli ve 0,10 anlamlilik diizeyi ile y’

tablo degerinden (33,20) biiylik oldugu i¢in model uygun degildir.

Artiklarin otokorelasyonlar: ile daha 6nce hesaplanmis olan Portmanto testi
sonucuna gore modelin uygun oldugu ancak artiklarin karelerinin otokorelasyon
degerleri ile hesaplanan Portmanto testi sonucuna gore de modelin uygun olmadig:
bulunmustur. Bu sonug petrol serisinin artiklarinin karelerinin birbiriyle baglantili

olmadigini gostermektedir.
4.5.4. Durbin-Watson Testi

Petrol serisi i¢cin uydurulan ARIMA(0,1,1) modelinin uygunlugunun kontrol
edilmesinde kullanilan diger test ise Durbin-Watson (DW) istatistigidir. Bu istatistik
degeri yaklasik olarak 2 degerini aldiginda petrol serisine uydurulan modelin uygun
oldugu soylenir.

EViews programinda tahmin edilen ARIMA(0,1,1) modelinin DW istatistigi
Tablo 4.9 da otomatik olarak hesaplanmistir. DW istatistiginin degeri 1,9852 oldugu
goriilmektedir. Bu deger 2 degerine ¢ok yakin oldugundan petrol verisine ARIMA

(0,1,1) modeli uygun bulunmustur.
4.5.6. Lagrange Carpam Testi
Lagrange Carpani testi, logaritmas1 ve birinci farki alinmig (dlx) petrol verisi

icin uygun oldugu arastirllan ARMA(0,1) modeli i¢in uygulanmistir. Test edilecek
olan hipotez asagida gosterildigi gibidir;
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H,=ARMA(0,1)

H,=ARMA(0,1+m)
ARMA(0,q) modelinin genel hali 4.1 de verilmistir.

H,=ARMA(0,q)

é(B)zt X,
(1-68-...-0,B")z, =x

zZ, =x[+é1z,_1+...+éqz,_q (4.1)

ARMA(0,1) modelinin parametresi é] -0,29 bulunmus ve model 4.2 denkleminde

gosterilmistir.

H,=ARMA(0,1)
(1-

OB ) Z, =X,
502, =x
i=&+é
2 =x-0,29% (4.2)

ARMA(0,g+m) modelinin agik sekli 4.3 de gosterilmistir. Buradaki l;[ modelin

artiklarini ifade etmektedir.

0 (B)l;, =X,
(1_ AIB_ _6q+nqu+m)l;t =X
Y1 _6q+m t~(q+m) X
b=x+0b  +..+6,,b_ . 4.3)
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ARMA(0,2) modelinin parametresi olan é, ve éz bulunmus ve 4.3 denkleminde

yerine koyularak 4.4 denklemi elde edilmistir.

H,=ARMA(0,2)

(1-0-...~6,,B"" )b =x

q+m

b, = x, +(~0,15-0,071)b,_, +(~0,15+0,07i)b, , (4.4)

H, ve H, hipotezlerinin artiklar1 (Z, ve l;,) ile yeni bir model (4.5)

olusturulmus ve bu modelden elde edilen artiklar #, ile gosterilmistir.

21 = ﬁl t—1 +ﬁ2 -2 +ﬁt (4‘5)

ARMA(0,1) modelindeki Z, nin yeni olusturulan ARMA(0,2) modelinin

artiklar l;,, ile olusturulan 4.5 deki yeni hatalarin (#,) kullanilarak test edildigi

lagrange carpani istatistiginde gerekli olan islemler asagida gosterilmis ve bunun
sonucunda LM1 degeri 0,2084 olarak bulunmustur. ARMA(0,3) modeli i¢in LM?2
istatistiginin degeri 1,2859 ve ARMA(0,4) modeli i¢in LM3 istatistiginin degeri
1,4693 olarak bulunmustur.

i EViews:

: Komut satiri: series Ix=@log(x) :
! series dix=d(Ix) !
5 series zkare=z*z E
| scalar topzkare=@sum(zkare) |
i series ukare=u*u :
! scalar topukare=@sum(ukare) !
: scalar Im1=321*(topzkare-topukare)/topzkare :
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Komut satir1: series u2kare=u2*u2
scalar topu2kare=@sum(u2kare)
scalar Im2=321*(topzkare- topu2kare)/topzkare

EViews:

scalar topu3kare=@sum(u3kare)

Komut satiri: series u3kare=u3*u3 :
scalar Im3=321*(topzkare-topu3kare)/topzkare :

3.1.32 de tanimlanan LM istatistigi m=1,2,3 degeri i¢in sirastyla 0,2084,
1,2859 ve 1,4693 olarak bulunmustur. Bu degerler sirasiyla 1,2 ve 3 serbestlik
dereceli 0,10 anlamlilik diizeyi ile y° dagiliminin tablo degerleri (m=1,m=2 ve m=3

icin swrastyla; 2,71, 4,61 ve 6,25) ile karsilastirildiginda uydurulan ARMA(0,1)
modeli reddedilemez. Petrol verilerine uygulanan bu sonuglar diger testlerde elde

edilen sonugclarla paralel yonde olup birbirlerini dogrulamaktadirlar.
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SONUC

Bu tez ¢aligmasinda zaman serisi modellerinin artiklar1 iizerine uygulanan
tan1 kontrol yontemleri anlatilarak Euro bdlgesi petrol varil fiyatlari iizerine bir
uygulama yapilmistir. Bu uygulamanin sonucunda petrol serisini temsil edecek en
uygun model bulunmus ve uygunlugu bazi yontemlerle kontrol edilmistir.

Birinci boliimde zaman serisi verileri ve betimleyici fonksiyonlari anlatilarak
temel bilgiler verilmistir. Ikinci boliimde zaman serisi modellerinden AR, MA,
ARMA ve ARIMA modellerinin ozellikleri detayli olarak incelenmistir. Ugiincii
boliimde ise tahmin edilen modelin uygun olduguna karar verilmesini saglayan
otoregresif ve hareketli ortalama derecelerinin belirlendigi bilgi kriterleri
anlatilmistir. Ayrica modelin gergekten uygun olup olmadiginin kontrol edilmesi igin
incelenen serinin duragan olmasi sartin1 saglamasi gerektiginden duraganlik
ozellikleri incelenmistir. Petrol serisine uygun oldugu diisiinilen ARIMA(0,1,1)
modelinin uygunlugunun kontrol edilmesi i¢in artiklara uygulanan tani kontrol
yontemlerinden Artiklarin Otokorelasyonunun Kontrolii, Portmanto Iyi-Uyum Testi,
Artiklarin Karelerinin Kontrolii, Durbin Watson testi ve Lagrange Carpami Testi
uygulanmaistir.

Uygulama agsamasinda analizi yapilacak olan veri Avrupa Merkez Bankasi
‘nin web sayfasindan alinan Euro bolgesindeki petrol varil fiyatlarinin 1985 - 2012
yillar1 arasindaki aylik degerleri kullanilmistir. EViews paket programi kullanilarak
model kontrol testlerinin istatistiksel hesaplamalar1 yapilmis ve elde edilen sonuglar
yorumlanmustir.

Petrol fiyatlar1 verisine ARIMA(0,1,1), ARIMA(1,1,0) ve ARIMA(2,1,1)
modelleri uygun bulunmustur. Bu modellerden hangisinin seriyi daha iyi temsil
edecegi AIC ve SIC kriterlerine gore belirlenmis ve aralarindan en kiigiik ACI ve
SIC degerine sahip olan ARIMA(0,1,1) modeli secilmistir.

ARIMA(0,1,1) modelinin uygunlugunun arastirilmas: igin artiklarimin
otokorelasyon kontrolii yapilmistir. Bu kontrol yoOntemine gore artiklarin
otokorelasyonlart +0,1116 degerini asmadigindan ARIMA(0,1,1) modeli uygun

bulunmustur.
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Portmanto iyi-uyum testine gore artiklarin ilk 25 otokorelasyonlar1 i¢in Q
istatistigi 27,7301 olarak bulunmus ve bu deger %10 anlamlilik diizeyi ve 24
serbestlik derecesi ile y*> tablo degerinden (33,20) kiigiik oldugu icin model
reddedilememistir.

ARIMA(0,1,1) modelinin uygunlugunun arastirllmasi i¢in artiklara
uygulanan diger bir test olan DW istatistigi hesaplanmistir. DW istatistigi 1,9852
olarak bulunmus ve 2 degerine ¢ok yakin oldugu i¢cin ARIMA(0,1,1) modelinin
uygun oldugu sonucuna ulagilmistir.

Son olarak modelin uygunlugunun kontrol edildigi Lagrange Carpani
istatistigi m=1,2,3 degerleri i¢in sirastyla 0,2084, 1,2859 ve 1,4693 olarak bulunmus,
bu degerler %10 anlamlilik diizeyi, 1,2,3 serbestlik derecesi ile sirasiyla 2,71, 4,61
ve 6,25 olan y’ tablo degerleri ile karsilastirilmistir. m=1 igin 0,2084 olarak bulunan
LM istatistigi, %1121=1,0,10 =2,71 degerinden kii¢iik oldugu i¢in modelin ARIMA(0,1,1)
reddedilemeyecegine karar verilmistir. Yani petrol serisine ARIMA(0,1,2) modeli
uygun degildir. m=2 i¢in 1,2859 bulunan LM istatistigi, Zizl,o,lo =4,61 degerinde
kiigtik oldugu i¢cin ARIMA(0,1,3) modelinin uygun olmayacagina karar verilmistir.
m=3 i¢in ise bulunan LM istatistigi degeri 1,4693 dir. Bu deger x._,,, =6,25
degerinden kiigiik oldugu icin ARIMA(0,1,1) modeli reddedilemistir. Bu sonuca gore
H, hipotezinde dogrulugu arastirilan modele m=1,2,3 sayida MA parametresinin

eklenmesi uygun olmayacaktir.
Model tani kontrol yontemlerinden artiklarin karelerinin otokorelasyonlari

ile hesaplanan portmanto istatistigi 115,9606 olarak bulunmus ve bu deger M=24

serbestlik dereceli %10 anlamlibk diizeyi ile, x° tablo degerleriyle

karsilagtirilmustir. 115,9606 degeri 4,4 0,0 = 2,71 degerinden bilyiik oldugundan

ARIMA(0,1,1) modelinin uygun olmadigi sonucuna ulasilmistir. Bu sonuca gore

petrol serisinin artiklarin karelerinin birbiriyle baglantili olmadigini sdyleyebiliriz.
Artiklara uygulanan tani kontrol yontemlerinden Kiimiilatif Periodogram

Testinin teorisi liglincli boliimde anlatilmis ancak petrol serisi i¢in uygulamasi

yapilmamigtir.
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Bu tez calismasi siiresince tez kapsaminda olmayan ancak arastirmalarim
sirasinda model kontrolii asamasinda kullanilan Oran Testi ve Wald Testi,
aragtirllmasi gereken konular olarak belirlenmistir. Tezin calismasi asamasinda
zaman serisi modelleri ile ilgili yazilan bir ¢ok tez ile karsilagilmis ancak modelin
kontrol edilme asamasinda detayl1 bir ¢calisma yapilmamistir. Bu konuda detayli bir
caligmanin yapilmamis olmasi nedeniyle artiklara uygulanan tani1 kontrol
yontemlerinin daha genis kapsamli bir arastirma konusu olarak ele alinmasi

onerilebilir.
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EK 1 Cahsmada Kullamlan Ornek Veriler

Ek 1.1: 2005-2010 Yillar1 Arast Aylik Olarak Olgiilmiis, 25- 29 Yaslar1 Aras1 Tiirkiye

Geneli Issizlik Oranlar1 Verileri (%).

2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
Ocak 146 | 149 [139 [ 137 |19 | 174
Subat 147 [ 149 [ 138 [ 13,7 [ 192 | 17
Mart 13,7 | 143 | 128 |13 | 194 | 16
Nisan 12,7 [ 132 [ 123 [ 11,5 | 18 | 14,6
Mayis | 11,9 |12 | 114 | 10,7 | 16,7 | 13,8
Haziran | 12 |12 | 11,7 | 11,5 | 16,1 | 13,6
Temmuz | 11,7 |12 | 11,6 | 125 [ 16,1 | 14
Agustos | 12,1 [ 125 | 11,8 | 133 | 173 | 144
Eyliil 128 [11,9 [ 12 [ 134 | 17,1 | 144
Ekim 133 [ 11,8 [ 12,1 | 135 |17 | 142
Kasim | 142 | 12,4 [ 12,7 [ 15,1 | 16,6 | 143
Aralik | 142 [ 132 | 129 | 168 |17 | 149

Kaynak: Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)

ek s.1



Ek 1.2: 2001-2010 Yillar1 Arasinda Aylik Olarak Ol¢iilmiis Dogum Verileri.

2001 2002 2003 2004 2005
Ocak 170343 | 155006 | 138608 | 141423 | 142087
Subat 103444 | 103410 | 89511 94524 | 94093
Mart 107885 | 102144 | 101001 | 100642 | 100415
Nisan 102556 | 95952 | 92533 | 100736 | 97332
Mayis 110369 | 99473 | 99508 | 102161 | 106662
Haziran 111707 | 102610 | 104613 | 105667 | 108383
Temmuz 119737 | 109722 | 109199 | 111024 | 110914
Agustos 120941 | 108042 | 109113 | 110341 | 111261
Eyliil 109554 | 99653 | 98703 | 98329 | 102960
Ekim 103631 96176 | 94795 | 94740 | 103049
Kasim 92523 | 89250 | 89501 90748 | 92161
Arahk 70312 | 67728 | 71358 | 71148 | 72518

2006 2007 2008 2009 2010
Ocak 128370 | 130824 | 129776 | 121350 | 117412
Subat 94518 | 93537 | 97582 | 91613 | 93410
Mart 103857 | 102404 | 102438 | 98542 | 101903

Nisan 97355 | 99771 102385 | 102577 | 97849
Mayis 103611 | 107683 | 106520 | 102813 | 101953
Haziran 111657 | 109933 | 109523 | 106931 | 107591
Temmuz 114780 | 121751 | 119416 | 116181 | 111721
Agustos 116913 | 117702 | 119261 | 115180 | 111187
Eyliil 106648 | 110501 | 113874 | 114528 | 108296
Ekim 105320 | 109351 | 107380 | 104321 | 102121
Kasim 92839 | 99201 96893 | 95170 | 99718
Aralk 75502 | 81885 | 83723 | 85740 | 85809

Kaynak: TUIK
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Ek 1.3: 150 Rastgele Cekime Dayali Bir Serinin Verileri.

Cekim Cekim Cekim Cekim Cekim Cekim
saylsi sayisl saylsi sayisl saylsi sayisi
1 1,9 26 -4,9 51 -0,8 76 44 101 -1,9 126 2,0
2 -3,0 27 4,1 52 -2,9 77 2,6 102 -1,3 127 3,0
3 2,2 28 4,6 53 -4,4 78 -4,1 103 -0,4 128 0
4 -0,7 29 -0,7 54 1,3 79 34 104 -0,7 129 0,9
5 2,7 30 -0,9 55 2,9 80 0,1 105 -3,8 130 4,0
6 3,1 31 -1,0 56 2,0 81 2,0 106 -2,4 131 0,3
7 0,1 32 -0,6 57 1.4 82 0,2 107 -1,9 132 -3,7
8 -1,6 34 58 3,8 83 1,3 108 3,5 133 4,1
9 2,9 34 1,3 59 4,1 84 3,0 109 4,1 134 -4,3
10 4.3 35 -4,6 60 4,4 85 -3,7 110 3,6 135 3,3
11 -3,1 36 0,7 61 32 86 34 111 -1,1 136 0,3
12 -1,5 37 2.8 62 -4,6 87 -3,2 112 1,7 137 3,0
13 1,3 38 -4,0 63 4,6 88 0,8 113 0,1 138 2,6
14 -4,3 39 -2,0 64 1,1 89 29 114 3.8 139 -3,5
15 1,5 40 1,2 65 1,3 90 -1,6 115 -1,6 140 0,6
15 4,1 41 -3,4 66 3,6 91 1,8 116 -1,5 141 -4,9
17 -2,9 42 39 67 -1,9 92 4,2 117 -4,6 142 -4,3
18 1,6 43 0,9 68 4,4 93 2,0 118 1,2 143 -3,3
19 4,1 44 -4,5 69 44 94 -4.4 119 22 144 -4,6
20 3,0 45 -0,9 70 2,0 95 -1,8 120 -2,3 145 4,2
21 -2,6 46 24 71 -3,6 96 -4,7 121 -2,1 146 0,6
22 -2,8 47 2,8 72 -4,4 97 3,6 122 2,0 147 -1,8
23 -1,2 48 -4,6 73 1.4 98 -0,7 123 -1,7 148 -2,2
24 44 49 -4,7 74 4,1 99 -2,3 124 1,0 149 49
25 1,7 50 -3,7 75 3,8 100 -3,8 125 -1,7 150 -2,1
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Ek 1.4: Tiirkiye ‘nin 1969-2011 Yillar1 Arasinda Aylik Olarak Olgiilmiis Dolar Cinsinden

Ithalat Degerleri.
1969 1970 1971 1972 1973
Ocak 63.208.139 81.343.303 96.510.028 93.579.548 133.503.886
Subat 68.795.673 79.687.064 93.103.156 118.768.312 127.884.932
Mart 74.348.199 77.982.029 95.850.802 109.570.163 201.659.666
Nisan 63.020.134 93.390.423 104.897.749 122.583.852 158.000.250
Mayis 64.027.394 94.225.023 97.494.991 135.712.822 153.277.973
Haziran 80.033.590 100.627.538 119.104.203 133.572.821 185.396.010
Temmuz 76.239.137 104.116.985 118.952.768 134.691.781 181.072.494
Agustos 62.154.283 50.225.494 81.075.542 113.121.912 136.432.094
Eyliil 57.956.914 51.197.672 93.818.343 155.819.653 183.283.445
IEkim 59.817.900 48.991.557 83.327.580 123.696.090 182.790.359
Kasim 68.031.579 67.656.860 77.450.781 119.839.677 214.047.618
Arahk 63.603.386 98.160.470 109.254.532 201.593.190 228.867.194
1974 1975 1976 1977 1978
Ocak 212.859.256 348.534.937 425.435.581 538.433.345 184.152.167
Subat 227.665.465 365.747.580 319.986.259 405.253.882 495.313.828
Mart 284.139.698 461.155.683 502.155.156 461.376.448 283.162.831
Nisan 319.668.687 397.888.152 435.280.878 603.022.020 439.507.810
Mayis 324.474.279 314.192.333 274.752.193 373.329.683 439.633.105
[Haziran 295.478.567 536.667.195 400.121.825 581.470.350 396.673.530
Temmuz 252.130.452 421.037.640 531.146.418 427.581.111 293.434.082
Agustos 303.346.069 352.561.677 428.853.658 631.907.720 244.724.240
[Eyliil 317.899.430 363.460.206 420.623.454 476.956.993 376.360.346
Ekim 302.518.769 328.655.022 443.707.061 369.784.027 417.560.499
[Kasim 403.223.024 476.392.728 473.247.003 349.449.862 418.102.977
Aralik 534.097.563 372.264.933 473.337.567 577.712.372 610.399.150
1979 1980 1981 1982 1983
Ocak 278.957.830 433.344.420 781.934.352 607.719.036 731.038.026
Subat 389.553.895 595.309.372 843.742.129 667.497.972 758.648.598
Mart 525.843.769 370.069.035 677.547.093 684.525.695 859.564.139
Nisan 386.655.750 366.509.373 652.460.943 706.449.398 665.214.063
Mayis 335.889.064 692.487.657 759.883.446 768.684.625 711.360.270
Haziran 486.926.898 556.877.166 669.112.912 734.613.977 724.525.835
[Temmuz 271.963.072 629.953.736 777.098.752 678.237.691 629.599.295
Agustos 334.095.459 584.052.116 663.038.852 654.002.005 764.450.011
[Eyliil 621.929.678 1.137.171.668 689.036.203 645.193.795 682.994.543
Ekim 436.863.933 966.607.544 657.244.630 720.487.522 792.057.919
IKasim 358.398.086 581.804.042 800.119.999 755.865.666 825.464.848
Arahk 642.354.177 995.177.976 962.154.553 1.219.388.106 1.090.084.540
1984 1985 1986 1987 1988
Ocak 664.352.237 822.173.761 1.012.101.306 860.362.026 1.046.502.636
Subat 694.452.914 685.254.913 857.808.916 998.783.510 1.128.709.067
Mart 821.388.768 928.317.403 941.788.222 981.232.903 | 1.318.501.178
Nisan 924.618.801 866.526.984 855.692.891 1.082.581.199 1.331.596.194
Mayis 876.817.502 914.753.700 951.250.221 971.223.863 | 1.187.407.707
Haziran 845.969.859 801.589.331 832.997.214 983.788.612 | 1.262.471.796
[Temmuz 893.660.306 940.757.714 893.753.355 1.221.952.882 981.607.164
Agustos 830.785.950 893.249.119 809.610.338 998.967.746 1.136.614.544
[Eyliil 942.089.989 1.038.961.431 943.652.530 1.295.814.334 1.146.834.905
[Ekim 917.351.972 1.044.505.372 901.734.836 1.393.700.645 1.068.872.798
Kasim 978.630.391 | 1.321.040.213 | 1.023.067.108 | 1.591.917.397 | 1.223.783.991
Aralik 1.366.913.662 | 1.086.246.404 | 1.081.314.352 | 1.777.481.791 | 1.502.495.827
1989 1990 1991 1992 1993
Ocak 1.063.338.351 | 1.501.371.235 | 1.675.512.219 | 1.637.239.108 | 1.792.827.435
Subat 1.045.521.222 | 1.491.067.744 | 1.419.474.091 | 1.553.530.158 | 2.004.288.051
Mart 1.210.186.424 | 1.714.185.217 | 1.820.898.779 | 1.751.346.380 | 2.110.911.447
Nisan 1.274.831.017 | 1.317.507.042 | 1.307.835.164 | 1.742.485.542 | 2.879.492.871
Mayis 1.178.163.620 1.990.340.063 1.813.919.706 1.838.191.265 2.524.538.013
Haziran 1.354.268.298 | 1.567.432.889 | 1.623.891.267 | 1.904.238.649 | 2.374.164.998
[Temmuz 1.266.563.767 1.523.853.839 1.761.179.992 2.036.431.178 2.469.378.538
Agustos 1.388.450.095 | 2.007.348.406 | 1.737.937.728 | 1.867.289.944 | 2.596.406.226
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Eyliil 1.339.390.530 | 1.903.447.229 | 1.744.859.917 | 1.952.751.801 | 2.400.083.201
Ekim 1.546.216.358 | 2.423.789.008 | 1.869.297.671 | 1.904.891.019 | 2.317.187.792
Kasim 1.542.324.816 2.409.402.233 1.913.858.939 2.077.599.510 2.595.315.556
Arahk 1.582.888.417 2.452.380.685 2.358.348.398 2.605.060.561 3.363.775.401
1994 1995 1996 1997 1998
Ocak 2.153.737.833 2.097.101.991 3.154.532.283 3.613.582.445 3.105.602.336
Subat 1.751.886.347 2.282.660.718 2.860.522.730 3.100.081.258 3.875.013.502
Mart 1.981.470.395 2.473.986.182 3.742.739.825 3.831.445.530 4.363.698.376
Nisan 1.724.771.029 2.984.813.373 3.663.636.470 3.503.512.365 3.633.694.185
Mayis 1.448.340.278 | 2.584.022.676 | 3.899.734.324 | 4.319.075.037 | 4.174.760.377
Haziran 1.780.776.252 | 3.046.488.619 | 3.421.920.834 | 3.872.634.841 | 4.167.460.561
Temmuz 1.606.377.043 | 2.876.390.522 | 3.913.323.490 | 4.133.727.664 | 4.192.462.020
IAgustos 1.890.033.263 3.192.027.185 3.521.377.325 4.158.745.249 3.729.410.359
Eyliil 1.919.867.305 | 3.066.372.716 | 3.319.728.743 | 4.357.571.277 | 3.659.811.252
[Ekim 2.059.535.133 3.212.556.524 3.604.392.782 4.373.908.420 3.637.665.831
IKasim 2.248.223.836 3.574.002.938 3.943.692.692 4.353.278.148 3.511.683.221
Arahk 2.705.000.313 4.318.587.332 4.581.040.998 4.941.158.439 3.870.129.882
1999 2000 2001 2002 2003
Ocak 2.226.510.219 | 3.229.066.558 | 4.071.580.161 | 3.432.188.147 | 4.425.556.041
Subat 2.788.101.731 | 3.931.495.487 | 3.594.475.642 | 3.038.170.509 | 4.186.023.107
Mart 3.045.149.277 4.164.052.899 3.108.974.945 3.938.696.101 5.755.548.940
Nisan 3.334.085.577 | 4.491.493.939 | 3.037.989.208 | 4.212.570.927 | 5.211.102.092
Mayis 3.409.307.256 4.698.033.641 3.558.810.054 4.304.487.350 5.531.854.678
Haziran 3.586.516.943 | 4.964.508.582 | 3.298.940.752 | 3.936.731.156 | 5.727.244.155
[Temmuz 3.618.067.053 4.677.509.469 3.436.567.033 4.599.927.501 6.267.433.163
IAgustos 3.178.334.915 4.879.027.603 3.502.144.416 4.418.816.547 5.974.766.858
[Eyliil 3.643.738.685 4.643.519.098 3.424.976.597 4.509.887.567 6.205.528.427
IEkim 3.559.047.825 5.024.136.228 3.364.478.598 4.830.104.042 6.575.387.520
[Kasim 3.848.185.340 | 5.362.479.583 | 3.559.437.990 | 4.962.304.871 | 5.244.962.671
Aralik 4.434.227.210 | 4.437.497.416 | 3.440.707.557 | 5.369.912.610 | 8.234.284.406
2004 2005 2006 2007 2008
Ocak 6.329.956.967 7.219.679.862 8.145.534.848 | 10.591.885.802 | 16.338.588.949
Subat 6.139.441.840 8.323.736.797 9.796.220.249 | 11.383.177.908 | 16.026.520.648
Mart 8.451.887.708 | 10.196.352.932 | 11.605.026.095 | 13.234.192.452 | 16.812.088.342
Nisan 7.932.034.288 9.595.500.303 | 11.587.101.994 | 12.919.281.351 | 17.889.469.623
Mayis 7.990.553.353 9.811.620.456 | 12.694.201.568 | 14.935.155.041 | 19.306.133.002
Haziran 8.467.764.892 | 9.947.498.949 | 12.465.724.883 | 14.265.946.850 | 19.476.568.081
[Temmuz 8.728.466.074 | 9.596.123.042 | 11.709.384.290 | 15.214.033.523 | 20.557.428.101
[Agustos 7.883.361.768 | 10.272.181.394 | 12.276.087.577 | 14.681.667.960 | 19.251.335.340
[Eyliil 8.486.551.697 | 10.365.938.994 | 12.152.978.653 | 14.459.084.061 | 17.884.561.792
Ekim 8.087.591.965 | 10.089.811.653 | 11.199.556.782 | 15.626.532.491 | 14.942.454.486
IKasim 8.568.139.755 9.673.128.931 | 12.896.574.540 | 16.631.882.814 | 12.073.504.655
Aralik 10.474.015.661 | 11.682.577.594 | 13.047.782.669 | 16.119.874.248 | 11.404.921.090
2009 2010 2011
Ocak 9.281.137.649 | 11.691.248.394 | 16.903.450.452
Subat 9.074.663.754 | 11.781.611.175 | 17.519.749.114
Mart 10.522.038.241 | 15.022.223.719 | 21.642.864.110
Nisan 10.120.319.396 | 14.943.415.664 | 20.951.809.316
Mayis 10.867.698.195 | 14.726.092.099 | 21.105.133.503
Haziran 12.500.590.854 | 15.233.114.061 | 21.603.216.264
Temmuz | 12.856.285.859 | 16.078.478.415 | 21.059.296.051
Agustos 12.811.165.960 | 15.434.037.076 | 19.677.480.391
Eyliil 12.485.004.285 | 15.643.757.883 | 21.202.394.457
Ekim 12.772.506.117 | 17.296.679.730 | 19.915.196.831
IKasim 12.617.535.430 | 17.134.768.305
Aralik 15.019.475.471 | 20.558.905.331
Kaynak: TUIK

ek s.5



Ek 1.5: Tiirkiye’nin 1992-2008 Yillar1 Arasinda Aylik Olarak Olgiilmiis Sanayi Uretim

Endeksi Verileri (Toplam Sanayi Sektériiniin Aylik Sanayi Uretim Endeksi, Baz Yili:

1997=100,0)).

1992 | 1993 | 1994 | 1995 | 1996 | 1997 | 1998 | 1999 | 2000
Ocak 76,8 79,4 86,2 79,3 89,1 89,1 91,3 83,7 86,3
Subat 76,8 80,1 71,2 75,7 77,1 80,9 94,2 88,7 94,5
Mart 82,1 79,5 81 79,5 89,7 99,4 106 94,4 94,4
Nisan 71,7 82,4 73,8 83,8 82.8 89,6 91,3 96,1 100,5
Mayis 80,6 83,2 69,6 79,3 91,4 102,6 106,8 102,9 107,5
Haziran | 72,3 78,1 71,5 88,7 90,5 100,5 102,8 104 108,5
Temmuz | 78,9 85,8 71,8 86 90,5 101,8 103,6 102,1 106,7
Agustos | 748 77 76,7 87 88 1014 102,1 91,7 109,1
Eyliil 85,4 90,4 83,9 88,8 90,6 110,1 110,2 102.4 110,6
Ekim 86,8 90,3 84,6 86,5 100 11,1 107,7 100 112,8
Kasim 83 87,1 84,7 93,9 99,3 106,1 102,6 102.4 1132
Arahk 80,9 92,5 81,9 94,8 94,6 107,7 96,6 101,7 96,9
2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008

Ocak 93,8 91,2 106,6 112,2 117,8 11,7 128,5 1434

Subat 90,8 85,8 89,3 102,4 113,3 119,8 129,5 139,2

Mart 88,1 104.4 11,7 125.6 129,9 141,7 146,9 150,5

Nisan 89,4 103,5 105,5 122,2 128,4 136,8 140,6 1493

Mayis 96 107,6 110,8 1296 132,7 143,5 152 155,8
Haziran | 96.1 103,9 113,1 131 1333 146,7 151 152,8
Temmuz | 95,6 107,1 118 132,4 130,6 141,9 1483 153.4

Agustos | 98 104,6 114,7 124 132,4 1384 147,1 141,1

Eyliil 101 1117 124,2 130,8 141,6 1474 151,1 1432

Ekim 97,7 110,8 122,5 123,5 1322 136,4 1478 135,7

Kasim 97,2 106,6 108,6 118,1 129,9 145 156,7 1304

Arahk 89,4 102,9 123,5 128,6 138,2 1423 140,9 106,2

Kaynak: TUIK

ek s.6



Ek 1.6: Bir Kimyasal Siirecin Sicaklik Degerleri

1 26,6 | 46 | 196 | 91 244 | 136 | 21,1 | 181 | 244
2 27,0 | 47 | 19,6 | 92 244 | 137 | 209 | 182 | 24,2
3 27,1 | 48 | 19,6 | 93 244 | 138 | 20,8 | 183 | 24,2
4 27,1 |49 | 196 | 94 244 | 139 | 20,8 | 184 | 24,1
5 27,1 | 50 | 19,6 | 95 24,5 | 140 | 20,8 | 185 | 24,1
6 27,1 | 51 | 19,7 | 96 24,5 | 141 | 20,8 | 186 | 24,0
7 269 | 52 | 199 | 97 244 | 142 | 20,9 | 187 | 240
8 26,8 | 53 | 20,0 | 98 243 | 143 | 20,8 | 188 | 24,0
9 26,7 | 54 | 20,1 | 99 242 | 144 | 20,8 | 189 | 239
10 | 264 | 55 | 202 | 100 | 242 | 145 | 20,7 | 190 | 23,8
11 | 260 | 56 | 20,3 | 101 | 24,0 | 146 | 20,7 | 191 | 23,8
12 | 25,8 | 57 | 20,6 | 102 | 23,9 | 147 | 20,8 | 192 | 23,7
13 | 256 | 58 | 21,6 | 103 | 23,7 | 148 | 20,9 | 193 | 23,7
14 | 252 |59 | 219 | 104 | 23,6 | 149 | 21,2 | 194 | 23,6
15 | 250 | 60 | 21,7 | 105 | 23,5 | 150 | 21,4 | 195 | 23,7
16 | 246 | 61 | 21,3 | 106 | 23,5 | 151 | 21,7 | 196 | 23,6
17 | 242 |62 | 212 | 107 | 235 | 152 | 21,8 | 197 | 23,6
18 | 240 |63 | 214 | 108 | 23,5 | 153 | 21,9 | 198 | 23,6
19 | 23,7 | 64 | 21,7 | 109 | 23,5 | 154 | 22,2 | 199 | 23,5
20 | 234 | 65 | 222 | 110 | 23,7 | 155 | 22,5 | 200 | 23,5
21 | 23,1 | 66 | 230 | 111 | 23,8 | 156 | 22,8 | 201 | 234
22 1229 | 67 | 23,8 | 112 | 23,8 | 157 | 23,1 | 202 | 233
23 | 228 | 68 | 24,6 | 113 | 239 | 158 | 234 | 203 | 233
24 | 22,7 | 69 | 25,1 | 114 | 239 | 159 | 23,8 | 204 | 233
25 (22,6 |70 | 25,6 | 115 | 23,8 | 160 | 24,1 | 205 | 234
26 | 224 | 71 | 25,8 | 116 | 23,7 | 161 | 24,6 | 206 | 234
27 | 222 | 72 | 26,1 | 117 | 23,6 | 162 | 24,9 | 207 | 233
28 [ 22,0 |73 | 26,3 | 118 | 234 | 163 | 24,9 | 208 | 23,2
29 | 218 |74 | 263 | 119 | 232 | 164 | 25,1 | 209 | 233
30 | 214 |75 | 26,2 | 120 | 23,0 | 165 | 250 | 210 | 233
31209 |76 | 260 | 121 | 22,8 | 166 | 250 | 211 | 23,2
32 (1203 |77 | 258 | 122 | 22,6 | 167 | 25,0 | 212 | 23,1
33 19,7 | 78 | 256 | 123 | 224 | 168 | 25,0 | 213 | 22,9
34 | 194 |79 | 254 | 124 | 220 | 169 | 249 | 214 | 228
35 1193 | 80 | 252 | 125 | 21,6 | 170 | 24,8 | 215 | 22,6
36 | 192 | 81 | 249 | 126 | 21,3 | 171 | 24,7 | 216 | 224
37 | 19,1 | 82 | 24,7 | 127 | 21,2 | 172 | 24,6 | 217 | 22,2
38 | 190 | 83 | 245 | 128 | 21,2 | 173 | 245 | 218 | 21,8

ek s.7



39 | 189 | 84 | 244 | 129 | 21,1 | 174 | 245 | 219 | 213
40 | 189 | 85 | 244 | 130 | 21,0 | 175 | 24,5 | 220 | 20,8
41 | 192 | 86 | 244 | 131 | 209 | 176 | 24,5 | 221 | 20,2
42 | 193 | 87 | 244 | 132 | 21,0 | 177 | 245 | 222 | 19,7
43 | 193 | 88 | 244 | 133 | 21,0 | 178 | 245 | 223 | 193
44 | 194 | 89 | 243 | 134 | 21,1 | 179 | 245 | 224 | 19,1
45 | 195 | 90 | 244 | 135 | 21,2 | 180 | 244 | 225 | 19,0

226 | 18,8

Kaynak: Box, Jenkins ve Reinsel, s.544

ek s.8



Ek 1.7: Euro Bolgesi 1985-2012 Yillar1 Arasinda Aylik Olarak Olgiilmiis Ham Brent Petrol

Varil Fiyatlari.
1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991
Ocak - 25,2609 16,5182 13,3266 14,3176 16,7469 17,3363
Subat - 16,8622 15,2809 13,1823 14,2471 15,9543 13,3110
Mart - 13,3181 15,6204 12,1130 16,0926 15,5888 14,6359
Nisan - 12,5621 15,5698 13,3540 17,1334 14,3945 15,8340
Mayis 36,6383 14,2754 15,9458 13,4537 16,5866 13,8889 16,2415
Haziran 35,4184 12,2961 16,4063 13,2715 16,3610 12,9999 15,9808
Temmuz | 34,2709 10,0871 17,5500 13,1959 15,8494 14,1022 16,9726
Agustos 33,8411 13,5117 17,0353 13,5542 15,5932 19,6245 16,8707
Eyliil 34,6826 13,9921 16,0591 12,1240 16,6387 | 24,7658 16,9230
Ekim 33,4498 13,6932 16,3643 10,9670 16,8312 | 25,9843 18,1138
Kasim 34,1048 14,4211 14,6527 10,9201 16,5044 22,9635 16,7716
Arahk 29,5807 15,3397 13,4664 12,5971 16,5556 19,6288 14,0299
1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998
Ocak 13,8220 14,5630 12,5688 13,3426 13,5422 19,0961 14,3927
Subat 14,2537 15,5528 12,2547 13,5011 13,3620 17,6215 13,5061
Mart 14,3985 15,9781 11,8740 12,8245 14,5735 17,0163 12,7433
Nisan 15,2454 15,5139 13,0261 13,6595 15,8357 15,8286 13,0170
Mayis 15,6683 15,3603 13,8681 13,8754 14,9926 16,7818 13,0171
Haziran 16,1721 15,0512 14,2137 12,9011 14,5078 15,8726 12,2412
Temmuz 14,8679 14,7874 14,4743 11,8710 15,2648 16,6621 11,8878
Agustos 14,1948 14,9624 13,9764 12,3954 15,7163 17,5709 11,2511
Eyliil 14,7056 13,9188 13,1558 12,8179 17,7969 16,9914 11,8583
Ekim 15,3818 14,5146 13,0991 12,1219 19,0408 18,0412 11,1202
Kasim 15,5000 13,7115 13,7831 12,6176 17,8571 16,9764 10,1850
Arahk 14,7886 12,0738 13,2546 13,6362 18,8150 15,7648 8,7563
1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005
Ocak 9,5267 24,9276 27,4682 22,5709 28,2833 24,2096 33,6007
Subat 9,4106 27,4256 29,8793 23,4545 29,8076 24,0717 35,2464
Mart 11,8780 | 28,1746 | 28,0598 | 27,8976 | 27,1826 | 26,6673 | 40,4137
Nisan 14,4228 | 24,5615 | 29,7733 | 29,2965 | 22,8764 | 27,6457 | 41,3922
Mayis 14,8960 30,2532 32,6926 28,1191 21,9380 30,8791 39,4243
Haziran 15,6664 31,2514 32,4803 25,8120 23,3076 29,3277 45,7259
Temmuz | 18,1469 | 30,4733 | 29,4168 | 259310 | 24,9572 | 30,7268 | 48,2549
Agustos 19,3069 | 33,3047 | 28,7054 | 26,9925 | 26,4694 | 34,1204 | 52,0461
Eyliil 21,6807 37,2103 28,7614 28,9213 23,9297 35,0205 52,1871
Ekim 20,7934 36,7711 23,8075 27,8898 24,7033 39,3565 49,3474
Kasim 23,4241 37,7163 | 21,6987 | 24,2473 | 24,6460 | 34,4724 | 47,8653
Arahk 24,8273 | 28,8488 | 21,4690 | 27,1056 | 24,0496 | 29,9761 48,5179
2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
Ocak 52,4815 42,2269 62,4387 34,2974 53,9784 72,5877 86,2344
Subat 51,8170 | 44,9066 | 64,0862 | 34,5613 | 54,4891 76,6326 | 89,7464
Mart 52,5811 47,2648 | 66,1209 | 36,5235 | 59,0665 | 82,1068 -
Nisan 57,5616 50,2325 69,8474 39,0474 63,9929 85,1395 -
Mayis 55,7091 50,2504 80,1039 | 42,8033 61,6167 79,8296 -
Haziran 55,4378 | 52,5685 | 859319 | 49,5164 | 62,1816 | 79,0854 -
Temmuz | 58,7493 | 55,2325 | 85,2843 | 46,4590 | 589178 | 81,7058 -
Agustos 57,7940 52,3674 77,0383 51,1313 59,9151 76,7140 -
Eyliil 50,2820 55,1692 69,9981 46,9331 59,8432 79,8159 -
Ekim 47,6976 | 57,7252 | 55,2039 | 49,7654 | 60,2167 | 78,9365 -
Kasim 46,7381 62,8231 43,1188 | 52,0729 | 63,1009 | 81,3574 -
Arahk 47,4282 62,7599 32,0770 51,6425 69,5780 81,6568 -

Kaynak: Avrupa Merkez Bankasi
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