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Vi
OZET

Kapulalar, tek degiskenli marjinalleri [0,1] aralig1 tizerinde diizgiin dagilima sahip ve ¢ok
degiskenli dagilimlar1 bu tek degiskenli marjinallerine baglayan fonksiyonlardir. Kapulalar,
basit bir ifade ile rastgele degiskenler arasindaki bagimlilik yapisini ortaya koymak amaciyla
kullanilmaktadir. Son yillarda kapulalarla ilgili istatistiksel arastirmalar yapilmakta ve

uygulama alanlar giin gectik¢e artmaktadir.

Bu ¢alismanm amaci, bazi kapula tahmin yontemlerinden olan parametrik, parametrik
olmayan, yar1 parametrik ile uyum iyiligi testi hakkinda bilgi vermek ve Arsimedyen
kapulalardan bazilarimi kullanarak &rnek uygulama yapmaktir. Bu amagla, Tiirkiye Istatistik
Kurumu’nun (TUIK) 1982 temel yilli, 1982:01 tarihinden 2011:02 tarihine kadar olan zaman
araligindaki Uretici Fiyatlar1 Endeksi (UFE) ve Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi (TUFE) arasindaki
bagimlilik yapist kapula yontemiyle ortaya konmaya calisilmistir.

Uygulama boliimiinde uygulanabilirliginin daha elverisli oldugu diisiiniilen parametrik
olmayan tahmin yontemi incelenmistir. Ayrica ¢oziime daha kolay ulagilmasina imkan veren
Kendall Tau (t) birliktelik 8l¢iisii kullanilmistir. Iki endeks arasindaki iliski Ki-kare uyum
iyiligi testi kullanilarak analiz edilmistir. Ki-kare uyum 1iyiligi testinin sonuglarma gore iki
endeks arasindaki bagimlilik yapisint 6 = 2,907 parametreli Gumbel-Hougaard kapula

ailesinin agikladig1 goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Kapula, bagimlilik yapisi, tahmin yontemleri, fiyat endeksi
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SUMMARY

SOME COPULA ESTIMATION METHODS AND AN APPLICATION ON
DEPENDENCE STRUCTURE BETWEEN PPI(PRODUCER PRICE INDEX)-CPI

(CONSUMER PRICE INDEX)

Copulas are the functions which connect one-dimensional margins possessing uniform
distribution on the interval [0,1] to multivariate distribution functions. To put it simply,
copulas are used to demonstrate the dependence structure among the random variables. In the
recent years, statistical copulas have been studied and their fields of application have been

increasing day by day.

The purpose of this study is to provide information about several estimation methods
which are parametric, non-parametric, semi-parametric, goodness of fit, and is to make
sample applications by using some Archimedean copulas. To this end, it is tired to examine
the dependence structure between the producer price index (PPI) and the consumer price
index (CPI) in the period 1982:01-2011:02 with the 1982 base year of Turkish Statistical
Institute (TUIK) through the copula method.

In the application section of the third part, non-parametric estimation method, which is
considered to be more convenient in application, is examined. Besides, the Kendall Tau ()
scale of association, which allows us to reach the result easily, is used. The relation between
the two indexes is analyzed through chi-square test of goodness of fit. According to the results
of the test in question, it is seen that the Gumbel-Hougaard copula family explains the

dependence structure with parameter 8 = 2,907 between the two indexes.

Key Words: Copula, dependence structure, estimation methods, price index.
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GIRIS

Kapula; iliski kurmak, baglamak anlamlarina gelen Latince bir kelime olup istatistiksel
anlamda ilk kez 1959 yilinda Abe Sklar tarafindan ortaya ¢ikarilmistir. Sklar, kapulalarin ¢ok
degiskenli dagilim fonksiyonlariyla dagilimin bir boyutlu marjinalleri arasinda bir baginti
kurmaya yardimci oldugunu gostermistir. Kapula teorisinin izleri 1940 yillarinda
Hoeffding’in ¢aligmalarina dayanmaktadir. Kapulalarla ilgili 1958 ile 1976 yillar1 arasinda en
onemli sonuglar1 olasilikli metrik uzaylar1 teorisinin gelisimiyle iliskili olarak elde edilmistir.
Kapulalar literatire 1959 yilinda girmis olsa da kapula fonksiyonlarinin teorisi ve

uygulamalari iizerine birgok ¢alisma yapilmistir ve yapilmaya devam etmektedir.

Istatistik biliminde degiskenler arasindaki bagimlilik yapisini belirleyen ydntemlerden biri,
bagimli ve bagimsiz degisken veya degiskenler arasindaki iliskiyi matematiksel bir bagint1 ile
aciklayan uygulamali istatistik yontemlerinden regresyon analizidir. Uygulanan sekliyle
regresyon analizi, degiskenler arasindaki iliskilerin dogrusal oldugunu ve hata terimlerinin
dagiliminin normal oldugunu varsaymaktadir. Fakat uygulamada bir¢ok durumda bu
varsayimlarin tamamen saglanmast miimkiin olmadigindan bu varsayimlardan sapmalar

olmaktadr.

Kapula, rastgele degiskenler arasindaki bagimlilik yapisini ortaya koymaktadir. Daha kesin
anlamiyla kapulalar, tek degiskenli marjinalleri [0,1] aralig1 {izerinde diizgiin dagilima sahip
ve ¢ok degiskenli dagilimlart kendi tek degiskenli marjinallerine baglayan fonksiyonlardir.
Kapulalar, degiskenlerin dagilimlarinin ortak bir marjinal dagilim ile modellenmesi i¢in
oldukca giiclii bir arag olarak literatiirde yer almaktadir. Kapulalarin temelinde yatan en
onemli ozellik, kapula fonksiyonunun degiskenler arasindaki ortak dagilimla ilgili olarak
normallik varsayiminda bulunmamasi ve ¢ok boyutlu ortak dagilim i¢in ¢ok sayida marjinal

dagilimi tespit edebilmesidir.

Kapula fonksiyonunun temel amaci, gozlenen verilere en uygun olan ¢ok degiskenli
dagilimi bagimlilik yapisin1 da ortaya koyarak elde etmektir. Son yillarda 6zellikle finansta,
aktlieryada, ekonomide, isletmede, hidrolojide, finansal zaman serilerinde, sagkalim

analizlerinde, tip istatistiklerinde kullanilmakta ve giin gegtik¢e uygulama alanlar1 artmaktadir.

Bu baglamda, tezin bolimleri soyle olusturulmustur: Tezin birinci boliimiinde kapulalarin

tanimlari, temel Ozellikleri, baz1 bagimlilik katsayilari, Arsimedyen kapula aileleri ve bu



kapula ailelerinin 6zellikleri anlatilmistir. Ikinci boliimiinde, rastgele &rnek iiretme
algoritmalarindan ve kapula tahmin ydntemlerinden bahsedilmistir. Ugiincii boliimiinde ise,
1982 temel yill1 1982:01 ve 2011:02 yillar1 arasindaki aylik Uretici Fiyatlar1 Endeksi (UFE)
ve Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi (TUFE) verileri kullanilarak endeksler aras1 bagimlilik yapisini

aciklayan kapulalarin tahmini ve yapilan uygulamadan elde edilen sonuglara yer verilmistir.



BIiRINCi BOLUM
KAPULALAR VE OZELLIKLERI

Kapulalar, ¢ok degiskenli dagilim fonksiyonlarini kendi bir degiskenli [0,1] araligi
tizerinde diizgiin dagilima sahip marjinallerine baglayan, ¢ok degiskenli dagilim
fonksiyonlaridir. Kapulalar stokastik modellemede, yeni parametrik olmayan bagimlilik
Olciilerini gelistirmede, ¢ok degiskenli bagimlilik mekanizmalarinin arastirilmasinda, yeni ¢ok
degiskenli dagilimlarin elde edilmesinde ve Markov siireclerine yeni yaklasimlarda
kullanilmaktadir (Celebioglu, 2007). Kapula fonksiyonunun asil amaci, gozlenen verilere en
uygun diisen ¢ok degiskenli dagilimi bagimlilik yapisini da ortaya koyarak elde etmektir (Alhan,
2008, s.1). Rastgele degiskenler arasindaki bagimlilik yapilarini ortaya koymak amaciyla
kullanilan kapulalarin; finansta, aktlieryada, ekonomide, isletmede, hidrolojide, finansal
zaman serilerinde, sagkalim analizlerinde, tip istatistiklerinde kullanim1 ve yeni uygulamalari

giin gectikce artmaktadir.

1.1.Kapulalarin Tanim ve Matematiksel Ozellikleri

Kapulalarin tanimin1 daha agik bir sekilde vermek gerekirse, F(X < x) = P(X < x) ve
G(Y <y)=P(Y <y) dagilimina sahip X ve Y rastgele degisken ciftleri ve H(x,y) =
P(X < x,Y < y) ortak dagilim fonksiyonu ele alinsin. Her bir (x, y) reel say1 ¢ifti sirastyla
F(x),G(y) ve H(x,y) sayilari ile iligkilendirilebilir. Bu her bir say1 [0,1] araliginda deger alir.
Bir bagka degisle, her bir (x,y) reel sayi ¢ifti [0,1] X [0,1] birim karesinde bir (F(x), G(y))
noktasini ifade eder. Ayrica bu sirali ¢iftler [0,1]" de H(x,y) ortak dagilim fonksiyonuna
kars1 gelir. Ortak dagilim fonksiyonunun degerini tek degiskenli dagilim fonksiyonlarinin

degerlerini kullanarak diizenli giftlere atayan fonksiyonlara Kapula denir (Nelsen, 2006, s.7).

Kapulalarla ilgili temel kavramlarin ve matematiksel 6zelliklerin incelendigi bu boliimde
ilk olarak 2-boyutlu kapula kavramina deginilmektedir. Asagidaki iki Ozelligi saglayan
C:[0,1]? - [0,1] fonksiyonu seklinde tanimlanmis C(u,v) fonksiyonuna “2-boyutlu kapula”

veya kisaca “kapula” denilmektedir:

1. Heru,v € [0,1] i¢in

C(u,0)=C(0,v) =0 (1.2

ve



Cu,1) =uveC(l,v)=v (1.2)
2. Her uy, u,, vy, v, € [0,1] igin uy < u, Ve v; < v, olacak sekilde
C(uz,v7) — C(uz,v1) — C(uyq,v3) + C(uy,v1) 20 (1.3)
Teorem 1.1. C bir kapula olsun. [0,1]? tamim kiimesindeki her (u, v) ¢ifti igin,
max(u +v —1,0) < C(u,v) < min(u, v)’dir (1.4)

(1.4) esitsizligindeki alt ve st sinirlarin kendileride birer kapuladir ve genellikle
M (u,v) = min(u, v) ve W (u, v) = max(u + v — 1,0) ile gsterilir. Bu durumda, [0,1]%’deki

her (u,v) cifti her C kapulasi i¢in,
Wu,v) <C(u,v) <Mu,v) (1.5)
biciminde ifade edilebilir.

(1.5) esitsizligi Frénchet-Hoeffding siirlarinin kapula versiyonu olarak adlandirilir. Bu
esitsizlikte gecen M (u, v)’ye Frénchet-Hoeffding alt sinirt ve W (u, v)’ye Frénchet-Hoeffding
ist sinir1 denilmektedir. Frénchet-Hoeffding sinirlart esitsizligi olarak bilinen ve her C
kapulast igin saglanan W (u, v) < C(u,v) < M(u, v) esitsizligi her (u, v) € I? igin kapulalar

kiimesi Uzerinde kismi bir siralama verir.
1.1.1. Uyum siralamasi

C, ve C, iki kapula olsun. Her (u,v) € I? i¢in C;(u,v) < C,(u,v) oluyorsa, C;,C, den

kiigliktiir (veya C,, C;’ den biiyiiktiir) denir ve C; < C, (veya C, > C;) ile gosterilir.

Bir baska ifadeyle, Frénchet-Hoeffding alt sinir kapulast W (u, v) her kapuladan kiigiiktiir
ve Frénchet-Hoeffding st sinir kapulast M(u,v) her kapuladan biyiiktiir. Kapulalar

kiimesine iligkin bu kismi siralamaya uyum siralamasi denir (Nelsen, 2006, s.38-39).

Frénchet-Hoeffding alt ve iist sinirlarin grafikleri ve diizey egrileri Sekil 1.1, Sekil 1.2,
Sekil 1.3 ve Sekil 1.4°de goriilmektedir.
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Sekil 1. 1 Frénchet-Hoeffding alt simir kapulasinin grafigi

Sekil 1. 3 Frénchet-Hoeffding iist sinir kapulasinin grafigi



Sekil 1. 4 Frénchet-Hoeffding alt simir kapulasimin diizey egrileri

Siklikla karsilasilan 6nemli bir kapula, I1(u,v) = u.v carpim kapulasidir. Carpim
kapulasinin bir diger ismi bagimsizlik kapulasidir. Sekil 1.5’de bagimsizlik kapulasinin
grafigi ve Sekil 1.6’da bagimsizlik kapulasinin diizey egrisinin sekli goriilmektedir (Nelsen,

2006, 5.10-11).

Sekil 1. 5 Bagimsizhik kapulasinin (II(u,v)) grafigi



Sekil 1. 6 Bagimsizhik kapulasinin (II(u,v)) diizey egrileri

Kapulalar rastgele degiskenlere uygulanan kesin artan doniisiimler altinda degismez
kalirlar. Asagidaki teoremde degiskenlere uygulanan kesin azalan doniisiimler altinda

kapulalarda meydana gelen degisimler verilmistir.

Teorem 1.2. X ve Y, Cxy kapulasina sahip siirekli rastgele degiskenler olsun. a ve f sirastyla
X ve Y rastgele degiskenlerin deger kiimesi iizerinde kesin monoton doniisiimler ise,

asagidaki 6zellikler gecerlidir (Nelsen, 2006, s.26):
1. Eger a ve [ kesin artansa
CatO)p) (u,v) = Cxy(u,v)'dir.
2. Eger a kesin artan ve S kesin azalansa
CacyporyW, v) = u — Cyxy(u, 1 — v)'dir.
3. Eger a kesin azalan ve § kesin artansa
Cacrpry(Wv) = v — Cxy(1 —u,v) dir.
4. Eger a ve B’ nin her ikisi de kesin azalansa

Catrpory,v) =u+v—1+Cxy(1 —u,1—-v)'dir.



1.2. Sklar Teoremi

Cok degiskenli dagilim fonksiyonlar1 ve bu fonksiyonlarin bir degiskenli marjinalleri
arasindaki iligkilerde kapulalarin oynadigi rol Sklar Teoremi ile agiklanir. Bu teorem,

kapulalarin teorisinin en 6nemli teoremidir. Bu teoreme gore;

H(x,y), marjinalleri F(x) ve G(y) olan ortak bir dagilim fonksiyonu olsun. O zaman

X,y € R icin
H(x,y) = C(F(x),G(y)) (1.6)

olacak sekilde bir C kapulasi vardir. Eger F(x) ve G(y) stirekliyse, C tektir; aksi halde, C,
F(x) ve G(y)’ nin deger kiimelerinin kartezyen ¢arpimi (DomC=RanF x RanG) lizerinde tek
tirli tanimlanmistir. Tersine, Eger C bir kapula ve F(x) ile G(y) marjinal dagilim
fonksiyonlar1 ise, o zaman (1.6) ile tanimlanan H (x, y) fonksiyonu marjinalleri F(x) ve G(y)

olan ortak bir dagilim fonksiyonudur (Nelsen, 2006, s.18).

(1.6) esitligi ortak dagilim fonksiyonlarinin bir kapula ve iki degiskenli dagilim fonksiyonu
cinsiden ifadesini verir. Ancak (1.6) esitligi kapulalari, ortak bir dagilim fonksiyonu ve iki
marjinal dagilim fonksiyonunun tersleri cinsinden ifade eden bir esitlige doniistiiriibilir. Fakat
bir marjinal dagilim fonksiyonu kesin artan degilse, bilinen anlamda terse sahip degildir. Bu

nedenle dnce dagilim fonksiyonlarinin yar terslerini tanimlamak yerinde olacaktir.

1.2.1. Yan ters fonksiyon

F(x) bir dagilim fonksiyonu olsun. F’nin yar1 tersi tanim kiimesi [0,1] olan asagidaki

ozellikleri saglayan F~ fonksiyonudur:

1. t, F’ nin deger kiimesinin (RanF) bir elemani ise, F~1(t), F(x) = t olacak sekilde R’
deki herhangi bir x degeridir; yani Vt € RanF igin

F(F'(t)) =t (1.7)

dir.
2. t & RanF ise,



F~1(t) = ebas{x|F(x) = t} = ekiis{x|F(x) < t} (1.8)

dir.

Eger F kesin artan bir fonksiyon ise, F’nin bilinen tek bir yar1 tersi vardir, bu ters

ilerleyen boliimlerde F~1 ile ifade edilecektir.

H(x,y), marjinal dagilim fonksiyonlar1 F(x) ve G (y) olan ortak dagilim fonksiyonu ve C,
tanim kiimesi DomC = RanF X RanG ve H(x,y) = C(F(x), G(y)) olacak sekilde bir kapula
fonksiyonu olsun.F~! ve G~ sirasiyla F ve G’nin yan tersleri olsun. Herhangi bir (u,v) €

DomC igin
C(u,v) = H(F1(w),c *(v)) (1.9
olur.

F(x) ve G(y) fonksiyonlar siirekli ise yukaridaki sonu¢ kapulalar i¢inde saglanir ve ortak
dagilim fonksiyonlarindan kapulalari olusturan bir yontem saglar (Nelsen, 2006, s.17-22).

1.3. Kapulalar ve Simetri Ozellikleri

X bir rastgele degisken ve a bir gergek say1 ise, X — a ve a — X rastgele degiskenlerinin
dagilim fonksiyonlar1 ayniysa, yani herhangi bir x € R i¢in P[X —a < x] = Pla — X < x]
ise, X a ¢evresinde simetriktir, denir. Simetriklik, marjinal simetrik, 1ginsal simetrik ve ortak
simetrik olarak cesitli sekillerde karsimiza ¢ikabilir. Bu ifadelerle ilgili tanimlara asagidaki

kisimda yer verilecektir.
1.3.1. Marjinal Simetrik, Ismsal Simetrik ve Ortak Simetrik Kavramlar:
X ile Y rastgele degiskenler ve (a, b), R?’de bir nokta olsun.

— X ile Y rastgele degiskenleri sirasiyla a ve b ¢evresinde simetrikse, (X,Y)’ye (a, b)

cevresinde marjinal olarak simetriktir, denir.

— X—aile Y —b’nin ortak dagilim fonksiyonu a — X ile b —Y ’nin ortak dagilim

fonksiyonuyla ayniysa, (X,Y)’ye (a, b) ¢evresinde 1sinsal simetriktir, denir.
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- X—a,Y-b),X—ab-Y),(a—X,Y—b) ve (a—X,b—Y) rastgele degisken
cifti bilinen ortak dagilima sahipse, (X,Y) ’ye (a,b) cevresinde ortak olarak

simetriktir, denir.

Nelsen’in (2006) simetriklikle ilgili vermis oldugu tanimi soyledir;

X ile Y ortak dagilim fonksiyonu H, marjinal dagilim fonksiyonlar1 sirasiyla F ve G,
kapulas1 C olan siirekli rastgele degiskenler olsun. F = G ve I?°deki tiim (u, v) ciftleri i¢in
C(u,v) = C(v,u) ise, X ve Y rastgele degiskenleri degistirilebilirdir. Her (u,v) € I? igin
C(u,v) = C(v,u) oldugunda C’ye basitce simetriktir denir (Nelsen, 2006, s.36-38).

1.4. Cok Degiskenli Kapulalar

Daha 6nce 2 boyutlu kapula tanimi verilmisti. Bu boliimde ¢ok degiskenli kapulalarin

tanimi ve 0zelliklerine deginilmektedir.

Herhangi bir n pozitif tamsayis1 icin, R™ ile genisletilmis n - uzay R X R X ...X R
gosterilecektir. R™’ deki noktalar icin a = (aq,ay, ...,a,) Ve b = (bq, by, ..., by,) vektorleri
tanimlanmistir. Her k igin a; < by oldugunda bu a < b ile, her k igin a; < b;, oldugunda
a < b ile gosterecegiz. a < b iken, [a,b]; B = [a4, b;] X [ay, by] X ... X [a,, b,] seklinde
taniml1 n kapal1 araligin Kartezyen ¢arpimini ifade etsin. B, n kapali araligin koseleri, her biri
a, veya by’ ya esit olan ¢;’ lardan olusan ¢ = (cy, ¢y, ..., Cx) noktalaridir. Birim n-kiib I™,
I X I X..XI ¢arpmmudir. n- yerli bir H gergek fonksiyonu tanim kiimesi R nin alt kiimesi

olan DomH ve deger kiimesi RanH, R’ nin alt kiimesi olan bir fonksiyondur.
Tanim

S$1,S85, ..., Sy, R’nin bos olmayan alt kiimeleri ve H, DomH = §; X S, X ... X §,, olacak sekilde
n- yerli gercek bir fonksiyon olsun. B = [a, b], biitiin koseleri DomH’ da olan bir aralik olsun.

H fonksiyonunun B boélgesindeki hacmi,

1,cift sayida k icin c;, = ay, ise
—1,tek sayida k icin ¢, = ay, ise

sgn(c) = {

iken
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Va(B) = ) sgn(©)H(c)

dir.

B iizerinde H’1n n tane birinci mertebeden farklarini tanimlayacak olursak
AKH(E) = H(ty, s tim1, b gty woos ) = H(t1s v, ety Qs bt oo En)

H fonksiyonunun B kapali araligi {izerindeki hacmi, B {izerinde H ’in n- inci mertebeden

farkidir ve

by ADn— by Ab
Vu(B) = A A W AZAG

seklinde gosterilir.
1.4.1. n Boyutlu Kapula ve n Boyutlu Sklar Teoremi

C:[0,1]™ - [0,1] asagidaki 6zellikleri saglarsa n boyutlu kapula adin1 alir:

1. Heru € [0,1]" i¢in

C(u) = 0,u’ nun en az bir koordinati 0 (1.10)
Ve

C(u) = uy, uy hari¢ ©’ nun biitiin koordinatlari 1 ise, (1.12)
dir.

2. a<bolanhera,b € I"igin

Ve(la,b]) =0

dir.
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Teoreml1.3. (n boyutlu Sklar teoremi) H, marjinalleri Fy, F,, ..., E, olan n boyutlu dagilim

fonksiyonu olsun. O zaman her x € R" igin

H(xy, %2, o, %) = C(Fy(x1), Fo(x2), -, By (3) (1.12)

olacak sekilde bir C, n- kapulasi vardir. Fy, F,, ..., F,,’lerin hepsi siirekliyse, o zaman C tekdir;
aksi takdirde C, DomF; X DomF, X ...X DomkF, {izerinde tek tiirlii belirlenmistir. Tersine C
bir n kapula ve Fj, F,, ..., F, dagilim fonksiyonlariysa, o zaman (1.12) ile tanimlanan H

fonksiyonu marjinalleri F;, F,, ..., F,, olan n boyutlu bir dagilim fonksiyonudur.

H,C,F;, F,,...,E;’ler Nelsen’in (2006) simetriklerle ilgili vermis oldugu tanimdaki gibi ve
Fl(_l), Fz(_l), ...,Fn(_l)’ler F,, F,, ..., E;’lerin yar tersleri olsun. O zaman herhangi bir u € I™

i¢cin
Cur, Uz, ey up) = HOE T ), B0 (o), s By 1) (1.14)
olur.
Teoreml.4. ( n boyutlu kapula i¢in Frénchet-Hoeffding alt ve {ist sinirlart)
C herhangi bir n kapulasiysa, bu takdirde her u € I" i¢in
Wn(uw) < C(u) < M™(u) (1.15)
saglanir. Burada
Wm(u) = max{u; + u, + -+ u, —n+ 1,0}
M™(u) = min{u,, u,, ..., U, }

dir. Bu fonksiyonlar sirasiyla, n boyutlu kapula i¢in Frénchet-Hoeffding alt ve iist sinirlaridir

(Nelsen, 2006, s.42-48).
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1.5. Arsimedyen Kapulalar

Son zamanlarda, cesitli alanlarda bagimlilik yapisinit modellemek i¢in bir ara¢ olarak
kullanilan Arsimedyen kapulalar, degistirilebilir iki degisken arasindaki bagimliligi
modellemek i¢in matematiksel kolayliklar1 ve esnekliklerinden dolayr ¢ok fazla tercih
edilmektedir. Arsimedyen kapulalar, ilk kez Kimberling tarafindan tanitilmistir. Genest ve
Mackay, Marshall ve Olkin, Ballerini ve Oakes, bazi temel katkilarda bulunmustur. Asagidaki

kisimda Arsimedyen kapulalarin 6zellikleri kisaca anlatilmaktadir.
1.5.1. Arsimedyen Kapulalarin Ozellikleri

Arsimedyen yaklasimi, ¢ok degiskenli bir kapulanin, basit tek degiskenli bir iiretici
fonksiyonuna indirgenmesine izin verir. Basit olmasi agisindan C:[0,1]? - [0,1] tanim
araliginda iki degiskenli bir kapula diigiinelim. ¢:[0,1] = [0, 0], siirekli, kesin azalan,
konveks ve ¢(1) = 0 olacak sekilde bir fonksiyon olsun. Arsimedyen bir kapula

u,v € [0,1] igin C(w,v) = V(o) + p(v)) (1.16)

esitsizligi biciminde yazilabilir. ¢’ye, C kapulasinin treticisi denir ve Arsimedyen kapulay1

belirler (Nelsen, 2005, s.2).
Tanim

@:[0,1] — [0, o] a siirekli, kesin azalan, konveks ve ¢ (1) = 0 olacak sekilde bir fonksiyon
olsun. ¢’ nin ters fonksiyonu tanim kiimesi [0, oo] ve deger kiimeside [0,1] olarak tanimlanan

=V fonksiyonu asagidaki gibidir,

-1 <t<
oD = {90 , 0=<t=<¢(0), (1.17)
0, @(0)<t<on,

ile verilen fonksiyondur. Burada ¢~ fonksiyonu siirekli ve [0, o] iizerinde artmayan ve

[0, ¢(0)] iizerinde kesin azalandir. Ayrica,[0,1] araliginda ¢ (¢(u)) = u olur ve

t, 0<t<¢(0),

P(pI(D) = {fﬂ(O), )=
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= min(t, ¢(0))
dir.
Son olarak, ¢(0) = oo ise, 0 zaman ¢~V = @~’dir (Nelsen, 2006, s. 110).

Arsimedyen kapulalarin 6zellikleri Teorem 1.5 ile verilmistir.

Teorem1.5. C, iireticisi ¢ olan Arsimedyen bir kapula olsun. O zaman:

1. C simetriktir; yani her u,v € I igin C(u,v) = C(v,u);
2. C birlesmelidir; yani her u, v, w € I igin C(C(u,v),w) = C(u, C(v,w));

3. ¢ > 0 herhangi bir sabitse, ce de C’nin ireticisidir (Matteis, 2001).

Arsimedyen kapulalar birka¢ nedenden oOtiirii uygulamalarda genis yer tutmaktadir. Bu

nedenler;

1. Bu ailenin kolayca insa edilebilmesi,

2. Bu aileye ait kapula ailelerinin bilyiik degiskenlikleri igermesi,
3. Bu ailenin liyelerinin ¢ok giizel cebirsel 6zelliklere sahip olmasi
4. Bu aileye ait birgok parametrik kapula ailelerinin olmasi

seklinde 6zetlenebilir (Matteis, 2001).

Arsimedyen kapulalar ¢ok cesitli bagimlilik yapilarimi yansitabildikleri icin genellikle
menkul kiymetler borsasinda, sigorta matematiginde, portfdy paylastirmada ve Omiir

analizlerinde kullanilmaktadir (Celebioglu, 2003).
1.6. Baz1 Arsimedyen Kapulalar

Bir¢ok kapula fonksiyonu vardir. Kapula fonksiyonlar1 hakkinda genis bilgi i¢in Joe (1997)
ve Nelsen’e (2006) bakilabilir. Arsimedyen kapula ailesinden en ¢ok kullanilan bazi1 kapulalar
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Ali-Mikhail-Haq, Clayton, Frank ve Gumbel Hougaard’ dir. Bu kapula aileleri ve bunlarin
tireticilerine iliskin esitlikler Tablo 1.1°de goriilmektedir (Frees ve Valdez, 1998).

Tablo 1. 1 Baz1 Arsimedyen kapulalarin fonksiyonlari ve iireticileri

Al Kapulanin Genel Formu Ureticiler Parametre
eler (Co(u,v)) (p(6)) Arahg
Ali-Mikail- — _
wll —0(1—w)(1-v)]™? lnw [-1.1]
Haq t
Clayton [u=e +v-0 — 1] %(t—e _p | L) = {0
1 (e—eu _ 1)(8_9U _ 1) e—@t -1 (—oo oo) _ {0}
Frank - _ )
eln[1+ (e?-1) i e 6 —1
Gumbel- 1
exp {—[(—lnu)e + (—lnv)?] /9} (—Int)? [1, 00)
Hougaard

Asagidaki kisimda siklikla kullanilan ve Tablo 1.1°de 6zetlenmis olan bazi kapula

aileleriyle ilgili ayrintil1 bilgilere deginilmektedir.

1.6.1. Ali-Mikhail-Haq Kapula Ailesi (AMH)

X veY tesadiifi degiskenleri i¢in Gumbel’ in iki degiskenli lojistik dagilimi
H(X,Y) = (1 4+ e ¥ + e )1 seklindedir.

H(X,Y) ortak dagilim fonksiyonu, wuygulamalarda yararli bir parametrenin
kisitlanmasindan olusan hatadan dolay1 sikinti geker. Ali, Mikhail ve Hag ortak dagilim

fonksiyonunu asagidaki gibi tanimlayarak dogrulamislardir.

HoX,V)=[1+e*+e ¥ +(1—-0)e XYt 6e[-11]icin

Olasilik doniistiirmeleri ve matematiksel yontemler kullanilarak, AMH kapula elde edilir.

Uretici fonksiyonu dikkate aliarak
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1-6(1-1)
t
ve (2.1)’ den AMH kapula,

Co(u,v) =wv[1—-6(1 —w)(1 —v)]?

p(t)=In

seklinde tanimlanir.

[—1,1] araliginda deger alan 6 parametresi pozitif ve negatif bagimliliga izin verir. 6 = 0

iken, yani lim,,_, o, Co(u, v) = uv =II(u, v) bagimsizlik kapulasina esit olur (Kumar, 2009).
1.6.2. Clayton Kapula Ailesi

Clayton kapula ailesi asimetrik bir Arsimedyen kapuladir. Alt kuyruk, iist kuyruktan daha
biiyiik bagimlilik gosterir. Clayton kapula asagidaki gibi tanimlanir:

_1
Co(u,v) = max ([u‘e +v7 0 —1] /s, 0) (1.18)
Uretici fonksiyonu,
1 9
p(t) = g7~ 1
dir.

[—1, ) — {0} araliginda deger alan 6 parametresinin artmasiyla gézlemler arasindaki
bagimlilik artar. & — 0 iken, yani lim,,_,., Co(u, v) = uv =I1(u, v) bagimsizlik kapulasini ve

6 — oo iken mitkkemmel bagimlilig1 isaret eder (Arnold, 2006).
1.6.3. Frank Kapula Ailesi

Frank kapula ailesi simetrik bir Arsimedyen kapuladir. Frank kapula asagidaki gibi

tanimlanir:

(o) 019

1
Co(u,v) = —gln [1 + =

Uretici fonksiyonu,
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—Gt_l

() = -1 ¢
L= ne“’—l

6 — 0 iken, yani lim,,_,,, Co(u, v) = uv =II(u, v) bagimsizlik kapulasina ve 8 — oo iken,
Frénchet-Hoeffding {ist sinirina esit olur. Frank kapula ailesi, diger bazi kapulalardan farkli
olarak marjinaller arasinda negatif bagimliliga izin vermesi ve bagimlilifin kuyruklarin
ikisinde de olmasindan dolayr uygulamalarda daha c¢ok tercih edilmektedir (Trivedi ve
Zimmer, 2005).

1.6.4. Gumbel Hougaard Kapula Ailesi

Gumbel Hougaard kapula ailesi asimetrik bir Arsimedyen kapuladir. Bu kapula ailesi tist

kuyruk bagimlilik gosterir. Gumbel Hougaard kapula asagidaki gibi tanimlanir:
1
Co(u,v) = exp {—[(—lnu)e + (—lnv)?] /9} (1.20)

Uretici fonksiyonu,
o(t) = (=Int)°
dir.

Clayton kapula ailesinde oldugu gibi 6 parametresinin artmasiyla gozlemler arasindaki
bagimlilik artar. 8 —» 1% iken, yani lim,,_,,, Cg(u, v) = uv =I1(u, v) bagimsizlik kapulasina

esit olur ve 8 — oo iken, mitkemmel bagimlilik gosterir (Joe, 1997,s. 202-206).
1.7. Baz1 Bagimhhik Katsayilar:

Bu boliimde, rastgele degiskenler arasindaki bagimlilik ve birliktelik yapilar anlatilmis ve

bu yapilarin kapulalar ile nasil ifade edildikleri incelenmistir.

Bir rastgele degisken ¢iftinin biiyiik degerleri biiyiik degerlere ve kiiciik degerleri kiiclik
degerlere karsilik geliyorsa, bu degisken ¢iftine uyumludur denir. Matematiksel olarak ifade
edecek olursak (x;,y;) ve (x;,y;) siirekli rastgele degiskenlerin vektorii olan (X,Y)’de iki
gozlemi ifade etsin. Eger x; < x; ve y; <y; veyax; > x; vey; > y; ise, (x;y;) Ve (x;,¥;)

gbzlemleri uyumludur denir.
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Benzer sekilde x; <x; ve y; >y; veya x; >x; ve y; <y; ise, (x;,y;) ve (x;,¥;)
gozlemleri uyumsuzdur denir. Yani (x; —x;)(y; — y;) > 0'ise, (x;, ;) Ve (x;,y;) gdzlemleri

uyumludur, (xz — xj)(yi — y;) < 0 ise uyumsuzdur denir (Nelsen, 2006, s.157-158).

1.7.1. Kendall’in Tau(t) Degeri

Kendall Tau (7)’su olarak bilinen birliktelik Ol¢iisiiniin 6rnek versiyonunu uyumluluk

cinsinden Kruskal, Lehmann, Hollander ve Wolfe asagidaki gibi tanimlamistir:

{(xq, v1), (X2, ¥2), ooy (X, Vo) 3, stirekli (X,Y) siirekli rastgele degiskenler vektoriinden n
gbzlemlik bir rastgele 6rnegi gostersin. Bu 6rnekteki gozlemlerin (721) tane (x;, y;) ve (x;,y;)

farkli gézlemleri vardir ve her bir ¢ift ya uyumludur ya da uyumsuzdur. ¢ uyumsuz g¢iftlerin

sayisini, d uyumlu ciftlerin sayisin1 gostersin. Ornek igin Kendall’ 1n Tau (7)’su;
t=—="Tm (1.21)

olarak tanimlanir.

t, ornekten rastgele secilen bir (x;,y;) ve (x;,y;) gozlem cifti i¢in uyumluluk olasilig1 eksi

uyumsuzluk olasiligidir.

Kendall’m Tau (7)’sunun y18in versiyonunu, H ortak dagilim fonksiyonuna sahip bir
(X,Y) siirekli rastgele degiskenler vektoriinii benzer sekilde ifade edebiliriz. (Xq,Y;) ve
(X, Y,), H ortak dagilim fonksiyonuna sahip bagimsiz ve ayni dagilimli rastgele vektorler

olsun. Kendall’i Tau (7)’su y1gin i¢in,
T=1Txy = P[(X1 —X2)(1 = Y2) > 0] = P[(X; — X)(Y; — ¥2) < 0] (1.22)

olarak tanimlanir (Nelsen, 2006, s.158).
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Teorem 1.6.

(X, Y1) ve (X5, Y,) aym F(X; ve X, igin) ve G(Y; ve Y, i¢in) marjinallerine sahip sirasiyla H;
ve H, ortak dagilim fonksiyonlar ile siirekli rastgele degiskenlerin bagimsiz vektorleri olsun.
C, ve Cy, HHX,Y) = C,(F(X),G(Y)) ve H, = C,(F(X),G(Y)) olacak sekilde sirasiyla
(X1, Y;) ve (X3,Y,)’ nin kapulalar1 olsun. Q, (X;,Y;) ve (X,,Y,)’ nin uyum ve uyumsuzluk

olasiliklar1 arasindaki farki gostersin. Yani,

Q=P[X; —X,)(Y; = Y,) > 0] - P[(X; — X)(Y; = V) < 0] (1.23)
olsun. O zaman

0=0(C,C) =4[ C,(w,v)dC,(u,v) — 1 (1.24)
dir.
Sonu¢
C;, C, ve Q Teorem (1.6)’deki gibi olsun. O zaman asagidaki 6zellikler saglanir:

1. Q arglimanlarma goére simetriktir: Q(Cy, C,) = Q(C,, C;)’ dir.

2. @ her bir argiimanina gére azalmayandir: her (u,v) € 12 i¢in C; < C'; ve C, < C',
ise, 0 zaman Q(Cy,C,) < Q(C'4,C',)’ dir.)

3. Q’ daki kapulalar sagkalim kapulalartyla degistirilebilir; yani, Q(C;, C,) = Q(C;, C,)’
dir.

Teoreml.7.

X ve Y, kapulasi C olan siirekli rastgele degiskenler olsun. X ve Y ’nin Kendall’in Tau

(7)’sunun y1g1in versiyonu

Txy =7¢ = Q(C,C) = 4 [[ C(w,v)dC(u,v) — 1 (1.25)

ile verilir.
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(1.25) esitligindeki integral ortak dagilim fonksiyonu C olan Diizgiin [0,1] dagilimhi U ve
V rastgele degiskenlerinin C(U,V) fonksiyonunun beklenen degeri asagidaki gibi ifade
edilebilir (Nelsen, 2006, s.158-162):

e = 4E[C(U, V)] — 1 (1.26)

Asagidaki teorem Kendall’in Tau (7) ’sunu Arsimedyen kapulanin iireticisi yardimiyla

hesaplama imkani vermektedir.

Teorem1.8.

XveY, ¢ € Qile tretilmis bir C Arsimedyen kapulasina sahip rastgele degiskenler olsun. X

ve Y i¢in Kendall’in Tau (7)’sunun y1gin versiyonu 7,

_ 1@
Tc=1+4] (p,(t)dt (1.27)

bigiminde ifade edilir (Nelsen, 2006, s.163).
Ornek:

Arsimedyen kapula ailesinden Ali-Mikhail-Haq kapula ailesi i¢in Kendall’in Tau (7)’su ve 8
arasindaki baginti,

-0(1-t) 8
(_1 t(21 t)+?)

1-6(1-t)

p(t) = In—"ve o' (t) =

esitlikleri (1.27) esitliginde yerine yazilirsa

1(p(t) ) lnl—@(l—t)
T=1+4| —=dt=1+4 —L dt
qu)(t) fo(_l °a-9 7,
T-6(1-0

36-2 2(1-6)

30 302 In(1-206)

dir.
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1.7.2. Spearman’m Rho(pg)’su

Kendall’in Tau (7)’sunda oldugu gibi Spearman’in Rho (ps)’su olarak bilinen birliktelik
Ol¢iistinlin y1gm versiyonu uyum ve uyumsuzluga dayanir. Bu dlgiliniin yigin big¢imini elde
etmek icin (X1,Y;), (X,,Y;) ve (X3,Y3), H ortak dagilim fonksiyonuna (marjinalleri F ve G
olan) sahip ve kapulast C olan ii¢ bagimsiz rastgele vektér olsun. Spearman’in Rho

(ps) ’sunun yigin versiyonu, (X;,Y;) ve (X,,Y3) vektorleri i¢in uyum olasilig1r eksi

uyumsuzluk olasiligi ile orantilidir (Nelsen, 2006, $.167).
p=pxy =30P((X1 —X2)(Y1 —¥3) > 0) - P((X; — Xo)(Y; — Y3) <0)) (1.28)

Burada (X3,Y;) vektoride aymi sekilde kullanilabilirdi. (X;,Y;) ’in ortak dagilim
fonksiyonu H(x,y) iken (X;,Y3)’iin ortak dagilim fonksiyonu F(x)G(y) (¢linkii X, ve Y3

bagimsizdir) iken X, ve Y3’ {in kapulas1 IT olur.
Teorem1.9.

X ile Y, kapulasi C olan siirekli rastgele degiskenler olsun. O zaman X ve Y ’ye iliskin

Spearman’ 1n Rho (pg)’sunun yigin versiyonu
pxy = pc =32(C,1I)
=12 [ uvdC (u,v) — 3=12 [[ C(u, v)dudv — 3 (1.29)
bigiminde ifade edilir (Cherubini vd, 2004).
Ornek:

[-1,1] arahiginda deger alan Cy(w,v) = uv + Ouv(l —u)(1 —v) fonksiyonlu Farlie-

Gumbel-Morgenstern kapula ailesi i¢in Sperman’ in Rho (ps)’su ve 6 arasindaki baginti,

p =12 U uvdCo(u,v) —3 =12 U uvcy (u, v)dvdu — 3



Burada dCy(u, v) = 2509 gudy = [1 + 0(1 — 2u)(1 — 2v)]dudv Ve Cp mutlak siirekli

oudv

oldugundan

1 6 0
p=12J.fuv[1+9(1—2u)(1—2v)]dudv—3=12<Z+%>—3=§

olur (Nelsen, 2006, s.167).

1.7.3. Kendall Tau(t) ve Spearman Rho(ps) Arasindaki liski

Kendall’in Tau (7)’su ve Spearman’in Rho (pg)’su kapulasi verilen rastgele degiskenler

arasindaki uyum olasiliginin Olgiisii olsalar da, p ve t degerleri birbirlerinden oldukga

farklidir.

Teorem1.10.

X veY, sirekli rastgele degiskeler ve p ile T sirasiyla (1.23) ve (1.28)’de tanimlandigi gibi

olsun.
—1<3t-2p<1

dir.

Teorem1.11.

X,Y,7 ve p Teorem (1.9)’da tanimlandig1 gibi olsun.

2
1+ 1
p2(+r)
2 2

ve

1-p (1:)2
2 2

Bu iki teoremin birlesmesinden agsagidaki sonug elde edilir.



X,Y,7 ve p Teorem (1.9)’da gibi olsun. O zaman

371-1 142772

dir (Nelsen, 2006, s.174-177).
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(1.32)
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IKINCi BOLUM
KAPULA TAHMIN YONTEMLERI

Kapulalarla istatistiksel modelleme problemi genelde iki asamayi igerir: birincisi, marjinal
dagilimlarin  belirlenmesi ve ikincisi, uygun kapula fonksiyonunun tanimlanmasidir
(Cherubini vd, 2004). Kapula fonksiyonun tanimlanmasinda kullanilan tahmin yontemleri
temelde parametrik yontemler, yar1 parametrik yontemler ve parametrik olmayan yontemler
olmak Tlizere iice ayrilabilir. Bu yontemlerle ilgili kapsamli bilgiler asagidaki bdéliimde

anlatilmistir.
2.1. Parametrik Tahmin Yontemleri

Parametrik tahmin yontemleri degiskenlere ait marjinal olasilik yogunluk fonksiyonlari ve
kapula fonksiyonu ile ilgili bilgi edinildigi durumlarda kullanilan tahmin yontemleridir.
Asagidaki kisimda En Cok Olabilirlik (MLE) (Tam En Cok Olabilirlik (EMLE)) ve
Marjinallere iliskin Cikarsama (IFM) yontemleri hakkinda bilgi verilmektedir.

2.1.1. En Cok Olabilirlik Yontemi (MLE)

Bu tahmin yonteminden bahsetmeden Once kanonik gosterim olarak adlandirilan

gosterimini asagidaki gibi ifade edebiliriz:
f 1%, 0, x0) = c(F1(x1), F2(x2), ..., By (%)) H?=1fj(xj) (2.1)

Bu gosterimde

— anC(Fl(xl)vFZ(xZ)l"-an(xn))
(B (), Faa), o FaCin)) = S5 550005 e 22)
C kapulasinin n. mertebeden kismi tiirevi, ¢ kapula yogunlugu ve f;’ler standart tek
degiskenli marjinal olasilik yogunluk fonksiyonlaridir. Cok degiskenli yogunluk fonksiyonu
icin ifade edilen bu kanonik gosterim kapulalarin istatistiksel model probleminin ¢6ziimiiniin

iki adimda yapilabilecegini gostermektedir:
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2. Marjinal dagilimlarin belirlenmesi;

3. Uygun kapula fonksiyonunun tanimlanmasi.

X = {X1¢, X2¢, s Xne}' ;> Ornek veri matrisi olsun. Buna gore, log-olabilirlik fonksiyonu

1(0) = Xio1 In c(Fy (x1¢), Fo (X2¢), e, By (ne) + Xy Z}l=1 In f;(x;¢) (2.3)

seklinde ifade edilebilir. Burada 6, kapula ve marjinallere iliskin biitiin parametrelerin

kimesidir.

Marjinal olasilik yogunluk fonksiyonlarmin kiimesi ve kapula biliniyorsa, yukarida ifade

edilen log-olabilirlik fonksiyonu yazilabilir ve en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi
Oyr = max1(6)

dir (Cherubini vd, 2004).
2.1.2. Marjinallere iliskin Cikarsama Yontemi (IFM)

En cok olabilirlik yontemi i¢in marjinal dagilimlarin parametreleri ve kapula yogunluk
fonksiyonunun bilinmesi gerekli oldugundan, ¢ok boyutlu durumlarda yogun hesaplamalarla
karsilagilir. Ancak log-olabilirlik fonksiyonuna bakildiginda iki terimden olusmaktadir.
Birinci terim kapula yogunluk fonksiyonu ve onun parametrelerinden olusurken, ikinci
terimde marjinalleri ve kapula yogunluk fonksiyonunun biitiin parametrelerini igerir. Bu
nedenle Joe ve Xu, bu parametreler kiimesinin iki adimda tahmin edilmesi i¢in asagidaki

yontemi Onermislerdir.

1. Adim: Tek degiskenli marjinal dagilimlarin tahmini ile marjinal parametreleri 6; tahmin

edilir:
6, = ArgMaxg, ST, X1 108 f; (xje; 61) (24)

2. Adim: Elde edilen 8; log-olabilirlik fonksiyonunda yerine konarak kapula parametresi 6,

tahmin edilir:
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b, = ArgMax,, Yl Inc(Fy (x10), Fo(X20), o, By (Xne); 62, 61) (2.9)
Bu yonteme marjinallere iliskin ¢ikarsama (IFM) yontemi denir. IFM tahmin edicisi
éIFM = (91'92)’ (2.6)
vektori ile gosterilir.

[, log-olabilirlik fonksiyonu, [;, j’inci marjinal log-olabilirlik fonksiyonu ve [., kapulanin

log-olabilirlik fonksiyonu olsun. O zaman, IFM tahmin edicisi asagida verilen esitligin

¢Ozimiudiir:
al al al al
( L B — | ,—C) =0’ @2.7)
0011 0643 001, 00,

MLE tahmin edicisi ise

al al al al
( . ,—) =0’ (2.8)
0011 0643 001, 00,

esitliginin ¢ozimiidiir.

Bu iki esitlik genellikle birbirine esit ¢ikmamaktadir. IFM tahmin edicisi MLE tahmin

edicisine gore daha kolay hesaplanabilmektedir.

Sayisal olarak IFM tahmin edicisi MLE tahmin edicisinden daha kolay elde edilir. Bu
nedenle, IFM tahmin edicisinin MLE tahmin edicisi ile asimptotik etkinliginin
karsilastirilmast mantikli olacaktir. Bunun i¢in iki tahmin edicinin asimptotik kovaryans

matrislerinin karsilastirilmasi gerekir.

IFM teorisi, parametre vektoriiniin tahmini i¢in uygun sonug esitliklerinin kiimesinin
kullanilmasina dayanan 6zel bir durumdur. Bu durumdaki her esitlik bir skor fonksiyonudur.
Yani esitligin sol tarafi, her marjinal yogunluk fonksiyonunun log-olabilirliginin kismi

tirevidir.
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Joe (1997), MLE tahmin edicisi gibi IFM tahmin edicisinin de yogunluk kosullar1 altinda

asimptotik normallik 6zelligine sahip oldugunu kanitlamistir:
\/T(élFM - 90) - N(0,G71(6,))

Burada G (6,), Godambe bilgi matrisidir. Boylece skor fonksiyonu

al, al,  al, azc)’

9 = ( 1] LN} ]
SO =\36.."36,, " 38, 6,

seklinde tanimlanir.

ly,1,, ..., L, her marjinal fonksiyonun log-olabilirlik fonksiyonu ve . ise kapula log-olabilirlik

fonksiyonu olsun. Godambe bilgi matrisi ise;
G(6o) =D~V(D7Y
dir. Burada

as(6)

D=E[69

| vev = E[s(8)s(6)
Bu kovaryans matrisinin tahmini birgok tiirev hesaplamalarin1 gerektirmektedir. Joe (1997),

IFM yontemi MLE yontemi ile karsilagtirildiginda oldukca etkili oldugunu ifade etmistir
(Cherubini vd, s. 156-157).

2.2. Yar1 Parametrik Tahmin Yontemi

Yar1 parametrik tahmin yontemleri kapula fonksiyonuna ait yogunluk fonksiyonunun var
olmast durumunda kullanilan tahmin yontemleridir. Bu kisim da S6zde En Cok Olabilirlik

Yontemi (PMLE) tanitilacaktir.
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2.2.1. Sozde En Cok Olabilirlik Yontemi (PMLE)

Klasik istatistikte, en ¢ok olabilirlik tahmini, genellikle daha etkin olan ve oOzellikle 6
parametresi ¢ok boyutlu oldugunda bu etkinligin daha da arttig1t momentler yontemine iyi bir

alternatiftir.

cg yogunluguna sahip Cy kapulasinin kesinlikle siirekli olmasini gerektiren en ¢ok sézde

olabilirlik yontemi, basit sira sayilarina dayal

1(6) = 1, log {co (=2, L)} (2.9)

n+1’n+1

log- olabilirlik fonksiyonunu maksimum hale getirecek parametrenin tahminini elde eder.

Klasik log-olabilirlik fonksiyonu
1(0) = XiZ1logl{cg (F(Xy), G(Y)))} (2.10)

ifadesinde bilinmeyen F ve G marjinal dagilim fonksiyonlarinin yerine

R;
n+1

Fo(x) = — XL, I(X; < x) = (2.11)

1 Si
G(y) = — XL I, <y) = — (2.12)

R; ve S;, X; ve Y; rastgele degiskenlerinin gozlem degerlerinden elde edilen sira sayilari
degeridir. En c¢ok sozde olabilirlik yontemi, daha cok sayisal islem igerdii ve cg
yogunlugunun var olmasimi gerektirdigi i¢cin Kendall’in Tau (t)’sunu ve Spearman’in Rho
(ps)’sunu iceren yontemlere gore daha az cekicilige sahiptir. Bununla birlikte, bu yontem
bagimlilik parametresi 6 'nin gercek sayr olmasii gerektirmediginden, genellikle diger

yontemlere gore daha fazla uygulanabilir (Genest ve Favre, 2007).



29

2.3. Parametrik Olmayan Tahmin Yontemleri

Parametrik olmayan tahmin yontemleri marjinal dagilimlar ve parametreler ile ilgili bir
bilgi edinilemedigi durumlarda kullanilan tahmin yontemleridir. Bu kisimda parametrik
olmayan yontemlerden Kendall Tau (7) degerine dayanan ve Spearman Rho (ps) degerine

dayanan yontem tanitilacaktir.
2.3.1. Kendall Tau (t) Degerine Dayanan Yontem

Genel olarak, 8 = g(t) diizgiin bir fonksiyona sahipse, 8,, = g(t,,), 8 nin Kendall’m Tau

(7)’suna dayali bir tahmin edici oldugu ifade edilebilir.

Genest ve Rivest (1993)

§2=2yn. (W + W, — 2W)° (2.13)
ve

Wy = =30 I = ~#{j: X; < X, Y, < ¥;) (2.14)
olmak iizere Vn TZ;T ~ N(0,1) oldugunu gostermistir. Delta metodu uygulandiginda,

n — oo ise,
~ 1
6, =N 9,5{45(9'(1',1)}2
olur. Bu nedenle, 6 i¢in 1 — a giiven katsayili giiven araligt

N 1
6, Za/z\/—zlLSg | T,

seklinde ifade edilir.

Arsimedyen kapula aileleri icin Genest ve Mackay tarafindan
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=1+ 4f01%dt (2.15)

esitliginin var oldugu gosterilmistir (Genest ve Favre, 2007).

2.3.2. Spearman Rho (ps) Degerine Dayanan Yontem

Genel olarak, 8 = h(p) diizgiin bir fonksiyona sahipse, 8,, = h(p,), 8 ’nin Spearman’in
Rho (ps)’suna dayali bir tahmin edici oldugu ifade edilebilir.

Gaenssler ve Stute,

0.2
pn = N{p,—

seklinde bulmuslardir. Borkowf buradaki asimptotik varyans ¢2’nin ilgili C kapulasina bagh

oldugunu ayrintili bir sekilde ifade etmistir.

Kendall’in Tau (t) degerinde de bahsedildigi gibi Delta metodu uygulandiginda,

~ 1
en ~N H;E{O-nh’(pn)}z]

olur. Burada a2,;, 2’nin iyi bir tahmin edicisidir. Bu nedenle, 8 igin 1 — a giiven katsayili

giiven aralig1
~ 1 ,
O, Z“/z \/_ﬁo-nh |l onl

seklinde ifade edilir. Borkowf, C kapulasinin yerine C,, koyarak, o2 icin tutarli bir tahmin

edicisi olan
0%, = 144(—94%, + B, + 2C,, + 2D,, + 2E,)
seklinde oldugunu gostermistir.

Burada,
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C—lnnn R, Si1R<RS<S) L 4
"_ﬁZZZn+1n+1 (Ri < RiySie < Si) 7 = 4n

i=1 j=1k=1
D_1§”:Z":5i 5; (Rl- R,-)
"2 Ls ntin+ 1 W in+1
=1 j=1
E‘liim R; (si sj)
”_n2.1.1n+1n+1max n+1ln+1
i=1j=

olarak tanimlanmistir (Genest ve Favre, 2007).

Arsimedyen kapulalarin fonksiyonlart ve 6nemli iligki katsayilar1 Tablo 2.1°de gortilmektedir.



32

08'S ‘8002 ‘Uey|V :Yeukey|

] _ , _ NP pJeebnoH
61 (1] {o, [o@u—) + y(mu)]-fdxo | PEETOH
[(6-)'a - (9-)2a) & -1 [T - (9-)al -1 {0} — (o0 ‘00—) (1 —5-2) +1|wé- fueld
1 i AH - amlmVAH - :mlmv 1
Z+0
- — {0} — (oo 'T-] o)1= 6-2+o-7] uowke|o
beH
¢ ¢
- (6 — Du—= |A v ‘-1 >3 _[(a=1)(n-1)g —1]an -|rexj1
-0z \z—os [1'1-1306 -[la-1)(-1) - 1] 1A
nw
13RIy ((am)®y)
ns (5d) oy ur ;ueuredd ns,(2) neJ, ur qepudd] - SEIE]N
() S @ allsweled NULIO,] [9udr) utuendey eI

LIg[IAes)ey] DISI[I [[UAUQ A LIe[uoAIsyuoy urrejendey udlpawisay 1zeq T 'z ojgeL




33

Tablo 2.1°deki D; ve D, ’ler Debye fonksiyonu olarak ifade edilir ve asagidaki esitlikle
hesaplanir (Ozbakis, 2006, s.39):

kx
k+1

Dy (—=x) = Dy (x) +

k (* tk
Dk(X):;.f et—ldt
0

2.4, Uyum lyiligi Testi

Tahmin edilen kapula ailesinin gergekte veriye uygun olup olmadig1 Ki-kare analizi ile test

edilmektedir.
2.4.1. Ki-kare Uyum lyiligi Testi

Uyum 1yiligi testinde, gozlenen frekanslar ile beklenen frekanslar arasindaki farklara
dayanan Ki-kare istatistigi hesaplanir. Burada hesaplanan Ki-kare degerinin serbestlik
derecesi sd = ((I—1)(J—1)) —p—(q—1) olup, I satir sayisin, J siitun sayisini, p
tahmin edilen parametre sayisini ve q birlestirilen hiicre sayisini1 ifade eder. Hesaplanmis en
kiigiik Ki-kare degerine sahip kapula ailesi veya serbestlik derecesine karsilik gelen tablo
degeri, Ki-kare hesap degerinden biiyiik ise H, hipotezindeki kapula ailesi verilere en uygun
aileyi verir (Genest ve Rivest, 1993; Alhan, 2008, s.94).

k 2
) =Z(Gi —By)

i=1

G;: Gozlenen frekans degeri
B;: Beklenen frekans degeri

k: n adet veride hiicre sayis1
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2.5. Rastgele Ornek Uretme

Kapulalarin temel uygulamalarindan biri simiilasyon ve Monte Carlo ¢alismalaridir. Bu
kisimda belirli bir ortak dagilimdan bir 6rnek liretme problemi iizerinde durulacaktir. Boyle
ornekler ger¢ek diinya sistemlerine veya istatistiksel c¢alismalara iliskin matematiksel
modelleri ¢alismada, yeni bir istatistiksel yontemi rakipleriyle karsilagtirmada, saglamlik
ozelliklerini veya kiiclik 6rnek sonuglarinin asimptotik uyusumunu c¢alismada kullanilabilir

(Nelsen, 2006, s.40-41).

Diger yandan uygulama agisindan hangi kapulanin hangi durumlarda kullanilacagi bir
sorun olarak karsimiza c¢ikmaktadir. En azindan iki degiskenli dagilimlar i¢in kapulalarin

yansittig1 bagimlilik yapisini incelemek ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir.

Dolayisiyla parametrelere bagli olarak bagimlilik yapisindaki degisimi gozlemlemek ve
daha sonra benzer bir veri seti ile karsilagildiginda az ¢ok hangi kapulanin kullanilacagin

sOyleyebilmek i¢in serpme diyagramlarindan yararlanilabilir (Alhan, 2008, s.99).

Bu tez caligmasinda onceki paragrafta gecen diislinceleri orneklendirmek i¢in Farlie-
Gumbel-Morgenstern, Frank, Clayton ve Gumbel-Hougaard kapula ailelerinden farkli
parametrik degerlere sahip bagimlilik durumlarin1 yansitacak sekilde asagidaki 3 algoritma
kullanilarak Minitab 14 paket programi ile diizgiin dagilima sahip 500 birimlik 6rnekler
iretilmistir. Bu algoritmalardan ikinci ve tiglincii algoritma Arsimedyen kapula aileleri i¢in

kullanilir.
1. Algoritma:

i.  (0,1) araliginda diizgiin dagilima sahip bagimsiz u ve t degerleri tiretilir;
ii. c71,(®), ¢, /nun yar tersi olmak tizere v = ¢[=11,(¢) alinir;

iii.  Istenen (u,v) ¢ifti elde edilmis olur (Nelsen, 2006, s.41).
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Co(w,v) =uv + O6uv(l —u)(1 —v), 8 € [-1,1] fonksiyonlu Farlie-Gumbel-Morgenstern

(FGM) kapula ailesinden iki degiskenli rastgele degisken iiretilmesi igin gerekli algoritma

— (0,1) araliginda diizgiin dagilima sahip bagimsiz u ve t degerleri tiretilir;

— A=60Qu—-1)—1veB =[1-0Qu— 1]+ 46t(2u — 1);

- v=2t(VB-A);

— FGM kapula ailesinden tiretilen (u, v) vektorii (Romano, 2002, s.13-14).
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Sekil 2. 4 @ = 0,9 icin Farlie-Gumbel-Morgernstern kapula ailesi

6 parametresi [—1,1] araliginda deger alan Farlie-Gumbel- Morgernstern kapula ailesi
pozitif ve negatif bagimliliga izin vermektedir. Parametre sinir degerlerine yaklastikga
bagimliligin giiclide artmaktadir. Sekil 2.1 ve Sekil 2.2°deki veri yapisina bakildiginda
0 = 0,3 ve 8 = —0,3 parametre degerleri icin FGM kapula ailesinde iki degisken arasinda
onemsenecek bir bagimliligin olmadigi goriilmektedir. Sekil 2.4’e bakildiginda 68 = 0,9
parametre degeri i¢in kdsegen lizerinde yogunlagsma oldugundan hafif diizeyde pozitif yonde
bir bagimliligin oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde Sekil 2.3’e bakildiginda 8 = —0,9
parametre degeri i¢in ters kdsegen iizerinde yogunlasma oldugundan hafif yonde negatif bir

bagimlilik oldugu sdylenebilir.

2. Algoritma:

i.  (0,1) araliginda diizgiin dagilima sahip bagimsiz s ve t degerleri tiretilir;

(t)
@'

. Ke=t-— olmak iizere,w = KV (t) alinr;

iii. u=¢ V(W) vev = V((1 - s)pw)) alnr;

iv.  Istenen (u,v) cifti elde edilir (Nelsen, 2005).
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Ornek:

1
Gumbel kapula ailesi, Co(u,v) = exp (—[(— Inw)? + (—Inv)?| /9>’in tiretici fonksiyonu
pe(t) = (—=Int)?,0 > 1 bicimindedir. Ikinci algoritmayr kullanarak Gumbel kapula

ailesinden iki rastgele degisken tiretilmesi i¢in gerekli algoritma asagidaki gibi elde edilir.

— (0,1) araliginda diizgiin dagilima sahip bagimsiz s ve t degerleri tiretilir;

reey 0Pt o) _ t(nt)
- (p (t) - t (p’(t) - 0

oldugundan,

B ot
" Lambertw (—0e-9t)

elde edilir;

- V(@) = exp(—tl/ 6) oldugundan, u = w® ve v = w51 bi¢imindedir;

— Gumbel kapula ailesinden iiretilen (u, v) vektorii elde edilir (Alhan, 2008, s.103).

Lambert W fonksiyonu, Omega fonksiyonu ya da product log olarak da bilinir; bu
fonksiyon w herhangi bir karmasik say1 ve e" dogal iistel fonksiyon oldugunda f(w) =
we" ’nin ters fonksiyonudur. Genellikle W ile gosterilir. Her bir z karmasik sayisi i¢in

z = W(z)e"® denklemi vardir (Wikipedia, 2011).
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Sekil 2. 5 8 = 6 icin Gumbel-Hougaard kapula ailesi
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Sekil 2. 6 & = 10 icin Gumbel-Hougaard kapula ailesi
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Sekil 2. 7 6 = 100 i¢cin Gumbel-Hougaard kapula ailesi

0 parametresi [1,00) araliginda deger alan Gumbel-Hougaard kapula ailesi pozitif
bagimliliga izin vermektedir. Sekil 2.5, Sekil 2.6 ve Sekil 2.7°ye bakildiginda 8 parametre

degeri arttikca kdsegen tizerinde pozitif yonde giiclii bir iliskinin oldugu goriilmektedir.
3. Algoritma:

i.  (0,1) araliginda diizgiin dagilima sahip bagimsiz u ve t degerleri iiretilir;
/(—1)(@

. w=g¢g ) alinir;

iii. v=¢p"Y(pWw)— @) alnr;

iv.  Istenen (u,v) cifti elde edilmis olur (Nelsen, 2005).

Ornek:

_1
Clayton ailesi, Cq(u, v) = max ([u‘9 +vf — 1] /9, 0>’nin tiretici fonksiyonu



p(t) =

t=9-1
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,0 € [-1,0) — {0} bigimindedir. Ugiincii algoritmayr kullanarak Clayton

kapula ailesinden iki degiskenli rastgele degisken tiretilmesi i¢in gerekli algoritma asagidaki

gibi elde edilir.

(0,1) araliginda diizglin dagilima sahip bagimsiz u ve t degerleri iiretilir;

, —yf-1 (=1) t/ .
p'(uw) = , P (t) = (—t) '+ oldugundan w = —
t ¢ /-(0+1)
-1 _0 -1
(p(_l)(t) =(0t+1) /o oldugundan v = ( :/ —u?+ 1)
t /641

bi¢imindedir;

Clayton kapula ailesinden {iiretilen (u, v) vektorii elde edilir (Alhan, 2008, s.105-106).
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Sekil 2. 8 8 = —0, 4 icin Clayton kapula ailesi
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Sekil 2.9 6 = —1 icin Clayton kapula ailesi
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Sekil 2.8 ve Sekil 2.9°da oldugu gibi parametre alt sinir degerine yaklastik¢a negatif yonde

bagimlilik yapisinin giiglendigi ve hatta 6 = —1 degerinde tam negatif bagimlilik oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 2. 10 8 = 2 i¢in Clayton kapula ailesi
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Sekil 2. 11 8 = 4 icin Clayton kapula ailesi

0 parametresi [—1, c0) — {0} araliginda deger alan Clayton kapula ailesi pozitif ve negatif
bagimliliga izin vermektedir. Sekil 2.10 ve Sekil 2.11’deki veri yapisina bakildiginda
parametre degeri arttik¢a pozitif yonde bagimlilik yapisinin gittikge giiclendigi goriilmektedir.
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UCUNCU BOLUM

UFE-TUFE ARASINDAKI BAGIMLILIK YAPISININ

KAPULALARLA ANALIZI

Enflasyon, fiyatlar genel diizeyinin etkili bir sekilde devaml1 yiikselmesi nedeniyle paranin
siirekli olarak deger kaybetmesi, bunun sonucu olarak da tiiketicilerin satin alma giiciinii
yitirmesidir. Bu tanimdan anlasildig1 iizere enflasyon sadece belli bir malin veya hizmetin
fiyatinin tek basina artmasi degil, fiyatlar genel diizeyinin siirekli bir artis gostermesidir.
Fiyatlar genel diizeyi, piyasada alim-sattima konu olan mal ve hizmetlerin belirli bir
donemdeki (belirli bir ay veya yildaki) ortalama fiyatlaridir. Ortalama fiyatlarin seyri, fiyat

endeksleri ile 6l¢lilmektedir.

Fiyat endeksi, se¢ilmis mal ve hizmetlerin ortalama fiyatlarinin belli bir déoneme gore
degisimini Olcer. Endeks olusturmak icin ilgilenilen piyasaya gore (tiiketici, iiretici, ithalat,
thracat vb.) ve bu piyasay1 temsil edecek bir mal ve hizmet sepeti olusturulur. Secilmis s6z
konusu maddelerin fiyatlar1 donemsel olarak izlenir. Fiyat endeksleri, fiyatlarin izlendigi mal
ve hizmet piyasasina gore isimlendirilir. Bunlara tiiketici fiyatlart endeksi, liretici fiyatlari
endeksi, ithalat fiyatlar1 endeksi, ihracat fiyatlar1 endeksi ornek olarak gosterilebilir.
Enflasyon, piyasada segilmis mal ve hizmetlerin ortalama fiyatlarinin dénemsel degisimini
gosteren fiyat endeksleri ile hesaplanmaktadir. Dolayisiyla enfldsyon orani, yani fiyatlar genel
diizeyindeki degisim oraninin Olgiisii olarak tiiketici fiyatlar1 endeksi ve iiretici fiyatlar

endeksi degisim oranlar1 kullanilir.

Bu tez kapsaminda {iretici fiyatlari ile tiiketici fiyatlar1 endeksi arasindaki bagimlilik
yapistin kapulalarla analiz edilmesi amaglanmistir. Bu boliimde &ncelikle UFE ve TUFE
hakkinda kisa bir bilgi verdikten sonra bagimlilik yapisina deginilmis ve bu bagimlilik

yapisini en iyi agiklayan kapula ailesi belirlenmistir (TUIK, 2008, s.1-2).

3.1. Uretici Fiyatlar1 Endeksi (UFE)

Uretici fiyati, yurtiginde {iretimi yapilan iiriinlerin, KDV vb. vergiler hari¢, pesin satis
fiyatidir. Uretici fiyatlar1 endeksinde, tarim, avcilik, ormancilik ve balikgilik sektdrlerinde
faaliyet gosteren {lireticilerin yetistirdigi ve piyasaya arz ettigi tirlinlerin ilk el satis fiyatlari

izlenmektedir. Tarim sektoriine iliskin bu fiyatlar, iireticinin eline gegen fiyatlar olarak
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adlandirilmaktadir. Sanayi sektoriine iligkin irilinlerin fiyatlart da dogrudan sanayi

sektoriindeki iiretici firmalardan alinmaktadir.

UFE, belirli bir referans déneminde iilke ekonomisinde iiretimi yapilan ve yurticine satisa
konu olan iiriinlerin, tiretici fiyatlarin1 zaman iginde karsilastirarak fiyat degisikliklerini 6l¢en

fiyat endeksidir.

Temel Yilli UFE icin madde sepeti belirlenirken temel yilin iilke ekonomisinde iiretimi
yapilan tiim maddeler géz dniine almmustir. Bu maddelere iliskin bilgiler Tiirkiye Istatistik
Kurumu tarafindan {iretilmekte olan tarim, imalat sanayi, maden ve enerji {iretim
istatistiklerinden elde edilmistir. Her bir ana sektor altinda {iiretimi yapilan maddeler,
yurti¢indeki satis degerine gore siralanmis ve iiretimden yurtigi satig1 en fazla olan maddeler
endeks kapsamina almmustir. Ayrica temel yil boyunca uygulanan “UFE Bilgi Derleme
Anketi” ile iiretici firmalardan, yurtigine sattiklart maddelerin tanim, satis miktar1 ve fiyatina
iliskin bilgiler derlenmistir. Ulke ekonomisinde iiretim yapisinda meydana gelen degismeler
dikkate alinarak mevcut maddelerin agirliklari, firmalarla yapilan gériismeler, tarim ve sanayi
iretim istatistiklerinden elde edilen bilgiler 1s181nda gilincellenmektedir. Bunun yanisira
iiretimde 6nemli paya sahip olan yeni maddeler belirlenmekte, iireticileri ile temasa gegilerek

endeks kapsamina alinmaktadir.

Uretici fiyatlar1 endeksinde iilke ekonomisi iginde iiretimi yapilan tiim mallarin fiyatlarinin
takip edilmesi imkansizdir. Bu nedenle, {riiniin toplam satis degerinin, toplam satis
gelirlerinden aldig1 paya gore bir se¢im yapilmaktadir. Uriin segimi sektorler (tarim, imalat,
maden, enerji) ve alt sektorler (gida tiriinler: imalati, makina imalat1 vb.) ayriminda yapildig1
icin herhangi bir iiretim faaliyetinin degerlendirme dis1 kalmamasi saglanmaktadir. Hizmetler

UFE kapsaminda yer almamaktadir (TUIK, 2008, s.37-42).
3.2. Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi (TUFE)

Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi (TUFE), belirli bir referans déneminde bireylerin ortalama
tikketim kaliplarin1 yansitan bir mal ve hizmet sepetinin zaman iginde fiyat degisimini dlger.
Endeks sepetinde yer alan mal ve hizmetlerin miktar ve kalite degismeleri goz oniine alinarak

endeksin sadece fiyat hareketlerini yansitmasi saglanmaktadir.
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Perakende fiyat degisimleri ve bu fiyat degisimlerinden bireylerin nasil etkilendikleri ile ilgili
enflasyon oram, TUFE degisim oranidir. TUFE’yi hesaplamak icin bir mal ve hizmet sepeti
ile bu mal ve hizmetler igin yapilan harcama degerlerine, temel yil ve cari ay fiyatlarina

ihtiyag vardir. TUFE mal ve hizmet sepeti her yilin Aralik ayinda giincellenmektedir.

TUFE’nin temeli, hanelerin belirli bir dénemde yaptiklar1 tiiketim harcamalarina
dayanmaktadir. Tiiketim harcamalarina konu olan mal ve hizmetlerin neler oldugu ve ne
miktarda satin alindiginin belirlenmesi gerekmektedir. Bunun igin hanehalklarinin tiikketim
harcamalar1 “Hanehalki Biitce Anketi” ile, turistlerin tiilketim harcamalar1 “Yabanci
Ziyaretgiler Anketi” ile, okul, yurt, otel, gocuk yuvasi, huzurevi, hastane, hapishane, kisla ve
orduevlerinde yasayan Kisilerin tiiketim harcamalar1 da “Kurumsal Niifusa Yo6nelik Tiiketim

Harcamalar1 Anketi” ile belirlenmektedir.

Her bir mal ve hizmet i¢in yapilan tiiketim harcamasi; toplam harcama i¢inde aldig1 paya
gore siralanarak, her bir harcama grubunda 6nemli paya sahip mal ve hizmetler sepetine dahil
edilmektedir. Hanehalklari tarafindan belirli bir ihtiyaci kargilamak amaciyla satin alinan tiim
mal ve hizmetlerin endeks kapsami iginde yer almasi imkansiz oldugu icin, en cok tiiketim
harcamasi yapilan mal ve hizmetler endeks kapsamina alinmaktadir. Tiiketim harcamalari,
amacina gore siniflandirilarak (6r. gida harcamalari, giyim harcamalari, saglik harcamalari,
ulagtirma harcamalar1 vb.) herhangi bir mal ve hizmet grubunun degerlendirme dist
kalmamas1 saglanmaktadir. Sonra, her bir grubu temsil eden mal ve hizmetler tiiketilme
agirh@ina gore biiyiikten kiigiige siralanmakta ve belirli bir agirliktan yukar1 deger alan (6r.

1/1000) mal ve hizmetler endeks kapsamina alinmaktadir (TUIK, 2008, s.20-25).
3.3. Endeks Hesaplanmasi

Enflasyonu 6lgmekte kullanilan temel yil i¢in formiilii asagidaki sekilde gosterebiliriz.

[=wx—
w P,

I : Endeks

P;: Cari ay fiyati

Py: Temel y1l fiyati

w : Agirlik
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Temel yildan sonra gelen yillarda bir 6nceki yilin Aralik ay1 fiyati P, olarak alinmakta ve
endeks bir 6nceki yilin Aralik ay1 endeksi ile ¢arpilarak zincirlenmektedir. Bu suretle endeks
referans donemi degismeden agirliklar giincellenmekte ve yeni 6nem kazanan mal ve
hizmetler endeks madde sepetine dahil edilmektedir. Bu durumda formiilasyon yeni agirlik
i¢in su sekilde olacaktir:

PI,

Iy =w'X p X IArallk(t—l)
Aralik(t—1)

w': Yeni agirlik

t :Cariay
Bir ekonomide fiyat endekslerinin kullanilmasina su nedenlerle ihtiya¢ duyulmaktadir:

e Ulkenin ekonomik yapisinin belirlenmesi

e Ekonomik karar alicilara yol gostermesi

e Bireylerin satin alma giiciiniin tespit edilmesi

e Ucret ve maaslarin belirlenmesi

e Tiiketici tarafindan satin alinan mal ve hizmetlerdeki perakende fiyatlarin zaman
icindeki degisiminin bilinmesi

e Sosyo — ekonomik egilimin belirlenmesi

e Konjonktiiriin yéniiniin tespit edilmesi (TUIK, 2008, .16, 52)

3.4. UFE — TUFE Bagimhlik Yapisinin Arastirilmasi

Enflasyonun piyasada seg¢ilmis mal ve hizmetlerin ortalama fiyatlarinin donemsel
degisimini gosteren fiyat endeksleri ile hesaplandigini ve enflasyon orani, yani fiyatlar genel
diizeyindeki degisim oraninin Olgiisii olarak tiiketici fiyatlar1 endeksi ve iiretici fiyatlar
endeksi degisim oranlarmin kullanildigini iiglincli boliimiin girisinde aciklamistik. Bu
calismada UFE ve TUFE arasindaki bagimlilik yapisini ortaya koymada kapula yonteminden
yararlanilacaktir. Bu bagimlilik yapisi, uygun kapula ailesi ve parametrik olmayan yontemler

kullanilarak tahmin edilecektir.
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3.5. Veri Kiimesi

Bu ¢alismada kullanilan veriler, Tiirkiye Istatistik Kurumu nun 1982 Temel yill1, 1982:01—
2011:02 zaman arahgindaki UFE ve TUFE endeks degerlerine iliskin aylik % degisiminden

olusan 349 birimlik endeks degerlerini icermektedir.

Tablo 3.1°de iki degiskenin gozlenen frekanslarinin 4 X 4 ’lilkk capraz tablosunu
gostermektedir. Bu iki degisken igin hiicre siirlar1 j = 1,2,3,4 i¢in yaklasik olarak [349 X ﬂ
sira sayisina sahip sira istatistiklerine kars1 gelen degerler olarak alinmistir. Daha agik bir
sekilde ifade edilecek olursa, UFE endeks degerlerine bakildiginda 87. birim i¢in 1,21, 174.
birim i¢in 2,62 ve 261. birim i¢in 4,39 degeri bulunmustur. SPSS paket programinda Recode
secenegi kullanilarak ve x < 1,21 degerleri i¢in “1” kodu, 1,21 < x < 2,62 i¢in “2” kodu,
2,62 < x < 4,39 igin “3” kodu ve x > 4,39 i¢in “4” kodu kullanilarak sira istatistik degerleri
atanmistir. Benzer islemler TUFE igin gergeklestirildiginde 87. birim igin 1,21, 174. birim
icin 2,59 ve 261. birim i¢in 4,73 degeri bulunmustur. y < 1,21 degerleri i¢cin “1” kodu,
1,21 <y < 2,59 i¢in “2” kodu, 2,59 <y < 4,73 igin “3” kodu ve y > 4,73 i¢in “4” kodu
kullanilarak sira istatistik degerleri atanmistir. Daha sonra Tablo 3.1°deki UFE-TUFE

kodlarina karsilik gelen capraz tablo olusturulmustur.

Tablo 3. 1 UFE ve TUFE aylik % degisimine iliskin gézlenen frekanslar

Degiskenler Y7 Ya74 Y261 Y349
X (87 58 23 6 0
X(174) 25 46 15 1
X 261) 4 16 47 20
X 349) 0 2 19 67

Caligmada uygulama yoniinden daha pratik oldugundan parametrik olmayan tahmin
yontemi kullanilmistir. Parametrik olmayan yontemde, kapula ailelerine ait cebirsel formiiliin
olmasi ve daha kolay ¢oziime ulasilmasi nedeniyle Kendall Tau (7) degeri kullanilmistir.

Analizler sonucunda Kendall’in Tau (7) degeri [—1,1] arasinda olmasi beklenir.
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Tablo 3. 2 UFE ve TUFE endeksleri arasindaki iliski katsayisi

UFE TUFE

Kendall Tau [UFE |Korelasyon 1,000 0,656
(7) Katsayisi

Sig.(p) ,000

N 349 349

TUFE |[Korelasyon 0,656 1,000
Katsayisi

Sig.(p) ,000
N 349 349

Veri kiimesi arasindaki bagimlilik iliskisi SPSS paket programi kullanilarak analiz edilmis
ve Kendall Tau () degeri Tablo 3.2°deki analiz sonucuna gore 0,656 olarak tahmin edilmistir.
Tablo 3.2°de goriildiigii gibi bu iki endeks arasinda pozitif yonde iyi bir iliski oldugu
sOylenebilir. Bu iliski katsayis1 kullanilarak veri kiimesine en uygun kapula ailesi ve

parametresi tahmin edilmeye c¢aligilmistir.

101 ° oo.‘o 'O."'
e 0 oy
0.8 .. * ..0 ‘; .‘..’..‘.
\ L .' “ o~ ¥ ® T o’
.. %e® " o'°.: °
L ° '.‘ .'.: : % °
" 0,6' [ ] .. ‘. ° [ ] ‘;8..‘.: '..
5 e®es % .’.’.o.... oot ® o
- 074_ ° . .' ‘ﬂ. ‘.“. .. .. [ ] )
°
° :.. oo’ ‘.0 ° .o.'..‘ o ° L
° .. o® .’. ° .$. °
0,2' oo ". (L) ‘. [ ]
(N o & Y ¥ °*.° °
.' }‘\ ® 28 ) ¢ ®
@ o0®
001 Go's 7 0
00 02 04 06 08 10
UFE

Sekil 3. 1 UFE-TUFE endeks degerlerinin aylik % degisimlerine iliskin serpme
diyagram
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Ayrica, UFE-TUFE arasindaki iliskinin yonii ve biiyiikliigii hakkinda serpme diyagramina
bakilarak da &nsel bir bilgi verilebilir. Sekil 3.1°deki serpme diyagramina bakildiginda UFE-
TUFE endeks degerlerinin aylik % degisimlerinin pozitif bolgede olup birinci agiortay
civarinda yogunlastifi goriilmektedir. Yani, iki endeks arasinda pozitif yonde iyi bir iligki

oldugu sdylenebilir.
3.5.1. Ali-Mikhail-Haqg Kapula Ailesinin Tahmini

Tablo 2.1°de Kendall’in Tau (7)’su ve Ali-Mikhail-Haq kapula ailesi arasindaki iligkiyi
asagidaki gibi vermistik.

e (39 — 2) 20— 9)21n(1 P

30 362

Bu esitlik kullanilarak Kendall’in Tau (7)’su 0,656 olarak ve bu iligski katsayisina karsilik

gelen Ali-Mikhail-Haq kapula ailesinin parametresi & = 0,836 olarak tahmin edilmistir.

H, = Veri seti Ali-Mikhail-Haq kapula ailesine uygundur.
H; = Veri seti Ali-Mikhail-Haq kapula ailesine uygun degildir.

Tablo 3. 3 Ali-Mikhail-Haq kapula ailesine iliskin beklenen frekanslar

Degiskenler Ys7) Y7s) Y261 Y349)
X (87) 41 23 13 10
X(174) 23 23 23 18
X 261) 13 23 25 27
X (349) 10 18 27 32

Tablo 3.1°deki UFE ve TUFE endeks degerlerine iliskin aylik % degisim degerlerinden
elde edilen gozlenen frekanslar ile Ali-Mikhail-Haq kapula ailesinden elde edilen beklenen
frekanslar arasindaki Ki-kare degeri 157,2399 olarak elde edilmistir. Boylece; 9 serbestlik
derecesinde 0,05 anlamlilik diizeyindeki Ki-kare tablo degeri 16,92 oldugundan, veri
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kiimesinin Ali-Mikhail-Haq kapula ailesine uygun oldugunu soyleyen H, hipotezi istatistiksel
olarak red edilir. UFE ve TUFE bagimlilik yapisinin Ali-Mikhail-Haq kapula ailesine uygun

olmadig1 sonucu ¢ikarilabilir.
3.5.2. Clayton Kapula Ailesinin Tahmini

Tablo 2.1°de Kendall’in Tau (7)’su ve Clayton kapula ailesi arasindaki iliskiyi asagidaki

gibi vermistik.

Bu esitlik kullanilarak Kendall’in Tau (t)’su 0,656 olarak ve bu iligki katsayisina karsilik

gelen Clayton kapula ailesinin parametresi 8 = 0,814 olarak tahmin edilmistir.

H, = Veri seti Clayton kapula ailesine uygundur.

Hy = Veri seti Clayton kapula ailesine uygun degildir.

Tablo 3. 4 Clayton kapula ailesine iliskin beklenen frekanslar

Degiskenler Y(s7) Y74 Yoe1) Y349)
X g7) 73 13 1 0
X (174) 25 46 15 1
X(261) 1 20 40 27
X (349) 0 6 27 54

Tablo 3.1°deki UFE ve TUFE endeks degerlerine iliskin aylik % degisim degerlerinden
elde edilen gozlenen frekanslar ile Clayton kapula ailesinden elde edilen beklenen frekanslar
arasindaki Ki-kare degeri 73,3579 olarak elde edilmistir. Boylece; 9 serbestlik derecesinde
0,05 anlamlilik diizeyindeki Ki-kare tablo degeri 16,92 oldugundan, veri kiimesinin Clayton
kapula ailesine uygun oldugunu sdyleyen H, hipotezi istatistiksel olarak red edilir. UFE ve

TUFE bagimlilik yapisinin Clayton kapula ailesine uygun olmadig1 sonucu ¢ikarilabilir.
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Tablo 2.1°de Kendall’in Tau (7)’su ve Frank kapula ailesi arasindaki iliskiyi asagidaki gibi

verilmisti.

=1 4D 0)—-1
t=1-5[Dy(-6)~1]

Bu esitlik kullanilarak Kendall’in Tau (7)’su 0,656 olarak ve bu iligki katsayisina karsilik

gelen Frank kapula ailesinin parametresi 8 = 9,613 olarak tahmin edilmistir.

H, = Veri seti Frank kapula ailesine uygundur.

Hy = Veri seti Frank kapula ailesine uygun degildir.

Tablo 3. 5 Frank kapula ailesine iliskin beklenen frekanslar

Degiskenler Y7 Ya74 Y1) Y349
X g7 64 20 3 0
X (174) 20 45 20 2
X (261) 3 23 43 22
X 349) 0 2 22 63

Tablo 3.1°deki UFE ve TUFE endeks degerlerine iliskin aylik % degisim degerlerinden

elde edilen gozlenen frekanslar ile Frank kapula ailesinden elde edilen beklenen frekanslar

arasindaki Ki-kare degeri 9,385 olarak elde edilmistir. Boylece; 9@ serbestlik derecesinde 0,05

anlamlilik diizeyindeki Ki-kare tablo degeri 16,92 oldugundan, veri kiimesinin Frank kapula

ailesine uygun oldugunu sdyleyen H, hipotezi istatistiksel olarak reddedilemez. UFE ve

TUFE bagimlilik yapisinin Frank kapula ailesine uygun oldugu sonucu ¢ikarilabilir.
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3.5.4. Gumbel Hougaard Kapula Ailesinin Tahmini

Tablo 2.1°de Kendall’in Tau (7)’su ve Gumbel Hougaard kapula ailesi arasindaki iliskiyi
asagidaki gibi vermistik.

tT=1-0671

Bu esitlik kullanilarak Kendall’in Tau (7)’su 0,656 olarak ve bu iligski katsayisina karsilik

gelen Gumbel Hougaard kapula ailesinin parametresi & = 2,907 olarak tahmin edilmistir.

H, = Veri seti Gumbel-Hougaard kapula ailesine uygundur.

H; = Veri seti Gumbel-Hougaard kapula ailesine uygun degildir.

Tablo 3. 6 Gumbel Hougaard kapula ailesine iliskin beklenen frekanslar

Degiskenler Ys7) Y74 Yze1) Y(349)
X g7 60 22 5 0
X (174) 22 41 23 1
X(261) 3 23 43 22
X(349) 0 3 17 67

Tablo 3.1°deki UFE ve TUFE endeks degerlerine iliskin aylik % degisim degerlerinden
elde edilen gozlenen frekanslar ile Gumbel Hougaard kapula ailesinden elde edilen beklenen
frekanslar arasindaki Ki-kare degeri 6,956 olarak elde edilmistir. Boylece; 9 serbestlik
derecesinde 0,05 anlamlilik diizeyindeki Ki-kare tablo degeri 16,92 oldugundan, veri
kiimesinin Gumbel Hougaard kapula ailesine uygun oldugunu sdyleyen H, hipotezi
istatistiksel olarak reddedilemez. UFE ve TUFE bagmmlilik yapisinin Gumbel Hougaard
kapula ailesine uygun oldugu sonucu ¢ikarilabilir. Burada en kiigiik Ki-kare degeri Gumbel-
Hougaard kapula ailesine ait oldugundan, UFE ve TUFE endeksleri arasindaki bagimlilik

yapisinin Gumbel-Hougaard kapula ailesine daha uygun oldugu sonucu ¢ikarilabilir.
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SONUC

Bu calismada, kapula yonteminin tanimi1 ve matematiksel 6zelliklerinden, baz1 bagimlilik
katsayilarindan, uyumluluk tanimindan bahsedilmis ve siklikla kullanilan Arsimedyen
kapulalardan olan Ali-Mikhail-Haq, Clayton, Frank, Gumbel-Hougaard kapula aileleri
incelenmistir. Bu kapula ailelerinin belirli bir tanim aralifinda deger alan parametrelerine ait
kapula modelleri ve iiretici fonksiyonlar1 tamimlanmistir. Ilk kez Kimberling tarafindan
tanitilan Arsimedyen kapulalarin iki degisken arasindaki bagimliligt modellemek igin
sagladig1 matematiksel kolayliklar ve esneklikler iizerinde durulmustur. Ayrica, rastgele 6rnek
tiretme algoritmalarindan bahsedilmis ve bugiine kadar gelistirilmis kapula tahmin yontemleri
parametrik, yar1 parametrik, parametrik olmayan ve ki-kare uyum iyiligi testi basliklar1 altinda

incelenmistir.

Gergek verilerin kullanildigr uygulama kisminda, enflasyonu ifade etmek i¢in kullanilan
Uretici Fiyatlar1 Endeksi (UFE) ve Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi (TUFE) arasindaki bagimlilik
yapisini aragtirmak i¢in 1982 temel yilli 1982:01 tarihinden 2011:02 tarihine kadar olan
zaman araligindaki UFE ve TUFE endeks degerlerine iliskin aylik % degisimlerinden olusan
349 birimlik veri kiimesi kullanilmistir. Buradan yola c¢ikarak, iki endeks arasindaki

bagimliligin kapula yontemi ile modellenmesi tizerinde durulmustur.

Kapula yonteminin temelinde yatan en Onemli 6zellik, normal dagilima sahip olup
olmadig1 bilinmeyen veya dagilimi hakkinda net bir fikir vermeyen veri seti i¢in ¢ok boyutlu
bir model kurarak bagimlilik yapisini modelleyebilmesidir. Bdylece verileri modellerken
kullanilan diger istatistiksel yontemlerin varsayimlarimin saglanmadigi durumlarda kapula

yontemi ile degiskenler arasindaki bagimlilik yapisini ortaya koyarak tahmin edebilmesidir.

Celebioglu (2007), yaptig1 ¢calismasinda 1978-1979 temel yill1 1982:01 tarihinden 2007:01
tarihine kadar olan zaman araligindaki UFE ve TUFE endekslerini kullanarak kapula
yontemiyle bagimlilik yapisini modellemeye ¢alismistir. Iki endeks arasindaki bagimlilig
modellemek igin Arsimedyen kapulalardan Frank, Clayton ve Gumbel-Hougaard kapula
ailelerini kullanmustir. Analizler sonucunda 6 = 8,39 parametreli Frank ve 68 = 2,35
parametreli Gumbel-Hougaard kapula ailelerinin iki endeks arasindaki bagimlilik yapisini
yansitmada kullanilabilecegini bulmustur. Buna ek olarak, hesaplanan Ki-kare degerlerine
bakildiginda en kiiciik test istatistigine sahip olmasi sebebiyle Frank kapula ailesinin iki

endeks arasindaki bagimlilik yapisina daha uygun diistiiglinii belirlemistir.
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Buna benzer olarak kapula yontemiyle yapilan modelleme sonucunda, uygulanabilirligi
daha kolay olan kapula tahmin yontemlerinden Ki-kare uyum iyiligi testi ile bahsedilen
kapula aileleri analiz edilmistir. Analiz sonucunda 8 = 2,907 parametreli Gumbel-Hougaard
ve 8 = 9,613 parametreli Frank kapula ailelerinin iki endeks arasindaki bagimlilik yapisini
yansitmada kullanilacagi bulunmustur. Fakat hesaplanan Ki-kare degerlerine bakildiginda en
kiigiik test istatistigine sahip olmasi sebebiyle Gumbel-Hougaard kapula ailesinin daha uygun
distiigii belirlenmistir. Temel yillar1 ve zaman araliklar1 farkli olan fakat ayni iki endeks
arasindaki bagimlilik yapisini arastirilan bu iki calismada benzer sonuglar elde edildigi

gorilmistir.
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EKLER
Yillar | Aylar UFE éy l.lk % TUFE ,A }fhk %
Degisim Degisim
1982 Subat 3,72 2,31
Mart 3,37 2,26
Nisan 1,89 0,95
Mayis 1,24 0,31
Haziran 1,43 1,66
Temmuz 2,01 1,02
Agustos 1,87 1,31
Eyliil 1,16 3,19
Ekim 0,76 2,71
Kasim 1,04 2,26
Aralik 0,56 3,50
1983 Ocak 9,61 4,27
Subat 2,38 2,30
Mart 1,58 2,17
Nisan 1,39 1,47
May1s 1,69 0,72
Haziran 1,27 1,28
Temmuz 1,18 1,10
Agustos 2,09 2,26
Eyliil 2,05 3,28
Ekim 2,75 5,31
Kasim 4,12 3,71
Aralik 4,38 4,19
1984 Ocak 3,86 3,44
Subat 3,40 1,57
Mart 3,29 3,09
Nisan 8,28 6,23
Mayis 6,87 4.85
Haziran 4,72 6,51
Temmuz -0,74 0,91
Agustos 3,19 2,50
Eyliil 2,32 2,05
Ekim 3,26 4,35
Kasim 3,71 3,85
Aralik 1,77 1,90
1985 Ocak 4,81 5,54
Subat 4,72 3,32
Mart 5,33 4,77
Nisan 2,36 0,83
Mayis 2,16 2,41
Haziran -1,29 -0,77
Temmuz 0,51 1,44
Agustos 1,74 2,59
Eyliil 2,77 4,73
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Yillar | Aylar UFE éy l.lk Yo TUFE ,A )fhk o
Degisim Degisim

Ekim 4,98 6,28
Kasim 3,06 4,63
Aralik 1,89 1,62
1986 Ocak 4,52 3,18
Subat 2,01 1,75
Mart 1,29 1,32
Nisan 2,00 0,37
Mayis 1,59 1,91
Haziran 0,95 2,37
Temmuz 1,25 1,89
Agustos 0,16 0,85
Eyliil 2,16 2,31
Ekim 3,89 7,34
Kasim 1,47 2,29
Aralik 0,92 1,64
1987 Ocak 3,60 2,94
Subat 2,21 2,70
Mart 3,52 3,74
Nisan 2,62 2,08
Mayis 4,77 4,95
Haziran 0,45 -0,12
Temmuz 1,72 1,92
Agustos 2,80 1,71
Eyliil 2,05 2,93
Ekim 3,47 4,81
Kasim 2,85 6,24
Aralik 10,75 11,20
1988 Ocak 6,90 5,99
Subat 6,17 5,37
Mart 7,00 7,57
Nisan 4,81 4,89
Mayis 2,11 2,35
Haziran 2,55 2,16
Temmuz 2,18 2,77
Agustos 3,14 3,42
Eyliil 3,67 4,84
Ekim 6,10 7,46
Kasim 5,28 6,88
Aralik 4,30 3,91
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Yillar | Aylar UFE éy l.lk Yo TUFE ,A )fhk o
Degisim Degisim
1989 Ocak 7,74 5,45
Subat 511 4,33
Mart 2,30 2,53
Nisan 4,54 3,61
Mayis 3,77 2,52
Haziran 6,28 5,24
Temmuz 5,02 5,68
Agustos 3,13 3,96
Eyliil 4,16 4,71
Ekim 4,31 7,59
Kasim 3,51 4,46
Aralik 3,28 3,52
1990 Ocak 6,43 3,79
Subat 5,54 4,23
Mart 3,63 4,90
Nisan 3,06 3,99
Mayis 2,27 1,78
Haziran 1,44 3,03
Temmuz 1,30 1,88
Agustos 2,53 2,84
Eyliil 5,26 6,53
Ekim 4,90 1,22
Kasim 3,79 5,95
Aralik 2,63 2,35
1991 Ocak 4,98 4,23
Subat 5,60 512
Mart 3,39 3,51
Nisan 4,52 3,60
Mayis 2,80 3,95
Haziran 2,48 5,04
Temmuz 2,58 2,77
Agustos 5,28 453
Eyliil 491 491
Ekim 4,02 6,55
Kasim 3,22 6,34
Aralik 4,39 4,44
1992 Ocak 12,80 8,90
Subat 6,65 5,26
Mart 3,26 3,75
Nisan 0,09 1,30
Mayis 0,23 0,95
Haziran 0,90 2,93
Temmuz 2,92 3,35
Agustos 5,30 3,96
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Yillar | Aylar UFE éy l.lk o TUFE ,A )fhk o
Degisim Degisim
Eyliil 6,30 7,12
Ekim 6,47 8,22
Kasim 3,65 4,20
Aralik 3,64 3,34
1993 Ocak 6,34 5,59
Subat 4,96 3,42
Mart 4,68 3,23
Nisan 2,40 2,42
Mayis 3,32 4,68
Haziran 2,97 4,95
Temmuz 6,37 7,01
Agustos 3,34 2,59
Eyliil 4,30 4,05
Ekim 3,67 6,48
Kasim 6,16 7,35
Aralik 2,64 3,47
1994 Ocak 521 3,50
Subat 8,44 5,97
Mart 7,04 5,08
Nisan 31,48 26,15
Mayis 9,75 8,46
Haziran 2,91 3,69
Temmuz 1,55 3,44
Agustos 2,33 2,17
Eyliil 6,41 5,73
Ekim 7,98 9,60
Kasim 5,42 7,86
Aralik 7,99 7,48
1995 Ocak 8,55 6,64
Subat 6,94 5,98
Mart 5,65 3,78
Nisan 4,00 6,43
Mayis 0,89 3,01
Haziran 0,76 1,47
Temmuz 2,33 2,54
Agustos 3,97 3,95
Eyliil 5,43 7,21
Ekim 4,53 7,63
Kasim 4,32 5,69
Aralik 3,75 3,49
1996 Ocak 10,58 8,19
Subat 5,93 3,59
Mart 6,58 4,90
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Yillar | Aylar UFE éy l.lk o TUFE ,A )fhk o
Degisim Degisim

Nisan 9,52 7,13
May1s 2,27 4,71
Haziran 1,88 2,12
Temmuz 2,00 0,90
Agustos 3,43 4,72
Eyliil 5,98 5,80
Ekim 6,19 7,63
Kasim 6,62 5,81
Aralik 4,39 2,21
1997 Ocak 6,82 5,38
Subat 5,08 5,74
Mart 4,96 5,84
Nisan 5,15 8,47
Mayis 4,66 3,95
Haziran 2,42 1,88
Temmuz 4,47 4,54
Agustos 5,93 5,44
Eyliil 6,12 7,65
Ekim 6,34 9,93
Kasim 6,11 7,02
Aralik 5,06 4,87
1998 Ocak 7,40 6,87
Subat 4,28 4,78
Mart 3,52 3,98
Nisan 4,10 5,17
Mayis 3,32 3,08
Haziran 1,72 0,65
Temmuz 2,05 2,81
Agustos 2,37 3,73
Eyliil 5,47 6,89
Ekim 3,47 6,60
Kasim 3,33 5,01
Aralik 2,74 2,74
1999 Ocak 3,99 4,10
Subat 3,72 2,33
Mart 3,55 4,10
Nisan 4,88 5,45
Mayis 3,30 2,01
Haziran 2,23 1,72
Temmuz 3,48 3,17
Agustos 3,31 3,40
Eyliil 5,87 5,53
Ekim 4,76 6,24
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Yillar | Aylar UFE éy l.lk Yo TUFE ,A )fhk o
Degisim Degisim
Kasim 4,07 4,78
Aralik 6,77 5,53
2000 Ocak 5,63 4,58
Subat 3,84 3,88
Mart 3,39 3,38
Nisan 2,34 2,36
Mayis 1,53 2,30
Haziran -0,04 0,06
Temmuz 1,01 2,20
Agustos 1,40 1,95
Eyliil 2,76 2,77
Ekim 2,62 3,80
Kasim 2,28 4,15
Aralik 1,79 1,95
2001 Ocak 2,56 2,10
Subat 2,70 1,43
Mart 10,78 5,67
Nisan 15,20 10,55
Mayis 6,45 5,34
Haziran 3,83 2,91
Temmuz 3,79 2,24
Agustos 3,96 2,05
Eyliil 5,44 6,62
Ekim 6,55 6,94
Kasim 450 5,59
Aralik 4,25 3,86
2002 Ocak 3,87 6,09
Subat 2,28 1,71
Mart 1,87 1,07
Nisan 1,86 2,42
Mayis 0,08 0,17
Haziran 1,48 0,13
Temmuz 2,80 0,60
Agustos 2,43 1,75
Eyliil 3,22 3,79
Ekim 2,91 4,09
Kasim 1,30 3,79
Aralik 2,05 1,52
2003 Ocak 513 2,15
Subat 3,29 2,52
Mart 2,72 3,89
Nisan 1,41 3,16
Mayis -1,00 1,63
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Yillar | Aylar UFE éy l.lk o TUFE ,A )fhk o
Degisim Degisim

Haziran -1,69 -0,76
Temmuz -0,26 -0,94
Agustos 0,64 -0,60
Eylil 0,02 1,53
Ekim 0,29 1,70
Kasim 1,22 2,35
Aralik 0,69 0,63
2004 Ocak 4,12 0,56
Subat 1,68 0,21
Mart 1,54 1,09
Nisan 1,77 0,59
Mayis 0,08 -0,78
Haziran -0,45 -1,15
Temmuz -1,17 -0,04
Agustos 1,14 0,27
Eyliil 1,89 0,49
Ekim 3,50 2,74
Kasim 0,43 1,86
Aralik -0,77 0,60
2005 Ocak -1,37 0,87
Subat 0,19 0,37
Mart 2,61 0,46
Nisan 1,75 1,20
Mayis -0,13 1,56
Haziran 0,66 0,87
Temmuz -0,26 -0,04
Agustos 1,37 0,57
Eyliil 1,94 1,19
Ekim 0,21 2,12
Kasim -2,55 1,24
Aralik -0,33 0,53
2006 Ocak 1,96 0,75
Subat 0,26 0,22
Mart 0,25 0,27
Nisan 1,94 1,34
Mayis 2,77 1,88
Haziran 4,02 0,34
Temmuz 0,86 0,85
Agustos -0,75 -0,44
Eyliil -0,23 1,29
Ekim 0,45 1,27
Kasim -0,29 1,29
Aralik -0,12 0,23
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Yillar | Aylar UFE éy l.lk Yo TUFE VA )fhk o
Degisim Degisim
2007 Ocak -0,05 1,00
Subat 0,95 0,43
Mart 0,97 0,92
Nisan 0,80 1,21
Mayis 0,39 0,50
Haziran -0,11 -0,24
Temmuz 0,06 -0,73
Agustos 0,85 0,02
Eyliil 1,02 1,03
Ekim -0,13 1,81
Kasim 0,89 1,95
Aralik 0,15 0,22
2008 Ocak 0,42 0,80
Subat 2,56 1,29
Mart 3,17 0,96
Nisan 4,50 1,68
Mayis 2,12 1,49
Haziran 0,32 -0,35
Temmuz 1,25 0,58
Agustos -2,34 -0,24
Eyliil -0,90 0,45
Ekim 0,57 2,60
Kasim -0,03 0,83
Aralik -3,54 -0,41
2009 Ocak 0,23 0,29
Subat 1,17 -0,34
Mart 0,29 1,10
Nisan 0,65 0,02
Mayis -0,05 0,64
Haziran 0,94 0,11
Temmuz -0,71 0,25
Agustos 0,42 -0,30
Eyliil 0,62 0,39
Ekim 0,28 2,41
Kasim 1,29 1,27
Aralik 0,66 0,53
2010 Ocak 0,58 1,85
Subat 1,66 1,45
Mart 1,94 0,58
Nisan 2,35 0,60
Mayis -1,15 -0,36
Haziran -0,50 -0,56
Temmuz -0,16 -0,48
Agustos 1,15 0,40
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Yillar | Aylar UFE éy l.lk o TUFE ,A )fhk s
Degisim Degisim

Eyliil 0,51 1,23
Ekim 1,21 1,83
Kasim -0,31 0,03
Aralik 1,31 -0,30

2011 Ocak 2,36 0,41
Subat 1,72 0,73
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