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OZET

DOGRUSAL OLMAYAN ZAMAN SERjLERiNiN MODELLEMESI:
KARSILASTIRMALI BiR CALISMA

Selman MERMI

Yiiksek Lisans Tezi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dal1
Danisman: Dog¢. Dr. Dursun AYDIN
Aralik 2017, 120 sayfa

Zaman serilerinin modellenmesi ve tahmin edilmesi bir¢ok uygulama alaninda ¢ok
Oonemli bir yere sahiptir. Dogrusal zaman serisi modellerinin maruz kaldig cesitli
kisitlamalardan dolay1 dogrusal olmayan zaman serisi modelleri son zamanlarda daha
cok 6nem kazanmis ve bu alanda pek ¢ok rejim gecisli model ve parametrik olmayan
yontem gelistirilmistir.

Bu caligmanin temel amaci, ortalamada dogrusal olmayan zaman serisi modelleri
metodolojisini ortaya koymak ve bu modelleri gercek birer finansal veri seti lizerinden
dogrusal bir model ile karsilastirmaktir. Bu amaca yonelik olarak, zaman serisi
analizine iliskin birtakim temel kavramlar verilerek, zaman serilerinin modelleme
asamalari, bilesenleri, duraganligi, dogrusallik testleri (BDS testi, Keenan testi ve Tsay
testi) ve elde edilen modellerin karsilastirilmasi i¢in model se¢im kriterleri baslig
altinda bilgi kriterleri ve performans kriterleri ele alinmistir. Birtakim dogrusal
modellere kisaca deginilerek ¢caligmamizin asil konusu olan dogrusal olmayan zaman
serisi modelleri literatlirii parametrik modeller ve parametrik olmayan ydntemler
olarak ayrmtili bir sekilde anlatilmistir. Elde edilen teorik bilgilerin 1s18inda soz
konusu tiim modeller birer finansal veri seti ile modellenerek 2 uygulama halinde
sunulmustur. Elde edilen modeller, performans kriterleri ve modellerin gercek-uyum
degerleri iliskisini gosteren grafikler araciligiyla karsilagtirilmisgtir.

Sonug olarak, dogrusal olmayan parametrik modellerin ve parametrik olmayan
yontemlerin dogrusal modellere gore oldukea etkin sonuglar verdikleri goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal Olmayan Zaman Serisi Modelleri, SETAR Modeli,
STAR Modeli, Markov Rejim Degisim Modeli, Parametrik

Olmayan Yontemler



ABSTRACT
MODELLING OF NONLINEAR TIME SERIES: A COMPARATIVE STUDY

Selman MERMI

Master of Science (M.Sc.)
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Dursun AYDIN
December 2017, 120 pages

Modelling and forecasting of time series have very important place in many
application areas. Recently, nonlinear time series models have gained more attention
because of the fact that linear time series models faced various limitations and many
regime switching models and nonparametric methods have been developed in this area.

The purpose of this thesis is to establish methodology of nonlinear time series models
in the mean and to compare these models with a linear model through real financial
data sets. In accordance with this purpose, giving some basic concepts of time series
analysis, modeling stages, components, stability, linearity tests (BDS test, Keenan test
and Tsay test) of time series and for comparing the time series models obtained under
the model selection criteria heading, information criterias and performanca criterias
are discussed. By briefly mentioning some linear models, the nonlinear time series
modeling literatiire, which are the main subject of our work, are described in detail as
parametric models and nonparametric methods. In the light of the obtained theoretical
information, all models are modeled with a financial data set and presented in 2
applications. The obtained models are compared with performance criteria and graphs
showing the relation of the real-concordance values of the models.

As a result, it is seen that nonlinear parametric models and nonparametric methods
give very effective results compared to linear models.

Keywords: Nonlinear Time Series Models, SETAR Model, STAR Model, Markov
Switching Model, Nonparametric Models



ONSOZ

Calismalarim boyunca bilimsel yardim ve katkilariyla desteklerini esirgemeyen tez
danismanim Dog. Dr. Dursun AYDIN’a tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica, maddi ve
manevi yardimlariyla her zaman yanimda olan anneme ve babama tesekkiirii bir bor¢

bilirim.

Vi



ICINDEKILER

ONSOZ ..., vi
ICINDEKILER ... vii
CIZELGELERDIZINI ... X
SEKILLER DIZINI ... Xii
SEMBOLLER VE KISALTMALARDIZINI ........................, Xiv
L GE RIS ..o, 1
2. TEMEL KAVRAMLAR ... 5
2.1. Zaman Serilerine Genel BaKis ..o, 5
2.2. Modelleme ... 7
2.3 Zaman Serisinin Bilesenleri ..............ocoii i 8
2.4. Zaman Serisinde Duraganlik Kavrami ................ooooiiiiiiiiiiiiiin 11
2.5. Dogrusallik Testleri ........o.ouiniieii i e 13
2.5, L. BDS S . oueetee et 14

2.5.2. KEENAN TESTH ... vttt 16

2.5.3. TSAY tESHl « vttt e 18

2.6. Dogrusal Zaman Serisi Modelleri .............ooooiiiiiiiii 19
2.7. Box-Jenkins Model Teshis YOntemi...........cooovviiiiiiiiiiiiiieeannns, 21
2.7. 1. Bilgi Kriterleri .. ... 23

2.7.2. Performans Kriterleri ...........ooiiiiii e, 26

3. DOGRUSAL OLMAYAN ZAMAN SERISI MODELLERI .................... 30
3.1. Esiksel Otoregresif (TAR) Modeller ..o 32
311 SETARMOCEll «.veeeee 34

3.1.2. TAR modellerinin tahmin asamalart ....................cccooiiiiiininn, 35

3.1.3. Kosullu EKK yOntemi ...........ooeiiiiiiiiiiiiiiiieeee, 36

3.1.4. TONE UN YONEIMI +.\vntteetintt et et et et et e te et et e e et e aaeeeeneanans 38

3.1.5. TSAY 1N YONTEINL . .v vttt et et et e et e e e eaeans 39

3.1.6. Chan ™t YONTEIMT ...ouuittit ittt et e e aaeenaans 40

3.2. Yumusak Gegisli Otoregresif (STAR) Modeller ................coooiiiiiiiinn 41
3.2.1. LSTAR YaKIaGIMI . ..utintiiti e e 43

3.2.2. ESTAR YaKIaSImI .......coviiiiii i 44



3.2.3. STAR modelinin tahminasamalart ...................cooviiiiiiii .. 46

3.2.4. Terasvirta’nin dogrusallik testi ve STAR modelinin tahmini ............. 46
3.3. Markov Rejim Degisim (Switching) Modeli ...l 49
3.3.1. Markov zincirinin ¢OZUm SUIECI. .......uvureeirieiie et eieeeiieeaneannsn, 51
3.4. Parametrik Olmayan YOntemler ............ooooviiiiiiiiiiiiiiiiiiiei e, 53
3.4.1. Cekirdek (Kernel) diizeltme yontemi ............ocooeviviiiiiiiiniin 56
3.4.2. Splayn (Spline) diizeltme yontemi ..............cccooeiiiiiiiiiiiean.n, 58
3.4.3. Diizeltme parametresinin belirlenmesi ................ocoooiii 61

3.4.3.1. Capraz gecerlilik(CV) ve genellestirilmis ¢capraz gegerlilik

(GCV)YORLEMI ... 62

3.4.3.2. Gelistirilmis Akaike bilgi kriteri (AIC.) .............ccooevin.l 63

3.4.3.3. Mallows ' un Cp kriteri .........ccooiiiiiiiiiiiieeeee, 63

A UYGULAMA L e 65
T Y R 0] 111 1 1 R 65
4.2. Duraganlik Testleri .........ooueiiii e 66
4.3. Dogrusal Modelin Belirlenmesi ve Elde Edilen Sonuglar ........................ 70
4.4. Dogrusallik Testleri ........ooueieiiii e 72
4.4.1. BDS testi SONUGIArt ........o.oiviiieiit i 72
4.4.2. Keenan testi SONUGIArt ............oooiiuiiiiiiii i 73

4.5. SETAR Modeli Tahmin Sonuglart ...............ocooiiiiiiiiiiiii i, 73
4.6. STAR Tipi Dogrusal Olmama Testi ve Model Tahmin Sonuglari .............. 76
4.7. Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin Sonuglart ..................o.oooeeen.. 79
4.8. Cekirdek Diizeltme Sonuglart ..............oooiiiiii i 81
4.9. Splayn Diizeltme SONUGIart ..........ooeiiiiiiiiiiii i 83
4.10. Yontemlerin Kargilastirtlmast ..........oooiiiiii i 84
S UY GULAM A 2 87
SRS TR I 4011115 1 1 L 87
5.2. Duraganlik TeStIeTT .....oouiiniiti i 88
5.3. Dogrusal Modelin Belirlenmesi ve Elde Edilen Sonuglar ........................ 92
5.4. Dogrusallik TesStIeri ........oiuiinii i e 93
5.4.1. BDS testi SONUCIArt ........c.ooiuiiii i 93
5.4.2. Keenan testi SonuUGIart ...........covveiiniiiii i 94

5.5. SETAR Modeli Tahmin Sonuglart ..............cooiiiiiiiiii i 95

viii



5.6. STAR Tipi Dogrusal Olmama Testi ve Model Tahmin Sonuglart ............... 97

5.7. Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin Sonuglart .............................. 100
5.8. Cekirdek Diizeltme Sonuglart ..o 102
5.9. Splayn Diizeltme Sonuglart ............ooeiiiiiiiiii e 103
5.10. Yontemlerin Karsilastirtlmast ............ooiiii i 105
6. SONUC ... e 108
KAYNAKLAR e 112
OZGECMIS ...ttt ettt ettt 120



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 2.1. Finansal bir zaman serisi i¢in Keenan test sonuglart ...................... 18
Cizelge 2.2. Finansal bir zaman serisi i¢in Tsay test sonuglart ......................... 19
Cizelge 2.3. Dogrusal Modeller ...........ooeiiiiiii e 21
Cizelge 2.4. AR, MA ve ARMA Siirecine Iliskin Otokorelasyon Yapisi ............. 23
Cizelge 2.5. Bilgi Kriterleri .....o.cooviuiiiiii e e 25
Cizelge 2.6. Performans Kriterleri ...........cooiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 29
Cizelge 4.1: Kiilge Altin Satis Fiyatlar1 (TL/gr) Icin ADF Birim K&k Testi .......... 68
Cizelge 4.2. Birinci Dereceden Farki Alinmis Kiilge Altin Satis Fiyatlar1 (TL/gr)

Serisi I¢cin ADF Birim Kok Testi Sonuglart ...............cccoeeveinenn.n., 70
Cizelge 4.3. Otoregresif Model (AR) i¢in Bilgi Kriterleri ile Gecikme Uzunlugu

N 11011111 S 71
Cizelge 4.4. AR(2) Modeli Tahmin Sonuglart ...............coceiiiiiiiiiiiiiinnn . 71
Cizelge 4.5. Kiilge Altin Satis Fiyatlar: (TL/gr) Verisine iliskin BDS

TSt SOMUCU ...t 72

Cizelge 4.6. Kiilge Altin Fiyatlar1 (TL/gr) Verisine iliskin Keenan Test Sonucu.....73
Cizelge 4.7. SETAR Modeli Igin En Uygun Gecikme Sayilarini Veren R

Programlama Sonuglart ... 74
Cizelge 4.8. SETAR Modeli Sonuglart ...........cooviiiiiiiiiiiiiiiiiiii e, 74
Cizelge 4.9. STAR Tipi Dogrusal Olmama Testi ve Gegis Fonksiyonunun Se¢imi .76
Cizelge 4.10. LSTAR Modeli Tahmin Sonucu ...........coooviiiiiiiiiiiiiiiiean. 77
Cizelge 4.11. Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin Sonucu ........................ 79

Cizelge 4.12. Splayn Diizeltme Yontemi i¢in R Programindan Otomatik Olarak Elde
Edilen IstatistiKler .............coooviiiiiiiiiiie e 84
Cizelge 4.13. Kiilge Altin Satis Fiyatlar1 (TL/gr) Serisi i¢in Elde Edilen Modellere
Iliskin Performans Kriterleri Sonuglart ...............ccoovivieinein..n. 85
Cizelge 5.1. ABD Dolar Satis Fiyatlart (USD/TL) igin ADF Birim Kok Testi ......89
Cizelge 5.2. Birinci Dereceden Farki Alinmis ABD Dolari Satis Fiyatlar1 (USD/TL)
Serisi Icin ADF Birim Kok Testi Sonuglart .................cooooeeeenn.n, 91



Cizelge 5.3. Otoregresif Model (AR) i¢in Bilgi Kriterleri ile Gecikme Uzunlugu

Cizelge 5.4. AR(2) Modeli Tahmin Sonuglart ..., 93
Cizelge 5.5. ABD Dolar Satis Fiyatlar1 (TL) Verisine iliskin BDS Test Sonucu ...93
Cizelge 5.6. ABD Dolar1 Satis Fiyatlar1 (TL) Verisine iliskin Keenan Test

SONUCU ...t 94
Cizelge 5.7. SETAR Modeli i¢in En Uygun Gecikme Sayilarimi Veren R

Programlama Sonuglart ..............ooiiiiiiiiiii 95
Cizelge 5.8. SETAR Modeli Tahmin Sonuglart ..., 96
Cizelge 5.9. STAR Tipi Dogrusal Olmama Testi ve Gegis Fonksiyonunun Se¢imi .97
Cizelge 5.10. LSTAR Modeli Tahmin Sonucu ............coooiiiiiiiiiiiiiiiiin 98
Cizelge 5.11. Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin Sonucu ....................... 100

Cizelge 5.12. Splayn Diizeltme Y6ntemi i¢in R Programindan Otomatik Olarak Elde
Edilen Istatistikler .............oooiiiiiiiiie e, 105
Cizelge 5.13. ABD Dolar1 Satis Fiyatlar1 (TL) Serisi i¢in Elde Edilen Modellere

Mliskin Performans Kriterleri Sonuglart .................cc.coeeveiinnn. 105

Xi



SEKILLER DiZiNi

Sekil 2.1. 1700-1994 Yillar1 Arasinda Giinesin Yiizeyinde Yillik Olarak

Gozlenen Siyah Noktalarin Toplam Sayist ..........cooooeviiiiiiiiiiinn. 6
Sekil 2.2. Bir Zaman Serisi Degiskeninin Farkli Bilesenlere Ayirimi .................. 9
Sekil 2.3. Tiirkiye’de enflasyon (1950-1996) ........cccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieans 12
Sekil 3.1. Lojistik ve Ustel Gegis Fonksiyonlart .................cooovuiiniiniininnnn, 45
Sekil 4.1. Kiilge Altin Satis Fiyatlar1 (TL/gr) Serisine iliskin Zaman Yolu Grafigi..66
Sekil 4.2. Kiilge Altin Satig Fiyatlar1 (TL/gr) Serisi I¢in Korelogram Grafigi ........ 67
Sekil 4.3. Birinci Dereceden Farki Alinmis Kiilce Altin Satis Fiyatlar: (TL/gr)

Serisinin Zaman Yolu Grafigi ...........coooiiiiiiiiiiii, 68

Sekil 4.4. Birinci Dereceden Farki Alinmis Kiilge Altin Fiyatlar1 (TL/gr)

Serisi Igin Korelogram Grafigi ..............coccveiuneiiieeiiieiieeiainnnn, 69
Sekil 4.5. SETAR Modeli Rejimler Arast Gegis Grafigi ........o.oovvvviiiiiiiiinnnnn. 75
Sekil 4.6. Farkli Yumusaklik Parametrelerine Gore Rejimler Arasi Gegis Hizlar ...78
Sekil 4.7. Markov Rejim Degisim Modeli Diizeltilmis Alt ve Ust Rejim

OlastliKIar ..o 80
Sekil 4.8. Markov Rejim Degisim Modeline iliskin Hatalar, Ger¢ek ve Uyum

Degerleri Grafigi .......ooovuiiii i 81
Sekil 4.9. Farkli Bant Genisliklerine Gore Cekirdek Diizeltme Egrileri ............... 82
Sekil 4.10. Farkli Serbestlik Derecelerine Gore Elde Edilen Splayn Diizeltme
ESrilert ..o s 83
Sekil 4.11. Kiilge Altin Satis Fiyatlar1 Egrisi ve Ilgili Modellerden Elde Edilen Uyum
ESrilert ..o s 86
Sekil 5.1. ABD Dolar1 Satis Fiyatlar1 (USD/TL) Serisine iliskin Zaman Yolu
Grafl gl oot e 88

Sekil 5.2. ABD Dolar1 Satis Fiyatlar: (USD/TL) Serisi I¢in Korelogram Grafigi ...89

Sekil 5.3. Birinci Dereceden Farki Alinmis ABD Dolar1 Satig Fiyatlar1 (USD/TL)
Serisinin Zaman Yolu Grafigi ..........cccoviiiiiiiiiiiiiiiiiee, 90

Sekil 5.4. Birinci Dereceden Farki Alinmis ABD Dolar1 Satig Fiyatlar1 (USD/TL)
Serisi Igin Korelogram Grafigi ...............cccoveiiiieiieiiiieieiieen, 91



Sekil 5.5. SETAR Modeli Rejimler Arast Gegis Grafigi ...........oovvviiiiiiiiinnnnn. 96
Sekil 5.6. Her bir Gozleme Karsilik Gelen LSTAR Gegis Fonksiyonunun

1D eSS 4 1<) o 99
Sekil 5.7. Markov Rejim Degisim Modeli Diizlestirilmis Alt ve Ust Rejim
OlastlikIart ..o 101
Sekil 5.8. Markov Rejim Degisim Modeline iliskin Hatalar, Gergek ve Uyum
Degerleri Grafigi .......oovviiiiiiii i 102
Sekil 5.9. Farkli Bant Genisliklerine Gore Cekirdek Diizeltme Egrileri ............. 103
Sekil 5.10. Farkli Serbestlik Derecelerine Gore Elde Edilen Splayn Diizeltme
ESrilers ..o, 104

Sekil 5.11. ABD Dolari Satis Fiyatlar1 Egrisi ve Ilgili Modellerden Elde Edilen
Uyum EGLeri ..o.oouini i 106

Xiii



SEMBOLLER VE KISALTMALAR DiZiNi

ABD Amerika Birlesik Devletleri

ACF Otokorelasyon Fonksiyonu

ADF Augmented Dickey-Fuller Testi

AIC Akaike Bilgi Kriteri

AKT Agiklanan Toplam Kareler

AR Otoregresif Model

ARIMA Otoregresif Integre Hareketli Ortalama Modeli
ARMA Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli

BDS Brock-Dechert-Scheinkman Testi

EKK En Kiiciik Kareler Yontemi

ESTAR Ustel Yumusak Gegisli Otoregresif Model
FPE Final Prediction Error

GF Gegis Fonksiyonu

HKO Hata Kareler Ortalamasi

HKT Hata Kareler Toplami

HQ Hannan-Quinn Bilgi Kriteri

1id Bagimsiz ve Ozdes Dagilimli

KHKO Hata Yiizdelerinin Karelerinin Ortalamasinin Kokii
KMdHK Hata Yiizdelerinin Karesinin Medyaninin Kokii
LB Ljung-Box Testi

LM Lagranj Carpan1 Testi

LR Sequential Modified

LSTAR Lojistik Yumusak Gegisli Otoregresif Model
MA Hareketli Ortalama Modeli

MdMH Medyan Mutlak Hata

MdMHY Medyan Mutlak Hata Yiizdesi

MS Markov Rejim Degisim Modeli

OKH Ortalama Karekok Hata

Xiv



OMH
OMHY
PACF
SC
SETAR
sMdMHY
sOMHY
STAR
TAR

TL

USD

Ortalama Mutlak Hata

Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi

Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

Schwarz Bayes Kriteri

Kendinden Esikli Otoregresif Model
Simetrik Medyan Mutlak Hata Yiizdesi
Simetrik Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi
Yumusak Gegisli Esiksel Otoregresif Model
Esiksel Otoregresif Model

Tiirk Liras1

Amerikan Dolari

XV



1.GIRIS

Belirli araliklarla (gilinliik, haftalik, aylik, yillik vb.) gozlemlenen ve degerleri
kaydedilen bir degisken zaman serisi olarak adlandirilir. Ekonomi, finans, egitim,
miithendislik gibi bilimin pek ¢ok alaninda zaman serileri ile karsilasilmaktadir.
Ornegin, belli bir bolgedeki giinliik ortalama sicaklik degerleri ve yagis miktarlari,
aylik ihracat ve ithalat verileri, yillik issizlik oranlar1 gibi pek ¢ok alanda karsimiza
cikmaktadir. Bu tlir zamana bagli olarak elde edilen verileri inceleyen istatistiksel
calismalar “zaman serileri analizi” olarak adlandirilmaktadir. Zaman serileri analizi
dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serisi analizleri olmak iizere iki grupta
incelenebilir. Dogrusal zaman serisi analizleri, teori ve uygulama olarak kolay olmasi
nedeniyle daha fazla tercih edilse de, bazi durumlarda dogrusal olmayan zaman serisi

analizlerinin kullanilmasi kagiilmaz olmaktadir.

Zaman serilerini modelleme ve tahmin etme birgok uygulama alaninda ¢ok énemli bir
yere sahiptir. Dogrusal zaman serisi modellerinin, gézleme dayali ¢aligmalarda maruz
kaldig1 ¢esitli kisitlamalardan dolayr dogrusal olmayan zaman serisi modelleri son
zamanlarda daha ¢cok dnem kazandi ve gectigimiz 20 y1l gibi bir siire zarfinda farkh
tipteki zaman serilerinde dogrusal olmayan yapiyi1 ortaya koymak i¢in pek ¢ok rejim
gecisli model gelistirildi. Ampirik ekonometrik modelleme ¢aligmalarinda degiskenler
arasindaki iliskinin genellikle dogrusal oldugu varsayilir. Son yillarda, ekonometrik
ve finansal zaman serilerinde bu iligkinin diizensiz olduguna dair goriigler ortaya
kondu. Dogrusal zaman serisi metodlart bu diizensiz iliskiyi teshis etmede yetersizdir
ve bu iligki zaman serisi analizinde hesaba katilmalidir. Dogrusal olmayan zaman
serisi metodlar1 bu tiir tahmini zor diizensiz hareketleri tahmin etmek i¢in kaos teorisi
ve dogrusal olmayan dinamikleri kullanir. Bu ylizden, dogrusal olmayan yontemler

son yillarin en hizli gelisme kaydeden konularindan birisi olmustur.

Ekonometrik zaman serilerinin dogrusal olmayan modeller ile analizi, serinin ortalama

varyans ve otokorelasyon gibi bazi ozelliklerinin zamanla degiskenlik gosterdigi

1



manasina gelir. LeBaron (1992) hisse senedi getirilerinin, degiskenligin Ol¢iistine
bagli oldugunu gostermistir. Otokorelasyonun, degiskenligin az oldugu bir donemde
daha ¢ok, degiskenligin ¢ok oldugu zamanda ise daha az olma egiliminde oldugunu
ileri stirmiistiir. Degiskenligin az ve ¢ok oldugu donemler rejime yon veren siirecler
olarak yorumlanabilir. Rejim gegisli modeller ilk defa ¢igir agan ¢alismalariyla Tong
(1978) ve Tong ve Lim (1980) tarafindan ortaya konmus ve daha sonra yine Tong
(1990) tarafindan ayrintil1 bir sekilde literatiire kazandirilmistir (Khan, 2015).

Tong ve Lim (1980), Chan ve Tong (1986), Tsay (1986) ve Tong (1990) tek bir
ekonometrik denklemin, finansal bir seriyi modellemek i¢in yeterli olmadigini
savunmuglardir. Dolayistyla, dogrusal olmayan zaman serilerinde belli esik degerler
kullanarak, seriyi bolim bolim dogrusallagtirmanin daha uygun olacagini ileri
stirmiislerdir. Dogrusal olmayan zaman serileri literatiirii TAR, STAR, SETAR ve
LSTAR modelleri olarak dogmus ve bu modeller ¢esitli calismalarla
zenginlestirilmistir. Rejim degistiren bu modeller rejimin belirlenis sekline gore iki
temel gruba ayrilir. ilk grupta TAR ve STAR modelleri bulunmaktadir. TAR ve STAR
modellerinde rejimler gdzlemlenebilen bir degisken araciligiyla belirlenir. Istatistiksel
metodlarla belirlenen rejimlerin zaman icerisinde nereye denk geldikleri kesin olarak
bilinir. ikinci grup modeller ise Markov rejim degisim (MS) modelidir. MS modelinde
rejimler arasi gecis gozlemlenemez ama gozlemlenemeyen bir stokastik siire¢
aracilifiyla belirlenir. Bu durumda rejimin, zamanin hangi noktasinda oldugu kesin

olarak bilinmez, sadece farkli rejim olusumlari i¢in olasiliklar atanir.

Zaman serileri analizinde, yukarida bahsedilen regresyon katsayilarina dayali
parametrik modellerin yani sira son yillarda, ¢ekirdek regresyon ve splayn diizeltmeye
dayali regresyon gibi pek ¢ok parametrik olmayan regresyon modelleri kullanilmaya

baslanmuistir.

Parametrik olmayan regresyon modelleri, parametrik modellerden farkl: olarak, belirli
bir modelin regresyon katsayilarinin hesaplanmasi esasina dayanmaz. Parametrik
olmayan regresyonun ana amaci iki degisken arasindaki iliskiyi aciklayan bir model
saglamak ve belirli bir parametrik modeli referans almadan eldeki gézlemlere dayali

olarak en uygun modeli kestirmeye ¢alismaktir (Eubank, 1999).



Bu c¢alismanin temel amaci, zaman serileri analizinde rejim degisikligini esas alan
dogrusal olmayan zaman serisi modellerine ait kuramsal c¢ergevenin mevcut
literatiirden hareketle incelenmesi ve bu dogrusal olmayan zaman serisi modellerinin
Uygulama 1 ve Uygulama 2’de ele alinacak olan kiil¢e altin satis fiyatlar1 (TL/gr) ile
ABD dolart satis fiyatlari (TL) serilerine uygulanmasi, bunun sonucunda ise
modellerin hem kendi aralarindaki performanslarini karsilastirmak hem de serilere
uygun dogrusal bir model ile karsilastirmaktir. Dogrusal olmayan zaman serisi
modellerinden rejimler arasi gegiste deterministik gegisi esas alan Esiksel Otoregresif
(TAR), Yumusak Gegisli Esiksel Otoregresif (STAR) modelleri ve rejimler arasi
geciste olasiliksal siireci esas alan Markov rejim degisim (MS) modeli ele alinacaktir.
Parametrik olmayan yontemlerden ise, en ¢ok kullanilan modellerden ikisi olan,

Cekirdek diizeltme yontemi ve Splayn diizeltme yontemi iizerinde durulacaktir.

Simdi bu ¢aligmadaki boliimlerin igerigine dair bilgiler sunalim. Yapilan tez calismast
6 bolimden olusmaktadir. Calismanin ilk boliimii olan giris boliimiinde, dogrusal
olmayan zaman serisi modelleri literatiiriinden kisaca bahsedip ¢alismanin temel
amacina deginildikten sonra tez ¢aligmasini olusturan boliimler hakkinda kisa bilgiler

verilmektedir.

Ikinci béliimde, arastirmanin daha kolay anlasilabilmesi i¢in zaman serilerine ait temel
kavramlar verilmistir. Oncelikle zaman serilerine iligkin tarihsel ve kuramsal bilgiler
verilerek, bir zaman serisinin modelleme asamasi, zaman serilerinin bilesenleri,
duraganliklar1 ele alindiktan sonra zaman serilerinin dogrusalliktan sapmalarini test
eden, literatiirde en ¢ok kullanilan testlerden ii¢ii olan BDS, Keenan ve Tsay testleri
ile ilgili teorik bilgiler sunulmustur. Daha sonra, zaman serisi analizinde en ¢ok tercih
edilen dogrusal zaman serisi modellerine kisaca deginilmistir. Son olarak Box-Jenkins
model teshis yontemi basligi altinda, bilgi kriterleri ve performans kriterleri ele

alinmistir.

Ucgiincii boliimde, dogrusal olmayan zaman serisi metodolojisine iliskin bilgiler
verilerek ilk olarak TAR modelleri ele alinmaktadir. TAR modellerinin tarihsel
gelisimine kisaca degindikten sonra bu modelin temel yapisi ve genel tahmin izlegi
tartisilmaktadir. TAR modellerinden dogan SETAR modeli ele alinarak bu modellerin

tahmininde uygulanan farkli metodlar ele alinmistir. Ardindan, STAR modelinin



temel yapist ele alinarak, gecis fonksiyonunun tiirline gére bu modelin farkl
acilimlarina yer verilmektedir. STAR modelinin tahmin asamalar1 verilerek
dogrusallik testi ve tahmin siireci ele alinmaktadir. Daha sonra rejimler arasi gegiste
TAR ve STAR modellerinden farkli olarak rejimler arasi gegiste olasiliksal bir gecis
degiskenini esas alan Markov rejim degisim modeli ele alinmistir. Bu béliimde son
olarak, parametrik olmayan regresyon literatiiriinde kullanilan bir takim kavramlar
aciklamalariyla birlikte verildikten sonra bu alanda en ¢ok kullanilan yontemlerden

cekirdek diizeltme yontemi ve splayn diizeltme yontemi ele alinmustir.

Dordiincii ve besinci boliimde, dogrusal olmayan zaman serileri analizine iliskin
sunulan teoriden hareketle, birer gercek veri seti lizerine uygulama yapilmis ve elde

edilen dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serisi modelleri karsilagtirilmistir.

Son bdliimde, calismanin sonunda elde edilen sonuglar belirtilmis ve bir

degerlendirme yapilmistir.

Tez ¢alismasi boyunca {Y,}, gézlenen zaman serilerini, {€} ise 6zdes dagilmis, sifir
ortalamali, birbirinden bagimsiz rasgele degiskenlerin dizisini (beyaz giiriiltii serileri)

temsil edecektir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

2.1. Zaman Serilerine Genel Bakis

Bir zaman serisi, her biri belli bir t aninda gozlenen x; gozlemlerinin bir dizisidir.
Kesikli bir zaman serisi, gbzlem degerlerinin herhangi bir zaman araliginda, diizenli
periyotlarla elde edildigi zaman serisidir. Siirekli zaman serisi ise, Kesikli zaman
serisinin aksine serinin gozlem degerlerinin belli bir zaman araliginda siirekli olarak
kaydedildigi zaman serileridir (Brockwell ve Davis, 2002). Zaman serisi analizi, bir
olaya iliskin elde edilen kesikli veya siirekli gbzlem degerleri araciligiyla, gelecege

yonelik tahminlemede kullanilan bir yontemdir.

Zaman serisi analizinin temelleri Yule (1926) ve Slutsky (1937) tarafindan atilmistur.
Yule (1926) otoregresif modeli (AR) kullanmig, Walker (1931) ise Yule tarafindan
gelistirilen otoregresif modeli ikiden fazla ge¢cmis donem gozlem degeri kullanarak
genellestirmistir. Slutsky (1937) ise hareketli ortalamalar modelini (MA) kullanmustir.
Wold (1938), Yule ve Walker’in ¢aligmalarini siirdiirmiis, deterministik ve stokastik
yaklasimin tanimlamasimi yapmistir. Zaman serileri ile ilgili ¢aligmalar, istatistik
yontemlerinin ve bilgisayarlarin geligimi ile birlikte gegmisten giiniimiize kadar hizl

bir ilerleme kaydetmistir.

Zaman i¢inde, asamali olarak gozlenerek elde edilen veriler son derece yaygin bir
sekilde karsimiza cikmaktadir. Ornegin; ekonomide haftalik faiz oranlari, giinliik
hisse senedi kapanis fiyati, aylik fiyat indeksleri, yillik satig rakamlar1 incelenirken,
meteorolojide giinliik en yiiksek ve en diisiik hava sicakliklari, yillik yagis ve kuraklik
endeksleri ve riizgarin saatlik hizi gibi veriler elde edilir. Tarim alaninda, yillik
bitkisel ve hayvansal iiretim, toprak erozyonu ve ihracat rakamlarinin yillik verileri
kaydedilirken biyolojik c¢aligmalarda ise kalbin elektriksel aktivitesi milisaniyelik
araliklarla gozlemlenir. Sonug¢ olarak, zaman serisinin caligma alanlarinin sayisi
hemen hemen sonsuzdur. Zaman serisi analizlerinin amaci iki tirliidiir: Bunlar,

gbzlenen bir seri ile meydana gelen stokastik siirecin modellenmesi ve serinin tarihsel



gegcmisine bakarak gelecek degerlerinin kestiriminin yapilmasidir (Cryer ve Chan,
2008).

Zaman serilerine yonelik istatistiksel analiz genellikle verinin zamanla olusumuna
iliskin calismay1 kapsar. Boyle bir ¢alismanin amaci serinin gelecekte gosterecegi
hareketleri tahmin etmek ve serinin temelinde yatan itici faktorleri ve degiskenleri

bulup ortaya ¢ikarmaktir. Bir bagka ifadeyle, serinin degiskenligi ve diger karateristik

Ozellikleri  bakimindan serinin  dinamiklerini daha iyi kavrayabilmektir

(Ramakrishnan, 2010).

Zaman serilerine 6rnek olarak, zaman serisi modellemesi ve 6ngoriisii i¢in literatiirde

siklikla kullanilan gercek veri setlerinden biri olan giines lekesi veri setinin

gorsellestirilmis hali su sekildedir:
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Sekil 2.1. 1700-1994 Yillar1 Arasinda Giinesin Yiizeyinde Yillik Olarak Gozlenen Siyah
Noktalarin Toplam Sayisi

Sekil 2.1. 1700 ile 1994 yillar1 arasinda yillik olarak giinesin ylizeyinde gézlenen Siyah
noktalarin toplam sayisina iliskin elde edilen grafigi ifade etmektedir. Yatay eksen t

zaman gostergesini, dikey eksen ise t zaman1 boyunca yillik olarak gozlenen verilerin

degerlerini gostermektedir. Boyle bir grafik, “zaman yolu grafigi” olarak

adlandirilmaktadir. Bu grafik zaman serisi veri setini analiz etmek i¢in kullanilan

kullanigh ve elde edilisi basit bir grafiktir (Fan ve Yao, 2003).



Eger bir zaman serisi analizi, tek degiskenin zaman igindeki hareketini inceliyorsa tek
degiskenli zaman serisi (univariate), eger birden fazla degiskenin birlikte zaman i¢inde
degisimini gozlemliyorsa ¢ok degiskenli zaman serisi zaman serisi (multivariate) adini

alir.

Zaman serileri rasgele (tesadiifi) degiskenlerle yani stokastik (olasilik kurallarina
bagl) degiskenlerle ¢aligir. Stokastik kelimesi, Yunan orjinli bir kavram olup,
degiskenlikle ilgilidir. Bir zaman serisinin deterministik ya da stokastik 6zelliklerinin
incelenerek dikkate alinmasi Onemlidir. Deterministik 6zellikler, sabit, trend ve
mevsimselligin varligini ortaya koyarken, stokastik 6zellik degiskenin duraganligi
(stationary) ile ilgilidir (Bozkurt, 2007).

Istatistiksel calismalarin ¢ogu birbirinden bagimsiz rasgele drneklemler ile ilgilenir.
Zaman serileri analizinin 6zel bir durumu, birbiri ardina elde edilen gozlemlerin
genellikle birbirinden bagimsiz olmamasidir ve bu ylizden analiz yapilirken
gozlemlerin zaman araliklar1 mutlaka hesaba katilir. Pes pese elde edilen gozlemler
eger birbirine bagimliysa, bu serinin gelecek degerleri gegmis degerlerinden tahmin
edilebilir. Eger bir zaman serisinin gelecekte alacagi degerler tam olarak tahmin
edilebiliyorsa bu seriye deterministik seri denir. Fakat zaman serilerinin ¢ogu
stokastiktir ve gelecekte alacagi degerler, gegmis degerlerden kismen tahmin edilir.
Stokastik seriler icin kesin tahminler imkansizdir. Serinin gelecek degerleri, gegmis
gozlem degerlerinin bilgisini tasiyan, olasiliksal bir dagilima sahiptir (Chatfield,
1984).

2.2. Modelleme

Zaman serisi modellemesine iligskin, model kurma asamasinda izlenecek olan genel

asamalar su sekildedir:

1) Serinin zaman yolu grafigi ¢izilir ve grafigin temel 6zellikleri incelenerek trend,

mevsimsel bir hareket, ani degisiklikler ya da aykir1 deger olup olmadig: arastirilir.

2) Duragan kalintilar elde etmek i¢in trend ve mevsimsel etkiler ortadan kaldirilir.

Bunun i¢in serinin dontigiimii (x;,x,,...,x, bir zaman serisi olmak {izere bu serinin
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In x;,Inx,,....In x,,'e donlisiimii), seride yer alan bilesenlerin hesaplanip bu
bilesenlerin seriden atilmast ya da d pozitif bir tamsay1 olmak iizere {x,} orijinal
serisinin {y =x-x.q} serisi ile yer degistirmesi gibi pek ¢ok yontem uygulanabilir.
Hangi method kullanilirsa kullanilsin amag, serinin kalint1 degerlerini duragan bir seri

haline getirmektir.

3) Orneklem otokorelasyonu fonksiyonu gibi gesitli drneklem istatistikleri yardimu ile

kalintilara uygun bir model segilir.

4) Kalintilarin tahmin edilmesi ve sonrasinda {x,} orijinal serisini kestirmek igin
yapilan doniisiimler ters gevrilerek tahminleme islemi sonuglanir (Brockwell ve Davis,
2002).

Modelin yorumlanabilirligi, sadeligi ve elverisli olmas1t model se¢iminde 6nemli bir
rol oynamaktadir. Secilen model, veriyi yoneten istatistiksel slirece uyum saglayan bir
model olmalidir. Olasiliksal bir model secgerken, ilk olarak elde edilen veride goze
carpan farkli 6zellikler ¢ikartilmali ve daha sonra bu 6zellikleri igeren uygun bir
modelin se¢imi yoluna gidilmelidir. Modelin parametrelerini tahmin ettikten sonra
modelin veriyle yeterince uyum saglayip saglamadigi kontrol edilmeli ve miimkiin
oldugu kadar modelin daha da gelistirilmesi i¢cin gereken calismalar yapilmalidir.
Analizin amacina gore, farkli modellerin kullanimi da zorunlu hale gelebilir. Ornegin,
bir modelin yorumlanabilir olmast ve iy1 bir uyum gostermesi, bu modelin 6ngorii

acisindan iyi bir model oldugu sonucunu vermeyebilir (Fan ve Yao, 2003).

2.3. Zaman Serisinin Bilesenleri

Bir zaman serisi istatistiksel olarak trend, mevsimsel, konjonktiirel ve diizensiz
hareketlerden olusan bilesenler bi¢iminde ayristirilarak analizleri yapilir. Bagka bir
ifade ile ekonomik bir zaman serisi genelde arizi (veya diizensiz) faktorler disindaki
bilesenlerin ayr1 ayr1 tahmin edilmesi ile analiz edilir. Ornegin x, gibi bir zaman

serisinde dogrusal trend iligkisi,

x=a+ft+tu t=1,2,...,n (2.1)



bi¢iminde yazilabilir. Burada t zamani, U ise hata terimini ifade etmektedir.

Zaman serisi analizinin ilk adimi1 gézlemlerin zamana gore grafigini ¢izmektir. Zaman
serisini olugturan gozlemlerin zaman boyunca seyrini (zaman yolunu) gdsteren sagilim
diyagramlarinin yapisi kabaca s6z konusu serinin 6zelligini de ortaya koyar. Yani,
serinin zaman boyunca bir trendi, bir rassal yapiyi, bir mevsimsel etkiyi, bir
konjonktiirel kalib1 vs. igerip icermedigini yansitir. Dolayisiyla veri setinin zaman
boyunca gosterdigi seyir, serinin nasil bir matematiksel kaliba sahip oldugu hakkinda

onemli bilgiler verir.

Bir zaman serisinin bilesenleri sadece trend, mevsimsel, konjonktiirel veya diizensiz

hareketler biciminde ayrisima tabi tutularak ayri ayr1 gosterilebilir.
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Sekil 2.2. Bir Zaman Serisi Degiskeninin Farkh Bilesenlere Ayirim

Genel hatlariyla bu dort bilesen Sekil 2.2.°deki gibi ayr1 ayr gosterilebilir. Sekil 2.2.
(a)’da dogrusal monoton artan bir trend, (b)’de mevsimsel hareketler, (c)’de
konjonktiirel hareketler ve (d)’de ise diizensiz rassal hareketleri gostermektedir

(Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2005).



Zaman serisinin bilesenlerini ayrintilari ile ele alacak olursak;

a) Mevsimsel Etkiler: Mevsimsel dalgalanmalar, birbirini izleyen yillarin, aylarin,
giinlerin ya da mevsimlerin ayn1 zaman noktalarinda, gozlem degerlerindeki artma
veya azalma seklindeki diizenli degismelerdir. Ornegin; satis rakamlar, sicaklik
Olctimleri gibi pek ¢ok zaman serisi, yillik donem i¢inde degiskenlikler gosterir. Bu
tip degiskenligi anlamak kolaydir. Mevsimsel etkiden arindirilmis bir seri elde etmek

i¢in bu etki dl¢timlenir ve seriden atilir.

b) Konjonktiirel Hareketler: Mevsimsel etkilerden farkli olarak bazi zaman serileri,
belirli bir periyotta, fiziksel sebeplerden dolay1 degisim gosterirler. Ornek olarak,

giinliik sicaklik degerlerindeki degiskenlikler verilebilir.

c) Trend: Trend genel bir ifadeyle, “ortalamadaki uzun donemli degisim” olarak
tanimlanir. Bu tanimdaki zorluk, “uzun dénem” ifadesinin ne kastettigidir. Ornegin,
iklim degiskenleri bazen 50 yil gibi ¢ok uzun siirelerde konjonktiirel dalgalanma
gosterir. Elimizde 20 yillik bir veri olsaydi, bu uzun dénemli dalgalanma bir trend
olarak goriiniirdii fakat yilizyillik bir veri seti mevcut olsaydi, bu uzun donemli
dalgalanmalar rahatlikla goriilebilirdi. Buna ragmen kisa donemde olusan bu tip
dalgalanmayi bir trend olarak ele almak anlamli olacaktir. Bu nedenle bir trendden
bahsederken, mevcut gozlemlerin toplam sayisini1 hesaba katmali ve “uzun donem”
ifadesinin ne manaya geldigi ile ilgili 6znel bir degerlendirme yapilmalidir (Chatfield,

1984).

d) Diizensiz Hareketler: Diizensiz hareketler, belirli faktorler disinda kalan ve varlig
daha onceden kestirilemeyen, etkisini devamli olarak gostermeyen bazi olaylar
sonucunda ortaya cikar. Ornek olarak harp, grev, dogal afetler verilebilir (Kaymm,
1985).

Zaman serileri tim bu kendilerini olusturan bilesenlere ayristirildiktan sonra,
bilesenlerin toplami seklinde (Y =T,+S,+C*1;) ya da garpimi ile (Y =T,S,CI;) belli bir

t doneminde Y, zaman serisi ifade edilebilir.
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2.4. Zaman Serisinde Duraganhk Kavram

Gozlemleri kaydedilen stokastik bir siirecin yapist ile ilgili istatistiksel ¢ikarimlarda
bulunmak i¢in 6ncelikle baz1 varsayimlarda bulunulmasi gerekir. Bu varsayimlardan
en 6nemlisi duraganliktir. Bir zaman serisinin duragan olmasi, bu serinin zaman iginde
belirli bir degere dogru yaklasmasi, bir baska ifadeyle, sabit bir ortalama, sabit bir
varyans ve gecikme seviyesine bagli kovaryansa sahip olmasidir. Serinin duragan olup
olmadigi ya da kaginci dereceden duragan oldugu seriye uygulanacak olan ¢esitli birim

kok testleri ile belirlenir.

{»,} herhangi bir zaman serisi olmak iizere;

E(y)=u Tiim t’ler igin. (2.2)

cov (yt,yt_j) =E [(yt-u) (yt_j-u)] = Tiim t ve j’ler icin. (2.3)

ozelliklerini sagliyorsa {y } zaman serisine zayif duragandir denir.

Bir serinin giiclii duraganiigi [y,, t=0,+1,...], (yl,...,yn) ve (y1+h,..., nJrh)’ln ayni
ortak dagilima sahip olmasina baghdir (n > 0 ve tim h tamsayr degerleri i¢in).
Duraganlik ifadesini ne zaman kullanirsak kullanalim, aksi belirtilmedigi siirece zay1f

duraganliktan bahsedildigi unutulmamalidir (Brockwell ve Davis, 2002).

Zaman serilerinde serinin duragan olup olmamas biiylik 6nem tasimaktadir. Zaman
serileri olasilik teorilerinin 6nemli bir kismi duragan zaman serileri ile ilgilidir.
Dolayistyla bu durumda, duragan-disi zaman serilerini duragan hale doniistiiren zaman
serileri analizine yogun bir bi¢gimde gereksinim duyulur. Zaman serisi modellerini
gelistirebilmek icin, belirli bir stokastik silirecin zamana bagl olarak degisip
degismediginin bilinmesi gereklidir. Eger stokastik siirecin 6zellikleri zaman boyunca
degisiyorsa, yani siire¢ duragan disi ise, zaman serisinin ge¢mis ve gelecek boyunca
zaman araliklarin1 basit bir cebirsel modelde gostermek genelde zordur.
Otokorelasyonlar 6nemli 6l¢iide sifirdan sapar ve bu durum sahte regresyon sorununa

yol agar.
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Sekil 2.3. Tiirkiye’de enflasyon (1950-1996)

Sekil 2.3°de Tirkiye ile ilgili 1950-1996 yillar1 arasindaki enflasyon degerleri
verilmektedir. Grafikte goriildiigii gibi seri duragan degildir (Kutlar, 2000; Seviiktekin
ve Nargelecekenler, 2005).

Zaman serilerinin duragan olup olmadiginin arastirilmasinda Dickey ve Fuller (1979)
tarafindan gelistirilen Dickey-Fuller testi (DF) yaygin olarak kullanilan yontemlerden
biridir. Bu test ayn1 zamanda serinin birim koke sahip olup olmadigini test etmek

amactyla da kullanilmaktadir.

Dickey-Fuller testinde y, zaman serisi degiskeninin herhangi bir donemde aldig:

degerin bir 6nceki donemde aldig1 deger ile iliskisi,

¥ =0y, ,t& (2.4)

seklinde ifade edilir. Bu model birinci dereceden otoregresif modeldir. Eger modelde

|@| = 1 oldugu gosterilebiliyorsa birim kokiin varligindan sz edilebilir ve

yt:yt—l +8t (25)

olarak yazilabilir. y serisinin birinci dereceden farki alinirsa ,
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Ay =(D-1)y, & (2.6)

olur. Esitlik (2.6) i¢in yeni bir p=@ — 1 katsayis1 belirlenirse,

Ay=py,  t& (2.7)

elde edilir. Bu model i¢in,
Hy:p = 0 (birim kok vardir, seri duragan)
H;i:p # 0 (birim kok yoktur, seri duragan degil)

hipotezleri test edilerek serinin duragan olup olmadigina karar verilir. Eger seri

duragan degilse, duragan hale getirilmesi gerekir.

(2.3) ifadesindeki y; parametresi {y;}’nin j. dereceden ya da j gecikmeli
otokovaryansidir. y; ’nin j’ye karsilik olusturulan fonksiyona otokovaryans fonksiyonu

denir. {y} nin otokorelasyonu su sekilde tanimlanir:

_ coV(yt,yt_j) :ﬁ (28)

p.
. ,Var(yt)var(yt_j) Yo

pj’nin j’ye karsilik olusturulan fonksiyona ise otokorelasyon fonksiyonu adi verilir
(ACF). Kisacas1 duragan bir zaman serisi bu serinin ortalamasi, varyansi ve ACF’si
ile belirtilir. Duragan bir zaman serisinin herhangi bir fonksiyonu da yine duragan bir

zaman serisidir. Yani {y } duragansa {z}={g(y,)} de herhangi bir g(.) fonksiyonu igin
duragandir (Zivot ve Wang, 2006).

2.5. Dogrusallik Testleri

Finansal piyasalarda borsa getirisi literatiirii, ilk baglarda dogrusal modeller ile yogun
bir analize tabi tutulmustur. Fakat, 1980’lerin sonundan itibaren dogrusal olmayan
modellerin farkli zaman serilerindeki ortalamayr daha iyi modelledigi c¢esitli
calismalarla ispatlanmistir. Bunun nedenlerinden en Onemlisi, finansal zaman

serilerinin dogrusal oldugu varsayilarak yapilan birim kok testlerinin aslinda dogrusal
13



olmayan bir seride yanlis sonuglar verdiginin kanitlanmasi olmustur. Dolayistyla, bir
zaman serisinin dogrusal olmayan modellemesi yapilmadan once atilacak 6nemli
adimlardan biri serinin dogrusalligini test etmektir. Eger seride dogrusal olmama
durumuna iliskin yeterli kanit yoksa dogrusal olmayan yaklagimin kullanilmas1 uygun
degildir ve klasik dogrusal yaklasimlar kullanilmalidir (Scheinkman ve LeBaron,
1989; Acatrinei ve Caraiani, 2011).

Iki rasgele degisken arasindaki korelasyon agik bir sekilde ifade edilebilir. Bir zaman
serisinin otokorelasyonu bu serinin otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ile belirlenir ve
bu fonksiyon dogrusal iliskiyi belirlemede 6nemli bir rol oynar. Ancak, dogrusal
olmayan bagimlilig1 belirlemek igin ACF benzeri bir fonksiyon genel itibariyle mevcut
degildir. Dogrusal olmayan bagimliligi/iliskiyi ortaya koymak i¢in ¢esitli girisimler
olsa da higbiri dogrusal iliskiyi analiz eden ACF ve PACF kadar sade ve anlasilir bir
sonu¢ vermemistir. Dogrusal olmayan bir serinin modellenmesi dogrusal bir seriye
gore daha zor ve daha karmasiktir. Bu yiizden, bilgi birikimi, cesitli grafikler,
parametrik olmayan ve yari-parametrik yontemler gibi veri kesif ve ¢oziimleme
teknikleri, dogrusal olmayan modellemede uygun parametrik formu belirlemede
onemli bir rol oynar. Dogrusallig1 tespit etmek icin kullanilan istatistiksel bir test,
dogrusal olmama durumunu gostermek i¢in basvurulan alisilagelmis bir yontemdir

(Fan ve Yao, 2003).

Literatiirde pek ¢ok dogrusallik testi bulunmaktadir. Ancak dogrusal olmama durumu
farkli sebeplerden kaynaklanabilecegi i¢in herhangi bir testin baska bir teste, belirgin
bir Gistiinliigii yoktur (Guhathakurta, 2011). Bu ¢aligmada literatiirde en ¢ok kullanilan
dogrusallik testlerinden BDS yontemi, Keenan testi ve Tsay testi {izerinde

durulacaktir.

2.5.1. BDS testi

BDS testi kaos teoremi biinyesinde Brock vd. (1987) tarafindan gelistirilen, serilerin
dogrusal olup olmamasinin test edilmesi amaciyla literatiirde yaygin bir sekilde
kullanilan portmanto karakterli bir testtir. Test mantigi, sifir hipotezinde serinin

(6rnegin y, ve t=1,...,n ) dogrusalligindan elde edilen hata terimlerinin bagimsiz ve
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0zdes dagildigr (iid) varsayimina karsilik alternatif hipotezde temel olarak dogrusal

olmayanlig1 test eder (Lim, 2003). BDS testinde kurulacak hipotezler su sekildedir:
H, = Hata terimleri bagimsiz ve 6zdes dagilima sahiptir.
H; = Hata terimleri bagimsiz ve 6zdes dagilima sahip degildir.

BDS testinin herhangi bir varsayima sahip olmamasi, teori ve uygulama agisindan da
kolay olmasindan dolayr en fazla tercih edilen test olmustur. BDS testinin
uygulanabilmesi i¢in dncelikle veri setine uygun dogrusal bir modelin belirlenmesi
gerekir. Dogrusal modelden elde edilen hata terimleri sifir hipotezi altinda test edilir.
Sifir hipotezinin reddedilmesi hata terimlerinin bir baglantist oldugunu ve bu

baglantinin dogrusal olmadigin1 gdsterir.

BDS test istatistigi, korelasyon integraline dayanir. Bu integral seride tekrar eden
diizensiz hareketlerin sikliklarini lgmek icin kullanilir. X, zaman serisi verildiginde
ve bu serinin m adet gegmisi, X{™ = (X, Xt—1, ) Xt—m+1) Olarak tanimlandiginda, m

boyutlu korelasyon integrali agagidaki gibi hesaplanir:
1
Cm,n(g): (27) Zt<s It(X{naX;n) (29)

Gosterge fonksiyonu, eger sup norm||X{™, XP|| < € ise 1’e esittir aksi takdirde 0’a
esittir. Korelasyon integralinin herhangi m gegmisteki iki noktanin & terimine olan

uzakliginin olasiligin1 hesapladigini sdyleyebiliriz.

Olasilik fonksiyonu ise asagidaki gibi gosterilmektedir:

P(|Xt_XS |< 87|Xt-1_XS-1 |< g,.. '7|Xt-m+l_XS-m+1 |< 8) (210)

Eger X; normal ve ozdes dagiliyorsa, bu olasilik fonksiyonu asagidaki limit

fonksiyonuna esit olmaktadir:

CTH(S):P(IXT-XS|< S)m (211)

Brock vd. (1996) BDS testini asagidaki gibi tanimlamistir:
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Vina(8)=yn 20 (212)
(Cm,n(s) - Crffn(s))’nin standart sapmast sy, , olmak tizere Brock vd. (1987) tarafindan

ispatlanan normal dagilim altinda su istatistiksel 6zelliklere sahiptir:
d
Vinn (6) > N (0,1) (2.13)

Bu baglamda BDS test istatistigi N (0,1) dagilimina doniisiir. Bos hipotez olan normal
ve 0zdes dagilim hipotezi, %5 anlamlilik diizeyinde |Vm,n(8)| >1.96 oldugu zaman red

edilmektedir.

BDS testinin dezavantaji, sifir hipotezinin reddedilmesi halinde, bir baska ifadeyle,
alternatif hipotezin kabul edilmesi durumunda serinin dogrusal stokastik siire¢ mi,
duragan olmayan stokastik siire¢ mi, yoksa dogrusal olmayan deterministik sistem mi
oldugunu gostermez. Dolayisiyla test siireci serinin dogrusal olmama durumunun
stokastik veya deterministik olup olmamasini, toplamsal veya c¢arpimsal olup

olmamasini ayiramaz (Lim vd., 2003; Lim, 2011).

2.5.2. Keenan testi

Keenan testi ikinci dereceden Volterra tipi denkleme bagli bir testtir. Volterra
denklemi yapisal olarak Taylor denklemine benzerdir ve dogrusal olmayan modelleme
i¢in kullanilir. Bu testin temelinde yatan mantik her bir adimda, dogrusal AR modeline
degiskenler ekleyerek elde edilen modellerin artiklarinda dogrusal olmayan

dinamiklerin var olup olmadiginin test edilmesidir.

Keenan testinde kurulacak hipotezler su sekildedir:

H, = Hata terimleri bagimsiz ve 6zdes dagilima sahiptir.

H; = Hata terimleri bagimsiz ve 6zdes dagilima sahip degildir.

Keenan testi asagidaki bi¢cimde yazilabilir:
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Y=t X 0580t Xm0 05818 T i kmoo Ok Ereiiej€ik T - -5 (2.14)

Burada yj, ...,y ler gbzlemler olmak iizere g’ler (—oo <t < o) O ortalama ile
birbirinden bagimsiz dagilmis 6zdes rasgele degiskenler dizisidir. Eger denklemin sag

tarafinin toplami 0 a esitse {Y;} siireci dogrusal bir siiregtir.

Bu teste iliskin bulgusal olarak elde edilen bir baska alternatif denklem asagidaki
gibidir:

2
Y =0 +01y, - HBmY, T EXP {n (Zj“:ll (ZSjyt_j) } +& (2.15)

Burada {.}’ler 0 ortalamali, sonlu varyansli, birbirinden bagimsiz normal dagilmis
degiskenlerdir. Eger regresyon katsayist p = 0 ise lstel ifade 1 olur ve model
otoregresif AR (m) modeline doniislir. Eger regresyon katsayisi n sifirdan farkl ise
model dogrusal degildir. exp(xX)~1+x yaklasimini kullanarak, kiigiik n i¢in Y, nin

yaklasik olarak bir karesel AR modeline doniistimiinii gézlemleyebiliriz.
o 2
Yt:9o+1+¢1}’t_1+---+¢m}’t_m+ﬂ {( = (Z)jyt_j) }+gt (2.16)

Keenan test istatistigi dogrusalligi teshis etmede her ne kadar giiclii bir yontem olsa da

testin giicli bazen yetersiz kalabilir. Test istatistigi,

& 12(n-2m-2)

e (2.17)

1 ve n-2m-2 serbestlik dereceleriyle F dagilimina sahiptir.

Testin uygunlanmasi i¢in m belirlenmelidir. Siirecin dogrusal oldugu H, hipotezi
altinda denklemin derecesi AIC bilgi kriteri kullanilarak belirlenebilir. Asagida

finansal bir zaman serisi i¢in Keenan test sonuglar1 yer almaktadir:
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Cizelge 2.1. Finansal bir zaman serisi icin Keenan test sonuclari

Gecikme Sayilari F-test p-degeri
1 9.09 0.0026
2 13.10 0.0003
3 6.13 0.0133
4 6.29 0.0122
5 6.76 0.0093

S6z konusu seri igin sonuglar tutarli ve serinin dogrusal olmadig1 yoniindedir. 1 ile 5
aras1 gecikme sayilarinda H, hipotezi giiglii bir sekilde reddedilir (daha biiyiik gecikme

sayilarinda da ayni sonuglar bulunmustur) (Acatrieni ve Caraiani, 2011).

2.5.3. Tsay testi

Keenan testinin daha gelismis bir modeli Tsay (1986) tarafindan ortaya konmustur.
Tsay testi (2.15) ifadesinde yer alan;

exp {n(I1, 0;Y,5)’} (2.18)
ile

exp (6, Yerts,, Yir Yot 46, Yer Yem

+g2,2Yf_2+g2,3Yt_2Yt_3+. 46 Yo YemTe

o me1 Ytz_mﬂ 6. ,th_mﬂ Yt_m+gm,th2_m+st) (2.19)
istel ifadesinin yer degistirmesi ile elde edilir. Yine exp(X)=I1+x yaklasimi
kullanilarak dogrusal olmayan modelin yaklasik olarak bir karesel AR modeli oldugu

goriilebilir fakat karesel ifadelerin katsayilar1 sinirli degildir. Tsay testi asagidaki

karesel regresyon modelini ifade eder.
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YI=OO+ 1 +Q) 1 Yt— 1 + . .+®th_m

2

t-1 t-1 X270t t-1 X t-m
+6 Yertg e Yot Y Y
+g272Yt2-2+92’3Yt-2Yt-3+' . -+g2’th-2Yt-m+- .o

*tCm-1 m-1 Yt2-m+1 TCm1 ,th—m+l Yime1 +gm’th2—m+8t (2.20)

Tsay testi i¢in kurulacak sifir hipotezi ve alternatif hipotez su sekildedir:
H, = Hata terimleri bagimsiz ve 6zdes dagilima sahiptir.
H; = Hata terimleri bagimsiz ve 6zdes dagilima sahip degildir.

Finansal bir zaman serisi i¢in Tsay test sonuclart asagidaki gibidir:

Cizelge 2.2. Finansal bir zaman serisi icin Tsay test sonuclari

Gecikme Sayilari F-test p-degeri
1 7.86 0.0050
2 11.64 0.0000
3 9.27 0.0000
4 5.81 0.0000
5 5.27 0.0000

S6z konusu seri i¢in sonuglar tutarli ve serinin dogrusal olmadig: yoniindedir. 1 ile 5
aras1 gecikme sayilarinda H, hipotezi giliglii bir sekilde red edilir. (Acatrieni ve
Caraiani, 2011)

2.6. Dogrusal Zaman Serisi Modelleri

Dogrusal modeller, zaman serileri analizinde 6nemli bir yere sahiptir. Dogrusal zaman
serisi modelleri otoregresif (AR), hareketli ortalama (MA) ve bu iki modelin birlesimi

seklinde ifade edilen ARMA(p,q) otoregresif hareketli ortalama modelleri olarak
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incelenebilir. Burada bu modellere ve dogrusal zaman serisi modellerinin 6zelliklerine

kisaca deginilecektir.

Otoregresif modeller, bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki gozlem degerini,
bu serinin gegmis donemlerine ait p adet gozlem degerleri ve rastgele hata terimine
bagli olarak agiklayan modellerdir. Bircok ekonomik veri otoregresif zaman serisi ile
modellenebilmektedir. p, otoregresif modelin derecesidir ve seriye iliskin gegmis
degerlerin sayisin1 gostermektedir. Otoregresif modeller lizerinde ilk olarak Yule

(1926) tarafindan ¢alisilmistir.

Hata terimlerinin beyaz giiriiltii olarak varsayildigi p. dereceden bir otoregresif

modelin genel gosterimi,

Y B Y By Yot B, e (2.21)

seklindedir. Bu modelde,

V¢ t donemindeki tahmin degeri
B: Modelin parametresi

p: Modelin derecesi

&+ Hata terimidir.

Hareketli ortalama (MA) modelinde y;’nin t. donemindeki gozlem degeri bu doneme

ve geriye dogru q adet gegmis hata terimine bagl olarak agiklanir.

Genel olarak g. dereceden bir hareketli ortalama modelin genel gésterimi,

Vet @181t P28 ot . . HDE g (2.22)

seklindedir. Bu modelde,

Y¢: t’inci doneme ait gozlem degeri
@: Modelin Parametresi

g: Modelin derecesi

&:: Hata terimidir
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Bazi durumlarda zaman serileri sadece AR(p) ya da sadece MA(q) siiregleri tarafindan
ifade edilemezler. Herhangi bir y, serisi p. dereceden otoregresif modeller ve q.
dereceden hareketli ortalama modellerin birlikte kullanildig1 “Otoregresif Hareketli

Ortalama Modelleri” olarak adlandirilan ARMA(p,q) modelleri ile tahmin edilebilir.

Toplam p+q parametreden olusan ARMA(p,q) modellerinin genel gosterimi,

yt=u+B1yt_1+Bzyt_2+' . '+prt_p+8t+®l8t—1+®28t—2+~ . -+®q8t—q (223)

seklindedir.

Eger seri duragan degilse, duragan hale getirmek i¢in serinin farki alinarak duragan

hale getirilir. d kag kez fark alinmasi gerektigini belirten parametre olmak iizere

ARMA(p,q) modeli ARIMA(p,d,q) olarak ifade edilebilir. (Cryer ve Chan, 2008)

Dogrusal modeller, kullanim kolayligina ve bunun yaninda pek ¢ok avantaja sahip
olmasina ragmen bu modeller tiim zaman serisi problemlerine genis 6l¢ekli bir ¢oziim
arac1 degillerdir. Ornegin, dogrusal olmayan modellerin daha kisa ve 6z bir analiz
saglayabilecegi durumlarda, ARMA modelinin derecesi fazla gelebilir. Sonug olarak,
herhangi bir dogrusal olmayan zaman serisi, en iyi tahminciye sahip bir ARMA

stirecinden tahminleme ve yorum agisindan daha etkin olabilir.

Gosterim  kolaylig1 acisindan ele almman dogrusal modeller Cizelge 2.3’de yer

almaktadir.
Cizelge 2.3. Dogrusal Modeller
Dogrusal Modeller Denklem
AR(p) Modelleri YR Y Byt By e
MA(q) Modelleri Y =et P18 tP80t. . +PEig
ARMA(p,q) Modelleri Y =B Y Byt By TEHDie tDagnat. . A Dgeg

2.7. Box-Jenkins Model Teshis Yontemi

Ekonometristler dogru model kurma ve se¢gme kavramlari tizerinde uzun yillardan beri

calismaktadirlar. Bu ¢alismalarda en ¢ok karsilasilan sorular sdyledir: Bir model nasil
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secilir? Hangi degiskenler modelde énemlidir? Iyi bir model nasil tanimlanir? Tiim bu
sorularin baslangi¢ cevabi aslinda Box ve Jenkins (1970) tarafindan cimrilik prensibi
(The principle of parsimony) ile ortaya konmustur. Prensibe gore, verinin en iyi sekilde
yansitilabilmesi i¢in gerekli en az sayida parametre yani degisken kullanilmalidir.

Boylelikle bastan bazi sapmalar engellenmis olacaktir (Ucal, 2006).

Box-Jenkins yontemi zaman serileri alaninda sik kullanilan bir yontemdir. Bu yontem
geleneksel ekonometrik modellere nazaran, duraganligi, deterministik bilesen bilgisini
ve gelecege iliskin tahminleri bir arada ortaya koydugu icin tercih edilen bir
yontemdir. Box-Jenkins yOntemi alternatif modeller arasindan en 1iyisinin
belirlenmesine yoneliktir ve birka¢ asamadan olugsmaktadir. Bu agamalarda bir 6nceki

asama bir sonrakini tamamlar niteliktedir.

Box-Jenkins yonteminde {i¢ modelleme s6z konusudur. Bunlardan ilki otoregresif
(AR) siireci, hareketli ortalamalar (MA) siireci ve ikisinin birlesiminden olusan

otoregresif hareketli ortalama (ARMA) siirecidir.
Yontem ii¢ kisimdan olusmaktadir;

Belirleme: Oncelikle serinin duragan, trend duragan veya fark duragan bir siiregten
hangisini sahip olduguna karar verilir. Seri duragan ise orijinal haliyle, trend duragan
ise trendden arindirarak ve birim koke sahipse farki alinarak seri duragan hale getirilir.
Daha sonra serinin ACF ve PACF degerlerine bakilarak serinin AR, MA ya da ARMA
stireclerinden hangisini izledigine karar verilir. Eger seri fark duragan bir siireg

izliyorsa serinin d (fark alma sayis1) kadar fark: alindiktan sonra isleme devam edilir.

Tahmin: Serinin izledigi siire¢ belirlendikten sonra modelin katsayilar: tahmin edilir.
Eger siirec hareketli ortalama (MA) modeli degilse En Kiicilik Kareler Yontemi (EKK)
ile tahmin yapilabilir. MA modeli AR siireci gibi EKK ile tahmin edilemez. Normallik
varsayimi altinda hata teriminin kovaryans matrisini hesaplamak i¢in Maksimum

Olabilirlik Yontemi (Maksimum Likelihood) yontemi kullanilir.

Modelin Testi ve Ilerive Yonelik Tahmin: Elde edilen modelin uygunlugu bazi
diagnostik testler (Q ve LB istatistikleri vb.) ile sinanir. Eger model uygunsa ileriye

yonelik tahmin yapilir.
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AR, MA ve ARMA yapisina karar verirken otokorelasyon ve kismi otokorelasyon

degerlerinin alacagi goriiniim Cizelge 2.4’de verilmistir (Bozkurt, 2007).

Cizelge 2.4. AR, MA ve ARMA Siirecine Iliskin Otokorelasyon Yapisi

Otokorelasyon Yapisi Siire¢

AR(p) modeli. p degerini kismi otokorelasyonun
gecikmesi belirler.

Kismi otokorelasyon fonksiyonunda iissel MA(g) modeli. Otokorelasyon fonksiyonunun
azalma gecikmesi q degerini belirler.

Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon | ARMA(p,q) modeli. Otokorelasyon fonksiyonu ve
kismi otokorelasyon fonksiyonunun gecikmeleri p ve
q degerlerini verir.

Otokorelasyon fonksiyonunda iissel azalma

fonksiyonunda iissel azalma

Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonunda tiim degerler sifir

Belirli araliklarla otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon degerlerinin sifirdan farkli | Mevsimsel otoregresif terim igerir.
olmasi (12. ve 24. deger gibi)

Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
degerlerinin sifira dogru azalmamasi

Seri tesadiifi degiskendir.

Duragan degildir.

Kurulan modelin performansinin irdelenmesi disinda diger 6nemli bir soru, kurulan
modeller arasinda en iyi performansa sahip modelin nasil secilmesi gerektigidir. Bu
noktada belirli model kaliplari i¢in bilgi kriterleri ve performans kriterleri devreye

girmektedir.

2.7.1. Bilgi kriterleri

Bilgi kriterlerine iliskin yaklasimlar icerisinde en ¢ok kullanilan baslica bilgi kriterleri
Akaike bilgi kriteri (AIC), Schwarz bilgi kriteri (SC), Hannan-Quinn bilgi kriteri (HQ)
ve Final Prediction Error (FPE) Sequential Modified (LR) test istatistigi degerleridir.

Bilgi kriterleri modelin hata kareler ortalamasini minimize etmeye dayanir. Bilgi
kriterlerinin genel 6zelligi, iki veya daha fazla model kiyaslanirken en diistik bilgi
kriteri degerine sahip olan model secili. ARMA (p,q) tipi modellerin gecikme
uzunluklarinin se¢iminde de bilgi kriterlerinden elde edilen degerlere gore karar

verilebilir.
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Modele ilave degisken eklendiginde bu degiskenlerin yapacagi etkiyi sinirlandirma

fikri Akaike (1974) tarafindan 6ne siiriilmistiir. Literatiirde AIC ile gosterilen kriter,

k toplam parametre sayisi 8’=1/n o & ven toplam gdzlem sayisi olmak iizere,

AIC (k) =nln8* +2k (2.24)

seklindedir.

Schwarz bilgi kriteri (SC ya da BIC) AIC kriterinde oldugu gibi modele eklenen ilave

degiskenleri cezalandirarak test istatistigi degerinin minimize edilmesine dayanir ve

SC(k) = nln&* +kInn (2.25)

seklinde hesaplanir (Franses ve Van Dijk, 2000).

n>8 i¢in Inn > 2 olacagindan SC kriteri modele ilave edilen parametreleri AIC
kriterinden daha fazla cezalandiracaktir. Bu yiizden, modelin gecikme sayisinin

se¢iminde BIC kriteri AIC kriterinden daha az tercih edilir.
Model se¢iminde AIC ve BIC bilgi kriterlerine alternatif olarak Hannan-Quinn bilgi

kriteri gelistirilmistir. HQ ile gosterilen bu kriter,

HQ(K)=nIn&’+kInlnn (2.26)

seklinde hesaplanir.

Gecikme uzunlugu se¢iminde kullanilan bir baska kriter Akaike tarafindan gelistirilen
“Final Prediction Error” (FPE) kriteridir. S,=}{, &l 6= S,/ (n-1-p), p tahmin edilen

otoregresyon katsayisilarinin sayist ve n toplam gozlem degeri olmak tizere FPE kriteri

FPE= &%(1+(1+p)/n) (2.27)

seklinde hesaplanir (Jones, 1975).

Gecikme uzunlugu se¢imi igin ele alacagimiz son kriter Sequential Modified (LR)
testidir. Yukarida ele aldigimiz kriterler, LR testinin tamamlayici testleri olarak ele

alimmalidir. LR test istatistigi,
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LR=(T-m)(In|¥ |- In|%, | ~X*(q) (2.28)

formiilii ile hesaplanir. Burada,
T = Kullanilan goézlemlerin sayist

m = Sabit de dahil olmak tizere sinirlanmamis sistemden tahmin edilen her bir modele

ait toplam parametre sayisi

ln|zr| = Kisitlanmig  sistemden elde edilen hatalarin kovaryans matrisinin

determinantinin dogal logaritmasi

ln|zu| = Kisitlanmamis sistemden elde edilen hatalarin kovaryans matrisinin
determinantinin dogal logaritmasi

g= Serbestlik derecesi

Eger LR test istatistigi degeri kritik degerden kiigiikse kisith sisteme iliskin = sifir
hipotezi reddedilir. LR testi kiigiik Orneklemlerde etkin sonuglar vermeyebilir.
Herhangi bir model baska bir modelin kisitli versiyonu ise bu durumda LR testi

uygulanmasi gereken tek testtir (Usman ve Sarpong, 2009).

Cizelge 2.5°de ele alinan tliim bilgi kriterleri gosterim kolaylig1 acisindan tablo halinde

sunulmustur.
Cizelge 2.5. Bilgi Kriterleri
Bilgi Kriteri Formiil

Akaike Bilgi Kriteri (AIC) AIC (k) = nln8” +2k

Schwarz Bilgi Kriteri (SC ya da BIC) SC(k) = nln8”* +kInn
Hannan-Quinn Bilgi Kriteri (HQ) HQ(k)=nIn8’+kInlnn

Final Prediction Error (FPE) FPE=5(1+(1+p)/n)

Sequential Modified (LR) Test istatistigi LR=(T-m)(In|%|-In|X |)
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2.7.2. Performans Kkriterleri

Bu boliimde, ¢alismanin uygulama kisimlarinda elde edilen modellerin etkinliklerini
karsilastirmak amaciyla 6l¢ege bagimli performans Olgiitleri ve hata yiizdelerine

bagimli olarak hesaplanan performans 0lgiitleri {izerinde durulacaktir.

Olgegi verinin dlgegine bagl olarak hesaplama yapan performans kriterleri dlgege
bagimli performans kriterleri olarak adlandirilmaktadir. Bu 6lgiitler ayn1 veriye farkli
metotlar uygulandiginda etkin hesaplama yontemleridir. Fakat, farkli 6lgeklere sahip

veri setleri i¢in kullanilmamalidir.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan o6lgege bagimli performans olgiitlerinden,
hatalarin karesine bagli olarak elde edilen Hata Kareler Ortalamasi1 (HKO), ortalama
karekok hata (OKH) ile mutlaka hataya bagli olarak elde edilen ortalama mutlak hata
(OMH) degerinin yani sira medyan mutlak hata (MdMH) degerlerinin elde edilmesine

iligkin formiiller agagida verilmistir.

o2
_vn (YY)
HKO=3, ——~ (2.29)
a2
Y;-Y;
OKH= /z}gl% (2.30)
1 -~
OMH=- %1 |Y;-Yj| (2.31)
MdMH =medyan(|Y;-Y;|) (2.32)

Burada,

Y: Gozlenen (gercek) deger
Y;: Tahmin edilen deger

p: Parametre sayisi

n: Gozlem sayisi

seklindedir.
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Veriyle aynm1 6lgege sahip oldugu icin genellikle OKH kriteri HKO’ya tercih edilir.
Tarihsel olarak, OKH ve HKO kriterleri istatistiksel modellemedeki teorik
onemlerinden dolay1 yaygin bir sekilde kullanilmistir. Ancak bu iki kriter veride yer

alan aykir1 degerlere OMH ve MdMH kriterlerinden daha duyarhidir.

Hata yiizdelerine bagli olarak hesaplanan performans Olgiitlerinde, hata yiizde

100 ¢ . . < . ) .
katsayisi p,.= Tet ile hesaplanir. Yiizde hatalara bagli performans kriterlerinde, verinin
t

Olceginden bagimsiz hesaplama yapabilme avantaji vardir. Boylelikle farkli tipteki

veri setleri i¢in siklikla kullanilmaktadir.

Bu baglamda en ¢ok kullanilan hata yiizdelerine bagimli performans kriterlerinden
ortalama mutlak hata yiizdesi (OMHY), medyan mutlak hata ylizdesi (MdMHY), hata
ytizdelerinin karelerinin ortalamasinin kokii (KHKO) ve hata yiizdelerinin karesinin

medyaninin koki (KMdHK) degerlerinin hesaplanmasina iligkin formiiller asagida

verilmigtir.
OMHY = Ortalama(|p,|) (2.33)
MdMHY= Medyan(|p,|) (2.34)

KHKO= / Ortalama(p?) (2.35)
KMdHK= ’ Medyan(p?) (2.36)

Hata yiizdelerine bagimli performans kriterlerinin, ilgili herhangi bir doneme ait t i¢in
Y; degeri sifira esit oldugunda sonsuz ve tanimsiz olma ve Y; degeri sifira yakin bir
deger aldiginda tamamen ¢arpik bir dagilima sahip olmalar1 gibi dezavantajlar1 vardir.
Bu durum 6rnegin, OMHY degerinin MAMHY degerinden dnemli derecede biiyiik
cikmasina sebep olacaktir. Bu ylizden Y; degeri sifir ya da sifira yakin degerler
icerdiginde hata yiizdelerine bagimli performans 6l¢iitlerini kullanmak imkansiz hale

gelmektedir.
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Hata yiizdelerine bagimli performans kriterlerinin bir bagka dezavantaji, bu kriterlerin
anlamli bir sifir degerini varsaymalaridir. Ornegin, Fahrenhayt ve Selsiyus dereceleri

icin tahmin hatalar 6l¢iilmek istendiginde bu kriterlein higbir anlami kalmamaktadir.

Ayrica, OMHY ve MdMHY kriterleri pozitif hatalara negatif hatalardan daha fazla
ceza ylklemektedir. Tiim bu dezavantajlar arastirmacilara “simetrik” dlgiimler olarak
adlandirilan simetrik ortalama mutlak hata yiizdesi (sOMHY) ve simetrik medyan

mutlak hata yiizdesi (SMdMHY) kriterlerinin kullanimini gerektirmektedir.

[Yi-Yi

—_ 1 n
SOMHY= -3, et (2.37)
sMdMHY= Medyan (%) (2.38)

Y: nin sifir ya da sifira yakin bir deger almasi etrafinda beliren problem sOMHY ve
SMdMHY kriterleri ile daha az belirgin olacaktir. Yine de, Y; sifira yakin bir deger
aldiginda Y; ‘de sifira yakin bir deger alma egiliminde olacagindan olgiimde sifira
yakin bir deger ile boliinmeye maruz kalinacaktir. Bazi arastirmacilar hata yiizdelerine
bagimli dl¢liimlerin yiiksek derecede garpik oldugunu ve bu yiizden yapilacak bazi
dontigiimlerin  (logaritmik doniisiim vb.) bu Olgiimleri daha duragan hale

getirebilecegini savunmuslardir (Hyndman ve Koehler, 2006).

Cizelge 2.6.’da ele alinan tiim performans kriterleri gosterim kolaylig1 agisindan tablo

halinde sunulmustur.
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Cizelge 2.6.

Performans Kriterleri

Olgege Bagimli Performans Kriterleri

Hata Yiizdelerine Bag

11 Performans Kriterleri

Kriter Formiil Kriter Formal
oS 2
Y.-¥.
HKO (Yi-Yy) OMHY Ortalama(|p,|)
i=1 "
OKH
MdMHY Medyan(|p|)
OMH 1 IY,-3| KHKO Ortalama(p?
n
i=1
MdMH medyan(|Y;-Y;]) KMdHK Medyan(p?)
SOMHY Z |Y:-Yi
(IYil+[Yi])/2
&)
sMdMHY Medyan ((IYi|+I?i|)/2
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3. DOGRUSAL OLMAYAN ZAMAN SERiSi MODELLERI

Dogrusal zaman serisi modelleri bir¢ok veri analizi yontemleri i¢inde her ne kadar
analiz, degerlendirme ve kullanim ag¢isindan kolay olsa da, yapisal olarak oldukc¢a sade
olmasi bu modellerin zayif bir noktasidir. Gergek hayatta karsimiza ¢ikan ¢ogu veri
yeterince karmasik oldugundan dogrusal modeller bu tarz verilerin 6zelliklerini
yakalamada yetersiz kalmaktadir. Ornegin, bilindigi iizere finansal bir zaman serisinin
kosullu varyansi sabit degildir. Bu durum pozitif bir trendin, negatif bir trende kars1
karsilagtirildigt durumda goriilebilir. Borsada yilikselme beklentilerinin oldugu bir
piyasada, diisme egilimi olan bir piyasaya gore kismen daha az bir degiskenlik soz
konusudur. Bu durum o6zellikle perakende saticilar1 basta olmak {izere piyasa asagi
yonlii oldugu hallerde yatirimcilarin tedirginligine yol agabilir. Bu da, zaten artmakta
olan degiskenlige yol agan satis yoniinde bir baskiya doniisiir. Dolayisiyla, otoregresif
kosullu degisen varyans modeli (ARCH) ve genellestirilmis ARCH (GARCH) gibi
modeller, zaman serisinin kosullu varyans denkleminde, dogrusal olmama durumunu

da icine alarak analizde 6n plana ¢ikmaktadir (Ramakrishnan, 2010).

Istatistiksel literatiirde bircok dogrusal olmayan zaman serisi modeli ortaya
konmustur. Bu modellere Granger ve Andersen (1978) tarafindan bilineer modeller,
Tong (1978) tarafindan esiksel otoregresif model (TAR), Priestley (1980) tarafindan
duruma bagli model ve Hamilton (1989) tarafindan ortaya konan Markov rejim
degisim modeli (MS) ornek olarak verilebilir. Bu modellerde baz alinan temel
diisiince, baz1 basit parametrik dogrusal olmayan fonksiyonlara nazaran kosullu

ortalama degeri p;’nin zamanla degisimine olanak saglanmasidir (Tsay, 2005).

Son birkag yilda, farkli stokastik siirecler tarafindan olusturulan rejimler arasi gegisi
gozlemlemek icin pek ¢ok zaman serisi modeli kapsamli bir sekilde ele alinmustir.
Rothman (1998), Amerika’daki issizlik oranlarmin tahmininde, dogrusal olmayan
modellerin dogrusal karsitlarina goére daha iyi bir performans ortaya koydugunu
kanitlamigtir. Pippenger ve Goering (1998) ile Chappell vd. (1996), doviz kuru
verisinin analizinde, dogrusal olmayan modellerin dogrusal modellerden daha iyi

tahminde bulundugunu gostermistir. Terasvirta ve Anderson (1992), sanayi {iretimini
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yumusak gegisli otoregresif modeller yardimi ile tahmin etmistir. Sarantis (1999), reel
doviz kurunu dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serileri ile tahmin etmis ve iki tiir
modelinde ayni performans gosterdigini saptamuistir. Potter (1999), kapsamli bir
sekilde dogrusal olmayan modeller, bu modellerin tahmin stiregleri ile dogrusal

olmama durumuna iliskin testler lizerinde ¢alismistir.

Franses ve Van Dijk’e (2000) gore bir zaman serisinin duruma bagli bir seri olmasi,
serinin ortalama varyans ve/veya otokorelasyon gibi bazi o6zelliklerinin farkli
rejimlerde farklilik gostermesidir. Franses ve Dijk daha sonraki ¢alismalarinda borsa
endekslerine iligkin ortalamalarin ve otokorelasyonlarin hafta boyunca degistigini
gostermislerdir. Bu ylizden haftanin her bir giiniiniin farkli bir rejim olusturdugu
sOylenebilir ve bu durum dogrusal olmayan zaman serisi modellerinin kullanimin

gerektirir (Khan, 2015).

Dogrusal olmayan zaman serileri analizinde tiim modeller, dogrusal olmayan

otoregresif (NLAR) sinifi altinda ele alinacaktir:
y=f (yt_1 g .,yt_p) +g; (3.2)

Bu modelde {&}, {yt}’den bagimsiz olmak tizere beyaz giirtiltii dizisidir. f fonksiyonu,
serinin gegmis gdzlem degerleri (y,,....y,,) bilindiginde, {y,}'nin kosullu
ortalamasini ifade eder.

AR modelleri literatiirde kullanilan en popiiler modeller ve ayni zamanda yapisal
olarak, regresyon metodlar1 kullanilarak kolay tahmin edilebilen kullanisli modeller
oldugu i¢in bu boliimde parametrik modeller igerisinde her bir rejimde AR modelinin
kullanildig: sirasiyla Esiksel AR (TAR), Kendinden Esikli AR (SETAR), Yumusak
Gegisli Esiksel AR (STAR) modelleri ve ayrica Markov rejim degisim modeli (MS)
tizerinde durulacaktir. Parametrik olmayan yontemlerden ise Cekirdek diizeltme ve
Splayn diizeltme yontemleri ele alinacaktir. Boylece zaman serisinde yer alan dogrusal

olmayan yap1y1 ortaya koymak, anlamak ve yorumlamak kolay olacaktir.
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3.1. Esiksel Otoregresif (TAR) Modeller

[lk olarak 1977°de H.Tong tarafindan ortaya konan TAR modeli, kendinden uyarimli
esiksel model olarak adlandirilan esiksel modelin 6zel bir tiridir. TAR modelinin
temel gosterimleri ve tahmin yontemleri Tong (1983) ve Chan ve Tong’un (1986)
calismalarinda incelenmektedir. Bu model, Tiao ve Tsay (1994) ile Hansen (1999)
tarafindan iktisat bilimi, Melard ve Roy (1988) tarafindan ¢evre bilimleri, Brillinger
ve Segundo (1979) tarafindan noral bilim, Li ve Lam (1995) tarafindan finans
alaninda, Tong ve Lim (1980) tarafindan su biliminde ve Stenseth vd. (1999)
tarafindan niifus dinamikleri gibi ¢esitli alanlarda dogrusal olmayan yapiy1
modellemek i¢in yaygin bir sekilde kullanilmistir. Modelin bu kadar yaygin olarak
kullanilmasinin nedeni, bir 6l¢iide hem model uyumlulugu hem de model yorumlama
acisindan sade bir yapida olmasidir. Durum uzayim pargalara ayirarak dogrusal
olmayan yapiyr modellemek, modelin duraganligini koruyabilir. Bu yontem rejim
gecislerinin zamana gore gerceklestigi ve duragan olmayan siiregle sonuglandigi

degisim noktas1 modellerinin aksine farkli bir yontemdir (Fan ve Yao, 2003).

TAR modeli, uygulamada yaygin bir sekilde karsimiza ¢ikan, siirece iliskin modelde
meydana gelen artma ve azalma hareketleriyle olusan asimetri gibi pek ¢cok dogrusal
olmayan karakteristik 6zelliklere sahiptir. Bu model kosullu ortalama degerini daha
iyi bir sekilde tahmin etmek igin parcali dogrusal modeller kullanir. Boylece her bir
rejim kendi i¢inde dogrusal bir yapiya sahip olurken, modelin biitiinii dogrusal
olmayan oOzellikler sergileyebilmektedir. TAR modeli, modelde zaman iginde
meydana gelen degisikliklere izin veren geleneksel pargali dogrusal modellerin aksine,
dogrusal yaklasimi gelistirmek i¢in esik degeri kullanmaktadir. Esiksel otoregresif
modeller, esik degeri asildiginda rejimler arasi gegisin ani ve sert oldugunu kabul
etmektedir. Ornegin, 2 rejimli basit bir TAR modelinin asagidaki gibi oldugunu

varsayalim:

-1.5y, ,t+g egery, ,<0,
Yt:{ Yo teregery, (32)

0.5y, ,t& egery, =0,
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Burada g;’ler birbirinden bagimsiz ve 6zdes bicimde N(0,1) dagilimina sahiptir. Gegis

degiskeni y,_; olmak iizere gecikme sayisi 1 ve esik degeri 0°dur.

Bu modelde seriler artan ve azalan bir asitmetrik yapiya sahiptir. Eger y,_; negatif ise
y, -1.5 negatif katsayisi ile ¢arpimindan dolay1 pozitif bir deger alma egilimindedir.
Ancak y,_, pozitif bir deger aldig1 durumda, y,’yi negatif bir degere indirgemek igin
Vi—1 gecis degiskeni olarak ¢oklu zaman indekslerine sahip olur. Sonug¢ olarak,
yinin zaman yolu grafigi 2. rejimin 1. rejimden daha fazla gozleme sahip oldugunu
gosterir. Bununla beraber seri negatif oldugu durumda yukar1 yonlii yiiksek sicrama
egilimine sahiptir. Bu model de sabit terimler yer almamustir. E(y,) sifirdan farkli, iki

rejimin tartili ortalamasinin degeridir (Tsay, 2005).

Yukarida agiklanan esiksel AR(1) modeli z._4 gegis degiskenine sahip TAR(p)

modeline genellestirilebilir.

i (ao+a1 Yoyt -+apyt_p) I(z.q=c)
(BBt B,Y,,) 1 (o) e (3.3)

Burada I(.) gosterge fonksiyonu olmak iizere, z, 4=q (yt_l,...,yt_p) gecis degiskenidir.
Modelin otoregresif derecesi p>1 ve esik parametresi c’dir. a;’ler z, 4 <c oldugunda
otoregresif modelin parametreleri olmak {izere Bj’ler ise 7z g>c oldugu hallerde

otoregresif modelin parametreleridir. Hata terimi e;’nin kosullu degisen varyansa

sahip olmasi beklenirken, teori agisindan e,~iid(0, 6?) oldugu kabul edilmektedir.

Yapisal parametreler ile ilgili bilgi sahibi olundugunda, otoregresif parametrelerin
tahmini ardisik kosullu en kii¢iik kareler ya da kosullu maksimum olabilirlik metodu
ile kolayca tahmin edilebilir. Asil zorluk rejim sayisi (k), gecikme parametresi (d) ve

esik degerinin (c) belirlenmesidir.

Dogrusal olmayan zaman serisine 6rnek olarak, ekonomik genisleme ve durgunlugun
dogrusal olmayan bir 6zellik sergiledigi gayri safi yurti¢i hasila degerleri verilebilir.
Benzer sekilde igsizlik oranlar1 ekonominin durgun oldugu dénemde hizli bir sekilde

artis, ekonomik genislemenin oldugu déonemde ise yavasca bir diislis egilimindedir.
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Esiksel Otoregresif (TAR) modeli muhtemelen lineer otoregresyonun en basit

genellestirilmis halidir (Khan, 2015).

Esiksel otoregresif modeller ile ilgili bazi istatistiksel zorluklar vardir. Bunlardan biri,
sifir hipotezinde dogrusal otoregresif modele karsilik alternatif hipotezde TAR
modelinin smandig1 geleneksel testler standart bir dagilima sahip degillerdir. Bunun
sebebi, esik parametrelerinin sifir hipotezinde tanimlanamamasindan dolayidir. Bu
problem ilk olarak Davies (1977, 1987) daha sonra Andrews ve Ploberger (1994) ve
Andrews (1994) tarafindan ortaya konmustur. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in
Luukkonen vd. (1988) STAR modeli i¢in regresyon fonksiyonuna Taylor serileri
yaklagimi uygulayarak “Lagranj Carpani” (LM) testi ile ¢oziim Onermistir. Chan
(1990), olabilirlik oran testinin asimptotik dagilimi i¢in deneysel bir siire¢ dnermistir.

Hansen (1996), bu asimptotik dagilimi yineleyen bootstrap yontemini dnermistir.

3.1.1. SETAR modeli

SETAR (Self-Exciting TAR) modeli TAR modelinin 6zel bir durumudur. SETAR
olarak bilinen par¢ali dogrusal modeller, dogrusal olmayan modellerin en basit sinifini
olusturur. SETAR modelini teskil eden basit AR modelleri regresyon metotlarin
kullanarak kolayca tahmin edilebilir. Dogrusal olmayan davraniglar1 dikkate almak
icin AR modelleri genisletilerek dogrusal olmayan modeller kolayca anlasilir ve
yorumlanir hale gelir. Bu model yaygin olarak ekonomik serilerin asimetrik
modellemesi icin kullanilmaktadir. Ornegin, Pfann vd. (1996) makalesinde,
Amerika’daki faiz oranlarinin bir denklemden daha fazla denkleme sahip oldugunu

tartismus ve bu serileri SETAR modeliyle tahmin etmistir (Aydin ve Isci, 2012).

TAR modelinde rejimlerin; bilindik, gozlenen, gecikme degeriyle iliskili bir gegis
degiskeni tarafindan olusturulabilecegi kabul edilir. Gegis degiskeni z;, y, zaman
serisinin gecikmeli degiskenlerinden biri olarak alimirsa
(2.4, 4> d pozitif tam sayisi igin ) rejim  zaman serisinin  kendisi tarafindan
olusturulur ve bu tipte bir model kendinden esikli otoregresif (SETAR) model olarak

adlandirilir.
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Duragan bir y, zaman serisi igin her bir rejimde p. dereceden otoregresif gecikmeye

sahip, iki rejimli SETAR modeli su sekildedir:
Yt=[®1,0+ P ®l,iyt_i]1t+(l'1t) [Q)z,o"’ ijzl ¢2,jyt_j] & (3.4)

1 eger z,_4<c

Burada gosterge fonksiyonu I;= {0 efer 7,40
t-d

seklindedir.

Yukaridaki modelde ¢; ler birbirinden bagimsiz, sifir ortalama ve sabit varyansla
0zdes dagilmis hata terimleridir. Modelin otoregresif derecesi alt ve iist rejimler igin
prdir.  z.4, z.4=y,_4 varsaymu altinda gecis degiskeni, d ve ¢ degerleri sirasiyla

gecikme ve esik degerleridir (Khan, 2015).

Esitlik (3.4) ile verilen modelde, her bir esik bolgesinde modelin p. dereceden
otoregresif model oldugu varsayilmistir. Esasen uygulamada, farkli esik bolgelerine
ait modellerin dereceleri farkli olabilmektedir. Bu durumu da gbéz Onilinde

bulundurarak (3.4) ile verilen model,

y=00+ 3 80y, el eger 12,0,y €R (35)

seklinde yeniden diizenlenebilir. Burada p,,p,,....p, , ¢ tane esik bolgesindeki

otoregresif modellerin derecelerini gostermektedir. (3.5)’de ifade edilen SETAR
modeli daha agik bir formda asagidaki gibi yazilabilir.

1 p 1 1

@ Py 4(2) 2
y= 00 A 0Tyt s ae (3.6)

I . : : :
] Py () @)
UD() )+ ijel (DJ yt-j + & > Cpy <yt-d<C[

3.1.2. TAR modellerinin tahmin asamalar:

SETAR, STAR ve MS modellerinin tahmini i¢in izlenecek yol asagidaki adimlardan
olusur (Franses ve Van Dijk, 2000):
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(1) S6z konusu arastirmaya uygun bir AR(p) modeli segilir.

(2) Dogrusallik sifir hipotezine karsilik, SETAR, STAR ya da MS tipi dogrusal
olmama durumunu igeren alternatif hipotez test edilir. Bu adim, rejimleri belirleyen

uygun degiskenin se¢imini de igerir.

(3) Segilen modeldeki parametreler tahmin edilir.

(4) Geleneksel tanilama testleri ile model degerlendirilir.
(5) Eger gerekliyse model degistirilir.

(6) Elde edilen model agiklama ya da 6ngdrii i¢in kullanilir.

Bu tahmin agamalarinin 2. adimi i¢in BDS testi (Brock vd., 1996) gibi bazi portmanto
tipi testler uygulanabilmektedir. Bu tip testler i¢in olusturulan alternatif hipotez, hangi

dogrusal olmayan modelin kullanilacagini kesin olarak belirtmez.

TAR modellerini tahmin etmedeki asil zorluk esik parametresi ve esik degiskeninin
belirlenmesi problemidir. Bu ikisi belirlendikten sonra TAR modeli ardisik kosullu en

kiiclik kareler yontemiyle tahmin edilebilir.

3.1.3. Kosullu EKK yéntemi

Hata terimleri bagimsiz ve 6zdes (iid) dagildiklari i¢in parametrelerin tahmini i¢in en
kiigiik kareler (EKK) yontemi kullanilir. Ancak dogrusal olmayanliga bagl olarak
SETAR modellerinde her bir rejimin otoregresif parametreleri ayri ayri tahmin
edilerek, ardisik kosullu EKK yonteminden faydalanilir. Yukarida yer alan (3.4)

ifadesi vektorel bir sekilde yazilirsa,

36



( . x0)= (x}I(yt_ dSC)+ X;I(yt_ d>c)) (3.7)

ytp

D10 D20
(251 1 D),

’ (3.8)
\Ql,p \@lp

olarak tamimlarsak;
y =0 xd(y,_,<c)+8,x1(y, >c) e (3.9)

seklinde de ifade edilebilecegi gibi kisaca 6= (Q)

@2) dersek,

y=xi(c)0+g (3.10)

olarak ifade edilebilir. Ilgilenilen parametreler 8 ve c’dir. (3.10) denklemi bir
regresyon denklemidir ve uygun bir tahmin yontemi en kii¢iik kareler metodudur.
g~iid ve N(0,0%) varsayimi altinda EKK tahmincisi maksimum olabilirlik
tahmincisine esdegerdir. Bu regresyon dogrusal olmayan bir yapida ve siirekli
olmadig: icin EKK tahmincisini elde etmenin en kolay yolu ardisik kosullu EKK’yi

tahmin etmektir.
x(c)= (x‘tI(yt_dSC)Jr x'tI(yt_d>c)) ve  x=| (3.11)

olmak tizere 8’nin EKK ile tahmini,
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0= % () % () (L1 x(A)y,) (3.12)

seklindedir. (3.9) nolu denklemden elde edilen kalintilar; st(c)Zyt-Xt(c)Q(c) olmak

tizere kalint1 varyansi,
CHORIHITO (3.13)

seklindedir. ¢ degeri (3.13) esitligini en kiiciik yapan degerdir:

8= __argmin A2( ) = [ 9,6] (314)

cel’

Esitlik (3.14)’iin minimizasyon problemi dogrudan elde etme yontemi ile ¢oziilebilir.
Kalint1 varyansi 82(0), ¢ degiskenlik gosterirken en fazla n adet deger alir ve bu
degerler t=1,...,n i¢in Gﬁ(zt_d) ‘e karsilik gelir. Boylelikle esitlik (3.12)’nin EKK
¢Ozimi i¢in su algoritma uygulanir: Her bir z,_4€I i¢in c=z, 4 alinarak, esitlik (3.10)’e
diizenli en kii¢lik kareler metodu uygulanir. En kii¢iik varyansa sahip c¢ degeri se¢ilir.

Bu yontem su sekilde de ifade edilebilir:

e="t" 8 (z0) (3.15)

6’nin EKK tahmincisi 8=0(¢) olarak bulunur. Benzer sekilde, EKK kalmtilar:
&=y, x(®)0 ve orneklem varyansi 6,=6,(¢) seklindedir (Hansen,1997). Her bir
rejimin gecikme sayisi, katsayilar {izerinde t-testi yardimiyla, katsay1 gruplari iizerinde

F-testi yaparak ya da AIC/SC testi ile belirlenebilir.

3.1.4. Tong’un yontemi

Esitlik (3.5) ile verilen SETAR modelindeki yapisal parametreler; gecikme
parametresi d, esik bolgesi RJ ve her bir esik bolgesindeki modellerin dereceleri olan
p;Py,---sP, dir. Bu parametrelerin belirlenmesi oldukga zordur. Tong (1983), AIC
kriterine dayali olarak bu yapisal parametrelerin belirlenmesi i¢in bir algoritma

Onermistir. Bu algoritma su adimlardan olusmaktadir:
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1. Adim: 1lk olarak gecikme parametresi d ve esik degerleri ¢;,c,,...,Cp.; i¢in uygun

olmas1 muhtemel degerlerin bir kiimesi belirlenir.
2. Adim: Baslangigta verilen d, ¢{,c,,...,cp.; degerlerine gore her bir esik bolgesinde
P;sP,»----p, derecelerine sahip AR modelleri ayr1 ayri uydurulur. AIC(p;), i. esik

bolgesindeki modelin AIC degerini gostermek tizere p; , AIC(p;) degerini minimum
yapan degeri gostersin. Bu durumda SETAR modeline iliskin AIC degeri,

€=C},Cy,...,Cp.; Olmak iizere,

AIC(d,c)=YL, AIC(p,) (3.16)

seklinde hesaplanir.

3. Adim: c igin uygun olabilecek degerlerin keyfi q adet alt kiimesi secilir. Bu alt
kiimenin elemanlar1 ¢V,c®,... c@ ile gosterilsin. ilk basta alman d degeri sabit
tutularak QZQG), j=1,2,...,q i¢in Adim 2 tekrarlanarak AIC(d,g) degerleri hesaplanir.
AIC(d,c) degerini minimum yapan ¢ degeri segilir. AIC(d,c)’nin minimum degeri

AlIC (d)=AIC(d,§) ile gosterilsin.

4. Adim: Bu durumda d=d;, i = 1,2,...,p i¢in Adim 2 ve Adim 3 tekrarlanarak
d;,d,,...,d, icinde AIC(d) degerini en kiigiik yapan d degeri bulunur. AIC(d) degerini
minimum yapan d degeri secildiginde aym zamanda ¢ ve p,.D,,----D, degerleri de
secilmis olur. d degerindeki degisiklikler, model tahmininde kullanilacak gézlem

sayisini da degistirdiginden burada AIC degerinin kullanilabilir gézlem sayisina orani

kullanilmistir.

3.1.5. Tsay’in yontemi

Modelin tahmini konusunda Tsay (1989) calismasinda, Tong ve Lim’in (1980)
caligmasinda da belirttigi yontemin yogun hesaplama adimlarindan olustugunu belirtip
karmagik bir yontem oldugunu ileri slirmiis ve bu yontemi kolaylasgtirmak igin

uygulanabilecek asagidaki prosediirii onermistir.
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[lk olarak, AR derecesi p’nin ve miimkiin esik degerlerinin kiimesi belirlenir. Burada
y degiskeninin se¢imi PACF (partial autocorrelation function) ile yapilmasi miimkiin
olabilecegi gibi, AIC bilgi kriteri kullanilarak da yapilabilir. PACF yontemi, AIC
yontemine gore seriyi belirlemede daha yol gosterici olmaktadir. Bunun sebebi AIC

bilgi kriterinin siirecin dogrusal olmamasi durumunda yaniltici olabilecegidir.

€69

Ikinci adim, ilk adimda karar verilen AR derecesi “p” ve esik degerleri kiimesinin her
bir eleman1 d i¢in esik dogrusal olmama testi uygulanir. Test sonucunda siirecin

dogrusal olmadigina karar verilirse d gecikme parametresi segilir.

Ucgiincii adim, segilen p ve d degerleri icin esik degerlerinin serpilme diyagrami ile
belirlenmesidir. AR katsayilari anlamli oldugu siirece t degerleri kullanilabilecektir.
Katsayilar anlamsiz oldugu durumda serpilme diyagrami genellikle dogru bilgi

vermeyecektir.

Son adim ise her bir rejim i¢in dogrusal AR tahmin yontemleri kullanilarak AR
derecesi ve esik degerlerinin belirlenmesinden olusur. Burada Tsay (1989), yiiksek
dereceden AR modellerinin dogrusal olmayan modele yakinsayabilecegini ve ilk
adimdaki p degerinin belirlenmesinin énemli oldugunu belirtmistir. PACF ytiksek
dereceli terimlerin se¢iminde daha basarili sonuglar verirken, AIC bilgi kriteri

dogrusal zaman serileri modellerinde daha dogru sonuclar vermektedir.

3.1.6. Chan’in yontemi

TAR modellerinden bilinmeyen parametrelerden biri olan esik parametresi ¢ nin siiper
tutarl tahmincisini elde etmenin yolunu Chan (1993) gdstermistir. Oncelikle esik
degeri serinin kestigi bir deger olmalidir. Serinin i¢ine almadig1 bir degerin esik degeri
olarak belirlenmesi anlamsiz olacag i¢in € serinin minimum ve maksimum degerleri
arasinda yer almalidir. Serinin en yiiksek ve en diisiik %15 inin inceleme dis1 birakilip
serinin kalan test edilerek esik parametresi segilebilir. Eger veri araligi ¢ok genisse,
minimum ve maksimum %10’luk kisim analiz dis1 birakilabilir. Kalan degerlerin her
birinin esik deger olarak belirlendigi ve tahmin edildigi modelin AKT degerleri
hesaplanir ve bu degerler karsilastirilir. Minimum AKT tahminini veren ve segilen veri

aralig1 icinde bulunan c degeri esik degeri olarak belirlenir.
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TAR modelinin sakincasi esik degerlerin belirlenmesinden sonra rejimler arasinda
gecisin ¢cok hizli olmasidir. Bu durumda klasik araglarin kullanimi yanlis sonuglar
vermektedir. Incelenen veride rejimler aras1 gegisin yumusak olmasi halinde ise STAR
modeller kullanilmaktadir. Bu sekilde STAR (Smooth Transition Autoregressive)
modellerin kullanimi ile iki rejimli durumda rejimler arasi gegis sorunu ortadan

kalkmaktadir.

3.2. Yumusak Gegisli Otoregresif (STAR) Modeller

Bir 6nceki boliimde tanitilan TAR modellerinde rejim gecisleri, gegis degiskeni sabit
bir gecis degeri ile kesistigi zaman gerceklesmekteydi. Bu modeller her ne kadar
ekonomik ve finansal zaman serilerindeki dogrusal olmayan yapiy1 ¢ogunlukla ortaya
koysa da rejim gegislerinin her zaman ani ve siirekli oldugunu iddia etmek mantikli
olmayan bir sdylem olacaktir. Bunun yerine, rejim gecislerinin bazi durumlarda
yumusak bir sekilde kademeli olarak gergeklestigini soylemek daha dogru olacaktir.
Eger siirekli olmayan esik degerlerinin yerine yumusak bir gegis fonksiyonu
kullanilirsa, TAR modelleri yumusak gegcisli otoregresif (STAR) modellerine
genellestirilebilir (Zivot ve Wang, 2006).

STAR tipi yaklasimlar ilk olarak Luukkonen vd. (1988) tarafindan kullanilacak
bicimde sunulmustur. Bu yaklasimlarda ge¢is fonksiyonunun tipi lojistiktir. Boylece
s0z konusu yazarlar caligmalarinda STAR tipi dogrusal olmay:1 ortaya koyarken,
olmama durumunu da gosterecek sekilde bir test yontemi gelistirmislerdir. Daha sonra
bu yaklasimlar, Terasvirta ve Anderson (1992), Granger ve Terasvirta (1993) ve
Terasvirta’nin (1994) 6ncii ¢alismalariyla STAR modelinin tahmin siireci ve dinamik
ozelliklerinin incelenmesine yonelik dnemli adimlar atilmustir. ki rejimli bir STAR

modeli asagidaki bigimde yazilabilir:
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yt: (¢1,0+¢1,1yt—1+' . '+¢1,p1yt-p1) (I'GF(Sta%C))—'_

(¢2,0+¢2,1yt-1 ik -+¢2,p2yt_p2) GF(s,7,0) (3.17)

s= Duragan bir gecis degiskeni. I¢sel degiskenin gecikmeli degerlerinden herhangi

biri olabilir.

v= Yumusaklik (smoothness) parametresi
¢ = Esik degeri

GF(s,,y,c)= Gegis fonksiyonu

E[e] =0, E[¢’] = 6*

(3.17) ifadesindeki STAR modeli kapali bir formda asagidaki gibi ifade edilebilir.

yt:d)'] Xt( 1-GF (Sta’Y’C))+¢'2XtGF(Sta’Yac)+8t (318)

y¢ = i¢sel degisken
o= (¢i 0 1,...,¢ip) tahmin edilecek parametreler i=1,2

x= (1, yt_l,...,yt_p) sabit terim ve ic¢sel degiskenin gecikmeli degerleri. Burada p,
otoregresif yapinin derecesini gostermektedir (Ekinci ve Kahyaoglu, 2012).

y¢ nin alacagi degerler rejimler arasinda yumusak bir gecis yapar. Bazi zamanlarda alt
rejim ist rejime gore daha fazla etkiye sahipken diger zamanlarda ise st rejim alt
rejime gore daha fazla etkiye sahip olur ve boylelikle y, nin dogrusal olmayan yapisi
bu iki rejim araciligiyla belirlenir. Bir baska yorum ise, STAR modellerinde, her biri
farkli bir GF degeri ile iligkili olan rejimlerin siireklilige imkan tanimasidir (Zivot ve
Wang, 2006).

Yumusaklik parametresi A, rejimler arasi gecisin hizin1 karakterize eder. Gegis
fonksiyonu GF(s.y,c), 0 ile 1 arasinda degisen siirekli bir fonksiyondur. Gegis
degiskeni s, gecikmeli igsel degiskendir yani d > 0 i¢in 8=y, _,. Burada bu varsayimda

bulunmadik ¢iinkii ge¢is degiskeni dissal bir degisken (s;=z,) ya da dogrusal olmayan
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bir fonksiyonun gecikmeli i¢sel degiskenlerin biri (herhangi bir h fonksiyonu igin s,=
h(X;a) ve a, qx1 parametre vektorii olmak {izere ) olabilir. Son olarak, gecis

fonksiyonu dogrusal bir egilimin fonksiyonu olabilir (s;=t).

STAR modelleri gecis fonksiyonunun alacagi degere gore bir rejimden diger bir rejime
yumusak bir gegis saglayan rejim gegisli modellerdir. Gegis fonksiyonu 0 ile 1
arasinda degerler almasiyla ¢ok rejimli STAR modelleri elde edilebilir.

Iki rejimli bir STAR modeli asagidaki sekilde de yazilabilir. Model kabaca dogrusal
ve dogrusal olmayan kisim olarak iki boliime ayrilabilir. Uygulamaya yonelik

caligmalarda modeller genelde (3.19)’daki gibi gosterilir.

Y= % + Ox,GF(sgy.c) +g (3.19)

Dogrusal Kisim  Dogrusal Olmayan Kisim

Modelleme siirecinde gecis fonksiyonundan dogrudan etkilenmeyen kisim dogrusal
kisim olarak ifade edilir. Yani, GF(s,,y,c)=0’dir. Dogrusal olmayan kisimda ise gegis
fonksiyonu etkin hale gelmektedir, yani GF(s,y,c)>0’dir (Dijk vd., 2000; Enders,
2004).

STAR modelinde gecis fonksiyonu lojistik fonksiyon olarak segildiginde Lojistik
Yumusak Gegisli Otoregresif (LSTAR) modeli elde edilirken, iistel fonksiyonun
kullanilmasiyla Ustel Yumusak Gegisli Otoregresif (ESTAR) modeline ulagilmaktadir
(Terasvirta, 1994). Literatiirde gegis fonksiyonunun tipine gore pek ¢ok STAR tipi
dogrusal olmayan model mevcuttur. Calismanin bu kisminda oncelikle temel kabul

edilen LSTAR ve ESTAR modelleri tizerinde durulacaktir.

3.2.1. LSTAR yaklasim

Gegis fonksiyonu GF(s;,V, c) igin ele alinacak farkli tipte fonksiyonlar, birbirinden
farkl1 rejim geg¢isli modellerin olusumuna olanak saglar. GF(s, y, ) i¢in ele alinan en

popliler model birinci dereceden lojistik fonksiyondur:
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GF(sp.y,0)=(1+exp{-y(s-0)})", >0 (3.20)

Bu model lojistik STAR (LSTAR) model olarak adlandirilir. Bu denklemde yer alan
c, iki rejim arasindaki esik deger olarak yorumlanabilir. Bu bakimdan s, artarken
lojistik fonksiyon monoton bir sekilde O ile 1 arasinda degiskenlik gosterir. ¥,
yumusaklik parametresidir ve bir rejimden digerine gegisin yumusakligini ifade eder.
y—oo’ a giderken rejimler arasi gecis sertlesmekte, y—0 Yyaklagirken gegcis

yumusamaktadir (Dijk vd., 2000)

Buna goére y—0’ a giderken GF(s,,y,c)=0.5 degerini alacaktir. LSTAR(p) modeli bu
durumda AR(p) modeline doniisiir. y—oo’a giderken GF(s,,y,c)=1 degerini alir ve ayn1
sekilde LSTAR(p) modeli bir bagka AR(p) modeline dontismektedir. y’nin aldig: ara
degerler (0<y<co) araliginda ise 0<GF(s,y,c)<l degerleri arasindadir. GF(s,,y,c)’ nin
bu aralikta aldig1 degerler i¢in farkli otoregresif dinamikler olusmaktadir. S;—-o0’a
giderken GF(s;,y,c)—0’a yaklasir ve alt rejimin agirligi artar. Ancak s;—+o’a
giderken GF(s,,y,c)—1’e yaklasir ve tist rejimin agirhigi artar. S;=c ise, GF(s,,y,c)=0.5
olup rejimler esit agirliga sahiptir (Ekinci ve Kahyaoglu, 2012).

3.2.2. ESTAR yaklasimi

Eger gecis fonksiyonu;
GF(st,y,c)Zl—e'Y(st'c)2 , v>0 (3.21)

olarak ele almirsa olusan model iistel STAR ya da ESTAR modelidir. LSTAR
modelinde oldugu gibi, ¢ esik degeri ve y ise rejimler arasi gegisin hizi ve yumusaklig

olarak yorumlanabilir.

ESTAR yaklasiminda y—0’a giderken GF(s,,y,c)=0 degerini almaktadir. Boylece
ESTAR(p) modeli AR(p) modeline doniisir. GF, y—o’a giderken GF(s,,y,c)=1
degerine sahip olmaktadir. Bunun sonucunda ESTAR(p) modeli baska bir AR(p)
modeline doniisiir. y' nin aldig1 ara degerler igin (0<y<w), (s;-¢)’nin aldig1 degerlere
bagli olarak gegis fonksiyonu 0<GF (s,,y,c)<I arasinda degerler alir. GF(s,,y,c)’ nin bu
aralikta aldig1 degerler i¢in farkli otoregresif dinamikler olusmaktadir. Ayrica gegcis
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fonksiyonu (s;-c) etrafinda simetrik bir yap1 gosterir. (s;-c)— +oo0’a giderken
GF(S;,y,c)—1 ‘e yaklasir. Ancak, (si-c)—0’a giderken GF(S,,y,c)—0’a yaklasir
(Ekinci ve Kahyaoglu, 2012).

LSTAR ve ESTAR modelleri arasindaki benzerlige ragmen, bu modeller aslinda
rejimler arasi gegislerde farkli davranis 6zelliklerine sahiptir. Asagidaki grafik, ¢ =0
ve y=1ve5 olmak iizere lojistik ve ftistel gecis fonksiyonlarinin  grafigini

gostermektedir.

Logistic Exponential

[F]
i

Giz_1}

a4
i

Sekil 3.1. Lojistik ve Ustel Gecis Fonksiyonlar

Grafikten de goriilecegi lizere; eger y degeri kiiclikse, iki gecis fonksiyonu da 0 ile 1
arasinda ¢cok yumusak ve yavas bir gecis saglar. Eger y degeri biiylik bir degerse, iki
gecis fonksiyonu da 0 ile 1 arasinda daha hizli bir gegis saglar. Bu durum TAR
modelini akillara getirmektedir. Bu nedenle y ¢ok biiyiik bir deger aldiginda, rejimler
arast gecis ani ve keskindir. Boylece LSTAR modeli TAR modeline yaklagmaktadir
(Zivot ve Wang, 2006).
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3.2.3. STAR modelinin tahmin asamalari

STAR modellerinin olusturulma siireci asagidaki adimlardan olusmaktadir: (Dijk,

1999)

1) Ik olarak eldeki veri seti i¢in uygun bir dogrusal otoregresif model, bilgi kriteri

(AIC) yardimiyla belirlenir.

2) Sifir hipotezi altinda dogrusallik durumuna karsilik, STAR tipi dogrusal olmama
durumunu igeren alternatif hipotez test edilir. Eger sifir hipotezi reddedilirse uygun
gecis degiskeni s; secilir ve bu fonksiyonun tipine bagli olarak LSTAR ya da ESTAR

modeline karar verilir.

3) Segilen STAR modelindeki parametreler dogrusal olmayan EKK yontemi ile

tahmin edilir.

4) Tanilayici testler yardimi ile STAR modeli degerlendirilir.

5) Eger gerekliyse model degistirilir ve yeniden tahmin edilir.

6) Son olarak, model agiklama ya da tahminleme amacl kullanilir.

Dogrusallik testleri otokorelasyona duyarli oldugu i¢in dogrusal modeldeki kayda
deger otokorelasyonu yakalamak amaciyla otoregresif modelin gecikme sayisi
belirlenmelidir. Modelin gecikme sayisi, AIC, SC ya da t anlamhlik testi ile

belirlenebilir.

3.2.4. Terasvirta’nin dogrusallik testi ve STAR modelinin tahmini

Uygun olan dogrusal model belirlendikten sonra STAR tipi dogrusal olmama durumu
test edilebilir. Terasvirta (1994), STAR modellerinin olusturulmasinda Lagranj
carpant (LM) testleri araciligiyla dogrusal olmamanin sinanmasina ve uygun olan
LSTAR/ESTAR modellerinden birinin se¢ilmesine olanak saglayan bir model se¢im

stireci gelistirmistir.

Dogrusallik testleri sifir hipotezi altinda, bazi tanimlanamayan sikic1 parametrelerden

(nuisance parameters) dolay1 karmasiktir. Dogrusallik sifir hipotezi, (3.19) modelinde
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iki rejimdeki parametrelerin ayni oldugunu ifade eder. Boylece gecis fonksiyonu

etkisiz kaldigindan dogrusal AR(p) modeli gegerli olur.
Hy: 0,=0,
H;: @,;#0,; , en az biri farkhidir.i€(0,1,...,p)

Yukaridaki hipotezler test edilirken karsilagilan ana problem, sifir hipotezi altinda
tanimlanamayan parametrelerin varligidir. Sifir hipotezi altinda y ve ¢’nin tanimsiz
olmasi, tanimlanamayan parametreler sorununa yol ag¢maktadir. Bu sorunun
listesinden gelmek i¢in, gecis fonksiyonu (GF(s,,y,¢)), uygun bir Taylor agilimi ile yer
degistirebilir. Ornegin, Luukkonen vd.’nin (1988) 6nerisi olan, {igiincii dereceden

Taylor yaklagimi ile agagidaki yardime1 regresyon kullanilabilir.

Y, =By XctB XS HB, X ST HB XS+ (3.22)

Buradai=1, 2, 3 i¢in Bi,o ve B'i , D1,0,, v ve ¢ parametrelerinin fonksiyonlart olmak
lizere u; orijinal hata terimini icerir ve bu terim Taylor yaklasimindan ortaya cikar.
(3.19) denkleminde gecis degiskeni s;’nin, X,’de yer alan unsurlardan biri olmadig
kabul edilir. Eger durum boyle degilse, i = 1, 2, 3 igin Bi’os% ifadesi yardimci

regresyondan ¢ikarilmalidir.

Taylor agilimi sonucunda ulagilan regresyon (3.22) yardimiyla STAR tipi dogrusal
olmama testi yapilmaktadir. Dogrusallik testi igin sifir hipotezi i =1, 2, 3 igin HB:B;ZO

olarak kurulabilir. Bir baska deyisle, yardimer regresyon ile ilgili parametreler sifira
esittir. Bu hipotez herhangi bir standart degisken ekleme testi ile kolayca test

edilebilir. LM olarak gosterilen test istatistigi; p, x,vektoriiniin boyutu olmak tizere,

3p serbestlik derecesi ile asimptotik bir X* dagilimina sahiptir.

Uygun gegis degiskeni s,’nin belirlenmesi i¢in LM istatistigi kullanilabilir. Ornegin en
kiiglik p olasilik degerine sahip olan modelin gecikme sayis1 segilebilir (Hasanov ve

Omay, 2008).

Pratikte STAR modeline 6zgii dogrusallik sifir hipotezini smnamak i¢in asagidaki

adimlar uygulanir (Eithrem ve Terdsvirta, 1996; Terasvirta, 1998):
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1) x,’nin y,’ye gore regresyon denklemi kurulmasi. Kalintilarin (€;) ve HKTy= ZIT: 1 étz
‘nin hesaplanmasi.

2) x, Ve st ‘nin (i=1,2,3) & ya da y, ‘ye gore yardimer regresyon denklemi kurulur.
Kalintilar (4i,) ve HKT,= ZiT:I @i? ‘nin hesaplanur.

3) LM istatistiginin X2 versiyonunun hesaplanmast:

_ T(HKT(-HKT))

LM KT, (3.23)
(3p serbestlik derecesine sahip asimptotik X* dagilimina uymaktadir.)
Ya da LM istatistiginin F versiyonunun hesaplanmasi:
_ (HKT(-HKT))/m
N HKT /(T-m-n) (3.:24)

Burada F dagilimi, m ve (T-m-n) serbestlik derecelerine sahiptir. (3.17) modeline
ticlincli dereceden Taylor acilimi uygulandigi varsayilirsa, bu onsav kapsaminda
dogrusal olmayan kisimda 3p adet parametre ve dogrusal kisimda (p+1) adet
parametrenin tahminini gerektirdiginden m=3p ve paydada ise (T-m-n)=(T-4p-1) yer

almaktadir.
Kiigiik ve orta biiyiikliikteki 6rneklemler i¢in LM testinin F versiyonunu kullanmak

daha avantajlidir. Bunun nedeni, F istatistiginin Xz’ye gore daha iyi kii¢iik drneklem

Ozellikleri tasimasidir.

Dogrusallik testi asamasinda gegis degiskeni s; yerine olasi tiim gegis degiskenleri
(§t=(yt_1,...,yt_p)') kullanilarak dogrusallik testi yapilir. Bu dogrusallik testlerinden

hangisinin olasilik degeri en kiigiik ise bu dogrusallik testinde yer alan gecis degiskeni,

STAR modelinin gecis degiskeni olarak kabul edilmektedir.

Uygun gegis degiskeni s;’nin belirlenmesinden sonraki adim lojistik ya da tistel
fonksiyonlardan birinin se¢imi ile STAR modelinin hangi tipte olacaginin
belirlenmesidir. Terasvirta (1994), esitlik (3.19)’daki denkleme bagli olarak bir dizi
testlerden olusan bir yontem onermistir. Bu yontem asagidaki sifir hipotezlerinin LM

tipi methodlar ile test edilmesini igerir:
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i) Hy3:B,=0

i) H023B2:O| 33:0

iii) H013B1:O| 133:[32:0

Bu hipotezler, ayr1 ayr1 F3, F, Fy olarak gosterilen F testleri ile test edilir. Eger F ile

iligkili p degeri en kiigiikk degere sahipse ESTAR modeli seg¢ilmeli, diger tiim
durumlarda LSTAR modeli tercih edilmelidir.

Sonug olarak, STAR tipi dogrusal olmayanhigi test ederken elde edilen Onemli
kazanimlar vardir. Bunlardan ilki, s6z konusu zaman serisinin STAR tipi bir veri
yaratim siirecine uygun olup olmadig1 anlasilir. Tkincisi, gecis degiskeni (s,) ve gecis

fonksiyonunun yapist belirlenir.

Gegis degiskeni ve gecis fonksiyonunun yapist belirlendikten sonra STAR modelinin
tahmini i¢in dogrusal olmayan en kiiciik kareler yontemiyle, kalintilarin karesi

minimize edilerek, 6:((2)'1,(2)'2,y,c)’ nin icerdigi parametreler tahmin edilir:

~ %)

f=argmin Y, (yt—G(xt,G)) (3.25)
0

G(Xt;e)zwll Xt{1_GF(st7Y5C)}+¢'2XtGF(St9YsC) (326)

3.3. Markov Rejim Degisim (Switching) Modeli

Calismanin bu kismina kadar ele alinan, dogrusal olmayan modellerden TAR ve STAR
modellerinde rejimler arast gegis gozlenebilen bir degiskene bagli olarak
degismekteydi. Markov rejim degisim (switching) modelinde ise rejimler arasi gegis
TAR ve STAR modellerinin aksine gozlenemeyen rassal bir durum degisken
tarafindan belirlenir. Dolayisiyla, Markov degisim modellerinde, zamanin herhangi bir
noktasinda hangi rejimin etkili oldugu kesin olarak bilinmemektedir. Ancak zamanin

herhangi bir aninda her bir rejime ait gézlenme olasiligi hesaplanabilmektedir.

Hamilton’un (1989) literatiire kazandirdigi, rejim gegisli model olarak da bilinen

Markov rejim degisim modeli en ¢ok kullanilan dogrusal olmayan zaman seriSi
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modellerinden biridir. Bu model, zaman serisinin yapisini karakterize etmek icin farkli
rejimlerde pek ¢ok denklem igerir. Bu denklemler arasinda gegis saglanarak, seride yer
alan ¢ok daha karmasik yapmin ortaya konmasi amaclanir. Rejimler aras1 geciste
kullanilan Markov zincirinde durum degiskeninin giincel degeri, bir 6nceki doneme

ait degiskene baglhidir (Kuan, 2002).

Iki rejimli bir Markov rejim degisim modeline sahip y, zaman serisi asagidaki gibi

tanimlanir;

cot 2P @iy, teo eger s;=1
Yf{o i=1 P1iY T80 CLeT S¢ (3.27)

p .
citXicy Daiy,; Teq eger s=2

(3.27) ifadesinde yer alan @,; ve @,; her bir rejime ait otoregresif gecikme
parametreleri olmak {izere g ve g, serileri birbirinden bagimsiz “beyaz giiriilti”
serileridir. s;, (3.28) ifadesindeki ge¢is olasiliklarina sahip, rejimler arasi gegisi
saglayan, birinci dereceden Markov zincirini belirtir ve {1, 2} degerlerini alir. Eger

seri alt rejimde bulunuyorsa s;=1, iist rejimde bulunuyorsa s;=2 degerini alir.

P(s=2] s ;=1)=P;, ve P(s;=1] s.;=2)=P;, (3.28)
Iki rejimli Markov Zinciri gecis olasiliklar1 matrisi asagidaki gibi tanimlanmustur:

Py Plz]
P= [ 3.29
Py Py (3.29)
P 1=[S=1]| Si.;=1]=p ; alt rejimden alt rejime gegis olasiligini vermektedir.
P,=[S;=2]| S..;=1]=1-p ; alt rejimden {ist rejime geg¢is olasiligin vermektedir.
P,,=[S;=1]| S..;=2]=q; iist rejimden alt rejime geg¢is olasiligin1 vermektedir.
P,,=[S=2]| S.;=2]=1-q ; iist rejimden iist rejime gegis olasiligin1 vermektedir.
MS modeli bir kosullu ortalama fonksiyonundan digerine gegisi yonetmek i¢in
gizlenmis bir Markov model zincirini kullanir. Bu 6zellik, rejimler aras1 gegis i¢in
serinin gecikmeli degiskenlerinin degerlerini kullanan SETAR modelinden farkhi

olmasini saglayan faktordiir. Sonu¢ olarak, SETAR modeli model geg¢islerini

yonetmek igin deterministik bir siire¢ kullanirken MS modeli stokastik bir siire¢
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kullanmaktadir. MS modeli 2 evreden fazla bir modele genellestirilebilir fakat modeli
tahmin etmek i¢in hesapsal yogunluk olduk¢a hizli bir sekilde artar (Ramakrishnan,
2010; Hamilton, 1989).

s adet duruma sahip pxp boyutlu gecis olasiliklarinin genel notasyonu su sekildedir:

P P
p=[s ] (3:30)

Pgp " Py

3.3.1. Markov zincirinin ¢6ziim siireci

Markov rejim degisim modelinde k adet rejimin oldugunu varsayalim. Hesaplama ve
sunum kolaylig1 acgisindan ve ayni zamanda uygulamali ¢alismalarda da daha c¢ok
tercih edilen k=2 rejimli model lizerinde durulacaktir. Bu modelin parametrelerinin ve

gecis olasiliklarinin tahmini i¢in maksimum olabilirlik tahmin yontemi kullanilacaktir.

Q=(XpXe1»---X1)T  p boyutlu agiklayici degiskenleri iceren bir matris,
T . - -

It=(y1 ,yz,...,yt) t zamani boyunca goézlemlenen verilere iliskin vektorleri iceren

matris ve 6=(a, BIT, Bg, G,p“,pzz) ‘nin  modelin parametrelerinin vektorlerini

icerdigini kabul edelim.

6, maksimum olabilirlik yontemi ile tahmin edilebilir. Q ve I_; verildiginde t. gbzleme
iliskin olasilik yogunluk fonksiyonu f(y,|Q, I.1;0) olsun. {y,,....y }’e iliskin
maksimum olabilirlik fonksiyonu (3.31)’deki gibidir.

L(0)=f(y, 1€2130)f(y,|2.1,:0)(y;193.1:0)...f(y, 1Q,.1,.1:0) (3.31)

f(y,1Q01.1:0), asagidaki gibi tahmin edilebilir.
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AT B BRI CAI R Mo ¥ W)
g
X Pr(st=ia St—l=j IQtolt—l ae)

= Z Z f(ytlst=i9 Qto It—loe) X Pr(st=iost—l=j |Qtalt—l 99)
g

=% % £ (y,IS=h, Q4.0) x Pr(S=i, 8151901, 130) (3.32)

(3.32) denkleminde,

_a-XT .
£y, 151, 2,0)="Zexp [ P = Bl)] (3.33)

seklindedir. Kosulsuz ilk olasiliklar Pr(Sy=i) i=1,2 verildiginde, (3.29) ifadesindeki
agirlikli olasiliklar Bayes kurali ayr1 ayr1 uygulanarak asagidaki gibi hesaplanabilir:

Pr(st:ia St-l :j |Qtalt-l 56)
=Pr(Se. 151 1,11.1:0) Pr(S¢=i, S¢.1=j|Q.1;156) (3.34)

(3.34) esitligi rejimler aras1 gecis olasiliklari pj; degerlerini verir. Pr(Sy=j|Q.,1.1;6)

degeri bir onceki 6zyinelemeden asagidaki gibi hesaplanabilir.
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2
PT(SH:j |Qt—1:It—l ;0) = z Pr(st—l=jast—l=i|Qt—l i ;0)
i=1

2 . . . .
_ Z f(yt_l |se1=3 St—2=laQt—lolt—2;e) Pr(S.1=),812=1|Q1,112:0)

f(yt_l IQt—l oIt-z;e)

i=1

_ (¥, Ise155, Qe1:0) Pr(st—ZZilgt—ZaIt—Z;e)pij
£y, 19Q01,11.2:0)

(3.35)

Bu asamadan sonra, L(A)’y1 maksimize eden 6 tahmin degerleri herhangi bir
optimizasyon yontemi ile elde edilebilir. Onerilen model dogrusal regresyon dagilim
modelini genellestirir ve modelin parametrelerinin farkli rejimler altinda degiskenlik
gosterdigini varsayar. Bdylece, bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasinda

dogrusal olmayan iliski yapisinin oldugunu varsayar (Zhu vd., 2016).

3.4. Parametrik Olmayan Yontemler

Parametrik olmayan regresyonun gii¢lii varsayimlara sahip olmamasi ve sabit
parametrik bir modele bagli kalmamasinin yani sira iki degisken arasinda var olan
iligkinin aciklanmasinda esneklik saglamasi ve ardistk X degerleri arasinda
interpolasyon ve kayip gozlemlerin yerine kullanilmasi i¢in esnek yontemler sunmasi

gibi avantajlar vardir.

Parametrik olmayan regresyon aykir1 gézlemlerin yer aldigi veri setleri i¢in dnemli bir
analiz yontemidir. Literatirde aykirt gozlemlerin etkilerini analiz eden giiglii
parametrik yontemler vardir. Fakat, aykirt gozlemlerden dolayr parametreler
bozuldugu i¢in bu giiglii yontemler dahi uygun ¢éziimler {liretemeyebilir ve verinin
gercek yapist modele yansitilamaz. Bu durumda parametrik olmayan regresyon, farkl

acilimlar saglamaktadir (Hardle, 1990).

Parametrik ve parametrik olmayan teknikler, regresyon analizi problemine iki farkli
yaklagim saglar. Parametrik yontemlerin uygulanmas: i¢in, p’niin yapisiyla ilgili

oldukca spesifik ve nicel bilgilere ihtiya¢ vardir. Bu yoOntemler; teori, ge¢mis
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tecriibeler ya da diger kaynaklar siirecle ilgili detayl bilgi sagladiginda en uygun
yontemlerdir. Buna karsilik, parametrik olmayan teknikler, arastiricinin g hakkinda
nitelikli bilgiler saglamasina baglidir ve regresyon egrisinin ger¢ek yapisinin ortaya
konmasi i¢in verinin sadece kendisinden faydalanilir; 6rnegin, dnsel bir fonksiyonel
yapiya ihtiya¢ duyulmaz. Bu yontemler, regresyon egrisiyle alakali az bilgiye sahip
olundugunda ya da gerekli olan oncel bilgilere sahip olunmadiginda en uygun
yontemlerdir (Eubank, 1999).

Parametrik zaman serisi modelleri dogru ve ayrintili bir sekilde tanimlanirsa, bu
modeller veriyi analiz etmek icin gii¢lii bir analiz imkan1 saglar. Ancak, en etkili
denilebilecek herhangi bir parametrik yontem eldeki veriyi meydana getiren gercek
stokastik unsurlara sadece bir yaklagimdir. Modelin yanli olmas1 meselesi genellikle
parametrik modelleme etrafinda bas gostermektedir. Bunun icin geleneksel
yontemlerden biri parametrik modelleri kiiclik bir siniftan daha genis bir sinifa
genisletmektir. Bu yontem modelin yanlilig1 ile ilgili olusan endiselerin bir nebze
Oniine gegebilir fakat bu meselenin tstesinden gelmek igin en etkili yontem oldugu

sOylenemez.

Uygulamalarda pek ¢ok veri seti, normal olmama durumu, asimetrik dalgalanmalar,
gecikmeli degiskenler arasindaki dogrusal olmama durumu ve degisen varyans gibi
dogrusal olmayan 6zellikler gosterir. Bu yiizden veriyi olusturan siireci agiklamak i¢in
dogrusal olmayan modellere ihtiyag duyulur. Ancak, dogrusal zaman serisi
modellerinden 6te kesfedilebilecek cok sayida dogrusal olmayan yapr mevcuttur. Bu
durum herhangi bir zaman serileri analisti i¢cin modeller birbiri ardina denendiginden
gereksiz bir is olacaktir. Bunun igin alternatif yol parametrik olmayan methodlarin
kullanimidir. Parametrik olmayan en esnek model herhangi 6zel bir yapiyi
otoregresyon fonksiyonuna empoze etmeyen, tam parametrik olmayan modeldir. Bu

model hi¢ kuskusuz modelin bagimliligini azaltmak i¢in esnek bir modeldir (Fan ve
Yao, 2003).

(Xi, yi), i=1,....,n gbzlem degerleri verildiginde X:(Xl,...,Xp) bagimsiz
degiskenlerinin ve y bagimli degiskeninin 6l¢timleri arasindaki iliskiyi aciklayan en
yaygin yontem, E(y | x)=f(x) kosullu beklenen fonksiyonunu tahmin etmektir. Boyle

bir iligkiy1 aciklayan genel parametrik olmayan regresyon modeli,
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y=E(y| x)+&
—f(x)+¢ (3.36)

seklinde ifade edilir. (3.36) modelinde belirtilen f, parametreleri belli olmayan , bir
fonksiyonel iliskiyi gosteren bilinmeyen bir fonksiyondur. Bir bagka ifadeyle, belirgin
bir sekle sahip olmayan, az sayida parametre ile basit bir sekilde agiklanamayan,
bagimsiz x degiskenlerinin bir fonksiyonudur. Ayrica (3.36) modelinde yer alan &
rassal hata terimi olup, E(e| x)=0 ve Var(e| x)=0?(x) kosullarm saglayan bagimsiz
bir rassal degiskendir. Parametrik olmayan regresyonda amag, parametreleri tahmin
etmekten ¢ok, dogrudan (3.36) modelindeki f regresyon fonksiyonunu tahmin etmektir
(Hardle ve Linton, 1994).

Ozetle, parametrik olmayan regresyon yaklasimi ile y degiskeni icin farkli x
degerlerine uygun olan bir beklenen deger elde edilmeye ¢alisilir. Bu ozelligiyle
parametrik olmayan regresyon, regresyon fonksiyonunun énsel bir sekline (6rnegin
dogrusal, karesel v.b gibi) sahip olmaksizin her bir x i¢in ortalama y degeri tahminde
kullanilarak, parametrik regresyonun bir alternatifi olur. Bdyle bir regresyon
fonksiyonu belirli bir tanimlamaya sahip olmadigi ve az sayida parametre ile

agiklanamadigi i¢in model parametrik olmayan (nonparametric) olarak adlandirilir.

Parametrik olmayan regresyonla, ¢cok genis esnek fonksiyonlar sinifindan amaca
uygun bir model segilebilir. Bu fonksiyonlar en az esneklikten (diisiik dereceli bir
polinom) en ¢ok esneklige (interpolasyon) kadar siiren bir genisletme ve bir diizeltme
parametresi ile indekslenir. Bu fonksiyonlar diizeltme diizeyine bagl oldugu i¢in
karmasik bir parametrik sekle sahip olabilirler. Diger yandan, s6z konusu probleme
iliskin ele alinan ¢ok sayida agiklayict degisken varsa, parametrik olmayan regresyon
modelleri yanlis tahminler {iretebilir ve bu modelleri yorumlamak zor olabilir (Hardle
vd., 2004).

Sonug olarak, parametrik ve parametrik olmayan metodlar regresyon analizine belirgin
bicimde farkli yaklagimlar saglasa da, bu durum bir yaklasimin digerine {istiin oldugu
anlamina gelmez. Aslinda, parametrik olmayan yontemler, Onerilen bir parametrik

yontemin gegerliligini sinamak i¢in kullanilabilir. Diger yandan, parametrik olmayan
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yontemler ile elde edilen bir regresyon egrisinin yapisi ileriki caligmalarda kullanmak
icin uygun bir parametrik model onerebilir. Bdylece, parametrik olmayan yontemler
modelleme siirecinde, analizin son adimini ya da sadece agiklayici veya siirecin tasdik

edici bir adimini olusturabilir (Eubank, 1999).

3.4.1. Cekirdek (Kernel) diizeltme yontemi

Cekirdek diizeltme yontemi, agirlik fonksiyonu kullanarak gézlemlerin ortalamasini
elde etmek i¢in kullanilan, bir hareketli ortalama diizlestiricisidir. (3.36) modelindeki
f(x)’1 kestirmek igin ilk yontem Nadaraya (1964) ve Watson (1964) tarafindan

Onerilmistir:
=30, W; (x)y; (3.37)
__KE) _xw
Wi(x)= T KD ZKW (3.38)

Bu tahminci Nadaraya-Watson tahmincisi olarak adlandirilmaktadir. Burada,

n: Gozlemlerin say1si

K: Segilen ¢ekirdek olasilik yogunluk fonksiyonu

A: Bant Genisligi

Wi(x): W(X,xj): x-x; uzakligma bagl ve i. gdzlem y.’ye atanan agirhk olarak
tanimlanir.

1

uZ
7= XP (— ?) kullanilir (Shumway

Genel olarak, normal ¢ekirdek fonksiyonu, K(u) =

ve Stoffer, 2006).

Boylelikle x’e bagli W;(x) agirliklar1 yardimiyla, y;’nin bir agirlikli toplami olarak x
noktasinda regresyon fonksiyonu tahmin edilir. i. gozlemin W agirligi, x-x; uzakliginin
bir fonksiyonudur. Bu uzaklik kiiglikse agirlik genelde yiiksek, biiylikse agirlik
genelde diisiik olur. Agirliklar K fonksiyonu tarafindan belirlenir ve bant genisligi

(diizeltme parametresi) olarak bilinen A tarafindan kontrol edilir. Bir baska deyisle,
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agirliklarin hacmi A tarafindan parametrelestirilir (Hardle, 1991). Buna gore, W;(x)
agirlikl dizisi (3.37)’de yerine yazildiginda, ¢ekirdek tahmini asagidaki sekli alir.

f(x)z% (3.39)

(3.39) tahmini genellikle Nadaraya-Watson kestiricisi olarak adlandirilir.

(3.37) ifadesi matris notasyonunda asagidaki gibi yazilabilir:

=Wy (3.40)
Burada;
[w'l] [Wll Wln'l
[ -1 ] - -
W=|w; [=wir Win | (3.41)
IWLJ |~Wnl WnnJ

seklindedir. W matrisi ¢ekirdek sapka matrisi ya da ¢ekirdek diizeltme matrisi olarak

adlandirilir. Diizenli en kiiglik kareler yonteminde yj’lerin y, lere doniigiimii igin
kullanilan sapka matrisine benzer olarak, ¢ekirdek sapka matrisi de Y lerin §, tahmin

degerlerine doniisiimii i¢in kullanilir. Herhangi bir noktadaki ¢ekirdek tahmini (3.37)
esitligi kullamlarak yapilabilir. Ornek olarak, x; noktasindaki g¢ekirdek tahmini
asagidaki gibi yazilabilir.

jf(Xl):W'D’:(Wl19---,W1n) (3.42)

Sonug olarak, (3.36) ifadesindeki parametrik olmayan regresyonun ¢ekirdek
tahmincisi (3.43)’daki gibi elde edilebilir (Aydin, 2007).
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[f(xl)] Wi - . . Wiy yl

N
f[ ) } = . .. . . (3.43)
ol Ll ]

nx1

Uygulamada kullanilan farkl: tiirlerde ¢ekirdek olasilik yogunluk fonksiyonlari vardir.

Bazi ¢ekirdek fonksiyonlari asagida verilmistir (Wand ve Jones, 1995):
1) Normal gekirdek: K(u)==exp (-2 , u€[-c0.0]
¢ ; =exp(-7). :

2) Diizgiin ¢ekirdek (dikdortgensel veya kutu): K(u)Z% , ue[-1,1]
3) Uggensel ¢ekirdek: (1-|u]), u€[-1,1]

4) Epanechnikov ¢ekirdek: % (1-u?), u€el-1,1]
5) Dérdiincii dereceden cekirdek: 1—2 (1-u?)?, uel-1,1]

6) Altinci dereceden cekirdek: i—; (1-u?)3, uel-1,1]

3.4.2. Splayn (Spline) diizeltme yontemi

Son yillarda yapilan parametrik olmayan regresyon analizi ¢alismalarinda splayn
diizeltme yoOntemi Onemli bir yer tutmaktadir. Bu yontem esasen ilk olarak,
Whittaker’in (1923) ¢alismalarina dayanirken daha sonra Grace Wahba tarafindan
ayrintili olarak ele alinmistir. Splayn diizeltme yontemi ile ilgili kapsamli bilgilere

Wahba’dan (1990) ulasilabilir.

Bir bagimli y degiskeni ve bu bagimli degiskenle iligkili x aciklayic1 degiskeninin
birlikte olusturdugu parametrik olmayan regresyon modeli asagidaki bigcimde

tanimlanir:
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y=f(x)+e, a<x;<...<x,<b, &~N(0,6%) (3.44)

Burada, f bilinmeyen bir piiriizsiiz fonksiyon, y, bagimli degiskene ait gézlem
degerleri, x; parametrik olmayan aciklayici degiskene ait gozlem degerleri, & ise

bagimsiz ve 6zdes dagilmis 0 ortalamali ve 6 sabit varyansli rassal hata terimleridir.

Parametrik olmayan regresyonda amag gozlenen verilere dayanarak (3.44) modeline
uygun bir f fonksiyonunun tahminidir. Eger f fonksiyonu dogrusal ise bu fonksiyon en
popiiler tahmin yontemlerinden biri olan, dogrusal regresyon yontemi kullanilarak,

f(x)=a+bx seklindeki tiim fonksiyonlar,
a 2
HKT(H=X1 {y,-fx)} (3.45)

ile verilen hata kareler toplamini minimum yaparak tahmin edilir. Eger (3.44)
modeline uygun f fonksiyonu dogrusal degilse, sabit egim kosulu bozulacagindan
dogrusal regresyon uygun tahmin sonuglar1 vermez. Dolayisiyla, tahminde basarili
olabilmek i¢in, dogrusal regresyonda ileri siiriilen tahmin kosullar1 degistirilmeli ve
degisen egilimli fonksiyonlar1 iizerinde hata kareler toplaminin minimizasyonu

dikkate alinmalidir.

Bu durumda, hata kareler toplamint minimum yapacak fonksiyonlar kiimesine kati
parametrik  kisitlamalar yiiklemeksizin, egrinin pirtizliligi i¢in bir ceza
uygulanabilir. Yani burada uygulanacak olan yontem cezali en kiiclik kareler

yontemidir.
S(H= T [y-fCO1 [F (0] dx (3.46)

Splayn diizeltme yOnteminde amag, esitlik (3.46)’da verilen S(f) cezali en kiigiik
kareler kriterini minimum yapmaktir. Burada ilk terim hata kareler toplamin1 gosterir
ve uyumun verilere yakmligini dlger. Ikinci terim ise piiriizliiliik cezasini gdsterir ve

fonksiyondaki egriligi cezalandirir. Ikinci terimde yer alan A diizeltme parametresidir.
R " 2 . . .
Diizeltme parametresi, fab[f (x)] dx ile olgiimlenen egrinin piiriizliligi ve

" [y-f(x)]? ile dlgiimlenen verilere uyumunu dengeler. Ayrica, A parametresi 0 dan

+o0o’a kadar degisirken, ¢ézliim interpolasyondan basit bir dogrusal modele degisir.
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Eger A = oo alinirsa, o zaman (3.46) denklemi sabit egimli dogrusal bir regresyon
modeline doniisiir. Buna karsilik, A=0 alinirsa tiimiiyle esnek egimli bir interpolasyon
uyumuna karsi gelir. A, 0’dan oo’a dogru degisirken tahmin edilen model de en
kompleks modelden (interpolasyon) en basit modele (dogrusal model) dogru
degiskenlik gosterir. Boylece, splayn diizeltme metodunda modelin karmasikligi
diizeltme parametresi A tarafindan etkin bir sekilde kontrol edilir (Eubank, 1999;
Aydin, 2005; Fan ve Yao, 2003).

(3.46) ifadesindeki cezali en kiigiik kareler kriterini minimum yapmak ig¢in

kullanilacak f asagidaki sekilde tahmin edilebilir:

Gozlem degerleri vektorii y= (y1 ) .,yn)T seklinde olsun.

Esitlik (3.46) ile verilen cezali en kiiciik kareleri minimum yapan f fonksiyonu dogal

kiibik splayn ve verilen gozlem degerleri y=(y1,...,yn)T vektorii oldugundan, f
fonksiyonunu parametrelestirmek i¢in (3.46) ifadesindeki ilk kisim olan hata kareler

toplamu,
2
Yy Afx)} =G-D"(y-D) (3.47)
seklinde; ikinci kisim olan piiriizliiliik ceza terimi,

[TE o] dx=£K £ (3.48)

olarak yazilabilir. Sonug olarak cezali kareler toplamu,
n b
2 " 2
SM= Y [P+ [ [f (9] dx
i=1 2

= (D GO K S
= yTy-y & y+f A £K f

= yTy-2yTEH £ K £
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= yTy-2yTf+ 1 (14AK) (3.49)

seklinde ifade edilir. f splayn diizeltme kestiricisi (3.49) esitliginde belirtilen cezali en
kiiclik kareler toplamin1 minimum yapan egri olarak kabul edilmektedir. K matrisi yar1
pozitif tanimli bir matristir. A>0 oldugundan AK matrisi de yar1 pozitif taniml bir
matris olacaktir. Dolayistyla (1+ AK) matrisi kesin pozitif tanimli bir matristir. Bu
sebeple (3.49) kare formu tek bir minimuma sahiptir. Cezali hata kareler toplami S(f)’i

minimum yapan f vektorii, S(f)’in tlirevini sifir yapan f vektortidiir:
S (f)=2£(1+1K)-2y=0
2f(1+AK)=2y

Buna gore f vektorti,

=(1K) 'y (3.50)

olarak elde edilir. (3.50) ifadesinde yer alan (1+AK)"' matrisi nxn boyutlu diizeltme

matrisidir:

S,=(I+AK)™! (3.51)

Boylece (3.46) cezali en kiigiik kareler kriterini minimum yapan f splayn diizeltme

kestiricisi,
H=Sy (3.52)

seklinde ifade edilebilir (Aydin, 2005; Aydin vd., 2007).

3.4.3. Diizeltme parametresinin belirlenmesi

Bazi temel yaklasimlar sinifi zaman serisine uygun bir egri belirlemek amaciyla hata
kareler toplamina gore varyansin bir tahminini esas alir. Parametrik regresyon icin

orneklem hata kareler ortalamasi,
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N 2
L)) wn
DF n-k

8°(HKO)= (3.53)
formiiliindeki gibi serbestlik derecesine boliinerek, varyansin yansiz bir kestiricisi elde
edilir. Elde edilen bu deger ayn1 zamanda HKO degerine esittir. Parametrik regresyona
benzer olarak splayn diizeltme yonteminde de hata kareler toplami da (3.53)’de
belirtilen es deger serbestlik derecesine boliiniir. A diizeltme parametresi ile bu

yaklagim asagidaki gibi bir varyans kestiricisi liretir:

2 a2 T (B e0) ISyl
O T O T T s w(sy (3.54)

Burada f;, A diizeltme parametresi igin hesaplanan splayn diizeltme tahmini olmak

tizere S,, ayni A ile hesaplanan diizeltme matrisidir. Si Kestiricisi 62’nin yansiz bir
kestiricisidir. Burada amag¢ hata kareler ortalamasi degerini minimum yapan A

diizeltme parametresini tahmin etmektir (Aydin, 2005).

Bu kisimda, diizeltme parametresinin se¢imi i¢in Craven ve Wahba (1979) tarafindan
onerilen Capraz Gegerlilik (CV) yontemi, bu yontemin daha basit bir versiyonu olarak
gelistirilen Genellestirilmis Capraz Gegerlilik (GCV) yontemi, Gelistirilmis Akaike
Bilgi Kriteri (AIC,) ve Mallows’un Cp kriteri tizerinde durulacaktir.

3.4.3.1. Capraz gecerlilik(CV) ve genellestirilmis ¢capraz gecerlilik (GCV) yontemi
{xi,yi}?:1 gozlem degerlerinden herhangi birini atarak kalan (n-1) veri noktasina dayali

olarak, x; noktasinda diizgiin (ikinci mertebeden tiirevlenebilir) bir fonksiyon igin
kareli artiklar1 tahmin etmeye ve kareli artiklarin toplaminit minimum yapan diizeltme

parametresi olarak tanimlanir ve ¢apraz gecerlilik fonksiyonu,
1 on NG
CV)=n" XL, {y;-fh (xi)} (3.55)

seklindedir. A parametresinin degeri ¢apraz gegerlilik fonksiyonunun (3.55) degerini

minimum yapan deger olarak tanimlanir.

Genellestirilmis capraz gecerlilik yontemi ise su sekilde elde edilir:
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1Z ey _ ' a-sylli?

GCV(L)=
()n{mwmﬁ [0 r(1-8)1”

(3.56)

A parametresi ¢apraz gegerlilik yontemindeki gibi GCV(L) degerini minimum yapan

deger olarak tanimlanir.
3.4.3.2. Gelistirilmis Akaike bilgi kriteri (AIC,)

Boliim 2.7.1°de ele alinan klasik Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ilk olarak parametrik
modeller i¢in Kullback-Leibler bilgisinin yaklasik olarak yansiz bir tahmincisi olarak
elde edilmistir. Dogrusal regresyon ve zaman serisi modelleri i¢in Hurvich vd. (1988)
kiigiik 6rneklemlerde 6zellikle modelin 6lcegi 6rneklem biiyiikliigiine yaklasirken
(boylelikle model asir1 uyum gosterir) AIC’1n sapmasinin oldukga yiiksek oldugunu
gostermislerdir. Bu nedenle, AIC’1n gelistirilmis versiyonu olan ve daha az sapmaya
sahip olan AIC, kriterini gelistirmislerdir. tr(S,) nxn S, matrsinin izi, &” tahmin edilen

varyans olmak iizere elde edilen AIC, kriteri,

_ 2 1+r($))/n " 2{tr(S))+1}
AlC, ()= log(o ) + 1-{tr(S))+2}/n log(o ) HE n-tr(S),)-2
I A 2(tr($;)+1)
=log (—n > +1+ 52 (3.57)

formiiliiyle verilir. Bu kriter S; matrisinin izi araciligiyla hesaplama yaptigr icin

uygulamasi kolay bir yontemdir.
3.4.3.3. Mallows 'un Cp kriteri

A diizeltme parametresinin sapmasiz tahmin edicisi Mallows (1973) tarafindan

onerilmis Craven ve Wahba (1979) tarafindan splayn diizeltme alanina uygulanmstir.
Cp secim kriteri A diizeltme parametresini, f;=S,y olmak iizere (3.58) ifadesinde yer

alan Cp istatistigini minimum yapan deger olarak kabul edilir.
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C, 0=ly-5 || +20%tx(S;)-nc? (3.58)

Cp istatistigi E{C,(1)}=E||&-f||" ile verilen toplam kestirim hatasmin sapmasiz bir
tahmincisidir (Kou, 2003).

Diizeltme parametresinin ya da benzer bigimde etkin bir serbestlik derecesinin
belirlenmesi, parametrik olmayan regresyonda ortak bir problemdir. Modelin
purtizliilligi A diizeltme parametresinin yani sira etkin bir serbestlik derecesi ile de
kontrol edilebilir. Hastie ve Tibshirani (1990) A diizeltme parametresine bagli olan
etkin serbestlik derecesini asagidaki gibi tanimlamislardir.
= —yn 1

df=Tr(S))=XL, TG, (3.59)

(3.59) ifadesinde d;’ler K matrisinin 6zdegerleridir. A ve serbestlik derecesi arasinda

sik1 bir monoton iliski vardir.
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4. UYGULAMA 1

4.1. Veri ve Yontem

Bu boliimde c¢alismanin metodoloji kisminda ayrintili bir sekilde anlatilan dogrusal
olmayan zaman serisi modelleri 1996-2016 yillar1 arasinda aylik olarak elde edilen
kiilge altin satis fiyatlar1 (gr/TL) serisi i¢in uygulanmistir. Toplamda 241 adet gézlem
degeri lizerinde calisilacaktir. S6z konusu veriler, Tirkiye Cumhuriyeti Merkez
Bankasi’na ait elektronik veri dagitim sisteminden (http://evds.tcmb.gov.tr/) temin
edilmistir. Calismamizda zaman serisi analiz yontemlerinde R Programlama Dili

(3.1.3) ve EViews 9 paket programlarindan faydalanilmistir.

Oncelikle kiilge altin satis fiyatlar1 (TL/gr) serisinin duragan olup olmadigini
arastirmak icin serinin zaman yolu grafigi ve korelogram grafikleri elde edilerek
yorumlanmig ve son olarak ADF birim kok testi ile serinin duragan olup olmadigina
karar verilmistir. Eger seri duragan degilse, serinin birinci ya da ikinci dereceden farki
alinarak seri duragan hale getirilmistir.Duraganlastirma isleminden sonra seriye uygun
bir dogrusal model belirlenerek, modelin parametre tahminleri yapilmistir. Daha sonra
verinin dogrusalliktan sapma durumlar1 BDS ve Keenan testleri ile test edilmistir. Eger
seri dogrusal degilse dogrusal olmayan zaman serisi yontemlerinden SETAR modeli,
STAR modeli, Markov rejim degisim modeli, Cekirdek ve Splayn diizeltme
yontemleri uygulanmistir. Elde edilen modellerin ve yontemlerin etkinlikleri HKO,
OKH, OMH, MdMH, sOMHY ve sMdMHY performans kriterleri ile her bir
modelden elde edilen uyum degerleri ve gercek degerlere iliskin grafik {izerinden

karsilastirilmistir.
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4.2. Duraganhk Testleri

Kiilge altin satis fiyatlar1 (TL/gr) serisine iligskin ilk olarak serinin zaman yolu grafigi

cizilerek seri hakkinda 6nbilgi elde etmeye calisalim.
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Sekil 4.1. Kiilge Altin Satis Fiyatlar1 (TL/gr) Serisine iliskin Zaman Yolu Grafigi

Sekil 4.1.”e gore elde edilen zaman yolu grafigi siirekli bir artis egiliminde oldugu i¢in
serinin artan bir deterministik trende sahip oldugu sdylenebilir. Serinin mevsimsel
etkilere sahip olup olmadig1 hakkinda heniiz bir ¢ikarimda bulunamayiz. Sekil 4.1.°de

gozlemlenen trend etkisi serinin duragan bir yapiya sahip olmadigini gostermektedir.

Zaman serilerinde duraganligi tespit etmenin yollarindan biri serinin otokorelasyon
(ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF) grafiklerini incelemektir. Serinin ACF ve
PACEF grafigini gosteren korelogram grafigi Sekil 4.2.°de elde edilmistir.
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Sample: 1 240
Included observations: 240

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
[ — | 1 0985 0985 23559 0.000
[ — iy 2 0063 -0.051 46420 0.000
[ — [y 3 0852 0013 68618 0.000
[ — iy 4 0837 0.045 90239 0.000
() — N 5 0823 -0.021 11127 0.000
[ — [N 6 0809 0037 13178 0.000
[ — g 7 0.894 -0.048 1517.2 0.000
[ — i 8 0880 0012 17112 0.000
[ E— il 9 0868 0065 19007 0.000
[ — i 10 0.858 0.033 20864 0.000
[ — [N 11 0.847 0.004 22685 0.000
[ E— [ 12 0834 -0.094 24458 0.000
[ — an 13 0.820 -0.020 2618.0 0.000
[ — i 14 0807 0.023 27855 0.000
[ — [y 15 0795 0011 29487 0.000
[ — I 16 0782 -0.055 31071 0.000
[ E— [N 17 0768 -0.002 32607 0.000
[ — [N 18 0754 -0.004 34095 0.000
[ — Hh 19 0741 0.014 35539 0.000
[ E— N 20 0728 -0.019 36938 0.000

Sekil 4.2. Kiilge Altin Satis Fiyatlari (TL/gr) Serisi I¢in Korelogram Grafigi

Sekil 4.2.”de kiilge altin satig fiyatlar1 serisinden elde edilen ACF ve PACF grafikleri
incelendiginde hesaplanan otokorelasyon katsayilarinin oldukga yiiksek degerli
oldugu gozlenmektedir. Yani birbirine yakin gozlemler birbirleriyle oldukga yiiksek
bir birliktelige sahiptirler. Ayrica serinin mevsimsel bir etkiye sahip olmadigi

anlasilmaktadir.

Verilerin duragan olup olmadiginin test edilmesi igin son olarak ADF birim kok testi

uygulanmstir.
Hy= Birim kok vardir. (Veri duragan degildir.)

H,= Birim kok yoktur. (Veri duragandir.)
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Cizelge 4.1: Kiilce Altin Satig Fiyatlar1 (TL/gr) icin ADF Birim Kok Testi

Mull Hypothesis: ¥ has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Fixed)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.471459 0.8368
Test critical values: 1% level -3.996754

5% level -3.428660

10% level -3.137757

*Mackinnon (1996) one-sided p-values.

ADF birim kok testi sonuglarina gore ADF test istatistigi -1.471459 tiim kritik
degerlerden biiyiik oldugu icin Hy hipotezi kabul edilir. Seri duragan degildir. ADF
birim kok testi ve seriye iligkin korelogram sonuglarina bakarak serinin duragan
olmadigi sonucuna varilabilir. Seriyi duragan hale getirmek i¢in birinci dereceden

farki alinip yine ayni yontemlerle serinin duraganligi kontrol edilmistir.

Birinci farki alinmis kiilge altin fiyatlari serisinin zaman yolu grafigi Sekil 4.3.’de elde

edilmistir.
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Sekil 4.3. Birinci Dereceden Farki Alinmus Kiilge Altin Satis Fiyatlar1 (TL/gr) Serisinin Zaman
Yolu Grafigi

Sekil 4.3.’e gore serinin sabit bir ortalama etrafinda asag1 ve yukar1 yonde diizenli

saliimlar sergiledigi sdylenebilir. Dolayistyla seri duragan hale gelmistir diyebiliriz.
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Bu kaniy1 daha da giiglendirmek i¢in serinin korelogram grafikleri ve ADF birim kok

testi sonuglari elde edilmistir.

Birinci dereceden farki alinmis kiilge altin satis fiyatlar1 serisine iliskin otokorelasyon
(ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF) grafikleri ¢iktis1 Sekil 4.4.‘de elde edilmistir.

Sample: 1241
Included observations: 240

Autocarrelation Partial Carrelation AC PAC  0O-5Stat  Prob

| I 1 0211 0211 10772 0.001
q! 0! 2 -0104 -0.156 13433 0.001
ig I 3 -0070 -0.013 14631 0.002
e 4 0014 0018 14676 0.005

I 5 0077 0062 16135 0.006

I 6 0099 0074 18555 0.005

7 -0.064 -0.093 19584 0.007

8 -0101 -0.043 22133 0.005

i 9 -0.070 -0.054 23359 0.005
I 10 -0.040 -0.046 23772 0.008
| 11 0123 0129 27.638 0.004
u o 12 0138 0079 32587 0.001
il 13 0082 00891 234327 0.001
il 14 0.050 0.067 34963 0.001

I
I

i o 15 0.074 0080 36377 0.002
I
I

I
I

-0.015 -0.067 36.438 0.003
I 17 -0.014 -0.034 36492 0.004
M 18 0.025 0.010 36.657 0.006
H 19 0.042 0033 37126 0.008
0 0! 20 -0137¥ -0.150 42084 0.003

=
—
o

Sekil 4.4. Birinci Dereceden Farki Ahnmus Kiilce Altin Fiyatlar: (TL/gr) Serisi fcin Korelogram
Grafigi

Sekil 4.4.”de elde edilen korelogramdan da agikca goriilecegi tizere k=20 gecikme i¢in

ACF ve PACF degerleri giiven araliginin igerisinde yer aldigi i¢in H, hipotezi

reddedilecektir. ACF grafiginde etkin bir mevsimsel dalgalanma géze ¢arpmadigindan

serinin mevsimsel farkinin alinmasina gerek yoktur. O halde korelogram grafiginden

elde ettigimiz sonuglara gore birinci dereceden farki alinmis serinin duragan oldugunu

s0ylemek miimkiin olacaktir.

Farki alinmis seri igin duraganlik testinde yine son adim olarak ADF birim kok testi

uygulanmistir ve sonuglar Cizelge 4.2.”de elde edilmistir.
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Cizelge 4.2. Birinci Dereceden Farki Almmus Kiilce Altin Satis Fiyatlar: (TL/gr) Serisi i¢cin ADF
Birim Kok Testi Sonuclari

Mull Hypothesis: DY) has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Fixed)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -12.54035 0.0000
Test critical values: 1% level -3.996918

5% level -3.428739

10% level -3.137804

*Mackinnon (1996) one-sided p-values.

ADF birim kok testi sonucuna gore test istatistigi -12.54035 tiim kritik degerlerden
kiiciik oldugundan tiim anlamlilik diizeylerinde sifir hipotezi olan birim kdk vardir
hipotezi reddedilmistir. Sonug olarak, birinci dereceden farki alinmis kiilge altin satis

fiyatlar1 serisinin duraganlik sartin1 sagladigi goriilmistiir.

4.3. Dogrusal Modelin Belirlenmesi ve Elde Edilen Sonuglar

Bu béliimde, ¢aligmanin son kisminda dogrusal olmayan zaman serisi modelleri ile
kiyaslama yapmak igin kiilge altin satis fiyatlar1 (TL/gr) serisine en uygun dogrusal
model belirlenecektir. S6z konusu seri i¢in Sekil 4.2.’de elde edilen korelogram grafigi
incelendiginde otokorelasyon katsayilarinin giderek azalirken kismi otokorelasyon
katsayr degerlerinin birinci gecikmeden sonra ani bir diisiis igerisine girdigi
goriilmektedir. Bu baglamda s6z konusu seri i¢in otoregresif (AR) modelinin uygun
oldugu sdylenebilir. AR modeline uygun gecikme sayisint belirlemek i¢in birinci
dereceden farki alinmis duragan seri i¢in farkli gecikme uzunluklarina gore elde edilen
otoregresif modellere iliskin elde edilen bilgi kriterleri sonuglart Cizelge 4.3.’de

verilmistir.
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Cizelge 4.3. Otoregresif Model (AR) i¢in Bilgi Kriterleri ile Gecikme Uzunlugu Secimi

Lag LogL LR FPE AlC SC HQ

0 -532.3660 MA 6.050178 4 637965 4652913 4643995
1 -527.1976 10.24687 5834808 4601718 4631614 4613778
2 -524.3428 5.635052% 5.741463% 4 585590% 4.630434% 4 603679*
3 -524.3199 0.044988 5790466 4 594086 4 653879 4618205
4 -524.2858 0.066758 5839324 4602485 4 677226 4632634
5 -523.8220 0.903450 5866642 4607148 4 696E3T 4 643326
] -523.1746 1.255379 5884693 4610214 4714851 4652422
7 -522.0815 2110213 5879989 4609404 4728989 4 657642
8 -521.9126 0.324477 5.922711 4616631 4751165 4670599
9 -521.5240 0743309 5954372 4621948 4771420 4 682246
10 -521.2810 0462822 5993304 4628530 4792960 4694858

*Secilen Optimum Gecikme Uzunlugu

Elde edilen sonuglara gore optimum gecikme uzunlugu basta AIC bilgi kriteri olmak

tizere LR, FPE, SC ve HQ bilgi kriterleri tarafindan 2 olarak belirlenmistir. Bu

cercevede, kiilge altin satig fiyatlar1 (TL/gr) serisi i¢in tahmin edilen AR(2) modeli

tahmin sonuglar1 Cizelge 4.4.”de yer almaktadir:

Cizelge 4.4. AR(2) Modeli Tahmin Sonuglari

Tahmin Standart Hata t-Degeri p
Sabit 0.5223 0.1663 3.1403 0.0019*
AR(1) 0.2435 0.0645 3.7756 0.0002*
AR(2) -0.1558 0.0645 -2.4144 0.0165*

* Anlamli Katsayilar

Cizelge 4.4.°de elde edilen AR(2) modeli tahmin sonuclarina gore 0.05 anlamlilik

diizeyinde sabit ve tiim katsayilar anlamli bulunmustur. Sonug olarak, Kiilge altin satig

fiyatlar1 (TL/gr) serisi i¢in elde edilen AR(2) modelinin matematiksel gosterimi

asagidaki gibidir.

y,=0.5223+0.2435y, ,-0.1558y, ,+¢
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4.4. Dogrusallik Testleri

4.4.1. BDS testi sonuglari

Kiilge altin satis fiyatlar1 verisine iliskin BDS dogrusallik testinde AR(2) modeli
kullanilarak elde edilen hata terimlerine BDS testi uygulanmistir. Sonuglar Cizelge

4.5.de verilmistir.

Cizelge 4.5. Kiilce Altin Satis Fiyatlar1 (TL/gr) Verisine iliskin BDS Test Sonucu

Test Istatistikleri Boyutlar
€ 2 3 4 5 6
0,5 5.4862 11.4484 17.7445 25.7342 37.7971
1 3.8252 7.0261 9.6328 11.8196 14.201
15 1.8196 3.0971 4.7392 5.729 6.4114
2 0.4049 0.6845 2.0702 2.7379 3.1337
p Degerleri Boyutlar
€ 2 3 4 5 6
0,5 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
1 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
15 0.0688 0.0019 0.0000 0.0000 0.0000
2 0.6855 0.4936 0.0384 0.0061 0.0017

BDS testinde kurulacak hipoteze gore,
H,= Hata terimleri bagimsiz ve 6zdes dagilima sahiptir.
H,= Hata terimleri bagimsiz ve 6zdes dagilima sahip degildir.

BDS testi sonuglarina gore, elde edilen olasilik degerleri hemen hemen tiim boyutlarda
0.05 anlamlilik diizeyinden kiiciik oldugu i¢in kiilgce altin satis fiyatlar1 serisinin
dogrusal oldugunu kabul eden yokluk hipotezi reddedilmistir. Bu da hatalarin
bagimsiz ve 6zdes dagilima sahip olmadigini dolayisiyla serinin dogrusal olmayan bir

yapiya sahip oldugu anlamina gelmektedir.
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4.4.2. Keenan testi sonuclari

Kiilge altin satis fiyatlar1 verisi igin elde edilen Keenan dogrusallik testi sonuglari
Cizelge 4.6.’da verilmistir. Bu ¢izelgede farkli otoregresif gecikme sayilari ile elde
edilen otoregresif modellere karsilik dogrusal olmama durumunun sinanmasindan elde
edilen F test istatistigi degerleri ve bu degerlere karsilik gelen p olasilik degerleri

verilmektedir.

Cizelge 4.6. Kiilce Altin Fiyatlar1 (TL/gr) Verisine iliskin Keenan Test Sonucu

Gecikme Sayilari F-testi p-degeri
1 3.9158 0.0490
2 4.3086 0.0390
3 3.8576 0.0507
4 3.7681 0.0534
5 3.7277 0.0547

Keenan testi sonuglarina gore elde edilen olasilik degerleri 0.10 anlamlilik diizeyinden
kiiclik oldugundan serinin dogrusal bir yapiya sahip oldugunu ileri siiren sifir hipotezi

reddedilmistir.

BDS ve Keenan testlerinden elde edilen sonuglara gore kiilge altin satig fiyatlari

(TL/gr) serisi dogrusal olmayan zaman serisi modelleri ile analiz edilebilir.

4.5. SETAR Modeli Tahmin Sonuglari

(3.4) formundaki bir SETAR modeli i¢in; d esik degiskeninin gecikme sayisi, i alt
rejimin gecikme sayisi, j list rejimin gecikme sayisi ve ¢ esik degeri olmak iizere,
yapilan iterasyonlar sonucunda AIC bilgi kriterine gore elde edilmis en uygun SETAR

modellerine iliskin parametre degerleri Cizelge 4.7.’de verilmistir.
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Cizelge 4.7. SETAR Modeli icin En Uygun Gecikme Sayilarim Veren R Programlama Sonuclari

i s | e Sayist | Georkam oy | E5ik Degeri | Bilgi Krier
d (z.4) i (v,) 1O c AIC

1 3 1 1 0.16 399.8567
2 3 1 1 0.15 399.8933
3 3 1 1 0.14 400.0392
4 3 1 1 0.13 400.0780
5 3 1 1 0.12 400.1023
6 3 1 1 0.11 400.1428
7 3 1 1 0.10 400.2160
8 3 1 1 0.09 400.2728
9 3 1 1 0.00 400.3296
10 3 1 1 0.01 400.3558

Cizelge 4.7.’ye gore, gegis degiskeni i¢in en uygun gecikme sayist 3 olarak
bulunmustur. Ayni sekilde en diisiik AIC degerini veren model, esik degerinin 0.16,
alt ve {ist rejimin gecikme sayisinin 1 oldugu, birinci dereceden SETAR modeli olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

Ardisik kosullu en kiiciik kareler yontemine gore elde edilen parametre degerleri

Cizelge 4.8.’de yer almaktadir.

Cizelge 4.8. SETAR Modeli Sonuclar:

Model Katsayilar Standart Hata t-degeri p
Alt Sabit @, 0.2304 0.2078 1.1086 0.2687
Rejim
D14 0.5708 0.1018 5.6095 0.0000*
Ust Sabit @, 0.5184 0.2225 2.3294 0.0207*
Rejim
Dy 0.0064 0.0766 0.0839 0.9332

* Anlamli Katsayilar

Cizelge 4.8.’de elde edilen SETAR modeli sonuglarina gore birinci dogrusal denklem
i¢in parametre degeri 0.5708 ve standart hatas1 0.1018 olarak tahmin edilmistir. Ikinci
dogrusal denklem igin parametre degeri 0.0064 ve standart hatas1 0.0766 olarak tahmin

edilmistir. Alt rejimde sadece birinci gecikmeye ait deger anlamli ¢ikmis iken, tist
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rejime gecildiginde sadece sabit terim anlamli bulunmustur. Esik degerinin {izerine

¢ikildiginda serinin kendi ortalamasi etrafinda dalgalanmasi bu sonucu dogurmustur.

Bu sonuglara gore elde edilen SETAR modeli,

0.2304+0.5708y. .+, egery, .<0.16
y= { Yo te  egery, 4.3)

0.5184+0.0064y, ,+&  egery,,>0.16

formunda yazilabilir.

®
o _ regime
— low
—— high
o _|

Zaman Serisi Degerleri
5

t (zaman) °

Sekil 4.5. SETAR Modeli Rejimler Aras1 Gecis Grafigi

Esik degeri c=0.16 degerinin altinda yer alan gdzlem degerlerinin olusturdugu alt rejim
icin 129 adet gozlem degeri kullanilirken, 0.16’nin iizerinde yer alan gozlem
degerlerinin yer aldigi st rejim i¢in 109 adet gozlem degeri kullanilmistir. Esik
degerinin altinda ya da {izerinde yer alan gozlem degerlerine gore alt ya da iist rejimin
etkin oldugu noktalar1 gosteren grafik Sekil 4.5.’de verilmistir. Grafige gore, gecis

degiskeninin aldig1 degerlerin agirlikli olarak alt rejimde yer aldig1 géze ¢carpmaktadr.
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4.6. STAR Tipi Dogrusal Olmama Testi ve Model Tahmin Sonuclari

Boliim 3.2.3.°de de belirtildigi gibi STAR modeli olusturma siirecinde ilk adim
dogrusal modelin tahmin edilmesidir. Bu ¢ercevede veriye uygun olarak tahmin
edilecek AR(p) modelinin optimum gecikme uzunlugunun belirlenmesi 6nem
tagimaktadir. Farkli gecikme uzunluklarina gére hesaplanmig AR modellerine iliskin
bilgi kriterleri degerleri Cizelge 4.3.’de elde edilmisti. Buna gore ikinci dereceden
otoregresif AR(2) modeli STAR tipi dogrusal olmama testinde kullanilacaktir.

AR modelinin hata terimlerinde STAR tipi dogrusal olmama testi Boliim 3.2.4.°te
deginilen ¢ergevede LM testlerinden hareketle olusturulmaktadir. Cizelge 4.9.’da, AR
modelinin STAR tipi modele karsi sinanmasindan elde edilen olasilik degerleri
verilmistir. Bu tablo yardimi ile ayn1 zamanda, dogrusalligin en giiclii reddedildigi seri
gecis degiskeni olarak belirlenmesi ve asamali F testleri ile gegis fonksiyonunu tipi
lojistik yada iistel olarak belirlenmesi s6z konusudur. STAR tipi dogrusal olmama
testinde, F olasilik degerini minimize eden gegis degiskeninin bulunmasi igin test p =

1,2,3,4,5 gecikmeleri i¢in tekrarlanmistir.

Cizelge 4.9. STAR Tipi Dogrusal Olmama Testi ve Geg¢is Fonksiyonunun Sec¢imi

Gegis Olasilik Degerleri Gec_;is
Degiskeni Fonksiyonu
g3 F F, F, F, Secimi
Vil 0.0005494 0.1699 0.09863 0.07763 LSTAR
Yio 0.001242 0.1587 0.1345 0.1565 LSTAR
o 0.00002 0.0055 0.0225 0.0043 LSTAR
Yia 0.0009 0.4546 0.5073 0.1133 LSTAR
Yis 0.0125 0.3306 0.673 0.7496 LSTAR

*Optimum gegis degiskeni.
STAR tipi dogrusal olmamanin sinandigr F testinde, dogrusallik sifir hipotezi
Hoy:B,=B,=P,=0°dir. Eger dogrusallik reddedilirse model mimarisi se¢imi i¢in
oncelikle F testlerinden sirasiyla F; testinde sifir hipotezi Hy 3:8,=0 ; F, testinde sifir
hipotezi Hy,:8,=0| B,=0 ; ve son olarak F, testinde Hy,;:p,=0| B,=B,=0 hipotezleri
sianir. Eger F, degerine iliskin olasilik F, ve F; degerlerine iliskin olasiliklardan daha

kiiglikse, model mimarisi i¢gin ESTAR modeli diger durumlarda LSTAR modeli

secilmesi gerektigine deginmistik.
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STAR tipi dogrusal olmama testi i¢in farkli gecikme degerlerine sahip gegis
degiskenleri i¢in elde edilen modellerin F olasilik degerleri karsilastirildiginda en
kiiciik olasilik degeri 3. gecikme i¢in elde edilmistir. Y,_; degiskeni igin
F,, F,, F; olasilik degerleri karsilastirildiginda F,, 0.0043 degeri ile en kii¢iik olasilik
degerine sahiptir. Sonug olarak, kiil¢e altin satis fiyatlar1 serisinin izledigi STAR tipi
dogrusal olmamanin sinandig1 bu siiregte , dogrusalligin en giiclii reddedildigi iiglincii
gecikme ge¢is degiskeninin gecikme sayis1 olarak belirlenirken, STAR tipi modeller

igerisinde ge¢is fonksiyonunun yapisi ise LSTAR olarak belirlenmistir.

Dogrusal olmayan EKK ile tahmin edilen 2 rejimli LSTAR modeli sonuglar1 Cizelge
4.10’da verilmektedir.

Cizelge 4.10. LSTAR Modeli Tahmin Sonucu

Alt Rejim
Tahmin Standart Hata t degeri P
Sabit 0.2856 0.2103 1.3578 0.1745
Yo 0.6092 0.1022 5.9614 0.0000*
Yo -0.1867 0.1052 -1.7743 0.076*
Ust Rejim
Tahmin Standart Hata t degeri P
Sabit 0.3036 0.3127 0.9707 0.3317
Y1 -0.5731 0.1279 -4.479 0.0000*
Yo 0.0467 0.1297 0.36 0.7188

*Anlaml Katsayilar ~ y = 100 c=0.1514 HKT=1186.643 AIC=400

Kiilge altin satis fiyatlar1 serisi igin en uygun AR(p) siirecinin 2 gecikmeye sahip
oldugunu ortaya koymustuk. Buna gore 2 gecikme uzunlugu da modele dahil
edilmistir. Tahmin edilen LSTAR modelinin matematiksel gosterimi su sekildedir:

Y=(0.2856+0.6092y, ,-0.1867y, ) *(1-GF (s,y,0))+
[(0.3036-0.5731y, ,+0.0467y, ) *GF (s,.v,c) | +&, (4.4)
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Burada,
GF (s,,7,0)=GF(y,_;,100,0.1514)=(1+exp{-100(y,_,-0.1514)}) " (4.5)

gecis fonksiyonudur.

Gegis fonksiyonunda esik parametresi ¢ i¢in en uygun deger 0.1514 bulunmustur.
Model kiilge altin fiyatlarinin gegmis donemlerdeki degerleriyle olan iliskisini, altin
fiyatlar1 serisinin 3 donem 6nceki (y, ;) degerinin hesaplanan esik degeri 0.1514’iin
altinda ya da {stiinde olmasina gore ortaya koymaktadir. Rejimler arasit gecisin
yumusaklik degeri y=100 olarak hesaplanmistir. Yiiksek y degeri rejimler arasi gecisin
hizli ve sert oldugunu 6ngérmektedir. Bu 6ngoriiyii gorsellestirmek i¢in y=100 ve y=1

alinarak rejimler aras1 gecis hizlar1 asagidaki sekilde agikca goriilmektedir.

= _]
@
~ O B =1
O
% o B =100
Z
=
R
Z e
S
o
o
L]
=
[ | [ | [
-5 0 5 10 15

Gegis Degiskeni (y, ,)
Sekil 4.6. Farkh Yumusakhk Parametrelerine Gore Rejimler Aras1 Gegis Hizlar:
Sekil 4.6’dan da goriildiigi gibi lojistik gegis fonksiyonunun 0’dan 1’e yaklasma hizini
belirleyen parametre y’dir. y degeri 100 iken rejimler arasi gegis ani ve keskindir. y
degeri 1 iken rejimler arasi gecisin daha yumusak oldugu acikca goriilmektedir. Bir
bagka deyisle, y parametresinin degeri arttik¢a gecis fonksiyonu daha hizli bir sekilde
I’e yakinsamaktadir. Ayrica, gecis degiskeni esik degeri 0.1514’e yakinsadiginda
GF(s.,y,c) sabit bir sayiya yaklagmakta, 0.1514 degerini aldiginda ise GF(s;,y,c) 0.5
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degerini almaktadir. Bu durumda STAR modeli dogrusal AR modeline doniisiir.
Sonug olarak, rejimler aras1 gegisin sert ve ani oldugu sonucundan yola ¢ikarak, kiilce
altin satis fiyatlari serisi i¢in yumusak ge¢isli otoregresif modellerden ziyade, rejimler
aras1 gegislerin ani ve sert oldugu TAR benzeri modellerin daha uygun olacagi

sOylenebilir.

4.7. Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin Sonugclari

Uygulamanin bu kisminda kiilge altin satig fiyatlar1 (TL/gr) serisindeki dogrusal
olmayan dinamikleri ortaya koymak i¢in gecis degiskeninde stokastik bir degiskeni
esas alan Markov Gegis yontemi kullanilacaktir. Maksimum olabilirlik yontemine
gore elde edilen, 2 rejimli ve her bir rejimde 2 gecikmeyi esas alan Markov gecis

modeli sonucu su sekildedir:

Cizelge 4.11. Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin Sonucu

Alt Rejim
Tahmin Standart Hata Z degeri p
Sabit 8.3568 1.1796 7.0842 0.0000*
Y 0.9529 0.4581 2.0801 0.0375*
Yo 1.2863 0.5304 2.4252 0.0153*
Ust Rejim
Tahmin Standart Hata z degeri p
Sabit 0.3507 0.1341 2.6151 0.0089*
Y 0.2783 0.0690 4.0318 0.0001*
Yo -0.2640 0.0673 -3.9230 0.0001*

* Anlamli Katsayilar

Cizelge 4.11°deki sonuglara gore elde edilen Markov rejim degisim modelinin

matematiksel gosterimi asagidaki gibidir:

8.3568+0.9529y  +1.2863y, ,te eger s=1
Yt:{ yt-] yt-2 t0 g t (46)

0.3507+0.2783y, ,-0.2640y_,+&,  eger s=2

79



PS=1

04

0z \
o A |ﬂ_J

o T T T T T T T T

LI B B B B B B B B B B BB B B L N LI B R B B N B
1996 1957 1936 1999 2000 2001 202 2005 2004 2005 2006 200V 208 2009 20 2011 2012 2013 M4 2S5 MG

PSit= 2)

LIS I I N L I N L O [ L
1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2008 2004 2005 2006 2007 2008 2008 N0 201 22 23 AN14 15 A6

Sekil 4.7. Markov Rejim Degisim Modeli Diizeltilmis Alt ve Ust Rejim Olasiiklar

Sekil 4.7. siirecin belirli bir zamanda alt ya da iist rejimde bulunma olasiligini
vermektedir. P(S(t)=1) alt rejimin aktif olma olasiliklarin1 gosterirken, P(S(t)=2) st
rejimin aktif olma olasiliklarin1 gostermektedir. Her iki rejim i¢in elde edilen olasilik
grafikleri incelendiginde genel olarak iist rejimin aktif oldugu géze ¢arpmaktadir. 2010
yilindan sonra elde edilen gozlem degerlerinin zaman zaman alt rejimde aktif hale

geldigi goriilmektedir.

Rejimler aras1 gecis olasiliklar1 matrisi asagidaki sekildedir.

p—[Pu Plz]: 8.41x10"  0.9999 @.7)
Vo [Py Py 0.0246  0.9754

Rejimler arast gecis olasiliklari matrisinde hesaplanan olasilik degerleri de Sekil
4.7.de elde edilen grafigi destekler niteliktedir. Siirec alt rejimde (S;=1) etkin iken {ist
rejime (Si=2) gecmesi olasiligi (P[S;=2| S..;=1]=0.9999) ve iist rejimde etkin iken
yine aym rejimde kalmasi olasiigi (P[Si=2]| S.1=2]=0.9754) olduk¢a yiiksek
bulunmustur. Ayni sekilde siire¢ {iist rejimde iken alt rejime ge¢me olasiligi

(P[S=1]| S..;=2]=0.0246) oldukga diisiiktiir.
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Sekil 4.8. Markov Rejim Degisim Modeline iliskin Hatalar, Gercek ve Uyum Degerleri Grafigi

Gergek ve uyum degerleri arasindaki iliskiyi ve hatalarin zaman igerisindeki
dagilimimi gosteren grafik Sekil 4.8.’de yer almaktadir. Gergek ve uyum degerleri
baslangigta iyi bir uyum gosterirken, belli bir noktadan sonra aradaki uyum gozle
goriiliir sekilde azalmistir. Hatalarin ise ortalama sifir etrafinda dalgalanmalarda

bulundugu goriilmektedir.

4.8. Cekirdek Diizeltme Sonuclari

Uygulama 1’in bu kisminda kiilge altin satis fiyatlar1 serisi igin parametrik olmayan
regresyon yontemlerinden cekirdek diizeltme yontemi uygulanmistir. Cekirdek
fonksiyonlarindan, normal (Gaussian) fonksiyon tercih edilmistir. Bant genisligi A
degerinin belirlenmesi i¢in, farkli bant genisliklerine gore gekirdek diizeltme egrileri

Nadaraya-Watson yontemi ile Sekil 4.9.’daki gibi R paket programu ile elde edilmistir.
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Sekil 4.9. Farkh Bant Genisliklerine Gore Cekirdek Diizeltme Egrileri

Sekil 4.9.°da yer alan ¢ekirdek egrilerine gore bant genisligi h, 0.01 degerini aldiginda

gercek degerler ile ¢ekirdek tahmin degerleri birbirine olduk¢a yakin iligki icerisinde

oldugu ve bu deger arttik¢a gergek ve uyum degerleri arasindaki iligkinin bozuldugu

goriilmektedir.
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4.9. Splayn Diizeltme Sonuglari

Splayn diizeltme sonuglar1 igin yine R paket programindan yararlanilmistir. Serbestlik
dereceleri 2, 20, 50 ve 90 olmak 4 farkli splayn diizeltme egrisi Sekil 4.10.’daki gibi

elde edilmistir.
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Sekil 4.10. Farkh Serbestlik Derecelerine Gore Elde Edilen Splayn Diizeltme Egrileri

Farkli serbestlik derecelerine gore elde edilen splayn diizeltme egrileri incelendiginde

serbestlik derecesi 2 olan tahmin egrisi dogrusal regresyon egrisini gdstermektedir.

Serbestlik derecesi arttikga splayn egrisinin gercek gozlemler ile olan uyumu gozle

gortliir sekilde artis gostermistir. Serbestlik derecesi 90 olarak belirlendiginde veriler

elde edilen splayn diizeltme egrisi ile yakin uyum gostermektedir.



En uygun splayn diizeltme egrisi igin R programlamadan otomatik olarak GCV
yontemi (genellestirilmis ¢apraz gegerlilik) ile elde edilen A diizeltme parametresi,

serbestlik derecesi ve GCV skoru Cizelge 4.12.’de verilmistir.

Cizelge 4.12. Splayn Diizeltme Yontemi icin R Programindan Otomatik Olarak Elde Edilen

istatistikler
\ Diizeltme Parametresi: 8.90x107°°
Serbestlik Derecesi: 95.78
GCV Skoru : 2.64

4.10. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Bu uygulamada 1996-2017 yillar1 arasinda aylik olarak elde edilen kiilge altin satis
fiyatlar1 serisi (TL/gr), dogrusal bir AR(p) modeli ile birlikte 3. boliimde ayrintili
olarak ele alinan dogrusal olmayan zaman serisi yontemlerinden TAR modeli, STAR
modeli, Markov rejim degisim modeli, Cekirdek diizeltme ve Splayn diizeltme

yontemleri i¢in uygulanmistir.

Elde edilen modeller bolim 2.8.2.°de ele alinan performans kriterleri teorisinden
hareketle 6lgege bagimli performans olgiitlerinden HKO, OKH, OMH ve MdMH
kriterleri ile hata yilizdelerine bagh performans 6lgiitlerinden sOMHY ve sMdMHY
kriterleri ile karsilastirilmistir. Hata yiizdelerine bagli performans Kkriterlerinden
simetrik Olgiitlerin tercih edilmesinin sebebi modellemelerde kullanilan duragan Y;
serisinin sifir ya da sifira ¢ok yakin degerlere sahip olmasidir. Elde edilen sonuglar

Cizelge 4.13.’de verilmistir.

84



Cizelge 4.13. Kiilce Altin Satis Fiyatlar1 (TL/gr) Serisi icin Elde Edilen Modellere fliskin
Performans Kriterleri Sonuclari

HKO OKH OMH MdMH | somHy | SMAMHY
AR 423.0508 | 20.5682 17.9568 | 17.6697 0.5861 67.0609
SETAR 193.3240 | 13.9041 11.3961 | 97186 0.4101 44.1419
LSTAR 278.5528 | 16.6899 13.7689 | 11.6367 0.4720 53.7691
MS 160.8788 | 12.6838 10,9923 | 10.1929 0.4119 41.2045
gfllz‘;gf]'; 0.0056 | 0.0750 0.0460 | 0.0215 0.0011 0.0843
Splayn Diizeltme | 09598 0.9797 0.5826 0.2659 0.0148 11133

Cizelge 4.13.’de elde edilen HKO, OKH, OMH ve sMdMHY performans kriterleri
degerlerine gore parametrik modeller igerisinde Markov rejim degisim modeli en etkin
performansa sahip model olarak kabul edilmektedir. Rejimler aras1 gegisin ani ve sert
oldugu SETAR modeli, rejimler arasinda yumusak bir gegisi esas alan LSTAR
modelinden daha etkin oldugu tiim performans kriterleri tarafindan ortaya
konmaktadir. Bu durum Sekil 4.6.’da elde edilen LSTAR modeli rejimler aras1 gegis
hizlar1 grafigini destekler niteliktedir. Yine parametrik modeller igerisinde en kotii

performansa sahip model dogrusal AR modeli olarak goriilmektedir.

Elde edilen tiim performans kriterlerine gore, parametrik olmayan yodntemlerden
cekirdek diizeltme yonteminin, splayn diizeltme yonteminden daha iyi performansa

sahip oldugu goriilmektedir.

S6z konusu modeller genel olarak ele alindiginda kiilge altin satig fiyatlar1 (TL/gr)
serisini en iyi tahmin eden yontem Cekirdek diizeltme yontemi iken en koti
performansa sahip modelin dogrusal otoregresif (AR) modeli oldugu sonucuna

varilabilir.

Asagidaki sekilde herbir modelden elde edilen uyum degerleri ile kiilge altin satig
fiyatlar1 (TL/gr) serisinin karsilastirmasini igeren grafik yer almaktadir. Serinin
duraganlastirilmast (1. dereceden farki alinarak) ile tahmin edilen parametrik
modellerden elde edilen uyum degerlerine R programlama ile ters fark alma islemi

uygulanarak orijinal seri ile karsilastirma yapilabilir hale getirilmistir.
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Sekil 4.11. Kiilge Altin Satis Fiyatlar1 Egrisi ve Ilgili Modellerden Elde Edilen Uyum Egrileri

Sekil 4.11.’de elde edilen grafige gore Cekirdek ve Splayn egrileri kiilge altin satis
fiyatlar1 serisine en yakin uyum gosteren modeller olarak goriilmektedir. Performans
kriterlerine gore Cekirdek diizeltme yonteminin Splayn diizeltme yonteminden daha
etkin oldugu saptanmisti. Bu iki yontem arasindaki fark ancak daha kiigtik 6lgekli bir
grafik ile goriilebilir. Parametrik modellere gegtigimizde ise beklendigi gibi dogrusal
otoregresif (AR) modeli en kotii uyumu gosteren model olarak goriilmektedir. Yine
parametrik modeller igerisinde Markov rejim degisim modeli en iyi performansa sahip
model olarak goriintirken, bu modeli SETAR ve LSTAR modelleri takip etmektedir.
Sekil 4.6.’da elde edilen LSTAR modeli rejimler aras1 gegis hizlarindan elde edilen,
gecislerin ani ve sert oldugu sonucuna paralel olarak SETAR modeli rejimler arasi
geciste yumusakligr esas alan LSTAR modelinden daha iyi bir uyum gosterdigi

gorilmektedir.

Sonug olarak, kiilge altin satis fiyatlar1 serisi i¢in parametrik olmayan yontemlerin
parametrik modellerden daha etkin bir performansa sahip oldugunu ve dogrusal
olmayan modellerin dogrusal modellerden daha iyi performans sergileyebilecegini

sOyleyebiliriz.
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5. UYGULAMA 2

5.1.Veri ve Yontem

Bu uygulamada 3. boliimde ele alinan dogrusal olmayan zaman serisi modelleri
01.01.2000 ve 30.12.2016 tarihleri arasinda TL bazinda elde edilen Amerikan Dolar1
satig fiyatlar1 (USD/TL) serisi igin uygulanmistir. Giinliik olarak elde edilen gozlem
degerlerini aylik gbzlemlere doniistiirmek icin her bir ay igerisinde elde edilen gézlem
degerlerinin aritmetik ortalamasi alinmistir. Bu baglamda toplam 204 adet gézlem
degeri mevcuttur. S6z konusu veriler Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi’na ait
elektronik veri dagitim sisteminden (http://evds.tcmb.gov.tr/) temin edilmistir.
Istatistiksel analizler igin R Programlama Dili (3.1.3) ve EViews 9 paket

programlarindan faydalanilmstir.

Oncelikle Amerikan Dolar1 satis fiyatlar1 (USD/TL) serisinin duraganligin arastirmak
amaci ile serinin zaman yolu grafigi ve korelogram grafikleri kontrol edilmis ve ADF
birim kok testi uygulayarak serinin duragan olup olmadigi hakkinda ¢ikarimda
bulunulmustur. Eger seri ortalama ve varyansta sabit degilse yani duragan bir yapiya
sahip degilse, serinin birinci ya da ikinci fark: alinarak seriyi duraganlastirma yoluna
gidilmistir. Duragan seri i¢in en uygun dogrusal model belirlenerek tahmin edilmistir.
Daha sonra serinin dogrusalliktan sapma durumlart BDS ve Keenan testi ile kontrol
edilmistir. Serinin dogrusal olmadiginin tespit edilmesinin ardindan 3. bdliimde ele
alinan dogrusal olmayan zaman serisi modelleri uygulanmis ve son olarak elde edilen
tim model ve yontemler HKO, OKH, OMH, MdMH, sOMHY ve sMdMHY
performans kriterleri ile her bir modelden elde edilen uyum ve gergek degerleri igeren

grafik yardimiyla karsilastirilmigtir.
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5.2. Duraganhk Testleri

Zaman serisi analizinde ilk adim serinin zaman yolu grafigini elde etmektir. Boylece

serinin genel yapisi hakkinda birtakim ¢ikarsamalarda bulunulabilir.
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Sekil 5.1. ABD Dolar1 Satis Fiyatlar1 (USD/TL) Serisine iliskin Zaman Yolu Grafigi
Sekil 5.1.’°e bakildiginda ABD dolar satis fiyatlar1 serisinin agik bir sekilde

deterministik trende sahip oldugu goriilmektedir. Bu trend serinin duragan olmadigini

gostermektedir.

Duraganligr test etmenin bir diger yolu serinin otokorelasyon (ACF) ve kismi

otokorelasyon (PACF) grafiklerinin elde edilmesidir.
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Sample: 1 204
Included observations: 204

Autocorrelation FPartial Carrelation AL PAC 0Q-5tat  Prob

0.958 0952 18990 O0.000
0.917 -0.001 364.94 0.000
0882 0049 52776 0.000
0.851 0019 67957 0.000
0.818 -0.021 821.04 0.000
0.785 -0.017 851.80 0.000
0752 -0.017 10725 0.000
0718 -0.030 11831 0.000
0628 0012 12850 0.000
0.656 -0.033 13732 0.000
0.623 -0.028 14627 0.000
0.588 -0.051 15383 0.000
0.555 0012 16061 0.000
0.525 0006 A1667.2 0.000
0.496 -0.006 17220 0.000
0467 -0.022 17707 0.000
0.439 0011 18140 0.000
0.417 0043 18533 0.000
0.395 0001 18338 0.000
0376 0017 19211 0.000
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Sekil 5.2. ABD Dolar1 Satis Fiyatlar1 (USD/TL) Serisi i¢in Korelogram Grafigi

Sekil 5.2.°de elde edilen ACF ve PACF grafikleri incelendiginde serinin gozlemleri
birbirleriyle yakin iliski icerisindedir ve dolayisiyla duragan degildir. Ayrica serinin
mevsimsel bir etkiye sahip olmadigi sonucuna varilabilir.

Serinin duranlhiginin testi i¢in ADF Birim Kok Testi sonuglar1 Cizelge 5.1.’de elde

edilmistir.
H, = Birim kok vardir (Veri duragan degildir).

H; = Birim kok yoktur (Veri duragandir).

Cizelge 5.1. ABD Dolar1 Satis Fiyatlar1 (USD/TL) icin ADF Birim Kok Testi

Mull Hypothesis: ¥ has a unit root
Exogenous: None
Lag Length: 2 (Fixed)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic 2703276 0.9984
Test critical values: 1% level -2.576518

5% level -1.842415

10% level -1.615649

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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Cizelge 5.1.°de ADF birim kok testi i¢in tek tarafli t-istatistik degeri ve bu degere
iligkin olasilik degeri verilmistir. ADF birim kok testi sonuglarina gére ADF test
istatistigi 2.703276 ve p olasilik degeri oldukga biiyiik oldugundan sifir hipotezi tiim

anlamlilik seviyelerinde kabul edilmistir. Dolayisiyla seri duragan degildir.

Serinin duragan hale gelmesi igin birinci dereceden farki alinmig ve yine aymi
yontemlerle serinin duraganligi kontrol edilmistir. Birinci dereceden farki alinmig
ABD Dolar1 satis fiyatlar1 (USD/TL) serisi i¢in elde edilen zaman yolu grafigi Sekil
5.3.’deki gibidir.

3

ABD Dolar Satig Fiyatlar1 (USD/TL) Birinci Fark Serisi

-'2 \\\'\\\l\\\'\\\l\\\'\\\l\\\'\\\l\\\'\\\l\\\'\\\l\\\'\\\l\\\'\\\l\\\
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016

Sekil 5.3. Birinci Dereceden Farki Alinmis ABD Dolari Satis Fiyatlar1 (USD/TL) Serisinin
Zaman Yolu Grafigi
Sekil 5.3.”e gore birinci dereceden farki alinan seri sabit bir say1 etrafinda diizenli
salimimlar gostermektedir. Bu salinimlar ilk asamada serinin duragan olduguna dair
bir isaret olarak yorumlanabilir. Bu 6ngériiyii giiclendirmek igin serinin otokorelasyon

katsayilarinin grafikleri Sekil 5.4.’de elde edilmistir.
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Sample: 1 203
Included observations: 203

Autocarrelation Partial Carrelation A PAC Q-5tat  Prob
1 [ 0342 0342 24164 0.000
[ O -0.025 -0161 24294 0.000

il -0.006 0069 24301 0.000
I 0.040 0017 24641 0.000

1
2
3
I 4
I 5 -0.009 -0.036 24659 0.000
B
7
8

I
il
Y i

0.057 00985 25336 0.000
0.030 -0.036 25532 0.001

1 g -0.058 -0.056 26258 0.001
1 N 9 -0.053 -0.004 26866 0.001
1 1g 10 -0.066 -0.076 27.809 0.002
N o 11 0.005 0067 27.815 0.003
0 (N 12 -0.100 -0161 29.984 0.003
0 F 13 -0.040 0071 230331 0.004
Fm o 14 0078 0076 31.655 0.004
A g 15 0179 0134 28750 0.001
r g 16 0.037 -0.053 329.057 0.001
N g 17 0.020 0.049 39144 0.002
N AN 18 0.020 -0.012 39231 0.003
1 g 19 0.042 0052 39630 0.004
I I

I 20 0.034 -0.019 39.895 0.005

Sekil 5.4. Birinci Dereceden Farki Alinmis ABD Dolar1 Satis Fiyatlar1 (USD/TL) Serisi Icin
Korelogram Grafigi
Sekil 5.4.’de verilen ACF ve PACF grafiklerine bakildiginda, k=20 gecikme igin ilk
gecikmeden sonra hemen hemen tiim ACF ve PACF degerleri giiven simirlarinin
icerisinde yer aldigindan sifir hipotezi reddedilebilir. Boylece korelogram

grafiklerinden de serinin duraganlastig1 sonucuna varilabilir.

Son olarak birinci dereceden fark: alinmis seriye ADF birim kok testi uygulanmis ve

elde edilen sonuglar Cizelge 5.2.’de verilmistir.

Cizelge 5.2. Birinci Dereceden Farki Alimmis ABD Dolar1 Satis Fiyatlar1 (USD/TL) Serisi i¢in
ADF Birim Kok Testi Sonuclari

Mull Hypothesis: ¥ has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Fixed)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -9.382980 0.0000
Test critical values: 1% level 3482737

5% level -2 875680

10% level -2 574385

*MackKinnon (1996) one-sided p-values.
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Cizelge 5.2.’de elde edilen ADF birim kok testi sonucuna gore tek tarafli t-istatistigi

degeri -9.3829 ve bu degere iliskin olasilik degeri sifir bulunmustur. Buna gore sifir

hipotezi tiim anlamlilik seviyelerinde reddedilmistir. Sonug olarak, birinci dereceden

farki alinmis serinin duragan bir seri oldugu sdylenebilir.

5.3. Dogrusal Modelin Belirlenmesi ve Elde Edilen Sonuclar

Uygulamanin bu kisminda ABD dolar satig fiyatlar1 (USD/TL) serisine uygun bir

dogrusal model elde edilecektir. Elde edilen model dogrusallik sinamalarinda ve

uygulamanin son kisminda dogrusal olmayan zaman serisi modelleri ile karsilastirma

yapmak icin kullanilacaktir. Sekil 5.2.°de elde edilen korelogram grafigine gore,

otokorelasyon degerleri gecikme sayisi arttikga sifira yaklasirken, kismi otokorelasyon

degerleri birinci gecikmeden sonra ani bir diisiisle giiven araligi degerleri igerisinde

yer aldig1 goriilmektedir. Buna gore, s6z konusu veri i¢in otoregresif (AR) modelin

uygun oldugu sdylenebilir. AR modeline iligkin en uygun gecikme sayisini belirlemek

icin birinci dereceden farki alinarak duraganlastirilan seri icin farkli gecikme

uzunluklarina gore hesaplanan otoregresif modellere iliskin bilgi kriterleri sonuglart

Cizelge 5.3.’de verilmistir.

Cizelge 5.3. Otoregresif Model (AR) icin Bilgi Kriterleri ile Gecikme Uzunlugu Secimi

Lag LogL LR FPE AlC SC HC

0 2541410 MA 0.004249 -2.623223 -2.606318 -2 616377
1 266.9234 2529980 0.003761 -2.745320 -2.711810% -2.731628
2 269.3001 4 679495% 0.003707* -2.759586* -2.708871 -2.739048%
3 2697939 0967139 0.003727 -2.754341 -2 686720 -2. 726957
4 269.8152 0.041478 0.003765 -2.744199 -2 659673 -2.709969
5 269.9335 0229375 0.003799 -2. 735063 -2.633632 -2 693986
] 270.9140 1.889734 0.003800 -2. 734860 -2 616524 -2 686933
7 271.0708 0.300897 0.003834 -2.726124 -2.590883 -2.671355
g 271.28093 0416344 0.003865 -2.718024 -2.565877 -2.656409
g 271.3302 0077524 0.002904 -2.708085 -2.539033 -2.6309624
10 271.9191 1110703 0.003920 -2.703825 -2.517868 -2.628518

Cizelge 5.3.’de elde edilen sonuglara gore, AR modeli i¢in optimum gecikme uzunlugu

SC bilgi kriteri hari¢ LR, FPE, AIC ve HQ bilgi kriterleri tarafindan 2 olarak

belirlenmistir. Buna gore birinci dereceden farki alinmig ABD dolar1 satis fiyatlari
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serisi i¢in en uygun model AR(2) olarak belirlenmistir. Kosullu en kiiciik kareler
yontemi ile tahmin edilen ikinci dereceden otoregresif modele iliskin tahmin sonuglari

Cizelge 5.4.’de verilmistir.

Cizelge 5.4. AR(2) Modeli Tahmin Sonuglari

Tahmin Standart Hata t-Degeri p
Sabit 0.0146 0.0056 2.6266 0.0093*
AR(1) 0.4122 0.0712 5.7856 0.0000*
AR(2) -0.1620 0.0729 -2.2220 0.0274*

*Anlamli Katsayilar

AR(2) modeli tahmin sonuglarina gore sabit ve her iki gecikmeye ait katsay1 degerleri
anlamli bulunmustur. Elde edilen sonuglara gére AR(2) modelinin matematiksel

gosterimi (5.1)’de verilmistir.

y,=0.0146+0.4122y, ,-0.1620y,_+z, (5.1)

5.4. Dogrusallik Testleri

5.4.1. BDS testi sonuglari

ABD Dolar satis fiyatlar1 serisine iligkin en uygun dogrusal model AR(2) modeli
oldugundan bu modelin kalint1 degerlerine BDS testi uygulanmistir. Sonuglar Cizelge

5.5.”de verilmistir.

Cizelge 5.5. ABD Dolar1 Satis Fiyatlar1 (USD/TL) Verisine iliskin BDS Test Sonucu

Test Istatistikleri Boyutlar
€ 2 3 4 5 6
0.5 6.4960 9.1063 12.437 18.3772 26.9396
1 5.1896 5.5886 5.8767 6.2883 6.8374
15 5.4341 5.3829 5.1509 4.9321 4.8120
2 4.8807 4.7485 4.1054 3.3969 2.9434
p Degerleri Boyutlar
g 2 3 4 5 6
0.5 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
1 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
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Cizelge 5.5.14evam

1.5 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0007 0.0003

BDS testinde kurulacak hipoteze gore;
H, = Hata terimleri bagimsiz ve 6zdes dagilima sahiptir.
H; = Hata terimleri bagimsiz ve 6zdes dagilima sahip degildir.

Cizelge 5.5.’de elde edilen BDS testi sonuglarina gore olasilik degerleri tiim
boyutlarda 0.05 anlamlilik diizeyinden kiiciik bulundugu i¢in serinin dogrusal
oldugunu 6ne siiren yokluk hipotezi reddedilmistir. Dolayisiyla, ABD dolar1 satis

fiyatlar1 serisinin dogrusal olmayan bir zaman serisi 6zelligi gostermektedir.

5.4.2. Keenan testi sonuclari

Dogrusalligin test edilmesine yonelik olarak en sik kullanilan metodlardan biri Keenan
testidir. Keenan testi, sifir hipotezinde dogrusal bir AR siirecine karsilik dogrusal
olmamay test eder. Farkli gecikme uzunluklarina gore elde edilen F test istatistigi

degerleri ve bu degerlere karsilik gelen olasiliklar Cizelge 5.6.’da verilmistir.

Cizelge 5.6. ABD Dolar1 Satis Fiyatlar1 (USD/TL) Verisine iliskin Keenan Test Sonucu

Gecikme Sayilari F-testi p-degeri
1 0.1137 0.7363
2 6.1472 0.0140
3 4.1331 0.0434
4 4.1391 0.0433
5 4.2011 0.0418

Cizelge 5.6.’da elde edilen Kenenan testi sonuglarina gore Yyokluk hipotezi 0.05
anlamlilik diizeyinde ilk 5 otoregresif gecikme sayisi igin test edilmistir. Dogrusal AR
modelini kabul eden sifir hipotezi birinci gecikme hari¢ diger gecikmeler icin
reddedilmistir. AR(1) modeli i¢in her ne kadar dogrusal bir yapinin varligi kabul edilse
de ilerleyen gecikme sayilarinda dogrusal olmayan dinamikler Keenan testi yardimi
ile tespit edilmistir.
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BDS ve Keenan testlerinden elde edilen sonuglara gére, ABD dolar1 satis fiyatlar
(USD/TL) serisinin dogrusal olmayan zaman serisi modelleri ile incelenmesinin

uygun oldugu sonucuna varilabilir.

5.5. SETAR Modeli Tahmin Sonuglar:

Iki rejimli SETAR modelinde d esik degiskeninin gecikme sayis, i alt rejimin gecikme
sayisi, j Ust rejimin gecikme sayist ve ¢ esik degeri olmak iizere AIC bilgi kriterine

gore en uygun parametre degerleri Cizelge 5.7.’de yer almaktadir.

Cizelge 5.7. SETAR Modeli icin En Uygun Gecikme Sayilarimi Veren R Programlama Sonuclari

o o | oo Sayist | Gecikam Sayn | E5ik Degeri | Bilgi Kriter
d (z.0) i (v,) ) c AIC

1 5 1 1 -0.011 -1150.701
2 5 1 1 -0.012 -1150.164
3 5 1 1 0.007 -1148.851
4 5 1 1 0.012 -1148.807
5 5 1 1 0.008 -1148.745
6 1 1 1 0.008 -1148.666
7 5 1 1 0.011 -1148.602
8 1 1 1 0.006 -1148.490
9 1 1 1 0.007 -1148.489
10 5 1 1 -0.013 -1148.487

Cizelge 5.7.°de elde edilen sonuglara gore en diisiik AIC degerine sahip SETAR
modelinin esik degeri -0.011 olmak iizere alt ve {ist rejime ait otoregresif modellerin
gecikme sayilar1 1 ve gecis degiskeninin gecikme sayis1 1 olarak hesaplanmuistir.
Ardisik kosullu en kiigiik kareler yontemi ile elde edilen SETAR modeli tahmini

sonuglar1 Cizelge 5.8.’de yer almaktadir.
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Cizelge 5.8. SETAR Modeli Tahmin Sonuclar:

Model Katsayilar Standart Hata  t-degeri p
Alp Sabit@, -0.0043 0.0069 -0.6227 0.5342
Rejim B, 0.1996 0.1089 1.8324 0.0684*
Ust Sabit 8, 0.0181 0.0053 3.4013 0.0008*
Rejim 5, 0.4581 0.0831 5.5103 0.0000*

* Anlamli Katsayilar

Cizelge 5.8.’de tahmin edilen SETAR modeli sonuglarina gore, 0.10 anlamlilik
diizeyinde alt rejimde sabit deger anlamsiz bulunurken iist rejimde sabit ve birinci
gecikmeye ait parametre degerleri anlamli bulunmustur. Alt rejimde sabit degerin
anlamli bulunmamasinin nedeni esik degerinin altinda yer alan gézlem degerlerinin

kendi ortalamasinin etrafinda salinim gostermedigi anlamina gelmektedir.

Bu sonuglara gore elde edilen iki rejimli SETAR modeli,

(5.2)

-0.0043+0.1996y, , +&; egery, ;<-0.011
Yo~ 0.0181+0.4581y, | +¢& egery, .>-0.011

formunda yazilabilir.

regime

— E— low
high

02

00
|

zaman serisi degerleri

0.1

t (zaman)

Sekil 5.5. SETAR Modeli Rejimler Aras1 Geg¢is Grafigi

Esik degeri -0.011’den kiiciik degerlerin yer aldigi alt rejim i¢in tahmin edilen
otoregresif modelde 74 adet gozlem degeri kullanilirken, -0.011’den biiyiik degerlerin

yer aldigi Gst rejim igin tahmin edilen otoregresif modelde 123 adet gozlem degeri
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kullanilmistir. Sekil 5.5.’den de goriildiigii gibi gdzlem degerlerinin agirlikli olarak

esik degeri ¢=-0.011"in iistiinde yani iist rejimde yogunlastigi gorilmektedir.

5.6. STAR Tipi Dogrusal Olmama Testi ve Model Tahmin Sonuclari

STAR modellerinin tahmin agamasinin ilk adimai {izerinde ¢alisilan zaman serisine en
uygun otoregresif modelin gecikme sayisini belirlemek oldugu Boliim 3.2.3.°de
belirtilmisti. Cizelge 5.3.’de ilk 10 gecikme igin hesaplanan bilgi kriterlerinden AIC

degeri esas alinmis ve otoregresif modelin gecikme uzunlugu 2 olarak belirlenmisti.

Otoregresif modelin optimum gecikme sayisinin belirlenmesinden sonraki adim AR
modelinin STAR tipi modele karsi sinanmasindan olusan test agamasidir. Optimum
gecikme uzunlugu 2 olmasina karsin 5. gecikmeye kadar her bir gecikme sayisi igin F
test istatistigi ve olasilik degerleri hesaplanmis ve dogrusalligin en giiglii reddedildigi
gecikme sayisi gecis degiskeninin gecikme sayisi olarak belirlenmistir. Gegis
degiskeninin gecikme sayisinin belirlenmesinden sonraki asama, belirlenen gecikme
sayisini esas alan F testleri ile gecis fonksiyonun lojistik ya da iistel oldugunun

belirlenmesinden olusan asamadir. Sonuglar Cizelge 5.9.’da verilmistir.

Cizelge 5.9. STAR Tipi Dogrusal Olmama Testi ve Geg¢is Fonksiyonunun Se¢imi

7 * * * GeQis
G‘?QIS . F* F5 F, F, Fonksiyonu

Degiskeni Secimi
6.736 0.1503 0.6278 3.0304

Yoo (8971x107%%)|  (0.8606) (0.6433) (0.0074) LSTAR
6.507 0.6723 1.3288 28722

Yoo | 1322x 1077 |  (05117) (0.2607) (0.0106) LSTAR
6.507 3.0069 2.88 27935

Yo | 1721x 1077 | (0.0475) (0.0239) (0.0126) LSTAR
7.463 10575 9.1952 9.8602

Y™ | (1.226% 10798) | (4.421x 107°5) | (8.204% 107°7) | (1.837x 107°%) | LSTAR
4.387 0.463 0.5394 0.4188

Yis (7% 10795) (0.6301) (0.7069) (0.8659) ESTAR

*F test istatistigi degerleri ve parantez igerisinde olasilik degerleri verilmektedir. **Optimum gegis
degiskeni.

Cizelge 5.9.’da yer alan STAR tipi dogrusal olmama test sonuglarina gore dogrusallik
sifir hipotezi Hy:B,=B,=B,=0 en giiclii 4. gecikmede (F=7.463) reddedilmistir.

Dolayisiyla, gegis degiskeninin gecikme sayisi 4 alinabilir. Model mimarisinin se¢imi
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i¢in F testlerinden sirasiyla F; testinde sifir hipotezi Ho3:3,=0 ; F, testinde sifir
hipotezi Ho,:B,=0| B,=0 ; F, testinde Hy,:B,=0| p,=B,=0 hipotezlerinin smanmasi
gerektigi ve F, degerine iliskin olasilik F; ve F5 degerlerine iliskin olasiliklardan daha
kii¢iikse, model mimarisi i¢in ESTAR modeli diger durumlarda LSTAR modelinin
secilmesi gerektigi Boliim 3.2.4.de belirtilmisti. Y4 degiskeni i¢in hesaplanan F;, F,
ve F; olasilik degerleri karsilagtirildiginda F5 degeri 4.421% 10% ileen kiigiik olasilik
degerine sahiptir. Bu sebeple ge¢is fonksiyonunun yapisi LSTAR olarak

belirlenmistir.

ABD dolart satis fiyatlar1 (USD/TL) igin en uygun otoregresif modelin gecikme sayisi
2 olarak bulunmustu. Buna goére her iki rejim icin 2. dereceden otoregresif model
dogrusal olmayan en kii¢lik kareler yontemi ile hesaplanmistir. Yapilan iterasyonlar
sonucunda y yumusaklik parametresi degeri oldukga yiiksek bulunmustur. Sonuglar

Cizelge 5.10.’da verilmistir.

Cizelge 5.10. LSTAR Modeli Tahmin Sonucu

Alt Rejim
Tahmin Standart Hata t degeri P
Sabit 0.0120 0.0044 2.6902 0.0071*
Y 0.4682 0.0730 6.4150 0.0000*
Yio -0.1780 0.0754 -2.3577 0.0184*
Ust Rejim
Tahmin Standart Hata t degeri P
Sabit 0.0002 0.0147 0.0153 0.9878
Y -0.5576 0.2425 -2.2994 0.0215*
Yio 0.0808 0.2212 0.3654 0.7148

*Anlamlhi Katsayilar vy = 4121 c=0.0819 HKT=0.6727 AIC=-1143

Cizelge 5.10.’da elde edilen katsay1 tahminlerinin anlamliliklarina baktigimizda 0.05
anlamlilik diizeyinde alt rejime ait tiim parametreler anlamli bulunmustur. Ust rejimde
sadece birinci gecikmeye ait parametre degeri anlamli bulunmustur. Elde edilen

modelin matematiksel gosterimi (5.3)’deki gibidir.
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y,=(0.0120+0.4682y, ,-0.1780y, ,)*(1-GF (s,,y,c))+
[(0.0002-0.5576y, ,+0.0808y, ,)*GF (s,.v,c) ] +&, (5.3)

Burada,

GF(s,y,0)=GF(y,,, 4121, 0.0819)=(1+exp{-4121 (yt_4-o.0819)})'1
gecis fonksiyonudur.

Lojistik yumusak gegisli otoregresif (LSTAR) modeli i¢in en uygun esik degeri
0.0819 olarak hesaplanmigtir. Gegis degiskeni y,_,’iin aldigi degerlerin esik degeri
0.0819’un altinda veya istiinde olmasina gore alt ya da st rejim etkin hale
gelmektedir. Rejimler aras1 gecisin yumusaklik derecesini gosteren y degeri 4121
olarak hesaplanmistir. Gegis degiskeni ve gecis fonksiyonu arasindaki iliskiyi gosteren

grafik Sekil 5.6.’da yer almaktadir.
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Sekil 5.6. Her bir Gozleme Karsihk Gelen LSTAR Gegcis Fonksiyonunun Degerleri
Sekil 5.6.’da goruldiigi gibi yiiksek y degeri rejimler aras1 gegisin ani ve sert oldugunu
gostermektedir. LSTAR modeli genel olarak gecis degiskeninin her bir degerinde ya

alt rejimde ya da iist rejimde bulunma egilimindedir. Sonug olarak, rejimler arasi
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gecisin yumusak oldugu STAR modellerinin, ABD dolar1 satig fiyatlart verisi i¢in

uygun modeller olmadig1 sylenebilir.

5.7. Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin Sonuclari

Rejimler aras1 geciste olasiliksal gecis degiskenini esas alan, her bir rejimde 2.
dereceden otoregresif modelin kullanildig1, maksimum olabilirlik yontemi ile tahmin

edilen Markov rejim degisim modeli tahmin sonuglar1 Cizelge 5.11.”de verilmistir.

Cizelge 5.11. Markov Rejim Degisim Modeli Tahmin Sonucu

Alt Rejim
Tahmin Standart Hata t degeri P
Sabit -0.0037 0.0038 -0.9606 0.3367
Vi 0.2376 0.0927 2.5631 0.0104*
Yo -0.2037 0.1015 -2.0074 0.0447*
Ust Rejim
Tahmin Standart Hata t degeri P
Sabit 0.1209 0.0188 6.4445 0.0000*
Vi1 0.8163 0.1952 4.1812 0.0000*
Yo -0.0967 0.2315 -0.4178 0.6761

* Anlamli Katsayilar

Elde edilen modelin matematiksel gosterimi (5.4)’deki gibidir.

-0.0037+0.2376y, ,-0.2037y ,+&, eger s~=1
y,= (5.4)

0.1209+0.8163y,,-0.0967y ,+&, eger s;=2
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Sekil 5.7. Markov Rejim Degisim Modeli Diizlestirilmis Alt ve Ust Rejim Olasiliklar

Siirecin belirli bir aninda alt ya da iist rejimde bulunma olasiligina iliskin grafikleri
veren Sekil 5.7. incelendiginde, gbézlem degerlerinin genel olarak alt rejimde etkin

olma egilimi gbze carpmaktadir.

Rejimler arasi gecis olasiliklari matrisi asagidaki sekildedir:

p.— [P Plz]:[0.9230 0.0770 (5.5)

i Py, Pyl 104377 0.5622

Rejimler arasi gegis olasiliklari matrisinde elde edilen olasilik degerlerine gore
(P[S=1]| S..;=1]=0.9230 ve P[S;=2 | S..1=2]=0.5622) gbzlem degerlerinin alt rejimde
etkin olma olasilif1 iist rejimde etkin olma olasiligindan ytiksektir. Eger siire¢ alt
rejimde (S,=1) etkinse iist rejime (S;=2) gegme olasiliginin (P[S,=2| S,.;=1]=0.0770)
oldukgca diisiik oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.8. Markov Rejim Degisim Modeline iliskin Hatalar, Gercek ve Uyum Degerleri Grafigi

Gergek ve uyum degerleri arasindaki iliskiyi ve hatalarin zaman yolu grafigini
gosteren grafik Sekil 5.8.’de elde edilmistir. Ger¢ek ve uyum degerleri arasindaki
iliskinin anlamli derecede birbirinden farklilastigi sdylenebilir. Hata degerleri

beklendigi gibi ortalama O etrafinda sagilimlar gostermektedir.

5.8. Cekirdek Diizeltme Sonuglari

Uygulama 2’nin bu kisminda ABD dolari satis fiyatlar1 (USD/TL) serisine parametrik
olmayan yontemlerden ¢ekirdek diizeltme yontemi uygulanmistir. Yine uygulama
1’de oldugu gibi ¢ekirdek fonksiyonlarindan normal (Gaussian) fonksiyonu tercih
edilmistir. En uygun bant genisligi A degerinin yaklasik olarak belirlemek igin farkli
bant genisliklerine sahip ¢ekirdek diizeltme egrileri Nadaraya-Watson tahmincisi

yardimi ile Sekil 5.9.’da elde edilmistir.
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Sekil 5.9. Farkh Bant Genisliklerine Gore Cekirdek Diizeltme Egrileri

Farkli bant genisligi degerlerine gore elde edilen ¢ekirdek diizeltme egrileri
incelendiginde bant genisligi degeri arttikca gercek ve uyum degerleri arasindaki
iligkinin bozuldugu goriilmektedir. Bant genisligi 0.01 olarak belirlendiginde gercek
ve uyum degerleri arasindaki iliski miikkemmele yakin iken, bant genisligi 100 olarak
alindiginda cekirdek tahmin egrisinin gercek degerlerden koparak dogrusal regresyon
modeline yaklastigi goriilmektedir. Bu yiizden bant genisligi 0.01 olarak

belirlenmistir.
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5.9. Splayn Diizeltme Sonuclar:

Uygulama 2’nin bu kisminda parametrik olmayan regresyon yontemlerinden splayn
diizeltme yontemi, ABD dolar1 satis fiyatlar1 (USD/TL) verisine uygulanacaktir. Farkli

serbestlik derecelerine gore elde edilmis splayn diizeltme egrileri Sekil 5.10.’da yer

almaktadir.
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Sekil 5.10. Farkh Serbestlik Derecelerine Gore Elde Edilen Splayn Diizeltme Egrileri

Sekil 5.10.’da goriildiigii gibi serbestlik derecesi arttikga splayn diizeltme egrisi
dogrusal bir egriden gercek degerler ile yakin bir uyum saglayan egriye
doniismektedir. Serbestlik derecesi yaklagik olarak 90 alindiginda, gergek degerler ile

uyum degerleri arasindaki iligkinin ideal oldugu goriilmektedir.
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Gergek ve uyum degerleri arasindaki iligkiyi en iyi agiklayan splayn diizeltme egrisini
elde etmek i¢in R programindan faydalanilmistir. Elde edilen optimum serbestlik
derecesi, A diizeltme parametresi ve GCV skoru degerleri Cizelge 5.12.°de yer

almaktadir.

Cizelge 5.12. Splayn Diizeltme Yontemi icin R Programindan Otomatik Olarak Elde Edilen

istatistikler
A Diizeltme Parametresi: 1.2129x 10798
Serbestlik Derecesi: 91.5024
GCV Skoru : 0.0013

5.10. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Bu calismada 2000-2017 yillar1 arasinda aylik olarak elde edilen ABD Dolar satis
fiyatlar1 (USD/TL) serisi igin i¢in uygun bir dogrusal AR(p) modeli ve dogrusal
olmayan zaman serisi modelleri (TAR modeli, STAR modeli, Markov rejim degisim

modeli, Cekirdek diizeltme yontemi ve Splayn diizeltme yontemi) tahmin edilmistir.

Elde edilen modellerin performanslarini karsilagtirmak amaciyla Bolim 2.8.2.°de
sunulan performans kriterlerinden 6l¢ege bagimli kriterlerin timii (HKO, OKH, OMH
ve MdMH) ele alinmis olup, duragan Y; serisi sifir ya da sifira yakin gozlem degerleri
icerdigi i¢in hata yiizdelerine baglh performans kriterlerinden sadece simetrik olgiitlere
(SOMHY ve sMdMHY) iliskin performans kriterleri hesaplanmistir. Elde edilen

sonuclar Cizelge 5.13.”de verilmistir.

Cizelge 5.13. ABD Dolar1 Satis Fiyatlar1 (USD/TL) Serisi icin Elde Edilen Modellere iliskin
Performans Kriterleri Sonuclari

HKO OKH OMH | MdMH |somHY |SMdMHY
AR 0.1947 0.4412 0.3896 0.4277 | 0.2243 24.0925
SETAR 0.0551 | 0.2348 0.2061 0.2067 | 0.1283 12.5457
LSTAR 0.1999 | 0.4472 0.3952 | 0.4398 | 0.2334 24.9898
MS 0.1782 | 0.4222 0.3696 | 0.3881 | 0.2152 21.9987
Cekirdek Diizeltme | 0.000003| 0.0018 | 0.0013 | 0.0009 | 0.0008 0.0492
Splayn Diizeltme 0.0004 0.0200 0.0147 0.0104 | 0.0097 0.6787
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Cizelge 5.13.’de her bir yontem icin elde edilen performans kriterleri degerlerine gore,
parametrik modeller igerisinde SETAR modeli en iyi performansi gosteren model
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu modeli sirastyla MS modeli, AR modeli ve LSTAR
modeli takip etmektedir. LSTAR modeli sonuglarinda oldukca yiiksek elde edilen y
degerine bagh olarak rejimler arasi gecisin yumusak bir 6zellik gostermemesi bu

sonucu dogurmustur.

Parametrik olmayan yontemlerden Cekirdek diizeltme yontemi Splayn diizeltme

yontemine gore daha i1yi bir performans gosterdigi goriilmektedir.

Sonug olarak, performans kriterlerine gore s6z konusu tiim modeller i¢erisinde en etkin
performansa sahip model Cekirdek diizeltme yontemi iken en kotii performansi
gosteren modeller AR ve LSTAR modelleridir.

ABD dolar satis fiyatlar: serisi ve dogrusal olmayan zaman serisi modellerini gorsel
olarak karsilastirmak amaciyla, gercek degerler ve ilgili modellerden elde edilen uyum
degerlerine iligkin grafik Sekil 5.11.’de elde edilmistir. Parametrik modellerden elde
edilen uyum degerlerine R programlama yardimi ile geri fark alma islemi

uygulanmugtir.
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Sekil 5.11. ABD Dolar1 Satis Fiyatlar1 Egrisi ve ilgili Modellerden Elde Edilen Uyum Egrileri

Sekil 5.11.’de elde edilen grafikten de goriildiigi tizere, gekirdek ve splayn uyum
egrileri gercek seriye neredeyse birebir uyum saglamistir. Splayn ve ¢ekirdek uyum
egrileri arasindaki fark ancak daha kiigiik dlgekli grafikte goriilebilir. Performans
kriterlerinden elde edilen sonuca paralel olarak SETAR uyum egrisi diger parametrik
modellere nazaran gercek seriye yakin bir uyum gostermistir. Yine de dogrusal
olmayan parametrik zaman serisi modellerinin ABD dolar satis fiyatlar1 serisini
tahmin etmede etkin modeller oldugu sdylenemez. Bu noktadan hareketle, dogrusal
olmayan zaman serisi modelleri igerisinde parametrik olmayan yontemlerin
parametrik modellere gore daha etkin bir tahmin performansmna sahip oldugu

sOylenebilir.

Sonug olarak, ABD dolar1 satis fiyatlar1 serisi i¢in tahmin edilen dogrusal olmayan
zaman serisi modellerinin dogrusal modellere gére daha 1yi tahmin degerleri ortaya

koyabilecegi goriilmiistiir.
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6. SONUC

Dogrusal olmayan zaman serisi modelleri metodolojisi yakin zamanda dogmus ve son
yillarda iizerinde caligmalar yapilan, giin gectikce daha da onem kazanan bir alan

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Literatiirde kullanilan pek ¢ok ekonometrik zaman serisinin asimetrik bir yapiya sahip
olmasi dogrusal olmayan zaman serisi modellerinin kullanimini, bilgisayar

teknolojisinin gelismesiyle beraber son yillarda yayginlastirmistir.

Zaman serileri analizinde ilk adim, serinin duragan olup olmadiginin test edilmesidir.
Her iki uygulamada ele alinan zaman serisi verilerine iligkin zaman yolu,
otokorelasyon fonksiyonu (ACF), kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) grafikleri
ve ADF birim kok testi sonuglari elde edilerek serilerin duragan olup olmadig: kontrol
edilmistir. Elde edilen sonuglara gore, kiilge altin satis fiyatlar1 (TL/gr) ve ABD dolari
satig fiyatlar1 (USD/TL) serilerinin duragan olmadigi goriilmiistiir. Her iki serinin

birinci dereceden farki alinarak duragan hale getirilmistir.

Yapilan duraganlik testlerinin ardindan her iki uygulamada ele alinan zaman serileri
i¢cin en uygun dogrusal model belirlenmeye ¢alisilmistir. Her iki zaman serisi i¢in Sekil
4.2. ve Sekil 5.2.°de elde edilen korelogram grafiklerine gore serilerin otoregresif (AR)
modeline uygun oldugu goriilmistir. AR modeline uygun gecikme sayisinin
belirlenmesi icin LR, FPE, AIC, SC ve HQ bilgi kriterlerinden yararlanilmistir. Kiilge
altin satis fiyatlar1 i¢in uygun gecikme sayisi tiim bilgi kriterlerinde 2 olarak kabul
edilirken ABD dolar satis fiyatlar serisi i¢in uygun gecikme sayis1 SC kriteri harig
tiim bilgi kriterleri tarafindan 2 olarak belirlenmistir. 2. dereceden otoregresif (AR)

modelleri kosullu en kii¢iik kareler yontemi ile tahmin edilmistir.

Zaman serilerinin dogrusal bir yapiya sahip olup olmadigini belirlemek i¢in
dogrusallik testlerinden BDS ve Keenan testleri uygulanmistir. Elde edilen BDS testi
sonuglarina gore, kiilge altin satis fiyatlar1 serisi icin hemen hemen tiim boyutlarda,

ABD dolart satis fiyatlar serisi i¢in ise tiim boyutlarda 0.05 anlamlilik diizeyinde sifir
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hipotezi reddedilmistir. Keenan testi sonuglarina gore kiilce altin satis fiyatlar1 serisi
icin tiim gecikme sayilarinda, ABD dolar satis fiyatlar1 serisi i¢in birinci gecikme
hari¢ tlim gecikme sayilarinda 0.10 anlamlilik diizeyinde sifir hipotezi reddedilmistir.
BDS ve Keenan testi sonuglarina gore her iki uygulamada ele alinan zaman serilerinin

dogrusal bir yapida olmadiklari sdylenebilir.

Dogrusal olmayan zaman serisi modellerinden ilk olarak iki rejimli kendinden esikli
otoregresif (SETAR) modelleri tahmin edilmistir. Oncelikle her bir rejimde
kullanilacak otoregresif modellerin gecikme sayilari, gegis degiskenine iliskin
gecikme sayisi ve esik degeri yapilan iterasyonlar sonucunda AIC bilgi kriterine gore
otomatik olarak R Programlama ile elde edilmistir. Her iki seri i¢in elde edilen
degerlere gore ardisik kosullu en kiiciik kareler (EKK) yontemi ile iki rejimli SETAR
modelleri olusturulmustur. Daha sonra her iki seri i¢in rejimler aras1 gegis grafikleri
elde edilmistir. Uygulama 1’de kiilge altin satis fiyatlar1 i¢in gézlem degerleri daha
cok alt rejimde etkin iken Uygulama 2’de ABD Dolar1 satis fiyatlari i¢in gézlem

degerlerinin daha ¢ok iist rejimde etkin olduklar1 gortilmistiir.

Dogrusal olmayan parametrik zaman serisi modellerinden ikinci olarak STAR
modelleri tahmin edilmistir. ilk olarak, Bé&lim 4.3. ve Boliim 5.3.’de elde edilen
otoregresif modelleri ve gegis degiskenlerinin gecikme sayilarina baglh olarak elde
edilen her bir model STAR tipi modele kars1 sinanmis ve elde edilen F testlerine bagl
olarak hesaplanan olasilik degerlerinden, dogrusalligin en giiclii reddedildigi degisken
gecis degiskeni olarak belirlenmistir. Daha sonra asamali LM tipi testler ile elde edilen
F degerlerine bagli olasiliklara bakarak gecis fonksiyonlarinin tipi belirlenmistir. Eger
F2 degerine iliskin olasilik degeri F1 ve F3 degerlerine iliskin olasilik degerlerinden
kiigiik ise gecis fonksiyonunun tipi ESTAR degilse LSTAR olarak belirlenmistir.
Uygulama 1’de kiilge altin satis fiyatlart (TL/gr) serisi igin STAR tipi dogrusal
olmamanin simmandig1 testte dogrusallik en giiclii 3. gecikmede reddedilmis ve
dolayisiyla gecis degiskeninin gecikme sayis1 3 olarak belirlenmistir. Gegis
degiskenine bagl olarak yapilan LM tipi testler sonucunda F1 degerine bagl olasilik
degeri en kiiglik degeri aldigindan gec¢is fonksiyonunun tipi LSTAR olarak
belirlenmistir. Ayni islemler Uygulama 2’de ABD dolar satis fiyatlar1 (USD/TL)
serisine uygulanmis ve gecis degiskeninin gecikme sayis1 4 ve gecis fonksiyonunun
tipi LSTAR olarak belirlenmistir. Elde edilen sonuglara bagl olarak dogrusal olmayan
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en kiigiik kareler yontemi ile her bir rejimde 2 gecikmeye sahip otoregresif modeller
birinci ve ikinci uygulamada tahmin edilmistir. Her iki uygulamada tahmin edilen
LSTAR modeli i¢in ilk dikkat ¢eken nokta rejimler aras1 gegisin hizin1 gosteren gama
parametresinin oldukg¢a yiiksek bulunmasidir. Dolayisiyla elde edilen LSTAR
modelinin TAR modellerine ¢ok yaklastigt sdylenebilir. Bu durumda STAR

modellerinin incelenen her iki veri seti i¢in de etkin sonuglar verdigi sdylenemez.

Parametrik dogrusal olmayan zaman serisi modellerinden son olarak rejimler arasi
geciste olasiliksal bir gecis degiskenini esas alan 2 rejimli Markov rejim degisim
modelleri tahmin edilmistir. Uygulama 1 ve Uygulama 2’de ele alinan veri setleri i¢in
her bir rejimde 2. dereceden otoregresif modeller maksimum olabilirlik yontemi ile
tahmin edilmistir. Daha sonra rejimler aras1 gegis olasiliklart matrisi ve rejimler arasi
diizeltilmis ge¢is olasiliklar1 grafikleri her bir rejim i¢in ayr1 ayr1 elde edilmistir.
Sonuglara gore, kiilge altin satig fiyatlar1 (TL/gr) serisine iliskin gozlem degerleri
agirlikli olarak st rejimde etkin olurken, ABD dolar satis fiyatlar1 (TL) serisine

iliskin gbzlem degerleri ise agirlikli olarak alt rejimde etkin olduklar1 goriilmiistiir.

Dogrusal olmayan parametrik zaman serisi modellerinin ardindan parametrik olmayan
yontemlerden ilk olarak Cekirdek diizeltme yontemi ile kiilge altin satig fiyatlar
(TL/gr) ve ABD dolar satig fiyatlar1 (USD/TL) serileri tahmin edilmistir. Cekirdek
egrilerinin tahmini i¢in normal (Gaussian) ¢ekirdek fonksiyonu ve Nadaraya-Watson
yontemi kullanilmigtir. Farkli bant genisligi degerlerine gore elde edilen Cekirdek
diizeltme egrileri ile en uygun bant genisligi degerleri gercek ve uyum degerleri
arasindaki iliskiye bakilarak belirlenmistir. Her iki seri icin elde edilen egrilere gore
bant genisligi degeri arttikga gercek ve uyum degerleri arasindaki iliskinin bozuldugu
goriilmistiir. Kiilge altin satis fiyatlar1 (TL/gr) ve ABD dolari satis fiyatlar1 (USD/TL)

serileri i¢in en uygun bant genisligi degeri 0.01 olarak belirlenmistir.

Parametrik olmayan zaman serisi yontemlerinden ikinci olarak Splayn diizeltme
yontemi kullanilarak gercek degerlere en yakin uyum degerleri elde edilmeye
calistlmigtir. Farkli serbestlik derecelerine gore elde edilen gercek ve uyum degerleri
arasindaki iliskinin seyri gozlenmistir. Serbestlik derecesi 2 alindiginda uyum
degerleri i¢cin Uygulama 1 ve 2’de dogrusal bir regresyon egrisi elde edilmistir.

Serbestlik derecesi arttik¢a gercek degerler ile uyum degerleri arasindaki iliski artig
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gostermistir. R programlama ile otomatik olarak kiilge altin satis fiyatlar1 (TL/gr) ve
ABD dolar satis fiyatlar1 (USD/TL) serisi i¢in Splayn diizeltme yontemine iliskin

istatistiki degerler elde edilmistir.

Calismada ele alinan modellerin Uygulama 1 ve Uygulama 2 i¢in hesaplanan
performans Olgiitleri degerleri Bolim 4.10. ve Bolim 5.10.’da ayrintili olarak
aciklanmistir. Ozetle, her iki uygulamada ele alman veriler i¢in dogrusal olmayan hem
parametrik hem de parametrik olmayan yontemler, dogrusal otoregresif AR
modelinden daha etkin bir performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Her iki veri seti i¢in
Cekirdek diizeltme yontemi en iyi performansa sahip yontem olarak belirlenirken, bu
yontemin olduk¢a etkin tahmin sonuglarina sahip oldugu goriilmiistir. Parametrik
modeller igerisinde SETAR modeli ve MS modeli sirasiyla 1. ve 2. uygulamada en
etkin performansi gostermislerdir. Performans kriterlerinden elde edilen istatistiki
degerler her bir uygulama i¢in gergek degerler ile ilgili modellerden elde edilen uyum
degerleri arasindaki iliskiyi gosteren Sekil 4.11. ve Sekil 5.11.’deki grafikler ile

desteklenmistir.
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