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MUDAHALE ANALIZ TEKNIKLERI UZERINE BiR CALISMA

Merve GUNES

Namik Kemal Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Matematik Anabilim Dali

Danisman : Yrd.Dog¢.Dr. Nurkut Nuray URGAN

Glinlimiizde sikca karsilasan istatistik tahmin yontemlerden biri zaman serileri analizidir. Bu
caligmada zaman serilerinin analiz edilmesi i¢in miidahale analiz teknigi kullanilmistir. Veri
toplama asamasinda, Merkez Bankasinin sitesinden Tiirkiye’nin aylik ihracat miktarlarini
gosteren 216 veri degeri alinmistir. Uygulama kapsaminda Tiirkiye’de yasanan 2001 krizi
miidahale olayr olarak kabul edilmis ve bu olayin seri degerleri ilizerindeki etkisi miidahale
analiz teknigi kullanilarak modellenmeye calisitimistir. Oncelikle seri degerleri, 2001 krizi
oncesi ve sonras1 olmak iizere iki kistma ayrilmistir. Ilk kisim iizerinde ARIMA model kurma
siireci uygulanmis, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 yardimiyla bu kismi
temsil edecek bir ARIMA model 6nerilmistir. Ikinci kisimda, olaymn olup olmadigin
simgeleyen bir deterministik fonksiyona, miidahale Oncesi seri i¢in 6nerilen ARIMA model
eklenerek, genel miidahale modeli tanim1 yapilmistir. Elde edilen miidahale modeli regresyon
modele doniistiiriilerek, istatistiksel testler yardimiyla parametre kestirimleri yapilmistir. Daha
sonra bu model ihracat verilerinin gelecek donem degerlerinin tahmin edilmesinde

kullanilmistir.

Anahtar kelimeler: zaman serileri, ARIMA modeller, miidahale analizi, etki analizi
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Nowadays, one of the mostly encountered statistical forecasting methods is time series
analysis. In this study, intervention analysis techniques has been used in order to analyse time
series. In the data collection stage, 216 data that shows the amount of monthly export value of
Turkey were taken from the site of the Central Bank. Within the scope of application, 2001
crisis in Turkey has been accepted as intervention event and its impact on the serial values has
been modeled using the technique of intervention analysis. Firstly, all serial values has been
divided into two parts, including before and after the 2001 crisis. ARIMA model building
process has been applied on the first part and then, an ARIMA model representing this part
has been suggested with the help of autocorrelation and partial autocorrelation functions. In
the second part, the general definition of the intervention model has been obtained by adding
a deterministic function representing whether or not the event occurs to proposed ARIMA
model for pre-intervention series. Intervention model obtained has been converted to
regression model and then model parameters have been estimated with the help of statistical

test. Afterwards, this model has been used to forecast Turkey’s future export value.
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ONSOZ

Zamana bagl ardisik olarak elde edilen gozlemlerden veri elde etme yOntemiyle
gecmisten giiniimiize her alanda karsilasilmaktadir. Is, endiistri, ekonomi, tarim, biyoloji
bilimleri, ¢cevre bilimleri gibi pek ¢ok ¢alisma alani, kendi konularini kapsayan zamana bagl
bu tip veriler lizerinde ¢alisarak, verilerini analiz etmektedir. Bu verilerin elde edilmesiyle
gelecekte nelerle karsilagilacagina yonelik sorular, zaman serilerinin analiz edilmesini gerekli
kilmistir. Zaman serilerinin analiz edilmesinin temelde iki amaci vardir: Ilki gdzlemlenen
serileri ortaya ¢ikaran stokastik mekanizmanin anlagilmasi ya da modellenmesi, ikincisi ise
serinin ya da bu seriyle iligki igerisinde olan diger seri veya faktorlerin gecmis degerleri temel
almarak, incelenen serinin gelecek degerlerinin kestirilebilmesi veya tahminlenebilmesidir.
Bir olaya iliskin verilen bir karar ya da yapilan bir is, serilerin gelecek degerlerine yonelik
yapilan bu tahmin sonuglariyla desteklenmektedir. Gilinlimiizde zaman serilerinin analiz
edilmesinde bazi istatistik paket programlarindan faydanilmaktadir. Bu programlar, istatistik
anlamda teorik altyapisi yetersiz analizcilerin bile kendi konularia ait verilerini kolaylikla
modellemesine ve bu modeller aracilifiyla dngoriilerde bulunmasina olanak saglamaktadir.

Zaman serisi tizerinde etki yaratan bir olay ya da miidahalenin bir model kapsaminda
degerlendirilmesiyle zaman serilerinde miidahale analizi kavrami ortaya c¢ikmistir. 1975
yilinda Box ve Jenkins’in temellerini attig1 bu teknik, stokastik ve deterministik bilesenden
olusan bir model yapisin1 kurma iizerine yogunlagsmistir. Stokastik bilesen, bilinen mevsimsel
veya mevsimsel olmayan ARIMA model kurma siirecinin uygulanmasiyla elde edilirken,
deterministik bilesen indikator adi verilen 0 ve 1 degerlerini alan fonksiyonlarla ifade
edilmektedir. Miidahale analiz teknigi, belirgin bir olayin seri {izerinde yarattig1 etkiyi ortaya
koyma ve bu etkiyi modele yansitma istegi sonucunda, 6zellikle ¢evre bilimleri ve ekonomi
caligmalarinda, yeni gelisen bir teknik olarak kendini gostermektedir.

Tez caligmasi kapsaminda zaman serilerine ait temel kavramlardan ve zaman serisi
analizinin gelisim silirecinden bahsedilmektedir. Daha sonra miidahale analizinin stokastik
yapisinin ortaya konulmasii saglayan mevsimsel olmayan ARIMA modeller duragan ve
duragan-dis1 seriler olmak iizere iki kisimda incelenirken, mevsimsel ARIMA modeller ayri
baslik altinda anlatilmistir. Daha sonraki boliimde miidahale analiz tekniginin teorik alt
yapisindan bahsedilmistir. Uygulama kismi Tiirkiyenin aylik ihracat verileri iizerinde
gerceklestirilmis olup, miidahale analizi kapsaminda seriye uygun bir model 6nerilmistir. Son

kisimda 6nerilen modelle ve kullanilan teknikle ilgili agiklamalarda bulunulmustur.
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SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

ACF Otokorelasyon fonksiyonu
ADF Pekistirilmis Dickey Fuller
AIC Akaiki bilgi kriteri
AR(p) Otoregresif siire¢
ARMA(p,q) Otoregresif hareketli ortalama siireci
ARIMA(p,d,q) Otoregresif entegre hareketli ortalama stireci
SARIMA(P,D,Q) Mevsimsel otoregresif entegre hareketli ortalama siireci
B Geri 6teleme isleci
BJ Box-Jenkins
Bkz Bakiniz
CSS Kosullu kareler toplami
F Ileri 6teleme operatdrii
LS En Kiictik kareler
MA(q) Hareketli ortalama siireci
ML Maximum benzerlik
PACF Kismi otokorelasyon fonksiyonu
SACF Orneklem otokorelasyon fonksiyonu
SBC Schwartz Bayesian kriteri
SPCF Orneklem kismi otokorelasyon fonksiyonu
TEN Transfer fonksiyon giiriiltiisii
TUIK Tiirk Istatistik Enstitiisii
o’ Varyans
y7, Seri seviyesi (ortalama)
N(u,c%) 4 ortalamali, o varyansli normal dagilim
7(B) 7 agirliklarimi tireten fonksiyon
w(B) w agirliklarin tireten fonksiyon
a, Kalint1 serisi
1/ AR siirecinin parametresi
0 MA siirecinin parametresi
p AR siirecinin derecesi
q MA siirecinin derecesi
o k gecikme degerindeki otokorelasyon
7 k gecikme degerindeki otokovaryans
7, k gecikme degerindeki 6rneklem otokorelasyon degeri
E Beklenen deger
k Gecikme degeri
\% Fark isleci
d Fark derecesi
S En kiiciik kareler fonksiyonu
¢?1, ey Ap AR parametre kestirimi
Al,- Y Aq MA parametre kestirimi
a Kalint1 kestirimi

~

>

Orneklem otokorelasyon fonksiyonunun kestirimi

=~
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Mevsimsel AR siireci derecesi
Mevsimsel serinin fark derecesi
Mevsimsel MA siireci derecesi

Mevsimsel AR siireci parametresi
Mevsimsel MA siireci parametresi
Mevsimsellik periyodu

Miidahale polinomu

Miidahale polinomu

Miidahale indikatorii

Basamak fonksiyonu

Vurum fonksiyonu

Regresyon modele ait parametre matrisi

Regresyon modele ait parametre kestirimleri
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1. GIRIS

Gegmisten faydalanarak gelecege yonelik tahminlerde bulunmak, bir olaya iliskin
karar verme siirecinde gelecege dair dnemli ipuglar1 sunmaktadur. Is, endiistri ve bilimin hizla
ilerledigi, teknolojinin 6n plana ¢ikarak, rekabetin arttigr bu déonemlerde gelecege yonelik
verilen her karar, daha da kritik hale gelmektedir. Buna gore, George Santayana’nin da ifade
etttigi lizere, gegmisini yorumlayamayanlar onu tekrar etmek zorunda kalirlar. Bu s6z, ge¢mis
verileri inceleyerek gelecege yonelik ¢ikarimlarda bulunmanin, giiniimiiz kosullarinda ne
kadar 6nemli oldugunu vurgulamaktadir. Karsilasilan bir problemi, verilerinin kendi ge¢mis
degerleri cinsinden inceleyen yontem ise son giinlerde politik, sosyal, ekonomi ve cevre
bilimlerinde sik¢a karsilastifimiz zaman serileri analizidir. Zaman serilerinin analiz
edilmesinin iki temel amact vardir. Bu amaglardan ilki, seriyi olusturan stokastik yapinin
modellenmesi ve ikincisi ise bu model yardimiyla gelecege yonelik Ongoriilerde
bulunulmasidir.

Zaman serilerine yonelik gelistirilen en modern yaklasim Box-Jenkins yoOntemi
olarakta bilinen ARIMA modellerdir. Bu modellerin klasik zaman serileri anlayisindan daha
iistiin olmasinin nedeni alt yapisinin stokastik temeller {izerinde kurulu olmasidir. ARIMA
modeller tiim alanlarda kolaylikla uygulanabilir yapilarindan dolayr da tercih edilen
yontemler arasinda yerini almistir.

Cevresel, ekonomik ve bunun gibi sistemler igerisinde gozlemlenen bir zaman serisi
iizerinde belirli bir olay, zaman serisinin gelisimi tizerinde etki yaratabilmektedir. Bu durum
sosyal alanda bir kanun hiikmiiniin yiiriirliige girmesinin zaman serisi lizerinde yaratacagi
etkiler olabilecegi gibi cevresel olaylarda hava kirliligi gibi durumlara yol agan etkilerde
olabilmektedir. Box-Jenkins’in ve Hipel’in 1975 yillarinda yapmis oldugu c¢alismalar, bu
etkilerin ortaya konulmasinda yeni bir yontem ortaya ¢ikarmigtir. Miidahale analizi ya da etki
analizi dedigimiz modelleme yontemi transfer fonksiyon modeli temeline dayanmaktadir. Bir
zaman serisinin bir sistem igerisinde birden fazla olaydan ve miidahaleden etkilenebilecegi
asikardir. Bu durum miidahale analizinin uygulanabilmesi i¢in bazi varsayimlarinin kabul
edilmesini gerektirmektedir.

Box-Jenkins’in 1975 yilinda hazirladigi makalesinde, ekonomik ve c¢evresel
problemlere yonelik 6rnek uygulamalar ile miidahale analiz teknigi tanimlanmistir. Bu
makale, miidahale analiz tekniginin temellerinin atildig1 ilk caligmalardandir ve miidahale
analiz ¢aligmalarinin bir¢ogu icin referans olusturmaktadir. Genel anlamda miidahale

modelini olusturan stokastik ve deterministik model yapilar1 ifade edilmis, bu modellerin



birlesimiyle miidahale modeli ortaya ¢ikarilmistir. Cevresel ornek olarak, 1955-1972 yillar
arasinda Los Angeles kentinin havadaki kirlilik oranmi temsil eden oksidan seviyesi
Ol¢limlenmistir. Mevsimsellik i¢eren bu verilerin seviyesinin degisimi iizerinde yeni tasarim
arabalarin etkisi, miidahale yontemiyle modellenmeye calisilmistir. Diger bir uygulamada
ekonomik veriler iizerinde gergeklestirilmis, 1953-1972 yillar1 arasinda Amerika’daki
Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi incelenerek, bu veriler iizerinde miidahale modeli uygulanmustir.

Box-Jenkins’in, 1976 yilinda yayimladigi “Time Series Analysis, Forecasting and
Control” adl1 kitab1 zaman serileri analizlerinin ve zaman serilerine yonelik model olusturma
yontemlerinin kilavuz kitabidir. Kitabin 2008 yilindaki baskisinda da miidahale analiz
tekniginin yapisi anlatilmis, miidahale analizinde kendi adlarinda olusturduklar1 Box-Tiao-
Jenkins yontemini kullanarak, tiiketici fiyatlar1 endeksindeki degisikligi temsil edecek drnek
bir model, uygulama olarak sunulmustur.

Hipel ve McLeod’un 1994 yilinda yayimmladigi kitap, cevresel sistemler ve su
kaynaklar1 konularinda ¢alismalar yapmak isteyenler i¢in kaynak kitap niteligindedir. Kitabin
birinci boliimiinde g¢evresel sistemler ve hidroloji bilimine ait temel kavramlar tanitilmistir.
Bu sistemlerin incelenmesinde kullanilan istatistik yontemlerden ARIMA modeller ve model
kurma siireci ayrintilariyla ele alinmistir. Kitabin son boliimlerinde miidahale modelinin
temelini olusturan transfer fonksiyon modelleri agiklanmis ve ¢oklu miidahale analizi yontemi
tanitilmisgtir.

Abdul Sattar Rashid Salim Al Khalidi 2002 yilinda yapmis oldugu calisma
kapsaminda, Bagdat sehrinden gecen Tigris nehri iizerinde su kirliligini 6l¢iimlemis ve bu
Ol¢limii yaparken zaman serilerinde miidahale analiz teknigini kullanmistir. Yaptig1 calismada
Bagdat sehrinin kuzeyini temsil eden bolgeyi birinci lokasyon, Bagdat sehrinin giineyini
temsil eden bolgeyi de ikinci lokasyon olarak tanimlamistir. Birinci lokasyon kirlilik etkisinin
olmadig1 zaman serisi kismini, ikinci lokasyon ise sehrin atiklar1 dolayisiyla kirlenen zaman
serisi kismin1 géstermektedir. Nehrin her iki bolgesinden 48 hafta boyunca veri toplanmistir.
Her gozlem, alt1 degiskeni ifade eden alt1 6l¢iim degerini igermektedir. Bu degiskenlerden tigli
kimyasal, Ttgli bakteri degiskenleridir ve herbir degisken bir zaman serisi verisini
olusturmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda caliform bakteri ele alinmis ve bu zaman serisi
degiskenine ait veriler ilizerinde miidahale analizinin tekniginin uygulanmasiyla, seriyi
yansitan model kurulmustur.

Zaman serileri analiziyle ilgili yabanci kaynaklar sayica ¢oktur ama tiirk¢e kaynak
bulmak zordur. Bu konuda Seviiktekin ve Nargelegekenler’in 2005 yilinda yayimlamis

oldugu “Zaman Serileri Analizi” adli kitap, zaman serileriyle ilgili teorik bilgileri temel



diizeyde anlatirken, E-WIEWS paket programi yardimiyla uygulama alanindan &rnekler
sunmaktadir.

Tez calismasimin birinci bolimiinde zaman serileri ve miidahale analiz teknikleri
iizerinde genel bir tanimlama yapilmaktadir. Bu boliim kapsaminda zaman serileri ve
miidahale analiz teknikleri ile ilgili kaynaklar ve daha 6nce yapilan calismalar genel hatlariyla
yer almaktadir. Son olarak tezin kapsami genel olarak sunulmaktadir.

Tez calismasinin ikinci boliimiinde zaman serilerine ait kuramsal temeller
anlatilmaktadir. Bu boliim kapsaminda oncelikle zaman serisine ait literatiirde sik¢a karsimiza
cikabilecek temel kavramlar ifade edilmektedir. Ayn1 zamanda, zaman serileri i¢in grafiksel
ornekler sunularak, zaman serisi analizinin gelisimine yonelik tarih¢e bilgisi verilmektedir.
Ikinci boliimiin ikinci kisminda zaman serileri analizinde en bilinen yontem olan Box-Jenkins
modelleri duragan seriler, duragan-dis1 seriler ve mevsimsel seriler olmak iizere ii¢ kisimda
tanitilmaktadir. Model yapilar1 incelendikten sonra, mevsimsel ve mevsimsel olmayan seriler
icin ayr1 ayrt model kurma siirecini kapsayan tanimlama, parametre tahminleri ve uygunluk
testleri anlatilmaktadir. Son olarak Box-Jenkins yOnteminin iistiin ve zayif yonleri ifade
edilmektedir. Ikinci boliimiin en son kisminda uygulamanmn konusunu olusturan zaman
serilerinde miidahale analiz teknikleri teorik olarak sunulmaktadir. Miidahale analizi
kapsaminda bu yontemi kullanmanin avantajlari, modeli olusturuken kabul edilmesi gereken
varsayimlar ifade edilmektedir. Aym1 zamanda miidahale analiz teorisinin genel yapisi
hakkinda bilgi verilmektedir.

Calismanin ficilincii boliimiinde miidahale analiz yontemini uygularken kullanilan
materyal ve yontemlerden bahsedilmektedir. Materyal olarak MINITAB, SPSS ve E-VIEWS
istatistik paket programlarindan faydalanilmistir. Verilerin analizi ve istatistiki testleri,
verilerin olusturdugu serilere ait otokorelasyon, kismi otokorelasyon grafikleri, parametre
tahminleri ile uygunluk testleri sonuclar1 paket programlar kullanilarak elde edilmistir. Ayn1
zamanda bu bolim kapsaminda miidahale analiz tekniginin uygulanmasi i¢in gerekli iki
yontem tanitilmistir. Bunlardan ilki mevsimsel olan serilerin ARIMA modelleme teknigidir.
Mevsimsel serileri modellemek iizere kullanilan yontemlerden ¢arpimsal mevsimsel seriler
modelleme teknigi, miidahale modelinin stokastik kismini agiklayacak yontem olarak
incelenmektedir. Ikincisi ise zaman serileri {izerindeki etkiyi deterministik ve stokastik bilesen
olmak iizere ayr1 ayrn iki kisimda inceleyen Box-Jenkins-Tiao miidahale analiz yontemidir.
Uygulama kapsaminda bu yontem ilk yontemin sonuclartyla birlikte kullanilmaktadir ve bu

yontemin serilere nasil uygulandigi bu béliimde ayrintilariyla ele alinmistir.



Uygulama kisminit olusturan {igiincii boliimde Tiirkiye’nin 1992-2009 yillar
arasindaki aylik ihracat verileri incelenmektedir. Bu veriler lizerinde 2001 krizinin etkilerini
incelemek iizere seri 2001 &ncesi ve sonras seklinde iki kisma ayrilmaktadir. ilk kisim igin
ARIMA modelleme yontemleri uygulanirken, ikinci kisimda seri degerleri lizerinde Box-
Tiao-Jenkins miidahale yontemi uygulanmaktadir. Uygulama asamasinda Al-Khalidi’nin su
kirliligi {izerine yiirtitmiis oldugu ¢alismasi temel alinmustir.

Besinci boliimde uygulamaya yonelik sonuglar tartisilarak, konu hakkinda oneriler

sunulmaktadir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1 Zaman Serileri ve Analizi

Zaman serisi verileri, degiskenlerin bir donemden digerine ardisik sekilde gozlendigi
sayisal degerler hakkinda bilgiler verir. Gozlenen verilerin zaman igerisinde ardisik bir
bicimde olmasi gerekli bir kosul degildir. Fakat diizenli zaman araliklarinda dizinin gelisimini
takip etmesi dogru analiz agisindan 6nemlidir (Seddighi ve ark 2000).

Zaman serisi verileriyle giiniimiizde pek c¢ok alanda karsilasilmaktadir. Politik
bilimler, ekonomi, psikoloji, sosyoloji, biyomedikal istatistik, meteoroloji gibi pek ¢ok bilim
zaman serileri verilerini analiz ederek Ongoriilerde bulunmaktadir (Yafee ve McGee 2000).
Oncelikle bu kisimda zaman serilerine ait temel kavramlar, giiniimiizde sik¢a karsilastigimiz
zaman serisi ornekleri ve zaman serisi analizinin gelisim tarihi lizerinde durularak zaman

serileriyle ile ilgili temel bilgiler sunulacaktir.

2.1.1 Temel Kavramlar

Bilim, miihendislik ve ticaretin ¢ogu dalinda zaman igerisinde ardisik olarak ol¢iilen
degiskenler vardir. Ulkemizde yasayan hane halkinin gelir diizeyinde y1l bazinda gerceklesen
artislar ve diislisler, gazetelerde yayinlanan tiim diinyanin baskentlerindeki giinliikk hava
sicakliklari, aylik olarak olgiilen sehir bazinda havadaki kirlilik oranlar1 gibi giinliik hayatta
karsimiza c¢ikabilecek veriler, zamana baglh degiskenlerin Olclimlenmesi ile elde
edilmektedirler. Buna gore bir degigsken, 6rneklem araligi olarak bilinen sabit bir aralik
icerisinde zamana bagl ardisik olarak Ol¢limlendiginde, elde edilen veri bir zaman serisini
olusturmaktadir (Cowpertwait ve Metcalfe 2009). Granger ve Newbold (1986)’a gore bir
zaman serisi zaman parametresiyle siralanmis gozlemler dizisidir. Diger bir anlatimla bir
zaman serisi zaman igerisinde ardisik olarak tiretilen gdzlemler kiimesidir. Zaman serisine ait
gozlemler kiimesi siirekliyse zaman serisi silirekli bir zaman serisi, zaman serisine ait
gozlemler kiimesi kesikliyse yani yillik, aylik, haftalik gibi esit zaman araliklarinda meydana
geliyorsa zaman serisi kesikli zaman serisi olarak adlandirilmaktadir. Kesikli bir zaman serisi,
siirekli bir zaman serisini 6rnekleyerek ya da zamanin bir boliimiine bir degiskeni y1garak elde
edilebilmektedir (Box ve Jenkins 1976).

Incelenen bir zaman serisi trend, konjonktiirel dalgalanma, devresel hareketler ve
zaman gibi faktorleri icerebilmektedir. Faktorler arasinda zaman disindaki diger etkiler icin

hesaplanan endeksler ile gozlemlerden s6z konusu etkiler yok edilmelidir. Bu islem



sonucunda seri lizerinde zaman serisi analizleri uygulanabilmektedir. Bir zaman serisi kesin
olarak tahminlenebiliyorsa deterministik zaman serisi olarak isimlendirilmektedir. Zaman
serilerinde asil amag, gozlemlerle elde edilen degerlerin olasilik kurallart igerisinde
saptanmasidir. Bu tip serilere stokastik zaman serileri denmektedir (Kaya 1999).

Istatiksel modellemede ve c¢ikarimlarda zaman icerisinde farkli noktalarda
gozlemlenen deneysel verilerin analizi, yeni ve daha dnce benzeri goriilmemis problemlerin
incelenmesi gerekliligi sonucunda ortaya ckmistir. Zaman igerisindeki ardisik noktalarin
orneklenmesiyle karsilasilan agikar korelasyon, cogu geleneksel istatiksel metodun
uygulanilabilirligini kisitlamaktadir. Bu durum geleneksel istatiksel metotlarin ardisik
gozlemlerin bagimsiz ve benzer dagilim gosterdigi varsayimina geleneksel olarak bagh
olmalarindan kaynaklanmaktadir. Bu zaman korelasyonlar1 tarafindan ortaya atilan
matematiksel ve istatiksel sorulara yanit bulmak amaciyla kullanilan sistematik yaklagimlara
zaman serileri analizi denmektedir (Shumway ve Stoffer 2006).

Zaman serilerinin analiz edilmesindeki ana amaclar tanimlama, modelleme, tahmin ve

kontrol olarak dort kisitmdan olusmaktadir. Buna gore;

1. Tammmlama: Ozet istatistik bilgilerini ve/veya grafiksel metotlar1 kullanarak zaman
serisine ait veriyi agiklamaktir. Verilere ait zaman yolu grafigi bu asamada ¢ok
onemlidir

2. Modelleme: Veri iireten siireci tanimlamak amaciyla uygun bir istatistiksel model
bulmaktir. Belirli bir degiskene ait tek degiskenli bir model sadece bu degiskenin
gecmis degerlerine baglhiyken, belirli bir degiskene ait cok degiskenli model
degiskenin sadece gecmis degerlerine degil ayn1 zamanda diger degiskenlerin simdiki
ve gecmis degerlerine bagl olabilir. Bir sonraki durumda tek bir serideki degisim
diger serideki degisimlerin acgiklanmasina yardimci olabilmektedir. Tiim modeller bir
yaklagimdir ve model kurma bir bilim sanatidir.

3. Tahmin: Serinin gelecek degerlerinin tahmin edilmesidir. Tahminin bir temeli
gelecegin gegmis degerler gibi olmasini beklemekten ileri gelmektedir, diger temeli
ise iligkili degiskenlerin degisim etkisini aragtirmak iizere kullanilan ¢oklu modellere
dayanr.

4. Kontrol: Iyi tahminler ister endiistri siireglerinde veya ekonomi veya bunun gibi
siireglerde olsun siirecin kontrole dayanmasi sonucu ortaya ¢ikar. Coklu modellere

dayanan tahminler bu tipten slire¢ modellemeleriyle baglantilidir.



Daha oncede ifade edildigi iizere ileriye yonelik tahminler yaparak gelecek hakkinda
fikir edinmenin en Onemli yolu zaman serilerinin analiz edilmesidir. Zaman serisi
analizlerinin yapilabilmesi i¢in parametre tahminlerinde yanliliga sebep olan ve ileri siiriilen
duraganlik gibi varsayimlarin goéz Oniinde tutulmamasina yol acgan trend, konjonktiirel
dalgalanma, mevsimlik etki ve rasgele degiskenliklerin kontrol edilmesi gerekmektedir (Kaya
1999).

Zaman serisi gozlem degerinin uzun doénemde (en az yedi yil) artma ya da azalma
yoniinde gosterdigi genel egilime trend, bu egilimi agiklayan bilesene ise trend bileseni
denmektedir. Trend bileseni zamana bagl degisken iizerindeki genel egilime neden olan uzun
donemli etkileri agiklar. Birbirini izleyen yillarin, mevsimlerin, ¢eyrek yillarin, aylarin ya da
giinlerin ayn1 zaman noktalarinda zaman serisi gézlem degerlerindeki bir artma ve bir azalma
seklindeki diizenli degismeleri gosteren bilesen mevsimsel bilesendir. Mevsimsel degismeler
genellikle iklimle, saatle ya da geleneklerle iliskilidir. Mevsimsel degismeler dalga
uzunluklarinin birbirine esit olmasi nedeniyle periyodik, tekrar tekrar meydana gelmis
olmalarindan dolay1 devirseldir. Mevsimsel degismeler diizenli degismeler oldugundan
herhangibir zaman i¢in etkileri daha kolay tahminlenebilmektedir. Trend diizeyi etrafinda, iki
ile on yil ya da daha fazla yillik zaman araliklariyla, herhangi bir déonemde, artma ya da
azalma seklinde tekrarlanabilen degismelere konjonktiirel degismeler denir. Bu degisimi
aciklayan periyodik olmayan ama devirsel olan bilesene ise konjonktiirel bilesen denmektedir.
Konjonktiiriin artma yoniindeki etkisi trendin artig egilimini arttirirken, azalmasi trendin artis
hizinin yavaglamasina hatta durmasina neden olmaktadir. Beklenmedik olaylarin zaman serisi
iizerindeki etkisiyle ortaya ¢ikan degisimler rassal degisimlerdir. Bu degisimi yansitan rassal
bilesen, zaman serisi tlzerinde etki eden trend, konjonktiirel ve mevsimsel etkiler
armdirildiktan sonra geride kalan aciklayici bilesendir (Ozmen ve ark. 2006).

Zaman serileri deterministik veya stokastik bilesenler icermelerine gore iki ayr siire¢
seklinde analiz edilebilmektedir. Eger bir siire¢ stokastik ise serinin her veri degeri, zamanin
her noktasindaki altta yatan populasyona ait olasilik dagilimimin 6rneklem ortalamasi olarak
goriilebilir. Her dagilim ¢ifti gdzlemlenen degerler arasinda kovaryansa sahiptir. Bir stokastik
siire¢ ile ifade edilemeyen seriler deterministik siire¢ ile ifade edilebilirler. Deterministik
siirecler, fizik ve matematik kurallariyla 6ntanimlamasi yapilabilen fonksiyonel iliskilerdir.
Bu iligkiler bir olayin olmasi ya da olmamasimi ifade edebilir. Kisaca kesin olarak
hesaplanabilen yada formiilize edilebilen fenomenler stokastik degil deterministik yapida

olacaktir (Yafee ve Mcgee 2000).



Zaman serilerinin en temel kavramlarindan biri duraganliktir. Buna gore seriler
duragan olup olmamalarina goére iki kisimda incelenir. Duragan seriler, ortalama seviyesi
etrafinda sabit bir yayilma seklinde olusan istatistiksel dengenin bir ¢esidi olarak karakterize
edilirler (Box ve Jenkins 1976). Pratikte karsilagilan cogu zaman serisi entegre ya da duragan-
disidir. Zaman serisinin karakteri zaman igerisinde degisiklik gdsteriyorsa diger bir ifadeyle
duraganhik kosullarin1 saglamiyorsa bu tiir seriler duragan olmayan seriler olarak
adlandirilmaktadir (Pindyck ve Rubinfeld 1991). Bu tiir serilerin duragan hale doniistiiriilmesi
icin Box-Jenkins (1976) tarafindan onerilen yontemle trend ve mevsimsellik, deterministik ve
stokastik gibi bir ayrima gidilmeksizin duraganlastirmak icin fark islemi uygulanir.

Zaman serileri verilerini analiz etmek i¢in kullanilan dort temel yaklagim vardir.
Bunlar diizleme, ayristm modelleri, Box-Jenkins zaman serileri modelleri ve otoregresyon
yontemleri olarak adlandirilmaktadir. Tim yoOntemler disdegerbigimden (extrapolasyon)
yararlanmasina ragmen, genellikle iissel diizleme ve ayisim modelleri digdegerbigime dayali
yontemler olarak bilinmektedir. Tek degiskenli Box-Jenkins modelleri ise amaci seriyi
tanimlamak olan ve seriyi etkileyen bilesenleri agiklamak yerine, tahminlerini formiillestirdigi
model iizerine dayandiran, nedensel olmayan modeller olarak adlandirilmaktadir (Yafee ve

McGee 2000). Bu modeller i¢erisinde Box-Jenkins modelleri tez kapsaminda incelenecektir.

2.1.2 Baz1 Temsili Zaman Serileri Ornekleri

Pratikteki kullanim yogunluklar1 dikkate alinarak gdsterilen zaman serisi Ornekleri
Chatfield (1995)’in yapmis oldugu siralama ve tamimlamayla asagidaki gibi ifade
edilmektedir:

1. Ekonomik Zaman Serileri: Giinlimiizde ¢ogu zaman serisi ekonomik veriler yoluyla
elde edilir. Ornegin giinliik hisse senedi fiyatlari, aylik ithalat-ihracat oranlari, yillik
ortalama gelirler, firmalarin aylik satis rakamlari, sektorel liretim miktarlari, yillik
istthdam oranlar1 v.b dénemler itibariyle cok sayida zaman serileri incelenmektedir.
Sekil 2.1° de 1955-2006 yillar1 arasinda iilkemizdeki issizlik oranlarinin grafigi

gosterilmektedir.
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Sekil 2.1: 1955-2006 yillarina ait issizlik oran

2. Fiziksel Zaman Serileri: Zaman serilerinin ¢ogu meteoroloji, denizcilik bilimleri ve
jeofizik gibi fiziksel bilimlerde meydana gelmektedir. Bununla ilgili olarak birbirini
takip eden giinlerdeki yagis miktarlari, hava sicakliklarinin saat, giin ve ay bazinda
ardIsik dl¢iim degerleri 6rnek verilebilinir. Sekil 2.2 © de 1953’ten 1962 yilina kadarki
veriler i¢in her yil birbirini takip eden aylarin ortalamasi alinarak elde edilen
Brezilya’nin Recife sehrine ait yil bazli hava sicakliklar1 gdsterilmektedir. Bu sekil

fiziksel zaman serileri i¢in bir 6rnek olusturmaktadir.
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Sekil 2.2: Brezilya, Recife’deki ardisik aylardaki ortalama hava sicakliklari

Bazi mekanik kaydediciler siirekli olarak o6l¢iim yaparak, zamanin kesikli

araliklarinda elde edilen gozlemler yerine siirekli degerler iiretirler. Ornegin bazi



laboratuvarlarda sicaklik ve nemi miimkiin oldugunca sabit tutmak 6nemlidir ve bu
degiskenleri stirekli olarak 6lgmek iizere aygitlarlar kullanilmaktadir. Bu aygitlarin
yaptig1 Ol¢iimler sonucunda elde edilen serileri analiz etmek i¢in zamanin esit
araliklarinda onlar1 6rneklemek ve sayisallagtirmak analizcilere biiyiik oranda
yardimc1 olmaktadir. Sonug olarak elde edilen bu verilere dayanarak iiretilen zaman

serileri fiziksel zaman serilerine 6rnek teskil etmektedir.

. Pazarlama Zaman Serileri: Birbirini takip eden haftalarda ya da aylarda elde edilen
satis grafiklerinin analizi ticaret alaninda cok dnemli bir yere sahiptir. Ornek olarak ele
aldigimizda Sekil 2.3’ te bir sirketin yedi yi1l boyunca birbirini takip eden aylarda

miihendislik tirlinlerinin satig miktarlar1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.3: Bir sirketinin ardisik aylarda yaptig1 satig miktari (bin adet)

Ekonomik veriler dikkate alindiginda pazarlama verilerinin ekonomik verilerle
iliski igerisinde oldugu goriilmektedir. Aymi zamanda sirketler agisindan (irlin
planlamalarinin yapilabilmesi i¢in gelecek satislarin tahmini ¢ok biiyiik 6nem arz
etmektedir. Buna ilave olarak, iiretim ve pazarlamalarda satisa ait bir zaman serisini
reklam masraflar1 gibi diger zaman serileriyle birlikte incelemek dogru analiz yapmay1

saglayacaktir.
. Demografik Zaman Serileri: Bu tip zaman serileri populasyon c¢alismalarinda

kullanilmaktadir. Yillik ortalama niifus artisi, yillik dogum ve 6lim oranlari, yillik

ortalama bosanma ve evlenme oranlar1 gibi demografik veriler bu tip zaman
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serilerindendir. Demografik zaman serisi analizleri gelecege yonelik iilkenin
ekonomik ve sosyal gelisimi iizerinde ¢alismalar ytiriitiilmesi amaciyla aragtirmacilara
kaynak saglamaktadir. Ulkelerin niifus durumlari gelecekleri igin &nemli bilgi
kaynagidir. Demografik zaman serilerine O6rnek olarak Sekil 2.4° de gosterilen
Tirkiye’nin  2001-2008 yillar1 arasinda birbirini takip eden aylardaki dogum
sayilarindaki degisimi yansitan bir zaman serisi incelenebilir. Bu zaman serisine ait

veriler Tiirk Istatistik Enstitiisiinden (TUIK) temin edilmistir (http://www.tuik.gov.tr).
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Sekil 2.4: Demografik zaman serisi 6rnegi

Nufiisun oOlglimlenmesini saglayan bu zaman serileri yardimiyla niifus

istatistik¢ileri gelecek zamanlara ait tahmin yapabilmektedir.

. Stire¢ Kontrol Serileri: Siire¢ kontroliinde problem, siirecin kalitesini gosteren
degiskenin Olclilmesiyle siirecin performansindaki degisikligi tespit etmektir. Bu
dlgiimler Sekil 2.5 te oldugu gibi zamana kars1 grafiklestirilebilinir. Ol¢iim degeri
hedeflenen degerden c¢ok fazla saptiginda siireci kontrol etmek i¢in uygun diizeltme
islemleri yapilmalhidir. Bu tarzdaki zaman serisi problemleri i¢in 6zel teknikler

gelistirilmistir.
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Sekil 2.5: Siire¢ kontrol semasi

Baz1 durumlarda, sorunu yaratan bir ya da birka¢ kaynak Ol¢iilebilinir ve bu dlgiimler
cikt1 (output)’daki potansiyel sapmalar1 telafi etmek iizere kullanilabilmektedir. Bu tip
islemlere ileri-besleme (feedforward) kontrolleri denmektedir. Bazi durumlardaysa
bozuklugun mevcut oldugunun tek kaniti, ¢ikti sonucundaki hedeften sapmalar
olmaktadir. Ciktidaki bu sapma, diizeltmenin temeli olarak kullanildiginda bu isleme geri-
besleme (feedback) kontrol adi verilmektedir. Baz1 6rneklerde ise bu iki kontroliin
kullanilmas1 gerekebilmektedir. Her iki kontrol tipinin mevcut oldugu islemler ise

feedforward-feedback kontrol olarak ifade edilmektedir (Box ve Jenkins 1976).

Ikili (Binary) Siire¢ Serileri: Bu 6zel tip zaman serileri, gozlemlerin sadece 0 ve 1
olarak gosterilen iki degerden birini almasiyla meydana gelmektedir. Buna uygun bir
ornek Sekil 2.6’ da gosterilmektedir. Ikili siire¢ olarak ifade edilen bu tip zaman
serileri 6zellikle kominiinikasyon teorisinde goriilmektedir. Ornegin, bir anahtarin
pozisyonu acik veya kapali olusuna gore bir veya sifir olarak kaydedilebilinir. Boyle

bir stire¢ Sekil 2.6° da gosterilmektedir.

of L |

Zaman ——p=

Sekil 2.6: Ikili siirecin bir gerceklesmesi
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Nokta Siire¢ Serileri: Zaman igerisinde rasgele meydana gelen olaylar serisi
diisiiniildiigiinde farkli tipte bir zaman serisi ile karsilasilmaktadir. Ornegin, bir yil
icerisinde gergeklesen biiyiik demiryolu kazalarini ele aldigimizda yapilan kazalarda
trenleri bakima aldigimiz zaman bizim i¢in nokta siirectir. Genel olarak bu tip olaylar
serisine Sekil 2.7’ de gosterildigi lizere nokta siire¢ ad1 verilmektedir. Bu tipteki gozlemler
icin belirli bir zaman periyodunda meydana gelen olaylarin dagilim sayisiyla, ayni

zamanda olaylar arasindaki zaman araliginin dagilimiyla ilgilenilmektedir.

A, W
Wk * + A * WA
JAMan  —-

Sekil 2.7: Nokta siirecin bir gergceklesmesi (X bir olay1 gosterir)

2.1.3 Zaman Serileri Analizinin Tarihsel Gelisimi

Zaman serileri en eski zamanlardan bu yana doga bilimlerinde ¢ok énemli bir role sahip
olmustur. Babilli gokbilimciler yildizlarin ve gezegenlerin pozisyonlarina bagli zaman
serilerini astronomik olaylar1 tahmin etmek tizere kullanmislardir. Babilliler i¢in de gegerliligi
olan zaman serileri prosediiriiniin arkasindaki temel metodolojik fikir, zaman serilerini
birbirinden bagimsiz fakat dogrudan gézlemlenemeyen sonlu sayida bilesene ayristirmanin
mimkiin olacagidir. Astronomideki bu temel metodolojik yaklasim 19.yy ortalarinda
ekonomist Charles Babbage ve William Stanley Jevons tarafindan kabul gormistiir. Klasik
zaman serileri analizi olarak bildigimiz farkli nedenlere dayali gézlemlenemeyen bilesenlere
ayrisim, Warren M. Persons tarafindan 1919 yilinda gelistirilmistir. Persons zaman serilerini

dort farkli bilesene ayirmistir; (Kirchgéssner ve ark. 2007)

e Uzun-siireli gelisim, trend

e Bir yildan daha uzun periyotlu donemsel bilesen, is donemi (konjonktiirel)

e Bir yil icerisindeki inisleri ve ¢ikislar1 kapsayan bilesen, mevsimsel donem

e Trend, konjonktiirel] ve mevsimsel bilesene ait olmayan hareketleri iceren bilesen,

rezidi (stokastik bilesen)
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Zaman serilerinin 6zelliklerini belirlemek i¢in Persons’in gelistirmis oldugu bu temel
yonteme geleneksel (klasik) zaman serisi ayrisim yontemi denir. Zaman serilerinin geleneksel
ayrisim yoOntemi, serideki trend, konjonktiir, mevsim etkileri ve diizensiz hareketlerin
ayristirilmasini inceler. Bu analiz yontemi iyi ve modern bir yaklasim olmamasina ragmen
glinlimiizde hala sik¢a kullanilmaktadir. (Seviiktekin ve ark. 2005)

Zaman serilerinin istatistiksel analizine 1970’lerden itibaren farkli bir yaklasim
uygulanmistir. Klasik zaman serileri analizinin tanimlayici prosediirleri terk edilmis ve yerine
matematiksel istatistik ve olasilik teorisinin metot ve sonuglar1 kullanilmaya baslanmigtir. Bu
durum zaman serilerini etkileyen stokastik hareketlerin rollerinin farkli degerlendirilmesine
neden olmustur. Klasik yaklasim stokastik hareketleri zaman serileri yapist igerisinde
onemsemeyerek, bu stokastik hareketleri rezidii olarak ifade ederken, modern yaklasim zaman
serilerinin herbir bileseni {izerinde stokastik etkinin mevcut oldugunu varsaymistir
(Kirchgdssner ve ark. 2007). Olasilik kurallarina bagli olarak zaman igerisinde gelisen
istatistiksel fenomene stokastik proses adi verilmis ve tiim zaman serisinin hareket kanunu
stokastik proses olarak adlandirilmistir. Sonug olarak analiz edilen zaman serisi veri tiretim
prosesinin ya da stokastik prosesin bir gerceklesmesi olarak kabul edilmistir. (Box ve ark.
2008). Bu yondeki ilk adimlar Rus istatistik¢i Evgenij Evgenievich Slutzky ve Ingiliz
istatistik¢i George Udny Yule tarafindan son yiizyilin baslarinda atilmistir. Her ikisi de
ekonomik zaman serileri gibi donemsel 6zelliklere sahip zaman serilerinin piir rassal prosesin
agirlikli veya agirliksiz toplami ya da farkini alarak {iretilebilecegini gostermislerdir. E.E
Slutzky ve G.U. Yule zaman serilerini bir model olarak temsil etmek iizere hareketli
ortalamalar ve otoregresif prosesleri gelistirmistir. Herman Wold (1938) hazirlamis oldugu
doktora tezinde bu yaklasimlar sistematiklestirmis ve genellestirmistir. Bu proseslerin pratik
kullanimlarinin yayginlagsmasi, bu modellere deneysel olarak uygulanabilecek metotlar
gelistiren George E.P Box ve Gwilym M. Jenkins (1970) tarafindan gergeklestirilen
caligmalarla saglanmistir . Onlar farkli bilesenler fikrini terk etmis ve zaman serisinin tim
iiretim prosesi i¢in tek bir ortak stokastik modelin oldugunu varsaymislardir (Kirchgissner ve
ark. 2007). Zaman serileri i¢in model kurma dort asamada gerceklesmektedir. Yaklagimdaki
temel adimlar genel hatlariyla zaman serisinin modelinin belirlenmesi ya da tanimlanmasi,
parametre tahminlerinin yapilmasi, modelin gecerliliginin istatistiksel testlerle kontrol
edilmesi ve son asama olarak onraporlama olarak ifade edilebilinmektedir (Seviiktekin ve ark.
2005).

1980’lerden itibaren zaman serisinin olast duragan olmama durumu ciddi bir sekilde ele

alimmaya baglanmistir. Cogu deneysel zaman serileri ortalamasi1 yokmus gibi davranir. Bu tip
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zaman serileri duragan olmayan seriler olarak bilinmektedir. Aynm1 zamanda bu tip seriler
kendi i¢lerinde lokal seviye adi1 verilen kisimlara boliindiigiinde, bu seviyelerdeki zaman serisi
parcalar1 birbirleriyle homojenlik gosterebilir yani serinin bir parcasi baska bir pargasiyla ayni
davranisi sergileyebilir.Bu durumda incelenen zaman serisi homojen duragan olmayan bir seri
olarak tanimlanmaktadir. Bu tip homojen duragan olmayan davraniglar gosteren modeller
iizerinde uygun prosesin farki alinarak duragan duruma getirme ¢alismalar1 yapilmistir Bunun
sonucunda Box ve Jenkins tarafinda entegre siire¢ olarak yeni modeller gelistirilmeye
baslanmistir. (Box ve ark. 2008).

Bir dis etkenin zaman serisi lizerindeki etkisini incelemek amaciyla zaman serilerinde
miidahale (etki) analizi ¢aligmalar1 yapilmaya baslanmistir. Kisaca miidahale analizi, zaman
serisinin ortalama seviyesi lizerinde insan kaynakli ya da dogal miidahalelerin etkilerini
analiz eden stokastik modelleme teknigi olarak tanimlanmaktadir. Miidahale analizi teknigi
ilk olarak Box ve Tiao (1975)’nun yapmis oldugu calismada ifade edilmis ve uygulama alani
en yogun olan ekonomik ve ¢evre bilimlerine yonelik bir 6rnek iizerinde yontemin uygulanma
sekli gosterilmistir. Bu ¢aligmanin yapildigi yil ayn1 zamanda Hipel (1975), Nil nehrinin
ortalama akis1 lizerinde Aswan Barajiin etkilerini tespit ederek hidrolojiyi yenibir kavramla
tanistirmistir. Miidahale analizi i¢in olusturulan miidahale modelinin temeli transfer fonksiyon
giirtiltii modele (TFN) dayanmaktadir Bu teknik hem mevsimsel hem de mevsimsel olmayan
verilerde kullanilabilmektedir (Hipel ve Mcleod 1994). Bunun yami sira Al- Khalidi’nin
miidahale analiz yonteminin kullanilmasiyla su kirliliginin o6lglimlenmesi tizerine 2002’de
yapmis oldugu calisma, cevresel etki analizinin uygulanmasina yonelik ornek teskil edecek
bir ¢alisma olmustur. Miidahale analizi ile ilgili Atkins (1979), Bhattacharyya ve Layton
(1979), West and Harrison (1989), Harvey (1990) ile Pole, West ve Harrison (1994) yapmis

oldugu caligmalar miidahale analiz yontemine genel bir yaklasim sunmaktadir.

2.2 Box-Jenkins Yaklasim

Box-Jenkins yaklasimi zaman serisi verileri analizleri i¢in oldukca yaygin kullanilan
yontemlerden birisidir. Yontemin bu kadar popiiler olmasi, ele alinan herhangi bir seri
duragan olsun olmasin, mevsimsel unsur igersin icermesin bilgisayar paket programlariyla bir
¢oziime kavusturulabilmesidir. Zaman serisi analizlerinde ve kestirimlerinde kullanilan genel
ARIMA modeller, literatiirde Box-Jenkins modelleri olarakta bilinmektedir (Seviiktekin,
2005).

Zaman serileri Box-Jenkins (BJ) model yaklagimina gore duragan karakterde olup

olmamalarima gore iki grupta incelenmektedir. BJ grubu modeller zamana bagli olaylarin
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rasgele karakterde olmasi ve bu olaylarla ilgili zaman serilerinin stokastik siire¢ oldugu
varsayimina dayanarak gelistirilmislerdir. Ayrica bu modellerde rasgele degiskenin zaman
icinde rasgele ardigik olarak aldigi degerler arasinda mevcut olan otokorelasyon en etkili
sekilde dikkate alinir. Bu nedenlerden s6z konusu modellere stokastik modeller adi
verilmektedir (Ozmen 1986).

Zaman serileri i¢in model gelistirmeye baslandiginda seriyi iireten stokastik siirecin
zamana bagli degismez oldugu varsayiminin kabul edip edilemeyecegi bilinmek istenir. Eger
stokastik siire¢ zaman igerisinde sabit bir davranig sergilerse yani duragansa diger bir
anlatimla yaklasik olarak sabit bir ortalamayla bir denge icerisindeyse, siire¢ gecmis
verilerden tahminlenebilen sabit katsayilarla esitlik seklinde modellenebilmektedir. Duragan
siirecin stokastik &zelliklerinin zamana baglh degismez oldugu kabul edilmektedir. Is ve
ekonomide karsilagilan ¢ogu zaman serisi duragan prosesler tarafindan iiretilmemistir. Eger
siire¢c duragan degilse, stokastik siirecin karakteri zaman igerisinde degisiklik gostermektedir.
Bu durumda zaman serilerini basit cebirsel modellerle zamanin gegmis ve gelecek
araliklarinda ifade etmek zorlagmaktadir. Duragan olmayan siiregleri modellemek zor
olmasina ragmen bu siirecler duragan ya da yaklasik olarak duragan duruma
dontstiiriilebilmektedir (Pindyck ve Rubinfeld 1991). Box-Jenkins yaklasimina gére duragan

ve duragan olmayan siirecler ile bu siire¢lerin 6zellikleri ayrintilarla ele alinacaktir.

2.2.1 Duragan Zaman Serisi Modelleri

Bir zaman serisinin ortalamasinda sistematik bir degisme yoksa yani trend
yapmiyorsa, varyansinda sistematik bir degisme yoksa ve diizenli periyodik degismeler ortaya
cikarmiyorsa seri duragandir denir. Kisaca duragan bir siiregte stokastik siirecin 6zellikleri
zaman boyunca degismemektedir. Zaman serilerinde olasilik teorilerinin ¢ogu duragan zaman
serileriyle ilgilenmektedir ve bu nedenden dolay1 bu teoride kullanmak {izere zaman serileri
analizi, duragan-dis1 serileri duragan hale getirmeye gereksinim duymaktadir (Chatfield
1995).

Duragan bir zaman serisi silirecinde temel olarak duraganlik ve cevrilebilirlik
kosullarindan bahsedilmektedir. Bu kosullar1 ifade edebilmek i¢in oncelikle genel bir zaman
serisi modeli yazilacaktir. Genel olarak bir zaman serisi hata terimlerinin gegmis ve simdiki
degerlerinin agirlikli toplami ya da zaman serisinin ge¢mis ve simdiki degerlerinin agirlikli

toplam1 olarak ifade edilmektedir. Buna gore X, zaman serisine ait rassal verileri ve
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x, = X, — u kiigiltiilmiis degeri temsil etmek lizere bir genel lineer zaman serisi siireci lizere

hata terimleri cinsinden,

X, =a,+tya,_ +y,a,_,+--

0

=aq, +Z(//ja,_j (2.1)

ve zaman serisinin ge¢cmis ve simdiki degerleri cinsinden,

X, =70X,_ +7Z'2)Ct72 + "'+Cll

= Z X, ta, (2.2)
J=1

seklinde ifade edilir. Her iki esitligi agirliklarin polinomu seklinde ifade ettigimizde zaman

serisi kisaca,

n(B)x, =aq, (2.3)

x, =y(B)a, (2.4)

seklinde yazilmaktadir. Her iki esitlik incelendiginde agirliklar arasinda 7(B)=y ' (B)
iligkisinin oldugu goriilmektedir. Bir siirecin duragan olmasi icin y agirliklariyla iiretilen
w(B) fonksiyonun |B|Sl icin yakinsak olmasi gerekmektedir. Bir siirecin ¢evrilebilirlik
kosulu serinin duraganligindan bagimsizdir. Genel olarak serinin ¢evrilebilir olmasi i¢inse 7
agirliklariyla tdretilen 7(B) fonksiyonun tiim |B| <1 i¢in yakinsamasi gerekmektedir.

Duraganlik ve cevrilebilirlik kosullar1 her model i¢in ayr1 ayn ifade edilecektir (Box ve

Jenkins 1976).

2.2.1.1 AR(Otoregresif) Modeller
Otoregresif modeller, zaman serisinin mevcut simdiki degeri, siirecin ge¢mis gozlem
degerleri ile hata teriminin sonlu lineer toplami olarak ifade edilmektedir. Genel olarak p

parametreli bir AR model;
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X = ¢1xt—l +¢2xt—2 +”'+¢pxt—p +a, (25)

seklinde ifade edilir. Regresyon modeli dedigimiz lineer modeller bagimli degiskenlerini
birbirinden bagimsiz regressor degiskenlerle modellerken, (2.5) esitliginde ele aldigimiz
stokastik modeldeki bagimli degisken, kendi gecmis degerleriyle iliskilendirilmekte,
dolayisiyla modeli olusturan degiskenler birbiriyle siki bir iligki igerisinde olmaktadir.
Dolayisiyla bu modellere otoregresif model adi1 verilmektedir (Box ve Jenkins 1976).

Otoregresif modelin (2.5) esitliginde ifade edilen x,_,, x,_,,---,x,_, degerleri, x,

yanitinin gegmis gozlem degerleridir, ¢, ¢,, -+ , ¢, Katsayilar1 ise AR modelin model
katsayilarini temsil eder ve ¢, # 0 olacak sekilde sabit degerlidir. Aksi ifade edilmedigi siirece

hata serisi @, sifir ortalamali, o> varyansl Gaussian beyaz giiriiltii (white noise) serisidir. Ele
alinan modelde seri ortalamasinin sifir oldugu varsayilmistir. Eger X, serisinin ortalamas1 u
sifirdan farkliysa, modelde X, yerine, x, zaman serisinin kiigtiltiilmiis degerini temsil eden,

x, = X, — pu degeri yazilir (Shumway ve Stoffer 2006).

Zaman serilerinin kendi ge¢mis ve gelecek degerleriyle olan siki iligkisi sonucunda
birgok zaman serisi modelinde degiskenlerin geciktirilerek veya oncellestirilerek kullanildig:
goriilmektedir. Bir degiskenin geciktirilmesi veya Oncellestirilmesi zaman serisini temsil eden

x, degiskeni lizerinde islem yapilarak uygulanir. Modele bu gecikmeleri ve dncellestirmeleri

yansitabilmek igin isle¢ (operator) olarak bilinen geri 6teleme (Backward) ve ileri Gteleme
(Forward) isleglerinden faydalanilir. Bu islecler sirasiyla B ve F sembolleriyle gosterilir
(Seviiktekin ve Nargelecekenler 2005).

Genel AR modelini fark denklemleriyle ifade ettigimizde;

Bx,=x_,, B’x,=x,_,,.., B’x, = X, (2.6)
olmak iizere;
(1-¢B-¢,B’ ——¢ B")x, =a, (2.7)

seklinde ifade edilir ve polinom seklinde kisaca model,
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#(B)x, =, ¢(B)=(-$B—$,B* -~ ¢,B") (2.8)

esitliginde oldugu gibi yazilir. Burada B, geriye oteleme islecidir. Uygulamalarda en ¢ok
kullanilan otoregresif modeller birinci ve ikinci derece modellerdir. Bunlar AR(1) ve AR(2)

bigiminde gosterilir. Ornegin model parametresi p icin p =1 olmak iizere AR(1) modeli,

X, =4x_ +aq, (2.9)

ve p =2 olmak lizere AR(2) modeli,

X, =hX_ T X, +a, (2.10)

seklinde ifade edilmektedir.

AR modelde duraganlik kosulunun saglanmasi ig¢in @#(B) polinimunun sifira

esitlenmesi sonucu elde edilen koklerin birim ¢emberin disinda yer almasi gerekmektedir.

Burada ¢(B) =0 esitligine slirecin karakteristik esitligi, koklerine ise polinomun sifirlar1 adi

verilmektedir. Ozel olarak Markov siireci olarak bilinen AR(1) siirecinin duraganlik kosulu

i¢in,
(1-¢B)x, =a,, (2.11)

olmak tizere | ¢ |<1 kosulunun saglanmasi gerekmektedir. AR(2) siirecinin durganlik kosulu

iginse,
(1-¢B—¢,B*)x, =aq, (2.12)

olmak iizere |4 +¢, <1, |4 —¢,|<1 ve |@,|<1 esitsizliklerinin ayn1 anda saglanmasi

gerekmektedir (Box ve Jenkins 1976).

ARMA modeller, deneysel verilerin baz1 ozellikleriyle teshis edilebilecek zaman
serilerini tamimlamaya yarayan Ozelliklere sahiptir. Bu 0Ozellikleri otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon adi verilen yapilarinda toplanmistir. Eger bir zaman serisi ARMA model

kullanilarak iiretilmigse, zaman serisinin teoride belirli otokorelasyon ozelliklerine sahip
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olmas1 gerekmektedir. Bu durum model tanimlama asamasinda analizcilere yol

gostermektedir. Bir zaman serisi x, 'nin otokorelasyon fonksiyonu (ACF),

Pe=7"7 (2.13)

ifadesiyle gosterilmektedir. Burada y,, p derece bir AR modelin £ derece otokovaryansidir

ve seri ortalamasi u = E(x,) olmak iizere esitlik,

Ve =E[(x,—u)(x_—n)] k=..,-2,-1,0,1,2,.. (2.14)

yazilmaktadir. Otokorelasyon foksiyonu i¢in p, =1, fonksiyon simetrik oldugundan p, = p_,

ve —1< p, <1 durumlar gecerlidir (Franses 1998).

Pratikteki kullanimlarinin ¢oklugu acisindan AR(1) ve AR(2) modellere ait
otokorelasyon fonksiyonlar1 formiilize edilecektir. (2.15) esitliginde ifade edilen AR(1) model

2

igin varyans y, degeri y, = E[x,(¢x,_, +a)]=E[(4’x], + atz +24x,,a,)]= ¢|270 +0o, olmak

lizere,

Yo=ots (2.15)

seklinde ifade edilir. Benzer olarak k=1 ve k=2 gecikmeleri i¢in kovaryanslari

hesapladigimizda,
go,
7 =Elx_(dx_ +a)]l=¢y, :ﬁ (2.16)
1
20_2
7, = Elx 5 (4x, +a)l= ¢y, = 1¢‘_¢“2 (2.17)
1

bulunur ve son olarak ifadeyi £ gecikme i¢in genislettigimizde,
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4o,
g (2.18)

Vi = Elx_x,]= ¢1k7/o =

AR(1) modelin k£ gecikme degerli kovaryansin1 elde etmis oluruz. Aym1 zamanda birinci

derece model i¢in otokorelasyon fonksiyonu p, =1 olmak iizere,

P=v 1y =8 (2.19)

bi¢iminde ifade edilmektedir. AR(2) model i¢in kovaryanslar benzer sekilde,

Yo = Elx(dx,  +dx, ,+a)l=dr+dy, + O-j (2.20)
n=Elx_(gx_ +ox_,+a)l=4y, +d, (2.21)
7, =Elx ,(@x  +ox, ,+a)]l=dy, + ., (2.22)

esitlikleriyle ifade edilmektedir ve genel olarak &k > 2 ig¢in,

Ve =Elx  (x_  +dx, ,+ta)l=dy. +dri, (2.23)

bi¢iminde yazilmaktadir. (2.20), (2.21) ve (2.22) esitliklerinin kullanilmaszyla,

, :l“%_ioﬁ (2.24)
— Y2
Yo =00 + .07 +¢227/0 +O—a2 (2.25)

esitlikleri elde edilir. (2.25) esitligindeki p, yerine p,’in (2.24) esitligindeki degeri

yazildiginda,

(1_(152)0_5
)= - 2.26
T T )-8, -] (2.20)
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elde edilmektedir. Buna gore otokorelasyon fonksiyonu £ =1 ve k£ =2 igin,

4

= 2.27

P 1- ¢, ( )
¢

= —— 2.28

Py =0, -4, ( )
seklinde ifade edilir ve daha genel olarak £ gecikme i¢in,

Pe =Pt Py (2.29)

esitligiyle hesaplanir. (2.27) ve (2.28) esitliklerinde ifade edilen formiiller, literatiirde Yule-

Walker esitlikleri olarak bilinmektedir ve Yule-Walker esitlikleri AR parametreleri ¢ ve
¢, 'nin tahminlerini elde etmede kullanilmaktadir (Pindyck ve Rubinfeld 1991).

Kismi otokorelasyon fonksiyonu gozlemlenen zaman serisine uygun otoregresif siireg
derecesine karar verilmesinde etkin rol iistlenmektedir ve bu durum ¢oklu regresyon modeline
eklenecek bagimsiz degiskenlerin sayisina karar verilmesine paralel bir durumdur. Kismi

otokorelasyon fonksiyonu, otokorelasyon fonksiyonunun p adet sifir olmayan degeri

cinsinden tanimlanmaktadir ve ¢, , k derece otoregresif siirecin j.katsayisini, ¢, ise son

katsayisini temsil etmektedir. Otokorelasyon esitliginden faydalanarak ¢,,,

P = PP+t Py Piin T PPk =12,k (2.30)

esitligi ile saglanmaktadir. Bir AR( p) siireci i¢in kismi otokorelasyon fonksiyonu ¢,, 'nin
degeri k < p i¢in sifirdan farkli, £ > p degeri icin sifira esit olacaktir. Bunun anlami p derece

otoregresif siirecin kismi otokorelasyon fonksiyonu p gecikmeden sonra kesilecektir (Box

and Jenkins 1976).
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2.2.1.2 MA(Hareketli Ortalama) Modeller

MA modeller igerdikleri gegmis donem hata terimi sayisina gore isimlendirilmektedir.

g derece bir haraketli ortalama siirecinde her X, gozlem degeri, g periyot geriye giden

rasgele hatalarin agirlikli ortalamasi olarak iiretilmektedir. Bu proses MA( ¢ ) ile temsil edilir

ve model,

x,=a,—6a,_ —06a ,--0a,, (2.31)
seklinde gosterilir . x,=X,-u degeri AR(p) modelinde oldugu gibi kiigiiltiilmiis deger
olarak ifade edilir. 6,6,,...,6, modelin parametreleridir ve x, ile a,a .qa,,,...q,,
arasindaki iliskiyi gosteren katsayilardir. Model parametreleri pozitif ya da negatif deger
alabilirler. AR siiregte oldugu gibi MA siireclerinde de hata terimlerinin sifir ortalamali, o

varyansli bir beyaz giiriiltii serisi oldugu varsayilir. MA(q) siirecini fark denklemleri

cinsinden ifade ettigimizde,
0(B)=1-6B—-60,B* —---—0 B’ (2.32)

olmak tiizere #(B) hareketli ortalama operatorii olacaktir. Bu polinom yardimiyla siireg

ekonomik olarak,
x, =0(B)a, (2.33)

seklinde ifade edilir., MA modelinde AR modellerde oldugu gibi hesaplanmasi gereken

paramatre sayis1 ortalama 4, varyans o ve 6,, 6,, -+, 6, model parametreleri olmak
iizere (pt+2) tanedir. Uygulamalarda en ¢ok kullanilan MA modelleri 1 ve 2. dereceden
modellerdir. MA(1) siireci 1. derece siiregtir ve g =1 olmak tizere,

x,=a,—0a,, (2.34)

biciminde ifade edilir. Ayni1 sekilde g =2 olmak {izere bir MA(2) siireci,
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x,=a,—6a,_ —0a,, (2.35)

esitligi yardimiyla gosterilir. Her kosulda duragan olan MA modeller i¢in ¢evrilebilirlik

kosullarindan s6z edilmektedir. Cevrilebilirligin anlami sonlu dereceli bir MA modelin
sonsuz dereceden bir AR modele esit olabilmesidirr (7(B)=6"'(B)). Sonsuz sayida hata

terimin agirlikli toplami1 seklinde ifade edilen zaman serileri uygulamadaki zorluklar
nedeniyle sonlu sayida hata teriminin agirlikli toplami seklinde ifade edilmeye ¢aligilmistir.
Birinci ve ikinci derece siiregler igin ¢evrilebilirlik kosullarina baktigimizda MA(1) siirecinin

kosulu,

16,<1,-1<6,<I (2.36)

esitsizligiyle ifade edilirken MA(2) slirecinin ¢evrilebilirlik kosulu,
16,+6,1<1,16,-6|<1, 16, <1 (2.37)
esitsizleriyle ifade edilmektedir (Pindyck ve Rubinfeld 1991, Box ve Jenkins 1976).

Pratikte en c¢ok var olan birinci ve ikinci derece MA modellerin otokorelasyon

fonksiyonu incelenecektir. Oncelikle MA(1) siirecin varyanst,

Var( X ): E(xt - /1)2

Yo=0,(1+6) (2.38)
iken, k =1 i¢in siirecin kovaryanslari(otokovaryanslari),
7 = Elxx_1=El(a,-0a,_)a,_ ~0a,_,)]=-00, (2.39)

ve genel olarak k& > (¢ =1) i¢in,

Vi = El(xx,_)]= El(¢, = 0a, ), ~Oa,, )] =0 (2.40)
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seklindedir. Bunun anlami MA(1) siireci sadece tek donemlik bir bellege sahiptir yani

herhangi bir x, kendinden bir 6nce ve bir sonraki degerle korelasyonludur. MA(1) siirecinin

otokorelasyon fonksiyonu ise,

Yk i2’ k=1
pk:_: 1+91
Yo 0, k>l

biciminde yazilmaktadir (Griffiths ve ark. 1993; Stewart ve Gill 1998)

MA(2) siirecini inceledigimizde siirecin varyansi,

Var(xt):%:aj(neluej)

iken siirecin k£ =1 ve k£ =2 gecikmeli kovaryansi,

7, =Elxx_ 1= _9105 +(926’]65 =-0, (1—92)0'3

7, =Elxx_,]= _9203

(2.41)

(2.42)

(2.43)

(2.44)

seklinde ifade edilir ve £ > 2 i¢in yani iki donemden fazla gecikmeler i¢in siirecin kovaryansi

7, =0 olmaktadir. MA(2) siirecin otokorelasyon fonksiyonu,

_—601-6))
L1467 46,
— _92
P2 1+62 + 6,
£, =0 k>?2
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esitlikleriyle ifade edilmektedir. Bu esitliklere baktigimizda MA(2) siirecinin iki donemlik bir

bellege sahip oldugu goriilmektedir. Bunun anlami zaman serisi x, sadece simdiki, bir ve iki

onceki donemlerdeki olaylardan etkilenmektedir.(Pindyck ve Rubinfeld 1991)

2.2.1.3 ARMA(Otoregresif-Hareketli Ortalama) Modeller
Zaman serilerinin olusturuken esnek olmak istendiginde genelde hem otoregresif
hemde hareketli ortalama terimlerini modele eklemek biiyiik avantaj saglayabilmektedir.

Buna gore karigik model,

X = ¢1xt—1 +¢2xt—2 oot ¢pxt—p +a, - elat—l - 92at—2 T ant—q (2.48)

veya daha ekonomik olarak
#(B)x, =0(B)a, (2.49)

seklinde ifade edilmektedir. Bu model i¢in tahmin edilmesi gereken parametre sayisi (p+q+2)
tanedir (Box ve Jenkins 1976).

ARMA siirecin duraganlik ve cevrilebilirlik kosullar1 incelendiginde, duraganlik i¢in

bir ARMA( p,q) modeli |B|£1 olmak flizere ¢@(B)+ 0kosulunu sagliyorsa duragandir
denmektedir. Diger bir anlatimla ¢(B) 'nin kokleri ¢, ¢,, -- , ¢, birim ¢emberin disinda

kaliyorsa ARMA siirecinin duraganlik kosulu saglanmis olur. Cevrilebilirlik ic¢in bir

ARMA( p,q ) model |B| <1 olmak tlizere #(B)# 0kosulunu sagliyorsa yani #(B) 'nin kokleri

6, 6,, ---,6, birim ¢emberin igerisinde kaliyorsa gevrilebilirlik kosulunu saglamis olur

(Shumway ve Stoffer 2006)
Genel bir ARMA( p,q) siirecin otokorelasyon fonksiyonu fark denklemleriyle
cozlilmektedir. Buna gore siirecin kovaryanst,

Vi =0Vttt k2qg+1 (2.50)

ile ifade edilirken otokorelasyon fonksiyonu,
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P =Pt hPs 4,0, k2qg+1 (2.51)

seklinde yazilir. Ozel olarak ARMA(1,1) siirecinin varyansi igin,

7, = var(x,) = E[x] = (H&lf_;;@ﬂ] o’ (2.52)
elde edilir ve kovaryanslar,

7, = Elx_x]1=dy,-00. = G ¢1191_)Z251 —%) o (2.53)

v, =E(x_,x)=47, (2.54)
olurken genel ifade k£ > 2 i¢in,

Ve =0V (2.55)
olacaktir. Otokorelasyon fonksiyonu ise,

p=Ll=gp, k> 2icin (2.57)

2

seklinde verilmektedir. Otokorelasyon fonksiyonunun baslangic degeri p, ile baslar ve bu

baslangic degerinden itibaren geometrik olarak azalir. Bunun anlami siirecin hareketli

ortalama kisminin sadece tek donemlik bellege sahip oldugudur (Pindyck ve Rubinfeld 1991).

2.2.2 Duragan Olmayan Zaman Serisi Modelleri
Gergek hayatta zaman serilerinin birgogu zaman boyunca degisen belirli bir siirecin

stokastik &zelliklerini tasidigindan duragan-disidir. Ornegin ekonomik ve finansal seriler en
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basit zaman serisi olarak bilinen rassal yiirliyiis slireci Ozelliklerini yansitirlar ve rassal
yiiriiyiis siireci duragan dis1 bir siirectir.Rassal yiiriiylis siirecinin varyansinin sonlu oldugu ve
duraganlik kosullarinin bozuldugu sdylenebilir (Granger ve Newbold 1986). Baska bir
ifadeyle zaman serilerinin sabit bir ortalama etrafinda dagilmamasi veya stokastik siirecin
ozelliklerinin zamana baglh degismesi ile duragan-dis1 zaman serileri ortaya ¢ikar. Bu tiir
serilerin duragan hale doniistiiriilmesi i¢in trend veya mevsimsel etkilerden arindirilmasi
gerekir. Bu amagla Box-Jenkins yontemle trend ve mevsimsellik,deterministik ve stokastik
gibi bir ayrima gidilmeksizin duraganlik i¢in yeteri kadar fark alma iglemine gidilir (Akgiil

2003).
2.2.2.1 ARIMA(Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama) Modeller
Homojen duragan olmayan zaman serisi davraniglarini tanimlayan modeller, siirecin

uygun farklarinin alinarak duragan hale getirilmesiyle elde edilmektedir. ARIMA modeller

genel olarak;

@(B)x, = $(B)(1-B)'x, = 6(B)a, (2.58)

seklinde ifade edilmektedir. Burada ¢(B)=0 duragan olmayan otoregresif operatdrdiir ve

@(B)=0’1n d adet kokleri birdir, geri kalan kdklerse birim ¢emberin diginda yer almaktadir.

Buna gore (2.58) esitligindeki model ¢(B) = ¢(B)(1-B)" olmak iizere,

@(B)x, = p(B)V'x, = O(B)a, (2.59)

biciminde yazilmaktadir. Burada ¢(B) duragan otoregresif operatordiir. Fark alma isleci

V? =(1-B)‘ olmak iizere model,

H(B)V'x, =0(B)a, (2.60)

bigiminde ifade edilmektedir ve farki alian zaman serisi w, = V“x, olmak iizere model tekrar

yazildiginda esitlik,

d(B)w, = 0(B)a, (2.61)
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seklinde olmaktadir (Box ve Jenkins 1976). Burada ¢(B) otoregresif operator iken &(B)

hareketli ortalama operatoriidiir. Sekil 2.8 de d =1 olan bir ARIMA model zaman serisi

grafigi gosterilmektedir. Eger d =0 almrsa (2.61) esitliginde ( p,q) dereceli bir ARMA
stireci sekline doniisecektir. Herzaman w, karisik bir siire¢ olmayabilir. Duragan w, serisi
sadece AR( p ) modeli iceriyorsa, x, serisi ( p,q ) dereceli entegre otoregresif siire¢ olacak ve
ARI( p,d) ile gosterilecektir. Eger w, serisi sadece MA(q) modeli iceriyorsa, x, (d,q)
dereceli entegre hareketli ortalama stireci olacak ve IMA(d,q ) ile gosterilecektir (Pindyck ve

Rubinfeld 1991).

I
ol

hF.J"

Ml

Sekil 2.8: d=1 olmak iizere bir ARIMA model 6rnegi
(Pindyck ve Rubinfeld 1991)

Uygulamalarda sik karsilasan bazi ARIMA modelleri fark denklemleri seklinde
asagidaki gibi ifade edilmistir:

1. ARIMA(O0,1,1) stireci
p=0, d=1, =1, ¢(B)=1, 6(B)=1-6 B olmak lizere,

th =a,— Hlaz—l

=(1-6,B)q, (2.62)

2. ARIMA(0,2,2) siireci
p=0, d=2, q=2, ¢(B)=1, 8(B)=1-6B— 62B2 olmak tizere,
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2, _
\% X, =4, — elat—l - ‘92‘1;72

=(1-6,B—6,B*)q, (2.63)

3. ARIMA(1,1,1) stireci

p=1,d=1, q=1, ¢(B)=1-¢B, 8(B)=1-6,B olmak lizere,

vxt - ¢lvxt—1 =a,— elat—l

(1-$B)Vx, = (1-6,B)a, (2.64)

esitlikleriyle ifade edilmektedir (Box ve Jenkins 1976).

2.2.3 Model Kurma Siireci: ARIMA modeller

Cogu zaman serisi i¢in tiim bilgiye ve genis bir deneysel kaynaga ihtiya¢ duyan teorik

bir model olusturmak miimkiin olmadigindan serinin davraniglarini agiklayabilmek ig¢in

deneysel bir modele bagvurmak gerekmektedir. Boyle bir model olusturmak i¢in belirli model

kurma basamaklarini izlemek gerekir. Model kurma siirecinde izlenmesi gereken basamaklar

Sekil 2.9’ da genel olarak ifade edilmektedir. Buna gore bu basamaklar Box ve Jenkins (1976)

yaklagimina gore,

1.

Teorigin ve pratigin etkilesiminden, amaca uygun bir modeller sinifi belirlenir.

2. Belirlenen modeller smifi ¢ok genis kapsamli oldugundan ikinci asamada bu

modellerin altsiniflarin1 tanimlamak iizere taslak yontemler gelistirilir. Model
tanimlama yontemleri, cimrilik kurallarinin dikkate alindig1r en uygun gegici model
altsinifin1 belirlemek i¢in sistemin bilgilerini ve verilerini kullanir. Buna ilaveten,
tanimlama siireci model parametrelerinin kaba bir ilk tahminini iiretmek icin
kullanilabilmektedir.

Gegici olarak uygun bulunan model veriler yardimiyla kurgulanir ve parametre
kestirimleri yapilir. ikinci basamak olan model tanimlama siirecinde elde edilen ilk
tahminler, parametre tahminlerinin yapildig: iteratif yontemlerde baslangic degeri
olarak kullanilmaktadir.

En son asama kurguladigimiz modelin uygun olup olmadigina yonelik testlerin
yapildig1 asamadir. Model uygunluk testlerinde herhangi bir sorunla karsilasilmazsa
model kullanima hazir demektir ama kurgulanan modele yonelik yapilan uygunluk

testleri sonucunda herhangi bir yetersizlik tespit edilirse tanimlama, kestirim ve
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uygunluk kontrollerini igeren iteratif dongii uygun bir model bulana kadar

tekrarlanir.

seklinde ayrintili olarak dort asamada agiklanmaktadir.

Yukarida da anlatildig1 iizere genel olarak zaman serisi verileri icin ARIMA model
olusturma stireci dort temel kisma ayirilmaktadir. Kisaca bu dort temel kisim verilerin
grafiklendirilmesi, verilere uygun doniisiimlerin uygulanmasi, modelin bagimlilik derecesinin
tanimlanmasi, parametre kestirimleri, teshis ve model secimi asamalarini igermektedir

(Shumway ve Stoffer 2006).

Maodel igin genel bir sinif
belirlenir

!

Gegici olarak kabul
edilecak model tanimlanir

]!

Gecgici olarak kabul edilen
model igin parametre
kestirimleri yapilir

I

Modelin uygunluk
kontrolleri yapilir
{Model yeterli mi?)

Hayir Evet

Model ileriye
donik
tahminlerde ve
kontrollerde
kullanihr

Sekil 2.9: Model kurma siirecinin basamaklari
(Box ve Jenkins 1976)

2.2.3.1 Model Tanimlama

Herhangi bir homojen duragan olmayan zaman serisi, ( p,d,q) dereceli ARIMA
stireci olarak modellenebilmektedir. Buradaki temel problem p,d,q ic¢in en uygun degerleri

secmektir yani ARIMA modeli tanimlamaktir. Bu problem ilgilenilen zaman serisine ait
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otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin her ikisininde incelenmesiyle
coziilmektedir (Pindyck ve Rubinfeld 1991).

ARIMA model derecelerine karar vermeden Once modellenmek istenen zaman
serisinin duragan ya da duragan-disi karakterden hangisini izledigi grafikler yardimiyla
belirlenmedir. Eger zaman serisi trend ya da mevsimsellik gibi etkiler sonucu duragan-dis1 bir
davranis sergiliyorsa, bu asamada ilk yapilmasi gereken zaman serisinin duragan-disi
davranisina  neden olan bu  etkilerden armmdirilmasidir.  Duragan-dist  seriyi
duraganlastirabilmek i¢in uygun bir donilisiim yapilmasi gerekebilir (Brockwell ve Davis
2002). Bu gibi durumlarda yapilacak doéniisiimler, seri boyunca varyansin sabit kalmasini
saglayacaktir. Uygulamada en ¢ok kullanilan doéniisiim, y, =lnx, seklinde matematiksel
olarak ifade edilen, serinin logaritmasinin alindig1 doniisiimlerdir. Pratikte kullanilan diger bir

doniisiimse,

XA, A#0
= 2.65
g {mx,, 2=0 (269

formundaki Box.-Cox simifi kuvvet doniisiimleridir. Burada A ’nin secilmesi icin ¢esitli
yontemler vardir ama ayrintilara girilmeyecektir (Shumway ve Stoffer 2006).

Modellenmek istenen bir x, serisi i¢in, iizerinde gerekli doniisiimler uygulandiktan

sonra karsilagilan ilk problem homojenlik derecesi yani seriyi duragan hale getirmek icin seri
iizerinde uygulanacak fark islemlerinin sayis1 "d" nin belirlenmesidir. Bunu yapmak i¢in

duragan bir seri icin otokorelasyon fonksiyonu p,’nin k& gecikme sayisi arttikga sifira

yaklagsmasi durumunu goz Oniine almak gerekmektedir. Fark katsayis1 "d" yi tanimlamak

icin, x, serisinin otokorelasyon fonksiyonu incelenerek, serinin duragan olup olmadigina
karar verilmelidir. Eger seri duragan degilse serinin farki alinarak VX, serisinin otokorelayon
fonksiyonu incelenir. Bu islem serinin duraganlastigi bir d farkina kadar (V’x,) devam

ettirilir. Bu durumda otokorelasyon fonksiyonu k gecikmesi biiyiidiikge sifira gidecektir.

Katsayr d belirlendikten sonra model derecesi p ve ¢ ’nun belirlenmesi i¢in duragan seri
w, =V“x, 'nin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonu incelenir (Pindyck ve

Rubinfeld 1991). Duragan modeller i¢in otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlarinin teorik davranist Cizelge 2.1° de gosterildigi sekildedir (Seviiktekin ve

Nargelecgekenler 2005).
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Cizelge 2.1: ACF ve PACF’nin teorik davranislar (Seviiktekin ve Nargelecekenler 2005).

Model Otokorelasyon Fonksiyonu Kismi Otokorelasyon
Fonksiyonu
AR(p) Azalarak kaybolur* p gecikme sonra kesilir
MA(q) g gecikme sonra kesilir Azalarak kaybolur
ARMA(p,q) Azalarak kaybolur ve p gecikme sonra | Azalarak kaybolur ve ¢
kesilir gecikme sonra kesilir

* Azalma(yaklasik olarak) tistel(geometrik veya bir siniis dalgas1 seklinde olabilir.

Kiiclik dereceli siirecler icin model derecelerinin belirlenmesi kolay olmaktadir.

Yiiksek dereceli modellerde ise analizci p ve ¢ i¢in gecici bir tahminde bulunmalidir.

Parametre kestirimleri yapildiktan sonra bu yapilan tahminin kontrol edilmesi miimkiindiir.

Buna gore modeli teshis asamasinda tahminlenen ARMA( p,q) modelin kalintilarinin

otokorelasyon fonksiyonu hesaplanabilir ve bu kalintilarin beyaz giiriiltii gibi goriiniip
goriinmedigine karar verilir. Eger degillerse yeni bir model tanimlamasi yapilmalidir (Pindyck

ve Rubinfeld 1991).

2.2.3.2 Parametre Tahminleri

Genel isleyis kapsaminda uygun bir zaman serisi gegici olarak belirlendikten sonra,
siirecin parametreleri kestirilir. Eger piir bir AR siireci belirlenmisse bu durumda parametreler
en kiicik kareler yontemi yardimiyla kestirilir. Herhangi bir MA siireci belirlenmisse
maksimum benzerlik veya yine en kii¢lik kareler yontemine basvurulur. Her ikiside ayn1 anda
modelde yer aliyorsa dogrusal olmayan optimizasyon yontemine gerek duyulur (Griffiths ve
ark 1993; Montgomery ve ark 1990).

Normal kosullar altinda yaklasik maksimum benzerlik (ML) kestiricisi , ¢ ve €’ya
gore, (2.66) esitliginde ifade edilen hata kareler toplaminin minimize edilmesiyle elde

edilmektedir.

T

S(¢.0)= > a (2.66)

t=p+d+1

Burada a, hata terimi serisidir ve ARIMA modelinden,
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a,= 07 (B)$(B)w, (2.67)

seklinde diizenlenerek elde edilir. Burada temel nokta w, =V“x, duragan zaman serisi ile
uydurulan zaman serisi w, arasindaki farki minimallestiren parametrelerin segilmesidir.
Parametre setleri (;/31,---,;131,) ile (é,---,éq) ve bu parametre degerleriyle ilgili kalintilar 4, ile

gosterilir, dolayisiyla (2.66) denkleminin minimumlastirilmasi igin,

i, = 0" (B)$(B)w, (2.68)
S(4,0)= ET: a’ (2.69)

esitlikleri saglanmalidir. Bu yaklasim x, ve a, ’nin baslangic degerleri hakkinda yapilan
varsayimlardan dogmaktadir. Bundan 6tiirli S(¢,0) ‘nin maksimize edilmesiyle elde edilen

kestiriciye kosullu kareler toplami kestiricisi (CSS) denmektedir.

Kesin bir ML kestiricisini hesaplamak icin ¢esitli yollar vardir. Buna ragmen en etkili
yontemlerden biri Kalman filtresidir ve bu yaklasim kayip gozlemlerin mevcut oldugu
durumlarda ¢ok etkilidir. ML kestiricisi ile CSS kestiricisi asimptotik olarak denktir yani
genis Orneklemlerde ayni dagilima sahiptirler. Her iki kestirici gercek parametre deger
vektoriine esit bir ortalama ve bilgi matrisinin tersine esit kovaryans matrisiyle asimptotik

olarak normal dagilim gosterirler (Harvey AC 1991; Pindyck ve Rubinfeld 1991).

2.2.3.3 Model Uygunluk Kontrolleri

ARIMA modelin parametre kestirimleri yapildiktan sonraki asamada BJ model kurma
stireci, kestirilen modelin yeterli teshis edilmesini gerektirir yani hangi durumda model yeterli
ve hangi durumda model yetersiz kesinlestirilmesi gerekmektedir. Modelleme stratejisinin bu
asamas1 birgok basamagi icermektedir (Kendall ve Ord 1990). Ideal olan modelin veriden
gelen tiim sistematik bilgiyi icersinde barindirmasidir. Model tarafindan agiklanamayan veri
parcalar1 (kalintilar) ¢ok az olmal1 ve beyaz giiriiltii gibi herhangi bir sistematik ya da 6nceden
kestirilebilir 6zellikler gostermemelidir ¢linkii kestirim i¢in kulanish herhangi bir bilgi model

tarafindan yakalanmali ve kalinti olarak birakilmamalidir. Kalintilarin bu 6zelliklerinden
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dolay1 ¢ogu model uygunluk kontrolleri kestirilen modelin kalint1 analizini igermektedir
(Rachev ve ark. 2007).

Zaman serisi verilerine ait kestirilen istatistiksel modelin uygunluguna, gézlemlenen
veriler ile kestirilen model kullanilarak elde edilen tahmin degerlerinin karsilastiriimasi
sonucunda karar verilmektedir. Eger kestirilen model yeterliyse, kalintilar model ile uyumlu

bir davranis sergilemelidir. Belirli bir seri i¢in bir ARMA( p,q) modeli kurgulandiginda,
oncelikle ¢, @ veo’ parametrelerinin maksimum benzerlik (ML) kestiricileri bulunmalidir.

Eger ML kestiricisi ARMA( p,q) model igin dogru siireg iiretiyorsa, tahmin kalintis1 4, 'nin

sifir ortalamali, o varyansli bir beyaz giiriiltii siireci oldugu sdylenebilmektedir (Brockwell

ve Davis 2002).

ARIMA modelin standart varsayimina gore x, ’nin agiklanamayan parcasi olan hata

terimi a, , tamamiyle ya da kismen ge¢mis bilgilerden yararlanarak agiklanamamaktadir veya
‘ yiey: geemis bilg y ¢ y

diger bir ifadeyle tahminlenememektedir. Beyaz giiriiltii varsayimina gore,

2
, s=t
g, (2.70)
0, s=#t

E(a,)=0, E(a,a,) :{
kestirilen modelin kalintilar1 (2.70) esitligini saglamak iizere beyaz giiriiltii o6zelligi
sergilemelidir. Beyazliktan herhangi bir sapis, kalintilarin hala modelin igerisinde yer almasi
gereken bilgiyi kendi iglerinde tasidiklarimi gostermektedir. Kalintilarin basit bir sekilde
grafiklendirilmesi, sistematik ozellikleri ortaya ¢ikarirken, kestirilen modelin yeterli olup
olmadigin1 agiga cikartmaktadir. Beyazlifin kontrol edilmesinin daha sistematik yolu ise
model kurma siirecinin tanimlama asamasinda kullanilan standart prosediirlerin kalintilara
uygulanmasidir. Eger kalintilarin 6rneklem otokorelasyon (SACF) ve oOrneklem kismi
otokorelasyon (SPACF)’lari anlaml1 degilse, beyaz giiriiltiiye benzedikleri séylenebilir, aksi
takdirde kalintilar igerisinde modelde olmasi1 beklenen bilgi mevcut demektir (Rachev ve ark.
2007).

Cogu model uygunluk testleri kalintilarin otokorelasyon katsayilarini temel
almaktadir. Bu uygunluk testleri i¢erisinde en popiiler olan1 Box-Pierce Q istatistigi, diger
adiyla portmenteau testleridir. Portmenteau testlerinde orneklem otokorelasyon katsayisi

kullanilmaktadir. Oncelikle kalintilar birbiriyle iliskisiz olmalidir ki kalintilarin &rneklem
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otokorelasyon fonksiyonu k >1 gecikme icin sifira yaklasmalidir. Buna gore k gecikme igin

kalmtilarin 6rneklem otokorelasyon fonksiyonu 7, ile gosterilir ve

2.71)

esitligi ile hesaplanmaktadir. Yukarida da ifade edildigi lizere, Box ve Pierce’den elde edilen
istatiksel sonuclar1 temel alan uygun bir portmenteau test (2.71) esitliginde ifade edilen
orneklem otokorelasyon fonksiyonuna uygulanabilmektedir (Box ve Pierce 1970). Eger

model dogru tanimlanmissa, bilyiik gecikme degerleri i¢in kalint1 otokorelasyonlar: 7, kendi
icerilerinde iliskisiz, sifir ortalamali ve 7 zaman serisine ait gozlem sayisi olmak iizere %

varyansli normal dagilima sahip olacaktirlar. Bu durum basit bir uygunluk testinin

yapilmasina olanak saglamaktadir. ilk K kalint1 otokorelasyonu (7,-+,7, ) ile olusturulan Q

istatistigi,
0=TY i (2.72)

esitligi ile ifade edilmektedir. Bu istatistik herbiri sifir ortalamali, %, varyansli bagimsiz

normal rasgele degiskenlerin kareleri toplamidir ve yaklasik olarak ki-kare ( x*) dagilimi

gostermektedir. Box ve Pierce’in gosterdigine gore Q istatistigi K — p—g serbestlik dereceli

ki-kare dagilimi ( y° (K — p—q) ) gosterecektir.

Sonu¢ olarak model dogruluguna iligkin bir istatistiksel hipotez testi, Q’nun
gozlemlenen degeriyle ki-kare tablosundaki uygun noktalarin karsilastirilmasiyla
gerceklestirilebilir (Pindyck ve Rubinfeld 1991).

Box-Pierce istatistigine alternatif bir istatistik ise Lyung ve Box (1978) tarafindan

gelistirilen istatistiktir. Bu istatistikte Box ve Pierce istatistiginden farkli olarak 7' katsayisi

T(T+2)

yerine katsayisinin kullanilmasidir. 77 orjinal serinin gozlem sayisini temsil

etmektedir. Buna gore Lyung-Box istatistigi,
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"

T—-k

0= T(T+2)i (2.73)

olacaktir. Eger hesaplanan ( istatistigi y”’nin belirtilen serbestlik derecesinde ve anlam

diizeyindeki kritik degerinden kiiciikse altta yatan model kabul edilir (Bowerman ve

O’Connel 1987).

2.2.4 Box-Jenkins Yaklasiminin Ustiin ve Zayif Yonleri

Tiim yontemlerde oldugu gibi BJ yontemlerinde diger yontemlere kiyasla kendi

icerisinde {istiin ve zayif yonleri vardir. Ozmen (1986) ’in yapmis oldugu ayrima gére BJ

yonteminin iistlin yonleri;

1.

BJ yonteminde uygun modelin beirlenmesi genellikle eldeki verilerin yapisi ile
belirlendigi i¢in verilerin kendi kendine iliskisi saglanmis olur. Bu nedenle BJ
modellerine dayanarak yapilan kisa donem tahminlerinin diger yontemlere dayanarak
yapilan ayn1 doneme ait tahminlere oranla daha giivenilir oldugu séylenebilir.

BJ yontemindeileriye dniik tahmin amaciyla analiz edilecek bir zaman serisi i¢in
uygun model belirlenirken izlenen her agamada bu modelin analiz edilecek seriye
uygunlugunu denetleme imkani vardir

BJ yontemine gore belirlenecek uygu modelde O6nemli olan parametre sayisini
olabildigince az tutmaktir(Cimrilik ilkesi geregi)

Zaman serilerinin ¢ogunda ardisik gozlem degerleri birbirine bagimlidir. BJ yontemi

zaman serilerinin bu en 6nemli 6zelligini en etkili bigcimde kullanir.

seklinde siralabilmektedir ve Ozmen(1986)’a gére BJ yonteminin zayif yonleri,

. BJ yontemine dayanarak yapilan tahminler ¢abuk elde edilemez ¢iinkii BJ yontemi

timiiyle otomatik degildir. Bu yonteme dayanarak ileriye doniik tahmin yapmak
amaciyla yazilacak bir bilgisayar programi yinelemeli bir programdir.

BJ yonteminin uygulanabilmesi uzman ve deneyimli isgiiciine gereksinim duyulur.

. BJ yonteminin uygun model se¢cimi konusunda sagladig1 6zgiirliik olanagi, tahmin

yapan kisinin uygun olmayan model se¢gmesine neden olabilir.
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4. BJ modelleriyle ayn1 seriyi analiz eden ve ayni seri igin ileriye doniik tahmin yapan iki
kisinin sayisal olarak birbirine benzer sonuglar elde etmesi konusunda garanti yoktur.
5. Model belirlemek icin en az 50 olmak kosuluyla cok sayida gozlem degerine

gereksinim vardir.

BJ yontemleri igerdigi olumsuzluklara ragmen, bir zaman serisinn yapisini belirledigi,
gozlem degerlerinin aralarindaki bagimliligi en etkili sekilde kullandig1 ve model belirleme
asamalarinda istatiksel testlere yer verdigi icin, diger tahmin yontemlerine gore kisa donem

tahmin yapmada {istiin bir yontemdir (Box ve Jenkins 1976).

2.3 Mevsimsel Zaman Serisi Modelleri

Mevsimsellik, zaman serilerinin en onemli bilesenlerindendir ve 6zellikle ekonomik
siireclerin bir¢ogunda ciddi olarak goze c¢arpmaktadir. Gergek hayatta bazi faaliyetlerin
mevsim veya aylara gore degistigi bilinmektedir. Yaz aylarinda turizm faaliyetleri artarken
kisin ise durgun olmasi, tarim sektoriinde hasat donemlerinde 6nemli derecede emek istihdam
edilirken, diger donemlerde bu miktarin oldukca azalmasi ve Tiirkiye gibi islam {ilkelerinde
dini bayramlardan 6nce ve bati iilkelerinde noel Oncesinde Onemli Ol¢iide alisverislerin
artmast mevsimsellige Ornek olarak verilebilir. Bu faaliyetlere ait serilerin s6z konusu
donemlerdeki dnemli degisimi, tiim serinin varyansini etkilemektedir ve mevsimsellik ihmal
edildiginde tahminlerde serinin varyans: biliylimektedir. Bu nedenle mevsimsellik igeren
verilerle ¢alisirken mevsimselligin ithmali hatali sonuclara neden olacaktir (Kutlar 2000).

Zaman serisi verisinde, deterministik ve stokastik (olasiliksal) olmak tizere iki tiir
mevsimsellik s6z konusudur. Deterministik mevsimsel etki, zaman serisini pozitif ya da
negatif olarak etkileyen ve tam olarak Slciilebilir bir siddetle diizenli bir aralikta gdriinen bir
bilesendir. Bir¢ok zaman serisi verisi sabit bir seyirle tekrar meydana gelmesi gerekmeyen
mevsimsel etkilerden etkilenebilirler. Aslinda veri {izerindeki bu pozitif veya negatif
periyodik etkiler, yilin ayn1 zamanlarinda yeniden ortaya c¢ikmalarina ve mevsimsellik
gostermelerine ragmen c¢ogunlukla rasgele olarak meydana gelmektedir. Zaman serileri
iizerindeki bu mevsimsel etkiye stokastik mevsimsel etki denir. Bu ¢esit mevsimsel etkiler,
s0z konusu rasgele gii¢lerle dalgalanmalar gosterir ve c¢ogunlukla daha Onceki rasgele
mevsimsel etkilerle iliskilidirler. Sonug¢ olarak, stokastik mevsimsel etki igeren serileri
modellemek sadece deterministik mevsimsel bilesen igeren serileri modellemekten daha zor

olmaktadir (Nazem 1988).
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Bir zaman serisinin mevsimsel kaliplar1 zaman igerisinde duragan ise ( deterministik
fonksiyona yakinsa) yapay degiskenler mevsimselligi ifade etmek tlizere kullanilabilmektedir.
Bu yaklagim bazi analizciler tarafindan tercih edilmektedir. Deterministik mevsimsellik,
carpimsal mevsimsel modelin 6zel bir durumudur. Sonug¢ olarak, mevsimsel kalip
deterministik oldugunda, hem yapay degisken hem de c¢arpimsal mevsimsel modelin
kullanilmasiyla ayni tahminler elde edilebilmektedir. Pratikte tavsiye edilen carpimsal
mevsimsel modellerde kestirim yapabilmek icin oOzellikle 6rneklem boyutu kiigiik veya
deterministik mevsimsel bilesen olma ihtimali olma durumlarinda kesin-benzerlik yonteminin
kullanilmasidir (Tsay 2010).

Eger incelenen seri yillik duragan olmayan kaliplar sergiliyorsa, bu karakterin
tanimlanmasi, yok edilmesi veya daha sonraki analizler i¢in modellenmesi gerekmektedir.
Yillik kaliplar, serinin ortalama seviyesinde c¢eyreklik degisimler seklinde kendini
gostermektedir.  Alternatif olarak  varyansta aylhik dalgalanmalar seklinde de
goriilebilmektedir. Bu tip mevsimsel duragan-disilig1 kontrol ederek, mevsimsel 6zelliklerin
sasirtict etkileri tanimlanabilmektedir. Zaman serisinin zamana bagli veya korelogram
seklindeki grafiksel incelemeleri farkli tipte mevsimsel duragan-disiligin bulunmasini ve
tanimlanmasini saglamaktadir (Yafee ve McGee 2000). Mevsimsel duragan-disilik 6rnegin
siire¢ mevsimsel olarak periyodik ise meydana gelmektedir. Ornegin bir yil igerisinde aylik
ortalama sicakliklar her yilin ayni zamaninda yaklagik olarak ayni olacaktir. Bu durumda

aylik ortalama sicaklig1 x, olarak diistintirsek model,

x, =S +w, (2.74)

S =8+, (2.75)

esitligi gibi ifade edilebilmektedir. Burada S, mevsimsel bilesendir ve bir yildan otekine

rasgele yiiriiylis seklinde degismektedir. Ayn1 zamanda v, ve w, beyaz giiriiltii siireci olacaktir

(Shumway ve Stoffer 2006).
Mevsimsel seriler toplamsal ve ¢arpimsal olmak iizere iki tipte modellenebilmektedir.
Bu tezin kapsaminda ¢arpimsal mevsimsel serilerin modellenmesinden bahsedilecektir.
ARIMA notasyonunda oldugu gibi carpimsal modellerin de mevsimsel parametre

olmak tizere olagan parametreleri vardir. ARIMA modelinin parametreleri ARIMA( p,d,q )

olmak iizere sirayla modelin otoregresif, entegre ve hareketli ortalamalarin1 géstermektedir.
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Bir mevsimsel ARIMA modele ait bilesenler ise ARIMA (P,D,Q), ile gosterilmektedir.
Sirayla P,D,Q modelin mevsimsel bilesenlerini temsil ederken, s mevsimselligin veya

periyodikligin derecesini ifade etmektedir. Mevsimsel ARIMA modeller bazen SARIMA
modeller olarak adlandirilmaktadir. Carpimsal bir SARIMA modelin genel formu
ARIMA( p,d,q )x(P,D,Q), seklinde gosterilmektedir. Parantezler ayr1 ayri mevsimsel

olmayan ve mevsimsel olan faktorleri icermektedir. Mevsimsel modeller mevsimler
arasindaki periyot degisimlerini formiile edilirken, mevsimsel olmayan modeller mevsim
icerisindeki degisimleri formiile etmektedir. Carpimsal mevsimsel modeller kisaca mavsimsel
olmayan ve mevsimsel bilesenlerin ¢arpimlarini igermektedir (Wei 1990, Box ve ark. 2008).
Box-Jenkins’in tanimladig1 iizere bir carpimsal mevsimsel otoregresif entegre

hareketli ortalama model veya bir SARIMA model,
D, (BB, V'x, = 11+0,(B)0(B)a, a,~N(0,07) (2.76)

seklinde ifade edilmektedir. Olagan otoregresif ve hareketli ortalama bilesenleri p ve ¢

dereceli ¢(B)ve 6(B) polinomlariyla temsil edilirken, P ve @ dereceli mevsimsel
otoregresif ve hareketli ortalama bilesenleri @ (B") ve ©,(B") polinomlariyla temsil

edilmektedir (Shumway ve Stoffer 2006). Buna gore P mevsimsel AR modelin gecikme

sayisini gostermek tlizere polinom,
®,(B)=1-® B -®,B* —..—D,B” (2.77)
olacaktir. O mevsimsel MA modelin gecikme sayisini gostermek iizere polinom,
©,(B')=1-0,B" -..-©,B* (2.78)
esitlikligiyle gosterilmektedir. Mevsimsel olmayan bir model i¢in durganlik kosulu ¢(B)=0
karakteristik esitliginin  koklerinin  birim ¢emberin disinda olmast kosulu varken,
cevrilebilirlik kosulunun saglanmasi i¢cin #(B) = 0 "1n karakteristik esitliginin koklerinin birim

cemberin disina diismesi gerekmektedir. Buna benzer olarak mevsimsel duraganlik icin

®(B°)=0 kokleri birim c¢emberin diginda yer almalidir. Benzer sekilde mevsimsel
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cevrilebilirlik icin ®(B*)=0 karakteristik esitliginin kokleri birim ¢emberin disinda yer
almalidir (Keith ve ark 1994). D, AR ve MA modellemeye gore mevsimsel fark sayisini, d

ise olagan AR ve MA modellerin fark sayisin1 gdstermek tizere,

VP =(1-B%)" (2.79)

VY =(1-B)" (2.80)

esitlikleriyle ifade edilmektedir. s mevsimselligin periyodunu gostermek iizere 6rnegin altta
yatan modele ait veriler yillik mevsim i¢in aylik veriler ise s =12, altta yatan modele ait
veriler haftalik mevsim icin gilinliik ise s =7 olmaktadir (Heiberger ve Holland 2004).

Bir n uzunlugundaki belirli bir zaman serisine ait SARIMA model uyduruldugunda,
oncelikle gerekiyorsa zaman serisi verilerine Box-Cox doniisiimii gibi doniisiim uygulanir.
Dontigiim sonrasinda veriler mevsimsel ve mevsimsel olmayan sekliyle fark islemine tabi

tutulabilmektedir. Hnagi fark islecinin once kullanildiginin bir 6nemi yoktur. @, duragan bir

seriyi temsil etmek lizere,

w, =VIVPx? (2.81)

olarak gdsterilir ve serinin uzunlugu n'=n—d —sD dir. Burada x'* Box-Cox doniisiimii
uygulanmis zaman serisi verisini temsil etmektedir. @, serisine ait mevsimsel ve mevsimsel

olmayan korelasyon, mevsimsel ve mevsimsel olmayan AR ve MA operatorleriyle ayr1 ayri

modelenebilmektedir. Sonug olarak @, ,

O(B')p(B)w, =O(B*)0(B)a, (2.82)

esitligi kullanilarak modellenmektedir. Bazi uygulamalarda c¢, orjinal serinin farkinin
alinmasiyla elde edilmeyen duragan mevsimsel bir seri olabilmektedir. (2.82) esitligi ile ifade

edilen model ise @, serisinin mevsimsel ARMA veya SARMA modeli olarak

adlandirilmaktadir ( Keith ve ark. 1994).
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Genel olarak, verilen bir veri seti icin (2.76) esitliginde ifade edilen genel formla
temsil edilecek uygun bir modelin se¢imi zorlu bir siirectir ve ilk olarak yapilmasi gereken
diizgiin duragan bir seri tiretecek fark isleglerinin uygulanmasi ve kalint1 serisini uydurmak
amaciyla basit bir otoregresif hareketli ortalama veya carpimsal mevsimsel ARMA model
bulunmasidir.. Daha sonra kalintilarm ACF ve PACF’leri hesaplanmaktadir. Bu
fonksiyonlarda goriilen ¢ikintilar, genellikle otoregresif veya hareketli ortalama bilegenlerinin
uydurulmasiyla elimine edilmektedir. Eger model tatmin edici bulunursa, model uygunluk

kontrolleri model lizerinde uygulanabilmektedir (Shumway ve Stoffer 2006).

2.3.1 Carpimsal Mevsimsel Model Tanimlama

Mevsimsel modellerin tanimlanmasini kolaylastirmak amaciyla genel mevsimsel
modellerin karakteristik kaliplar1 ele alinmaktadir. Oncelikle piir mevsimsel duragan-disilik
incelenir ve zaman grafiklerinde 6rneklem ACF ve PACEF’lerdeki periyodik cikintilar gibi
diisiis ve artiglar icin veya seviyedeki degisimin mevsimsel kaliplar1 i¢in arastirma yapilir.
Korelogramlarda bu durum basamak seklinde ve biiyilikligiinde diisiis olan periyodik
cikintilarla karakterize edilmektedir. ACF’de goriilen basamak seklindeki azalmalar genellikle
mevsimsel ARIMA modelinin gostergesidir. Eger seri duraganlik i¢in mevsimsel fark
islemine gereksinim duyuyorsa, ACF grafikleri fark derecesine gereksinim duyuldugunu ifade
etmektedir. Uygun bir sekilde fark islemi uygulandiginda, 6rneklem ACF hizli bir sekilde
azalacaktir Model doniisiimii tamamlandiktan sonra kalintilar duragan bir goriiniime sahip
olacaktir (Granger ve Newbold 1986).

Mevsimsel zaman serilerini tanimlarken olagan ARIMA modellerde oldugu gibi iig¢

temel faktor incelenmektedir (Keith ve ark 1994):

1. Orjinal Serinin Grafigi: Zamana kars1 seriye ait gozlemlerin grafigi herazaman
model tanimlamasinda kullanilmast gereken ©nemli bir aciklayici veri analiz
yontemidir. Zaman yolu grafiginin incelenmesiyle kolaylikla gézlemlenebilecek veri
karakteri mevsimsellik, mevsimin veya yillarin ortalama seviyesindeki trende gore
duragan-disilik, varyanstaki degisim, ekstrem degerler, korelasyon veya gozlemlerin
bibirine baglilig1 ve uzun dénem devirlerini icermektedir. Verideki mevcut duragan-
disilik mevsimsel ve/veya mevsimsel olmaya fark islemleriyle giderilmektedir. Zaman
serilerinde mevsimsel ve mevsimsel olmayan korelasyon hangi AR ve MA
operatorlerinin SARIMA modele katilacaginin karar verilmesiyle

modellenebilmektedir.
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2. Otokorelasyon Fonksiyonu: Teorik ACF, k gecikme degeriyle birbirinden ayrilmis
zaman serisi gozlem degerleri arasindaki lineer bagimliligin miktarin1 dlgmektedir. Ilk
asama verilen serideki duragan-disiligin varligini tespit etmek iizere ACF grafigini
incelemektir. Mevsimsel uzunlugu s olan mevsimsel veriler i¢in ACF, c¢ikinti
noktalar1 s, 2s, 3s ve diger tamsay1 ¢arpanlarinda bir dalgalanma seklini takip
edecektir. Box ve Jenkins (1976) tarafindan ifade edildigi gibi eger s ’e bagh gecikme
degerlerindeki kestirilen ACF’nin hizli bir sekilde azalmamasinin anlami,
duraganligin saglanmasi i¢cin mevsimsel fark isleminin uygulanmasi gerekliligidir.

Eger duragan bir seri beyaz giiriiltii degilse, drneklem ACF degeri SARIMA
modelde hangi AR ve MA parametrelerine ihtiya¢ duyulacagima karar verilmesine

yardimc1 olacaktir. Eger siire¢ piir bir MA (0,d,q)x(0,D,Q)s modelse, 6rneklem ACF
kesilir ve gecikme q+sQ ’dan sonra sifirdan anlaml bir sekilde farkli olmayacaktir

(Barlett 1946). Eger ACF s’in katlar1 olan gecikmelerde azalma gosteriyorsa, bu bir
mevsimsel AR bilesenin varligim1  gostermektedir. ACF’nin diger gecikme
degerlerinde kesilememesi mevsimsel olmayan bir AR terime gereksinim
duyuldugunun gostergesi olacaktir.

3. Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu: Model tanimlamalari i¢in %95 giiven araliginda
en az 2s gecikmede Orneklem PACF basit bir sekilde hesaplanmaktadir ve
grafiklendirilmektedir. Orneklem PACF, hangi AR ve MA parametresinin temsil
edilen veri igin gerekli olduguna karar vermek iizere kullanilmaktadir. Siire¢ bir piir

AR (p,d,0)x(P,D,0) s o6rneklem PACF kesilecek ve gecikme p+sP sonra anlamli bir

sekilde sifirdan farkli olmayacaktir. Eger 6rneklem PACF gecikme s ’nin katlarinda
azalma gosteriyorsa, model olarak, icerisinde mevsimsel MA bileseninin yer aldigi
model &nerilmektedir. Orneklem PACF’nin diger gecikmelerde kesilmemesi

durumunda mevsimsel olmayan MA terimine gereksinim duyuldugu anlasilacaktir.

SARIMA modellerin tiplerine gére ACF ve PACF’lerin davranislar1 Cizelge 2.2° de

gosterilmektedir.
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Cizelge 2.2: SARIMA modellerine ait tanimlama fonksiyonlarinin davraniglar

Nodel Tiplert

Piir AR Piir WA Kangik ARMA

Forlsivon (p,d,00x(P D, 0, (0,d,qix(0,D0, (s (p.d.q=(P.D,Q)s
. n .

ACE ks gecikmeden sonta azalr. | gtsQ gec:ﬂm.n?:den somra |, gecikmeden sonra azalt,

l=1.2... lestir

+ . .
DACT ptsF gecﬂm}?den sonra | ks gecikmeden sonra azalir, ks gecikmeden sonra azalr,
kestir =12,

SARIMA model uygulamalarinda mevsimsel verinin en az yedi yil ve model
parametrelerinin maksimum benzerlik degerlerini (MLE) elde etmek i¢in en az 50 veri noktasi
mevcut olmalidir. Eger aylik bir seri analiz edilmek isteniyorsa en az 12X7=84 gdzleme
gereksinim duyulmaktadir. Sonug olarak tanimlama asamasinin yapilabilmesi i¢in istenilen

minimum sayida bilgi mevcut olmalidir (Keith ve ark. 1994).

2.3.2 Mevsimsel Parametre Tahminleri

Carpimsal parametrelerin farkli kombinasyonlar1 kestirilebilmektedir. Tanimlanan
parametrelerden hangisinin istatistiksel olarak anlamli olduguna karar vermek igin,
parametrelerin t oranlarina karsilik standart hatalar1 incelenmektedir. Bu noktadan sonra,
parametrelerden bazilar1 istatistiksel olarak anlamsiz oldugunda, teorik olarak gerekli
goriilmektedirler mi veya bu parametrelerin elde tutulmasi, kalintilarin beyaz giiriiltii siirecine
yaklagmasi i¢in gerekli midir veya model yakinsak mi1 gibi 6nemli modelleme sorulariyla
karsilagilmaktadir. Modelin yeterliligi i¢in bu faktorlerin diisiiniilmesi gerekmektedir.
Modelin ince ayarinin yapilmasi veya cimrilik ilkesine uyulmasi i¢in ortalama hata kare,
benzerlik orani, AIC ve/veya SBC kriterlerine dikkat edilmelidir. Model en basit sekilde
teorik olarak gereksiz ve istatistiksel olarak anlamsiz parametrelerin atilmasiyla ifade
edilmelidir. Benzerlik orani, AIC veya SBC’lerde anlamlilikta azalma seklinde bir degisimin

meydana gelip gelmedigi, bunun model gelisimine bir etkisinin olup olmadig: incelenmelidir.

Sonug olarak kurgulanan model degerlendirilmis olacaktir (Yafee ve McGee 2000).

2.3.3 Ayirt Edici Kontrol
Olagan ARIMA prosediiriinde oldugu gibi kestirimi yapilan modelin yeterli olup

olmadiginin kontrolleri model teshis asamasinda yapilmaktadir. Eger kestirimden sonra
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kalint1 zaman serisinin otokorelasyonu yoksa, kalint1 serisi bir beyaz giiriiltii siireci olacaktir
ve bu modelin dogru oldugunun bir gostergesidir. Bu durumda model kabul edilmektedir.
Eger serinin otokorelasyonlar1 varsa uydurulan model yetersiz anlaminda gelmektedir ve

reddedilir. Eger model reddedilirse, modelin dereceleri (p, d, q) ve (P,D,Q) degistirilmeli,

model yeniden tanimlanmalidir. Ayirt edici kontrollerde olagan ARIMA model kurma
siirecinde oldugu gibi ki-kare testleri ve Box-Pierce istatistigi modeli kontrol etmek i¢in

kullanilmaktadir (Sargent ve Wiltshire 1993).

2.4 Zaman Serilerinde Miidahale Analiz Teknigi

Zaman serisinin gdzlemlendigi periyot boyunca, serinin seviyesini etkileyecek
degisikliklerin meydana geldigi durumlar meydana gelebilmektedir (Brockwell ve Davis
2002).

Zaman serileri politik degisiklikler, grev, tanitim promosyonlari, ¢evresel diizenlemeler ve
miidahale olaylar1 olarak adlandirilan buna benzer olaylar gibi 6zel olay ve durumlardan
etkilenmektedir (Box ve ark 2008).

Bir c¢evrebilimei, kirsal kesimlerde otomobillere emisyon kontrol cihazlarin
yiiklenmesi zorunlulugu getiren kanun hiikmiiniin yiirtirliige girmesi paralelinde atmosferdeki
kirliligin azalmasi lizerine bir ¢alisma yapmak isteyebilir ya da bir kriminolojist silah kontrol
kanunlarinin bir bolgedeki silahli soygun suglarinin durdurulmas: iizerine etkisini incelemek
isteyebilir ya da emniyet kemeri kullanimiyla ilgili kanunun 6liimle sonuglanan trafik kazalari
sayis1 lizerine etkisini arastiran bir sigortaci, bunu takiben yaptigi incelemede kanunun otoyol
giivenligine olan etkisini degerlendirmek isteyebilmektedir. Bu 6rnekler 1s181nda genel olarak
miidahale (etki) analizi, incelenen bir siire¢ iizerinde gerceklesen olaylarin etkisini
tanimlamak ve modellemek ic¢in kullanilan istatistiki bir analiz yontemidir (Yafee ve ark.
2000). Miidahale analizi ya da diger adiyla etki analizi ile bir arastirmaci serideki yaniti
(response) kesikli bir olay ya da etki girdisi (input) olarak degerlendirebilmektedir
(Makridakis ve Wheelright, 1987).

Stire¢ lizerine etki eden miidahaleler sadece sistem dist degiskenlerden
kaynaklanmamaktadir. Bazi durumlarda sapma gosteren bir gozlem, veri girisindeki bir
0genin degerinde hataya neden olmaktadir. Eger bu sapan deger serinin bir parcasi olarak
kalirsa, otokorelasyon ve parcali otokorelasyonu 6nemli derecede yanliliga iten bir ortalama
sapma gostermektedir. Eger daha sonra kesfedilirse, verideki biiriit hata gézlemsel sapan
deger olarak modellenmektedir. Eger sapan degerin seri boyunca siiren bir etkisi varsa, sapan

degerin varligr modelin tanimlanmasi asamasinda ACF ve PACF’leri bozabilmektedir (Chang
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ve ark.,, 1988) . Bu calisma kapsaminda yapilacak uygulamada sapan deger
incelenmeyecektir.

Miidahale analiz teknigi, istatistiksel anlamda, bagimli giiriiltii (noise) yapisinin
varliginda belirli bir yanit degisken iizerindeki etkilerin modellenmesinde kullanilir.
Miidahalenin ve giiriiltiinlin miimkiin dinamik karakterini temsil etmek icin fark esitligi

modeli kullanilmaktadir (Box ve Tiao 1975).

2.4.1 Miidahale Analiz Tekniginin Avantajlar:

Gegmiste zaman igerisinde rastlantisal olan fenomenlerler baglantili olarak istatistiksel
analiz yontemlerine ihtimam verilmistir. Pratikte cogunlukla olusan durum yanitin zamanin
belirli bir noktasinda bilinen ya da bilinmeyen olaylara bagli olmasidir. Bu olaylarin
rastlantisal olmasi1 gerekmez ama yakin gecmis iizerinde meydana gelmektedir. Istatistiksel
yontemler zayif hafizaya sahiptir. Transfer fonksiyonu ile modelin giiriiltii par¢asinin dinamik
karakteri ithmal edilme egilimdedir. Zaman serisi yontemlerinin uygulamalar1 bu durumu
diizeltmektedir (Box ve Tiao 1975).

Zaman serileri arastirma yontemlerinin diger geleneksel aragtirma yontemlerinden ¢ok
onemli avantajlar1 bulunmaktadir. Bir zaman serisi arastirma yontemine bir siirecin
rejimindeki, egimindeki ve seviyesindeki degisimleri tespit edebilmek i¢in gereksinim
duyulabilinmektedir. Baz1 zamanlar miidahale, davranis veya olayin etkisi aninda kendini
gostermeyebilir. Bir zaman serisi i¢in miidahale arasgtirma yontemine, vurumlu (pulse),
basamakli (step) ya da ertelenmis etkilerin incelenmesinde ihtya¢ duyulabilmektedir. Bu tip
yontemler gegici degisikliklerin tespit edilmesinde ¢ok kullanislidir. Eger arastirmact kontrol
ve deneysel grup i¢in genis, temsili ve denk Ornekler alirsa, bu etkileri uygun bir sekilde
degerlendirebilmektedir (Champbell ve ark., 1963). Zaman serisi benzeri deneylerin temel
avantaji kimisi girdi kimisi de yanit olabilen olaylarin sirasina odaklanmasidir. Yanitin ve
girdi degiskenlerinin ortak de§isimi ve zaman serisi lizerinde etkiye neden olaylarin
siralamasi, nedensellik ¢ikarimlari i¢in gerekli olmaktadir. Yanitin tipinin modellenmesi, girdi
olayinin etki-yanit fonksiyonunun yapisini ortaya ¢ikarmak ig¢in fikir verir. Yanitin sekli,
etkinin yapisini anlamay1 kolaylastirmaktadir. Coklu gozlemlerin avantaji ise teshisten ve
gozlemden kagan etkilerin ¢esitli bi¢imlerini bulmanin ve modellemenin miimkiin olmasidir

(Yafee ve McGee 2000).
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2.4.2 Miidahale Modeli Varsayimlari

Bir arastirmaci miidahale (etki) analiz yontemiyle bazi temel varsayimlara dayanarak
model gelistirmektedir. Bu varsayimlarin ilki, i¢erisinde girdi olaymi ve etki yanitini igeren
sistemlerin kapali sistemler olduklarinin kabul edilmesidir. Serinin kendi giiriiltiisii (noise)
disinda seri tizerindeki tek dis miidahalenin bir olay ya da miidahale oldugu varsayilmaktadir.
Diger tiim sistemi etkileyebilecek etkenlerin aymi kaldig1 ya da sistem dis1 kaldiklar1 kabul
edilmektedir. Sistemler en iyi duragan olduklarinda ya da miidahale olayi sistem {izerinde tek
basina etki yarattifinda analiz edilebilmektedir. Eger ayn1 zamanda ¢ok fazla anlaml ya da
onemli olay yanmit seriyi etkilerse, belirli bir miidahalenin etkisini ortaya ¢ikarmak
gliclesmektedir. Bundan dolayi, temel varsayim igerisinde, gbzlemlenen sistemin incelenen
belirli bir olaym etkilerinin digerlerinden kolaylikla ayrilabilecegi sistemlerden olmasi
gerekmektedir. Bir olayin olmasi yada olmamasi stokastik bir fenomenden ziyade
deterministik bir fenomen oldugu i¢in, etki iireten olaylar vurum ve basamak indikatorleri
yardimiyla modellenebilmektedir. Buna ilaveten, miidahale oncesi durumu ifade eden
ARIMA model duragandir yani girdi olaymin baslamasindan itibaren giiriiltii modelin
degismedigi varsayilmaktadir ve tek goriinen degisikligin olay ya da miidahale etkisiyle
olustugu kabul edilmektedir. En Onemli varsayimlardan biri de miidahale Oncesini ve
sonrasini modelleyebilmek icin elde yeteri kadar gbzlem verisinin olmasi gerekliligidir.
(Yafee ve ark. 2000, s. 267). Miidahalenin gerceklestigi yani girdi olayinin baglangi¢ zamani
T ’nin bilinmesi, ayn1 zamanda bu etkinin ne kadar siirdiigli ve etkinin bitis zamaninin ne

oldugunun. bilinmesi de temel varsayimlar arasindadir. (Brockwell ve Davis 2002).

2.4.3 Miidahale Analiz Teorisi
Ortalamada meydana gelen degisikligin kestirilmesi ve test edilmesi i¢in Student-t
testi gibi mevcut prosediirler istatistikte ¢ok uzun zamandir ¢ok biiyiik rol oynamaktadir.

Buna ragmen alisilmis t testi, ilgilenilen olay dncesindeki ve sonrasindaki gozlemler, 1 ve
M, ortalamalar etrafinda sabit varyansli ve bagimsiz normal dagilim gosterdiginde gecerli

olmaktadir. Ama veriler ardisik gézlemlerin seri olarak birbirine bagimli ve duragan olmadigi
zaman serisi formunda da olabilmektedir ve burada gii¢lii mevsimsel etkiye
rastlanabilmektedir. Sonug¢ olarak siradan parametrik ve parametrik olmayan dagilim
fonksiyonunda bagimsizliga ve 6zel simetriye dayanan, istatistiksel prosediirler miimkiin
degildir. Buna gore beklenen formda degisiklik olasiligini i¢eren stokastik model olusturmak

icin bir yaklagim tasarlanmistir. Bu tip model kurma iteratiftir ve uygun gecici analiz
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kritikleriyle degisen gegici kabul gormiis modelden ¢ikarsamalar1 igermektedir. Siireg
tanimlama (model formu icin gecici tanimlama), kurgulama ve ayirt edici kontrol
asamalariyla ilerlemektedir (Box ve Tiao 1975).

Etki yanit modeli regresyon fonksiyonu gibi formiile edilmektedir. Yanit seriyi temsil
eden bagimli degiskenlerle birlikte regresyon model, ARIMA giiriiltii model ve miidahale
fonksiyonundan olusan bagimsiz degiskenleri i¢ermektedir. Formiile gore inceledigimizde

yanit degisken Y , miidahale 6ncesi ARIMA giiriiltii modeli fonksiyonu ile herbir miidahale

icin olan deterministik miidahale indikatoriiniin girdi fonksiyonunun toplami olarak

gosterilmektedir (Yafee ve McGee 2000). Nicel olarak bir miidahale analiz modelini,
yvanit degisken = dinamik bilesen + giiriiltii serisi (2.83)
olarak yazabiliriz (Keith ve ark 1994).

Tek Miidahale Durumu:

Esit zaman araliklarinda elde edilen seri olarak ...,y y, v, ... verilerinin oldugu

varsayilsin. (2.84) esitligi dikkate alinarak miidahale analizi i¢in kullanilacak genel form,
Y = f(.ED+N, (2.84)

olacaktir. Burada terimler,

o Y =F(y) logy,( y,)% veya kendisi y, olmak lizere y, ’nin uygun doniisiimlerini
simgeler.

e f(x,&,t) zaman t’nin deterministik etkisi ile sistem dis1 degisken & ve miidahalelerin
etkilerini icerir

e N, giiriiltiinlin stokastik altyapisini temsil eder

e x bilinmeyen parametre kiimesidir

seklinde agiklanmaktadir (Box ve Tiao 1975).
Miidahale analizini olusturuken, daha 6ncede ifade edildigi lizere, miidahale olayinin

zaman serisinin T zamaninin bilinen bir noktasinda meydana geldigi varsayilmaktadir. Olayla
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ilgili olarak calisilan Y, zaman serisi lizerinde beklenildigi gibi herhangi bir etki ya da

degisikligin kanit1 olup olmadigma karar vermek geremektedir. Miidahale olayinin etki
bliyiikliigiinii hesaplamak ve yapisini modelleyebilmek amaciyla transfer fonksiyon modeli

temel alinmaktadir. Buna gore tek bir miidahale etkisinden olusan miidahale modeli,

o(B)B’

Y =
5(B)

E+N, (2.85)

seklinde ifade edilir. Burada giiriilti N, = f(x,&,t)—Y, karisik model olan ARIMA( p,d,q)

siireci ile temsil edilmektedir. Buna gére ¢(B) = @¢(B)(1—B)‘ olmak iizere giiriiltii model,
#(B)N, =0(B)a, (2.86)
esitligiyle gosterilmektedir (Box ve ark 2008). Burada,

e B isleci, By, =y, , olmak lizere geri 6teleme isleci

e ..a_a,a,,.. sifirortalamali ve o varyansh beyaz giiriiltii serisi

e 0B)=(1-6B-..-6B") ve ¢B)=(1-¢B-..—¢,B") siasiyla MA ve AR
polinomlar1

e O(B) ve ¢(B) nin kdkleri ayr1 ayr1 birim ¢emberin disinda.
olmaktadir (Box ve Tiao 1975). Buna gére model,

y - o(B)B’ o O(B)

at
5(B) #(B)

(2.87)

seklinde genel olarak yazilmaktadir.

(2.87) esitliginde sistem dis1 degisken & Kkatsayilar1 yani miidahale polinomlarimin

birbiriyle oranini temsilen transfer fonksiyonu,

_ o(B)B’

v(B) 5B)
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_(w,-®B-,B’-...—,B")B’

2.88
(1-8,B-6,B*~...—8,.B") (2.88)

seklinde ifade edilir. Bu esitlikte o =(@,,®,,...,®,) transfer fonksiyonunun payimnda yer alan
@(B) operatoriiniin parametre kiimesidir. Ayn1 zamanda transfer fonksaiyonunun paydasinda
yer alan o(B) operatdriine ait o =(9,,0,,...,0,) parametre kiimesidir (Keith ve ark. 1994). Bir
olay oldugunda olayin etkileri olayin oldugu anda degil daha sonra kendini gosterebilir, bu
durumu yansitan erteleme katsayis1 b katsayisi ile temsil edilir ve v(B) fonksiyonu da

transfer fonksiyon modelindeki girdi degiskeninin sonsuz toplam seklinde ifade edilen

katsayisinin yaklagimidir (Brockwell ve Davis 2002).
v(B)=6"(B)w(B)B’ (2.89)

(2.89) esitliginde gosterilen miidahale model operatoriiniin yapisini tanimlama 6n
beyaz giirliltii doniistiiriimii teknigine dayandirilamaz. Bunun yerine degisiklige veya etkiye
neden olabilen mekanizmayr diigsiinerek miidahale modelinin ve kastedilen degisikligin
bicimini varsaymak tercih edilirdir (Box ve ark 2008).

Miidahale indikatorii miidahalenin varligini ve yoklugunu temsil etmek iizere kesikli
kodlanan sistem-dis1 degiskendir. Eger miidahale fonksiyonu ¢, bir basamak (step)
fonksiyonuysa 7" zamanda baslayan olaya kadar fonksiyonun degeri O (sifir) olacaktir. Olay
oldugu andan itibaren, olayin varligi devam ettigi siirece miidahale 1 degerinde kalacaktir.

Buna gore S(¢) basamak fonksiyon ve &, = S(¢) olmak iizere ,

0, t<T
S(t):{ < (2.90)
, t>T

seklinde yazilmaktadir (Yafee ve Mcgee 2000). Miidahale indikatoriinii basamak girdisi

olarak aldigimizda basamak fonksiyonlu dinamik yanit,

o(B)B’
6(B)

f(x,&,t)= S() (2.91)
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ile ifade edilir ve g¢esitli transfer fonksiyonlara gore genel miidahale modeli

Y’ye

dontisttrilir ve Sekil 2.10° da kullanilan c¢esitli transfer fonksiyonlarina gore olasi yanitlar

gosterilmektedir (Keith ve ark 1994).

. T} | Basamak gudisine gore
Selil | w(B) e s i g
> 4(B) ' dinamilk vamtn grafif
1
a ETU} - " B B ® B @ Ti'
T
T=1 Te? Timea —=
® & & ®§ ® & @ [ ]
b “usfn Tu,
P [l
N T
T f ® & & & & & @
¢ weBs{" b
T=
P L
1% (n .
d —2— 5} -
1-ﬁlE t - T% I 1
T
. - L] L ‘ .
w, B 5 * é‘.
e ‘-4513 i T""‘-‘ ]
Tel

Sekil 2.10: Basamak girdisine gore dinamik yanitlar

Eger &, vurum (pulse) fonksiyonu ise, farkli bir kosul elde edilmektedir. Olaydan

once miidahale indikatorii O (sifir) olarak kodlanir. Bir atilim oldugunda miidahale fonksiyonu

1 (bir) olarak kodlanmaktadir. Fonksiyonun degeri olayin varligi siiresince 1 olarak

kalmaktadir. Geleneksel vurum durumunda olay sadece tek zaman periyotluyken,

genisletilmis vurum olayinda zaman periyodu olay siliresince yayilmaktadir. Bir vurum

fonksiyonu &, = P(¢) olmak tlizere,
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P(1) = 0, t=T
|1, t=T

ifadesiyle gosterilir (Yafee ve Mcgee 2000).

(2.92) esitligi ile gosterilen ifadede P(¢) gegici veya gecisli ve 7 zamandan sonra
kaybolan miidahale etkilerini sunmaktadir. Bu indikator girdi degiskenleri, miidahalenin
sayisal degisken olarak yazilamayan yanit ile temsil edilemeyecegi bir¢ok durumda

kullanilmaktadir, cilinkii bu tip sayisal bir degisken yoktur veya bu tip degisken iizerinde

Ol¢ciim yapmak imkansizdir ya da elverigsizdir (Box ve ark. 2008).

Sekil 2.11° de girdi degiskenin vurum fonksiyonu olmasi iizere ¢esitli transfer

fonksiyonlara gore dinamik yanitlar gosterilmistir (Keith ve ark 1994).

Selkil w(B) 8°® pt("} Vi gundisine gore
' §(B) dinarnilc vamim gy afi@
Y1
a p(" "
T=1 T&1 Time —
T
b (X Pt( ) L’
-—-—.—‘—ﬁ—l—-—-—-—-———.
T
T t
< Wy B PE ) Ky
. 1
T+1
d g pM Yo
16,8 ° el e
T
Wwa B (T t
e —':. pt } Ly | . * s
- - . . L L 3 A . —
T+1

Sekil 2.11: Vurum girdisine gore dinamik yanitlar
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Basamak ve vurum fonksiyonlar1 girdi degiskenleridir ve i¢ iliskilidirler. Gergekte
vurum fonksiyonu doniistiiriilmiis bir basamak fonksiyonudur. Diger bir ifadeyle vurum

fonksiyonu farki alinmis bir basamak fonksiyonudur

P(t) = (1-L)S(t) (2.93)

esitliginde gosterildigi sekilde aralarinda bir iliski mevcuttur (Yafee ve McGee 2000)

Vurum miidahaleleri genelde su kaynaklarinda ve ¢evre miihendisliklerinde meydana
gelmektedir. Ornegin su aritma merkezindeki bir kimyasal prosesin tiiketicilere dagitilan
suyun kalitesini 6nemli derecede etkileyip etkilemedigini bir giin icin deneme olarak ortaya
konmak istenmistir. Eger aritmanin etkisi dagitim ve depolama zamanina gore bir giin
ertelenirse, Sekil 2.11¢’ deki model uygun model olacaktir ve burada @, Olgiilen su
kalitesindeki degisikligi temsil edecektir. Bir diger ornek ise cevresel etki sonucu olan
miidahale analizidir. Kereste yapmak amaciyla kii¢iik bir nehir iizerindeki genis agaclarin
kesilmesi nehirin akisinda degisikliklere yol agcacaktir. Bu durum i¢in uygun model Sekil 11d’

deki birinci derece model olacaktir. Bu modelde @, nehir akisindaki baslangi¢ degisikligidir

ve o, ise yeni agaclarin zaman icerisinde tliremesiyle orandaki azalmay: temsil etmektedir

(Keith ve ark. 1994).
Girdi fonksiyonlarini temsil etmek {izere indikator degiskenler i¢in kodlamalar Cizelge

2.3’ de gosterilmektedir (Yafee ve Mcgee 2000)

Cizelge 2.3: Vurum ve basamak fonksiyon girdileri i¢in indikatdr kodlama

“urum Fonksiyonu Bazamak Fonksiyonu

Zaman (t) Fit) Laman (t) =it

oo~ 5 m e k=
oOoOoo =00 o0oo0o0d
L I e I O T L
—_ s s OO O OO

—
o
—
=
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Coklu Miidahale Durumu
Ek bir altsimge eklenerek tek miidahaleler i¢in yazilan model ¢oklu miidahaleler i¢in

genisletilebilmektedir. Eger /,, tek bir seri Y ’ye gore miidahaleleri temsil ediyorsa, dinamik

yanit modeli,

f(x,6,t)= f(@,0,b,6,1)

=Y u B, (2.94)

olacaktir. Burada &, i’nci Miidahalenin varligini ve yoklugunu ifade etmek iizere 0 ve 1
kodlarmi alabilen i’nci {iiretilmis miidahale serisidir ve wile o verilerden hesaplanan

parametre kiimesi, bz{bl,bz,...,bll} ciktiyr (output) etkileyen miidahaleler icin erteleme

parametre kiimesi olmak iizere, model parametre kiimesi x =(®,d) seklinde gosterilir. i 'nci

miidahalenin ¢iktiya olan etkisini yansitan i’nci transfer fonksiyonu tek bir miidahaledeki

transfer fonksiyonu mantigiyla,

w.(B)B"
8=
_(wy-®,B-w,B’ —...—w,,B")B"

2.95
(1-68,B—6,B*—...—5,B") (2.99)

estligiyle ifade edilmektedir. Burada m, ve 7, miidahale polinomlart olan @ (B) ve
0.(B)’nin ayr1 ayn derecesini temsil etmektedir. Ayn1 zamanda b, Kkatsatisi, i’nci
miidahalenin Y,’yi etkilemeden Onceki pozitif sayisini tanimlayan ertelemesidir. v,(B) ise
i’nci miidahale indikatorii &, ’nin transfer fonksiyonudur. Coklu miidahalenin transfer

fonksiyonunun tek miidahalenin transfer fonksiyonundan farki i altsimgesinin eklenmesidir.

Coklu miidahale olmasi durumunda genel miidahale modeli,

Il
Y, = zvi(B)gti +N,
i=1
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o, (B)Bb 9(3)
- 4 2.96
; 6,(B) ot ¢(B) (290

formunda olacaktir (Keith ve ark. 1994).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Materyal

Cogu istatistik arastirmalarinda istatistiki paket programlardan faydalanir ve
programlarin irettigi grafik ve sonuglar yardimiyla eldeki istatistiki modeller hakkinda
cikarimlarda bulunur. Zaman serileri de uygulamalarda en c¢ok kullanilan istatistik
konularindandir. Cogu paket programlarda grafik c¢izimleri, model olusturma, uygunluk
testleri gibi arastirmacinin ihtiyact olan bilgiler sunulmaktadir. Bu tez kapsaminda
gerceklestirilen Tirkiye’nin aylik ithalat-ihracat oranlar1 iizerinde 2001 yilinda yasanan
ekonomik kriz etkisinin analiz edildigi model arastirma g¢alismasinda, istatistiki verilerin
yorumlanmasinda ve uygulamaya yonelik en uygun modelin karar verilmesinde Eviews,

Minitab ve SPSS paket programlarindan faydalanilmistir.

3.2 Yontem

Uygulama asamasinda kullanilan Tiirkiye’nin 1992-2009 yillarina ait ihracat serisi
incelendiginde ¢ogu ekonomik zaman serisinde goriildiigi lizere mevsimsel bir etkinin
mevcut oldugu goriilmektedir. Buna gore miidahale dncesi giiriiltii bilesenini temsil edecek
ARIMA model mevsimsel bir model olacaktir. Buna gére ARIMA model kurma siirecinde
mevsimselligin s6z konusu olmasi durumunda kullanilacak yontem agiklanacaktir.

Miidahale analizinde kullanilan iki temel modelleme stratejisi bulunmaktadir.
Genellikle tercih edilen yaklasim, tezin uygulama kisminda kullanilmis olan, 6nce miidahale
oncesi serinin daha sonra miidahale sonrasi serinin modellenmesidir. Diger alternatif yaklagim
ise, etkinin modellenmesi tiim seri {izerinde gerceklestirilmektedir. Bu boliimde uygulamada

temel alinan Box-Jenkins-Tiao miidahale analiz yontemi ayrintili bir sekilde tanitilacaktir.

3.2.1 Carpimsal Mevsim Seriler icin Modelleme Yontemi

Carpimsal modeller i¢in Box-Jenkins modelleme stratejisi modeldeki mevsimsel ve
mevsimsel olmayan faktorlerle ele alinmaktadir. Zaman yolu grafikleri, diizenli degisim
ornekleri iizerinde mevsimsel degisimin kanitlarini gosterir ve bdoylelikle oOncelikli
doniistimlerin yapilip yapilmamas: gerekliligini ortaya koymaktadirlar. Mevsimsel duragan
disihik otokorelasyonlarin karismasina neden olmaktadir ve bu durumda serinin

modellenmesini ve/veya modelden tahmin yapilmasini gii¢lestirmektedir. Mevsimsel kokler
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icin test yapilmasi mevsimsel fark almanin gerekip gerekmedigine karar verilmesini
saglamaktadir (Frances 1991, Meyer 1998, Reilly 1999).

Mevsimsel fark alma islemi, mevsimsel duragan-disiligt yok etmek amaciyla
uygulanmaktadir ve olagan fark alma islemi serinin kalintilarinin duraganlagsmasini
saglayacaktir. Eger kalint1 homojen degilse, bir Box-Cox ya da kuvvet doniisiimii kovaryans
duraganlhigi saglamak iizere uygulanabilinir. Daha 6ncede ifade edildigi iizere eger varyans
sabit degilse ve standart sapma ortalamayla orantili ise logaritmik doniisiim, varyansligin
sabitliginin saglanmasi icin tercih edilebilir. Mevsimsel ve olagan fark almanin gerekli
olmadigindan emin olunmak istenirse diizenli ve mevsimsel duraganlik mevsimsel olmayan
serilerde oldugu gibi Dickey-Fuller veya pekistirilmis Dickey-Fuller testi ile mevsimsel birim
koklerin test edilmesinde kullanilabilmektedir. Bu testler serinin, diizenli ve mevsimsel fark
alma ile seriyi tanimlamak icin yeterli duraganligi saglamaya gereksinim duyup duymadigini
ifade etmektedir. Bundan sonra uygun fark alma islemi ile kovaryans duraganlik
saglanacaktir.

Model parametreleri, genelikle ACF ile ya da bazen kullanim1 ACF’ ye gore daha az
olan PACF ile tanimlanmaktadir. PACF’ nin nadiren kullanilmasi mevsimsel modellere
nispeten daha karigik ve yorumlanmasinin daha zor olmasidir. Bir arastirmaci mevsimsel AR,
MA veya ARMA 6rneklerinin iizerine konulacak mevsimsel olmayan AR, MA veya ARMA
orneklerine ait kanitlar aramaktadir. Hem mevsimsel hemde mevsimsel olmayan eklemeli MA

modeller i¢in, ¢ mevsimsel olmayan MA parametresinin derecesini gostermek {izere,
mevsimsel zirveden once (peak) ¢ zirve olacaktir. Modelleme siireci esnasinda ¢arpimsal

model arastirilmalidir. Mevsimsel bilesenler 6ncelikle tanimlanir ve daha sonra mevsimsel
olmayan carpimsal faktor belirlenmektedir. Duraganlik ve cevrilebilirlik i¢in parametre
testlerinin yapilmasi modelin iyi olup olmadiglr konusunda emin olunmasini saglayacaktir.
Daha sonra degisimin uygun bir sekilde modellenip modellenmediginin anlagilmasi igin
kalintilar teshis edilmektedir. Eger kalintilar beyaz giiriiltii serisi degilse yeni bir model tanimi
yapmak lizere iteratif basamaklar tekrar edilecektir. Model kestirimi yapildiktan sonra, hangi
modelin daha gergek¢i sonug iirettigini anlamak i¢in, kurgulanan modeller model teshis
asamasinda karsilastirilir. Bu silire¢ kalintilar beyaz giiriiltii siirecini yansitana kadar devam

ettirilir ve optimal uygun modele ulasilir.
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3.2.2 Box-Jenkins-Tiao Miidahale Analiz Yontemi

Yafee ve Mcgee (2000) ¢ ye gore her iki miidahale analiz yonteminde temel mantik
miidahale Oncesi seri, miidahale girdisi ve miidahale sonrasi seri lizerinde girdinin
gozlemlenen etkisi incelenmektedir. Tek fark, yontemlerden biri miidahale dncesi ve sonrasi
seriyl ayr1 ayr1 analiz ederken, digeri bir biitiin olarak incelemektedir. Geleneksel yontem
olarak kabul edilen Box-Jenkins-Tiao yontemiyle ele alinan ornek, miidahale oncesi ve
miidahale sonrasi seri olarak iki pargaya ayrilmaktadir.

Miidahale analiz yonteminin temel varsayimlarindan olan yeterli sayida gozlemin
varlig1 bu yontemin uygulanilabilirligi agisindan da gereklidir. Ayr1 ARIMA modellemesi i¢in
miidahale oncesi modelde yeterli sayida gozlem oldugundan emin olmak gerekmektedir.
Gozlem sayist kontrol edildikten ya da yeteri kadar gozlem degerine ulasildiktan sonra
miidahale Oncesi serinin grafigi c¢izilir, analiz edilir ve sapan deger olup olmadigi kontrol
edilir. Eger analiz edilen miidahale Oncesi seride sapan degerler mevcutsa ve eder sapan
degerlerin tespiti igin yeteri kadar gézlem varsa, sapan degerler tespit edilebilmektedir ve
kayip degerler lineer icdegerbicim (interpolasyon) teknigiyle ya da ardisik goézlemler yoluyla
yerine konulabilmektedir. Sapan degerlerin baslangic yerlestirmelerinden sonra, seri sapan
degerler icin tekrar kontrol edilmelidir ve eger hala sapan defer mevcutsa tekrar yeniden
yerlestirme yapilmalidir. Bu sapan deger diizeltme siireci tiim sapan degerler yok olana kadar
devam ettirilmektedir.

Miidahale oncesi seri igin ARIMA model kurma siireci uygulandiginda, giiriilti
modelin olusturulma siirecinde, seri degerlerinin duraganlik dontistimleri, seri degerlerine
uygun olabilecek bir giiriiltii model tanimlamasi, kurgulanan modele ait parametre kestirimleri
ve uygunluk kontrolleri yapilmaktadir. Miidahale dncesi modele ait kalintilarin beyaz giirtiltii
serisi oldugu bulunduktan sonra optimal model se¢imi yapilmis olunur. Giiriiltii modelin
miidahale varsayimlar1 kapsaminda, analiz boyunca sabit kaldigi, seri iizerindeki tek
degisikligin olay ya da giris etkisinden geldigi kabul edilmektedir (Yafee ve McGee 2000).

Miidahale 6ncesi modelin belirlenmesinden sonraki asama, miidahale sonrasi kismin
degerlendirilmesidir. Sistem dis1 girdinin kaynagi degerlendirilerek, etkinin basamak ya da
vurum girdi siireci olup olmadigina karar verilmektedir. Sistem dist olayin varligini ve
yoklugunu temsil etmek {izere yapay degisken olarak girdinin kaynagi 1 ve 0 degerleriyle
kodlanmaktadir. Serinin bir grafigi cizilir ve grafik iizerinde inceleme yapilir. Inceleme
sirasinda dikkat edilmesi gereken tekil ya da mevsimsel olsun bir vurumu, olay girdisini ve
sapan degeri ayirt etmenin gerekliligidir. Eger kesin olarak bir sapan deger mevcutsa olayin

etkisinden sapan degerlerin cikarilmasi gerekmektedir. Eger girdi olayinin etkisi aniden
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gorliniip aniden kayboluyorsa, seri bir vurum fonksiyonuyla temsil edilecek demektir. Eger
vurumun kaynagi, zamani Onceden bilinemeyen bir gozlemsel sapan degerse ya
diizeltilmelidir ya da ayr1 bir vurum olarak kodlanmalidir. Eger sapan deger seriyi etkileyen
daha fazla ya da daha az siiren ikinci tip sapan degerse giiriiltii ve vurum etkisinin toplamina
ait etki tepki fonksiyonu olarak modellenmelidir (Box ve ark. 2008). Olas1 sapan deger ya da
vurum fonksiyonun anlamliligini teshis etmek {izere benzerlik oran testi kullanilir. Eger sapan
degerler ihmal edilirse ve seride birakilirsa, bu durum serinin ACF ve PACF’sinde yanliliga
neden olur (Mills 1990).

Sapan degerler modellendikten ya da yeniden yerlestirildikten sonra, diger girdilerin
sayisinin tespit edilmesi gerekmektedir. Seri iizerinde higbir etki olmayabilir ya da bir etki
olabilir ya da birden fazla etki mevcut olabilir. Eger ¢coklu bir miidahale durumu varsa, yeterli
zaman ve veriyle modele eklenmek iizere ayrilabilirler. Seriye ait alternatif agiklayici girdiler
test edilmelidir ve her agiklayici alternatif girdi yapisinin ve siirelerinin agiklanmasi
gerekmektedir. Eger bir olay aniden olup, aniden kayboluyorsa ve kisa bir zaman icin
kaliyorsa, bu genisletilmis bir vurum fonksiyonuyla modellenebilmektedir. Eger bir olay
oluyor ve etkisi kaltyorsa basamak fonksiyon olarak kodlanacaktir. Eldeki seriyi modellemek
icin hangi girdi fonksiyonunun uygun olduguna karar vermek deterministik girdi yapisini
modellemek anlaminda gelmektedir (Yafee ve McGee 2000).

Her miidahalenin yapisini degerlendirmek i¢in ¢esitli yollar vardir (Vandaele 1983).
Ocelikle hangi gesit bir etkinin beklendigi bir fikir edinmek amaciyla gézden gegirilmesi
gerekir. Bir etkinin olmadig sifir hipotezi ile formiile edilebilir ve buna bagl olarak teori ve
literatiire dayanan bir arastirma hipotezi olusturulur. Etkinin ilk degerlendirilmesi sonrasinda
miidahale sonrasi yanitin gdzlemlenmesiyle bu hipotez test edilir. ikinci olarak tiim seri
izerinde giiriiltii modelin ayni kalip kalmadig1 kontrol edilmelidir. Bu ARIMA giiriiltii model
parametrelerinin miidahale oncesi etkiden once ve sonra anlamli olup olmadiklarinin kontrol
edilmesi agamasini iceren bir dizi iteratif siireci icermektedir. ARIMA giiriiltii miidahaleden
once ve sonra ayr1 ayrt modellenmektedir. Eger giiriiltii model parametreleri miidahale 6ncesi
ve sonrasinda anlamli kalirsa, giiriiltii modelin duragan oldugu sodylenebilir. Eger giiriilti
model tiim serinin zaman periyodu igerisinde duragansa, giiriiltii bileseni icin ARIMA model
miidahale Oncesi serinin temellerinde formiile edilebilir. Eger sistem diger etkilerden
tamamen izole ise, miidahalenin baglangicindan sonra kalintilar sadece miidahalenin

etkisinden etkilenmelidir.
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Bir arastirmaci arastirma hipotezini test etmeye etkiyi modellemekle baslamaktadir.

Ik etki b gecikme zamanindaki @, regresyon katsayist ile ifade edilmektedir. Ardigik etkiler
ise payin payda parametrelerine orani olan Z@-(B) / (1- ZQ(B)) ifadesiyle formiile

edilmektedir. Miidahale indikatoriiniin vurum ya da basamak fonksiyonu olup olmamasina
baglh olarak etki, yanit seri lizerindeki miidahale etkisi anindaki ve sonrasindaki serinin
grafigini ifade eden sekli varsaymaktadir. Miidahaleyi takiben serideki degisimden etki
modelin tanimlanmasina ¢alisilmalidir. Miidahale sonrasi serideki degisimin siire ve baslangi¢
yapist incelenmelidir. Ortalama seviyedeki degisime, egimdeki degisime ve hatta serinin
varyansindaki degisime odaklanilmalidir.Miidahalenin baslangicindaki degisimin ani ya da
basamakli olup olmadigina dikat edilmelidir. Degisim siiresinin siirekli mi siireksiz mi oldugu
incelenmelidir. Ayni1 zamanda miidahale sonrasi siirecin kesilip kesilmedigi, dalgalanip
dalgalanmadig ya da azalip azalmadig1 kontrol edilmelidir. Béylece etkinin sekline gore etki-
tepki fonksiyonunun nasil kurulacagi belirlenmis olmaktadir. Cikti serisinin seklindeki

degisiklik, hangi tip yanit fonksiyonunun tercih edilecegine karar verecektir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Belirli bir 7 zamanda gergeklesen bir etki ya da olay durumunda zaman serisinin
modellenme yontemleri teorik olarak anlatilmistir. Bu béliimde etki modelleme yontemi olan
miidahale analiz tekniginin zaman serisi verilerine nasil uygulanacagina yonelik 6rnek bir
uygulama gelistirilmistir. Uygulama icin MINITAB, SPSS ve E-VIEWS paket
programlarindan faydalanilmistir. Uygulama kapsaminda Tiirkiye’nin 1992-2009 yillarina ait
ihracat verileri lizerinde miidahale analiz yontemi uygulanmistir. Orjinal veriler merkez

bankasinin internet sitesinden (http://evds.tcmb.gov.tr/cbt.html) temin edilmistir. 1992-2009

yillarina ait ihracat verileri Ek 1’de sunulmaktadir. (Milyon $) tutarindaki ihracat verilerine ait

zaman yolu grafigi Sekil 4.1 de gdsterilmektedir.

1992-2009 Thracat Verileri (Milyon $)

14000

12000 4

10000 -

2000 +

G000 -

Thracat Verileri

T T T T T T
Jca oca oca Jca oca oca
1992 1995 1993 2001 2004 2007

Zaman (Av-Yil)
Sekil 4.1: 1992-2009 yilarina ait ihracat verileri zaman yolu grafigi
Miidahale analiz yontemleri icerisinden Box-Jenkins-Tiao yontemi tercih edilmistir.
Bu analiz yontemine goére model belirlenirken model iki parcaya ayrilir. Miidahale 6ncesi

donem seklinde ifade edilen birinci kisim stokastik giiriiltii bilesenidir ve bilinen ARIMA

yontemiyle model tamimlamasi yapilir. lkinci kisimda yer alan bilesen ise dinamik
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(deterministik) bilesen olan miidahale bilesenidir. Sekil 4.1° de de goriilecegi tizere 2001
yilinda Tiirkiye’nin yasamis oldugu kriz sonrasinda ihracat verilerinde bir artis meydana
gelmektedir. Bu durumda zaman serisini etkileyen olay olarak kriz ele alinmis ve seri 2001
(miidahale) Oncesi donem ve 2001 (miidahale) sonrast donem olarak iki kisimda
modellenmistir. Al-Khalidi (2002) yilinda yapmis oldugu, “Miidahale Analizi ve Log-Normal
kullanilarak Su Kaynaklarinin Kirliliginin Olgiilmesi” adli ¢alisma, ydntemin uygulanmasi
kapsaminda arastirmaya ornek teskil etmistir.

Uygulama c¢aligmasinda oncelikle stokastik bilesen denilen ARIMA model yapisi
incelenecek, daha sonra miidahale sonrasi kismi temsil eden kisim modellenerek uygulama

tamamlanacaktir.

4.1 Miidahale Oncesi Dénem Analizi

Miidahale 6ncesi donem analizinde Box-Jenkins tarafindan gelistirilen ARIMA model
kurma siireci kullanilmaktadir. ARIMA modeli olusturma siireci model tanimlama, parametre
tahmini ve model uygunluk kontrolleri olmak iizere {i¢ temel kisimdan olusmaktadir. Buna
gore uygulamanin ilk asamasinda Cizelge 4.1’ de gosterilen 2001 y1l1 6ncesi ihracat verilerine

ait model tanim1 yapilmustir.

Cizelge 4.1: Miidahale (2001 y1l1) 6ncesi ihracat verileri

| 1982-2000 [hracat Werileri (Milvan $) |
192 MO 1223.000 1081.000 1246.000 1058.000 1247.000 q949a.0000
TA92M0OY 1216.000 1206.000 1279.000 1412.000 1247.000 1402.000
19 201 1274.000 1168.000 1231.000 1258.000 1338.000 aa1.0000
199 23p07Y 1182.000 1121.000 1259.000 1417.000 1291.000 1925.000
1994 M0 1313.000 11593.000 1320.000 1233.000 1220.000 1378.000
199407y 1478.000 14517.000 1720.000 1671.000 1652.000 23045.000
19501 1450.000 14551.000 1656.000 1861.000 1403.000 1835.000
1995mM0O7Y 1780.000 1742.000 1740.000 1937.000 20559.000 2396.000
TAS6MO1 2183.000 2297.000 2615.000 2401.000 2421.000 2536.000
TA96MOY 2466.000 21452.000 2872000 2027.000 2804000 a093.000
TS MO 2464000 2301.000 2717.000 25145.000 2546.000 2436.000
TA97MOY 2483.000 2864.000 2936.000 2101.000 2147.000 2900.000
TA92M01 2529000 24456.000 2917.000 22591.000 2783.000 2583.000
1992may 2807.000 2625.000 2411.000 2716.000 2495000 2424000
TA99 M0 2027.000 23659.000 2589.000 2120.000 2385.000 22486.000
TA99m0O7 2430.000 2161.000 2865.000 2921.000 2728.000 2480000
2000k 2305.000 2a05.000 2553.000 26591.000 2538.000 2523.000
2000may 2542.000 2300.000 2706.000 25859000 2829000 2738.000
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Model belirlenirken ilk kosul incelenen serinin duragan olup olmadiginin tespit
edilmesidir ¢linkli duraganlik model tanimlamasinin yapilabilmesi igin ilk kosuldur. Serinin
duragan olmamasi serinin ortalamasi ve varyansmin zamana bagli degistigi anlamina
gelmektedir. Bu durum seriye ait kurulacak modelin yanlis tanimlanmasina neden olmaktadir.
Miidahale oncesi verilerin duraganlik durumu grafiksel analiz ya da zaman serisinin ACF ve
PACF’lerinin incelenmesiyle tespit edilmektedir. Buna gore Sekil 4.2 incelendiginde serinin
artan bir egilim gosterdigi yani duragan olmadigr goriilmektedir. Ayn1 zamanda Sekil 4.3 teki

otokorelasyon fonksiyonunun hizli bir sekilde sifira inmemesi de bu yargiy1 desteklemektedir.

1992-2000 Thracat Verileri (Milvon §)

2000 H
2300 H
:g 2000 H
2
::'
=l
5
& 1500
=
1000 S
T T T T T T T T T
Qs s s Dca Qs Qs (o= s Dca
1992 1993 1994 1995 1995 1997 1993 1999 2000

Zaman (Ay-Yil)

Sekil 4.2: 1992-2000 yillar1 aras1 ihracat degerlerinin zaman yolu grafigi
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Sekil 4.3: Miidahale dncesi serinin ACF ve PACF korelogramlari

Incelenen serinin varyansini sabitlestirmek amaciyla oncelikle seriye, uygun bir
donlisim uygulanmasi gerekmektedir. Buna gore Cizelge 4.1° deki ihracat verileri i¢in

logaritmik doniisiim tercih edilmistir. x, ihracat verilerini temsil eden degisken olmak iizere,
seri degerlerine X, =Inx, esitlifi uygulanmistir. Logaritmas: alinan serinin degerleri ile

zaman yolu grafigi sirayla Cizelge 4.2 ve Sekil 4.4’de gosterilmistir.

Logaritmik doniisiim uygulanan seri grafik iizerinde incelendigindei seride artan
diizeyde bir egilim oldugu, duraganlhifin saglanamadigi goriilmektedir. Ayni zamanda
duraganligin saglanamadigini ACF ve PACF korelogramlar1 incelenerekte anlasilmaktadir.
Sekil 4.5 de goriilecegi iizere otokorelasyon fonksiyonu sifira dogru hizli bir sekilde
azalmamaktadir. Trend etkisi i¢eren bir seride otokorelasyon fonksiyonu kisa gecikmeler i¢in
pozitif ve yiiksek olup, gecikme artikca yavasga azalan bir goriiniime sahiptir. Buna ilaveten
duraganlik analizinde Q istatistiginin degerleriyle kritik deger karsilastirilir. Q istatistigi i¢in

k=27 serbestli derecesindeki degerler, «a=0,05 anlam seviyesindeki kritik
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deger=40.113den biiyiik oldugundan sifir hipotezi reddedilir ve bunun sonucunda seri

duragan degildir denmektedir.

Cizelge 4.2: Miidahale 6ncesi verilerinin logaritmik doniisiim degerleri

| Lagaritrmik lhracat Werileri¢! 992-2000) |

1992001 7109060 6.985640 7127690 6.964140 7128500 6.905750
1992M07 7103320 7.095060 7143830 252760 7128400 7314450
1993M01 71494920 F.063050 71144580 7137280 71984920 6.781060
1993m07 7.0744960 F.021920 7138070 256300 TAEIY0 F.a62680
1994001 7180070 7.084230 71843090 1170 7106610 7228300
1994mM07 7363910 7.324400 7440020 T421180 7413370 7.742840
19945001 7.346010 7346660 741160 7.528870 7314220 7.414800
199amM07 7.4894970 T4B6230 TABT3V0 7868900 76294920 F.781460
1996M01 7628460 7739360 7869020 7783640 7.7914940 7838340
1996007 7.810350 8.055740 7.9964990 8.015330 7.973840 8.026900
199701 7.809540 F.741100 7.907280 7.830030 7.842280 r.788110
1997M07 7817220 7.849320 7.984800 8.0294820 8.054200 7872470
1993001 7834580 7806200 7.89783110 736740 7.931280 T.B56710
1998mM07 7.826840 7872840 7787800 7806920 7.823650 F.ra37o
1999001 7614310 F.rr0220 7.859020 T.E59170 77764950 7721350
1999mM07 7794650 T.E72330 7.849710 7979620 7.911320 716010
2000mM01 7.742840 7826040 7.844020 7897670 7839120 7833200
2000m0a7 7.843060 740660 7.8903230 7859030 7947620 7.914920

1992-2000 Yillana Thracat Verileri (Lo garttilk)

2,2

8,01

7,84

7,6

7,4

7,2 -

Thracat Verileri

7,04

6,3 +

I I 1 I I I I I I
QCa OCa (= (= oca OCa OCa QCa (=
1992 1993 1994 1995 1995 1997 1993 1999 2000

Zaman (Ay-Y1l)

Sekil 4.4: Logaritmas1 alinan miidahale 6ncesi seri
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Otokorelasyon  Kismi Otokorelasyon  AC PAC @-Stat  Prob

0902 0902 90236 0000
0879 0355 17688 0.000
0848 0105 25834 0.000
0810 -0.030 33329 0000
0.791 0069 40548 0000
0746 -0.0895 470.25 0.000
0.750 0196 53639 0.000
0.714 -0.062 59698 0.000
0.704 D064 B56.40 0.000
10 0674 -0.092 711.48 0.000
11 0665 0112 76567 0.000
06286 0210 82388 0.000
13 0813 -0367 87085 0.000
14 0596 -0.086 91574 0000
15 0.550 -D.094 95437 0.000
16 0522 0047 98958 0.000
17 04893 0002 10313 0.000
18 0445 -0078 10474 0000
19 0431 -0069 10722 0.000
20 0395 0050 10932 0000
21 0376 0003 11126 0.000
22 0337 -0006 11283 0.000
23 0333 0042 11438 0000
0.326 -0.034 11588 0.000
25 02686 -0132 11690 0.000
26 0232 -0164 11767 0.000
27 0194 0091 11823 0.000
28 0144 -0212 11853 0.000
29 0105 0002 1187.0 0000
30 0072 0082 11878 0000
3 0051 0030 11882 0000
32 0022 -0020 11883 0.000
33 0011 0108 11883 0000
34 -0.013 0003 11883 0.000
25 -0.013 0029 11834 0.000
36 -0.026 -0075 11885 0.000

p—
—

u

il

o

=
(=1 Bl = B AT R

o= .

| =] = =
L)
=

_____:THUHUUUUU““U““HU”JH“”HL”H“”HH“

Sekil 4.5: Logaritmik miidahale 6ncesi serinin ACF ve PACF korelogramlari

Logaritmik ihracat Verileri Uzerinde Pekigtirilmig Dickey-Fuller Birim Kok Testi

2ifir Hipotezi: Logaritmik ihracat veriler serisinin birirn kakd vardir
Gecikme Uzunludu: 1 (SIC" ve badh olarak max gecikme=12)

t-istatistigi Dlasilik”
Fekigtirilmis Dickey-Fuller test istatistidi -1.650555 04534
Test kritik dederleri %1 sevive -3.493129
Yoh saviye -2 808932
%10 sevive -2 581453

* MAckinnaon tek tarafli p deferi

Sekil 4.6: Logaritmik seri i¢cin ADF birim kok testi ile duraganlik kontrolii
Zaman serilerinde duraganligin tespit edilebilmesi amaciyla bilgisayar programlarinda

mevcut olan pekistirilmis Dickey-Fuller (ADF) istatistigi de kullanilabilmektedir. Buna gore
sifir hipotezi, “Hy: birim kok vardir” seklinde ifade edilmektedir. Eger hesaplanan ADF
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degeri (mutlak deger kullanilmaz) kritik degerden kiiciikse (negatif anlamda) sifir hipotezi
reddedilir yani birim kok yoktur, seri duragandir. Buna gore logaritmik doniisiimii yapilan
serinin Sekil 4.6’ daki ADF ve a =0,05 diizeyindeki kritik degerini inceledigimizde (-1.65)
hesaplanan degerin, (-2.888) kritik degerden biiyiik oldugu goriilmektedir yani %95 oraninda
birim kokiin sifir hipotezi kabul edilmektedir. Bunun anlami logaritmik dontisiim yapilan seri
duragan degildir.

Sonug olarak seri degerleri ortalama civarinda duragan degildir. Bu durumda serinin
ortalamada duraganliginin saglanabilmesi i¢in (4.1) esitliginde goriildiigii iizere x, 'nin birinci

dereceden farki alinmistir. Farki alinan serinin grafigi Sekil 4.7° de goriilmektedir.

®,=Vinx,=lnx, —Inx,_, 4.1)

Birinci dereceden farki alinan seri grafiksel olarak incelendiginde serinin ortalama
civarinda sabit bir varyansla dagilim gosterdigi goriilebilmektedir. Serinin duragan olup

olmadig1 ACF ve PACF’larini inceleyerekte anlagilmaktadir.

Farla Alnmams Seri

Ferler:
8 D
(] —

1 1

Farla Alman Sermin De
o
[N

T T T T T T T T T
Cca oca Cca Cca = 3 oca Qca Cca
1992 1993 1994 1995 19965 1997 1993 1999 2000
Zaman (Ayv-Yil)

Sekil 4.7: Birinci dereceden farki alinmig log-ihracat serisi
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Farla Almias Sermun Otokorelasyon Fonksivonu
(Otokorelasyonlar icin %5 anlamblik seviyesindeki limitlerle)

1,0-
0,8
0,6
o4

029"~ "7~ T"_'_
0,0 I 1 | | 1 I I I | M|

S R
024 b o

-0,4

-0,6
-0,8
-1,0-

Otokorelasvon

T T
2 4 f g 10 12 14 16 18 20 22 24 26
Gecikme

Sekil 4.8: Birinci dereceden farki alinmig log-ihracat serisinin ACF korelogrami

Farki Alinmus Serinin Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
(Otakorelasyaonlar igin %5 anlamlilk seviyesindeki limitlerler)

1,0-
0,2
0,6

0,4-
02— — |~ --------------- —
0.0 e |._||I III|||
024 HH-—-— ————~| ————————————————— -
0,44
-0,64
-0,8
-1,0

Eismi Ctokorelasyon

Sekil 4.9: Birinci dereceden farki alinmis log-ihracat serisinin PACF korelogrami

Model belirleme asamasinda serinin ACF ve PACF degerlerine bakildiginda seri

iizerinde mevsimsel bir etkinin mevcut olabilecedi goriilmektedir. Logaritmik ihracat veriye
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ait seri £k =12 gecikme noktasinda bir tepe olusturdugundan mevsimsel etkiden bahsedilebilir
ve mevsimsel periyot yillik mevsimler i¢in s=12 degeri alinmaktadir. Sonu¢ olarak
mevsimsel etkinin modele yansitilmasi gerekir. Aym1 zamanda grafiksel olarak seri
incelendiginde sapan degerin varligiyla karsilasilmamaktadir. Boyle bir durumla
karsilagilsayd: ilk yapilmasi gereken seriyi sapan degerlerden arindirmak olacakti. Model
secimini yaparken Box-Jenkins (1976)’ in belirttigi ilizere cimrilik ilkesine uymak
gerekmektedir yani olabildigince az parametreli bir model yapist kurulmalidir.

Model tanimlamasinda @, serisi i¢in mevsimsel olan birinci derece otoregresif model
ARIMA(1,1,0)X(1,0,0),, uygun modellerden biri olarak dnerilmektedir. Buna gére SARIMA

model,

(1-®,B”)1-4B)w, =a, (4.2)

seklinde yazilir. Fark esitligi biciminde ise model,

(1-¢B—D,B"” +D,¢B*)w, =a, (4.3)

seklinde ifade edilmektedir.

Model analizinde 6ncelikle yapilmasi gereken, ¢alismanin yontem kisminda da ifade
edildigi iizere, miidahale Oncesi ve sonrasi ithalat serisine ait ARIMA modelin
parametrelerinin anlamli olup olmadiginin kontrol edilmesidir. Bunun nedeni bir etki
analizinde giiriilti modelin miidahale 6ncesi ve sonrasinda ayni kalmasi gerekliligidir. Buna
gore biitiin log-ihracat serisine ARIMA(1,1,0)X(1,0,0),, modelini uyguladigimizda parametre
tahminleri Sekil 4.10° da gosterildigi gibi olacaktir. Sekil {izerinde ¢ istatistigine bakildiginda
parametrelerin anlamli oldugu sdylenebilmektedir. Ayni1 zamanda parametre degerleri
yaklagik olarak Sekil 4.11° de ifade edilen parametre biiyiikliikleriyle aynidir. Bu durumda

giirtiltii modelin seri boyunca degismedigi sdylenebilir.
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Parametre Kestitiim Degerleri

Eatsayilarm
Tip Katsaya  Standart Hatasi Tistatistizai = P degen
AR 1 04556 20,0630 7,300 0,000
AR 12 05214 00609 2,570 0,000

Sekil 4.10: Log-ihracat serisinin parametre degerleri

Miidahale 6ncesi modele ait parametre tahminleri ve tahminlerin standart hatalar1 sekil

4.11° de gosterilmektedir. Buna gore |¢1| <1 duraganlik kosulunu saglamak iizere, ¢,
parametresinin degeri -0,4625°dir ve ¢ istatistigi ise -5,25 (simetrik) -1,96 degerinden biiyiik
oldugu icin ¢ parametresi anlaml olarak sifirdan farklhidir. Ayn1 zamanda mevsimsel AR
parametresini inceledigimizde |(1)1|<1 kosulunu saglamak iizere degeri 0,5696’dir ve ¢

istatistigi 6,88 degeri tablo ¢ degerinden biiyiik oldugundan SAR parametresi de anlaml1 bir
sekilde sifirdan farklidir.

Parametre Eestiiim Degerlenn

Eatsayvilarm
Tip Eatsaya  Standart Hatas1 T istatistizi P degeri
AR, 1 -04625 0,0881 =5,250 0,000
AR 12 056536 0,0828 6,880 0,000

Fark alma derecesi; 1
Gézlern sayis: orjinal seri 108, fark isleminden sonra 107

Sekil 4.11: ARIMA(1,1,0)X(1,0,0),, modeli i¢in parametre tahminleri

Model uygunluk testleri i¢in Ljung-Box istatistiginden faydalanilmaktadir.
Tanimlanan ARIMA(1,1,0)X(1,0,0),, modeline ait Q istatistigi Sekil 4.12” de sunulmaktadir.

Hesaplanan @ istatistiginin (Burada gecikme degeri k& =24 icin kullanilmistir) 29,3 olan

degeri df=22 olmak iizere = 0.05(35.1725)anlamlilik seviyesindeki y° kritik degerinden

kiigiik oldugu goriilmektedir. Bunun anlami altta yatan model, logaritmik veriler i¢in uygun

bir model olugturmaktadir.
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Box-Pierce (Ljung-Box) Ei-kare 1statistigi

Lag 12 24 36 43
Ki-kare 14,1 203 40,2 55 5
Serbestlik Derecesi 10 22 34 45
P-dederi 0170 0,125 0215 0,1s9

Sekil 4.12: ARIMA(1,1,0)X(1,0,0),, modeline ait Q istatistigi

Model uygunlugunun anlasilmasi i¢in diger bir yontem kalint1 analizleridir. Modelin
dogru olabilmesi i¢in modele ait kalintinin beyaz giiriiltii siireci olmasi gerekmektedir.
Modelin Sekil 4.15° teki normal grafigi incelendiginde degerlerin yaklasik olarak normal
dogrusu iizerinde seyretigi goriilmektedir. Ayn1 zamanda kalintilara ait sirayla Sekil 4.13 ve
Sekil 4.14° teki ACF ve PACF grafikleri incelendiginde, grafik degerlerinin sifir dogrusu
iizerinde yer aldig1 goriilmektedir yani seri degerleri birbirleriyle iliskisizdir Bu durum bize
kalint1 serisinin yaklasik olarak bir beyaz giiriiltii siireci olabilecegi konusunda ipucu

vermektedir.

Logaritmnik Thracat Verisime ait Kahntt ACF
(Otokarelasyonlar icin %5 anlamblik seviyesindeki limitlerle)

1,04
0,24
0,6+
0,4+
oed - _
0,0 : T o I R |, .

02 —-—-——

Otokorelasyon

-0,4
-0,6
-0,5
-1,0

T
3 i} = 12 15 15 21 24 27
Gecikme

Sekil 4.13: ARIMA(1,1,0)X(1,0,0),, modeli kalinti ACF korelogrami
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Logaritmik Thracat Verisine ait Kalmtt PACF
(Ctakaorelasyonlar igin %5 anlamblk seviyesindeki limitlerle)

1,0
0,84
0,6
0,4
0,24

0,01
0,2
-0,4 4
0,64
-0,8 4
-1,0

Eismmi Otokorelasyon

12

I
15

18

Gecliane

Sekil 4.14: ARIMA(1,1,0)X(1,0,0),, modeli kalint1 PACF korelogrami1

EKalmtlarm Normal Olasihik Gl'ﬂ-ﬁgi Kﬂ]]llﬂlc"ll‘—U}'ﬂl]l‘l]lc"llll:FittE I.'l} DEEEI‘]EI‘
999 0,4
@ ' .
Ly e . .
a7 4 0,24
] o ] P— -
o I AP a0 X
L ! -
[ o Mo dh *a s &
o 10 021 - . L. o -
1 w L]
o1l ! T T T 0,44 T T . T T
-0,4 -0,2 UJ:'_ ) 0,2 0,4 7,00 7.25 7,50 7,75 a,00
Kalmh Uydutrulan (Fitted) Degerler
Kalmt Histogranu Kalinti Serisi
20
% 151 £
g, 3
= c i
nl== : : : : S s s | B e e . S R ———
032 -0,2 -l 0.0 0.1 0.z 0,3 1 10 20 30 40 50 B0 70 20 490 100
Kahnt Gizlemlenme Sirasi

Sekil 4.15: ARIMA(1,1,0)X(1,0,0),, modeline ait kalint1 grafikleri
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Sonu¢  olarak ARIMA(1,1,0)X(1,0,0),, modeli  {izerinde  parametreleri

yerlestirdigimizde,

(1-0,5696B")(1+0,4625)B)w, = a,

(1+0,46258-0,5696B" —0,26344B" o, = a, (4.4)
olacaktir. Miidahale modelinin giiriiltii bileseni N, = @, olmak {izere bilesen,
N, =(1+0,4625B-0,5696B" —0,26344B") g, 4.5)

seklinde ifade edilmektedir.

4.2 Miidahale Sonras1 Donem Analizi

Tirkiyenin ihracat verilerine ait zaman serisini etkileyen miidahale, 2001 yilinda
Tiirkiye’de yasanmis olan ekonomik krizdir. Sekil 4.1 incelendiginde 2001 ekonomik krizi
sonrasinda ihracat degerlerinin arttif1 goriilmektedir. Bu etkiyi yansitmak iizere ihracat
verilerine miidahale analiz teknigi uygulanmaktadir. Yontem geregi miidahale 6ncesi donemi

yansitan N, stokastik model bulunduktan sonra miidahale sonras: kismi yansitan dinamik

model bulunmaya ¢alisilir. Yanit modelin bulunmasinda regresyon yonteminden faydalanilir.
Sistem dis1 degisken (miidahale indikatorii) & olmak iizere tek bir miidahalenin

oldugu modeller genel olarak,
Z = f(x,&,t)+ N, (4.6)

formiiliiyle ifade edilirler. Diger bir ifadeyle, stokastik ve dinamik bilesenler model iizerine

yazildiginda (bkz. miidahale analiz teknikleri)

5 _ BB £aN
t §(B) t t

(4.7)
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seklindedir. Thracat verilerine ait grafigi inceledigimizde degisimin bir basamak indikatoriiyle
temsil edilebilecegi goriilmektedir. Bilinen girdiyee ait basamak indikatoriinii takiben

bilinmeyen biiyiikliikteki ¢ikt1 basamak degisikligi Sekil 4.16” da incelendiginde,
wB

esitligiyle tiretilecektir. Buna gore genel miidahale modeli,
Z, =R(B)é +N, (4.9)

seklinde olacaktir.

Gardi
M e j :::;T:- _:_P1{T|
' BASAMAK VURUM
Cikh
o) M wlB)
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wb_ M i } =56 1-B | !
BN A .-

® (®)
T
“ k. 0
8 O / T T alr-
I B " 4 o=
e sl
) I TR
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W

Sekil 4.16: Girdi degerlerine gore iiretilebilecek ¢ikti degerleri (Box-Jenkins 1976)
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Miidahale etkisi sonrasi serinin ikinci pargasi, (4.5) ve (4.9) esitliginin kullanilmasiyla,

Z, =R(B)& +(1+0,4625B—0,5696 8" —0,26344B") " q, (4.10)

(4.10) esitliginde oldugu gibi ifade edilecektir. Esitligin her iki tarafinin
K(B)=(1+0,4625B—-0,5696B" —0,26344B") ifadesiyle ¢carpilmasiyla model,

K(B)Z,=K(B)R(B)S, +a, (4.11)

formuna donecektir. K(B) polinomu B’ ye bagl 13. dereceden bir polinomdur.
(4.11) esitligine baktigimizda modelin, bir regresyon model yapisinda oldugu

goriilmektedir. Buna gore esitlik ¥, = K(B)Z,, X, = K(B)¢, ve f=R(B) olmak lizere

Y =X, +a, (4.12)

genel regresyon formda yazilabilir. Regresyon modellere ait parametre kestirimlerinin
yapilabilmesi i¢in gerekli veriler Y, = K(B)Z,,X, = K(B)¢, doniisiim degerleri kullanilarak
elde edilmistir ve bu veriler Ek 2’ de sunulmaktadir

Ele alinan regresyon model lineer model olabilecegi gibi quadratik ve kiibik formda
bir regresyon modelde olabilmektedir. Sabit degeri olan veya olmayan, lineer ya da polinomal
regresyon modellerden hangisinin ilgili verilerin karakterini en iyi yansittigina karar vermek
icin her modelin R*> degerleri karsilastirilmaktadir. Lineer, quadratik ve kiibik regresyon
modele ait SPSS paket programiyla elde edilen model 6zet bilgileri ve her modele ait

parametre kestirimleri Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4 gosterilmistir.

Cizelge 4.3: Sabit degeri iceren model 6zet bilgileri ve parametre tahminleri

Model Gzet Bilgileri Parametre Kestirimleri
Serbestlik
Model R-Kare F degen Derecesi Sabit bl b2 b3
Lineer 0,215 55,144 201 2,21E+03 2,86E+03
Quadratile 0,525 110,230 200 1,53E+03 9,96E+03 -6,60E+03
Kbl 0,540 77928 195 1,52E+03 2,91E+03 -4, 99E+04 2,07E+04
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Cizelge 4.4: Sabit degeri icermeyen model 6zet bilgileri ve parametre tahminleri
Model dzet Bilgileri Parametre Kestirimleri
Serbestlik
Model R-Kare F degeri Derecesi bl b2 h3
Lineer 0,565 262,880 202 5,58E+03
Quadratilc 0,763 324,097 201 1,34E+04 -B.26E+H03
Eibile 0,770 223,145 200 3 42E+04 -5,52E+04 2,24E+04

Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’ te lineer, quadratik ve kiibik regresyon modelin R’

degerleri incelendiginde sabit degeri olmayan quadratik ve kiibik modellerin daha iyi sonuglar

irettigi goriilmektedir. Quadratik ve kiibik modellere ait model 6zet bilgileri, varyans analiz

tablolar1 ve parametre kestirimleri ayr1 ayr incelenecektir. Oncelikle quadratik modele ait

bilgiler Cizelge 4.5, Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.5: Ouadratik model 6zet bilgileri

Kestirimin
Diizeltihmnis B- Standart
R R-Eare Kare Hatas:
0,874 0,763 0,761 2021432

Cizelge 4.6: Quadratik modele ait varyans analizi tablosu

Serbesthlk
Hata Kareler Derecesi Ortalama Kare F Anlamhhk
Eegresyon 2,649E+05 2 1,224E+H09 324,097 0,000
Ealintt 8,213E+08 201 4 DB6E+0E
Toplam 3 47T0E+09 203
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Cizelge 4.7: Quadratik modele ait parametre kestirimleri

Regresar B Standart Hata t Anlamhhls
X 12432440 657,053 20,443 (0,000
% -8263 630 637,567 -12,961 0,000

Quadratik modelin Cizelge 4.6° da sunulan varyans analiz tablosu incelendiginde
hesaplanan F degerinin (324,097), F’ in tablo degerinden biiyiik oldugu goriilmektedir.

Buna gore parametreler i¢in tanimlanan sifir hipotezi (H,:f =, =0) reddedilerek,

parametrelerin model i¢in anlamli olduguna karar verilmektedir. Cizelge 4.7 de gosterildigi

tizere, en kiiciik kareler yontemiyle elde edilen parametre kestirim degerleri ,@1 =13432,440

ve ﬁz =-8263,639 olmaktadir. Bu parametrelere sirayla karsilik gelen t istatistikleri

(t=20,443 ve t =—-12,961) tablo kritik degerinden biiyiik olduklar1 i¢in kestirim degerlerinin

model i¢in anlamli olduguna karar verilmektedir. Ayn1 zamanda anlamlilik diizeyininde sifir

olmas1 parametre kestirimlerinin anlamli oldugunu desteklemektedir.

Regresyon model olarak Onerilebilecek modellerden digeri kiibik modeldir ve bu

modele ait bilgiler Cizelge 4.8, Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.10°da sunulmaktadir.

Cizelge 4.8: Kiibik model 6zet bilgileri

Kestimmin
Diiizeltihnis R- Standart
R R-Eare Kare Hatas1
0,877 0,770 0,767 1997 765

Cizelge 4.9: Kiibik modele ait varyans analizi tablosu

Serbesthk
Hata Kareler Derecesi Ortalama Kare ¥ Anlamhhlk
Eegresyon 2, 6T2EA+05 3 8,906E+08 223,145 0,000
Falnt 7 RE2EA0E 200 3,991E+06
Toplam 2 470EA+02 203
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Cizelge 4.10: Kiibik modele ait parametre kestirimleri

Regresar B Standart Hata t Anlamhhl:
X 34172680 8643 095 3,954 0,000
% -55163,310 15499 478 -2,829 0,005
% 22420876 8317,060 2,406 0,017

Kiibik modele ait bilgiler degerlendirildiginde modele ait R* degerinin yaklasik olarak
quadratik modelle ayni oldugu sodylenebilmektedir. Modele ait Cizelge 4.9’ da sunulan
varyans analiz tablosu incelendginde hesaplanan F degerinin (223,145) tablo degerinden
biliylik oldugu, dolayisiyla model parametrelerinin anlamli bir sekilde modele katildig:
goriilebilmektedir. Cizelge 4.10° da gosterildigi iizere, en kiigiik kareler yontemiyle elde

edilen parametre kestirim degerleri f, =34172,680, f, =-55163,310 ve p, =22420,876
olmaktadir. Parametre kestirimlerine sirayla karsilik gelen t istatistiklerinin (¢ =3,954,
t=-2,829 ve t=-2,406), tablo kritik degerinden biiyiilk olmalar1 dolayisiyla yapilan
kestirimlerin model i¢in anlamli olduguna karar verilmektedir.

Quadratik ve kiibik modellere ait R* degerleri yaklasik olmasi ve her iki modele ait
parametrelerin modele anlamli bir sekilde katilmasindan dolayr hangi modelin uygun model
olabilecegine Cizelge 4.7’ de ve Cizelge 4.10° da sunulan parametre kestirimlerinin anlamlilik
seviyelerine bakilarak karar verilmektedir. Buna gore Cizelge 4.7°de sunulan model
parametrelerinin daha anlamli oldugu goriilmektedir. Bundan dolayr miidahale analiz
modelini temsil etmek {izere, quadratik regresyon modelin daha iyi sonug iiretecegine karar

verilmistir. Buna gére model,

Y =13432,440X, —8263,639.X7 (4.13)

olacaktir. (4.13) esitliginde X, = K(B)¢&, degiskeninin Ek 2° de gosterilen degerleri yazilip,
Y, =K(B)Z, degerleri elde edilir ve K(B)=(1+0,4625B-0,5696B" —0,26344B") bu

esitlikte yerine yazildiginda,

Z, =5180,965534-0,4625Z, ,+0,5696Z,_,, +0,26344Z _,, (4.14)
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elde edilmektedir. Sonug olarak (4.14) esitligindeki zaman serisi modeli Tiirkiye nin ihracat
serilerinin gelecek donem tahminlerinin yapilabilmesi i¢in kullanilmaktadir. Cizelge 4.11° de
(4.14) esitliginden ve Ek 2’ deki degerlerden faydalanilarak gelecek donem tahminleri
yapilmig ve bu tahmin degerleri 2010 yilmin 9. ayma kadarki gergek degerlerle

karsilastirilmistir.

Cizelge 4.11: Miidahale modeli kullanilarak elde edilen tahmin degerlerinin
gercek degerler ile karsilastirilmast

Yil - Ay Tahmin Edilen Degerler| Gergek Degerler
2010-1 7170,193434 89357
ani0-z 2153 304198 gaa7
2010-3 5300515422 10627
2010-4 5254 507651 8994
2010-5 5071 050511 10437
2010-6 5749 465535 10149
2010-7 9019 474232 10136
2010-8 5330 ,755073 2102
ani0-p 5722 54526 2254

2010-10 8679 545636

2010-11 5970 587397

2010-12 9645 3158152

Sonugta tahmin edilen ihracat degerleri ile gercek degerler, Cizelge 4.5’ de ifade
edildigi tizere yaklasik 2000 ’lik bir standart sapma dahilinde yakinlik gostermektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Herhangi bir sistem igerisinde, zaman serisi iizerinde etkili olabilecek bir olay ya da
miidahale, miidahale analizi kapsaminda degerlendirilebilmektedir. Bir seri iizerinde
miidahale analiz yontemi kullanilarak elde edilen model, iki bilesenden olusmaktadir. Bu
bilesenlerden ilki olaym olup olmadigini model {izerinde temsil eden deterministik bilesen,
ikincisi ise zaman serisinin stokastik yapisini temsil eden giiriiltli bilesenidir. Gliriiltii bileseni
mevsimsel ya da mevsimsel olmayan bir ARIMA model ile temsil edilmektedir. Buna goére
tezin teorik kisminda mevsimsel ve mevsimsel olmayan ARIMA siireclerin neler oldugu ve
bu siiregler icin modelleme asamalar1 ayrintilariyla anlatilmistir. Daha sonraki boéliimlerde
miidahale analiz tekniginin nasil uygulanacagina yonelik kuramsal bilgiler sunulmustur.

Miidahale analiz teknigi ile model olusturma iki sekilde gerceklestirilmektedir. Bu
yontemlerden ilkinde miidahale oncesi gerceklesen seri, ARIMA model kurma siirecinin
asamalar1 izlenerek modellenir ve daha sonra etki ya da miidahale olay1 modele eklenir. Diger
yontemde ise tiim seri lizerinde etki ya da miidahale olay1 dikkate alinarak modelleme yapilir.
Tez uygulamasinda Box-Tiao-Jenkins yontemi olarakta bilinen ilk yontem tercih edilmistir.

Uygulama kapsaminda Tiirkiye’nin 1992-2009 yillar1 arasinda elde edilen aylik
thracat verileri ele alinmistir. Bu verilerin 2001 yilinda yasanilan kriz sonrasindaki artis
egilimi, krizin seri iizerinde etki yarattifinin gostergesi olarak kabul edilmistir. Miidahale
analiz tekniginin en biiylik dezavantajin1 olusturan durum, teknigin uygulanmasi i¢in serinin
incelendigi sistemler {izerinde bazi varsayimlarin kabul edilmesinin gerekliligidir. Bu
varsayimlar kapsaminda, incelenen sistem iizerinde ger¢eklesen etkinin belirgin oldugu, diger
etkenlerin duragan ya da sistem dis1 oldugu kabul edilmektedir. Uygulama kapsaminda
ihracat verileri tizerinde kriz disindaki etki yaratan etmenlerin duragan ya da sistem dist
oldugu kabul edilmistir.

Oncelikle seriye ait veri degerleri 2001 &ncesi ve sonrasi olmak iizere iki kisima
ayrilmistir. Miidahale 6ncesi donemi temsil eden, 1992-2000 yillar1 arasindaki veri degerleri
kullanilarak stokastik bilesenin yapisi ortaya ¢ikarilmistir. Bu yapiin ortaya konmasi igin
ARIMA model kurma siirecinden faydalanilmistir. Seriye ait otokorelasyonlar incelendiginde
yillik periyotlarda seri iizerinde zirve degerlerine rastlanmis, bu durum serinin bir mevsimsel
ARIMA modelle temsil edilmesi gerektigini ortaya koymustur. Otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlar1 incelendiginde ve Box-Jenkins yoOnteminin temel prensibi

cimrilik ilkesi goz oniine alindiginda, serinin en az parametreli bir ARIMA(1,1,0)X(1,0,0),,
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modeliyle temsil edilebilecegi onerilmistir. Model uygunluk testlerinde Box-Pierce (Lyung-
Box) istatistigi kullanilmis ve hesaplanan Q degeri ile tablo y° degeri karsilastirilarak,

modelin giiriiltii model olarak kullanilabilecegine karar verilmistir. Ayn1 zamanda kalinti
degerlerin grafiksel olarak analiz edilmesiyle, kalintilarin yaklasik olarak bir beyaz giiriiltii
siirecini temsil ettigi gorlilmiistiir. Bu durum Onerilen modelin, miidahale modelinde
kullanilabileceginin gostergesi olmustur.

Uygulamanin ikinci kisminda serinin deterministik yapisi ortaya konmaktadir. 2001
krizi sonrasinda serinin artan bir egilimde olmasi, etkiyi yaratan olayin seri iizerindeki
etkisinin siirekliligini temsil eden bir basamak indikatoriiyle temsil edilmesi gerekliligini
gostermektedir. Bu etki modele yansitildiktan sonra modele ait parametre tahminlerinin
bilinen regresyon yontemleriyle yapilabilmesi icin giiriiltii bilesenini ve determininstik
bileseni igeren model bir regresyon modele g¢evrilmektedir. Regresyon model lineer ve
polinomal regresyon modeller olarak incelenmis ve modellerin R*> degerleri ve parametre
kestirimleri incelenerek en uygun modele karar verilmistir.

Istatistiki degerler incelenerek en uygun model olduguna karar verilen regresyon
model, genel miidahale modeli olarak ele alinip, Tiirkiye’nin ihracat verilerine yonelik
gelecek tahminlerinin yapilmis ve yapilan tahminlerin gercek deger ile paralellik gosterdigi
saptanmistir.

Gergek hayatta ekonomik veriler, bircok etkenden etkilenen karmasik bir sistemde
kendini gostermektedir. Miidahale analizi kapsaminda model olusturuken iizerinde calisilan
ekonomik sistemin kapali bir sistem oldugu ve ihracat verilerinin artma egiliminde, sadece
krizin etken rol aldig1 goz Oniine alinmistir. Bu durum nedeniyle onerilen model ile elde
edilen zaman serisine ait gelecek degerlerde, bazi donemlerde gergek degerden sapmalara

rastlanilmasi olasi bir durum olacaktir.
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EK 1 1992-2009 Ayhk ihracat Verileri

1992-2009 fhracat Verileri

Miidahale Oncesi (2001 éncesi)

Miidahale Sonrasi (2001 sonrasi)

Ay Yil Tutar(Milyon$) Ay Yil Tutar(Milyon$)
1 1992 1223 1 2001 2458
2 1992 1081 2 2001 2827
3 1992 1246 3 2001 2840
4 1992 1058 4 2001 2956
5 1992 1247 5 2001 3123
6 1992 998 6 2001 2798
7 1992 1216 7 2001 2730
8 1992 1206 8 2001 2892
9 1992 1279 9 2001 2903
10 1992 1412 10 2001 3148
11 1992 1247 11 2001 3155
12 1992 1502 12 2001 2899
1 1993 1274 1 2002 2855
2 1993 1168 2 2002 2744
3 1993 1231 3 2002 3321
4 1993 1258 4 2002 3164
5 1993 1338 5 2002 3355
6 1993 881 6 2002 3058
7 1993 1182 7 2002 3425
8 1993 1121 8 2002 3433
9 1993 1259 9 2002 3702
10 1993 1417 10 2002 3997
11 1993 1291 11 2002 4041
12 1993 1925 12 2002 3624
1 1994 1313 1 2003 3764
2 1994 1193 2 2003 3277
3 1994 1320 3 2003 4285
4 1994 1233 4 2003 4032
5 1994 1220 5 2003 4298
6 1994 1378 6 2003 4196
7 1994 1578 7 2003 4602
8 1994 1517 8 2003 4312
9 1994 1720 9 2003 4639
10 1994 1671 10 2003 5426
11 1994 1658 11 2003 4432
12 1994 2305 12 2003 5131
Devam Ediyor
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1 1995 1550 1 2004 4998
2 1995 1551 2 2004 4031
3 1995 1656 3 2004 5664
4 1995 1861 4 2004 5567
5 1995 1503 5 2004 5677
6 1995 1835 6 2004 5755
7 1995 1790 7 2004 6000
8 1995 1748 8 2004 5200
9 1995 1750 9 2004 6151
10 1995 1937 10 2004 6345
11 1995 2059 11 2004 6146
12 1995 2396 12 2004 7001
1 1996 2183 1 2005 5296
2 1996 2297 2 2005 6002
3 1996 2615 3 2005 6989
4 1996 2401 4 2005 6571
5 1996 2421 5 2005 6430
6 1996 2536 6 2005 6462
7 1996 2466 7 2005 6073
8 1996 3152 8 2005 5966
9 1996 2972 9 2005 7267
10 1996 3027 10 2005 7256
11 1996 2904 11 2005 6396
12 1996 3093 12 2005 7657
1 1997 2464 1 2006 5489
2 1997 2301 2 2006 6494
3 1997 2717 3 2006 7957
4 1997 2515 4 2006 7015
5 1997 2546 5 2006 7651
6 1997 2436 6 2006 8464
7 1997 2483 7 2006 7757
8 1997 2564 8 2006 7724
9 1997 2936 9 2006 8481
10 1997 3101 10 2006 7631
11 1997 3147 11 2006 9500
12 1997 2900 12 2006 9449
1 1998 2529 1 2007 7080
2 1998 2456 2 2007 8234
3 1998 2917 3 2007 9609
4 1998 2291 4 2007 9022
5 1998 2783 5 2007 9977
6 1998 2583 6 2007 9706
Devam Ediyor
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Ek 2 Regresyon modeli icin hesaplanan veriler

Zi, &it, Yit, Xje i¢in Zaman Serisi Verileri

T Z, & Y, Xi
1 1223 0

2 1081 0

3 1246 0

4 1058 0

5 1247 0

6 998 0

7 1216 0

8 1206 0

9 1279 0

10 1412 0

11 1247 0

12 1502 0

13 1274 0

14 1168 0 819,30028 0
15 1231 0 776,69976 0
16 1258 0 896,45446 0
17 1338 0 930,81428 0
18 881 0 602,85452 0
19 1182 0 633,91578 0
20 1121 0 660,39436 0
21 1259 0 731,23546 0
22 1417 0 858,07254 0
23 1291 0 864,09402 0
24 1925 0 1338,03862 0
25 1313 0 1081,95522 0
26 1193 0 799,34714 0
27 1320 0 862,88698 0
28 1233 0 802,64856 0
29 1220 0 696,73018 0
30 1378 0 1087,94968 0
31 1578 0 1309,96716 0
32 1517 0 1296,91732 0
33 1720 0 1409,16986 0
34 1671 0 1327,70584 0
35 1658 0 1322,18942 0
36 2305 0 1635,24396 0
37 1550 0 1361,0557 0

Devam ediyor
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38 1551 0 1242,44548 0
39 1656 0 1307,18158 0
40 1861 0 1576,8424 0
41 1503 0 1343,97898 0
42 1835 0 1423,8319 0
43 1790 0 1376,83838 0
44 1748 0 1296,08348 0
45 1750 0 1179,09952 0
46 1937 0 1341,4566 0
47 2059 0 1570,25746 0
48 2396 0 1598,57598 0
49 2183 0 1801,0408 0
50 2297 0 2014,8559 0
51 2615 0 2325,50946 0
52 2401 0 2114,15526 0
53 2421 0 2185,09186 0
54 2536 0 2214,54618 0
55 2466 0 2135,9036 0
56 3152 0 2825,3066 0
57 2972 0 2972,50688 0
58 3027 0 2837,2148 0
59 2904 0 2620,89782 0
60 3093 0 2528,91544 0
61 2464 0 2019,87346 0
62 2301 0 1557,13928 0
63 2717 0 1686,58682 0
64 2515 0 1715,1073 0
65 2546 0 1697,66646 0
66 2436 0 1531,23116 0
67 2483 0 1536,93256 0
68 2564 0 1267,36526 0
69 2936 0 1598,63592 0
70 3101 0 1951,77712 0
71 3147 0 2129,66122 0
72 2900 0 1828,68494 0
73 2529 0 1651,93568 0
74 2456 0 1665,89674 0
75 2917 0 1899,12136 0
76 2291 0 1491,80202 0
77 2783 0 1729,8343 0
78 2583 0 1811,87366 0
79 2507 0 1645,58086 0
Devam Ediyor
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80 2625 0 1669,91158 0
81 2411 0 1277,25674 0
82 2716 0 1291,29806 0
83 2499 0 1145,69136 0
84 2424 0 1098,90182 0
85 2027 0 943,6056 0
86 2369 0 1241,31014 0
87 2589 0 1376,13066 0
88 2120 0 1244,00442 0
89 2385 0 1176,76216 0
90 2256 0 1154,63218 0
91 2430 0 1364,94728 0
92 2161 0 1129,23092 0
93 2565 0 1499,6269 0
94 2921 0 1925,12506 0
95 2728 0 1940,02906 0
96 2480 0 1702,65304 0
97 2305 0 1658,84224 0
98 2505 0 1687,68722 0
99 2553 0 1612,77874 0
100 2691 0 1982,16434 0
101 2538 0 1865,5987 0
102 2523 0 1783,503 0
103 2548 0 1736,43886 0
104 2300 0 1607,3852 0
105 2706 0 1739,43216 0
106 2589 0 1500,9998 0
107 2829 0 1703,03546 0
108 2738 0 1915,14018 0
109 2458 1 1758,0658 1
110 2827 1 1929,7478 1,4625
111 2840 1 2033,3815 1,4625
112 2956 1 2064,14408 1,4625
113 3123 1 2335,58816 1,4625
114 2798 1 2136,67598 1,4625
115 2730 1 1908,07508 1,4625
116 2892 1 2173,29988 1,4625
117 2903 1 2093,3004 1,4625
118 3148 1 2303,07446 1,4625
119 3155 1 2317,50544 1,4625
120 2899 1 2053,35094 1,4625
121 2855 1 2074,41198 0,8929
Devam Ediyor
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122 2744 1 1806,64278 0,62946
123 3321 1 2227,69112 0,62946
124 3164 1 2268,0553 0,62946
125 3355 1 2260,76056 0,62946
126 3058 1 2193,22358 0,62946
127 3425 1 2547,21188 0,62946
128 3433 1 2650,5881 0,62946
129 3702 1 2874,34522 0,62946
130 3997 1 3151,30788 0,62946
131 4041 1 3263,21538 0,62946
132 3624 1 3010,5389 0,62946
133 3764 1 3050,17944 0,62946
134 3277 1 2702,7464 0,62946
135 4285 1 3186,09154 0,62946
136 4032 1 3336,71386 0,62946
137 4298 1 3418,26784 0,62946
138 4196 1 3558,147 0,62946
139 4602 1 3786,17048 0,62946
140 4312 1 3582,7062 0,62946
141 4639 1 3620,25128 0,62946
142 5426 1 4319,59142 0,62946
143 4432 1 3586,80172 0,62946
144 5131 1 4052,00856 0,62946
145 4998 1 4272,40654 0,62946
146 4031 1 3484,40764 0,62946
147 5664 1 422430862 0,62946
148 5567 1 4761,1324 0,62946
149 5677 1 4741,40662 0,62946
150 5755 1 4858,30578 0,62946
151 6000 1 4934,99406 0,62946
152 5200 1 4306,53392 0,62946
153 6151 1 4777,67232 0,62946
154 6345 1 4877,08974 0,62946
155 6146 1 5126,66986 0,62946
156 7001 1 5753,34132 0,62946
157 5296 1 4335,39106 0,62946
158 6002 1 4838,66928 0,62946
159 6989 1 5476,78396 0,62946
160 6571 1 5140,32514 0,62946
161 6430 1 4768,89782 0,62946
162 6462 1 4662,27812 0,62946
163 6073 1 4127,9778 0,62946
Devam Ediyor
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164 5966 1 4232,2025 0,62946
165 7267 1 5152,7774 0,62946
166 7256 1 5382,45606 0,62946
167 6396 1 4579,6116 0,62946
168 7657 1 5008,27816 0,62946
169 5489 1 4169,41746 0,62946
170 6494 1 4218,74506 0,62946
171 7957 1 5398,37372 0,62946
172 7015 1 5111,08874 0,62946
173 7651 1 5501,84526 0,62946
174 8464 1 66279131 0,62946
175 7757 1 6510,06992 0,62946
176 7724 1 6313,50778 0,62946
177 8481 1 6342,38376 0,62946
178 7631 1 5506,02642 0,62946
179 9500 1 7474,65526 0,62946
180 9449 1 7796,36056 0,62946
181 7080 1 6306,46802 0,62946
182 8234 1 6363,49544 0,62946
183 9609 1 7174,13844 0,62946
184 9022 1 7374,22642 0,62946
185 9977 1 7943,6338 0,62946
186 9706 1 7483,68866 0,62946
187 9547 1 7387,88164 0,62946
188 9441 1 7413,39302 0,62946
189 9639 1 7139,87434 0,62946
190 10594 1 8471,18526 0,62946
191 12064 1 9542,21436 0,62946
192 10448 1 8142,7696 0,62946
193 11220 1 9530,18744 0,62946
194 11746 1 10380,0084 0,62946
195 12217 1 10007,07364 0,62946
196 12018 1 9998,03634 0,62946
197 13213 1 10711,67012 0,62946
198 12440 1 10394,13402 0,62946
199 13343 1 11101,58016 0,62946
200 11999 1 10277,48222 0,62946
201 13648 1 11220,02606 0,62946
202 10498 1 8236,55944 0,62946
203 10188 1 5380,78724 0,62946
204 8270 1 3852,62904 0,62946
205 8371 1 3052,54188 0,62946
Devam Ediyor
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206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216

8977
8782
8127
8042
9099
9635
8485
9099
10773
9531
10719

3202,2691
2880,69306
2124,77572
1108,59078
2251,76828
2965,9211
2591,47718
2088,39514
5406,19758
5944,83458
7732,56878

0,62946
0,62946
0,62946
0,62946
0,62946
0,62946
0,62946
0,62946
0,62946
0,62946
0,62946

Bitti
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