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OZET

Zaman serileri analizinde son yillarda goriilen hizli gelismeler dinamik
ekonometrik teorinin gelismesine dnemli katkilar saglamustir. Ozellikle finansal zaman
serilerinin analizlerine duyulan yogun talep dinamik ekonometri baglaminda “Finansal
Ekonometri” ve “Zaman Serisi Ekonometrisi” disiplinlerinin ortaya ¢ikmasina neden
olmustur. Bir zaman serisi, ilgilenilen bir biiylikliiglin zaman igerisinde siralanmis
Ol¢iimlerinin bir kiimesidir. Zaman serisi ile ilgili analiz yapilma amaci ise, gbzlem
kiimesince temsil edilen gercegin anlasilmasi ve zaman serisindeki degiskenlerin
gelecekteki degerlerinin dogru bir sekilde Ongoriilmesidir. Bu anlamda veri olusum
stirecini belirleme ve dolayisiyla modellemede kullanilan uygun bir 6ngérii yontemi olan
Box-Jenkins yontemi kullamlmustir. Istatistiki sonug cikarimlar agisindan, serinin
duraganligi 6nemlidir. Bu yilizden serilerin once birim kok igerip icermediginin
stnanmast gerekir. Eger seri duragan degil ise, yani birim kokli ise Once
duraganlastirilmalidir. Bunun i¢in en pratik yol da fark alma teknigidir.

Calismada teorik bilgilere yer verilmesinin yaninda bunlarin daha kolay
anlasilmasi i¢in sekillerle desteklenmistir. Ayrica teorik olarak anlatilan konular gercek

bir seri lizerinde uygulanarak aciklanmstir.

ANAHTAR KELIMELER: Zaman serileri, Oongorli, Box-Jenkins yoOntemi,

duraganlik, birim kok, fark alma.



ABSTRACT

Rapid developments in time series analysis in recent years have contributed
development of econometrics theory. Particularly significant demand on financial time
series analysis in regards of dynamic econometrics has caused to emerge “Financial
Econometrics” and “Time Series Econometrics” disciplines. A time serie is a set of
measurements of an observation concerned and arranged timely. Aim of time series
analysis is to realize the truth represented by observations set and to forecast future
values of variables in time series accurately. Box-Jenkins method, which is a proper
forecast method used in modelling, has been used to determine data forming process.
Stationary of the series is important with regards of statistical results. In this respect it is
necessary to test whether series have unit root. If the serie is not stationary, in other
words it has unit root, serie must be converted to stationary form. The practical way of
that is differentiation of the serie.

Besides theorical information, illustrations have been used for the sake of explicit
definition. Subjects, which are explained theoretically, have been implemented over real

time series.

KEY WORDS: Time series, forecast, Box-Jenkins method, stationary, unit root,

differentiation
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ONSOZ

Eskiden beri gozlenemeyen unsurlarin ortaya konulmasinda rakamlar etkin bir
yontem olarak kullamlmustir. insanoglu degisik diizenlemeler, kurallar ve yasalar ortaya
koyarken temel ¢ikis noktasi olarak gézlenmis olaylar1 esas almustir.

Bir olguya iliskin degisken ya da degiskenlerin zaman iginde yapilan dlglimleri
ya da gozlemleri zaman serisini olusturur. Diizenli bir zaman igerisinde gozlenen ardigik
verilere zaman serisi denir. Giinlimiizde istatistik ve matematikteki gelismelere
bilgisayar programlarinin ilavesiyle birlikte zaman serileri analizlerinde 6nemli mesafe
kat edilmistir. Bu konuda farkli disiplinlerde ¢alisan bilim adamlarinin katkilar1 oldukga
fazladir. Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler ile birlikte yazilimdaki gelismelere baglh
olarak istatistiksel ve ekonometrik tekniklerde de azzimsanmayacak gelismeler olmustur.
Bu teknikler yardimiyla zaman serilerinin duragan olup olmadiginin anlagilmasi énemli
Olciide kolaylasmistir. Zaman serilerinde duraganlik ¢ok dnemli bir kavramdir. Duragan
olmayan zaman serileri iizerinde ¢aligmak arastirmacty1 yanlis yollara yonlendirebilir.
Bunun i¢in bu veriler iizerinde calisirken serinin duraganlastirilmasi gerekmektedir.

Zaman serileri analizi, ge¢mis donemlere iliskin gozlem degerleri yardimiyla
geemisi aciklayarak gelecege doniikk tahminler yapmayir amaclar. Elde edilecek
tahminler gerek iilke ekonomisi gerekse isletme temelinde yapilacak gelecege doniik
planlama islerini kolaylastirir.

Bu calismada zaman serileri hakkinda genel bilgiler verildikten sonra konuyla
ilgili teorik bilgilere yer verilmistir. Zaman serisi modelleme teknikleri metodolojisi
anlatilmig, modellemede Onemli bir yere sahip olan duraganlik kavrami iizerinde
durulmus ve duraganlikla ilgili testlere yer verilmistir. Calismanin sonunda gercek
veriler kullanilarak, Eviews 5.1 paket programi yardimiyla bir uygulama yapilmistir.

Tez danismanligimi yapan degerli hocam Yrd. Dog. Dr. Cavit YESILYURT a,
higbir zaman yardim ve destegini esirgemeyen Ozgiir POLAT’ a ve bana rahat ve huzurlu

bir calisma ortami saglayan aileme tesekkiirii bir borg bilirim.

KARS, 2008 Muzaffer AKINCI
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GIRIS

Gozlem sonuglarini zaman ve mekan vasiflarina gore sirali bir sekilde gosteren
say1 dizileri olarak tanimlanan seriler, toplanan verilerin siniflandirilmasiyla olusur.

Bir zaman serisi ise, bir degiskene iliskin zamana gore siralanmis gozlem
degerleridir. Zaman serisi analizi, kestirimde bulunulacak degiskenin ge¢mis zaman
serisini kullanarak gelecek degerlerin kestirimi i¢in model gelistirmede kullanilir. Model
gelistirme, ilgili degiskene ait zaman serisinin analiz edilmesi, serinin ana egiliminin ve
ozelliklerinin belirlenmesine dayanir. Serinin ana egilimini ve 6zelliklerini yansitacagi
diistiniilen bir model segilir ve var oldugu seri degerleri kullanilarak modelin
parametreleri yaklagik olarak bulunur. Serinin gelecekte de aynmi 6zellikleri koruyacagi
ve ayni egilimi gosterecegi varsayilarak, belirlenen model yardimi ile gelecek donem
degerleri kestirilmeye calisilir.

Zaman serileri analizi, belirli zaman araliklarinda gozlenen bir olay hakkinda
gelecege yonelik tahmin kurmada kullanilan bir yontemdir. Bu konuda bir¢ok alanda
farkli ¢alismalar yapilmistir. Teorik olarak istatistik ve ekonometri bilimlerinde yapilan
calismalar fazla olmakla birlikte uygulama alani ¢ok genistir. Ozellikle ekonomik
biiyiikliiklerin analizinde, niifus tahminlerinde ve diger bilim dallarindaki kullanimiyla
her giin biraz daha 6nem kazanmaktadir. Tip, miithendislik, isletme ve ekonomi gibi daha
bir¢cok alanda bu konuda yapilmis ¢alismalar bulunmaktadir.

Geleneksel ekonometrik modeller yapisal analiz, politika yapimi ve dngorii i¢in
kullanilabilirken; zaman serisi modelleri daha ¢ok 6ngorii i¢in kullanilmaktadir. Zaman
serisi analizlerini klasik iglemlerle yapmak giigtiir. Ancak bilgisayar ortaminda
yapilabilecek islerdir. Dolayisiyla zaman serisi analizlerinin, bilgisayar teknolojisi ile
paket programlarin oldukca gelismis oldugu gilinlimiizde ortaya c¢ikmis olmasi

anlamlidir.



Zaman serileri analizlerini; tek bir serinin yapisimi belirlemeyi amaglayan “tek
degiskenli zaman serileri analizleri” ve iki veya daha fazla sayida seri arasindaki
iligkileri tespit etmeyi amaglayan “cok degiskenli zaman serileri analizleri” olarak iki
gruba ayirmak miimkiindiir. Tek degiskenli zaman serileri analizi, serinin yapisini ortaya
koymay1 amagclayabilecegi gibi serinin gelecek ya da gozlemlenmemis gegmis
degerlerinin saptanmasin1 da hedefleyebilir. Bu da ozellikle yapacaklar1 politika
degisikliklerinin ne gibi sonuglar verebilecegini onceden gormek isteyen politika
belirleyici otoriteler i¢in ¢ok dnemlidir.

Degiskenlerin zaman iginde belli bir degere dogru yaklagmasi olarak tanimlanan
duraganlik, zaman serileri kullanilarak yapilan arastirmalarda serilerde bulunmasi
istenen bir dzelliktir. Duraganlik zaman serisi 6ngdrii modellerinde, bir sokun etkilerinin
kalict1 olmasi nedeniyle bagli basina aranan bir ozellik iken yapisal ekonometrik
modellerde de sahte regresyon tuzagina diismemek i¢in gereklidir. Duragan olmayan
degiskenler bir veya daha fazla sayida fark alinarak duragan hale gelirler ve duragan
olmak i¢in alindiklar1 fark kadar biitlinlesik olduklar1 sdylenir. Serilerin biitiinlesme
dereceleri birim kok (veya duraganlik) sinamalar1 olarak adlandirilan sinamalar
yardimiyla belirlenir. Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler ile birlikte yazilimdaki
gelismelere bagh olarak istatistiksel ve ekonometrik tekniklerde de 6nemli gelismeler
olmustur. Bu teknikler yardimiyla zaman serilerinin duragan disiliginin ¢6ziimii 6nemli
Olciide kolaylagmustir.

Bu c¢aligmanin birinci boliimiinde genel olarak zaman serisinin tanimi ve
Ozellikleri anlatilacak ve zaman serilerini genel anlamda tanimaya yardimci olacak
matematiksel gosterimi ve bilesenleri ifade edilecektir. Bu bolimde zaman serileri
analizi icin oldukca Onemli olan veri iiretme siireci ve stokastik siire¢ tiizerinde
durulacak, zaman serisi modellerinde fark denklemleri ve gecikme islemcisi ile gecikme
polinomunun 6nemi vurgulanacak, korelasyon olciileri tamitilacaktir. Tek degiskenli
zaman serisi modelleri ile sinirlandirilan dogrusal zaman serisi modelleri otoregresif
stire¢, hareketli ortalama siireci ve karma otoregresif hareketli ortalama siire¢ ile
homojen duragan olmayan sitire¢ modelleri anlatilacaktir. Ayrica otoregresif entegre
(biitiinlesmis) hareketli ortalama siiregleri i¢in Box Jenkins model kurma siireci tizerinde

durulacaktir.



Ikinci boliimde zaman serilerinin belirli sayida gecikme icin hesaplanan
otokorelasyonlarin grafiksel analizi ve serilerin kabaca duragan olup olmadiklari
hakkinda bilgi sahibi olunmasina yardimer olan korelogram testi ile formel birim kok
testleri tanitilacaktir.

Ugiincii boliimde ise Eviews 5.1 paket progranu kullanilarak, fhracatin Gayri

Safi Milli Hasila (GSMH) i¢indeki pay1 (%) serisi lizerinde uygulama yapilacaktir.



BIiRINCI BOLUM
ZAMAN SERILERI

Bir zaman serisi bir veya daha fazla zaman degiskenini kapsayan bir veri
kiimesidir. Zaman serisinde ilgilenilen o6zellik bir degiskendir. Bu degisken zaman
icerisinde ¢esitli nedenlere bagli olarak farkli degerler alir. Dolayisiyla zaman serisi,
zaman sirasina konmus veri kiimesi olarak ifade edilebilir. Gelecekteki degiskenleri

tahmin eden modeller gelistirdigi i¢in zaman serisi analizi 6nemlidir'.

1.1. Verilerin Temel Ozellikleri

Ekonometrik aragtirmalarin asamalarindan birisi ekonomik modeli olusturan
degiskenlerin sayilarla ifade edilebilir hale getirilmesidir. Bu nedenle incelenen iktisadi
iliskide yer alan degiskenlerle ilgili verilerin derlenmesi modelin kurulusu agamasinda
onem kazanmaktadir. Veri saglanamayan konularda amprik calismalarin yapilmasi
zordur. Caligma alanma ait bilgilerin sayisal ifadeleri verileri meydana getirir. Veri
toplama yontemlerinden birisi onceden toplanmus bilgileri kullanmaktir. Ornegin
istatistik yilliklarindan ihracat, doviz kuru, milli gelir gibi ekonomik gostergelere ait
verilerin kullanilmasi. Diger bir yontem ise gozlem yaparak dlgme islemidir®. Ornegin
degisik donemlerde isletmenin satig analizlerinin yapilabilmesi icin satis rakamlarinin

gozlenmesi.

1.2. Nicel ve Nitel Veriler
Siirekli sayilarla ifade edilen gozlemlerin olusturdugu veriler nicel verilerdir.

Enflasyon orani, faiz haddi, milli gelir gibi veriler nicel verilere birer 6rnektir. Zaman

! Chris Chatfield, The Analysis of Time Series: An Introduction, Newyork: Chapman and Hall, 1995, s.
4-5.

2 Mustafa Seviiktekin ve Mehmet Nargelegekenler, Zaman Serileri Analizi, Ankara, Nobel Yaym
Dagitim, 2005, s. 1.



zaman smirl degerler alan veriler ise nitel verilerdir’. Tiiketim harcamalan ile ilgili
yapilan bir arastirmada tiiketicinin cinsiyeti, otomobil sahibi olup olmadigir gibi

degiskenler nitel degiskenlere 6rnek gosterilebilir.

1.3. Yatay Kesit, Zaman Serisi ve Panel Verileri

Tek bir zaman noktasinda ¢ok sayida iilkeyi, isletmeyi, bireyi inceleyerek
derlenen veriler yatay kesit verileridir. Cok sayida iilkenin 2006 yilindaki enflasyon
oranlar1 yatay kesit verilerine Ornektir. Bir veya daha fazla degiskeni zaman iginde
inceleyerek derlenen veriler zaman serisi verileridir’. Tiirkiye’ de 1980-2006 yillart
arasindaki enflasyon oranlar1 zaman serisi 6rnegidir. Yatay kesit verilerinin zaman serisi
gbzlemlerine sahip oldugu durumda derlenen veriler ise panel verileridir. Cok sayida
tilkenin yillar itibariyle enflasyon oranlarimin incelenmesi i¢in ele alinan veriler panel

verilere 6rnek gosterilebilir.

1.4. Zaman Serileri Analizi

Gozlem sonuglarinin zaman vasfinin (degiskeninin) siklarina gore siralanmasiyla
elde edilen seriye “zaman serisi” denir’. Zaman serisi verileri giinliik, haftalik, aylik,
ceyrek yillik (i¢ aylik), yillik ve daha uzun donemli araliklarla derlenir. Zaman serileri
ekonomi, miihendislik, egitim, saglik gibi bir¢ok farkli alanlarda derlenmekte ve
toplanmaktadir. Aylik igsizlik, haftalik para arzi, giinliik siparis sayilar1 vb. seriler zaman
serilerine 6rnek gosterilebilir®. Gozlem degerlerinin elde edilis bigimine gore zaman
serileri kesikli ve siirekli zaman serileri olarak gruplandirilir. 7 bir indis kiimesi olmak
lizere, bir zaman serisi {X; : t € T}seklinde ifade edilir. Buradaki 7 indis kiimesi genel
olarak 7= {1,2,3...}= N, T= {0,+1, £2, +3...}= Z olarak alinabildigi gibi 7= R, 7= [0,1]
gibi stirekli araliklar da olabilir. Eger 7 indis kiimesi 7 = R veya 7= [0,1] gibi siirekli
araliklar olarak se¢ildiginde {X;: ¢t € T} zaman serisine siirekli zaman serisi ad1 verilir.

Eger T indis kiimesi 7= {0,1,2,3....}; T= N veya T=Z seklinde se¢ilmis ise {X,: 1€ T}

3 Kerry Patterson, An Introduction to Applied Econometrics : A Time Series Approach, Newyork,
Great Britain, 2000, s. 24.

* Patterson, a.g.e, s. 25.

> Ozer Serper, Uygulamah Istatistik 2, Istanbul, Filiz Kitabevi, 1996, s. 289.

% G.S. Maddala, Introduction to Econometrics, Newyork, Macmillan Publishing Company, 1992, s. 525.



ye zaman serisi denir’. Zaman serileri iki siitundan olusur. {lk siitunda zaman vasfinin
siklari, ikinci siitunda ise olaym aldig1 degerler belirtilir. Ekonomik biiyiikliikleri
gosteren zaman serileri zamanin belirli araliklarinda o6l¢iildiigiinden kesikli zaman
serileri olarak incelenirler.
Zaman degiskeninin siklar1 genellikle,

Y,, t=1,...,T seklinde belirtilir. Burada 7 zaman serisinin 6rneklem boyutunu

ifade eder.

1.5. Zaman Serisi Grafigi

Zaman serileri genel olarak kartezyen koordinath bir grafikle gosterilir. Grafigin
yatay ekseninde zaman degiskeninin siklari, dikey ekseninde bu siklar itibariyle Y
degiskeninin aldig1 degerler olan gozlem degerleri Y; yer alir. Belirlenen esit aralikli ¢
zaman noktalar1 (t = 1, 2,..., T) ile bu zaman noktalarinda zamana bagli ¥ degiskeninin
aldig1r Yy,..., Y, gozlem degerlerini eslestirmek suretiyle zaman serisinin grafigi
cizilebilir. Bu gorsel gosterim zaman serisinin sayisal verilerinden agik¢a goriinmeyen

ozelliklerini gormede kolaylik saglar®.
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Sekil 1.1 Zaman Serisi Grafigi

7 Yilmaz Akdi, Zaman Serileri Analizi (Birim Kokler ve Kointegrasyon), Ankara, Bigaklar Kitabevi,
2003, s. 11.
¥ Patterson, a.g.e, s. 25.



1.6. Zaman Serisi Bilesenleri

Zaman serilerinin  grafikleri incelendiginde, serinin gidisinde bazi
diizensizliklerle karsilasilmaktadir. Bu diizensiz hareketlerin temelde;

-Uzun donem egilimi (trend),

-Mevsimlik ( seasonal) dalgalanmalar,

-Konjonktiirel (cyclical) dalgalanmalar,

-Diizensiz (random walk) hareketler olmak tizere dort temel faktérden
kaynaklandig1 bilinmektedir’. Bu faktérlerden her birinin olay iizerindeki etkileri farkli
yon ve siddette olabilecegi gibi, ayni yon ve siddette de olabilmektedir'®.

Zaman serisinin gézlem degerleri (Y; ) bu faktorlerin

Y,=T. M, K. D, (1.1)
seklindeki ¢arpimlarindan olustugu varsayilmaktadir. Yillilk zaman serilerinde
mevsimsellik olmayacagi i¢in bu serilerde

Y,=T. K. D, (1.2)

esitligi s6z konusudur'’.

¥

Sekil 1.2 Zaman Serisi Bilesenleri
Kaynak: Serper, Uygulamal: Istatistik 2, s. 293.

 Walter Enders, Applied Econometrics Time Series, Newyork, John Wiley &Sons, 2004, s. 3.
' Serper, a.g.e, s. 292.
' Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 34.



1.6.1. Uzun Donem Egilimi (Trend)

Iktisadi faaliyetlerin her biri zaman igerisinde cesitli faktdrlerden etkilenir. Bu
faktorlerin etkisiyle seride kisa donemde ufak capli sapmalar olabilir, fakat uzun
donemde ana egilim sabittir. Zaman serisinin uzun dénemde belli bir yone dogru
gosterdigi egilime trend denir'?. Zamanla niifusun siirekli olarak artmas kisi basina milli
gelirin artmasimna ve buna bagli olarak hayat standardinin yiikselmesine neden olur.

Bunun sonucunda tiretim faaliyetlerinin trendi artis yoniinde olur.

1.6.2. Mevsimlik ( Seasonal) Dalgalanmalar

Bir¢ok zaman serisi belirli dénemlerde mevsimsel faktorlerin etkisi altindadir'.
Bir zaman serisindeki tekrarlanan déngiisel hareketlere mevsimsel dalgalanma denir'®.
Zaman serilerinde mevsimselligin ortaya ¢ikisinda hava sartlari, insan aligkanliklari,
resmi veya dini bayramlar gibi bir¢ok faktor etkili olur. Yaz aylarinda soguk igecek
satiglarinin artmasi mevsimsellige 6rnek gosterilebilir.

Mevsimlik dalgalanmalar dongiisel oldugu gibi ayn1 zamanda periyodiktir. Cilinkii

dalgalanmalarin uzunlugu yani iki maksimum veya iki minimum nokta arasindaki

zaman aralig1 hep aynidir.

1.6.3. Konjonktiirel (Cyclical) Dalgalanmalar

Konjonktiirel hareketler daha ¢ok ekonominin veya sektorlerin refah ya da
durgunluk dénemlerini igerir'>. Refah donemlerinde ekonomik gostergelerde artig
olurken, durgunluk dénemlerinde azaliglar olabilir. Konjonktiirel kaliplar ile mevsimsel
kaliplar arasinda benzerlik olmasina ragmen mevsimsel hareketler nispeten daha diizenli
ve periyodiktir. Konjonktiirel hareketler diizensizdir ve periyodik degildir. Konjonktiirel
hareketler iceren zaman serilerinin analizinde, refah doneminden durgunluk doénemine
ve durgunluk doneminden refah donemine gecis noktalarinin analizi Snem

kazanmaktadir'¢.

12 Serper, a.g.e, s. 293.
13 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 12.
' Serper, a.g.e, s. 294.
"% Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 14.
' Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 15.



1.6.4. Diizensiz (Irregular) Hareketler
Rassal nedenlerle veya gecici olarak ortaya ¢ikan hareketlere diizensiz hareketler

denir'’. Bu hareketlerin ne zaman hangi siddette ¢ikacagi onceden tahmin edilemez.

1.7. Veri Uretme Siireci (Data Generation Process-DGP)

Genelde zaman serileri olarak gozlenen verileri tanimlayan ekonomik siireg
hakkinda sahip oldugumuz bilgi sinirlidir. Dolayisiyla bu tiir verileri iceren modeller
ekonometrik teori tarafindan formiile edilip daha sonra ekonometrik teknikler
kullanilarak test edilirken teorinin kendisi bu verileri tanimlamada yetersiz kalmaktadir.
Ekonometrik teori, arastirilan herhangi bir model i¢in hangi degiskenlerin ilgili, hangi
degiskenlerin ilgisiz olduklarini belirleyen siire¢ hakkinda tam bilgi sunamaz. Burada
tam olarak bilinemeyen, ¢ok sayida degisken ve parametre iceren karmasik bir siirecten
s6z etmek miimkiindiir'®. Ekonomik verilerin stokastik (olasiliksal) siirecler tarafindan
yaratildig1 diisiiniilmektedir. Bir degiskenin belirli bir noktadaki belirli bir ger¢ceklesmesi
0zii itibariyle bir rassal degiskenden sadece bir olabilir sonugtur. Eger tarih yeniden
yazilmis olsa idi, degisken ayni olarak kalabilirdi, fakat ger¢eklesme ayn1 olmayacaktir.
Zaman serileri analizinde siire¢ ve gerceklesme terimleri arasinda temel bir ayirim
vardir. Gozlenen bir zaman serisindeki gercek degerler aslinda bu degerleri iireten belirli
bir siirecin gerceklesmesidir. Buradaki siire¢ stokastik (olasiliksal) iiretme siirecidir.
Zaman serisi analizlerinde gerceklesme (yani gozlenen Orneklem degerleri) ve siireg
arasindaki iligki istatistiksel hipotez testlerindeki orneklem ve anakiitle iliskisine
benzer' .

Zaman serileri analizinin amaci, seriyi olusturan herhangi bir siire¢ (yani anakditle)

modelini tanimlamak i¢in bu siirecin ger¢eklesmelerini (yani 6rneklemini) kullanmaktir.

1.8. Stokastik Siirecler
Zaman serileri i¢in olasilik modellerinin diger tanimi stokastik siireclerdir. Gergek
hayatta birgok siire¢ yapilarinda bir rassal veya stokastik yapi vardir. Stokastik siire¢

hem reel fiziksel siire¢ hem de onun matematiksel modeli olarak algilanir. Rassal siire¢

' Serper, a.g.e, s. 296.
'8 Patterson, a.g.e, s. 11.
' Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 40.



kavrami ile stokastik siire¢ kavrami es anlamlidir®. Reel olarak gozlenen bir zaman
serisi Y;, t=1,2,....,T ; stokastik silire¢ olarak isimlendirilen bir teorik siirecin
gerceklesmesi olarak diisliniiliir. Burada 7 siliregcte tanimlanan zaman noktalarinin bir
setidir. Bir stokastik siiregteki degiskenin her bir degeri bir olasilik dagilimindan rassal
olarak c¢ekildiginden rassal bir degiskendir ve belirli bir olasilik dagilimina goére olustugu
varsayilmaktadir. Dolayisiyla bir stokastik slire¢ matematiksel olarak zaman araliklarina
gore dizilmis rassal degiskenlerin bir birikimidir. Geleneksel istatistikte anakiitle ve
orneklem gibi kavramlarin zaman serisindeki karsiliklar stokastik siire¢ ve gerceklesme
dir. Zaman serisi analizlerinin temel amaci1 gozlenen serideki bilgilerden yararlanarak
stokastik stirecin Ozellikleri hakkinda bilgi edinmektir. Analizdeki ilk adim Ozet
istatistiklerin formiilasyonudur ancak asil ama¢ model kurarak serinin yapisini
aciklamaktir. Rassal degisken { Y; } dizisinin olasilik yapis1 bir stokastik siirecin birlesik
dagilimi ile tanimlanir. Bununla birlikte 7 sonsuz bir set olusturdugundan stokastik
stirecin olasilik yapisini tanimlamak i¢in sonsuz boyutta bir dagilima ihtiya¢ duyulur.
Stokastik stirecin olasilikli yapisi biitlin # degerleri ve 7"nin herhangi bir alt seti (¢; ..., #,)
icin birlesik dagilim F(Y,,..., Y,) ile biitiiniiyle ifade edilir. Belirli bir # donemindeki
rassal degisken Y, nin dagilim ve yogunluk fonksiyonlar1 sirasiyla F(Y;) ve f(Y)) ile
gosterilir?'.

Bir stokastik siireci tahmin etmenin bir yolu #,,..., t, gibi bir veri setinin Y,..., ¥y,
birlesik olasilik dagilimini tanimlamaktir. Stokastik siireci tanimlamanin diger yolu ise
momentlerini olugturmaktir. Bu momentler; ortalama, varyans ve otokovaryans
fonksiyonlar1 olarak adlandirilan birinci ve ikinci momentlerdir?.

Ortalama u, = E(Y,) (1.3)
Varyans ¢’ = var(Y,) (1.4)

ve Yy ileY;; arasindaki kovaryansi,

Otokovaryans y,,,, = Cov(Y,;,Y,,)

= E[(Y, - E,))(¥,, - E(Y,,))] (1.5)

seklinde yazilabilir.

% Chatfield, a.g.e, s. 27.
*! Seviiktekin ve Nargelecekenler, a.g.e, s. 44.
2 Chatfield, a.g.e, s. 28.
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Zaman serisi modellemesinde kovaryanslar onemlidir. Denklemde Y;; ile Y

arasindaki kovaryans y, ,, ile gosterilmigtir. Bu ifade Y; ile k sayida gecikmeli Y4

arasindaki kovaryansin gosterilmesi i¢in kullanildiginda;

Vi = Cov(Y,, Y, )

=E[(Y, - E@)(Y,., - E(Y,.,))] (1.6)
olur”. Aymi seri tizerinde farkli gézlemler arasindaki kovaryanslar otokovaryans olarak
bilinir. Bir stokastik siirecin dagilimi1 degiskenin birinci ve ikinci momentleri ile ortaya

konulabilir ve her iki moment zamanin bir fonksiyonudur.

1.9. Fark Denklemleri

Zaman serilerinin geleneksel kullanimi, bir degiskenin gegmisteki degerlerine
dayanarak zaman yolunu o6nraporlamaktir®®. Dizinin 6ngérillen bilesenleri gelecek
icinde tahmin edilebileceginden bir dizinin dinamik yolu devam ettirilerek Onraporlari
gelistirilir. Tahmin edilen denklemler uygun bir bigimde ekonomik verilerin yorumunda
ve hipotez testlerinde kullanilabilir. Fark denklemleri ile dogrusal zaman serisi
modellerinin uygun tahminleri elde edilir.

Fark denklemlerinin en basit sekli, bir rassal yiiriiyiis modelidir”. Ornegin hisse
senedi fiyatlarindaki gilinliik degigmelerin  ortalamasinin  sifira  esit oldugu
varsayildiginda; hisse senedi fiyatlarinin degerini ortaya koyan model stokastik bir fark
denklemi temeline dayanir:

Y=Y  +e veya Y -Y  =e veyaAY =e, (1.7)
Burada Y, ;¢ giinlindeki bir hisse senedi fiyati

e; ; beklenen degeri sifir olan rassal kalintilardir.

1.9.1. Fark Denklemleri ve Coziimleri

Zaman serisi analizlerinde kullanilan denklemler fark denklemi matematigine
dayanir. Bir zaman serisi degiskeni (Y), ¢ nin bir fonksiyonu olarak tanimlansin.

Y=f1);t=12,..,T dir.

Y= (1.8)

# Chatfield, a.g.e, s. 29.
* Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 67.
» Aziz Kutlar, Uygulamah Ekonometri, Ankara, Nobel Yaymn Dagitim, 2005, s. 252.
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iliskisinde eger #; ¢ gibi herhangi bir 6zel degeri alirsa, ¥* de bdyle bir 6zel deger i¢in

Y, t* olarak tanimlanir. Yani

Y, =ft) (1.9)
olur. Benzer bi¢imde £ donemlik bir artis veya azalig dikkate alindiginda ¥ nin degeri

Y, = At k) (1.10)
olur. Y” nin ¢ déneminden bir dénem ilerisi i¢in farki,

Yo - Y =+ D) - fit) (1.11)
yazilabilir.

Benzer sekilde & donem ilerisi igin farka,
Y, - Y = +k) - f(f) yazilabilir.
Y, = f(t) fonksiyonel iligkisinde # nin ardisik ve 6zdes araliklarla bir degerler dizisi
olusturuldugunda ¢ i¢in { Y; } dizisi {...Y.3, Yi2,..., Yirs.. Yesr } ile tanimlanir.
Ardigik 1. farklar,
AY, =f)-f(t-1) = Y,-Y.,
AYpur = flt+1) - f{t) = Yis1-Y,
AYi2=f{t+2) - flt+1) = Yis2-Yius

AYiik=flt+k) - flt+k-1) = Yieg-Yier (1.12)
bir dizi seklinde yazilabilir. ikinci fark alma; fark almanin iki kere yapilmasi veya birinci

farkin tekrar farkinin alinmasi anlamina gelir. Yani farkin farki veya farkin karesidir.
A(AY)) =AY, (1.13)
Bu durumda,
NY, =AY, =Y )= -Y. )~ (¥, -Y,)
=Y -2Y ,+Y, (1.14)

seklinde yazilabilir®,
Y:= f(t)’ in n. farkim1 A" almak igin kullanilacak tablo agagida gosterilmistir.

% Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 69-70-71.
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Tablo1.1 n. Farkin Alinmasinda Fark Denklemi Ac¢ilimi

Fark Alma Derecesi Denklemin Katsayilari
0 1
1 1 1
2 1 2 1
3 1 3 3 1
4 1 4 6 4 1

Kaynak: Seviiktekin ve Nargelegekenler, Zaman Serileri Analizi, s. 72.

1.9.2. Zaman Serilerinin Geciktirilmesi ve Ilerletilmesi

Bir degiskenin geciktirilmesi veya ilerletilmesi, benzer bir islemle gerceklestirilir.
i. gecikme i¢in Y,; alt imi kullanilarak geriye dogru, i. ilerletme i¢in Y;; alt imi
kullanilarak ileriye dogru hareket biciminde ifade edilebilir. Gecikme ve ilerletme i¢in L
islemcisi kullamlir®’.

Yillik veriler i¢in yillik bliyiime orami (Y, -Y.;) / Y,; kullanilacagindan verilerin

o - 28
geciktirilmesi 6nem kazanmaktadir™.

Tablo 1.2 Bir Degiskenin Geciktirilmesi

! Y, Y. (AY) /] Y
1 10 - }

2 12 10 2/10
3 13 12 1/12
4 14 13 1/13
5 15 14 1/14
6 17 15 2/15
7 20 17 3/17
8 22 20 2/20
9 23 22 1/22
10 25 23 2/23

2 Ruey S. Tsay, Analysis of Financial Time Series, USA, John Wiley &Sons, 2004, s. 36.
28 Patterson, a.g.e, s. 32.
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Bu oranlar 100 ile carpilarak yiizde degerler bigiminde yorumlanabilir. Ornegin Y,

icin yillik biiyiime oran1 /= 8 de (2/20) *100 = 10 yiizde 10 olarak ifade edilebilir.

Daha ¢ok bir zaman serisinin geciktirilmesi ile ilgilenilse de bazen bir zaman serisinin

ilerletilmesi ile de ilgilenilir®.

Tablo 1.3 Bir Degiskenin Ilerletilmesi

Y, Yiig
10 12
12 13
13 14
14 15
15 17
17 20
20 22
22 23
23 25
25 -

1.9.3. Gecikme Islemcisi

Gecikme islemcisi L'Y, =Y, , seklinde tanimlanir. Ornegin,

LY, =Y,  ve L'Y, =Y,

t

(1.15)

olmaktadir. Dolayisiyla Y; degiskenine uygulanan L’ nin pozitif bir kuvveti, i; Y; yi i

donem geciktirme ile ayni anlama gelir. i negatif oldugunda islem Y; nin i. ilerletmesi

anlamina gelir’’.
LY, =Y,

Ayni zamanda
L', =¥,

anlamina gelir.

¥ Patterson, a.g.e, s. 33.
30 Patterson, a.g.e, s. 34.

(1.16)

(1.17)



Yani L’ , Y.’ yi degismeden aynen birakan 6zdeslik operatoridir’'. L' genellikle L
olarak yazilir ve
L'y, =LY, =Y, dir”. (1.18)
Gecikme islemcisinin zellikleri®®;
e Bir sabit degerin gecikmesi yine bir sabit degerdir.
Le=c (1.19)
e Gecikme islemcisinin dagilma 6zelligi vardir.
(L'+L)Y, =LY +LY, =Y, +Y_, (1.20)
e Gecikme iglemcisi i¢in carpmanin birlesme kurali vardir.
LL'Y, :L"(Lth):L"YF_/ =Y, (1.21)
e Gecikme islemcisinin negatif kuvveti ilerletilme anlamina gelir.

LY =Y, (1.22)

1.9.4. Gecikme Polinomu
Gecikme polinomu L’nin dogrusal bir fonksiyonudur. Polinomun derecesi

polinomdaki L’ nin en yiiksek giicii tarafindan belirlenmektedir. Gecikme islemcisi

kullanilarak p. dereceden bir denklem ;

Y, =¢Y  =$Y ,-..=8), (1.23)
Gecikme islemcisi L denkleme eklendiginde,

Y, -¢LY, -, [’Y, —..—¢,L"Y, (1.24)
seklinde yazilabilir. ¥; parantezine alarak bu ifade,

(1-¢L-4,12.)7, = gL, (1.25)

seklinde yazilabilir. Bu p. dereceden gecikme polinomu ¢(L) yi tanimlamaktadir®*.

1.10. Korelasyon Olgiileri
Istatistikte degiskenler arasinda birlikte hareket etmenin veya birlikteligin

biiylikliigiinii 6lgmeye calisan bircok betimsel istatistik séz konusudur. Bu tiir

31 Patterson, a.g.e, s. 34.
32 Patterson, a.g.e, s. 34.
33 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 108-109.
3 Patterson, a.g.e, s. 34.
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istatistikler genelde bir degiskenin degerlerindeki degismenin baska bir degiskenin
degerlerindeki degisme ile benzer veya farkli bir degisme seyri veya egilimi gosterip
gostermedigini belirmede yardimer olur. Bu nedenle korelasyon testlerinde degiskenler
arasinda nedensel bir iligki aranmaz. Dolayisiyla sebep-sonug iliskisi beklenmez.
Degiskenler arasindaki de§isme eger ayni yonde bir egilim gosteriyorsa Olgegin
degerinin pozitif, farkli yonlerde degisim gosteriyorsa negatif ve degismenin yoOnii
saptanamiyorsa veya degiskenler arasinda tam bir bagimsizlik s6z konusu ise 6l¢egin
degerinin sifir olmasi beklenir.

Genelde kullanilan korelasyon analizleri; kovaryans, korelasyon, kismi korelasyon,
determinasyon katsayisi1 gibi birliktelik ol¢iileri sayilabilir. Buna karsilik zaman serisi
analizlerinde;

Kovaryans’ 1n karsilig1 Otokovaryans,

Korelasyon’ un karsilig1 Otokorelasyon,

Kismi Korelasyon’ un karsilig1 Kismi Otokorelasyon,

Determinasyon Katsayis1® nin karsiligi Portmanteau (Q Istatistikleri) dur.

1.10.1. Kovaryans ve Korelasyon

Herhangi iki rassal degisken arasinda birlikteligin veya birlikte degisimin mutlak
bir 6lg¢iisii kovaryans ile ifade edilir’®. Her ne kadar kovaryans yalin haliyle birlikteligin
onemi hakkinda c¢ok fazla net bilgi vermese de korelasyon hesaplanmasinda temel
bilesen durumundadir. Bagka bir ifadeyle korelasyon Olciilerinin temel mantigi
kovaryans matematigine dayanir.

X ve Y gibi iki rassal degisken dikkate alindiginda, kovaryans degiskenlerin her
ikisinin beklenen degerlerinden (ortalamalarindan) sapmalarinin ¢arpimlarinin beklenen
degeridir’’.

Cov(X.¥) = E[(X - ECONY - E@)] = X3 B X, - ECOXY, - E¥)] (1:26)

=1 j=1

Burada P;; , X ve Y nin birlikte goriilme olasiligidir™®.

 Tsay, a.g.e, s. 25.

36 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 214.
37 Patterson, a.g.e, s. 64.

3 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 214.
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Her iki degisken ayni zamanda onun ortalamasinin altinda ve iistiinde yer aliyorsa
kovaryans pozitif olacaktir. Eger X° in degeri ortalamasinin iistiinde fakat ¥’ nin degeri

ortalamasinin altinda ise ya da tersi durum s6z konusu ise kovaryans negatif olacaktir”.

\ A
y 4 - W
Xx g xX x
x x L ‘—
] X x X \x <X X
X X :
x X * Xf o
x X ' ’? x
X
5 N
x 7/ Y 7
Sekil 1.3 Pozitif ve Negatif Kovaryanslar
(a) Pozitif Kovaryans (b) Negatif Kovaryans

Kaynak: Seviiktekin ve Nargelegekenler, Zaman Serileri Analizi, s. 214.

Kovaryans, X ve Y degiskenlerinin ortalamalar1 civarindaki sapmalarin aritmetik

ortalamasim alarak yeniden tanimlandigimda®,

Cov(X,Y)= %ﬁ(){i ~X)(Y,-Y) (1.27)

i=1

Egilimsiz bir kovaryans Ol¢e8ine ulasabilmek i¢in serbestlik derecesi dikkate

almnir. Dolayisiyla egilimsiz kovaryans tahmincisi*',

1

-1

> (X, - X, -7 (1.28)

i=1

Cov(X,Y) =

X ve Y gibi iki degisken gercek anlamda bagimsiz ise Cov(X,Y)=0olur*. Bu
ifade sezgisel olarak bir degiskenin degerindeki degismenin diger degiskenin
degerindeki degismelerle bir alakasi olmadigini sdyler. Benzer sekilde eger iki degisken
arasinda iligski yoksa ortalamadan sapmalarin arasinda da bir iliski olmadig1 anlamina
gelir. Fakat kovaryans Ol¢iisii degiskenler arasindaki degisimin bir oOlgiistidiir. Eger

degiskenler arasinda tam bir bagimsizlik varsa kovaryans yine sifir ¢ikar. Bu durumda

39 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 214.

0 pindyck R. S, ve D. L. Rubinfeld, Econometric Models and Economic Forecasts, Singapore, Irwin/
McGraw-Hill International Edit., 1998, s. 26.

4 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 26.

* Tsay, a.g.e, s. 25.
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da bagintimin dogrusal olmadigi anlammna gelir®. Dolayisiyla degiskenler arasindaki
dogrusal bagimliligin nispi veya oransal bir dl¢iislinii elde edebilmek icin korelasyona
basvurulur.

Korelasyon katsayisi, degiskenlerden birindeki bir standart sapma degisimin diger
degiskendeki bir standart sapma ile birlikteligin bir 6l¢tistidiir. Dogrusal iliskinin giiciinii
oleer™.

Cov(X,Y)  Cov(X,Y)

X,Y)= =
PET) \/Var(X)Var(Y) 0,0y

(1.29)

Anakiitle korelasyon katsayisi yada Pearson korelasyon katsayisi olarak adlandirilan bu
korelasyon dlgiisiinde o, veo, sirasiyla X ve Y’ nin standart sapmalarin gosterir® .

Korelasyon katsayisinin bu 6lgegi -1 ile +1 degerleri arasinda degiskenlik gosterir.
Olgek -1 veya +1° e ne kadar yaklagirsa birlikteligin derecesi o kadar yiiksektir. Sifira
yaklastikca birlikteligin derecesi diiser. Tam sifir olma halinde ise degiskenler ya tam
olarak bagimsizdirlar ya da dogrusal olmayan bir iliskiye sahiptirler. Bu durumda da tam
bagimsizlik s6z konusudur™®.

Denklem (1.29) ile tanimlanan anakiitle katsayisina karsilik iki degisken arasindaki
orneklem otokorelasyon katsayisi,

Cov(X,Y)  Cov(X.,Y)

Fop = = (1.30)
v War(xXyar(yy  oyo,
veya
p, = CVEY) (1.31)
SXSY

bigiminde yazilabilir. Burada o, =S, ve o, =S,’ dir. Orneklem standart sapma

degerleri S, ve S,

# Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 215.

4 Gujarati Damodar N., Basic Econometrics, Newyork, The McGraw- Hill Companies, 2004, s. 23.
* Tsay, a.g.e, s. 25-26.

% Ppatterson, a.g.e, s. 71.
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Ve

S, :1/2(;"—__1” (1.33)

seklinde hesaplanmaktadir.

Denklem (1.32) ve (1.33) orneklem korelasyon katsayisi olan denklem (1.31)” de

yerine yazilarak yeniden diizenlendiginde*’,

> (X, - X)Y, - 1)
Fry = \/ i (1.34)

vy » X ve Y arasindaki basit korelasyon katsayis1 olarak adlandirilir®®,

1.10.1.1. Korelasyonun Istatistiksel Anlamlihg

X ve Y gibi iki degisken arasindaki korelasyon katsayisi yliksek ¢iksa bile,
birlikteligin istatistiksel anlamlilif1, gerek kiiciik 6rneklem hacimlerinde gerekse daha
diisiik korelasyon katsayist degerlerinde bir degerlendirme yapma geregini ortaya
cikarir. Herhangi iki degisken arasinda hesaplanan korelasyon katsayisinin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigini test edebilmek i¢in asagidaki adimlar izlenir:

e Hipotezler tanimlanir:

H,=r,=0 (Iki degisken arasinda istatistiksel olarak anlamli bir birliktelik yoktur.)
H =r,#0 (Iki degisken arasinda istatistiksel olarak anlamli bir birliktelik vardir.)

e Test istatistigi hesaplanir:

. r—r,
' Se,
1—7? .
r, =0 ve Se = olmak iizere,
n—2
t =L (1.35)
1—r?
n-—2

47 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 26.

*'S. A. Delurgio, Forecasting Principles and Applications, Newyork, Irwing McGraw-Hill Comp.
1998, 5. 59-60.
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olur.
e Secilen anlamlilik diizeyinde kritik tablo degeri bulunur(z).
e Hesaplanan test istatistigi ile bulunan tablo degeri karsilastirilir. Mutlak

degerce |tr| < |tt| ise iki degisken arasindaki korelasyon katsayisinin

istatistiksel olarak anlamli olmadigim séyleyen H, hipotezi reddedilemez™’.

1.10.2. Otokovaryans ve Otokorelasyon

Herhangi bir degiskenin zaman boyunca 0lgiilmesi durumunda serideki
gbzlemlerin bir veya bir kac¢1 ya da daha fazlasi birbirinden etkilenecektir. Bagka bir
ifadeyle serinin cesitli sayidaki gecikmeli degerleri arasinda genelde korelasyonun
varlig1 gozlenir. Yatay kesit verilerinde de karsilasilabilecegi gibi, genellikle zaman
serilerinde rastlanilan bir durumdur®. Ozellikle ekonomik zaman serisi verilerinde bir
ve iki gozlemli ve ¢ok nadir olarak {i¢ degerli gecikmeler arasinda korelasyonun varlig
gozlenir. Otokovaryans ve otokorelasyon analizleri geleneksel istatistikteki kovaryans
ve korelasyon mantigina gore gelistirilir. Burada temel farklilik yalnizca tek bir
degisken ele alinmakta ve bu degiskenin kendi degerleri arasinda gecikmeli
korelasyonlar hesaplanmaktadir. ¥, zaman serisi degiskeni ile onun ge¢mis degerleri Y,;
arasindaki korelasyon, otokorelasyon olarak genellestirilir’'. Otokorelasyon katsayilari
otokovaryans katsayilarina dayanilarak hesaplanir. Duragan stokastik siire¢ igin &

gecikmeli otokovaryans,

Cov(Y,.Y,,,)=Cov(Y,,Y,,)

T-k _ —
Cov(Y,.Y,,)=>.(Y,-Y)(¥Y,, -Y)/T t=12,..,T
t=1
k=0,+l1,+2,..
Con(Y,.Y,,) = E[(Y, = )Y, = p1y)] (1.36)

¥ Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 219.

% Michael Creel, Econometrics, Dept. Of Economics and Economic History, Universitat Autonoma de
Barcelona, 2005, s. 130.

! Tsay, a.g.e, s. 26.
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Stokastik siirecin biitiin bir tasvirini elde edebilmek i¢in olasilik dagilimina
dayanan gercek durumu tanimlayabilmek icin otokorelasyon fonksiyonu, modelleme
sirecinde oldukga yararli bilgiler sunmaktadir’>. Otokorelasyon fonksiyonu ¥,
serisindeki ... Y.k ,...Y.; , Yi Yy ,...Yik... yakin komsu veri noktalari arasindaki
korelasyonu (birlikteligi) 6lgmektedir.

k gecikmeli bir anakiitle otokorelasyon fonksiyonunu, otokovaryans tanimindan
hareketle s0yle yazmak miimkiindiir,

b = E[(Y, = )Yy — )]
VE, — ) LY, = 1,0?]

COV(Yt ’ Y;+k)

= (1.37)
0y,0yv,,

Elde edilen bu son ifadenin paydasindaki duragan bir siire¢ i¢in varyans anlamina gelir.

Yani # donemindeki standart sapma ile #+k donemindeki standart sapma esittir.

t+k

(1.38)

O halde,

Cov(Y,,Y,
(1 Vi) 50
O-Y

bu ifade; otokorelasyonun, otokovaryans/varyans oldugunu gosterir.
Cov(Y,, Y, ) =7,

Var(Y,) =7,

p, =2k (1.40)
Yo

olarak bulunur’”.

>2 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 221.
>3 John H. Cochrane, Time Series for Macroeconomics and Finance, USA, 1997, s. 21.
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1.10.3. Orneklem Otokorelasyon Fonksiyonu (Autocorrelation Function-ACF)

Anlamli bir otokorelasyon durumunda seride duragan disilik s6z konusudur. Yavas
bir sekilde azalan otokorelasyonlarin varligi duragan disihgin gostergesidir™. Yukarida
tanimlanan otokorelasyon katsayisi denkleminde otokorelasyon fonksiyonu oldukga piir
teorik bir yapiya sahiptir. Ancak sinirli sayidaki gozlem igin bir stokastik siireci tasvir
eder. Uygulamada ise otokorelasyon fonksiyonunun bir tahmini hesaplanir ve bu
6rneklem otokorelasyon fonksiyonu olarak adlandirilir™.

Ele alinan duragan bir seride 6rnek ortalama, varyans, otokorelasyon degerleri

kullanilarak gergek veri lireten siirecin parametreleri tahmin edilir. x,0°,p, yerine

ornek ; , 6° ve p, degerleri hesaplanur.

D
y= tle (1.41)
g N2
> (v, =)
G =L . (1.42)
T—k _ —
DO =G =)
Py =" (1.43)

c N2
2 =)
=1
Otokorelasyon fonksiyonunun simetrik olmasi nedeniyle (p, = p_, ) korelasyon

pozitif ve negatif yer degistirmeler i¢in aynidir.

Denklem (1.43)’ den otokorelasyon = otoko var yans oldugu goriiliir™.

var yans

> David A. Dickey, William R. Bell, Robert B. Miller, “Unit Roots in Time Series Models: Tests and
Implications” The American Statistician, Say1: 40, 1, (1986), s. 12-26.

53 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 495.

%% Garnett P. Williams, Chaos Theory Tamed, Washington DC, Joseph Henry Press, 1997, s. 89.
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1.10.3.1. Orneklem Otokorelasyon Katsayisinin Istatistiksel Anlamhilig
Orneklem otokorelasyon katsayismin yaklasik sifir ortalamali ve 1/ JT standart
sapmal1 bir normal egri ile 6rnekleme dagilimina sahip oldugu sdylenebilir. Orneklem
otokorelasyon katsayilarinin bu c¢ercevede belirli sayida ortalamasi sifir olan bir
anakiitleden gelip gelmedigine bakilabilir.
e Hipotezler tanimlanir:
H,=p, =0
H =p, #20 (1.44)
e Otokorelasyon katsayist i¢in :
Seqcrm = l/ﬁ standart hatalar1 hesaplanir. Burada Se,crg), ACF(k)’ nin
yaklasik olarak standart hatasi ve T gdzlem sayisini ifade eder.
e Otokorelasyon katsayilari igin test istatistigi,
ACF (k)

ACF(k) —
“ SeACF(k)

(1.45)

hesaplanir.
e Hesaplanan ¢ istatistigi #-tablo degerinden biiylikse anakiitle otokorelasyon

katsayisinin sifir oldugu hipotezi reddedilir”’.

1.10.4. Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (Partial Autocorrelation
Function-PACF)
Otokorelasyon fonksiyonu zaman serisindeki iki nokta arasindaki iligkiyi
aragtirmaya yarar. Kismi otokorelasyonlar, diger zaman gecikmelerinin etkisini

arindirarak Y; ile Y, arasindaki birlikteligin derecesini dlger.

Oy =p¥,Y Y Y 00 Y ) (1.46)
Bu ifadeden goriildiigii gibi ®@,,,Y, .Y, ,,k,Y, ,, kosulunda Y, ile Y. arasindaki

korelasyon katsayisidir. Kismi otokorelasyonlar, otokorelasyon fonksiyonunun

degerlerinden yararlanilarak elde edilir®®.

7 Tsay, a.g.e, s. 27.
¥ Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 233.
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k-1
Pr — Z D, 1,04
_ =

q)kk - k-1
1—zq)k_1,pj

i=1

®,=0,,, -0, @, ,,, j=12,. k-1icin (1.48)

g

(1.47)

1.11. Tek Degiskenli Zaman Serisi Modelleri

Ekonomik wverilerin analiz amacglarindan biri de; ekonomik degiskenlerin
gelecekteki degerlerini  Ongormektir. Zaman serisi yaklasiminda bir ekonomik
degiskenin ilgili cari degerleri o degiskenin gecmis degerleri ile iliskilendirilir. Zaman
serisi modelleri bu gecmis degerleri kullanarak aynmi degiskenin gelecekte alabilecegi
degerleri Ongérmeye c¢alisir. Calismada ele alinacak zaman serisi modelleri tek
degiskenli bir zaman serisinin kendi ge¢mis degerleri ve hata paylarina gore kurulan
modeller olacaktir.

Yi=AfY., Yio,...,eners, €2,...) (1.49)

Modelleme bu degiskenlerle ele alinacaktir. f{...) gecikmelerin sayis1 ve hata
terimleri igin bir yapidir. Ornegin bir gecikmeli ve temiz dizi kalmtili dogrusal bir

fonksiyon tanimlandiginda bu birinci derece otoregresif AR(1) siire¢ anlamina gelir”.

1.11.1. Otoregresif Siire¢ (Autoregressive Process-AR)
Zaman serisi modellemesinde Y, gibi bir ekonomik degiskenin ge¢mis
degerlerinden elde edilen bilgi, bu Y; degiskeninin gelecek degerlerini 6ngdrmede yararl

olur.

Bu tip gecikmis bagimliligi gosteren istatistiksel model 6rnegi asagidaki esitlikte
oldugu gibi birinci derece otoregresif bir siireg ile verilmektedir.

Y =0+¢Y , +e, t=123,...T (1.50)

Bu birinci derece otoregresif siiregte & bir kesme parametresi; ¢ -1 ile +1

arasinda deger aldig1 varsayilan bilinmeyen parametre ve e, ortalamasi sifir sabit bir

varyansla o> korelasyonsuz bir hata terimidir®. Bu denklem birinci derece otoregresif

> J. Johnston ve J. Dinardo, Econometric Methods, Newyork, McGraw-Hill International Edit, 1997, s.
204.
% Tsay, a.g.e, s. 32.
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zaman serisi modelidir. Clinkii Y; yalnizca kendi ve bir 6nceki donemdeki degerine (Y,.;)
ve bir rassal kalintiya baglidir. Bu istatistiksel model yapis1 AR(1) siireci olarak

61
tanimlanir’".

Bir ekonomik degisken i¢in zaman serisi istatistiksel modeli tanimlandiginda,
zaman serisinin Y;, Y,, Y;3,..., Y7 olusum siirecinin mahiyetini tam anlamiyla bilmek
giictlir. Eger siirecin otoregresif oldugu tahmin edilse bile birinci derece otoregresif
stiregten daha karmasik olmas1 muhtemeldir. Y; yalnizca Y, ;’e bagh degil ayrica Y, 4, Y.,
Yi3,...> e bagl olabilir. Dolayisiyla p. dereceden bir otoregresif siirecin istatistiksel

modeli AR(p) su sekilde gosterilebilir:

Y, =8+ Y+ BV, +ot Y, be, (1.51)

Burada 6 bir kesme parametresi ve stokastik siire¢ olan Y, nin ortalamasini

gosterir®. ¢ .9,,....4," ler bilinmeyen otoregresif parametrelerdir. Hata terimi e,

ortalamasi sifir sabit bir varyansla o’ korelasyonsuz rassal degiskenler olarak

varsayilir®. Yani { e, } temiz dizidir.

1.11.1.1. AR(1) Siirecinin Ozellikleri

Zaman serisi analizlerinde, zaman serisi degiskeni Y,” nin ortalama, varyans ve
kovaryansinin hesaplanmasi 6nem tasimaktadir. Zaman serisi modelleri bir baslangi¢
noktasindan sinirsiz bir ge¢gmiste baslayan ve simirsiz bir gelecekte de devam edecek
olan Y, nin olusum siireci varsayimma dayanir. Bundan baska ge¢mis ve gelecekteki
rassal degiskenler 6rnek gozlemlerinde Y;, Y, Y3,...,Y1 oldugu gibi aymi olasilik
yogunluk fonksiyonunu takip eder. Dolayisiyla biitiin rassal degiskenlerin gegmis, bugiin
ve gelecek degerlerine bakmadan ayni ortalama ve varyansa sahip olduklar1 varsayilir.
Ayrica Y; ve Y1 gibi herhangi iki rassal degisken arasindaki kovaryansin zamana baglh
olmadig, fakat iki rassal degisken arasindaki & sayida ilerlemeye veya gecikmeye baglh
oldugu varsayilir. Bu varsayim degiskenin ge¢mis degerlerinden yola ¢ikarak gelecek

degerlerini 6ngoérmek icin 6nemli bir varsayimdir. Ciinkii orneklem gozlemlerinin

61 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 528.

62 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 527.

% W.E. Griffths, R. C. Hill ve G.G. Judge, Learning and Practicing Econometics, Newyork, John
Wiley&Sons, 1993, s. 642.
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olusturdugu veri tiretme siireci rassal degiskenin gelecegini ele almiyorsa, bu durumda

orneklem verilerine dayanan ongoriiler giivenilmez olur™.

AR(1) siireci i¢in ortalama, varyans ve kovaryanslar;
Y, =5+4Y_ +e, e,~1ID(0,5%) (1.52)
Denklemde Y;’ nin beklenen degeri alindiginda;
EY)=EG+¢Y_ +e)
E(Y,)=E@G+4Y, )+ Ee,)
E(Y,)=E@S+4Y,,) (1.53)

Bir zaman serisinin gozlenebilecek sonuglar1 Y, biitiin donemler i¢in ayni olasilik
yogunluk fonksiyonuna sahipse, bu durumda Y, nin ortalamasi, varyansi biitiin

donemlerde ayni olmalidir. Yani E(Y; ) = E(Y.;) =...= u olur®.

U=0+du
EY)=u=56/(1-¢) (1.54)

sonucu elde edilir. Otoregresif parametrenin degeri |¢,| < 1 ise siire¢ duragan olarak
kabul edilir®.

Denklem (1.52)” de sabit terim 6 = 0 oldugu varsayildiginda; Y’ nin ortalamasi
4 =0 olacaktir. Bu varsayimla seri ortalamadan sapmalar cinsinden tanimlanmis olur.
Yani (Y, — ) e ulasilmis olur. Ortalamadaki bu tanimlama serinin varyansini ve

- 67
kovaryansin etkilemez”’.

AR(1) siirecinde Y,” nin varyansmni bulmak i¢in, denklem (1.52) yi =0

varsayimi dikkate alinarak yeniden yazildiginda,

Y, =¢Y_ +e, (1.55)

64 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 126.
65 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 527.
66 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 528.
57 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 127.
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olacaktir.

Iki tarafin varyansi alindiginda ;
Var(Y,) = 0'5 =Var(¢Y,_, +e,)
= ¢ Var(Y,_)+Var(e,)
o= dio, +0o; (Y., ile e; bagimsizdir)
=c’/(1-¢7) =7y, (1.56)

olur®®.
Y, nin ortalama ve varyansinin biitiin donemler i¢in ayni olmasina ek olarak zaman
serisi degiskenlerinin zaman boyunca kovaryanslarinin sabit oldugu varsayilir.

Cov(,.Y,.,) = E[(Y, - EQ)(Y,., - E(¥,.)]

=EYY, ) E(Y,) =0 oldugu i¢in
= E[(4Y,, +e)Y,,]
= QEY.)+E(eY,)
= ¢o, (Y,.; ile e, bagimsizdir) (1.57)
Bu kovaryans biitlin rassal degiskenler i¢in aynidir. Birer donem gecikmeli kovaryans
ise;
Cov(Y,,Y,,)=E(Y_ Y ,)=¢oy
Cow(Y_,,Y, ) = E(Y,Y,) = §o (1.58)
sonucunu verir. Benzer sekilde Y; ile Y, arasindaki kovaryans y, ile gosterilir ve ¢* ye
bagli degildir. Dolayistyla k gecikmeli kovaryanslar;
7, =Cov(Y,Y_)=¢lc; k=0,1,2,... (1.59)
olarak hesaplanmaktadir.

Buradan Y’ nin varyansi,

G)%:O-ez/(l_¢12):7o (1-60)

% Tsay, a.g.e, s. 34.

27



k gecikmeli otokovaryans katsayisi,

Ve =0V, =00 h =By, k=0,1,2,... (1.61)
ile verilir®.

Kovaryanslar degiskenlerin 0Ol¢ii birimlerine bagli olduklari i¢in sorgulamak
zordur’®. Bu yiizden bu problemin iistesinden gelebilmek icin ¥, ile Y, arasindaki
korelasyon hesaplanabilir.

Y, ile Y, arasindaki korelasyon;
Cow¥,.Y.) 7

p, =2k k=0, £1, £2,... (1.62)

Cor(Y,,Y, )= =
\/Var(Y, War(Y, ) Yo

ile hesaplanmaktadir’'.
Otokorelasyon ve otokovaryans katsayilart sifir gecikme civarinda simetrik

olduklar1 i¢in p_, = p,’ dir. Dolayisiyla sadece pozitif gecikmeleri dikkate almak
yeterlidir. Ayrica k = 0 i¢in p =1 olacagi denklem (1.62)’ den goriilmektedir.

AR(1) siireci i¢in otokorelasyon katsayisi,

Py =Py = k=12,.. (1.63)
ifadesi serinin otokorelasyon fonksiyonu olarak bilinir’>. Bunun grafiksel cizimi

korelogram olarak adlandrilir”.

1.11.1.2. AR(2) Siirecinin Ozellikleri

Birinci dereceden otoregresif zaman serisi modelleri bir¢ok ekonomik zaman
serisini tanimlamada yeterli olabilir. Bununla beraber diger serilerde daha genel

otoregresif siirecler gerekebilir. Ikinci derece bir otoregresif siire¢ AR(2),
Y =0+¢4Y  +0,Y , +e, e, ~1ID(0, %) (1.64)

ile verilir’*.

69 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 528.
70 Patterson, a.g.e, s. 65.

"' Tsay, a.g.e, s. 26.

2 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 529.
73 Johnston ve Dinardo, a.g.e, s. 209.
74 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 530.
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AR(2) siirecinde zaman serisi ¥;’ nin ortalamast;
EY)=EOG+¢Y_  +4,Y ,+e)
EY)=0+du+du

veya

EX)=u=56/(1-¢~-¢,)

yazilir”.

AR(2) siirecinin duragan olmasi igin,
$to, <1
$-¢ <1
|¢2| <1

(1.65)

(1.66)

kosullart saglanmahdir’®. 6= =0 oldugunu varsayarak, Y, nin varyansi ve

kovaryanst;

E(Y))=E[Y,(¢Y._, +4,Y,, +e,)]

7o :¢17/1 +¢272 +O—e2
E(Y_ Y)=E[Y, (47, +¢Y, , +e)]
71 :¢170 +¢271
E(Y,,Y)=E[Y ,(8Y, , +4Y, , +e)]

V2 =07 .7,
ve k>2 i¢in genel olarak yazilacak olursa;

EY_Y)=E[Y_ ($Y_ +4Y_, +e,)]

Vi =0Via + 071

& Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 530.
76 Johnston ve Dinardo, a.g.e, s. 210.
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Denklem (1.67), (1.68), (1.69) esanl1 olarak ¢oziildiigiinde;

— (1_¢2)Gez
A+l +6,) 4]

%o (1.71)

bulunur’’.

Bu sonuglar ayrica otokorelasyon fonksiyonu p,’ nin ¢ikarilmasinda da

kullanilir.

AR(2) siireci i¢in otokorelasyon fonksiyonu (ACF),
Pi =PPia + D Pis k=3,4,... (1.72)

olur”.

1.11.1.3. AR(p) Siirecinin Ozellikleri

Y, degiskeninin gozlenen O6rneklem degerleri bir AR siireci tarafindan iiretildigi
varsayilsin. Gergek hayatta siirecin derecesi hakkinda c¢ogu zaman belirsizlik soz

konusudur. Genel olarak AR(p) siireci,

Y, =6+4Y +oY , +..+4,Y_, +e (1.73)

Denklem (1.73) ile geleneksel model [Y, = E(Y,)+e,| arasinda, modellerin sag

tarafinda yer alan degiskenler acisindan fark vardir. Denklem (1.73)’ iin sag tarafindaki
degiskenler rassal bagimli degiskenin gecikmeli degerlerinden olustugu i¢in rassaldir.
Eger kalint1 e, korelasyonsuz rassal degisken ise bu durumda denklem (1.73)’iin sag
tarafindaki Y, nin gecikmeli degerleri ile de korelasyonsuz olacaktir. Bu nedenle Y;” nin
gecikmeli degerleri yalnizca e, nin gecikmeli degerlerine bagli ve cari hata terimi e, ile
korelasyonsuzdur. Dolayisiyla en kiiciik kareler (EKK) tahmincisi tutarli bir tahmin

iretir. Otoregresif siire¢ duragan ise ortalamas1 s ile gosterilir ve zamanla degismez”.

E(Y,)=E(Y,,)= E(Y_,)=..= E(Y_,) = u olur.

7 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 531.
78 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 531.
7 Seviiktekin ve Nargelecekenler, a.g.e, s. 136.

30



O halde ortalama;
H=0+ou+du+..+¢,u
p=5/~¢ ¢ —..= 9, (1.74)

olur®.

1.11.1.4. Otoregresif Siirecin Derecesinin Belirlenmesi

Otoregresif siirecin derecesinin belirlenmesinde kismi otokorelasyon fonksiyonu
kullamilir®. Kismi otokorelasyon katsayisi, diger gecikmelerin etkisi sabit kalmak
kosuluyla Y; ile herhangi bir & gecikmesinde olusturulan Y,; gozlemleri arasindaki
korelasyon anlamina gelir. ¥, lizerinde etkili olan gecikmelerde kismi otokorelasyon
katsayisinin sifirdan farkli yani istatistiki olarak anlamli olmasi gerekir. Kismi
otokorelasyon katsayilar1 p gecikmeye kadar anlamli, p gecikmeden sonra anlamsiz ise

siirecin derecesinin p oldugu sdylenir®.

Kismi otokorelasyon katsayilar1 bir gecikme icin sifirdan farkli, digerleri i¢in
stfirdan farkli degilse siire¢ AR(1) siirecidir. Ayni sekilde kismi otokorelasyon
katsayilar1 iki gecikme icin sifirdan farkli, digerleri icin sifirdan farkli degilse siire¢

AR(2) siirecidir.

1.11.2. Hareketli Ortalama Siireci (Moving Average Process-MA)

Hareketli ortalama siireci bir zaman serisinin ¢ donemindeki degerini, hata
paymin cari ve ge¢mis donem degerlerinin agirlikli ortalamasi ile ifade eden bir

siirectir®. Genel olarak MA(q) siireci;
Y=pu+e +be  +0e ,+.+0e, (1.75)

Burada korelasyonsuz rassal hata terimi e, ortalamasi sifir ve sabit bir varyansa

% Tsay, a.g.e, s. 39.

8! Johnston ve Dinardo, a.g.e, s. 211-212.
2 Tsay, a.g.e, s. 41.

8 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 522.
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sahiptir®. 0. (i=1,2,...,q) bilinmeyen parametrelerdir. Denklem (1.75)” e dikkat edilirse

AR(p) modelinden farkli olarak kesme parametresi J yerine g kullanilmistir.

1.11.2.1. MA(1) Siirecinin Ozellikleri
En basit hareketli ortalama siireci olan MA(1) asagidaki gibi gosterilir;

Y =pu+e +0e,, (1.76)
siirecin ortalamasi,

E(Y,) = u (1.77)
siirecin varyanst®,
Var(Y,) = EY, - )’
7o =0.(1+6}) (1.78)
Y, ile Y, ; arasindaki kovaryans,
Cow(¥,.Y,,) = E[(Y, = i)Y, , - )]
Cov(Y,,Y_) =E|(e, +Oe,_ e, +be,_,)]
7, =60 (1.79)
Y, ile Y;, arasindaki kovaryans ise,
Cow(Y,.Y, ;) = E[(Y, - p)(¥,_, - )]
Cow(Y,,Y,_,) = El(e, + Oe,_ )e,_, +Oie,,)]
7,=0 (1.80)
k sayida gecikme dikkate alindiginda,
Cov(Y,,Y, ) = E[(Y, = p)(¥, , — )]

Cov(Y,,Y, )= E|(e, +6ie, e, , +6e,,)]

¥ D. S. G. Pollock, A Handbook of Time Series Analysis Signal Processing and Dynamics, USA,
Academic Press, 1999, s. 517.
¥ Tsay, a.g.e, s. 51.
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7, =0 (1.81)

Dolayisiyla £>1 biitiin gecikmelerde MA(1) siirecinin kovaryans1 y, ile ayn

bicimde gosterilebilir. Yani £>1 oldugu biitiin durumlarda kovaryanslar sifira esittir. Bu
durumda MA(1) siirecinin yalnizca bir donemlik bir bellege sahip oldugu yani Y’ nin

yalnizca Y, , ve Y. ile korelasyonlu oldugu sdylenir. Diger verilerle herhangi bir

korelasyon yoktur®.

MA(1) siirecinin otokorelasyon fonksiyonu ise gecikme k=1 den sonra

kesilmektedir®’.

MA(1) siirecinin otokorelasyon fonksiyonu™,

% : k=1
p, =Lk =146, (1.82)
Yoo o ol

1.11.2.2. MA(2) Siirecinin Ozellikleri
Ikinci derece hareketli ortalama siireci MA(2) denklem (1.83) ile ifade edilir®,
Y =u+e +6e,  +0,e, (1.83)

siirecin ortalamasi,
EY)=u (1.84)

slirecin varyansi,

Var(Y,) = O'e2 1+ (912 + 922)

=7, (1.85)

Y, ile Y, ; arasindaki kovaryans ise,

Cov(Y,,Y, ) = E[(et +0e,  +0.e, ).  +0e,_,+0b,e )]

86 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 524.
87 Griffiths, Hill ve Judge, a.g.e, s. 655.
88 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 524.
8 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 524.
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v, =002 +0,0,62 =c.(6,+6,0,) (1.86)
Y, ile Y, , arasindaki kovaryans ise,
Cov(Y,,Y, ,) = E[(e, +0e,  +0,e ,)e ,+0e, ,+0,e, , )]
7, =6,0’ (1.87)
Y, ile Y, ; arasindaki kovaryans ise,
Cov(Y.,Y, ;)= E[(e, +0e, , +0,e ,)e ,+0e, ,+ 926175)]
7, =0 (1.88)
O halde k£ donem gecikmeli kovaryans,

Cov(Y,,Y_ )=y, =0 (1.89)

olur”.

MA(2) stirecinin otokorelasyon fonksiyonu ise,

0(1+86,)
=2 5 2 5 (1.90)

1+ 67 +6,

0,
- 2 1.91
P2 1+6) +6; (1.51)
p, =0 k>2 i¢in (1.92)
bulunur’’.

1.11.2.3. MA(q) Siirecinin Ozellikleri

MA(1) ve MA(2) siireclerinde siirecin ortalamasi, varyanst ve kovaryanslari
sonlu oldugu ve zamanla degismedigi i¢in duragan olduklar1 sdylenir. Duragan sonlu

dereceden bir MA siireci i¢in bu durum her zaman gecerlidir.

% Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 144-145.
ol Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 524.
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g. dereceden hareketli ortalama siireci,

Y=p+e +be,  +6,e ,+.+0e (1.93)
olarak yazilir’®. Burada e, ortalamasi sifir, sabit varyansh ve korelasyonsuz hata terimi
ve (01, 0s,..., 0,) parametreleri herhangi bir reel sayidir.

MA(q) siirecinin ortalamast,

E(Y)=u (1.94)

slirecin varyansi,

Var(Y,) =7,
=E(Y, - )’

. 2 2 2 22
= E[et +0re  +..+0,¢e ,+200e e, +]

=0, +60l0> +.+ H;O'ez

Vo=0.(1+6] +..+6.) (1.95)

olur”.
Hata terimi e; bagimsiz ve korelasyonsuz olarak varsayildigi i¢in biitiin ¢apraz ¢arpim

terimlerinin beklenen degeri sifirdir’*.
k=1,2,...,q i¢in,

7. =E[(e,+0e,_ +0e ,+.+0e e  +6e , +0e  ,+.+0e , )]

=E[0e’, +0, 0e , +0,,0e , , +.+ 0,0 e’ ] (1.96)

q—k~t—k—q
Farkli tarihlerdeki e/lerin ¢arpimlarinin beklenen degeri sifir oldugu ig¢in
esitlikten ¢ikarilir ve 6, birim deger olarak tanimlanir. £>¢ i¢in, y, *nin tanimindan ortak

tarihli e, lerin de beklenen degeri sifir oldugu igin esitlikten gikarilir®.

92 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 522.

% Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 523.
 Griffiths, Hill ve Judge, a.g.e, s. 657.

% Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 147.
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Bu durumda,

(0, +6,,6,+0,.,0,+..+6,0, )o! k=12,...q

Vi = (1.97)
0 k)q

MA(2) stirecindeki denklem (1.85), (1.86) ve (1.87)’ de ifade edildigi gibi,
yo=0.(1+0] +6;)

71 :O-ez(el +6,0,)

2
e

7, =6,0

]/3 :]/4 =“.=0 (1.98)
(6,,0,,...,6,) " nun herhangi bir degeri i¢in MA(q) stireci kovaryans duragan®® olarak
ifade edilir.

MA(q) siireci i¢in otokorelasyon fonksiyonu,

0,+6,,0,+6,.,0,+..+6,0, , k=120
1+012 +022 +...-|-9q2 T (199)

0 kyq

Pr =

olur”’. Burada otokorelasyon fonksiyonu ¢ gecikmeden sonra sifirdir. Sifirdan farkli ve
¢cok uzun olmayan gecikmelerde hesaplanan otokorelasyonlar MA siirecinin derecesini

belirlemede yardimer olur™.

1.11.3. Karma Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci (Autoregressive

Moving Average Process-ARMA)

Amprik ¢aligmalarda arastirmacinin karsilastigt durumlardan birisi veri iiretme
stirecini teshis etmek ve sonrasinda zaman serisi verilerinin gergeklesmelerini kullanarak

karsilik gelen istatistiksel modeli tanimlamaktir.

% Bir siire¢ zayif veya kovaryans duragan ise, ¥, ile Y,.; arasindaki kovaryans gézlemlerin tarihi olan ¢ ye
degil, gozlemlerin zaman ayirimi uzunlugu olan £* ya baglidir.

7 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 148.

% Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 527.
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Bir model i¢in hesaplanan otokorelasyonlar ( p, ) ileri gecikmelerde sifira dogru

bir azalma gdsterir ancak kismi otokorelasyonlarin hesaplanmasinda ¢ok kisa stireli
gecikmelerde kesilme oluyorsa otoregresif siirecin daha baskin oldugu sdylenir. Bir
zaman serisi verileri i¢in hem otokorelasyon hem de kismi otokorelasyon fonksiyonlari
belirli bir gecikmede kesilmeyerek sifira dogru ¢cok yavas hareket edebilir. Bu durumda
zaman serisi hem otoregresiflik hem de hareketli ortalama bilesenlerini ayni anda
igerebilir. Bagka bir ifadeyle zaman serisi modeli hem AR, hem de MA bilesenleri p. ve

g. dereceden olmak iizere ARMA(p,q) olarak tanimlanir ve su sekilde gosterilir’;
Y=6+¢Y +.+9,Y ,+e +0¢,  +..+0¢,, (1.100)

Burada kesme terimi o', Y;” nin ortalamasi, hata terimi e, E(e,) = 0 ve Var(e,) = of ile

korelasyonsuz rassal degiskenlerdir (Siire¢ duragan ise ortalama u ’° ye esittir).

Denklem (1.100)’ {in beklenen degeri alindiginda,

EY)=u=0+ppu+.+4,u+0+6,0+..+6,0

_ 5
(1-¢-..—9,)

L (1.101)

Bu sonug ayrica duraganlik i¢in gerekli kosulu da belirtir. Yani,

$+¢,+..+¢,1 (1.102)

< . 100
kosulunun saglanmasi gerekir .

1.11.3.1. ARMA(1,1) Siirecinin Ozellikleri

En basit karma otoregresif hareketli ortalama stireci ARMA(1,1)’ dir.

Y =0+¢Y_ +e +0e, (1.103)
Eger 6 =0 ise dzdes olarak seri ¥; ortalamadan sapma formunda ise siirecin varyansi,

yo =Var(Y,))= E(Y, - p)’

9 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 535.
100 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 535.
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7o =E(BY,  +e+0e, )V =4y, +20,0,E(Y, e, ) +0. +0]c’
Bu ifade de,
E(Y, e )= E[(¢1Yt—2 te,  +0e,, )et—l]

=E (etz—l) = O-ez
ile tanimlanir. Bu ifade de e, ;, Y,» veya e, ile korelasyonlu degildir. Yukaridaki ifade

diizenlendiginde,
yo(l=¢!)=cl(1+6 -24,6))

ve |¢1| <1 ise varyans,

_ (1"'6’12 _2¢1‘91) 0_2

1% . (1.104)
T A=)
elde edilir'”".
Kovaryanslar ise y,,7,,...,, sirasiyla,
n=EY_Y)= E[Yt—l (@Y, +e +0e )]
_ (1+¢,6,)(¢ +6,) o>
1-¢/ ‘
=4y, +6,0; (1.105)
7, =EX.Y)= E[(Yt—Z (Y +e + elet—l)]
= ¢ (1.106)
ve
Ve =0k k=2 (1.107)
Otokorelasyon fonksiyonu,
,01 :ﬁ:(1+¢1921)(¢1+91) (1108)
Yo (1+6] +2¢,6,)
P =iV = Pi k=2 (1.109)
olur'®,

101 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 535.
102 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 536.
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ARMAC(1,1) siireci AR ve MA bilesenlerinin bir kombinasyonudur. Bu nedenle
otokorelasyon fonksiyonu hem AR hem de MA siirecinin 6zelliklerini birlikte gosterir.
MA siireci bir donemlik bellege sahip oldugu i¢in, bir gecikmeden sonra AR bileseninin

etkisiyle otokorelasyon fonksiyonu azalan bir davranis sergiler.

1.11.3.2. ARMA(p,q) Siirecinin Ozellikleri

Daha yiiksek dereceden siirecler i¢in, ARMA(p,q) siirecinin kovaryansi,

Ve =0Vt hVia et 0,7, k>q+1 (1.110)
Otokorelasyon fonksiyonu,
Pr =P P+ PPio + ot 0,0, k>g+1 (1.111)

ile gosterilebilir. ¢ silirecin hareketli ortalama kismimin bellegidir. £ > ¢+1 i¢in
otokorelasyon fonksiyonu ve kovaryanslart piir otoregresif siirecin 0zelliklerini

gosterir'”.

1.11.4. Homojen Duragan Olmayan Siire¢ (Autoregressive Integrated
Moving Average Process-ARIMA)

Seriler duragan stirece sahip oldugu varsayimindan hareketle AR, MA ve ARMA
stirecleri yukarida ifade edilmistir. Ancak gercek hayattaki zaman serilerinin ¢ogu
zaman boyunca degisen belirli bir stokastik slirecin Ozelliklerini tasimasi nedeniyle
duragan degildir'®. Ancak bu zaman serilerini duraganlastirmak igin serinin bir veya
daha fazla farkin1 almak suretiyle dontistiirme islemi gerceklestirilebilir. Boyle zaman

serilerine entegre siire¢ ad1 verilir.
Genel ifadesi,

Y, =4Y, +.+8,Y,  +AYire 406, +..+0,c,, (1.112)

seklindedir. Burada A? entegrasyon islemi anlamna gelir'®’.

d=11i¢in, AY; =Y, - Y, (1.113)

103 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 537.
104 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 538.
195 Johnston ve Dinardo, a.g.e,s. 228.
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d=2i¢in, A’ Y, = A(Y,Y,;) = Y- 2Y.; + Yo (1.114)
olur.

1.12. Box- Jenkins (BJ) Yontemi

Box- Jenkins yaklasimi, zaman serisi verilerinin analizinde en yaygin kullanilan
yontemlerden  biridir'®.  Box-Jenkins yontemi'”’ duragan zaman serilerinin
modellemesinde kullanilir. Zaman serisinin modelini kurmada ortaya ¢ikan problem, en
uygun p, d, g degerlerinin se¢imidir. Bir seride bu degerlerin bulunmasinda Box- Jenkins
yontemi uygulanmaktadir.

Yontem dort asamadir'*:

1. Asama: Belirlenme

Bu asamada uygun p, d, g degerleri belirlenir. Bunun icin serinin korelogrami
cizilir. Serinin korelogramindan MA(g), AR(p) veya ARMA(p,q) siireglerinden
hangisine uygun oldugu tespit edilir. Eger otokorelasyon fonksiyonu herhangi g zirveye
sahip ve ondan sonra kesintiye ugruyor ise modelin g mertebede MA(g), kismi
otokorelasyon fonksiyonu herhangi p zirveden sonra kesintiye ugrayip sifirlaniyorsa
modelin bir AR(p) oldugu veya her iki fonksiyonda asamali olarak zirveye ulasiyor ve

ondan sonra ayni tarzda azaliyorsa modelin ARMA(p,q) oldugu s6ylenir'®.

2. Asama: Tahmin

Birinci asamadaki degerlendirmeler 1s1ginda belirlenen ARIMA modeli tahmin
edilir.

3. Asama: Uygunluk Testi

Bu asamada tahmin edilen regresyonun (ARIMA modelinin) incelenen seriye
uygun olup olmadig1 arastirilir. Kalintilar beyaz giiriiltii (temiz dizi) 6zelligini

gosteriyorsa yani sabit bir ortalama ve varyansa sahipse modelin uygunluguna karar

verilir. Bunun i¢in regresyonun hata terimlerinin korelogrami incelenir.

106 Maddala, Introduction to Econometrics, s. 542.

' Box G.P.E., Jenkins G. M., Time Series Analysis: Forecasting and Control, San Francisco, Holden
Day, 1976. s. 19.

108 Recep Tar1, Ekonometri, istanbul, Avcr Ofset, 2005, s. 429-430.

109 Kutlar, a.g.e, s. 270.
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4. Asama: Ongorii
Tahmin edilen ARIMA modeli ile 6ngorii yapilmaktadir.

Duragan modeller i¢in otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin

teorik davranigi Tablo 1.4’ te gosterilmektedir.

Tablo 1.4 ACF ve PACF’ nin Teorik Davranislari

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

* Azalma (yaklasik olarak) listel (geometrik) veya bir siniis dalgasi seklinde olabilir.

Kaynak: Seviiktekin ve Nargelecekenler, Zaman Serileri Analizi, s. 168.
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IKiNCi BOLUM
ZAMAN SERILERINDE DURAGANLIK ANALIZi

Zaman serisi verileri kullanilan caligmalarda serilerin duragan (stationary)
olmalar1 6nemlidir. Zaman serileri analizinde, duragan olmayan serilerle ¢alisildiginda,
olusturulacak regresyonun sonuglar1 gerceke¢i olmamaktadir ve duragan olmayan (non-
stationary) serilerin kullanilmas1 regresyona tabi tutulan degiskenler arasinda sahte
(spurious) iliskive neden olur. Bu durumda standart ¢ istatistikleri ve R’ degerleri
oldugundan daha yiiksek ¢ikar'. Degiskenler arasinda anlamli bir iliski yoksa bile
anlamli bir iligki varmis gibi goriiniir. Bu nedenle, zaman serileri ile ¢alisirken, 6ncelikle
serilerin duraganhigmin test edilmesi gerekmektedir®. Ayrica duragan olmayan serilerde
olusan gecici bir sok kalici bellege neden olur. Bu da serilerin belli bir degere
yaklagsmasini yani duraganligin1 engeller. Bu sebeplerden Otiirli zaman serileri ile

calisildiginda ilk asamada serilerin duraganlik analizlerinin yapilmasi gerekmektedir.

Bir zaman serisinin ortalamasi, varyansi ve kovaryansi zaman i¢inde sabit
kaliyorsa o serinin duragan oldugu sdylenir.

Herhangi bir ¥; serisinin duragan olma sartlar1 su sekilde zetlenebilir:

Sabit aritmetik ortalama EX)=pu
Sabit varyans Var(Y))=E(Y, - u)’ =o’
Gecikme mesafesine bagl kovaryans: y, = E[(Y, — u)(Y, , — )] (2.1)

(biitlin ¢ degerleri i¢in) k:gecikme mesafesi
Bir duragan zaman serisinde ard arda gelen iki deger arasindaki fark zamanin

kendisinden kaynaklanmamakta, sadece zaman araligindan kaynaklanmaktadir. Bundan

! Enders, a.g.e,s. 171.

% Terzi, H., “Tiirkiye’de Enflasyon ve Ekonomik Biiyiime Iliskisi (1924-2002)”, Gazi Universitesi,
iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, Say1: 3, (2004), s. 59-75.

* Gujarati, a.g.e, s. 797.
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dolay1 serinin ortalamasi zamanla degismemektedir. Ancak ger¢ek diinyadaki zaman
serilerinin cogu duragan degil ve dolayisiyla serilerin ortalamasi zamanla degismektedir.
Zaman serilerinin uygun bir modele oturtulabilmesi i¢in bu serilerin dnce duragan hale
getirilmesi gerekir”.

Bu kosullardan birisi saglanmadiginda serinin duragan olmadig1 sdylenir.
Duragan olmayan seriler birim kok (unit root) icerirler. Bir serideki birim kok sayisi
serinin duragan olana dek alinmasi gereken fark sayisina esittir. ¥; serisi 1 farki alininca
duragan oluyorsa seri 1. dereceden duragandir denir ve I(1) olarak gosterilir. Genel
olarak seri d kez farki alininca duragan oluyorsa seri d. dereceden duragandir denir ve
1(d) ile gosterilir’.

Bir serinin duragan olup olmadigini anlamanin iki yolu vardir®:

1- Serinin korelograminin incelenmesi,

2- Birim kok testleri uygulanmasi.

X, 26
24 4
22
20
18
16
14 -
12
10
g 4
6 -
4-
21

Sekil 2.1 Duragan Bir Zaman Serisi Grafigi
Kaynak: Maddala, Introduction to Econometrics, s. 529.

* Kutlar, a.g.e, s. 252.
> Gujarati, a.g.e, s. 805.
¢ Johnston ve Dinardo, a.g.e, s. 215.
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Sekil 2.2 Duragan Olmayan Bir Zaman Serisi Grafigi
Kaynak: Maddala, Introduction to Econometrics, s. 530.

2.1. Sahte (Spurious) Regresyon

Zaman serisi kullanarak olusturulan regresyonda duragan olmayan serilerin
kullanilmasi, yapilan tahminde sahte (spurious) regresyonu ortaya cikarir’. Regresyon
ciktilarina bakildiginda R’ yeterince yiiksek ve ¢ istatistikleri anlamlidir, fakat DW
(Durbin Watson) istatistik degeri kiiciiktiir. Fakat sonuglarin bir ekonomik anlami
bulunmamaktadir. Granger ile Newbold’ un énerdikleri gibi®, R*>DW ise tahmin edilen
regresyonun sahte oldugundan siiphelenmek i¢in gevsek bir kuraldir.

Duragan olmayan bir zaman serisinin, duragan olmayan bir zaman serisine gore
regresyonu olusturuldugunda standart ¢ ve F smamalar1 sinama siirecleri gegerli

degildir’.

2.2. Duraganhk Analizi: Korelogram Testi

Orneklem otokorelasyonlarmin, kismi korelasyonlarin ve Q istatistiklerinin
birlikte hesaplattirildig1 6zellikle & sayida gecikmenin serinin istatistiksel olarak anlaml
bir katsayr iiretip tretmedigini korelogram vasitasiyla takip etmek miimkiindiir'®.
Korelogram, otokorelasyon fonksiyonunun secilen gecikme siirecinde tahmin edilen

veya hesaplanan degerini AC ile gdsterilen siitunda belirtir. Eger seri belirli bir ortalama

7 Badi H. Baltagi, A Companion to Theoretical Econometrics, UK, Blackwell Publishing, 2003, s. 557.
¥ C.W.J. Granger, P. Newbold, “Spurious Regressions in Econometrics”, Journal of Econometrics, Sayi:
2,(1974),s. 111-120.

? Enders, a.g.e,s. 171.

' Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 241.
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etrafinda dalgalanmiyorsa, yukariya veya asagiya dogru egilimliyse otokorelasyon
fonksiyonunun korelogrami yiiksek bir degerden baslayip yavas yavas soOniiyorsa bu
serinin duragan olmadigi disiiniilir. AC siitunu sifira ne kadar yakinsa s6z konusu
zaman serisi i¢in duraganlik veya temiz dizi olma 06zelligi daha fazla agirlik kazanir.
Istatistiksel olarak anlamli otokorelasyonlarm varligi serinin duragan disiligin
yansitir''.  Otokorelasyon katsayilarinin  anlamlilik testleri Q istatistikleri ile
gergeklestirilir.

Korelogramda otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafiklerinde kesikli ¢izgi

t(t,.5e,0p0y) V€ E(t,.S€p,0p) gUven sinirlarim gostermektedir. Burada 7 0,05
anlamlilik dizeyinde ¢ tablo degeri (1,96), Se, ., otokorelasyon katsayisinin standart
hatasi, Se,,q, kismi otokorelasyon katsayisinin standart hatasidir'?,

2.2.1. Q istatistikleri: Portmanteau Testleri

Q istatistikleri bir grup otokorelasyon katsayisinin sifirdan anlamli bir sekilde
farkl olup olmadigini test etmeye yarayan bir istatistiktir'>. Bu amacla gelistirilen farkli
Q istatistikleri sdz konusudur. Ozellikle bu istatistiklerden en fazla kullanilan Box-
Pierce Q istatistigi ve bu istatistigin orta sayidaki veriler i¢in nispeten zayif olmasi
nedeniyle gelistirilen Ljung-Box Q istatistigidir. Ekonometri paket programi Eviews’ ta
kullanilan Q istatistigi de Ljung-Box Q istatistigidir.

Bu istatistik su sekilde hesaplamrM,

LB =n (nt+2) 3 M =yl (2.2)

o n—k
Bu test istatistiginin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini anlayabilmek
icin k serbestlik derecesi ile ki-kare tablo degeri karsilagtirilir”®. Test istatistigi tablo
degerinden kiiciikse Q istatistik degerinin anlamli olmadig1 yani serinin duragan oldugu
sonucuna varilir. Eger hesaplanan Q degeri, secilmis anlamlilik diizeyinde ki-kare

tablosundaki kritik Q degerini asarsa biitiin Orneklem otokorelasyonlarinin sifir

' Seviiktekin ve Nargelecekenler, a.g.e, s. 241.

12 Seviiktekin ve Nargelecekenler, a.g.e, s. 229.

" Tsay, a.g.e, s. 27.

" Tar, a.g.e, s. 392.

'’ Badi H. Baltagi, Econometrics, Berlin Heidelberg, Springer-Verlag, 2008, s. 358.
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oldugunu ifade eden sifir hipotezi reddedilir ve bunlarin en azindan bazilarinin 6nemli

oldugu sdylenebilir.

Autocorrelation Partial Correlation A P&C -Stat Prob

0963 05963 114.20 0.000
0926 -0.037 220,45 0.000
0.889 -0.003 319.35 0.000
0.852 -0.013 411.03 0.000
0523 0075 49716 0.000
0781 -0.033 577.59 0.000
0.757 -0.055 651.90 0.000
0723 -0.023 72024 0.000
0631 0015 783.15 0.000
10 0.68D -0.005 841.05 0.000
11 0834 0.055 89507 0.000
12 0610 0.002 94556 0.000

[ —
Lo
Ffo
Fo
iy
Lo
Wi
Fo
L
Lo
N
Ffo
g 13 0562 -0.070 551.50 0.000
Fo
Lo
Fo
L
Ho
Ho
Ffo
N
Fo
L
Fo
g

[

i

0000 ] M b D R —

14 0553 -0.018 1034.2 0.000
15 0523 -0.030 10723 0.000
16 0.493 -0.014 11066 0.000
17 0468 0.02¢ 11376 0.000
18 0.442 -0.013 11657 0.000
19 0.416 -0.024 11208 0.000
20 0.391 0.002 12132 0.000
21 0368 0.031 12332 0.000
22 0346 -0.015 12511 0.000
23 0327 0016 1267.3 0.000
24 0303 -0.019 1281.8 0.000
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Sekil 2.3 Duragan Olmayan Bir Seri Korelogrami

Autocorrelation Partial Correlation AT PAC -Stat Prob

0.102 0102 0.8952 0.344
0082 0.080 1.5879 0.452
0028 -0.046 1.6607 0.646
-0.086 -0.088 23265 0.676
0150 0172 56042 0.347
0111 0070 67422 0.345
0112 0076 7.9120 0.340
0234 0238 13.079 0.109
0.035 0036 13.216 0.153
ml 10 0162 0.163 15744 0107
I 11 0.086 -0.008 16.167 0.135
I 12 0.020 -0.095 16.2058 0.152
I 13 0.036 -0.057 16.340 0.231
I 14 0.047 0029 16.510 0.253
I 15 0.050 0.072 16.775 0.333
I 16 0.057 0.057 17.766 0.338
I
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Sekil 2.4 Duragan Bir Seri Korelogram
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2.3. Trend Duraganlik ve Fark Duraganhk

Duragan olmayan zaman serilerinde duragan disiligin nedenleri serilerdeki
deterministik trend veya stokastik trenddir. Bir zaman serisinin sahip oldugu
deterministik trend yapist zaman yolu grafigi kullanilarak ortaya konulabilir. Gergekte
duragan bir zaman serisinde; serinin sahip oldugu deterministik trend etkisiyle
ortalamasinin degismesi, zaman serisini duragan dis1 gosterir. Trend duragan olmayan
siirecler i¢in duraganlastirma iki temel yaklasimla gerceklestirilmektedir'®. Birinci
yaklagim, duragan olmayan zaman serisi i¢in kurulacak regresyon denkleminde, seri
trend (zaman) lizerine regrese edilir. Daha sonra bu regresyondan elde edilen kalintilar
lizerinde analizler yapilir. Ikinci yaklasimda ise, zaman serisi modeline trend bir regresor
olarak ilave edilerek gerekli analizler yapilir.

Y =u+pt+e, (2.3)

Burada Y, zaman serisi, ¢ deterministik trend, e, ~ IID(0, &’) duragan stokastik
bilesendir'”.

Eger duragan olmayan zaman serisinde, deterministik trend yoksa stokastik trend
olmast muhtemeldir. Duragan olmayan zaman serisindeki stokastik trend yapisi
dislanarak seri duraganlastirilir. Bu duraganlastirma islemi fark alma olarak
tanimlanmaktadir. Ornegin basit bir piir rassal yiiriiyiis serisi

Y, =Y +e, (2.4)

olarak tanimlansm. Burada Y, ; stokastik trend, e, ~ IID(0, o)’ dir. Modelin her iki
tarafinda birinci fark alindiginda varsayim geregi duragan olmayan Y; serisi duragan hale

gelecektir'®.

Yt _Yt—l =e
(1-L)Y, =e,
AYt:et (25)

' Maddala G. S ve I. M. Kim, Unit Root Cointegration and Structural Change, Cambridge, Cambridge
University Press, 1998 s. 4.

' Gujarati, a.g.e, s. 821.

18 Enders, a.g.e, s. 167.
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Bu fark alma islemi ile zaman serisi stokastik bilesenden arindirilarak hata teriminin
ozelliklerini almasi saglanir'.
200
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Observations
Sekil 2.5 Trend Duragan ve Fark Duragan Seriler

Kaynak: J. Johnston ve J. Dinardo, Econometric Methods, s. 221.

2.4. Duraganhik Analizi: Birim Kok Testi

Bir degiskenin duragan olup olmadigini veya duraganlik derecesini belirlemede
kullanilan en gegerli yontem birim kok testidir®. Uygulamada en fazla kullamlan birim
kok testleri Dickey Fuller (DF), Genisletilmis Dickey Fuller (ADF) ve Phillips-Perron
(PP) birim kok testleridir. Bu testlerin yani sira KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-
Shin), ADF-GLS (Nokta Optimal) ve Ng-Perron birim kok testleri de kullanilmaktadir.

2.4.1. Dickey-Fuller (DF) Testi
Dickey Fuller (DF) yaklasimi; serinin birim kok igerdigi (duragan olmadigi) bos
hipotezine karsi, birim kok icermedigi (duragan oldugu) alternatif hipotezine karsi

samadir®'. Bir zaman serisinin uzun dénemde sahip oldugu &6zellik; degiskenin bir

' Johnston ve Dinardo, a.g.e, s. 221.

2 Gujarati, a.g.e, s. 802.

*I R. L. D. Harris, Using Cointegration Analysis in Econometric Modelling, Londra, Printice Hall, 1995,
s. 28.
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onceki donemde aldig1 degerinin, bu dénemi nasil etkilediginin belirlenmesiyle ortaya
cikarilabilir. Bu nedenle serinin nasil bir siirecten geldigini anlamak i¢in, serinin her
donemde aldig1 degerin daha Onceki donemlerdeki degerleriyle regresyonunun
bulunmasi gerekmektedir. Bu amagla gelistirilen birim kok testi ile serilerin duragan
olup olmadiklar1 belirlenebilmektedir.

Y; degiskeninin bu dénemde aldig1 degerin gegen donemdeki degeri olan Y, ; ile
iligkisi,

Y =pY | +u, (2.6)
seklinde ifade edilir. Burada u, kalint1 terimidir. Bu model birinci dereceden otoregresif
AR(1) modelidir. Eger p katsayist bire esit bulunursa birim kok sorunu (duragan
olmama durumu) ortaya ¢ikmaktadir ve model

Y =Y +u, (2.7)
seklini almaktadir. Bu bir 6nceki donemde iktisadi degiskenin degerinin ve dolayisiyla o
donemde maruz kaldig1 sokun oldugu gibi sistemde kalmasi anlamina gelir. Bu soklarin
kalict nitelikte olmasi serinin duragan olmamasi ve zaman i¢inde gosterdigi trendin

stokastik olmasi1 anlamina gelir. Eger p katsayis1 birden kiiclik cikarsa, ge¢cmis
donemlerdeki soklar belli bir siire etkilerini siirdiirseler de, bu etki giderek azalacak ve
kisa bir donem sonra tamamen ortadan kalkacaktir®.
(2.6) nolu denklem bagka bir bi¢cimde su sekilde de yazilabilir:
AY, =(p-DY_, +u,
=@ Yutu (2.8)
AY, =Y, -Y_’ dir. Bu durumda artik sifir hipotezi ¢ =0 olarak tanimlanir. p =1
oldugunda ¢ =0 olacaktir ve boylece
AY,=Y,-Y,, =u, 2.9)
olacagindan, Y; serisinin birinci farklar1 duragan olacaktir.
Denklem (2.6)’ ya gore Hy: p =1ve denklem (2.8)’ e gore Hy : ¢ = 0 olup, ilgili
hipotezler duragan olmama durumunu ifade eder. Bunun i¢in uygulanan test Dickey-

Fuller (DF) testidir. Bu testte bilinen ¢ istatistigi, 7 (tau) istatistigi (DF-test istatistigi)

> Tari, a.g.e, s. 393-394.
» Gujarati, a.g.e, s. 814.
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olarak adlandirilir ve 7 istatistiklerinin degerlendirilmesinde bilinen ¢ testi yapilamaz
(¢iinkii hesaplanan ¢ degeri bityiik 6rneklerde bile ¢ dagilimina uymaz)**. Bu nedenle 7
istatistigi MacKinnon kritik degerleri ile karsilastirilir. 7 (tau) istatistiklerinin kritik

degerleri Dickey ve Fuller tarafindan Monte Carlo benzetimleriyle tablolastirilmustir®.
Eger 7 istatistigi mutlak degerce (|T|) MacKinnon kritik degerinin mutlak degerinden
kiiciikse, Hy hipotezi reddedilemez ve serinin duragan olmadigi (birim kok icerdigi)

sonucuna varilir’®.

Dickey-Fuller testinde kullanilan baglica regresyon kaliplart sunlardir:

Sabit terimsiz model tAY, =Y, | +u, (2.10)
Sabit terimli model DAY, =B, +oY, | +u, (2.11)
Sabit terimli ve trendli model CAY, =B, + pt+oY | +u, (2.12)

Burada 7 zaman ya da genel egilim degiskenidir. Eger u, hata terimi ardisik bagiml ise
kullanilacak regresyon modeli asagidaki gibidir:
AY=B ot Butto Yorta, ) AY,  +u, (2.13)
i=1
bu modele DF sinamasi uygulanirsa, buna Genisletilmis Dickey Fuller (ADF) sinamasi
ad1 verilir”’.

Dickey Fuller testinde kullamlan yukaridaki {i¢ model i¢in sirasiyla 7, 7, ve
7 » istatistikleri kullamlir®®.

Birgok iktisadi zaman serisi duragan siirece sahip olmazlar, dolayisiyla belli bir
zaman slirecinde stokastik (olasilikl) olarak degisen trend etrafinda dagilirlar. Boyle
stireclerin 1. dereceden biitlinlesik (entegre) oldugu sdylenir ki bu onlarin otoregresif
yapilarinin bir birim koke sahip oldugu anlamindadir. Bu ¢esit duragan olmama durumu

tiim degiskenlerin birinci farklarmin alinmasiyla siklikla ortadan kaldirilir®. Bir serinin

2 Enders, a.g,e,s. 182.

3 D.A. Dickey, W.A. Fuller, “Distribution of the Estimators for Autoregressive Time Series With a Unit
Root”, Journal of the American Statistical Association, Say1: 74, No. 366, (1979), s. 427-431.

26 Tiimay Ertek, Ekonometriye Giris, Istanbul, Beta Yayinlari, 1996, s. 387.

" Gujarati, a.g.e, s. 817.

2 Enders, a.ge,s. 182.

¥ Bentzen Jan ve Engsted Tom, “Short and Long Run Elasticities in Energy Demand: A Cointegration
Approach”, Institute Of Economics Aarhus School of Business, Say1: 18, (1992), s. 2.
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birinci farki duragan ise bu seriye birinci dereceden biitlinlesik seri denir ve I(1) ile
gosterilir. Eger seriyi duragan yapmak i¢in iki defa fark almak gerekiyorsa (yani farkin
farkin1 almak gerekiyorsa) 1(2) ve d fark almak gerekirse I(d) olarak yazilir. Boylece
duragan olmayan bir seri farklari alinarak duragan hale getirilir™’.

Bir biitlinlesik zaman serisi stokastik bir trende ya da bir birim kdke sahiptir.
Duragan olmayan biitiinlesik seriler, zaman serilerindeki herhangi bir sokun siirekli
olacagmin gostergesidir. Duragan seriler bir soktan sonra ortalamasina geri doner.
Ancak biitiinlesik zaman serileri uzun donemde bile sok oncesi diizeylerine geri

dénemezler’!,

2.4.1.1. 7 Sinamasi

Bir test istatistigi ve uygun bir alternatif segerken, zaman serilerinin niteligi goz
Oniine alinmalidir. Kesmesi olmayan

Y=p Yo tu, p =1 olan AR(1) modeli i¢in, modelin her iki yanindan Y,
cikarildiginda ve ¢ =p -1 tanimi yapildiginda,

AY=0 Y.rtu, (2.14)

olur. p=I ise yani birim kok varsa ¢ =0 olur.
Hy: ¢o=0 = Y=Y, ;+u, veseriI(1l)
H;: p<0 = p<l1
DF sinamasinda sabit terimsiz modelde, bos ve alternatif hipotezler bu sekilde

olmaktadir. Alternatif hipotezin ¢ <0 olmasi nedeniyle kritik degerler negatiftir**.

2.4.1.2. ©, ve Sinamas1 7, Test Istatistikleri

Birim kok sinamasinda ele almman ii¢ farkli modeldeki katsayilarin birlikte

anlamliliginin testine izin veren bir test olan @ testi, Dickey-Fuller tarafindan

0 Tar, a.g.e, s. 405.
3 Patterson, a.g.e, s. 210.
32 Patterson, a.g.e,s. 227-228-229.

51



gelistirilmis olup, kisith ve kisitsiz modellerin karsilagtirilmasina yonelik bir F
istatistigidir™.

7 testi igin gegerli hipotez AY,= ¢ Y, ;+u, seklinde ifade edilmistir. Bu regresyon
kisitlayicidir. Ciinkii hem bos hipotez hem de alternatif hipotez altinda Y, sifir
ortalamaya sahiptir. Bu durum o6zellikle alternatif hipotez altinda kisitlayicidir. Cilinkii

duragan bir siire¢ sik sik ortalamasini asagidan ve yukaridan kesmektedir. Dolayisiyla

eger Y, nin ortalamasi sifirdan farkli ise 7 testi i¢in gegerli regresyon AY,=¢ Y, ;+u,

uygun bir baslangic noktasi degildir. Gegerli regresyon kesme igerecek sekilde
genigletilmelidir. Bu sekilde alternatif hipotezin sifirdan farkli bir ortalamaya sahip

olmasina olanak taninmus olur”.

Gegerli regresyon soyle olur,

Y=Botp Yt w (2.15)
Bu ifade yeniden
AY=Bot o Yiitu (2.16)

seklinde yazilabilir. Burada @=p-1 olarak tanimlanir. Burada gecerli regresyon
alternatif hipotez altinda Y,” nin sifirdan farkli bir ortalamaya sahip olmasina olanak
taninmis olur. Cilinki |p|<1 ise u, nin beklenen degeri sifira esitlendiginde, uzun
donemde Y, =, /(1- p) olacaktir. Bu ifade g, =0 oldugunda sifirdan farkhidir. Bu
regresyon igin uygun bos hipotez®”,

H,:pB,=0ve ¢ =0 olmaktadir. Bu bos hipotez altinda ¥, piir rassal yiiriiyiis*®

tarafindan yaratilmaktadir, yani kayma yoktur. Dolayisiyla Y; esit olasilikla pozitif veya
negatif bir yiiriiyiis sergileyebilir. Onceden yiirilyiisiin ne ydnde olacagm bilmek

miimkiin degildir.

H,:B,=0ve ¢p=0

33 Hilal Bozkurt, Zaman Serileri Analizi, Bursa, Ekin Kitabevi, 2007, s. 37.
34 Patterson, a.g.e, s. 230.
33 Patterson, a.g.e, s. 230.

 AY= B o+ @ Yortuidi. By = 0ve @ = 0 olmast halinde AY= u, yani Y,-Y,,= u, . Bu ifade ¥, =Y, ;+ u,

yani piir rassal yiiriiyiis stirecidir.
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H,: B, #0velveya ¢ # 0

olacaktir’’.
Bu alternatif hipotez altinda {i¢ olasilik s6z konusudur:

H,: B, #0vep # 0 (duragan)
H,:pB,#0ve ¢ =0 (kayan rassal yiiriiyiis)*®
H,: B, =0ve ¢ # 0(duragan)

Burada g, =0 ve ¢ =0 yada S, #0/ S, =0ve ¢ <0 olarak beklenir. Gergekte kayan
rassal yiiriiylis bigimsel olarak devre dis1 birakilmasa da ¢ =0 iken /S, = 0olmasi
beklenir. Aksi halde seride gozle goriiliir bir trend olacaktir ve bu durumda gegerli
oldugu ileri siiriilen hipotez dogru baslangi¢ noktasi olmayacaktir.

DF @, sinamas1 kullanilarak birlesik bos hipotez testi uygulanir. Eger bos
hipotez (H,:,=0ve ¢ =0) reddedilmezse, S, =0 reddedilmemis oldugundan

kesme i¢ermeyen en kisith modele (Y= p Y,.;+u, ) gegmek miimkiindiir®’.

2.4.1.3. ®, ve Sinamasi 7, Test Istatistikleri
T ve 7, test istatistiklerinin alternatif hipotezlerindeki modeller ekonomik
zaman serilerinin tipik 6zelligi olan trend davranigini icermemektedir. 7 ve 7 4 1cin

birim kokiin alternatifi sirasi ile Y=p Y, ,+tu, ve Y=L o+ p Yt u/ de | p| <1 olmasidir.

Ancak bu modellerde trend yaratmak icin bir mekanizma yoktur; uzun dénemde Y; bir

sabit say1 olan S, /(1- p)’ a dogru yonelme egilimindedir*’. Eger verilerde trend varsa

¢ ve 7, gegerli bir baglangi¢ noktasi degildir. Daha uygun gegerli regresyon,

AY=L ot fitte Yo tu, (2.17)

7 Bozkurt, a.g.e, s. 38.
38 Piir rassal yiirilyiis siirecine kesme terimi eklenerek, Y= /3 ¢ +Y.; + u, seklini alir. Burada /3, bir kayma
terimidir. »,” nin belirli gergeklesmesi ne olursa olsun Y, ile kiyaslandiginda ¥;" deki degisme /3, kadar

olacaktir.
39 Patterson, a.g.e, s. 232.
0 patterson, a.g.e, s. 230.
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olacaktir®'. Burada ¢ =p -1’ dir. Bos hipotez,

H, (B, B, 9) = (5,,0,0)

seklinde yazilabilir. Bu sifir hipotezi, ¢ =0 olmasi nedeniyle birim kok vardir, £ ;=0

olmasi nedeniyle deterministik trend yoktur anlamina gelmektedir. Bu bos hipotez ii¢

nedenden biri ile reddedilebilir:

H,, (B, 5,.9)=(f,,B,,¢) birim kok yok, deterministik trend var.
H,, :(B,,P,9)=(pB,, B ,0)birim kok ve deterministik trend var.
H,. :(B,,B,,9)=(,,0,p) birim kok ve deterministik trend yok.

Bu sekilde alternatif hipotezlerden herhangi birinin dogru olmasi nedeniyle H,

reddedilebilir. Bu alternatif hipotezlerden sadece biri birim kokliidiir.
H,:p=0ve B, #0. Bu hipoteze gore AY=/L o+ f 1t + u/ dir. Bu durum fark

entegre edildiginde Y;” nin diizeyinin 3 o cinsinden bir terim ve f,¢> cinsinden bir terim
icerecegi anlamina gelir. Diizeyde bu durumun ortaya ¢ikmasi pek muhtemel degildir.

Geriye H,, ve H, kalmaktadir. Bu iki alternatif hipotez birim kokii reddetme agisindan

birbirine benzemekte ancak deterministik trend acisindan birbirinden ayrilmaktadir.

H,,’ da deterministik trend vardir, H, ’ de deterministik trend yoktur. Eger serinin
zaman yolu grafiginden deterministik trend igerdigi agik¢a gozleniyorsa H, pek
muhtemel degildir. Clinkii /,,° de trend yaratacak bir mekanizma yoktur. Bu durumda
bos hipotezi reddetmeye yonelik sadece H,, kalmaktadir. Yani Y; deterministik bir trend

etrafinda duragandir.

Bir test istatistigi ve uygun alternatif se¢imi yapilirken, serinin niteligi géz oniine
alinmaldir. Ornegin seride bir trend mevcutsa, uygun baslama noktasi kesme ve

deterministik trend igeren gegerli regresyon, ®, ve sinamasi 7, test istatistikleridir.

Seride agikca bir trend yoksa ve alternatif hipotez altinda ortalama sifirdan farkli ise @,

*! Patterson, a.g.e, s. 233.
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ve sinamasi 7, test istatistikleri uygun baslangi¢ noktasidir. Seride agik¢a gortinen bir

trend yok ve alternatif hipotez altinda ortalama sifir ise 7 istatistikleri uygun baslangig
noktasi1 olacaktir. Serilerin zaman yolu grafigine bakilarak ve diizey ve birinci fark
otokorelasyonlarinin grafigi c¢izilerek hangi test istatistigZi ve uygun alternatifin

secilecegine sekilsel olarak karar verilebilir*.

2.4.1.4. DF Testleri Ile Birlesik Hipotez Testi

Dickey ve Fuller” ¢alismalarinda By, P, ve @ parametrelerini birlesik olarak
test etmek i¢in geleneksel ekonometride Wald-F istatistigi olarak bilinen asagidaki test
stirecini dnermistir:

- _ (SSR, ~SSR,)/r
SSR_/(T —k)

(2.18)

Burada, SSR, kisithh denklemin kalint1 kareler toplami, SSR, kisitsiz denklemin kalint:

kareler toplami, 7 gbzlem sayisi, k£ kisitsiz denklemdeki katsayilarin sayisi, » kisitlarin

sayisidir*.

2.4.2. Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi

AR(p) siireci su sekilde ifade edildiginde,

Yy=u+¢Y +oY ,+..+9,Y _, +¢ (2.19)
verileri yaratan silire¢ denklem (2.19) olmasina ragmen AR(1) modeli,

Y =u+¢Y  +v, (2.20)
kullanilmais ise, bu halde

v, =Y ,+..+9,Y_, +¢ (2.21)
olacak ve v, ile v.;” in k>1 i¢in otokorelasyonlari, gecikmeli Y; degerlerinin mevcudiyeti
nedeniyle, sifirdan farkli olacaktir. Bu nedenle AR(1) modelinin uygun olup olmadigi

konusunda, modelin kalintilarinin otokorelasyonu incelenerek yardim alinabilir. Sifirdan

farkli otokorelasyonlar var ise AR modelinin derecesi arttirilabilir®. Alternatif olarak

42 Patterson, a.g.e, s. 233-234.

“ D.A Dickey ve W.A Fuller, “Likelihood Ratio Statistics for Autoregressive Time Series with a Unit
Root” Econometica, Sayi: 49, (1981), s. 1057-1072.

* Bozkurt, a.g.e, s. 37-38.

* Patterson, a.g.e, s. 238-239.
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modelde yer alan gecikmelerin istatistiksel anlamliliklarina dayanan genelden ozele
yaklagimi kullanilmasidir. Bu yaklasimda yiiksek bir gecikme derecesi belirlenerek
kalintilarda sifirdan farkli otokorelasyon olmayincaya dek gecikme derecesi azaltilarak
uygun model gelistirilebilir*®. Literatiirde gecikme uzunlugunun belirlenmesinde ¢esitli
kriterler de kullanilmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlari, Akaike Bilgi Kriteri (AIC)
ve Schwarz Bilgi Kriteri (SIC)’ dir. Bilgi kriterleri otoregresif gecikmenin derecesini
belirlerken fonksiyonel bigimdeki gecikmelerin sayisini miimkiin oldugunca minimize
etmeye caligsmaktadir.
Uygun gecikme sayisi i¢in asagidaki ifade kullanilir®’:

*
9

IC(p)=T&(p)+ plf (T)] p=l...p

Burada, 6°(p), p gecikmede hesaplanan varyans degeri, p[f (T )] modelin artan

(2.22)

gecikmeleri igin ceza fonksiyonudur. f(7")’ nin farkli se¢imleri farkli bilgi kriterlerini
vermektedir. Akaike Bilgi Kriteri (AIC) i¢in f(7)=2 alinirken, Schwarz Bilgi Kriteri
(SIC) i¢in f(T)=I[n(T) alinmaktadir. Asimptotik olarak(7— o) SIC bilgi kriteri, AIC

bilgi kriterine gore daha dogru sonuclar verir ancak sonlu 6rneklemlerde AIC bilgi
kriteri ¢ok sik bagvurulan bir yontemdir.

p>1 oldugunda AR(2) modeli ele alindiginda,

Yy=u+¢Y  +0,7 ,+¢ (2.23)
Bu ifade
Y, :/1+(¢1 +¢2)Yz4 _¢2(Yz71 -Y.,)+¢, (2.24)

ile aynidir. Her iki taraftan Y, | ¢ikarildiginda,

AY, =u+@Y_  +aAY,_, +e, (2.25)
ifadesine ulagilr. Burada @=¢, +¢, -1 ve a, =—¢,dir*™. Buradan AR siirecinin
derecesi iki ise regresyon modeline AY, | teriminin eklenmesi gerektigi sonucuna varilir.

Standart DF modeli ¢, katsayili AY,_, ile “genisletilmig” tir* .

% Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 290-291.
7 Patterson, a.g.e, s. 239.

48 Patterson, a.g.e, s. 240.

¥ Gujarati, a.g.e, s. 817.
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Genel olarak ADF(p) modeli,
p
AY, = u+oY,  +> a,AY,  +¢, (2.26)
j=1
seklini alir.
Modele deterministik trend ilave edildiginde,

p
AY, =pu+@Y  +D a,AY, +pi+e

J=1

(2.27)

t

olur ve tiim test prosediirleri aym sekilde uygulamr?’.
Uygulamada en ¢ok kullanilan birim kok testi Dickey-Fuller birim kok testidir.

Ancak literatiirde baska birim kok testleri de mevcuttur’'.

2.4.3. Phillips-Perron (PP) Testi

Zaman serilerinin bir ¢ogunun duragan bir siirece sahip olmamalari, birim kok
hipotezini inceleyen istatistiki testlere olan ilgiyi arttirmustir>>.

Dickey-Fuller birim kok testi hata terimlerinin istatistiki olarak bagimsiz
olduklarimi ve sabit varyansa sahip olduklarim1 varsayar. Genisletilmis Dickey Fuller
testi, modele gecikmeli degerler ekleyerek Dickey-Fuller testini otokorelasyon
problemine kars1 diizeltmistir. Phillips-Perron birim kok testi ise hata teriminin zayif
derecede bagimli olmasmna ve heterojen olarak dagilmasma izin vermektedir’®. Bu

sayede otokorelasyon sorunu ortaya ¢ikmamaktadir.

Phillips ve Perron (1988) Dickey-Fuller’ in hata terimleri ile ilgili varsayimini

genigletmislerdir.

Bu durumu daha iyi anlamak i¢in su regresyonlar dikkate alimr*,

yt ::u-i_ayt—l_'_ut’

v, =G+ B %T) Yay,, 4T (2.28)

50 Patterson, a.g.e, s. 240.

3! Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 304.

52 Bozkurt, a.g.e,s. 41.

>3 Enders, a.g.e, s. 229.

> Peter C. B. Phillips, Pierre Perron, “Testing for a Unit Root in Time Series Regression”, Biometrika,
Say1: 75, (1988), s. 335-346.
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Burada T gozlem sayisini u, hata terimlerinin dagilimini géstermekte olup bu
hata teriminin beklenen degeri sifira esittir (E(u)=0). Fakat burada hata terimleri
arasinda igsel baglantinin (serial correlation) olmadigi veya homojenlik varsayimi
gerekli degildir. Phillips-Perron birim kok testi test istatistikleri Genisletilis Dickey-
Fuller (ADF) test istatistigi i¢in kullanilan kritik tablo degerleri ile karsilastirilarak

sifir hipotezleri kabul veya reddedilir. Buna gore serilerin duragan olup olmadiklarina
karar verilir. Phillips-Perron denklemlerdeki « ve E katsayilarinin testi igin test

istatistiklerini olusturmuslardir. Phillips ve Perron, katsayilarin
Y=Y T, (2.29)

stirecinde olustugu hakkindaki Hj hipotezini test etmek i¢in Dickey Fuller’ in 7

istatistiginin gelistirilmis bir bigimini {iretmislerdir™.

2.4.4. KPSS Testi

KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) testinde amag¢ gdzlenen serideki
deterministik trendi armndirarak serinin duragan olmasim saglamaktir’®. Bu testte
kurulan birim kok hipotezi ADF testinde kurulan hipotezlerden farklidir. Sifir
hipotezi serinin duragan oldugunu ve birim kok igermedigini, buna karsin alternatif
hipotez ise seride birim kok oldugunu ve duragan olmadigini ima eder. Bos
hipotezdeki duraganlik trend duraganliktir. Ciinkii seriler trendden arindirilmiglardir.
Trendden arindirilan seride birim kok olmamasi, serinin trend duraganligini gosterir.
KPSS testinin en 6nemli 6zelligi 1 veya daha biiylik bir MA yapist igeren serilerde

ADF’ nin aksine giiciiniin azalmamasidir>’.

KPSS testi LM, testi ile benzer bicimde belirlenmektedir’®. Dolayisiyla LM

istatistiginin olusumu O6nemlidir. LM testinde bos hipotez, rassal yliriiylisiin sifir

55 A. Karun Nemlioglu, Birim Kok Analizinin Temelleri, Istanbul, Besir Kitabevi, 2005, s. 31.

% Denis Kwiatkowski & Peter C.B. Phillips & Peter Schmidt and Yongcheol Shin, “Testing the Null
Hypothesis of Stationarity Against the Alternative of a Unit Root: How Sure Are We That Economic Time
Series Have a Unit Root?”, Journal of Econometrics, Sayi: 54, (1992), s. 159-178.

°7 Schwert G., “Tests for Unit Roots: A Monte Carlo Investigation”, Journal of Business and Economic
Statistics, Say1: 7, (1989), s. 147-159.

> Patterson, a.g.e, s. 269.
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varyansa sahip oldugunu ve serinin deterministik trend, rassal yiiriiylis ve duragan

kalintilar toplamindan olustugunu ima eder,
Y =pt+w, +e, (2.30)
w,=w,_, +u, (2.31)
Burada w, modelin rassal yiirliyiisii, ¢ deterministik trend, e, duragan kalintilar
(e, ~ IIDN(0,07) ve u,~ 1ID(0, 5. ) gdstermektedir. Duraganlik hipotezinde u,” nin

varyansinin sifir oldugunu (o =0) varsayar.

KPSS test istatistiginin hesaplanabilmesi igin, seri regresyon yontemiyle
deterministik trendden ve kesme teriminden arindirilarak bu denklemden elde edilen
kalintilarin  varyansinin sifira esit olup olmadigini simayan su test istatistigi

hesaplanir:
T
n=T72> .8 /s*() (2.32)
t=1

Burada S, kalmtilarin kiimiilatif toplami, s*(/) kalintilar birbirleriyle korelasyonlu

olabilecekleri icin tutarlt bir uzun dénemli varyans tahmincisidir ve asagidaki sekilde

tanimlanir:
T
S, =) e, =1.2,....T (2.33)
t=1
T [ T
S =T"Y el +2T7 D w(s,)) Y ee, (2.34)
t=1 s=1 t=s+1

Burada w(s,/), Bartlett penceresidir ve su sekilde tanimlanir’:

w(s,l)=1—s/(I+1) (2.35)

% Kwiatkowski and et. al,a.g.m, s. 164.
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2.4.5. ADF-GLS (Nokta Optimal) Testi

ADF-GLS (Nokta Optimal) Birim Koék Testi uygulanmasi igin serilerde,
deterministik trend veya kesmenin olmasi kosulu aranmaktadir®. ADF-GLS

(Genellestirilmig En Kii¢iik Kareler ADF) i¢in kullanilan model kalibi,
v, =d, +ay,_, +¢&, (2.36)

Burada d, deterministik kisim ve &, gozlenemeyen ancak ortalamasi sifir varsayilan
hata siirecidir. ADF-GLS testi i¢in kurulacak hipotez,

H,:a=1
H :a=0ac<1

seklindedir. Burada a=1+c¢/T olarak hesaplanmaktadir. Seride kesme ve trend
gozleniyorsa ¢ = -13,5 alinir. Seride sadece kesmenin olmasi durumunda c¢= -7,0

alinmaktadir. ADF-GLS testi uygulanabilmesi ic¢in serinin kesme ve trendden

armdirilmasi gerekmektedir. Trendden armndirma islemi igin y¢ =y, — 'z, olmak
lizere, burada z,=(1,¢)’ olarak hesaplanmaktadir (z,, 1’ ler ve deterministik trendden
olusan vektordiir). Seride trend yoksa sadece kesme varsa o zaman bu vektor z, =(1)’

olacaktir.

v, =y, -Bz (2.37)
modeli OEKK (Olagan En Kiigiik Kareler) yontemi ile tahmin edilir.
Nokta Optimal testi,

P, =[S@)-as®)]/ s>, (2.38)
seklinde hesaplanir. Burada S(«) kalint1 kareleri toplami, S(1), o =1 bos hipotezi

tahmin edildikten sonra elde edilen kalint1 kareleri toplamidir. 4 yi bulabilmek igin

¥, Uzerine z, regrese edilmelidir.

0 G. Elliott, T. J. Rothenberg ve J. H. Stock, “Efficient Tests for an Autoregressive Unit Root”
Econometrica, Say1: 64, (1996), s. 813-836.
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¥, ve z, sOyle tanimlanir,

()71:)72 a-~-a)~’t) =(,0- 5L)y2 b (1 _5L)yz) (2.39)

(Z,%,,03) = (z,,(1= &L)z,,....(1— L)z, (2.40)

Trendden ve kesmeden arindirilmis y¢ serisine standart ADF uygulanir®.

2.4.6. Ng-Perron Testi

Ng-Perron birim kok testi, Phillips-Perron birim kok testinde ortaya ¢ikan hata
teriminin hacmindeki ¢arpikligin diizeltilmesi i¢in gelistirilmistiréz. PP testinde serilerde
negatif hareketli ortalama yapis1 oldugunda, biiyiilk oranda hata teriminde o6rneklem
carpikligi olmaktadir. DF testlerinde bu durum ¢ok biiyiik bir sorun yaratmamaktadir.

Birim kok testleri otoregresif gecikme mertebesinin se¢imi ile alakalidir. Bunun
yaninda bilgi kriterleri AIC ve SIC modele dahil edilen gecikmelerde minimum
olmalidir. NG Perron testi bu nedenle PP testlerini ve bilgi kriterlerini modifiye

etmektedir®.

T
K=Y (V) IT? (2.41)
t=2

olmak iizere,
MZ! =T (Y1) —s57)/(2K)
MZ! = MZ,, x MSB

(2.42)
MSB? = (x/s*)"?
Hesaplamada, ADF testi gibi bir regresyon denklemi kurulur:
k
Ay, =dt+ By, + D By, +e, (2.43)
j=1

I Elliott and et. al, a.g.m, s. 831.

62 P. Perron ve S. Ng, “Useful Modifications to Some Unit Root Tests with Dependent Errors and Their
Local Asymptotic Properties”, The Review of Economic Studies, Say1: 63, (1996), s. 435-463.

3'S. Ng ve P. Perron, “Lag Lenght Selection and the Construction of Unit Root Tests with Good Size and
Power”, Econometrica, Say1: 69, (2001), s. 1519-1554.
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Buradan,

=>4, (2.44)
6. =(T-k) i e (2.45)
s* =62 I(1- (1)) (2.46)

hesaplanir. Bu asamadan sonra test istatistikleri denklem (2.42) deki formiillere gore

bulunabilir. Ng-Perrron testinde kullamlan dérdiincii test MP; testidir. Bu test ADF-

GLS (Nokta Optimal) testin modifiye edilmis durumudur. MP seride sadece kesmenin

ve kesme ve trendin birlikte olmas1 durumuna gore asagidaki sekilde hesaplanir:

@k —cT™'(Y")?) /s x, ={l} ise

MP; = (2.47)
@k +(1-O)T (¥ s? x, ={l,t} ise

AIC ve SIC bilgi kriterlerini MA yapis1 géz onilinde bulunduracak sekilde modifiye
edilmistir. Modifiye edilen bu bilgi kriteri MIC olarak gosterilir ve asagidaki formiille

hesaplanir:
MIC(k) =n(6; +%}ZFM (2.48)
Burada,
()= (61) By Y Via Ve (2.49)
61 = (T =k ) Do (2.50)

AIC kriterinin modifiye edilmis hali MAIC i¢in C,=2 ve SIC kriterinin modifiye

edilmis hali MSIC igin C,=In(T-kuq) alinarak bulunur®,

% Ng ve Perron, a.g.m, s. 1529.
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UCUNCU BOLUM
THRACATIN GAYRI SAFi MiLLi HASILA (GSMH) iCINDEKIi
PAYI UZERINE UYGULAMA

Uygulamada Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan yaymlanan Istatistik
Gostergeler (1923-2006)° de yer alan Thracatin Gayri Safi Milli Hasila (GSMH) igindeki

pay1 verileri kullanilmigtir.
3.1. Uygulama Serisi

1990 yilinda baslatilan g¢alismalarla GSMH hesaplar1 ticer aylik donemler
itibariyle hesaplanmaya baslanmis ve 1968 olan temel yil da 1987 yilina kaydirilmstir.
Ayrica daha Once yapilan yillik hesaplamalara dahil edilemeyen bazi maddeler ve
ekonomik alt sektorlerde sisteme dahil edilmek suretiyle kapsam genisletilmistir. Bu
calismalarda TUIK’ in cari anketlerinden elde edilen kesin sonuglar, kurum ve
kuruluglara ait kesin biitce degerleri, 1968, 1973, 1979 ve 1985 input-output
tablolarindan alinan teknik katsayilar ve 1987 yilinin gosterge ve agirliklan
kullanmilmustir. Eski GSMH serisi yeni kapsama gore revize edilerek 1968 yilina kadar
geriye doniik yeni bir seri elde edilmistir'. ihracat bilgilerinde ise iilke iginde iiretilen,

imal ve istihrag edilen mallardan yapilan ihracat kapsanmaktadir®.
3.2. Uygulamanin Amaci

1923-2006 yillar1 arasindaki ihracatin GSMH i¢indeki payr (%) verileri
kullanilarak serinin duraganligini incelemek ve duraganlik analizi sonucunda serinin
nasil bir siirecle tiiredigini gosteren zaman serisi modeli yardimiyla serinin bir sonraki

yila (2007 yil1) iliskin alacagi degeri ongdrmektir.

! TUIK, Istatistik Gostergeler 1923-2006, Ankara, Tiirkiye Istatistik Kurumu Matbaas1, 2007, s.636.
2 TUIK, a.g.e, s. 423.
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3.3. Uygulamada Kullamlan Yoéntem

Serinin duraganlik analizi; korelogram testi ve literatiirde en fazla kullanilan
birim kok testleri ile yapilmistir. Duraganlik analizi sonrasinda zaman serisi
modellemesinde en uygun 6ngorii yontemi olan Box-Jenkins (BJ) yontemi kullanilarak
2007 yil1 thracatin GSMH i¢indeki pay1 (%) verisi ongoriilmeye calisilmistir.

Seri, ekonometri paket programi1 Eviews 5.1 yardimiyla analiz edilmistir. Paket

programa iligkin ayrintili bilgiler ekte verilmistir’.

Tablo 3.1 Thracatin GSMH Icindeki Pay1(%)

ihracatin ihracatin ihracatin ihracatin

GSMH GSMH GSMH GSMH

icindeki icindeki icindeki icindeki
Yillar | payi (%) Yillar | payi (%) Yillar | payi (%) Yillar | payi (%)
1923 8.9 1944 3.5 1965 5.5 1986 9.9
1924 114 1945 4 1966 4.9 1987 11.9
1925 11.2 1946 5.9 1967 4.7 1988 12.9
1926 9.8 1947 8.3 1968 2.8 1989 10.8
1927 9.2 1948 5.8 1969 2.7 1990 8.6
1928 10.7 1949 7.7 1970 3.1 1991 9.1
1929 7.2 1950 7.6 1971 3.9 1992 9.3
1930 9 1951 7.6 1972 4 1993 8.6
1931 8.6 1952 7.6 1973 4.7 1994 13.7
1932 8.1 1953 7.1 1974 4 1995 12.7
1933 8.4 1954 5.9 1975 3 1996 12.6
1934 10 1955 4.6 1976 3.7 1997 13.7
1935 9.7 1956 3.9 1977 2.9 1998 13.1
1936 9.2 1957 3.3 1978 3.4 1999 14.4
1937 10 1958 2 1979 2.8 2000 13.9
1938 7.7 1959 2.3 1980 4.3 2001 215
1939 6.3 1960 3.3 1981 6.6 2002 19.9
1940 4.4 1961 6.3 1982 8.9 2003 19.8
1941 4 1962 6 1983 9.5 2004 21.1
1942 2.7 1963 5 1984 12.1 2005 20.4
1943 2.8 1964 5.2 1985 11.9 2006 21.4

Kaynak: TUIK, istatistik Gostergeler 1923-2006, s. 434-435.

3 Eviews 5.1 paket programina iliskin daha ayrintih bilgi Eviews 5.1 User’s Guide, Quantitative Micro
Software, LLC, 2005, USA.
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Serileri olas1 degisen varyans ve kismen de otokorelasyona karsi koruyabilmek igin
logaritmik doniistimleri alinmaktadir. Logaritmasi alinan ihracatin GSMH i¢indeki pay1

(LIHR) serisinin goriiniimii Sekil 3.1° de yer almaktadir.

3.5

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

1930 1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000

Sekil 3.1 LIHR Serinin Zaman Yolu Grafigi

84 gozlemden olusan logaritmik ihracatin GSMH i¢indeki pay1 (LIHR) verilerinin
zaman yolu grafigi Sekil 3.1 dedir. Serinin zaman yolu grafigi incelendiginde, verilerin

belli bir ortalama etrafinda dalgalanmadig1 ve bu ylizden duragan olmadigi sdylenebilir.

T T T T T T T T T
1930 1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000

Sekil 3.2 Birinci Farki Alinan LIHR Serinin Zaman Yolu Grafigi
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Sekil 3.2” de birinci farki alinan LIHR serisinin zaman yolu grafigi goriilmektedir.
Serinin birinci farklari alininca belli bir ortalama etrafinda dalgalandig1 ve duragan hale

geldigi soylenebilir.

3.4. LIHR Serisi I¢in Duraganlik Analizi: Korelogram Testi

Orneklem otokorelasyonlarmin (AC), kismi korelasyonlarn (PAC) ve Q
istatistiklerinin birlikte hesaplattirildigi 6zellikle £ sayida gecikmenin serinin istatistiksel
olarak anlamli bir katsayr iiretip iliretmedigini korelogram vasitasiyla takip etmek

miumkindiir.

Autocorrelation Partial Correlation A PAC (Q-Stat Prob

I/
10
10

08906 0906 71.375 0.000
0796 0133 12721 0.000
0673 0135 167.55 0.000
0.556 -0.021 19551 0.000
0.453 -0.004 21425 0.000
0371 0043 22703 0.000
0326 0122 237.02 0.000
0.294 -0.007 24522 0.000
0295 0157 25379 0.000
I 10 0.307 -0.000 263.00 0.000
I 11 0295 0132 27164 0.000
I 12 0273 0026 27910 0.000
I 13 0244 0014 28515 0.000
I 14 0229 0104 29054 0.000
I 15 0204 0025 239488 0.000
I 16 0175 0080 29312 0.000
I 17 0135 0075 300.09 0.000
I 18 0.034 0099 30057 0.000
I 19 0036 0035 301.01 0.000
I 20 -0.007 0005 301.02 0.000
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

=
000 - 00 M e DO R —

21 -0.051 -0.055 301.31 0.000
22 .0118 0172 30294 0.000
23 -0177 -0.035 30665 0.000
24 -0.231 -0085 313.06 0.000
256 0276 -0.049 32235 0.000
26 -0.300 0.045 333.58 0.000
27 -0.304 0054 34532 0.000
28 -0.304 -0.043 35725 0.000
29 -0306 -0.074 389.56 0.000
30 -0.297 -0.029 351.37 0.000
31 -0.289 -0.002 39273 0.000
ml 32 -0.269 0145 40285 0.000
1 33 -0.251 0.044 411.80 0.000

Ao —

1=

I
I 34 0241 0026 42017 0.000
I 35 -0.227 0020 42773 0.000
I J6 -0.224 -0.034 43532 0.000

---------feguuuuuuuuuuuuuuu

oo 000N nm

Sekil 3.3 LIHR Serisinin Korelogram
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Sekil 3.3 deki dikey cizgiler %95 kabul bolgesini gostermektedir. Orneklem
otokorelasyon fonksiyonu bu bélgenin i¢inde olursa, istatistiksel bakimdan énemli bir
anakiitle otokorelasyon fonksiyonu yok; disina tastyor ise var demektir”.

Bu ¢izgilerin olusturdugu alan,

t(t,.5¢ 4cpy) 1le hesaplanir, Orneklem hacmi 7=84 gdzlemden olustugu icin

otokorelasyon katsayisinin standart hatasi,
Se SN
ACF (k) /_84 9.165
Birinci gecikme i¢in hesaplanan otokorelasyon katsayisi i¢in hesaplanan ¢ degeri,

0,906
0,109

0,109

=8,311

tacri) =

seklinde hesaplanir. 0,05 anlamlilik diizeyinde kritik tablo ¢,=1,96 ile
karsilastinldiginda t4cr) = 8,311 > ¢,=1,96 oldugundan bos hipotez reddedilir. Yani

birinci gecikme ic¢in hesaplanan otokorelasyon katsayisi istatistiksel olarak anlaml
bulunmustur. Sekil 3.3’ de otokorelasyon katsayilari i¢in giiven araliklari ise,

+ (1,.5€ ser ) =+ (1,96%0,109) =+ 0,213

olacaktir. Korelogramdan da acgik¢a goriilecegi gibi A=36 gecikme icin hesaplanan
ACF(k) ve PACF(k)’ lar gliven araliginin digina ¢iktig1 i¢in H) hipotezi reddedilir. Yani
anlamli bir otokorelasyon ve kismi otokorelasyon olduguna karar verilir. O halde serinin
duragan olmadigini s6ylemek miimkiindiir.

Logaritmik ihracatin GSMH i¢indeki payr (LIHR) verilerinin korelogramu,
otokorelasyon fonksiyonunun segilen 36 gecikme siirecinde tahmin edilen veya
hesaplanan degerini AC ile gosterilen silitunda belirtir. Seri belirli bir ortalama etrafinda
dalgalanmadig: icin, otokorelasyon fonksiyonunun korelogrami yiiksek bir degerden
baslayip yavas yavas sonmekte ve bu serinin duragan olmadig: fikrini vermektedir. AC
stitunu sifira ne kadar yakinsa s6z konusu zaman serisi i¢in duraganlik veya temiz dizi
olma o6zelligi daha fazla agirhik kazanir. Istatistiksel olarak anlamli otokorelasyonlarin
varlig1 olasilik (probability) siitunundan goriilmektedir. Istatistiksel olarak anlamli bu

otokorelasyonlar serinin duragan disiligin1 yansitir. Kismi otokorelasyon fonksiyonu

* Tar, a.g.e, s. 391.
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PAC’ ye bakildiginda, £ =1 i¢in Y ile Y.; arasinda bir iliski (otokorelasyon) oldugu
goriilmektedir. Bu durum, serinin duragan olmadigina isaret etmektedir.

Birinci farki alinan LIHR serisinin korelogrami Sekil 3.4’ de verilmektedir.
Burada istatistiki olarak anlamli otokorelasyonlarin kalmadigi, seride kalic1 bellegin

ortadan kalktig1 ve dolayisiyla serinin duragan hale geldigi goriilmektedir.

Autocorrelation Fartial Correlation AL FAC 0Q-Stat Prob

ol
il

0.102 0102 0.8952 0.344
0.039 0.080 1.5579 0452
0029 -0.045 16607 0646
0086 -0.058 23265 067G
0180 0172 56042 0.347
0111 -0.070 67422 0.345
0112 0076 79120 0.340
0234 0238 13079 0109
0038 -0.036 13216 0153
ml 10 0162 0163 15744 0107
11 00686 -0.008 16167 0.135
12 0.020 -0.098 16208 0.182
13 0036 -0.057 16340 0.231
14 0.041 0029 16510 0.253
15 0.050 0072 16775 0.333
16 0.0%7 0057 17.766 0.338
17 0.040 0025 17939 0.393
18 -0.068 -0.007 18463 0426
19 0.004 0058 15465 0.492
20 0054 0082 1379 0535
21 0097 0131 19.869 0530
22 0079 -0.058 20597 0546
23 0009 0052 20608 0605
24 0066 0016 21132 0631
25 0046 -0.010 21.387 0671
26 -0.036 -0.041 21545 0713
27 0088 0114 22527 0710
280038 0.9 22713 0747
29 0031 -0.030 22833 0784
0 -0.053 -0.146 23212 0.806
31 -0.017 -0.074 23252 0.840
32 -0.049 -0.023 23532 0859
33 0.014 -0.005 23610 0.856
34 0030 -0.007 23739 05068
35 018 0123 25773 0872
36 0033 -0.037 25941 0892

il
i

=H=1 0 =T

7

0 00~ 31 M ke 0D R —

Sekil 3.4 Birinci Farki Alinan LIHR Serisinin Korelogrami
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3.5. LIHR Serisi I¢cin Duraganlik Analizi: Birim Kok Testi
3.5.1. LTHR Serisi Icin ADF Testi
Seride azalan ve artan bir trendin mevcut oldugu dikkate alindiginda uygun

baslangi¢ noktasi kesme ve deterministik trend igeren regresyon ile @, ve sinamasi 7,

test istatistikleridir.

3.5.1.1. LIHR Serisi i¢in @, ve Sinamasi 7 ; Test Istatistikleri

Genelden oOzele yaklasimi kullanilarak bagimli degisken (ALihr)’ in 12.
gecikmesine kadar olan tiim gecikmelerini regresyon modeline dahil etmek suretiyle
istatistiki olarak anlamli gecikme katsayisini buluncaya dek istatistiki olarak anlamsiz
gecikmelerin modelden dislanmasi ile Tablo 3.2 elde edilmistir.

Tablo 3.2 den bagimli degiskenin 8. gecikmesinin %5 anlamlilik diizeyinde
istatistiki olarak anlamli oldugu (p=0,02<0,05) goriilmektedir. Dolayisiyla nihai modelin
bagimli degiskenin 8. gecikmesini igerecek sekilde olusturuldugunda elde edilecek

kalintilarin serisel korelasyonlu olup olmadiginin incelenmesi gerekmektedir.

Tablo 3.2 Trendli Model Sonuclan

Yariahle Coefficient  Std. Error t-Statistic Praoh.
C -0.014143 0113670 -0.124423 09014
LIHR{-13 -0.051701 0060768 -1.015351 03138
D{LIHRE1 0.075011 0124650 0601773 0.5494
DILIHR-20 0.048357 0.123845 0.390457 0.B975
D{LIHR-30 -0.051442 0120215 0677473 0.5005
D{LIHR-47 -0.082890 011R925  -0.708915 0.4810
DILIHR-57) -0.142378 011B97s  -1.217159 0.2280
DILIHR{-EY -0.072914 0117862 -0.618640 0.5383
DILIHRE -0.074427 0118815 0626410 05333
D{LIHR{-E -0. 266712 0118508 -2.260593 0.0Z79
E@TREMD 0.003183 0.001331 23907544 00198

R-squared 0203739  Mean dependent var 0.012155
Adjusted R-squared 0.079324 5.0 dependent var 0.226241
=.E. of regression 02170582  Akaike info criterion -0.082354

Sum squared resid 3.0159¢7  Schwarz criterion 0257544
Log likelihood 1408327 F-statistic 1.637570
Durhin-YWatson stat 2039317 Prob(F-statistic) 0116115
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Bu modelin kalintilarinda serisel korelasyonun varliginin test edilmesinde hipotezler,
H  : Serisel korelasyon yok
H, : Serisel korelasyon var.

Tablo 3.3’ de verilen Breusch-Godfrey Serial Correlation LM test sonuglarina gore
Obs*R-squared (gozlem sayisi ile determinasyon katsayisinin ¢arpimi) degeri 7,966

cikarken p degeri 0,78 olmustur. Bu p degeri H | hipotezinin reddedilemeyecegini ve

modelin kalintilarinda serisel korelasyonun olmadigini gosterir.

Tablo 3.3 Trendli Model Kalintilarinin Serisel Korelasyon Testi
Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 0514966  Prob. F(12,52) 0.895513
Obs™H-squared 7966181 Prob. Chi-Sguare(1Z)  0.787763

Tablo 3.4 LIHR Serisi I¢in ®, Testi

Wald Test:

Equation; ELNBRKOK

Test Statistic Yalue df  Probability
F-statistic 2912154 (2, 64) 0.0616
Chi-square 5.824307 2 0.0544

Tablo 3.4’ de elde edilen F istatistigi (2,912), %5 anlamlilik diizeyinde tablo
degeri’ ile karsilastinldiginda,

2,912 <6,606 oldugu goriiliir. Bu sonu¢ /|, hipotezinin reddedilemeyecegini ve
seride birim kokiin varligina isaret eder.

H, =(B,,p,,9)=(p,,0,0) birim kok var

H, =(f,,B,,9)=(f,,B,p) birim kdk yok, deterministik trend var.
@, testi sonucunda seride birim kokiin ve stokastik trendin varligi ortaya ¢ikmustir.

Seride deterministik trendin var olup olmadigini dogrulamak i¢inse Tablo 3.2” deki trend

> Patterson, a.g.e, s. 234.
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degiskeninin ¢ istatistigi degeri (2,390) %5 anlamlilik diizeyinde ¢ tablo degeri® ile
karsllastlrlldlglnda7,

2,390<3,42 oldugu goriiliir. Bu H, hipotezinin reddedilemeyecegi ve seride

deterministik trendin olmadig1 anlamina gelir.
H,:B =0
H :p #0

Tek yanli oldugu i¢in daha gii¢lii olan 7, testi yapildiginda,
H,=¢=0
H =¢p<0
Burada bos ve alternatif hipotezler sirasiyla seride birim kokiin var oldugunu ve

var olmadigini ifade eder. 7 istatistigi mutlak degerce (|r|) MacKinnon kritik degerinin

mutlak degerinden cesitli anlamlilik diizeylerinde kiigiikk oldugunda H, hipotezi

reddedilemez ve serinin duragan olmadigi sonucuna varilir. Serinin farki alinarak ayni

karsilastirma yapildiginda 7z istatistigi mutlak degerce (|z'|) MacKinnon kritik degerinin

mutlak degerinden ¢esitli anlamlilik diizeylerinde biiyiik ¢ikarsa, o zaman farki alinan

say1 kadar serinin birim kok i¢erdigi sonucuna varilir.

Tablo 3.5 LIHR Serisinin Diizey Degerleri i¢in 7 ; Testi

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.679030 0.7519
Test critical values: 1% lewel -4 072415

5% level -3 464865

10% level -3.158974

* MacKinnon (1996) tek tarafli olasilik degerleri

® Bu ¢ tablo degerleri standart ¢ tablo degerleri degildir. Seride birim kokiin varligi nedeniyle
kargilagtirmada standart ¢ tablo degerleri kullanilmaz.
7 Patterson, a.g.e, s. 238.
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Tablo 3.6 Birinci Farki Ahman LIHR Serisi i¢in 7 » Testi

t-Statistic Proh.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5. 263572 0.0000
Test critical values: 1% level -4 073858

5% level -3.465548

10% level -3.159372

* MacKinnon (1996) tek tarafli olasilik degerleri
Tablo 3.6 dan serinin birinci farki alindiginda 7z istatistiginin (-8,263) mutlak
degerce (|r|) MacKinnon kritik degerinin mutlak degerinden %1, %5 ve %10 anlamlilik

diizeylerinde biiyilik olmasi nedeniyle serinin bir birim kok i¢erdigi sonucuna varilir.

3.5.1.2. LIHR Serisi i¢in @, ve Sinamasi 7 . Test Istatistikleri
Deterministik trendin katsayis1 anlamsiz bulundugu icin @, testi deterministik

trendi dikkate almayan @, testini uygulamanin daha iyi oldugunu ifade eder. @, testi

icin tahmin edilen modelden trendi diislirerek model tekrar tahmin edilir. Trendsiz

modelin ka¢ gecikmeli olacagin belirlemek icin @, testinde izlenen siire¢ tekrar edilir.

12 gecikme ile baslanarak ve anlamsiz gecikmeleri diislirerek devam edildiginde tim

gecikmeler diistligii ve nihai modelin Tablo 3.7 deki gibi oldugu bulunur.

Tablo 3.7 Trendsiz Model Sonuglari

“ariable Coefiicient  Std. Eror t-Statistic Froh.
C 0112018 0.035:03 1308576 01944
LIHR{-17 1052608 0042538 1236737 02193
R-squared 0.018533  Mean dependent var 0.010570

Adjusted R-squared 0.006416  =.0. dependent war 0223730
o.E. of regression 0223011 Akaike infa criterion -0.139585

sum squared resid 40283455  Schwarz criterion -0.051103
Log likelihood 7784895 F-statistic 1.529518
Dwurbin-Watsaon stat 1.7221585  Prob(F-statistic) 0219753

H, : Serisel korelasyon yok

H, : Serisel korelasyon var.
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Gegerli modelin kalintilarinda serisel korelasyon olup olmadiginin anlagilmasi
amaciyla serisel korelasyon 12 gecikme ile uygulanmistir. Hesaplanan test istatistigi;

Obs*Rsquare=11,735 ve p=0,46 oldugundan H, reddedilemez, serisel korelasyon

yoktur.

H,:B,=0ve ¢ =0 (birim kok var)

H, : B, #0velveya ¢ # 0 (birim kok yok)
Hipotezleri altinda @, testi yapildiginda;

Tablo 3.8 LIHR Serisi I¢in @, Testi

Wald Test:

Equation: EQ1BRKOK_TREMDSIZ

Test Statistic “alue df  Probability
F-statistic 0.857994 (2,81 0.4278
Chi-square 17155887 2 0.4240

Tablo 3.8’ de elde edilen F istatistigi (0,857), %5 anlamlilik diizeyinde tablo
degeri® ile karsilastinldiginda,

0,857 <4,740 oldugu goriiliir. Bu sonu¢ H|, hipotezinin reddedilemeyecegini ve
seride birim kokiin varligina isaret eder.

P, kesme teriminin anlamligina bakildiginda,

Hy,:B,=0

H, :5,#0
Tablo 3.7° deki kesme teriminin ¢ istatistigi degeri (1,308), %5 anlamlhilik diizeyinde ¢
tablo degeri’ ile karsilastirldiginda,

1,308<2,86 oldugu goriiliir. Bu H |, hipotezinin reddedilemeyecegi ve kesme

teriminin anlamsiz oldugu anlamina gelir.

8 Patterson, a.g.e, s. 231.
? Patterson, a.g.e, s. 238.
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Tek yanli oldugu i¢in daha gii¢lii olan 7, testi yapildiginda,

H,:9p=0 (birimkok var)
H,:9p<0 (birimkok yok)

Tablo 3.9 LIHR Serisinin Diizey Degerleri i¢in 7, Testi

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.236737 0.6551
Test critical values: 1% level -3.811262

5% level -2 895779

10% level -2 5B5E25

Tablo 3.10 Birinci Farki Ahman LIHR Serisi i¢in 7 . Testi

t-Statistic Proh.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.129553 0.0000
Test critical values: 1% level -3.512290

5% level -2.897223

10% level -2 ABA3E1

* MacKinnon (1996) tek tarafli olasilik degerleri

Tablo 3.10° dan serinin birinci farki alindiginda 7z istatistiginin (-8,129) mutlak
degerce (|r|) MacKinnon kritik degerinin mutlak degerinden %1, %5 ve %10 anlamlilik
diizeylerinde biiyilik olmasi nedeniyle serinin bir birim kok i¢erdigi sonucuna varilir.

Bos hipotez reddedilmedigi i¢in S, =0 oldugundan kesme i¢ermeyen en kisith

modele gegmek miimkiindiir.

3.5.1.3. LIHR Serisi icin 7 Sinamasi
Tablo 3.11 LIHR Serisinin Diizey Degerleri i¢in 7 Testi

t-Statistic Frob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic 0.058576 0.6991
Test critical values: 1% level -2 89314

2% level -1.944762

10% lewvel -1.614204

* MacKinnon (1996) tek tarafli olasilik degerleri
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Tablo 3.12 Birinci Farki Alnan LTHR Serisi icin 7 Testi

t-Statistic Frob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -g.172745 0.0000
Test critical values: 1% level -2 593468

2% level -1.944811

10% lewel -1.6141745

* MacKinnon (1996) tek tarafli olasilik degerleri

Tablo 3.12° den serinin birinci farki alindiginda 7 istatistiginin (-8,172) mutlak

degerce (|r|) MacKinnon kritik degerinin mutlak degerinden %1, %5 ve %10 anlamlilik

diizeylerinde biiyilik olmasi nedeniyle serinin bir birim kok icerdigi sonucuna varilir.

3.5.2. LIHR Serisi icin Phillips-Perron (PP) Testi
Phillips-Perron (PP) birim kok testinde hipotezler asagidaki gibidir. Burada H|,
bos hipotezi; seride birim kokiin varligini ve serinin duragan olmadigini, /, alternatif

hipotez ise; seride birim kokiin olmadigini ve serinin duragan oldugunu ifade eder.
H,:9=0 (birimkok var)
H, :¢p<0 (birimkdk yok)

Tablo 3.13 Trend Degiskenli PP Birim Kok Test Sonuclari

Adj. t-Stat Frob.*

Phillips-Perron test statistic -1.876761 06576
Test critical values: 1% lewel -4 072415

5% level -3. 464865

10% level -3.165897 4

* MacKinnon (1996) tek tarafli olasilik degerleri

PP test istatistigi (-1,87), %I, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerinde kritik
degerlerle karsilastirildiginda, mutlak degerce kiiciik oldugu goriilmektedir. Bu sonug
H,:p=0Dbos hipotezinin reddedilemeyecegini ve seride birim kokiin oldugunu
dolayisiyla serinin duragan olmadigini gosterir. Ancak bu modelde yer alan trend
degiskeninin istatistiki olarak anlamsiz oldugu g6z Oniine alinirsa modelden trend

degiskeninin ¢ikarilmasi gerektigi anlasilir.

75



Tablo 3.14 Trendsiz PP Birim Kok Test Sonu¢lar:

Adj. t-Stat Frob.*

Phillips-Perron test statistic -1.553915 0.5015
Test critical values: 1% level -3.811262

5% level -2 8095779

10% level -2 BBAE26

* MacKinnon (1996) tek tarafli olasilik degerleri

Tablo 3.14 Trendsiz PP birim kok test sonuglarindan PP test istatistigi (-1,55),
%1, %5 ve %10 anlamhilik diizeylerinde kritik degerlerle karsilastirildiginda, mutlak
degerce kiiciik oldugu goriilmektedir. Buradan serinin birim kok igerdigi ve duragan

olmadig1 goriliir.

Tablo 3.15 Birinci Farki Alman LTHR Serisi icin PP Testi

Ad). t-Stat Frob.*

Phillips-Perron test statistic -BA2TEAT 0.0000
Test critical values: 1% lewel -3.512290

5% level -2.897 223

10% level -2.585861

* MacKinnon (1996) tek tarafli olasilik degerleri

Tablo 3.15, birinci farki alman LIHR serisinin duragan hale geldigini ifade
etmektedir. Ciinkli PP test istatistigi (-8,127), %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerinde
kritik degerlerle karsilastirildiginda, test istatistiginin mutlak degerce kritik degerlerden

biiyiik oldugu goriilmektedir. Buradan serinin bir birim kok i¢erdigi sonucuna varilir.

3.5.3 LIHR Serisi Icin KPSS Testi
KPSS birim kok testinde hipotezler asagidaki gibidir. Burada H bos hipotezi;

seride birim kokiin olmadigini ve serinin duragan oldugunu, H, alternatif hipotez ise;
seride birim kokiin varligini ve serinin duragan olmadigini ifade eder.

H, :Seri duragandir, birim kok yoktur

H, :Seri duragan degildir, birim kok vardir.

76



Tablo 3.16 LIHR Serinin Diizey Degerleri Icin KPSS Testi

Lhi-Stat.

Kiwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 0.274303
Asymptotic critical values™ 1% lewel 0216000
5% level 0. 145000

10% level 0.119000

Tablo 3.17 Birinci Farki Alman LIHR Serisi i¢cin KPSS Testi

LM-Stat.

kiwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 0.0530379
Asymptotic critical values™ 1% level 0.216000
5% level 0. 146000

10% level 0.113000

* Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Tablo 1)

Diizey degerleri i¢in yapilan KPSS birim kok test sonuglarimi gosteren Tablo
3.16” ya gore; test istatistigi (0,27), kritik degerlerden biiyiik oldugu icin |, reddedilir
ve H, kabul edilir. Seri birim kok icermektedir ve duragan degildir. LIHR serisinin
birinci farki alinarak yapilan KPSS testinin sonuglarint gosteren Tablo 3.17° ye gore;

test istatistigi (0,03), kritik degerlerden kii¢lik oldugu i¢in H, reddedilemez ve birinci

farki alman serinin duragan oldugu dolayistyla LIHR serisinin bir birim kok icerdigi

sonucuna ulasilir.

3.5.4 LIHR Serisi i¢cin ADF-GLS (Nokta Optimal) Testi
ADF-GLS birim kok testinde hipotezler asagidaki gibidir. Burada H, bos
hipotezi; seride birim kokiin varligini ve serinin duragan olmadigini, H, alternatif

hipotez ise; seride birim kokiin olmadigini ve serinin duragan oldugunu ifade eder.
H,:9=0 (birimkok var)
H,:¢p<0 (birimkdk yok)
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Tablo 3.18 LIHR Serinin Diizey Degerleri Icin ADF-GLS Testi

t-Statistic

Elliott-Rothenberg-Stock DF-GLS test statistic -1.531107
Test critical values: 1% level -3.644600
5% level -3.084400

10% level -2.791000

Tablo 3.19 Birinci Farki Ahnan LIHR Serisi icin ADF-GLS Testi

t-Statistic

Elliott-Fothenberi-Stock DF-GLS test statistic -7 AT A438
Test critical values: 1% level -3.6458400
5% level -3.087600

10% level -2.784000

* Elliott-Rothenberg- Stock (1996, Tablo 1)

Tablo 3.18’ de LIHR serisinin diizey degerleri icin ADF-GLS test istatistigi
(-1,53), %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerinde kritik degerlerle karsilastirildiginda,
mutlak degerce kiigiik oldugu goriilmektedir. Bu sonu¢ H,:¢ =0 bos hipotezinin

reddedilemeyecegini ve seride birim kokiin oldugunu dolayisiyla serinin duragan
olmadigin1 gosterir. Tablo 3.19, birinci farki alman LIHR serisinin duragan hale

geldigini ifade etmektedir.

3.5.5 LIHR Serisi icin Ng-Perron Testi
Ng-Perron birim kok testinde hipotezler asagidaki gibidir. Burada H, bos

hipotezi; seride birim kokiin varligin1 ve serinin duragan olmadigini, H, alternatif
hipotez ise; seride birim kdkiin olmadigini ve serinin duragan oldugunu ifade eder.

H, : Seri duragan degildir, birim kok vardir.

H, : Seri duragandir, birim kok yoktur
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Tablo 3.20 LIHR Serinin Diizey Degerleri I¢in Ng-Perron Testi

M3 f 7t M=B MPT

Mog-Ferron test statistics -5.04971  -1.458566  0.28904  17.4646
Asymptotic critical values™ 1%  -23.8000 -3.42000 014300 4.03000
A% -17.3000 -291000 0168300 543000
10% -14.2000 -262000 018500 B.E7O0C

* Ng-Perron (2001, Tablo 1)

Tablo 3.20° deki Ng-Perron test istatistiklerini MZa ve MZt siitunlarindaki kritik
degerlerle karsilastirmak birim kok testi i¢in yeterlidir. Her iki siitun i¢inde test
istatistikleri, kritik degerlerden mutlak degerce kiigiik oldugu i¢in LIHR serisinin birim

kokiiniin oldugu ve duragan olmadigi sonucuna varilir.

Tablo 3.21 Birinci Farki Alinan LIHR Serisi icin Ng-Perron Testi

e fl 2t M SE MPT

Mg-Perron test statistics -35.1094  -418790  0.11928  Z2.60631
Asymptotic critical wvalues™ 1% -23.8000 -3.42000 014300  4.03000
A% -17.3000 -2.91000 016300 543000
10% -14.2000 -262000 018500 657000

* Ng-Perron (2001, Tablo 1)

Tablo 3.21° de birinci farki alinan LIHR serisi i¢in Ng- Perron testi sonuglari
verilmektedir. Burada test istatistikleri, kritik degerlerden mutlak degerce biiyiik oldugu
icin birinci farki alinan LIHR serisinin birim kdkiiniin olmadigi ve duragan oldugu

sonucuna varilir. Bu da seride bir birim kok oldugunu gosterir.
3.6. LIHR Serisi i¢cin Box Jenkins (BJ) Yontemi

1. Asama: Belirlenme

Logaritmik ihracatin GSMH i¢indeki pay1 (LIHR) serisinin diizey degerleri ile
duragan olmayip, birinci farklar1 ile duragan oldugu yapilan korelogram ve birim kok
testlerinden anlasilmistir. Duragan I(1) LIHR serisinin AR ve MA durumunu arastirmak
icin, LIHR serisinin Sekil 3.3” deki korelogramina bakilir. Korelogramdaki ACF grafigi,
otokorelasyon degerlerinin giderek azalan bir yapida oldugunu gostermektedir. Bu

durum modelde MA’ nin derecesinin sifir oldugunu gostermistir yani seri hareketli
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ortalamaya sahip degildir. Serinin PACF grafigine bakildiginda ise birinci gecikme
degerinin yiiksek oldugu, kismi otokorelasyon g¢ubuklarinda sadece k£ =1 i¢in olan %95
araligin disinda kaldig1 diger gecikmelerde ise giderek azaldigi goriilmektedir. Bu durum
modelin tipik bir otoregresif yapida ve gecikmenin £ =1 oldugunu gosterir. Yani AR(1)
durumu s6z konusudur. Logaritmas1 alimmis ihracatin GSMH i¢indeki pay1 serisinin
duraganlastirilmas1 i¢in bir defa farki alindigindan fark derecesinin d =1 oldugu

anlagilmistir. Boylece serinin ARIMA(1,1,0) yapisina sahip olduguna karar verilmistir.

2. Asama: Tahmin

Bu asamada oncelikle tespit edilen modelin parametre tahminlerinin yapilmasi
gerekmektedir. Modelde AR ve MA’ nin derecelerine karar verildikten sonra modelde
kullanilan parametre degerleri hesaplanir. Hesaplanan bu degerler modelde yerine
yazilarak tahmin modeli olusturulur.

Tahmin edilen model,

Alihr, = 0,007 +0,102Alikr,_, +e, 3.1)

olur.

3. Asama: Uygunluk Testi

Tahmin modelinin olusturulmasinin ardindan modelin kalintilarinin test edilmesi
gerekir. Kalintilar beyaz giiriiltii (temiz dizi) 6zelligini gosteriyorsa yani sabit bir
ortalama ve varyansa sahipse denklem (3.1)’ deki modelin uygunluguna karar verilir.
Bunun igin hata terimlerinin korelogrami incelenir. Ilgili korelogram Sekil 3.5° de
goriilmektedir. Modelin uyum iyiligi gostergesi olan Akaike bilgi kriteri (AIC) ve
Schwarz bilgi kriteri (SIC) degerleri sirastyla -0,132 ve -0,073 bulunmus olup, bu

degerlerin sifira yakin olmalar1 da modelin uygun oldugunun bir isaretidir.
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Autocarrelation Partial Correlation A PAC -Stat Prob

-0.005 -0.005 0.0024

0093 0093 07466 0.5333
0.027 0026 08079 0.BBS
-0.075 -0.085 1.3099 0727
0151 -00180 33602 0.499
0.098 0091 42416 0515
0.076 0057 47676 0574
0223 0233 94058 0225
0.034 0076 25141 0.5
my 10 0155 0157 11.8068 0.224
11 0052 0023 12070 0.280
12 0014 -0.039 12089 0.357
13 0026 0067 12158 0.433
14 0048 0033 12405 0.495
15 0048 0078 12648 0554
16 0112 0038 13950 0529
17 0043 0039 14.145 0.588
189 -0.053 0012 14,446 0635
i 19 0.003 0055 14.447 0.700
i 20 0034 0058 14573 0.749
ml 21 0097 0148 15644 0738
| 22 -0.1158 0057 17158 0,707
| 23 0005 0041 17165 0.754
| 24 -0.041 0080 17363 0791
| 25 -0.055 0020 17732 0.816
| 26 -0.038 -0071 17916 0.546
| 27 0099 0108 19147 0.830
| 28 -0.046 0015 19414 0.854
| 29 -0.018 -0016 19459 0.583
[

[

[

[

[

[

[

[ I T I T o YU G T SN R

30 -0.040 -0.144 19666 0.903
31 0.007 -0083 19672 0.925
32 -0.042 -0020 19913 0.938
33 0.0 -0.005 20008 0.951
34 0.047 -0008 20323 0.959
35 0105 ONM7 21928 0.945
J6 -0.015 -0056 21.960 0.955

o=

Sekil 3.5 ARIMA(1,1,0) Modeli Hata Terimlerinin Korelogram

Korelogram incelendiginde, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon ¢ubuklarinin
hepsinin %95 aralig1 i¢inde kaldig1 goriilecektir. Dolayisiyla bu model uygundur ve

Ongorii igin kullanilabilir.
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Tablo 3.22 ARIMA(1,1,0) Model Kalintilarinin Serisel Korelasyon Testi
Breusch-Godfrey Serial Carrelation LM Test:

0.931674
11.67825

0821221
0480117

F-statistic
Obs™R-sguared

Prob. F(12 B3]
Frob. Chi-Sguare(12)

Modelin kalintilarinda serisel korelasyonun varliginin test edilmesinde hipotezler,

H  : Serisel korelasyon yok

H, : Serisel korelasyon var.
Breusch-Godfrey Serial Correlation LM test sonuglarini gosteren Tablo 3.22° ye gore
Obs*R-squared (gozlem sayist ile determinasyon katsayisinin ¢arpimi) degeri 11,578
cikarken p degeri 0,48 olmustur. Bu p degeri H, hipotezinin reddedilemeyecegini ve

modelin kalintilarinda serisel korelasyonun olmadigimi gosterir (/, hipotezini kabul

etme olasiligt; 0,48>0,05 oldugu icin). Bu model 6ngdrii i¢in kullanilabilir.

4. Asama: Ongorii
1923-2006 donemi verilerine dayali olarak tahmin edilen modeli kullanarak,

2007 y1l1 i¢in 6ngorii yapilabilir.

Forecast: DLIHRF

Actual: DLIHR

Forecast sample: 1923 2010
Adjusted sample: 1925 2007
Included observations: 82

Root Mean Squared Error ~ 0.221000

0 7\4/\/\«4Affv\\,\/\r»\/\\AA/\/\/\/WV Mean Absolute Error 0.171334
Mean Abs. Percent Error 109.1055

Theil Inequality Coefficient  0.896970

-2 Bias Proportion 0.000000
Variance Proportion 0.813714

4 A Covariance Proportion  0.186286

T T 1 T T T T T
1930 1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000

| —  DLIHRF ———— %2 S.E.‘

Sekil 3.6 Modelin Ongorii Performansi

Sekil 3.6° dan goriilecegi gibi 6ngoriiniin iyiligini gosteren Olgiit Theil esitsizlik
katsayis1 (Theil Inequality Coefficient)’ nin bir pargast olan yan orani (Bias Proportion)’

dir. Bu degerin sifira yakin olmasi 6ngdriiniin gercek seri ortalamasini izlemekte basarili
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olduguna isaret eder'’. Bunu grafiksel olarak gérmek i¢in nraporlanan seri ile gercek

serinin yan yana grafigi ¢izilebilir.

DLHRF DLIHR

.08 8

.06 64

.04 4

.02 .24

.00 .0

-02 -2

-.04 -4

-06 T T T T T T T T -6 T T T T T T T T

30 40 50 60 70 8 9 00 10 30 40 50 60 70 8 90 00 10

Sekil 3.7 Ongorii Serisi (DLTHRF) Ile Gercek Seri (DLIHR) Grafigi

Sekilden agikca goriildiigii gibi 6n raporlar gercek serileri ongorebilmektedir. 2.
Asamada tahmin edilen model kullanilarak 2007 yili igin ihracatin GSMH i¢indeki
payin1 tahmin etmek miimkiindiir. Model yardimiyla yapilacak Ongoriide bagimli

degisken Alihr, (lihr, —lihr, ;) oldugu i¢in bulunacak deger 2007 yili degeri olmayip

2007 ile 2006 arasindaki farkin Ongoriisii olacaktir. Eviews 5.1 paket programi
yardimiyla bulunan 2007 yili degisim ©6ngoriisii 0,011 olmustur. Bu deger LIHR
(logaritmik ihracatin GSMH i¢indeki pay1) serisinin 2006 yili degerine eklendiginde
3,063+0,011=3,074 (LIHRF) olarak bulunur. 3,074 degerinin logaritmik doniisiimii
yapildiginda, 6ngorii serisinin 2007 yili ihracatin GSMH igindeki paymna iliskin

Oongoriisii %21,62’ dir.

10 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 211.
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SONUC

Yagantisini siirdiirmek ve gelistirmek i¢in aileler, firmalar ve uluslar gelecege
yonelik planlar yapmak zorundadirlar. Giiniimiizde var olan rekabetle bas edebilmek ve
gelismeyi devam ettirebilmek i¢in firmalarin giinliik satiglara, iiretime, yatirnrma ve
pazarlamaya iliskin ileriye yonelik planlar yapmalar1 gereklidir. Devletler de gelecekteki
gelirlerini ve giderlerini hesaplayabilmek i¢in planlar yapar.

Olaylar ve aralarindaki iligkileri 6ngormeksizin gelecege iliskin planlar yapmak
miimkiin olmaz. Tahminlerin yapilabilmesine olanak saglayan verilerin elde edilmesinin
en uygun yolu zaman serisi analizidir. Iktisat ve isletme alanlarinda zaman serilerinin
onem kazanmasinin sebebi, Onceki donemlere ait gozlemlerin incelenmesi ve ileriye
doniik tahmin yapabilmenin miimkiin olmasidir.

Zaman serileri analizi, incelenen bir degiskenin simdiki ve ge¢mis donemdeki
gozlem degerlerini kullanarak sonraki donemlerde alacagi degerlerin hangi giiven
sinirlart arasinda gerceklesebilecegini ortaya koymak i¢in yapilan ¢alismalardir. Cok
genis bir uygulama alanina sahip zaman serileri; istatistik ve ekonomi gibi bilim
dallarinda genis bir uygulama alanina sahiptir. Zaman serisi, zaman i¢inde gozlenen
Olctimlerin bir dizisidir. Ge¢mis yillara ait verilere sahip olundugunda zaman serileri
yardimiyla bu verileri kullanarak gelecek yillar hakkinda 6ngoriide bulunulabilir.

Zaman serileri, basit sekli ile bir regresyon modeline benzemesine ragmen temel
varsayimlarda birbirlerinden ayrilmaktadir. Bir regresyon modelinde bagimsiz degisken
konumundaki degiskenler zaman serilerinde bagimli degisken olarak karsimiza ¢ikar.

Bu calismada zaman serileri hakkinda genel bilgiler verilerek, zaman serisi
modelleme teknikleri anlatilarak modellemede 6nemli bir yere sahip olan duraganlik
kavrami lizerinde durulmus ve duraganlikla ilgili testlere yer verilmistir.

Calismada tek degiskenli zaman serisi modelleri ile sinirlandirilan dogrusal

zaman serisi modelleri otoregresif siire¢, hareketli ortalama siireci ve karma otoregresif
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hareketli ortalama siire¢ ile homojen duragan olmayan siire¢ modelleri anlatilmaktadir.
Ayrica otoregresif entegre (biitiinlesmis) hareketli ortalama siirecleri i¢in Box Jenkins
model kurma siireci tizerinde durulmustur.

Zaman serisi analizinde bakilmast gereken temel istatistiksel oOzellik,
duraganliktir. Ciinkii bir¢ok istatistiksel model, orijinal veri iiretme siire¢lerinin duragan
olmasi1 sartin1 gerektirir. Gerek tek bir seriye iliskin dngoriilerde, gerekse degiskenler
arasindaki iligkilerin tanimlanmasinda serilerin duragan olmalar1 sart1 aranmaktadir.

Bir zaman serisi modeli gelistirildiginde, elde edilen stokastik siirecin zamana
bagl olarak degisip degismediginin bilinmesi gereklidir. Eger stokastik siirecin niteligi
zaman boyunca degisiyorsa yani seri duragan degilse, serinin ge¢mis ve gelecek yapisini
basit bir cebirsel modelle ifade etmek miimkiin olmaz. Eger stokastik siire¢ zaman
boyunca sabitse yani seri duragan ise serinin ge¢mis degerleri kullanilarak seriye ait
sabit katsayil1 bir model elde etmek ve 6ngorii yapmak miimkiindiir.

Zaman serisi analizinde silire¢ duragan degilse, veriler bir doniisiim yardimiyla
duragan hale getirilmeye calisilir. Bunun i¢in ilk adim olarak duragan olmayan bir
zaman serisini duragan hale doniistiirecek doniistimler hakkinda bilgi sahibi olunmasi
gereklidir. En yaygin doniisiim ¢alismada bahsedildigi gibi fark alma islemidir. Bu
yontemde seride ka¢ tane birim kok varsa o kadar fark alma islemi yapilir. Bir zaman
serisini duragan hale getirmek i¢in fark alma isleminin kullanilmasi Box-Jenkins
tarafindan yaygin hale getirilmistir.

Uygulamada Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan yaymlanan istatistik
gostergelerden olan Tiirkiye” de ihracatin gayri safi milli hasila (GSMH) i¢indeki pay1
(%) 1923-2006 yillik degerleri kullanilmigtr.

Eviews 5.1 paket programi yardimiyla duraganlik analizi i¢in korelogram testi ve
en ¢ok kullanilan birim kok testleri olan Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF), Phillips-
Perron (PP), Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS), ADF-GLS (Nokta Optimal)
ve Ng-Perron birim kok testleri uygulanmistir. Bu testler sonucunda serinin diizey
degerlerinin duragan olmadig1 ancak birinci farklarinin duragan oldugu yani serinin bir
birim kok icerdigi tespit edilmistir. Bu durum I(1) anlamina gelmektedir.

Zaman serisi modellemesinde kullanilan ve uygun bir 6ngdrii yontemi olan Box-

Jenkins (BJ) yaklasimi ile iilkemizdeki ihracatin GSMH icindeki payr serisi
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modellenmeye c¢alisilmistir.  Yontem, serinin biitiiniiyle kendi geg¢mis bilgisine
dayanarak tahmin yapmaya yoneliktir. Basarili bir tahmin i¢in yOntemin safhalar
uygulanarak verilere en uygun ARIMA veri iiretme siireci bulunmustur. Box Jenkins
(BJ) yontemi kullanilarak serinin ARIMA(1,1,0) yapisinda oldugu tespit edilmistir. p, d,
q degerleri tespit edilen bu modelin parametre tahminleri yapilarak modelin uygun olup
olmadig: test edilmistir.

Seriye uygun oldugu disiiniilen ARIMA(1,1,0) modeli hata terimlerinin
(kalintilariin) temiz dizi (beyaz giiriiltii) olup olmadigi yani sabit bir ortalama ve
varyansa sahip olup olmadigi arastirilmis ve hata terimlerinin temiz dizi oldugu yapilan
korelogram testi ile gorilmiistiir. Boylelikle 6ngorii i¢in kurulan modelin dogrulugu
desteklenmis olup uygunluk testi sonucunda tahmin modelinin 6ngorii i¢in uygun
oldugu anlasilmgtir. Ongérii serisinin grafigine bakildiginda da model seciminin
dogrulugu goriilmiistiir. Son asama olan 6ngorii asamasinda, verilere en uygun bulunan
zaman serisi modelinin 6nraporlamasi yapilmistir. Béylece 2007 yili i¢in dnraporlanan

thracatin gayri safi milli hasila (GSMH) i¢indeki pay1 % 21,62 olarak tahmin edilmistir.
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EK- Eviews El Kitabi

Bu calismada zaman serisi analizlerine iliskin sayisal ¢6ziimlemeler
ekonometri paket programlarindan Eviews 5.1 yardimiyla yapilmustir. Ilgili program

komutlar1 ve uygulamalar1 asagidaki sekilde 6zetlenmistir.

Ekran 1.1 Program A¢ilim Penceresi

%3 EViews |:| |§| IXI

#e—FEdit Object “iew Proc Quick Options  Window Help

Bir ¢aligma dosyast
olusturmak i¢in, File
(dosya)
mentisiinden, new
(yeni)-workfile
(calisma dosyast)
secenegi isaretlenir.

O welcame to EViews
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Ekran 1.2 Program Komutu Penceresi

% EViews
File Edit Object Wiew Proc Quick Options Window Help

Workfile Create

“Workfile structure bppe Date specification

|Dated - regular frequency | % | Frequency:
Start date: | 1323

End date:

Iregular Dated and Panel
workfiles may be made from

Unztructured workfiles by later

specifying date and/or ather Callsma dosyaSI

identifier series. Mames [optional]

we [ olustur (workfile
= create)

penceresinden
verilerin siklig1,
baslangi¢ ve bitis
tarihleri girilir.

i Path = c\documents and settingstbahadiribelgelerim DB = none W = none i

Ekran 1.3 Dosya A¢cma Penceresi

File Edit Object View Proc Quick Options Window Help

= Workfile: UNTITLED (=13
[@][m Chiect [ﬁ][ﬁ} Details+/- mmm Delete [@] Sarnple

Range: 19232006 -- 84 obs Display Filter: =
Sample: 1923 2006 -- 84 obs

¢ 3 Untitled £ Mew Page

|2 Path = cidocuments and settingsibahadiribelgelerim | DB = none | WF = unfitled
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Ekran 1.4 Komut Satir1 ile Dosya A¢cma Penceresi

% EViews

File Edit Object View Proc Quick Options Window Help
Create a 1923 2006

Calisma dosyast
olusturmanin bir
diger yolu ise komut
satirina Create

(olustur) komutu ile
serinin baglangic ve
bitis tarihini
girmektir.

D Path = c:\documents and settingstbahadiribelgelerim DB = nare 'WF =none | ',:;

Ekran 1.5 Veri Girme Penceresi

% EViews |;@®

: UNTITLED Workfile: UNTITLED
Veri girisi
hiicrelere yapilir.
|35 Untitl]

=] Path = c\documents and set‘timga\haﬁadlr\helgelerim DB =none  WF =unfitled |
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Ekran 1.6 Grafik Cizme Penceresi

% EViews :| ‘i| |X‘

View (goriinim)

m Series: SERI Workfile: UNTITLED::Unti... [Z 8] meniisiiniin

e altinda Graph
Line (grafik) ile

Area

Descriptive Statistics 3 1 rlnln raﬁ "i
Tests for Descriptive Stats » = I S€ g g

Distribution b Spke ] cizilir.

Seasonal Stacked Line
Cne-vwiay Tabulation...
Seasonal Split Line

Correlogram...
Unit Root Test...
BDS Independence Test...

Properties...
Label

141.6000

146.8000

167.3000
<

(] Path = ciidocuments and seftingstbahadiribelgelerim | DB = none | WF = untitled

Ekran 1.7 Y; ve Gecikmesi Y.; ile ilerlemesi Y. Degiskenlerinin Komut
Penceresinden Olusturulmasim Gosteren Pencere

M EViews

File Edit Ohbject Wiew Proc Quick Options Window Help

seres y1=y(-1)
serigs y2=y(+1)

= Workfile: UNTITLED

1953 ] 13.00000

1994 15.00000  14.00000  17.00000) | Yt deglskenlnln
1995 17.00000)  15.00000  20.00000 . :
1556 2000000  17.00000) 2200000 gec1kme51 ve
1997 2200000 2000000  23.00000 . s
1998 2300000 2200000  25.00000| ilerlemesinin komut
1999 26500000 2300000 NA ] .
. . penceresinden
olusturulmasi

Oy2 successﬁmy computed. Path = ciidocuments and settings\bahadlr.\l.:lelge\érim DB =rnone  'WE =untitled -

94



Ekran 1.8 Y; ve Gecikmesi Y.; ile flerlemesi Y Degiskenlerinin Seri Yarat
Komutu Ile Olusturulmasin1 Gosteren Pencere

File Edit Object %iew PFroc Quick Options Window Help

O

Pros

Range:
Sample

Enter equation

ent || Sample

lay Filter: *

g
2
Bl

In:

[Blc
BA resid
My

=Y

Sampls

‘19901999

il 153

|34 Untitled /( IHew F'age/

<

Path = c:-\l:iocumenfé and sé&ings\aahadlrikﬁ-eigeiérir-’n DB =nane | WF = untitled ik

v
i |®

Quick (hizli)
meniisiinden Generete
Series (seri yarat)
tiklanarak ¢ikan bu
pencereye seriyi
olusturacak denklemin
yazilmasi suretiyle de
bir seriden bagka
seriler de yaratmak
miimkiindiir.
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Ekran 1.9 Serinin Korelogramim Cizme Penceresi

M=1ES

File Edit Object Miew Proc Quick Options Window Help

Seri agikken View
(goriliniim) meniisiiniin
altindaki Correlogram

(v rac [Obiect) [Frint [5ve Detaik-) [show] Feten[ctare ek tiklarak korelogram
Ir : ' penceresi agilir.

Canelagram of
(&) Level

() 13t difference
(O 2nd difference

Lags to include
EI

103 4000

1448000

145.9000
E7 3000 |

D. Path = E:ﬁdocumentﬁ ard sett\nga\ijghgalr\ijglée'. DB = nohe | \WE = untitied

Korelogram; serinin

Korelogramda serinin
igermesi istenen
gecikme sayisi belirtilir.

diizeyinde, birinci ve
ikinci farklarinda
cizilir.
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Ekran 1.10 Serinin Birim Kok Testlerini Uygulama Penceresi

% EViews

File Edit Chject Wiew Proc Quick Options  Window  Help

= Workfile: UNTITLED - (d:\yl_yazim... |- [O]X]
[E][E]ob]ec mm Dietails+- mmm Deletem ample

.SERI Workfile: UNTITLE

Unit Root Test

Test type

O
b

|Augmented Dickey-Fuller

Test for unit root in Lag length
Level
1st difference
() 2nd difference

(%) Automatic selection;

tdaximum lags:
Include in test equation -
@ Intercept () User specified: l:l

() Trend and int\zept
) Mone

i

Path = c:documents

Birim kok
testlerinin
secimi yapilir.

and settingsbahadirbelgelerim = OB = H_DHE. WE = untitled

4

Diizey ve fark
degerleri segilir.

Kesmeli, trendli ve
kesmeli, kesmesiz
segenekleri ile birim
kok testi yapilir.
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Ekran 1.11 Kalintilarin Serisel Korelasyon Testi Penceresi

7 EViews
File Edit Object “iew Proc Quick Options Window Help

m m Equation: EQIBRKOK Workfile: IHR... [= 8%
i Ohject WW Freeze | [Estimate ||Forecast [@ Resids

Representations
Estimation Output
Actual Fitted,Residual
ARMA Structure.

Gradients and Derivatives

Covariance Matrix

diustments

t  Std. Error t-Statistic Prob

Coefficient Tests

Stability Tests

Model kurulduktan sonra
2 A1ERAN. -NA74473 nania . v ee e
Correlogram - Grstatistics View (gorunum)
Correlogram Squared Residuals menﬁSﬁnﬁn i(}inde,

Label

Histogram - Mormality Test

CCITFTR=]]
DUHR(EE)
D{UHREEY
DUHRETY
DUHREY
@TREND

AOEED:

-0.1423]  ARCHLM Test..

00723 \white Heteroskedasticity (no cross terms)
0.0744

lation LM Test.., reSidual tests (kallntl
testleri) in altinda Serial

:D Sgy|  "Whits Heternskedasticity (cross tarms) Correlation LM Testi
0003183 0001331 2390644 00198 Se(}ilil‘

Path = chdocuments and settingstbahadirtibelgelerim DB = none | WF = ihracatinpayi

Ekran 1.12 Parametre Testleri Penceresi

# EViews

File Edit Object View Proc Quick Options ‘Window Help

m = Equation: EQIBRKOK Workfile: IHR... [ [[E]X]
e [@]M} Object W][m Freeee | [Estimate ||Forecast [m Resids

Representations
EW

Actual Fited,Residual 3

ARMA Struchure...

Gradients and Derivatives

Covariance Matrix

fjustrents

t

Residual Tests
Stahility Tests

Std. Error t-Statistic Prob

Lahel

Confidence Ellipse.

Ornitted Varishles - Likelibood Ratio... Model kurulduktan sonra

Redundant Yariables - Likelihood Ratio...

“rzosl

DICHRES
DILIHR{E])
DILIHRE])
DILIHRETT)
DILIHR{-E])
@TREND

0142378
0072914
0.074427
-0.266712

0.003183

0116925 -0.708915  0.4810 View (gorunum)
0118975 1217158 02280 e .
0117862 0619640  0.5383 meniisiiniin i¢inde,
0118815 0626410 05333

0118508 -2.250593  0.0279 coefficient tests

0.001331 2390644 0.0$193 .
(parametre testleri) in

altinda Wald Coefficient

Restrictions Testi secilir.

Path = c:\dncumeﬁm and setthgs\hahad\r\he\geler\m DB =rone | WF = |Hracat|npay| o
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Ekran 1.13 @ Testleri icin Wald Testi

Wald Test X

Coefficient restrictions separated by commas

Wald Coefficient Restrictions
| ——®| testi tiklandiginda ¢ikan bu
pencereye parametrelerin 6rnek
kisminda gdsterildigi gibi girisi
Examplez | yapllll‘.

C(1)=0, CA=2T4——0F | | Cancel |

Ekran 1.14 Regresyon Denklemi Kurma Penceresi

| File Edit Object Wiew Proc Cuick Cptions  Window  Help

Equation Estimation

Specification | Dptions |

Equation specification

e e g Quick (hizly)
mentisiinden

Equation Estimation

(denklem tahmini)

g penceresinden

Estinaton setings 5 regresyon denklemi

Meth0d1| LS - Least Squares [NLS and ARMA&) i ._. kul'ulabﬂil'
Sarmple: | 1923 2005

(| Path = c:\documents and settingsihahadiribelgelerim - 0B = none | WF = untitled
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Ekran 1.15 Ongorii Penceresi

Forecast
Forecazt of
E quation: AR Senes: LIHR
Senies hames ethod

Forecast name: (%) Dynamic forecast
. Static forecast
e . =

[ Structural (ignore AFRA)

I:l Coef uncertainty in 5.E. calc Model penceresmden
Output forecast (6ngorii) tiklanir.
Forecast sample Forecast graph Forecast name (6ngorii
|-|E|23 201 | Farecast evaluation ad1) serinin adinin sonuna
[1¥:b : .
Insert actuals for aut-of-sample abservations f eklenmis olarak gellr.

Buradan 6ngorii
metodunun dinamik veya
statik yontemlerden
hangisi ile yapilacagi
secilir. Son olarak
Ongoriiniin 6rneklem
aralig1 (forecast sample)
girilir.
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1982
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1996

1999

2003

2004

2006
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