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ONSOz

Zaman faktdriiniin olaylar iizerindeki etkisinin bir g¢ok bilim
dalinda 6zel bir ilgi alami olugturdugunu sdylemek miimkiindiir.
Ornegin, insan davramglarindaki geliyme ve degigmelerde zamanin
etkisinin 6nemli bir faktér olarak incelemeye deger bir konu
olugturdugu agiktir. Zamanin olaylar iizerindeki etkisini stokastik bir
yaklagimla modellenmesinin ilging bir konu oldugu diigiincesi tezin
baglangi¢ fikrini olugturmaktadar.
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BOLUM 1

GIRIS

Gegmig gézlemlerden yararlanarak gelecek degerler hakkinda
tahminlerde bulunma egilimi ve arzusu gogu bilimsel ¢aligmalarin
temelini olugturur. Bu arzu, 6zellikle karar verici durumdakileri belir-
siz ortamdan kurtarma amacina yoéneliktir. Giin gectikce bilimsel se-
viyesi daha iyi olan tahmin yontemlerinin kullanilmas: ise ¢zellikle is-
tatistik ilminin 6nemli bir kismin1 kapsamigtir. Giintimiizde de hala
6nemini koruyan bu konu, 6zellikle ekonomik olaylarin tamimlanmas:
ve ongdriimlenmesinde oldukg¢a genig uygulama alanlarina sahiptir.

Yapilmas: gereken iglem, zamana gore gegmis gozlemlere uy-
gun olan fonksiyonu belirleyip ardindan bu fonksiyon yardimiyla tah-
minlemeler yapmaktir. Bu da zaman serisinin amacim1 olugturmak-
tadir. Dogal olarak bu tahminin dogrulugu, bagta gegmig gézlemlerin
saglikli olmasina ve bu verileri yansitan modelin dogruluguna
baglidir.

Zamana bagh olarak geligen ana kiitlenin incelenmesi bagta ik-
tisadi olaylann gisteren ihracat, ithalat, iiretim, tiiketim, harcama
modellerinin geligtirilmesi ve bunun yaninda éngoriimleme yapilmasi
arzulanmaktadir. Bu nedenle hemen hemen tiim bilim dallarinda za-

man serisi analizleri olduk¢a énemli bir analiz aracidir. Zaman serisi



modellerinde hesaplama iglemleri olduk¢a uzun zaman almakta ve
ozellikle uygun model bulununcaya kadar bir ¢ok farkls model dene-
mek, elle yapilmay: imkansizlagtirmaktadir. Bu durumda bilgisayar-
lardan yararlanmak zorunlu bir hale gelmigtir. Bir ¢ok bilgisayar pa-
ket programlarinda tahminleme ile ilgili béliimler mevcuttur. Fakat
tam olarak zaman serisi analizlerini igeren fonksiyonlara her istatistik
amagh programda yer verilememektedir. Bu ¢cahgmada hesaplamalar-
la ilgili iglemlerde, sadece zaman serisi analizleri i¢in geligtirilmig
olan TIMESLAB (A Time Series Analysis Laboratory) paket progra-

mindan yararlanilmigtir.

Zaman serisi analizlerini degigik bir acidan ele alan ve lite-
ratiirde Box-Jenkins yada ARIMA modelleri adiyla amlan stokastik za-
man serisi modellerinin tanitimi ve uygulamasi1 g¢aligmanin esas
amacim olugturmaktadir. Buradan hareketle ikinci béliimde, zaman
serisi analizlerine yardimc: olacak, zaman serisini degigik acilardan
ortaya koyabilecek, agiklayacak analiz araglari tanitilmaya ¢aligilmg-
tir. Bunlar igerisinde zaman serisi analizlerinde ilk bagvurulan analiz
araglan olan otokorelasyon, otokovaryans ve spectrum analizleri en da-
tayli incelenen konulardir. Ugiincii béliimde, zaman serisi modelleri
dogrusal duragan stokastik siirecler bagh# altinda otoregresif modell-
er (AR), hareketli ortalama modeller (MA), otoregresif hareketli ortala-
ma modeller (ARMA) ve dogrusal duragan olmayan stokastik siirecler
bagligh altinda da otoregresif integre hareketli ortalama modeller
(ARIMA), integre hareketli ortalama modeller (IMA) incelenmektedir.
Modeller incelenirken ikinci béliimde a¢iklanan analiz araglarinin her
model i¢in kullamilan formiilleri ve modellerin engok kullanilan tipleri
ornek olarak verilmektedir. Dordiincii boliimde, yukarida belirtilen za-
man serisi modellerinin uygulamasim yapmak amaciyla geligtirilmig
ve sadece zaman serisi analizleri i¢in yazilmig bir paket program olan
TIMESLAB ana hatlariyla kisaca tamitilmaktadir. Beginci béliimde ise,



teorisi verilen zaman serisi analizlerinin sermaye piyasasinda bir uy-
gulamasi yer almaktadur. istanbul Menkul Kiymetler Borsasi'nda
iglem goren hisse senetlerini tek tek zaman serisi analizine tabi tutmak
olduk¢a 6zel bir yaklagim olacagindan borsa endeksi, iglem hacmi ve
iglem miktan analize tabi tutulmugtur. Bu degerlerin analizi, hisse se-
netlerinin degigimini yansitan genel degerler olarak diigiiniilmiigtiir.



BOLUM 2

ZAMAN SERIiSI MODELLERI iCiN GEREKLI
ANALIZ ARACLARI

Zamanin bir fonksiyonu olarak elde edilen goézlemlere
dayanilarak gelecek hakkinda ¢ngériimlemelerde bulunabilmek igin
kurulacak olan modelin seriye uyumlu olmasi en énemli sorunu
olusturmaktadir. Diger bir deyigle, eldeki seriyi en iyi gekilde agiklayip
gelecek hakkinda en az sapma ile tahminlerde bulunabilecek modelin,
kurulan diger modeller arasindan se¢imi énem arzetmektedir.

Modern zaman serisini uygulamak amaciyla elde edilen
gozlemlerin baz etkilerden arindirilmasi igin cgegitli diizeltme yéntem-
leri kullamlmaktadir. Serinin mevsimlik etki igerip igermemesine gore
farkh diizeltme teknikleri uygulanmaktadir. Logaritmik, iissel, Fouri-
er, Box-Jenkins v.b. diizeltme teknikleri mevcuttur. Bunlardan en ¢ok
kullanilam ise iissel diizeltme yéntemidir(D,

Bunlarin yaninda Box ve Jenkins 1976 yilinda yayinladiklan
"Time Series Analysis: Forecasting and Control"(2) adli yapitlarinda

(1) Halil Kayim, Istatistiksel On Tahmin Yéntemleri, H.U. i.L.B.F., Yayin No:11,
Ankara, 1985, s.31-48.

(2) George E.P. Box ve Gwilym M. Jenkins, Time Series Analysis: Forecasting and
Control, Holden-Day Inc., San Francisco, 1976.



zaman serisi analizlerine yeni bir boyut kazandirmiglardir. Kendi ad-
lan1 ile amilan Box-Jenkins modelleri, zaman serisi analizlerinde ol-
dukca onemli bir yer tutar. Uygulamali aragtirmalarin géstermis
oldugu sonuclara gére, Box-Jenkins metodlarn ile kurulan modeller ve
yapilan ongériimlemeler diger metodlara nazaran daha uygun sonucu
vermektedir. Bu nedenle ¢aligmamizin esas agirligim1 Box-Jenkins
modelleri olugturmaktadir. Aragtirmanin amaci, sadece modelleri
ortaya koymak degil, su anda kullamilan diger modelleri de kisaca
tamitip, uygulama agamasinda bu modellerden hangisinin segilecegi
iizerine karar vermeye yardime olacak bilgiler vermektir.

Bu ¢aligmada incelenmeye ¢aligilan modeller gunlardir:

AR: Otoregresif (AutoRegressive) Modeller,
MA: Hareketli Ortalama (Moving Average) Modeller,

ARMA: Otoregresif Hareketli Ortalama (AutoRegressive Mov-
ing Average) Modeller,

ARIMA: Otoregresif Integre Hareketli Ortalama (AutoRegres-
sive Integrated Moving Average) Modeller,

IMA: Integre Hareketli Ortalama (Integrated Moving Average)
Modeller.

Bu modellerden bagka ikinci biiyiik bir grubu olugturan
Transfer Foksiyon modelleri bu c¢aligmanin diginda tutulmugtur.
Yukarida sayilan bu modelleri mevsimsel ve mevsimsel olmayan
modeller olarak iki kisima ayirip incelemek de miimkiindiir.

Box-Jenkins metodolojisine baglh kalinarak modelleri
incelemeye ge¢meden 6nce zaman serisi analizi ile ilgili gerekli
acgiklamalar yapilmaktasi daha uygun gorilmiigtiir. Bu caligmada,
konu ile ilgili literatiirde ¢ogu yazarlarn tercih ettikleri Box-Jenkins
notasyonu kullanilmaktadir.



2.1. ANALIZL.ERDE ZAMAN DEGISKENI

Birbirlerini takip eden gtzlemler zamana gbére birbirlerine
bagimli olduklarindan, serinin iizerine olugturulacak bir fonksiyonla
gelecek gozlemler tahminlenebilir. Zaman serilerinde incelenmesi
gereken konularin baginda iktisadi zaman serileri gelmektedir. Milli
gelirin, tiretimin, tiikketimin, satiglarin, ihracatin, ithalatin zamana
gore geligmelerinin incelenmesi gelecek i¢in yapilacak tahminleri
daha 6nemli kilmakla birlikte, meteorolojik, sosyolojik, demografik
veya tip konularinda da zaman serisi analizleri yapilabilmektedir.
Ayrica kalite kontroliinde zaman serisi analizlerinden olduk¢a fazla

yararlanilmaktadir.

Ele alinan seri bir ¢ok faktorii igerebilir. Eger seriye etki eden
faktorler arasinda zaman unsuru da var ise zamanin haricindeki
diger etkileri elemine ederek o seriye zaman serisi analizi uygulanabi-
lir. Bu durumda zamanin bir fonksiyonu olarak elde edilen seriler za-
man serisi analizine tabi tutulabilir ve degigken de zamamn etkisini

igerecektir.

Eger bir zaman serisi kesinlikle tahminlenebiliyorsa buna
"Deterministik" zaman serisi ad: verilir. Fakat zaman serilerinde esas
amag¢ gecmig gozlemlerden gelecek degerlerin olasilik kurallan i¢inde
saptanmasidir. Buna "Stokastik" (tesadiifi) zaman serileri denmekte-
dir(1), Zamana gore iktisadi olaylarin geligimi sabit olamiyacag: igin
gelecek ile ilgili gozlemlerde mutlaka yanilma pay olabilecektir. Bu da
tahminlerin olasihga dayanan hata payim igermektedir.

(1) Cristopher Chatfield, The Analysis of Time Series An Introduction, Chapman and
Hall, London, 1980, s.6.



Zaman serisi analizlerinde kullamlan olasilik modelleri stokas-
tik modeller olarak adlandirilir. Rastgele olaylar, istatistiksel bir kav-
ram oldugundan zaman icerisinde olasilik kurallarina gére olugurlar.
Olasilik modelleri, zamana giére arka arkaya siralanmig rastlansal
degigkenler toplulugu olup modeldeki her bir olayda rastlansal
degigkenler i¢in tek bir gézlem vardir ve bu gézlem degeri olasihk ku-
rallarina gére olugmaktadir. Zaman serilerinde herhangi bir t za-
maninda kullamlan rastlansal degigkenler i¢in yalmiz bir tek gézlem
degeri olacaktir fakat incelenen zaman serisinin sonsuz hacimli

yigindan alinan bir érnekleme oldugu varsayilmaktadir.

Eger herhangi bir olaya ait ele ahnan gozlemler zaman i¢inde
siirekli ise, bu serilere "siirekli zaman serileri" denilmektedir. Bu tip
zaman serileri genellikle zaman iginde egit olmayan araliklarda
alinan gozlemlerden olugur. Zaman kavraminin, siirekli bir degisken
ile alinmasi ancak gozlemlerin aym araliklarda alinan ve birbirini
takibeden zaman araliklarindan yapilmasi halinde olur ve siirekli
zaman serilerinden stzedilebilir(1),

Ele alinan gizlemler sadece belirli zamanlarda ahmyorsa bu se-
rilere "kesikli zaman serileri" ad1 verilir. Bu tiir seriler genellikle za-
man iginde egit araliklarda alinan gizlemlerden olugur. Diger bir
deyigle ele alinan gizlemler zaman igerisinde belirli periyotlara gére be-
lirlenmig ise ortaya gikan seri kesikli bir zaman serisini olugturacaktir.
Cogunlukla uygulamalarda ele alinan zaman serileri, egit zaman
araliklarinda elde edilmig gozlem setlerinden olugan zaman serileridir.
Ornek olarak giinliik, haftalik, aylik, ii¢ aylik, yilhk zaman serileri gibi.

(1) Ates Vuran, Istatistik III, Testler-Kalite Kontrolii-Zaman Serileri, Met/Er Mat-
baasi, Istanbul, 1981, 5.223.



2.2. ZAMAN SERILERINE ETKi EDEN FAKTORLER

Zamanin bir fonksiyonu olarak elde edilmig serilere bir ¢ok
faktor etki etmektedir. Geleneksel zaman serisi analizinin esasi, seri-
lere diizensiz bir goriiniim veren hareket ve dalgalanmalarin ileri gel-
dikleri nedenleri bulup, bunlan ortaya ¢ikarmaya dayanmaktadir(1),
Iktisadi olaylarla ilgili gozlemlerin hareketlerini zaman igersinde in-
celemek ve varyasyon kaynaklarim belirlemek i¢in yapilan zaman seri-
si analizlerinde gézlenen hareketler degigik nedenlerden ileri gelmek-
tedir. Hamburg, Chatfield ve daha bir ¢ok yazara gére bu hareketler
dort baghk altinda toplanabilir(?), Bunlar;

a) Uzun siiredeki egilim (Seculer trend)
b) Mevsimsel dalgalanmalar (Seasional variations)
¢) Devirsel (Konjonktiirel) dalgalanmalar (Cyclical fluctuations)

d) Sansa bagh (Tesadiifi) degigmeler (Irregular movements)

Uzun siireli egilim; bir zaman serisinin uzun dénemde belirli
bir yone dogru gosterdigi geligmedir. Bir serinin trendi dogrusal veya
egrisel olabilir, 6nemli olan trendin istikrarli olugudur. Bu tip hareket-
lerde ele alinlan zaman uzunlugu en az 15-20 yildir.

Mevsimsel dalgalanmalar; baz1 mallarin iiretim, satag, tiikketim
ve fiyatlarinda iklime bagimhhktan §tiirii mevsimlere gore degismeler
goriilmektedir. Ornegin tarimsal iriinlerin fiyatlar1 mevsime gore
degigmektedir, yine yolcu tagima sayilar1 mevsime bagh olarak farkh
olmaktadir. Bayramlardaki satiglarin gosterdigi dalgalanmalarda

(1) Bilge Aloba Koksal, Istatistik Analiz Metodlar:, GCaglayan Basimevi, Istanbul,
1985, 5.456.

(2) Morris Hamburg, Statistical Analysis for Decision Making, Harcout Brace &
World Inc., 1970, s.542-544. ve Christopher Chatfield, a.g.e., 5.12-13.



bunu gostermektedir. Belli dénemler i¢cindeki periyodlar inigli ¢ikigh
yollar izleyebilir. Ornegin bir yil igerisinde aylik olarak elde edilmig
gozlemler belirli inigler ¢ikiglar yaparlar. Bu haretekler her yilda or-
taya ¢ikmaktadir ki bunun nedeni de mevsimsel etkinin gézlem
tizerindeki varhfindandir. Bu varhk degigik ayhk periyotlarda gorii-
lebilmektedir.

Devirsel (Konjonktiirel) dalgalanmalar; gercek giozlemler etra-
finda 3-5 y1l arasinda degigmeler gosteren dalgalanmalardir. Daha agk
bir ifade ile iiretim, satlsiar, gelirler, yatirnmlar gibi iktisadi olaylarda
bir siire geligme (yiikselme-refah dénemi) goriiliir, bu yiikselmenin
maksimuma gikti$ anda bir iktisadi kriz ortaya gikar ve diigiig baglar
(depresyon dénemi), bu diigiigten bir miiddet sonra faaliyetler tekrar
canlanmaya baglar ve aym olaylar tekrarlamir. Bu safhalar 3 ile 5 ynl
arasinda bir siire igerisinde olabilir ve incelemesi yapilan gézlemleri
de etkiler. Zamana gore elde edilmig olan degerler yiikselerek seyrediyor
iken konjonktiiriin de yiikselmesi degerlerin artisim1 hizlandiracaktar.
Aksine konjonktiiriin diigmesi yiikselme egilimini hafifletebilecektir.

Sansa bagh hareketler; yukanda sayilan dalgalanmalar hari-
cinde iktisadi olaylara etki edebilecek hareketleri icermektedir. Bunlar,
harp, deprem, grev, su baskim, don, dolu, siyasi kangikliklar, dig tica-
ret giigliikkleri gibi ne zaman nasil tekrarlanacag belli olmayan hare-
ketlerdir. Bu hareketler iktisadi degerleri biiyiik dl¢iide etkileyebilmek-
tedir.

Asagidaki Sekil (2.1), trend, konjonktiir ve mevsim dalgalanma-
larim1 birarada gostermektedir. Uygulamalarda konjonktiir dalgalan-
malarimin gekildeki kadar diizenli olmadig1 da bilinmelidir.
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o
>

Trend

Konjonktiir
dalgalanmalar

. Mevsim
dalgalanmalan

Gozlemler

>t

Yillar
Sekil 2.1 Trend, Konjonktiir ve Mevsim Dalgalanmalan

Elde edilmig olan gézlemlerin sahip oldugu egilimi (trendi)
olgmek i¢in baghca dért metod kullamlmaktadir(1), Bunlar,

1- Elle ¢izim metodu

2- Yar1 ortalama metodu

3- Hareketli ortalamaya oran metodu

4- Trende oran metodu

Bir zaman serisindeki mevsimlik dalgalanmalar 6l¢gmek igin
en ¢ok kullaninan metodlar gunlardir.

1- Basit ortalama metodu

2- Zincirleme oran metodu

3- Hareketli ortalamaya oran metodu

4- Trende oran metodu

Tim zaman serisi modellerinde zaman bagimsiz bir degigken
rolinii oynar. Bu durumda zaman serisini zamanin (t) bir fonksiyonu

olarak belirtilebilir. Arka arkaya gelen t dénemleri arasinda Y degig-
kenleri bir bagint: ile g6yle gosterilebilir.

Y= flt)+e,

(1) Herbert Arkin ve Raymond R. Colton, Cev: Saim Kendir, Ekonomi, Isletmecilik,
Psikoloji, Egitim ve Biyolojiye Uygulanan Istatistik Metodlari, Ayyildiz Mat.,
Ankara, 1968, s.47.



1

Bu formiilde e, f(t) fonksiyonuyla agiklanmamig Y, degerinin
bir pargasi, diger bir ifadeyle artik hareketleri temsil etmektedir. Buna
sansa bagh hata da denmektedir ve her gézlem sirasinda degigik
degerler gisterebilir. Gozlem sayisi ne kadar ¢ok olursa hata deger-
lerinin toplamlarinin ortalamasi sifira o derece ¢ok yakin olacaktir. Bu
duruma gore gozlem sayis1 sonsuza yaklagtifinda hatalarin toplam
sifir olacaktir.

1li —
tlﬁozet =0

Zaman serileri incelenirken, serileri olugturan gézlemlere etki
eden faktorlerin nasil bir biitiin olugturduklarina gore iki model
tizerinde durulmaktadir. Bunlardan birincisi toplamsal model, digeri
carpimsal modeldir(1), Modellerdeki esas ama¢ mevsimsel etkiyi ortaya
koyarak bunun model iizerindeki etkisini eklenebilir yapmaktir. Bu
modellere agagida kisaca deginilmigtir.

Toplamsal model: Zaman serisi analizinde bilegenlerin incelen-
mesi sirasinda serinin olugturdugu model

Y, =T, +C, +S, +¢, a.1)

seklinde ise bu model toplamsal model olarak adlandirilir. Bu tiir
modellerde incelenen dénem ne olursa olsun, mevsim bilegeninin dal-
ga giddeti veya genigligi sabittir. Uygulamalarda serilerin analizi ge-
nellikle trend etrafinda beliren diizenli veya diizensiz hareketlerin sap-
tanmas1 esasina dayandifindan yapilacak iglemlerde trend bilegeni
diginda kalan bilegenler incelenir. Bu durumda toplamsal model,

Y, =C,+S, +¢, a.2)

seklinde ifade edilir. Modellerde yer alan degigkenler agagidaki gekilde

(1) Ateg Vuran, a.g.e., 5.228-229,



tanimlanmaktadirlar.

Y, = t zamanmindaki gézlem
T,
C, = konjonktiir hareketler

= zaman serisinin genel egilimi (trend)

S, = mevsimlik hareketler

g = tesadiifi degigsmeler, diizensiz hareketler

Carpimsal Model: Mevsim bilegeninin dalga siddetinin (bilege-
nin genigligi) konjonktiir hareketiyle birlikte biiyiidiigii serilerin
olugturdugu modellerdir. Diger bir deyisgle, bu geniglik zamanla oran-
tihidir. Carpimsal modelin ii¢ tiirii vardir.

Y, =C, S, +¢ @.3)
Y, =C, S, (1+¢) a.4)
Y, =C, (1+S) (1+e) @.5)

Yukaridaki ilk modelde tesadiifi degigskenin dalga giddeti diger
iki bilegene bagh degildir. Digerlerinde bu bagimlihk mevcuttur.
Islemlerde, ¢carpimsal modelden toplamsal modele gegmek miimkiin-
diir. Bunun i¢in ikinci ve iigiinci modellerin logaritmalar1 alinir.

Ikinci model,
Y, =C, S, (1+e)
log C, S, (1+e) =1og C, +log S, + log (1+¢,)
ve liglincii model,
Y, =C, (1+8) (1+¢)
log C, (1+S) (1+e) = log C, + log (1+8,) + log (1+¢,)

sekline doniigtiiriilebilmektedir.
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Asgagida, Sekil (2.2), Sekil (2.3) ve Sekil (2.4)'de verilen agiklama-
lar ile ilgili grafikler yer almaktadir.

Yt
Gézlem
Degerleri
—t—t—t t
0 0 11 12 13 14 15 16 Yillar

Sekil 2.2 Zaman Serilerinde Dalga Uzunlugu ve Siddeti

Yt
t
0
Yt
t
0

Sekil 2.4 Carpimsal Model
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2.3. BIR ZAMAN SERISi ANALIZININ BASAMAKLARI

Zaman serisi analizi tamimlama, agiklama, tahmin ve kontrol
olmak iizere dért basamakda yapilmaktadir(1). Bu agamalar agagda
gosterildigi gibidir.

2.3.1. Zaman Serisinin Tanimlanmas:

Herhangi bir konu ile ilgili zaman serisi analizi incelenirken
ilk yapilacak iglem, elde edilen verilerin zamana kargi grafiklenmesi
ve serinin 6zelliklerini belirlemeye ¢aligmaktir. Gerekirse gesitli trans-
formasyonlarin uygulanip uygulanmiyacagina karar verilir. Gézlem
serilerine yapilacak transformasyonlar baglica ii¢ nedene dayanmak-
tadir.

2.3.1.1. Varyans1 Homojen Yapmak

Elde edilmig olan gézlemlerin varyansinda bir artma veya azal-
ma ortaya ¢ikiyorsa bu durumda gbzlemlerin varyansinin homojen
olmadigina karar verilebilir. Ozellikle standart sapma ortalamadan be-
lirli oranlarda dogrusal degisiyorsa logaritmik transformasyon iglemi-
nin uygulanmas: gerekir. Buna gire varyansin homojen olmadiginin
anlagildigr durumlarda seri i¢in uygun tranformasyonlar aramr(2),

2.3.1.2. Mevsimsel Etkiyi Eklenebilir Yapmak

Eger seri mevsimsel etkiyi igeriyorsa, bu etkiyi ortaya koymak
gerekir. Uygulamalarda genellikle agagida belirtilen ti¢ mevsimsel
model kullanilmaktadir.

(1) Cristopher Chatfield, a.g.e., s.7.
(2) Hatalarin grafigi gizilerek varyansin homojen olup olmadig anlasilabilir.



X =M+S;+¢, 2.6)
X=M, .S+, 27)
X=M; .5 ¢ (28)

yukaridaki formiillerde belirtilen degigkenler gu anlamlan ifade et-

mektedir.

X, : t zamamindaki gzlem

M, : t zamanindaki ortalama

S, :tzamamndaki mevsimsel etki

g, :tzamanmndaki gansa bagh hata

Yukaridaki (2.5 nolu model tamamen eklenebilir bir model
oldugundan herhangi bir transformasyon gerektirmeyebilir. (2.2) nolu
model mevsimsel olarak ¢arpimsal, hata olarak eklemelidir ve bu etki-
nin ilgili biyikliigi transformasyonla saptanabilir. (2.8) nolu model

ise tamamen c¢arpimsaldir. Bu durumdaki modele logaritmik bir
transformasyon uygun olabilir.

2.3.1.3. Verilerin Normal Dagihisim Saptamak

Zaman serisinde yer alan gozlemleri normal dagilhiga yak-
lagtirmak i¢in yapilan transformasyonlardir.

2.3.2. Zaman Serisinin Aciklanmas:

Zaman serisinin agiklanmasi agamasinda, uygun bir zaman
serisi modeli kurularak, modelin verilere uyumunun test edilmesi ve

varyasyon kaynaklarimin a¢iklanmasina yer verilmektedir.

2.3.3. Zaman Serisinin Tahminlenmesi

Bu agamada kurulmug olan modele gore, gelecek gozlemler
olasilik kurallar igerisinde tahminlenir. Gelecek ile ilgili tahminlerde
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bulunurken tahminin dogruluk derecesini, tahminin giicii gosterecek-
tir. Tahminin giicii kullamlan modelin gergek modele yakinlik derece-
si olarak ifade edilebilir.

2.3.4. Zaman Serisinin Kontroli

Analizin son agamasi, kurulmug olan modelin eldeki seriye
uyumunun saglamp saglanmadiginin kontrol iglemini igerir. Tahmin
ile kontrol agamalar birbirlerine siki sikiya baghdirlar. Yapilan tah-
minin dogruluguna kontrol agamasinda karar verilir. Eger kurulan
model ile yapilan tahmin istenilen sonuglar1 vermiyorsa, geriye
doniilerek model gbézden gecirilip gerekli iglemler tekrar yapilir.

2.4. ZAMAN SERiSi MODELLERININ SECIMINDE
KULLANILAN FONKSIYONLAR

Zaman serisi analizlerinde, elde edilmig olan gézlem setlerine
uygulanacak olan baz fonksiyonlar, serinin iligki ve o6zelliklerini
aciklamakta ve kurulacak olan zaman serisi modelinin se¢iminde
cesitli bilgiler vermektedir. Bu fonksiyonlar elde edilmig olan gézlem
setlerine uyumu saglanmaya ¢aligilan modelin se¢iminde agiklayici
bilgi vererek yardime: olmaktadirlar. Daha degigik bir ifade ile, ileride-
ki kisimlarda agiklanmaya g¢aligilan zaman serisi modellerinden han-
gilerinin incelenen seriye uygun olacag aragtirilmaktadir. Bunun igin
agagda aciklanacak olan fonksiyonlan kullanarak gecici olarak uygun
modele karar verilir. Karar verilen gegici modelin parametrelerinin de
belirlenmesi gerekmektedir. Ornegin, ele alinacak modeller arasinda
AR(p) modelinde p'nin(), MA(q) modelinde qnun(®, ARMA(p,q) mode-
linde p ve g'nun(), ARIMA(p,d,q) modelinde p, d ve q'nun(™ degerleri
ne olmalidir geklindeki sorulara yanmit aranmalidir. Bu gibi sorulara

yamt aramirken ya serinin otokorelasyonu, kismi otokorelasyonu ve

(*) p: otoregresif model derecesini, q;: Hareketli Ortalama model derecesini ve d:
fark derecesini belirtmektedir.
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bunlarin fonksiyonlarimin analizleri ya da spectrum analizleri kul-
lamhir. Uygulamalarda c¢ogunlukla otokorelasyon fonksiyonu kul-
lanilarak model a¢iklanmaya g¢aligilir. Bu fonksiyonlardan baglicalar
ele alinarak agagida agiklanmaktadir.

24.1. Otokorelasyon

Zamana gore ardigik olarak elde edilmig olan giézlem setinde
farkl: araliklara sahip gozlemler arasindaki iligkiyi dlgcen katsayiya
veya ¢oklu durumdaki katsayilar vektériine otokorelasyon adi verilmek-
tedir. Bununla beraber hata terimlerinin birbiri ile iligkisi olmas1 du-
rumunda da otokorelasyon ifadesi kullanilmaktadir. Otokorelasyon
fonksiyonu zaman serisi analizlerinde olas1 uygun modellerinde ve
secimlerinde kullamlan ¢ok 6nemli bir analiz aracidir. Ornegin zaman
serisi verileri kullanmildiginda t doneminin hata terimi t-1 déneminin
)20 olur. Bilindigi gibi regresyon

hata terimi ile iligkili ise, E(et €,

analizlerinde E(e, e, ,)=0 olmas1 yani hatalarin birbirleriyle bagiml

t “t-1
olmamasi beklenir. Aym1 durum gozlem degerleri i¢cinde séz konusu
olmaktadir. Otokorelasyon fonksiyonu ele alinan veri grubu i¢in uygun
modellerin belirlenmesine olanak saglamaktadir. Zaman serileri
analizinde gézlemlerin birbirleri ile iligkili olmas1 istenen durumdur,

yani E(e )20 olmahidar.

t €41

X ve Y iki degigkeni gosterdigi taktirde, n adet gizlem setinin
(XI’YI)’ (Xz’Yz)’ (X3,Y3), veey (Xn,Y n) seklindeki gosterimi ile, bu veri gu-
rubunun basit korelasyon katsayisim belirten formiil agagidaki gibi ol-

maktadar. .

(X X) (YY)

i=1

r= (2.9 )

,\/ T (XX T (YY)
i=1 i=1
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Kesikli bir zaman serisinde X, X,, X, ..., X_, n adet gbzlem
setinde (erz)’ (Xz’ X3), (Xz, X3), vy (Xn_l, Xn) den olugan n-1 adet
gozlem ¢ifti icinde her ¢iftte birinci deger ayr bir degigken, ikinci deger
ayr1 bir defigken olarak ele alinacak olursa X, ile X, , arasindaki
korelasyon katsayisi(1)

n-1
> (XeXqy (XX
t=1
ri= (2.10)

n-1 n-1
_ 2 2
/\/ Y XXy X (Xpr-Xoy

t=1 t=1

formiilii ile gosterilir. Yukaridaki bu formiil (2.9) nolu formiil ile
kargilagtinldiginda benzerlik agikca goriillmektedir. Yukarida yer alan
degigkenler,

n-1

X=Y X/(n-1) (211)
t=1

birinci (n-1) gézlemin ortalamasi,

n-1
t=2

sonuncu (n-1) gézlemin ortalamasidir. Bunlar formiilde yerlerine

konulursa,
n-1 n-1 n
Z[Xt-ZXt/(n-l)] [Xt+1-ZXt/(n-1)]
t=1  t=1 t=2 .
ri= 5 > (2.13)
n-1 n-1 n-1 n
2 Xe XX /(n-1)| Y| Xpy- X X/ (n-1)
t=1 t=1 t=1 t=2

(1) Cristopher Chatfield a.g.e., s.23.
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elde edilir, bu katsayr birbirini takip eden gizlemler arasindaki
korelasyonu vermektedir. Ayn1 zamanda bu katsay1 otokorelasyon
katsayisi veya seri korelasyon katsayisi ololarak da kullamlir. Benzer
sekilde aralarinda k gibi bir uzakliga sahip olan gizlemler arasindaki
korelasyonu hesaplamak i¢in

nk nk n
YIX- T X /0-k)] [Xin- T X /(n-k)]
t=1 t=1 t=k+1
re= .14)
nk nk 2n—k n
Y X -IX/n-k)]| X - 3 X /(n-k)
t=1 t=1 t=1 t=k+1

formiilii kullamlabilir. Burada r,, k gecikmeli érneklemeden tahmin
edilen otokorelasyon katsayisimi géstermektedir. O halde otokorelasyo-
nu, ardigik zamanlardaki gozlemlerin birbirinden bagimsiz olmama-
lar1 durumu olarak da tanimlayabiliriz.

Otokorelasyon katsayilar1 uygulamalarda ¢ogunlukla
otokovaryans katsayilarindan hesaplanir. k gecikmeli otokovaryans

katsayis1
-k
15 o < (2.15)
Cr=—2 K- X) K- X)
t=1

'dir. Bu durumda k gecikmeli otokorelasyon katsayisi
r=C/C, m<nvek=123,..micin (2.16)

olarak hesaplanmir. Baz1 yazarlar otokovaryans katsayis: icin

nk
Ck=h_1_z Xy K- X (2.17)
t=1
formiiliinii de kullamirlar ki biiyiik n degerleri i¢in her iki otokovaryans
katsayis1 formiilii arasindaki fark ¢ok kiigiiktiir.
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2.4.1.1. Otokorelasyonun Nedenleri

Otokorelasyonun ortaya gikmasinda gegitli nedenler rol oyna-
maktadir. Regresyon da otokorelasyonun olmamasi istenirken, zaman
serilerinde 6zellikle otokorelasyonun olmas: aranmir. Otokorelasyonun
var olus nedenleri regresyon ac¢isinda ele alindiginda, zaman serisi
analizi icin ters yorumlar konuyu ac¢iklamaktadir. Bu nedenleri

agagida kisaca ele almaya galigacagiz(1),

a) Degigkenler arasinda iligkiyi belirleyen matematiksel kalibin

yanhsg se¢ilmig olmasi.

Modeli belirleyen kalip yanhg olugturuldugunda 6rnek vermek
gerekirse, Y=f(X) icin uygun matematiksel kalip ¢ift-logaritmik fonk-
siyon ise ve biz dogrusal bir kalip kullanmigsak otokorelasyon durumu
ortaya c¢ikabilir. Hata terimleri grafigi bize, otokorelasyon olup ol-
madigh hakkinda fikir verebilir. Hata terimleri grafikte belirli bir
diizen, iligki ortaya koyuyorsa bu durumda gozlemler arasinda otokore-
lasyon olmasi beklenir; belirli bir gériiniim yerine rasgele bir gériiniim
ortaya koyuyorsa otokorelasyon olmayacak ve bioylece kurulan modelde
E(g; ej)=0 olacaktir ki bu da istenen durum degildir.

Konuyu daha iyi agiklayabilmek igin (2.5) nolu gekilde belirtilen
grafikleri ele alalim. Birinci grafikte gozlemler grafik tiizerinde
igaretlenmis ve bu gozlemlere istinaden bulunmug Y=a+bX dogrusal
fonksiyonu ile Y=aXP fonksiyonu aym grafik iizerine cizilmigtir. Ikinci
grafik gercek gozlemlerin dogrusal fonksiyona olan farklarindan ileri
gelen hata terimlerini gostermektedir ki burada belirli bir iligkiyi or-
taya koydugunu yani otokorelasyonun var oldugunu séyleyebiliriz.
Buna kargihk {i¢iincii grafik gergek gozlemler ile Y=aXP fonksiyonuna

(1) Timay Ertek, Ekonometriye Giris, Bagnur Matbaasi, Ankara, 1984, s.184.
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olan uzaklhigindan dogan hata terimlerini gosterir. Bu grafikte hata te-
rimleri rasgele bir goériiniim ortaya koymaktadir. Gorildigi gibi
herhangi bir iligki i¢in en uygun matematiksel kalibin se¢iminde oto-
korelasyon agiklayici bir rol oynamaktadir. Sonugta, regresyon
agsindan uygun model Y=aXP iken zaman serisi i¢in Y=a+bX fonk-
siyonu uygun olmaktadir.

Y

e=Y - (a+hX )

+3 4

2T

+1T \ /

o i t t f f t At t

a4+ 1 2 4 6 8 9 willar
2T

3T
e”;-Y-(aXE)

21

T N A A

a+ 12 3\1/5\6// SV Yillar
27T

Sekil 2.5 Otokorelasyonun Varhiginin Bulunmas:
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b) Baz1 agiklayic1 degigkenlerin iligkiye dahil edilmemis olmasi.

Agiklayicl degiskenler iligkiye ayr bir degigken olarak dahil
edilmemig ise hata teriminin icerisinde yer alacaktir. Bu durumda
degigkenler aym yoénlerde belirli bir etki yaratacak gekilde hareket
ediyorlarsa bu durum kendisini hata terimlerinde ortaya gikaracak ve
bioylece hata terimleri de aralarinda baglantili olacaktir.

¢) Agklanan degigkende 6l¢gme hatasimin bulunmasa.

Eger agiklanan degigkende 6l¢gme hatalar1 hep aym yoénde
geligiyorsa hata terimlerinin geligimide ayni yonde bir goriinti
olugturacaktir. Olgme hatas1 biitiin gozlemler igin sabit kaldig: tak-
dirde, ortaya gikacak goriintiide hata terimleri etkilenmiyecektir.

2.4.1.2. Otokorelasyonun Genel Ozellikleri

Otokorelasyon fonksiyonunun genel o6zellikleri gu sgekilde

agiklanabilir.

Stokastik bir siire¢ olan X(t)'nin varyansi 62 ve ortalamasi p ka-
bul edilirse, otokorelasyon fonksiyonu p(y) ve otokovaryans fonksiyo-
nu y(y) ile gosterilmektedir. Her iki fonksiyon arasinda gu gekilde bir
iligki vardir.

p() = Y9 / 10) = 1y) / 62
Burada p(0) =1 alimir. Bununla birlikte agagidaki dengeler de gegerlidir.
p() = p(-y)

ROIES!

aym otokovaryans fonksiyonunda yalmzca bir miimkiin normal siireg

vardir, buna kargin ayn otokorelasyon fonksiyonuna sahip normal ol-
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mayan bir ¢ok siire¢ bulmak miimkiindiir.

Aymi araliklara sahip t, b, oty zamanlarinda alinacak goz-
lemlerin birlegik olasihk dagihm P(X,, X,,) dir. Yorumu ise agagidaki
grafik ile yapilabilir. Grafikte gecikme degeri k=1 alindiginda, X, ,'e
karg X, ele alinarak ¢izilmigtir.

X1:+1

X,

Sekil 2.6 t ve t+1 Anindaki Serinin Grafigi

Sekilde negatif bir egilim oldugu gériillmektedir. Ayn1 zamanda
negatif bir korelasyonun var oldugu da siéylenebilir. Agagrdaki gekil
(2.7)'de yer alan grafik gecikme degeri k=k alindigindaki egilimi
gostermektedir.

Xt+k

X,

Sekil 2.7 t ve t+k Anindaki Serinin Grafigi

Yukaridaki gekil t anindaki gézlem seti ile t+k anindaki
gozlemlerin pozitif egilimli oldufunu ve aym zamanda da pozitif bir
korelasyonun s6z konusu oldugunu géstermektedir.



Teorik kovaryans,
= 0ov [Xp X = B[ (X 1) K- )] (2.18)

olarak yazilir ve k gecikmeli (lag k) kovaryans olarak adlandirihr. Aym
gekilde k gecikmeli teorik otokorelasyon ise(1),

E[(X- 1) K- W)

Pi= > = (2.19)
NVE® -1 E K- 0
E|(X;- 1) K- )
= | 5 ] (2.20)

Ox

geklindedir. Burada Gf =Y, olarak alinmaktadir. Otokorelasyon
tahminlerinin varyans: ise

1° 2 2 2
Var(rd = 3 (PytPycPya 4PkPy Pyact 2P PY (2.21)
V=—00
dir ve p, = &'kl oldugundan (-1<@<+1 ise)
1 @2 1 sz 2k
Var(rk)E% 1+ )(2' ) . ok (2.22)
1-@
olur. Bu bilgiler 151%1 altinda otokovaryans matrisi
I ]
Yo Y1 -+ Yna
Y1 Yo -+ Yp-
r= *"° n2 (2.23)
Tn-1 Yn2 -+ Yo

(1) Box-Jenkis, a.g.e., 5.28.



ve otokorelasyon matrisi

P,=

geklinde olugturulur. Bu matrisler arasinda

rn=°12(Pn

1 py
P 1

Pn-1Pn2 -

+ Pna

- Pn2

(2.24)

(2.25)

bagintis1 mevcuttur. Ayrica tamimlanabilecek olan otokorelasyon fonk-

siyonu agagidaki gibi bir 6rnek grafikle ggsterilebilir.

1.0 0.8 0.4 0.2 -0.1 0.1
0.8 1.0 0.8 0.4 0.2 -0.1
0.4 0.8 1.0 0.8 0.4 0.2
0.2 0.4 0.8 1.0 0.8 0.4

Sekil 2.8 Otokorelasyon Fonksiyonunun Grafik Gosterimi(l)

Benzer gekilde olugturulabilecek olan otokovaryans fonksiyonu-

nun yorumu da zaman serisi analizlerinde en ¢ok kullamilan

araclardan biridir.

(1) Kaynak; Box-Jenkis, a.g.e., s.31.
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2.4.1.3. Otokorelasyonun Ornekleme Dagihm

Incelenecek zaman serisinin igerisinde alinan 6rneklerin,
otokorelasyonun tiim dagilim hakkinda fikir vermesi amaciyla incele-
meler yapilir. Kuramsal olarak sonsuz hacimli bir yigindan gelen ve
rastlantisal dagilimh bir serinin tiim otokorelasyonlar1 sifira yakindir(1),
Bu sonsuz hacimli y;mgindan degisik hacimlerde 6rnekler ahmp ve her
bir 6rneklemenin ¢egitli gecikmelerdeki otokorelasyonlarn hesaplanip
aritmetik ortalamalar alindiinda, 6rnekleme ortalama degerlerinin
sifira yakin oldugu goriiliir. Degisik 6rneklerin otokorelasyon degerleri
(r,) ;an otokorelasyonu (p,) etrafinda bir érnekleme dagilim meydana
getirirler. Rastlantisal bir serinin otokorelasyon katsayilarinin
ornekleme dagilimlar1 normal dagilim yaklagim yoéntemi ile elde edi-
lirler ve sifir ortalamali, 1/Vn standart hatahdir.

Dagihhm hakkinda ortaya konan bu bilgiler hipotezlerin kurul-
masina, F ve t testlerinde oldugu gibi hipotezlerin test edilmesine im-
kan saglarlar. Bu dafihm aym zamanda r, 'min, k gecikmesindeki oto-
korelasyon degeri sifir olan bir yigindan gelip gelmediginin test
edilmesinde de kullanilir. Eger cesgitli gecikmeler i¢in 6rneklemeden
hesaplanan iZﬂ,wn arahklar: igerisinde ise otokorelasyon degerlerinin
sifir oldugu ve serinin rastlantisal olduguna karar verilir. Ornekleme
dagilimlan aragtirmaciya bir cegit rehberlik ettigi i¢cin zaman serisi
analizlerinde 6nemli bir yer tutar. Ornek vermek istenirse,
orneklemedeki hangi iligkinin gans eseri ortaya giktigim1 ve hangi
iligkinin énemli oldugunu ve ¢énem derecesini gosterir. Ornekleme oto-
korelasyon degerleri gans degigkenlerinden dolay:r kuramsal olarak
beklenen deger olan sifirdan az bir farklihik gosterebilir. Zaman serisi

analizlerindeki basari, otokorelasyon fonksiyonlarinin yorumlan-

(1) Halil Kayim, a.g.e., s.77-78.
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masina ve seride goriilen gekillerin rastlantisalliktan ayirt edilmesine
baghdar.

2.4.1.4. Otokorelasyon Analizi

Onceden belirtildigi gibi, otokorelasyon zaman serisi analizle-
rinde 6nemli bir yer tutmaktadir ve anlam olarak korelasyonla aymdar.
Korelasyon iki degigken arasindaki iligkinin yoniinii ve derecesini
gostermekte olup katsay: *1 arasinda bir deger almaktadir. Otokorelas-
yon ise aym degigkenin degerleriyle cesitli gecikme degerleri
arasindaki iligkiyi inceler ve katsay: degeri +1 arasinda degigmektedir.

Gozlem setlerine uygun bir model bulunup 6éngérii yapildiktan
sonra 6ngdriim hatalarinin otokorelasyonlar1 hesaplanarak bunlarin
rastlantisal olup olmadiklar: incelenir(1), Hata degerlerini tek tek ince-
liyerek bir karara varmak miimkiinse de, hata degerleri yerine otokore-
lasyonlarimin incelenmesi daha biiyiik yararlar saglamaktadir.
Ornegin, hata otokorelasyon fonksiyonu belirli bir kahp gosteriyorsa
hatalarin rastlantisal dagilmadigim ifade eder ki boylelikle kullanmilan
bngori yonteminin seri i¢in uygun olmadigina karar verilir.

Otokorelasyon analizleri serinin durgun olup olmadifini
gosterir. Eger incelenen zaman serisi duragan ise bu seri i¢in hesapla-
nan otokorelasyon degerleri bir ka¢ gecikmeden sonra sifira dogru yak-
lagacaktir. Buna kargin duragan olmayan zaman serisinin gegitli ge-
cikmelerdeki otokorelasyon degerleri bir ¢ok gecikmelerde anlamlh
olarak sifirdan farklidir.

Grafiksel olarak duragan olmayan zaman serisinin otokorelas-
yon fonksiyonu gecikmeler biiyiidiik¢e soldan sag agagiya dogru giden

(1) Halil Kayim, a.g.e., s.78.
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bir trend gosterirler. Boyle bir trendin ortaya ¢ikmasi, bir birini izleyen
gozlem degerlerinin yiiksek derecede iligkili oldugunu gosterir. Eger
zaman serisi rastlantisal dagilimli ve sapmalar s6z konusu degilse
duragan olmayan zaman serisinin otokorelasyon fonksiyonu bir dogru
¢izgi goriiniimiindedir. Eger seride bir takim sapmalar var ise otokore-
lasyon fonksiyonu bir dogru boyunca sapmalar gosterir. Duragan ol-
mayan serilerde birinci, ikinci, tligiinci ve hatta yiiksek gecikmelerde
otokorelasyon degerleri sifira dogru diigme gostermezler. Bu durum,
seride yalmiz trendin degil, daha bagka gekillerinde bulunabilecegini
gosterir. Duragan olmayan bir serinin duragan hale ¢evrilmesi zorun-
ludur. Eger seride bir trend var ise serinin gegitli derecelerdeki farklarn

alinip trend yok edilerek seri duragan hale déniigtiiriilir.

Duragan olmayan bir seriyi duragan hale doniigtiirme igin ilk
once serinin birinci dereceden farklar1 alinir ve bu fark serisinin oto-
korelasyonlan incelenir. Eger otokorelasyon degerleri bir veya ikinci
gecikmeden sonra hizlica sifira dogru diigiiyorlarsa veya anlamlh
sekilde sifirdan farkli degillerse birinci farklardan kurulu serinin
duragan olduguna karar verilir. Aksi halde, eger birinci dereceden
fark serisinin otokorelasyonlar: ikinci veya iiciincii gecikmeden sonra
sifira diigmiiyorlarsa, seride duraganhiga ulagilmadigimi gésterir. Bu
durumda ya birinci dereceden fark serisinin tekrar farki veya ojinal se-

rinin ikinci dereceden farklarinin alinmasi1 gerekmektedir.

Bu agiklamalardan sonra, eger incelenecek zaman serisi igin
hi¢ bir bilgi yok ise ve ilk kez kullamliyorsa yapilacak ilk ig serinin
cesitli gecikmelerdeki otokorelasyonlarim1 hesaplamak gerekecektir de-
nilebilir. Otokorelasyon belirli bir gekil gosteriyorsa veya diger bir alter-
natif olarak birinci veya ikinci gecikmeden sonraki otokorelasyon
degerleri sifira dogru diigiis gostermiyorlarsa serinin duragan ol-
madigina karar verilir. Bu durumda seriyi yukarida agiklandigh gibi
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duragan hale doéniigtiiriilmelidir. Bunun i¢in serinin birinci, ikinci ve
daha iist dereceden farklar1 ahinarak her bir serinin otokorelasyonlar
incelenir. Uygulamalarda, birinci, ikinci ve ¢ok nadiren igiincii dere-

ceden farklar seriyi duragan hale ¢evirmeye yetmektedir.
2.4.1.5. Otokorelasyon Testleri

Gozlemlerde veya hata terimlerinde otokorelasyon olup ol-
madigini anlamak ig¢in geligtirilmig bazi testler vardir. Bunlar
icerisinde en 6nemlileri Durbin-Watson ve Von-Neumann testleridir.
Bu caligsmada iki test ele ahmip agklanmaktadir. Regresyonun kendi
gecikmeli degerleri ile veya zamana karg: grafiklenmesi ile incelemeleri
yapilan otokorelasyon, hem model parametrelerinin ilk tahminin hem
de model i¢in yapilacak varsayimlarin gergeklegip gergeklegmedigini
test etmek amac ile kullanilir(D),

a) Durbin-Watson Testi

Durbin ve Watson tarafindan ortaya konmug olan bu test istatis-
tigi biiyiik 6rnekler i¢in gegerli olabildigi gibi kii¢iik 6rnekler i¢in de
gecerli olmaktadar.

Hipotezlerde kullanicak Durbin-Watson test istatistigi,

n
2
2 (X4-X¢)
*  t=2 @2@
" 2
X
1

t=

(1) Koutsoyiannis, Theory of Econometrics, Macmillian, London, 1973, s.205-211. ve
Levent Senyay, a.g.e., s.14.
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seklinde yazilabilecegi gibi hatalar arasindaki korelasyonun testi
icinde agagidaki formiil kullanilmaktadar.

i 2
Y (e-egy)
% t=2

d

(2.27)
" 2

ey

t=1

d* katsayis: ile korelasyon katsayis (r) arasmda yakm b1r 111§k1

vardir. Yukandaki agilim devam ettirildiginde Z et —Z et Z Xt 1
t=1  t=2 =2
gibi egit oldugu varsayildiginda, sonug¢ olarak d*=2-2r = 2(1-1) iligkisi

gorilir),

Elde edilen bu degere gore testin yorumu; d*'in deneysel érnek
degeri ile (n-k) serbestlik dereceli teorik degerlerinin kargilagtimlmasina
dayanir. Burada n gézlem sayisimi, k ise modeldeki toplam parametre
sayisim1 gostermektedir. Elde edilen a* istatistigi, Durbin-Watson ta-
rafindan hazirlanan tablodaki elde edilecek degerlerle kargilagtirilir.
Tabloda, n ve k'ya gore elde edilecek alt (dy) ve iist (d,) simr degerleri
bulunur. Bulunan d* degerine bagh olarak pozitif veya negatif otokore-
lasyonun varh@ina gore iki testten biri yapilir.

Eger d* < 2 ise pozitif otokorelasyon testi, d* > 2 ise negatif oto-
korelasyon testi yapilmaktadir.

Bu durumda korelasyon katsayisi ile ilgili bir yorum da gu
sekilde yapilabilir;

(1) Ahmet Kiligbay, Ekonometrinin Temelleri, Istanbul Un. Ikt.Fak. Yaymm No:512,
Istanbul, 1986, s.170. ve Tiimay Ertek, a.g.e., s.186.
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d* = 2(1-r) den
r = +1 ise d* = 0 olur bu da pozitif otokorelasyonu gosterir,
r=0 ise d* = 2 olur bu durumda otokorelasyon yoktur,

r =-1lise d* = 4 olur bu da pozitif otokorelasyonu gosterir.

Otokorelasyon icin yapilacak testte,

H,: p = 0 otokorelasyonun olmadi: hipotezine kargin

H_: p# 0 otokorelasyonun varlif alternatif hipotezi test edilir.
Pozitif ve negatif otokorelasyonu ayr ayr incelemek gerekirse,
i) Pazitif Otokorelasyon Testi

p > 0 durumunda yapilan testtir.

Eger a* < d; ise pozitif otokorelasyon vardir Bu durumda H,
hipotezi red edilir yani p # 0'dar.

Eger d* > d,; ise pozitif otokorelasyon yoktur ve H hipotezi kabul
edilir yani p = 0'dar.

Eger d; < d* < d, ise pozitif otokorelasyonun olup olmadif
hakkinda bir sey s6ylenemez ve buna kararsiz durum ad verilir. Pozitif
otokorelasyon sematik olarak Sekil (2.9)'da gosterilmektedir.

Pozitif K Pozitif
Otokorelasyon %r:glu'sm Otokorelasyon
var olge yok

d;, dy

Sekil 2.9 Durbin-Watson Pozitif Otokorelasyon Semasi
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okorelasyon Testi
p < 0 durumunda yapilan otokorelasyon testidir.

Eger 4-d* < d; veya d*> 4-d; ise negatif otokorelasyon vardir, H,
hipotezi red edilir ve p # 0'dar.

Eger 4-d*> d;; veya a* < 4-d;;ise negatif otokorelasyon yoktur ve
H, hipotezi kabul edilir ve p = 0'dur.

Egerd, < 4-d* < d den 4-d%<d* < 4-d, ise otokorelasyonun olup ol-
madi hakkinda bir gey sylenemez ve yine kararsiz durum olarak ad-
landirilir. Negatif otokorelasyon gematik olarak agagdaki gibi

gosterilebilir.
Negatif Negatif
Otokorelasyon K%I;ll;:lz Otokorelasyon
yok var
4-dy 4-d

L

Sekil 2.10 Durbin-Watson Negatif Otokorelasyon Semas:

Her iki teste ait degerlerin bir arada gosterimiyle Durbin-
Watson test istatistiginin genel semas: su gekilde olur.

Pozitif K Otokorel Negatif
Otokorelasyon %;’?rsm okorelasyon | Kararsiz| Otokorelasyon
var olge yok Bolge var

d; dy 9 4-dy; 4-d;

Sekil 2.11 Durbin-Watson Genel Otokorelasyon Semas:



b) Von-Neumann Testi

Otokorelasyonun testi i¢cin n<15 durununda gegerli olan Von-
Neumann testi i¢in gerekli v oran formiili

, XX D
5 =2 (2.28)

v= 2:
Sy

" 2

YX-X)/n'

olarak kullanihir. Formiilde yer alan n'= n-k dir. Aym1 formiil hatalar
arasindaki korelasyonun testi i¢cin de su gekilde yazlabilir.

, Tleiey (1) S(ep-epq) (n-1)
5 t=2 £=2 2.29)

2..
e

v=

02!

n L n
d.(e;-e)/n Yei/n
t=1 t=1
Biiyiik srneklerde (2.29) nolu formiilde n' veya n kullamlmas biiyiik bir
degigiklige neden olmaz. Formiillerdeki degiskenlerin anlamlari
goyledir,

82 = ilk farklarn varyans:

S; = gozlem setinin varyansi

Sg = hatalarin varyansi

Von-Neumann v orami, Durbin-Watson d istatistiginin pay ve

paydasinin serbestlik derecesine béliinmiig geklidir. Yani
n
2
Y(eg-eyq)
t=2 ' '
v= B _a @) 30

P
Xe;

t=1




veya
: 2
9 2 (eg-eqq)
v=2_ (n'l) - (2.31)
2{n
Se

" 2
Ye;
t=1

seklinde bir birleriyle iligkileri s6z konusudur. Bu durumda ikisinden
biri bulundugu takdirde digerini bulmak kolaylagir.

Durbin-Watson testinde, teste iligkin tablo kullanihirken, v oram
testinde de Von-Neumann v oram tablosu kullanilmaktadir. Bu tablo,
farkli 6nemlilik derecelerine ve degisik 6rnek hacimlerine gére pozitif
ve negatif otokorelasyon simir degerlerini vermektedir. Tabloda buluna-
cak olan v, pozitif otokorelasyon simir degerini, v, negatif otokorelasyon
sinir degerini gostermektedir. Eger;

v < v, ise pozitif otokorelasyon var

Vv <V, ise negatif otokorelasyon var

v, <V <V, ise otokorelasyonun olmadigina karar verilir. Von-

Neumann testi de asagidaki gibi gematize edilebilir.

Pozitif Otokorel Negatif
Otokorelasyon 0 orekasyon Otokorelasyon
var yo var
Vl V2

Sekil 2.12 Von-Neumann v Oram Testinin Semasa



2.4.2, Kismi Otokorelasyon

Zaman serisini agiklamaya yarayan fonksiyonlardan bir digeri
de kismi otokorelasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon gegici olarak belir-
lenen olas1 uygun 6ngorii modellerinin p ve q gibi parametrelerinin ne
olmas1 gerektigini ortaya koymaktadir. Kismi otokorelasyon kat-
sayistmin kullamilmasi 6zellikle otoregresif modeller igin biiyiik énem
tagimaktadir. Bunu agiklayabilmek i¢in de otoregresif modeller
hakkinda bilgi sahibi olmak gerekir. Bu nedenle burada sadece otokore-
lasyon analizleri igerisinde kismi otokorelasyon fonksiyonunun para-
metre tahminlerinde kullanilabilecegini belirtip esas formiilasyonlu

aciklamalar otoregresif modeller anlatilirken verilmektedir.
2.4.3. Korelogram

Otokorelasyon katsayilar1 olan r, ile gecikme degerleri olan
lag-k'min kargihikli olarak igaretlendigi grafiklere korelogram adi veri-
lir. Amag otokorelasyon katsayilan setinin agiklanmasma yardima ol-
maktir. Korelogram vasitasiyla kurulacak olan modelin parametresi-
nin tespit edilmesi miimkiin olabilmektedir. Grafiksel gosterimler,
otokorelasyon fonksiyonunun belirli bir gekle sahip olup olmadigim
gosterir. Otokorelasyon katsayilar setinin agiklanmasi kolay degildir.
Chatfield korelogramin agiklanmasi ile ilgili agagidaki 6nerileri sun-
maktadir(D),

2.4.3.1. Rastgele Seriler

Zaman serisi, tamamen gansa bagl ise biiyilk n gézlemlerinde
k'min sifir olmayan tiim degerleri i¢in r, = 0 dir. Ciinkii bir tesadiifi za-
man serisinde r, yaklagik olarak N(0,1/n) dagihis1 gosterir. Bir zaman

(1) Christopher Chatfield, a.g.e., 5.25-28.
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serisi gansa bagh ise k'min 20'den biylik olmasi durumunda, r,

degerlerinin +2/Vn arasinda olmas: beklenir.
2.4.3.2. Kisa Dénemde Korelasyon

Durgun serilerde g¢ogunlukla kisa siireli korelasyon r, sifirdan
farkh bir deger alir ve r,, r; katsayilan gittikee kiigiiliir ve biyiik gecik-
meli degerler i¢in r, degerleri sifira yaklagmg olacaktir. Agagida bu
tip korelogramlara drnek verilmektedir.

xg \/\/\,\/\/\
] -
Zaman
+{ -
r
) \
! /\A /\ >
! V i N )
g|]o 4 8 12 k  gecikme
-1

Sekil 2.13 Kisa Dénemde Korelasyonlu Zaman Serisi ve Korelogram:

2.4.3.3. Sirayla Degigen Seriler

Eger ard arda gelen gozlemler, zaman i¢inde sirayla degigen bir
egilime sahip ise, korelogram da sirayla degigen bir egilime sahip olur.
r,'in degeri negatif olabilir buna kargin r,'nin degeri de pozitif olabi-
lecegi gibi gézlemlerde 2 gecikme ile aym yonde ortalamaya dogru yak-
lagacaktir. Sirayla degigsen zaman serisiyle birlikte kendisinin korelo-

gram Sekil (2.14)'de verilmigtir.
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>
Zaman
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Sekil 2.14 Sirayla Degigen Seri ve Korelogram
2.4.3.4. Durgun Olmayan Seriler

Basit otokorelasyon fonksiyonu r, sadece durgun zaman serile-
rinde hesaplanmalidir, ¢linkii her egim r, hesaplanmadan &nce
degistirilmelidir. Zaman serisi eger bir egilimi iceriyorsa, otokorelas-
yon degerleri r, 'lar sifira yaklagmaktadir. Durgun olmayan seriler ve
korelogramu ile ilgili 6rnek Sekil (2.15)' de verilmektedir.

A

-
Zaman
Tk
o} o : : : >k ikm
4 8 12 gecl e
el

Sekil 2.15 Durgun Olmayan Seriler ve Korelogrami
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2.4.3.5. Mevsimsel Dalgalanmalar

Zaman serisi efer bir mevsimsel dalgalanma igeriyorsa, korelo-
graminda da aym tiir tekrarlayan salimin goriilebilir. Ozellikle X,
sintizoidal bir kahp i¢eriyorsa r, da aym kalib icerecektir. Ornegin,

Xt=acostw O<w<r

r = coskw n'in biyiik degerleri i¢in

Sekil (2.16)'da verilen 6rnek aylik hava sicaklikliklarina gore elde edil-

mig zaman serisini ve onun korelogramini géstermektedir.

o X
(Co) o8 L
1T
IO
= | | v & -
1953 1954 1955 1956 1957 villar

p‘
oo+
[
[
/I

AN A A
VAAVAAR R

Sekil 2,16 Ham Verilerle Mevsimsel Seri ve Korelogram

Eger mevsimsel olarak elde edilmig giézlemlerden, mevsimsel
degisimler kaldirilabilirse korelogram kullanilabilir bilgiler
saglayabilecektir. Yukaridaki ornekte mevsimsel dalgalanmalar
diizgiin siniizoidal bir korelogram olugturmaktadir. Sekil (2.17)'de
mevsimsel diizeltmesi yapilmig serinin korelogrami yer almakta ve
aym zamanda korelogramin giiven arahklan da gosterilmektedir.



>
E gecikme

Sekil 2.17 Mevsimlik Diizeltmesi Yapilmig Serinin Korelogrami ve
Giiven Araliklan

2.4.4. Kros Kovaryans

X ve Y serilerinin aralarindaki kros kovaryans géyle hesapla-

nabilir,
ln-k
L3 (%,-X) (Y- V) k=012,..
C k)= *::k (2.32)
-1'}2 (¥ - ¥) (Koa- X) k = 0,-1,-2,...
t=1

Burada ny(k), 'yxy(k)'mn tahminidir.

X , X serisinin ortalamas,
Y , Y serisinin ortalamasidr.



2.4.5. Kros Korelasyon

Kros korelasyon, kros kovaryans fomiiliinden elde edilen

degerlerin agagidaki formiilde yerine konulmasi ile bulunur.

Cry (k)
5,5,

rxy(k) - k =0,£1,£2,...
Bu formiilde

r, y(k), p xy(k)'mn tahminidir.

S,, ©, 'nin tahmini ve S =+ Cxx 0)

Sy, o, ‘nin tahmini ve Sy=»J vy 0)

Eger X =Y, durumu gegerli ise

P (M =0y, (V) =p (V) =p, (-V)

(2.33)

(2.34)

olur. Bagka bir gekilde v gecikmeli korelasyon katsayisini agagidaki

formiil de vermektedir(1).

T

t=1 v=0,12,.., n-1

~ ° 22 2
o A ST E
t=1 t=1

\ Byx(-V) v = -(n-1),...,0.

(1) H. Joseph Newton, a.g.e., s.7.

(2.35)



2.4.6. Kros Korelogram

k=-m, ..., m geklindeki k'nin [’)\ xy(v) ile kargilikhi igaretlendigi
grafiklere X ve Y'nin kros korelogrami ad1 verilir.

2.4.7. Kismi Korelogram

Ikiden fazla degigkenin analize dahil edilmesi durumunda
basit korelasyon katsayisi yerine kismi korelasybn katsayis1 kul-
lamilmaktadir. Ciinkii herhangi bir degigkenin bagka bir degigkene et-
kisi diger degiskenler sabitken olgiilebilmekte ve ¢oklu analizlerde
degigkenler aras:1 korelasyon orataya konmaktadir.

Y, Z ve X degigkenlerinin yer aldigi bir analiz yapilirsa,
degigkenler arasindaki korelasyonun bulunmasi istediginde Y'nin X
ile korelasyonu (Z sabitken) ve Z'nin X ile korelasyonu (Y sabitken) yani
e, vee, elde edilebilir. Bunlarin gecikmeli kismi korelasyon katsayilan
€1s €ypr e € VR @, €py y € olarak elde edilir. v gecikmeli kismi
otokorelasyon katsayilar x(t) ve x(t+v) verilerinden hareketle elde edilir
ve boylelikle elde edilen kismi otokorelasyon katsayilarnmin v gecikme
degerlerine kargihik gelerek igaretlendigi grafiklere kismi korelogram
ad1 verilmektedir. Kismi korelasyon uygulamalarda (2.36)'deki formiil
ile kullamilmaktadar.

Tyxiz = v (T e Ve Tyaix = Ty
1-rf,z l-riz '\/ (1-rf,x) (1-r§z)

Formiillerdeki degigkenlerin anlamlar1 agagidaki gibidir;

2.36)

LN Z sabit tutuldugunda Y ile X arasindaki iligkinin derecesini
Toolx - X sabit tutuldugunda Y ile Z arasindaki iligkinin derecesini
r, Y ile X arasindaki basit korelasyon katsayis1
T, - Y ile Z arasindaki basit korelasyon katsayis1

r,, :XileZ arasindaki basit korelasyon katsayisim ifade eder.



2.4.8. Periodogram

Zaman serisi analizlerinde kullamilan yontemlerden biri de
periodogramdir. Fourier serilerinden yaralamlarak frekanslarn farka
ile siniis ve kosiniis agirhklarina dayandirilan varsayimlar iizerine in-
celemeler yapilmaktadir(1),

Vuran periodogrami, "periyodik zaman serilerinde k periyodu-
nun her bir degeri i¢in hesaplanan sapmalarla tegkil edilen diyagram-
lar" olarak tanmimlamaktadir(2),

Fourier'in ortaya koydugu periyodik fonksiyonlar Sekil 2.18'de
goriildiigi gibi bir takim siniizoidal dalgalanmalara ayrihrlar.
B

’ G
B
Sekil 2.18 Periyodik Dalgalanmalar

Sekilde yer alan;

k periyod, dalgalanmanin tekrarlandigi zaman araligr (giin,
hafta, ay, yil gibi),

A dalga sgiddeti, dalgalanmanin maksimumlarda aldig

k=12 ay

A Coso
A n2 ¢

/2 271: Sn/2 w

e,

degerler,
7 faz ise zaman birimlerinin sifira egit oldugu aralhiklardar.

Soldaki gekilde OP vektorii tam bir devir tamamladig takdirde
2% radyanlik bir a¢i yapmig olur ve 2n radyanhk bir agiyr belirlemek

(1) Levent Senyay, a.g.e., s.22. ve Ahmet A. Karadeniz, Yiksek Matematik, Cilt 2,
Caglayan Basimevi, Istanbul 1980, s.75-99.
(2) Ateg Vuran, a.g.e., 5.246.
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icin k zaman birimi gerekmektedir. Bu durumda bir zaman biriminde

meydana gelen a¢1 w=2n/k radyan olur (w dalgalanmanin aq fre-

kansidir). Sonugta k periyodunun g, (x) siniizoidal fonksiyonu géyledir,

g, (x) = a Cos (2nx/k) + b Sin (2rx/k) (XE -eo, o0)

2.37)

Bu formiille her bir dalgalanma siniis ve kosiniis gibi iki dikey bilegene

ayrilmig olmaktadir ve siniis ve kosiniisiin periyodu 2r'dir(2),

Fourier doniigiimiinde X(1), X(2),...,X(n) degerlerinin Z(1), Z(2),

....Z(n) kompleks sayilara doniigiimii gu gekilde olur.

n
7(k) = Z X(t) e21|:l(t:-1)wk
t=1
n n
= Y, X(t) cos 2 (t-1)wy +i Y, X(t) sin 25 (t-1)wy
t=1 t=1

formiilde W =(k-1)/n ve k=1,2,...,n.
C2 = 1Z(k)1%/n® olarak tammlamrsa

X(1), X(2), ..., X(n) zaman serileri veri seti igin

n
C12(=-1-5 Y X(t) e PV k=1, 2, ..., [0/2]+1
n |t1

(2.38)

(2.39)

olarak yazlabilir. Cﬁ nin w, degerlerine kars: igaretlendig grafiklere

X'in periodogrami adi verilmektedir.

(1) H. Joseph Newton, a.g.e., 8.12-15. ve Ateg Vuran, a.g.e., s.248,
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Periodoramin hesaplanmasi, Box ve Jenkins tarafindan n=2q+1
tek gozlem seti alinarak Fourier serileri modelinin uyumuyla su

gekilde gbsterilmektedir,

q

Xi=ag+ Z(“i%+ Bisi) +e; (2.40)
i=1
modeldeki
¢, = COS 21cfit (. 41)
8, = sin 21rf;t
f; =i/n

kabul edilerek o, o, ve B, katsayilarimn en kiigiik kareler tahminleri gu
sekilde bulunur.

oy1in tahmini ag=X 242)
n
o;nin tahmini a;= % > X;icy i=1,2,...,q (243)
=1
n
B;nin tahmini bi=§ Y X5 i=1,2,...,9 (2.44)
=1

Bu tahminlerden periodogram fonksiyonu(1)

I(f) = 0/2 (a2 + b?) i=1,2,...9 .45)
olur. Eger n ¢ift ise yani n=2q ise i=1, 2, ..., q-1 i¢in tahminler agagidaki
gibi olacaktar. .

1 t
aq = ;1" Z ('1) Xt
t=1

b, =0 (247)
iken periodogram fonksiyonu goyle olacaktir.

If) = na? (2.48)

46)



2.4.9. Varyans Analizi

q q
Xi=ay+ Y o cos 2nfi+ Y, B;sin 2nfit + e (2.49)
i=1 i=1 |
f=i/n ve i=1,2,...,q i¢in Fourier modelini veren formiilde n tek sayilh
gozlemleri i¢cin uyum saglandifinda varyans analizi (n-1)/2 serbestlik
dereceli bilegen ¢iftine ayrilabilir(1). Bu bilegen ciftleri (a,, b,), (a,, b,),
vees (aq, bq) ciftleridir. Bunlarin frekanslann da 1/n, 2/n, ..., ¢/n olur. Bu

durumda periodogram fonksiyonu
I(f) = (/2) (a +1bf) i=1,2, .., q (2.50)

f.=i/n frekans ile (a,, b)) katsay ciftlerinin basit kareler toplam oldugu
goriilmektedir. O halde agagidaki gibi bir esgitlik yazlabilir.

n

q
> (X, -X) =X 18) (251)

t=1 i=1

n gézlem sayis1 ¢ift ise (n-2)/2 ¢ift serbestlik derecesi vardir ve a, kat-
sayilan ile ilgili tek serbestlik derecesi s6z konusudur.

Zaman serisi tamamen gansa bagh ise sistematik sintizoidal

bilegen igermez ve formiil géyle yazilabilir.
X, =0 +e, (2.52)

Buradaki modelde sabit ortalamali, e'ler bagimsiz sifir ortalamali o2
varyansh normal dagihig gosterir. Bu durumda periodogram fonksiyonu
I(f)'nin her bilegeni 202 beklenen degerli ozx(zmdaglhsl gosterir. Eger

(1) Box-Jenkins, a.g.e., s.39.



seri, F dénem agih, A geniglikte, f frekans: ile sistematik siniizoidal

komponent igeriyorsa model su gekilde olacaktir.

X, = 0+ acos (2n£t) + Bsin (2nt) + e, (253)

Formiilde i=1,2, ...,q, £=1/n ve n=2q+1'dir. Ayrica o= AsinF ve B=AcosF
olarak kabul edilirse, I(fi) kareler toplam,

202 + n(a? + B2)/ 2= 262 + nA2 /2 (254)

beklenen degerli olacaktir. Bu agiklamalar 1g1ginda Box ve Jen-
kins agagidaki gibi bir varyans analiz tablosu olugturarak gerekli

testleri yapma imkam saglamaktadir(D).

i f Period I(£) Serbestlik Kareler
Derecesi Ortalamasi
1 £, n
2 f, n/2
q £, n/q
Toplam ... ... ...

Sekil 2.19 Varyans Analiz Tablosu

(1) Box-Jenkins, a.g.e., 5.39.
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2.4.10. Spectrum
Periodogram fonksiyonu,
I(f) = 0/2) (a® +b?) i=1,2,...q

olarak tamimlanmig iken f 'nin 0 ile /2 arasinda siirekli degigtigi du-
rumlarda I(f) periodogram agagidaki gekle doniigiir(1).

I(f) = /2) (a2 +b7) 0<f<1/2 (2.55)

Burada I(f) periodograma benzemekte ve 6rnek spectrumu ola-
rak tanimlanmaktadir. Ornek spectrumu I(f) ile otokovaryans kat-
sayis1 tahmini ¢, arasinda ¢nemli bir iligki bulundugu agagdaki fonk-
siyonda goriilmektedir. Burdaki, 6rnek spectrumunun otokovaryans
fonksiyonunun tahmininin Fourier kosiniis transformasyonudur.

n-1

If) =2 co+2 3 ey cos 2nfk 0<f<1/2 (256 )
k=1

I(f) spectrumunun n i¢in beklenen degeri

n-1

E[LH] =2 Elcg +2 3 E [c] cos 2nfk (2.67)
k=1

'dir. Biiyiik n degerleri i¢in otokovaryans katsayisi ¢,'min tahminin
beklenen degeri olan teorik otokovaryans ¥, 'ye yaklagir, bu durum
agsagidaki gibi ifade edilebilir.

lim E(c) =% @58)

n—yeo

n sonsuza giderken P(f) kuvvet spectrumunu gdstermek {iizere
formiilasyon su gekilde yazilabilir.

(1) Levent Senyay, a.g.e., s. 25.



o0

PO =limE[ID]=2{ yo+2 X pcos2ntk ) o0<f<12 (259)

n—oe k=1

Burdan

IPO|< 2 |vo|+ 2 X1 |cos Znﬂgl
k=1
=2/ |yo|+2 |y (2.60)
k=1

Yukanida elde edilen kuvvet spectrumu otokovaryans fonksiyonunun

Fourier kosiniis transformasyonudur.

P(f)'nin 0 ile 1/2 arasindaki X'in varyansi gu sekilde yazlabilir,

2 172
Yo=0,= | POIf (2.61)
0

Sonucta goyle bir kargilagtirma yapilabilir: Periodogram
gosteren I(f), serinin varyansinin nasil degistigini gosterirken; spec-
trumu gosteren P(f) ise stokastik siirecin varyansinmin siirekli frekans
arah# iginde dagihigimin geklini ifade etmektedir. Spectrum fonksiyo-

nunun grafikte gsterimine spectrogram denilmektedir.

Fonksiyonlarin grafiklenmesi gu gekilde olmaktadir; (a2+b?) 'ye
kars1 k/n'in grafiklenmesi spectrogram, (a2+b?)'ye kars: n/k'min gra-
fiklenmesi ise periodogram géstermektedir. Buradaki a ve b i¢in mini-
mizasyon fonksiyonu agagidaki gekilde olur,

2
n
2rk . 2nk
E‘; X;-(a cos—— t+b sin—— t)] (2,62)



49

Asapidaki gekilde kisaltmalar yapilirsa

Ry =~/ al+ b @:63)

”~~

by
0 =arctan P @64)

R ve 0'nin minimizasyonu

2
n
Y |X:- R cos—2nn—kt- e)] (2.65)
t=1

seklinde olur ve kareler toplaminin minimum degeri

n n
21 2 2 21 2
t=1 t=1

olmaktadir. Periodogram ve spectrogram arasindaki iligkiyi Senyay su
sekilde bir grafikle gostermektedir.

* R,
2 2
Ry R,
n/k n
. period frekans
Periodogram Spectrogram

Sekil 2.20 Periodogram ve Spectrogram
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2.4.11. Matematiksel Operatorler

Gozlem setini gosteren X, verildiginde ve e, ortalamas1 sifir var-
yansi 0'62 olan normal dagilis gosterdiginde genel dogrusal modeli
agagdaki gibi gosterilebilir,

X = et+ \]Ilet_1+\[!26t_2 + \|13et_3 +...

=ey+ Y Ve (2.67)
j=1

Formiildeki ortalamadan sapma degerlerini yani x,=X;- | 'yu belirtmek-
tedir. p ise tiim gozlemlerin ortalamasim belirtir. e, gans degigkeninin
yukarida belirtilen varsayimlarinmi formiile edilirse,

E(e)=0ve

Var(e,) = cf

geklindedir. e, gans degigkeninin otokovaryans: ve otokorelasyonu(1),

o2 k=0
v, =E (e, ) = { (2.69)
0 k0
1 k=0
r={
0 k=1

geklinde olur.

Aym modeli x; 'nin gegcmig degerleri ile olan otoregresyonundan
yararlanarak da agagidaki gekilde yazmak miimkiindiir.
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Bu formiillerdeki n ve y agirhklar1 arasindaki iligki agagida
gosterilecek olan operatoérler vasitasiyla ortaya konabilecektir. Bunlar-
dan birisi B ile gosterilen (Backward shift operator) geri kaydirma
operatoriidiir ve su gekilde tanimlamnir,

- 2.70
BX.=X,,, BX,=X,, ., BX =X, (2.70)

Digeri ise F ile giosterilen (Forward shift operator) dteleme operatoriidiir.
FX,=X,,; FX, =X, s, FX =X, (271)

Her iki operatér arasinda F = B! iligkisi vardir ve yukaridaki

operatérler gz oniline alinarak 0 parametresi ile model,

x,=e Oe,
= (1-6B) e,
seklini ahr Formiilde vy, = -0 ve y;=0 (G>1 dir).

(2.72)

Aym formiil su gekilde de gisterilebilmektedir,
(1-6B)'x,=e, (2.73)

Eger [01<1ise

(1+6B+6B%+.....) x, = ¢,

ve buradan

x, = -0%, , -0%x,, -0°%, g.....+e (.74)

olarak ele alimirsa modelde nj =-¢ dir. Modelin genel gosterimi

xp=|1+X \lijj et (2.75)

1



52

Vo=1 kabul edilerek , y(B) asagldaki gibi ele alinmgtir,

y®B) =1+3 yB= 3 yp’ 276)
ve model
seklinde yazilir. Benzer yaklagimlardan hareketle,
13 2B x e, (2.78)
=1

iken n(B)'de agagidaki gibi yazilirsa,

n(B) =13, P (2.79)
1

n(B) x, =e, (2.80)
olur.

Biitiin bu agiklamalardan yararlamlarak agsagidaki esitlikler
yazilabilir;

y(BIn(B)x,= y(Ble, = x, 281

y(B)n(B) =1 (2.82)

n(B) = y(B)™ (2.83)

olarak ifade edilebilir. Bunlardan bagka V ile gisterilen fark operatori
(Backward difference operator) de zaman serisi analizlerinde oldukc¢a
sik kullanilmaktadar.

Vx =%, -x, = (1-B)x, (2.84)
veya kisaca
vV=1-B 685))

olarak yazlabilir.
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Bu bélim icgerisindeki analizler, zaman serisi analizi
agamalarindan ilk safhayr olugturmakta. Zamanin bir fonksiyonu olan
herhangi bir seriye etki eden uzun siireli egilim (trend), mevsimsel dal-
galanmalar, konjonktiirel dalgalanmalar ve gansa bagh degigmeler or-
taya ¢ikarak zamanin etkisi aragtinlir. Zaman serisi analizine tabi tu-
tulacak seri ele alindiginda yapilmasi gereken analiz basamaklan,
zaman serisinin tammlanmasi, agiklanmasi, tahminlenmesi ve kon-
troliinden ‘olugmaktadm

Analize ahnacak serisinin nasil bir geligim gosterdigi, serinin
otokorelasyonu ile agiklanabilecegi gibi daha detayh analiz i¢in kovar-
yans, kismi otokorelasyon, korelbgram, kismi kovaryans, kismi kore-
lasyon, kros kovaryans, kros korelasyon, kismi korelogram, periodo-
gram, varyans analizi ve spectrum fonksiyonlar1 kullamilarak model ve
derecelerinin se¢iminde yardimc: bilgiler elde edilebilmektedir. Bu
fonksiyonlar serinin farkh iligki, gekil ve derecelerine yardima olurlar.



BOLUM 3

ZAMAN SERIiSi MODELLERI

Box-Jenkins zaman serisi modelleri ve analiz yontemleri diger
yontemlerden farklihik gostermektedir. Zaman serisinin gimdiki ve
geri donem gozlem degerlerini kullanarak 6ngérii yapan Box-
Jenkins'den onceki yéntemler, bir takim metodlardan olugan hareketli
ortalamalar veya iissel diizeltmeler baghg: altinda toplanmakta ve tek
denklemli olup herhangi bir zaman serisinin 6ngériisiinti yapmak
amaciyla kullamilmaktadir(1). Bu tiir yéntemlerde bir tek 6ngorii fonk-
siyonu geligtirilerek programlagtirilmakta ve otomatik olarak éngorii
degerleri bilgisayar programina miidahale olmadan siirekli olarak
elde edilmektedir. Bu yonden Box-Jenkins yontemleri tamamiyle otom-
atik degildir. Cogunlukla, genel bir modelden yola ¢ikihp cesitli strate-
jiler geligtirilerek analizlere devam edilir. Incelenen zaman serisinin
gostermig oldugu niteliklere (bunlardan en 6nemlisi gézlemlerin
yapisi) gore ortaya konan cesitli modellerden biri segilir. Uygun
modelin se¢ilmesi ve segilen modelin kurulmasindaki her agamada
modelin incelenen probleme uygunlugunu denetleme gibi olanaklar bu
yontemlerde miimkiindiir. Bu tip modeller son yillarda ekonomistler,
miihendisler ve istatistik¢iler tarafindan olduk¢a sik kullanilmaya
baglanmigtir. Bu 6ngorii modellerinin amaci, en az sayida parametre
iceren uygun modeller elde etmektir.

(1) Halil Kayim, a.g.e., s.69.
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Bu ¢aligma kapsaminda incelenen modeller stokastik zaman
serisine iligkin modeller olup dogrusal duragan ve dogrusal duragan
olmayan stokastik zaman serileri olarak iki kisimda incelenmeye

c¢alisilacaktir.

3.1. DOGRUSAL DURAGAN STOKASTIK SURECLER

Dogrusal duragan stokastik siire¢ baghigi altinda AR, MA ve
ARMA modelleri incelenmektedir. Gézlem degerleri sabit bir ortalama
etrafinda degigim gosterdiginde, yukarida s6zii edilen modeller kul-
lanihir ve dogrusal duragan stokastiksel bir dengeyi ifade ederler.

3.1.1. Otoregresif Modeller - AR(p)

Daha ¢ok zaman i¢inde gozlemler arasi bagimlihin sozkonusu
oldugu hallerde kullanilan modeldir. Modeli, degiskenin t dénemindeki
degeri, degiskenin ge¢mis dénemlerdeki belirli sayida degerleriyle, hata
degigkeninin dogrusal bilegimi olarak tammlanabilir. X, X, , ..., X  za-
mana bagh olarak elde edilen gizlem setini ifade ederse, X, siireci su
sekilde yazilabilir.

X, =0, X ;+DX ,+..+ prt-p +e,

t = <171
8.1)
Burada e,, ortalamas: sifir, varyansi 0'3 olan gansa bagh hatay1

ve J'da otoregresif parametresini gostermektedir. Yukarnda gosterilen
denkleme p'inci dereceden otoregresif model denir ve AR(p) seklinde
gosterilir. X, gbzleminin, gegmig degerleri tizerine olan bir regresyonu
olarak da diigiiniilebilir. Bu nedenle giozlemler otoregresiftir ve bu da p
'inci dereceden yani p tane gegmig degerle regresyonlu olan otoregresif
siire¢ olarak ortaya konulur.

Yukarida (3.1) nolu egitlikte verilen otoregresif modelin genel

formundan hareketle birinci dereceden otoregresif modelin genel for-



mu elde edilmeye galigihrsa,

Xt = @Xt-l + et (3.2)

elde edilir. Bu modelde birbirini takip eden terimler yerlerine konulur-
sa model agagidaki durumlara déniigecektir(1).

X,=0[2X ,+e  1+e,

=@P[OX ,+e ,]+De  +e,

=053 2
=’ [OX,  +e, ]+ D%, ,+ De,  +e,

oooooooooooooooooooooooooooooo

...... (-1< D <1) 3.3)

|
[
[
+
Q
(]
o
[u
+
Q
N
(]
o
N
+
Q
o
O
c+
o
+

Aynm modeli geri 6teleme operatérii kullanarak yazmak gerek-
tiginde kisa bir form elde edilir. V fark operatoriiniin B geri ételeme
operatérii ile iligkisinden yani V=1-B 'den yararlamilarak model su
sekilde yazilabilir(2),

(1-ZB)X, =e, (3.4)
X, degigkeni yalmz birakilmak istendiginde,

1 i
X,=(1-2B) e,=3 @'e,; (3.5)
| =

yazilabilir, buradan da
a = o,
wB)={1-2B) =y @'B’ (3.6)
j=0

elde edilir ve formiildeki 1-@B = 0'in kokleri B = @! dir. Bu duruma gére

=
Xt=Z®et_j
1

(1) Levent Senyay, a.g.e., s.32.
(2) Box-Jenkins, a.g.e., s.53.
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egitliginin Binom teoremine gore agilimi yapilirsa
X, =(1+2B+2?B%+..)e,
= e, + e, , +D%, ,+D%, 4 +... (3.7)
elde edilir. Boylece X, gozlem degerleri i¢in

E(X.)=0 (3.8)
ve

Var(X,)=c?(1+@% + 2% +..0=(1-2*) a2 (1@1<) @39
bulunur.

Modelin otokovaryans:
1) =E X, X,,,,)

=E Zglet_i

1

.
PR LIRS
i

i kH

2”
=0,),0 O (1D1<1 ve k 2 0i¢in)
i=0

=@Fc? - 2%’
=gk 012( (3.10)
k<0 i¢in y(k)=y(-k)'dir ve y(k) zamamni gosteren t ile bagiml degildir.

Modelin otokorelasyonu,

pk) = @,p, ;+DBypy o+t D Py (I>0) 8.11)
igin formiil
p(k) = (k>0) (3.12)

olarak yazihr. Bunun ¢ift fonksiyonu ise su gekilde olacaktir.
pk) = '¥! (k=0,£1,2,...) (3.13)
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Otoregresif modelin derecesini saptamak i¢in 6rnek otokorelas-
yon veya kismi otokorelasyon fonksiyonu kullanilabilir. Kismi otokore-
lasyonu kullanarak yapilan yaklagimda AR(p) modelinin uyumu
saglandig takdirde, son katsayi olan ZP, n, ile gosterilir ve AR(p-1)
slireci tarafindan hesaplanamayan p'inci korelasyon ol¢iiliir ve bu
p'inci kismi otokorelasyon olarak adlandirilir. p'ye kars: grafiklenen
kismi otokorelasyon fonksiyonunda +2/Vn arahg diginda kalan n,
degerleri % 5 seviyesinde sifirdan farkh ve 6nemlidir(1).

Otoregresif modelin parametrelerinin tahmini en kiigiik
kareler yiihtemi ile yapilmaktadir. En kii¢iik kareler fonksiyonunun
tahminleyicilerini elde etmek i¢in p'inci dereceden otoregresif modelin
kurulmasi gerekir. Buna gire ortalamasi p olan p'inci dereceden AR(p)

modeli gu gekillerde yazlabilir,
X,-u=0, X -0+, X ,-p)+..+ @p (Xt_p -W+e, (3.14)

Formiilde yer alan XXy 50 X gozlemleri, p, D s Doy <urs Qp paramet-
releri gostermektedir. x, = X, - p geklinde yazihirsa aym formdil,

x,=0, %1+ Dy X 5 +..+D Xpt e (3.15)

sekline donigiir.

Biylece parametrelerinin en kiigiik kareler tahminleyicileri

agagida verilen fonksiyonunun minimizasyonu ile elde edilir(2).

n 2
S= 3 [(x,;-p)-fa1 (Xez ) @, (Xep -u)] (3.16)
t=p+1

(1) Levent Senyay, a.g.e., s.35.
(2) Christopher Chatfield, a.g.e., s.65-67.



veya
n 2
S= 3 xt-zlxm-zzxt,z-....-szf,p] 3.17)
tep+1

AR(p=]) modelini ele alarak, bunun en kiiciik kareler paramet-
re tahminleyicilerini yazmak gerekirse model,

X,-u=0, X, ,-w+e, (3.18)
iken en kiigiik kareler fonksiyonu,

n 2
5=3|(Xin)+2; (Kex -u)] (3.19)
t=2

olmakta ve bu fonksiyonu mimimum yapan en kiiciik kareler tahmin-
leri agagidaki formiillerle hesaplamr.

- _Xa-2:% B2
1-9,
n-l ”~ ~
> (X u)("‘tﬂ' “)
By=r (3.21)
n-1 ~2
> (-1
t=1

Eger AR(p=2) modelinin parametreleri tahmin edilmek iste-
nirse model ve en kiigiik kareler fonksiyonu agagrdaki gekilde yazilir.

22
X,-u=0, &, -m+, X, ,-m+e, (3.22)

n

2
S=Z|(Xe)- @, (Koa-H)- @ (Koo (3.28)
t=8
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Daha sonra bu son fonksiyonu minumum yapacak en kiiciik kareler
tahminleyicileri bulunur ve p>2 icin de aym yontemler izlenir.

Parametrelerin bulunmasinda diger bir yontemde otokovaryans
ve otokorelasyon katsayillarimin kullamlmasidir.

= G /Cy=1, r=1,2,..,m ve m<n i¢in (3.24)

iken AR(p=1) i¢in

%1 = C,/Cy=1, (3.25)
olacaktir. Formiilde kullamlan C, otokovaryans: géstermektedir ve gu
formiille bulunur,

n-k
. 1
Ck=ﬁ't§1 (b(t'm(xﬂk'i) (3.26)

Bu yoéntemle @ 'in yaklagik tahminleyicisi r 1 Vvep ,'inde tah-
minleyicisi r, olmaktadir. BuradaAQ , i¢in giiven aralify yani asimto-
tik standart hatas: V(1-@2 )'dir ve @, 'in degeri +2/Vn arahf icinde ise
@ ;=0 testi yapilmahdir. AR(p=1) modelinin @, tahminin varyansi(1)

Var(2,)= (1-2% ) 3.27)
geklindedir. Yine aym yaklagimla AR(p=2) modeli i¢in

B, =r,(1-r )1 12) (3.28)

By=(r,y-12)/ (1-12) (3:29)

olarak hesaplanir. AR(p=2) modelinin parametre tahminlerinin var-

yans-kovaryans matrisi

(1) Box-Jenkins, a.g.e., 5.244.



2
v (2, @2)5% R (3.30)

-@,(1+2,) 12,

ve modelde yer alan parametre tahminleri arasindaki korelasyon kat-

sayis1 ise gu gekilde hesaplanur,

Cov(al-az) _ G =or, (3.31)

= =p1_
«/V‘@livlzzi 1-2,

Parametrelerin tahminlemesinde kullamilan diger bir alternatif

yol ise siireci durgun varsaymak, yani X 'nin varyansimn sonlu var-

(5, 5=

sayim altinda otokorelasyon katsayilarindan hareketle parametreleri
tahmin etmektir. Bu durumda tiim k degerleri i¢in 6nceden sbzii edilen

p(k)=p(-k)'nin kullamlmasi ile

pk) = @,(k-1) +.....+ B (k-p) k>0 i¢in (3.32)

bulunur. Yurakidaki denklem seti ilk olarak G.U.Yule ve Girbert
Walker tarafindan ele alindigindan Yule-Walker denklemleri diye ad-
landinlmagtir. Bu gekildeki fark denklemlerinin genel ¢bziimii ile so-
nuca varihr. p'inci dereceden modelin Yule-Walker denklem sistemi
(p-1) dereceli denklem sisteminden elde edilir.

Yule-Walker denklem sistemi agagidaki gibi yazlabilir,

p,=90;, +D,p; + ... + Gppp_l
py=0,p, +9, + e + Qppp_z

(3.33)
Pp = lep_l + ®2pp_2 + e + @p

(1) Box-Jenkins, a.g.e., s.55-56.
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Otokorelasyon r, tahminleri ile, teorik otokorelasyon p, matris-

leri agagidaki gibi tanmimlidirlar.

g, P1 1 py o Ppa
Dy Po P1 Pp-2
2=] . Pp=| . Po=] . Tl 3o
_de _ppJ Pp-1Pp -+ 1
Burada @ = P'; P, seklinde tanimlanir.
Otoregresif siirecin varyansi(1)
E@)= o’
Y= Oi den
2
o= %e (3.35)
X
1-p,8,-pgDy-..- P9,
olarak bulunur. Siirecin spectrumu ise
y(B)=21 (B)
(3.36)

2
@(B)=1-3,B - F,B*-....- QPBP
seklindedir. Bu esitliklerden yararlanarak

2
2oe

(1— /B e oM. Dy ..o e'isz)

Plf) =

elde edilir.

(1) Box-Jenkins, a.g.e., s.56 ve 76.

1 .
0<f< /2 (3.37)



63

Yukarida egitligi verilen Yule-Walker denklem sistemi AR
modelinin derecesinin saptanmasinda ve onciil parametre tahminle-
rinde kismi otokorelasyon katsayilarinin bulunmas: amaciyla da kul-
lamlabilir. Kismi otokorelasyon katsayilari, otoregresif siirecinin & ve
zaman serisinin katsayilar1 arasindaki bir iligkiden yararlamilarak
elde edilir. @, kismi otokorelasyon katsayisin1 gbsterirse, k'inc1 dere-
ceden otoregresif siiregte ij j'inci katsayiy1 ve @, sonuncu katsayiyr
gosterirse denklem

P;= DBy Piy +oot Dig gy Pier + D1 Pk j=1,2,3,..k (3.38)

esitligi seklinde yazilabilir. Bu duruma gore Yule-Walker denklem sis-
temi agagdaki gibi olur.

L py Py o Pra D P1
Pr 1 Py - Pra Do _ | P2 (3.39)
Pr1Pk2Prg -+ 1 | O | | Px|

Denklem sistemi kapali matris formunda yazihirsa,
P, @, =p, buradan
2. =Plp, (3.40)

elde edilir. Bu denklemlerin k=1,2,3,... i¢in ¢oziimii yapildiginda
modelin parametrelerini veren denklemler agagidaki gibi olur.



D,,=p; (3.41)
1p,
P1P p PZ
1P2 -
B g = -2 (342)
1p, 1-p,
P11l
1 py Py
Py 1 po
P2 P1 Ps (3.43)
Dgg=
1 py pg
Py 1 py
Pa Py 1

Gecikmeli k'min bir fonksiyonu olarak ele alinan &, , kismi otokorelas-
yon degerlerinde, p'inci dereceden bir otoregresif siirecin &, kismi oto-
korelasyon fonksiyonu, p<k degerleri i¢in sifir ve p>k degerleri i¢in
sifirdan farklh olacaktir(1),

Kismi otokorelasyon katsayilarinin tahmini i¢in teorik otokore-
lasyonlarin r; tahminleri yerine konulursa,

(3.44)

I;= le T+ @kz g Feeeet @kkrj_k j=1,2,...k

bulunur ve tahminlenen kismi otokorelasyon katsayis1 standart hatas:
da agagdaki gibidir.

c(r )=nl2 [1+2(r +r +.. +r2)]1’2 k>q (3.45)

(1) Levent Senyay, a.g.e., s.41.
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p'inci dereceden bir AR siirecinde tahminlenen kismi otokore-
lasyonlar p+1 ve daha }:\ﬁksek derecedendir ve n gézlem i¢in serinin
uyumunda kullanihirsa, &,, kismi otokorelasyon tahmininin varyansi
ve standart hatas1 agagidaki gibi olacaktir.

Var (@)= n! | k>p+1 (3.46)

1/2

o(Dy)=m k>p+1 (3.47)

Otoregresif modelin parametrelerinin bulunmasinda kul-
lanilan yéntemlerden biri olan Yule-Walker denklem sistemleri Box-
Jenkins tarafindan da uygulamada en ¢ok kullanilan yéntem olmak-
tadir. Yule-Walker sisteminde AR(p+1) modelinin parametrelerini elde
etmek i¢in AR(p) modelinden yararlamihir. k=2 ve 3 i¢in bir 6rnek alip
Yule-Walker tahminleri elde edilmek istenirse agagidaki denklem sis-
temleri kolayhkla elde edilebilir.

A A
r, = Qzl + szrl

. N (3.48)
r,= @21 r,+ 622
ve
ri= g+ D1+ Dy,
Cboneby b (349)

Ty 3171 33Ty

A
ry= 631 ry+ 632 r, + @

Yukaridaki ikinci denklem sisteminde & 4, ve @ ,, katsayillan aym
denklem sisteminin ilk ikisi ile ifade edilirse

Q31 -1 ry- @331'1 (350)
Q32 ry- @331'2



burada

R2=[r1 1]
1 ry

geklindedir. Bu durumda aym denklem agagrdaki gibi yazlabilir,

Bar|
i [r ] BasR.. [rl]
s T T2

(3.48)'deki denklemleri tekrar ele alinacak olursa,

{®2ll—R -1|Trg

o halde (3.52) denklemini (3.53)'e bagh olarak yazarsak

®21 ~ |Da
Dag | ~
Qsz @22 Doy

elde edilir ve sonugta

=Dy, -D33Dp,

A
631

D gg=Dog-Dyg Do

esitlikleri yazlabilir. (3.48) nolu denklem sisteminden

(3.51)

(3.52)

(3.53)

(3.54)

(3.55)

(3.56)



By =1, (1-1,)/ (1-12) (3.57)

By = (t,-12)/(1-12) (3.58)

elde edilir. Yukaridaki (3.55) ve (3.56) nolu esitlikler (3.49)'daki son
denklemde yerlerine konulursa

A

A AN
rg= 631 Tyt 232 r, + 633 den
A A A A A A A
rg= By Ty- DBy Doy T+ Do T - By By 71+ Dgg
A A A A A
Doy Boarg+ Dy 1) -1)= By T3+ D1, - 13

G~ DBoyTo+ Doorq-T
O gg= A21 2 A22 1°43 (359)
@22r2+ ®21r1- 1

denklemi yeniden diizenlersek

-~ rq—Joiro— DT
Bag= 3 21T2 22T (3.60)

1-Dg 11— D1y

elde edilir. Bilinme}:\en dfgerlex;\in bulunmasi ig:il} gesitli denklem kom-
binasyonlarindan @,,, &, ve D4, kullamlarak &4, ve G, elde edilir.

Uygulamalarda genelde takip edilen yontem gsu sekildedir;
Ornegin AR(p=3) modeli igih énce r,, r, ve ry otokorelasyon tahmin
degerleri bulunufl\', bu de,gerler (3.57) ve (3.58) nolu denklemlerde yerle-
rine konularak @ ,, ve G ,, elAde edilir. Daha sonra biline/r\l defl;\'erler
(?.59)'da yerlerine konularak @& 33 bulunur. Son olarak da 621, szxe
D,, degerleri denklem (3.55) ve (3.56)'da yerlerine konularak @, ve &,

elde edilmig olur.
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3.1.2. Hareketli Ortalama Modelleri - MA(q)

Hareketli ortalama modelleri, ele alinan degigkenin t dénemin-
deki degerinin aym dénemdeki e, ve belirli sayida geri dénem hata te-
rimleri et_q'larm dogrusal bilegsiminden ortaya gikan modellerdir. Bu
modeller trendin s6z konusu oldugu yerlerde ve mevsimsel varyasyo-
nun giderilmesi istenildigi durumlarda kullanilir. Zaman serisi
gozlem seti Xt ve t=12,...,n olarak ele alimirsa hatalarin yani et'lerin or-
talamasi sifir, varyansi 03 olan bir sans degigkeni oldugu varsayim
altinda X stireci, denklem (3.61) deki gibi yazilirsa ve buna q 'uncu
dereceden hareketli ortalama modeli denir.

X.=6,e.,+0.e ,+6,e ,+..+ 0,8q (3.61)

8, genellikle 1 oldugunda MA(q) olarak belirtilen model
X,=e+0e ,+0,e ,+.4+0 e (3.62)

geklinde olur. Ayn1 denklem geri 6teleme operatérii B kullamilarak gu
gekilde elde edilir()), Modelde x, = X, - p 'dir.

0

x,=e-6e ,-6,e L

PR
=(1-6B-0,B%-..-0 Bl)e,
=0(B)e, (3.63)
Bu durumda birinci derecede hareketli ortalama modeli
x,=(1-6,B)e, 16,1<1 ise (3.64)
geklinde yazilabilir.

Modelde hatalar birbirlerinden bagimsizdir. Buna gore

(1) Box-Jenkins, a.g.e., s.64.



EX )=0 (3.65)
29 2
Var(X)=06,3 0, (3.66)
i=0

dir. Hareketli ortalama modelinin otokovaryans fonksiyonu

¥, = CovlX,, X,,)

= Cov(Oo e +....+0 48 0, e, +-. 46 o Ctikq ) 3.67)
seklindedir, burdan
0 .. k>q
99K
Te={ Co2 005 k=0,1,2,...q (3.68)
i=0
Y-k) k<0

olarak yazilabilir. Hata terimleri arasindaki kovaryans ise
2
e s=t
Cov(e,, e ) = { t (3.69)
0 s#t.

seklinde olmaktadar.

MA(q) modelinin otokorelasyon fonksiyonu ise agagidaki gibidir.

1 k=0
0,00yt 0,8, IE 1,
Px= ; 2q 1= 3 091/ X 6; k=1,2,..,q
1-8+...40, i=0 i=0 (3.70)

0 k>q
p(-k) k<0
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Birinci dereceden hareketli ortalama modelinin genel formu,
X,=0,e,+6,e, (38.71)

olacaktir. Bu formda hata kareleri toplami hesaplanmak istendiginde
en kiiciik kareler tahminleri kesin olarak bulunamamaktadir. Box ve
Jenkins parametrelerin baglangi¢ degerlerinin se¢imini agagida veri-
len otokorelasyon katsayisi denkleminin ¢6ziimii ile bulmakta ve daha
sonra yerine konma iglemi ile hata kareler foplam1 esas model kul-

lamlarak hesaplanir. Birinci derecede otokorelasyon katsayisi
A A
r,=-0,/(1-62) (3.72)

seklindedir. Bu durumda yeni model

e,=X,-n-6,e, (3.73)

olur ve bu modelde

ey = 0

e =X -1

e,=X,-1-6e

e;=X -1-6 e, (3.74)
n-1

olarak hata kareler toplami hesaplanabilir. Parametrelerin diger
degerleri i¢in de ayn1 iglemler yapilarak Ze;‘Z nin minimizasyonu ile en
kiiciik kareler tahminleri elde edilir. Hata kareleri toplamimin mini-

mum degeri bulununcaya kadar iterasyonlara devam edilir.
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Ele alinan g6zlem setinin hareketli ortalama modeline uyumu-
nun saglanmasi isteniyorsa MA(q) modelinin derecesini saptamak
gerekir. Bunun i¢in de 6rnek otokorelasyon fonksiyonundan yarar-
lamilarak r, degerinin sifira yaklagtis anda bulunan lag (lag=gecikme)
degerinde modelin derecesi belirlenir.

Derecesi belirlenmig bir modelin parametrelerinin tahmini

ikinci agamay1 olugturur. MA(q) modelinin genel sekli yazilirsa,
X,=p+06se,+6e  +.+6 q%tq (8.75)
dir ve 6, =1 olarak ele alindiginda birinci dereceden MA(g=1) modeli
e,=X-u-6e, (3.76)
0= (X~ )- 0, Xy - 1) + 67 (X - ) 3.77)
gekline doniigtiiriilebilir ve hata kareler toplam
N ) N 9 2
Zet=20xt-91xt_1+ let_z-....) (3.78)
t=1 t=1

olur. Bu denklemin minimizasyonu ile()

N ]J2N-1 n
n+l I .
TIZH)e, Z[(n+1-1)xt,ixt,(n+1)+i] =0 (3.79)
t=1 | n=0 i=0

elde edilen 612N' 1 inci dereceden denklemin kokleri 0, parametresini ve-
rir. Hangi kékiin 0, i¢in secilecegine, Zef 'yi minimum yapan 6,'in
secimi ile karar verilir. Bu iglemin tekrarlanmasi ile MA(q) modelinde

q=1,2,...,(n-1)'e kadar olabilecek dereceden bulunan parametreler

(1) Levent Senyay, a.g.e., s.48,
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icinde hata kareler toplamim1 minimum yapan modelin se¢ilmesi ge-
rekecektir.

Birinci dereceden modelin parametre tahmini ve ikinci derece
modelin varyans kovaryans matrisi agagadaki gibi olmaktadir(l),

MA(g=1) igin Vax{e ]‘1-91 : (3.80)

2
10, -8{1+0,)
2 (3.81)
01465 1-0,

MA(g=2) i¢in Var(gl,gz)sn’l

Eger hatalar birbirinden bagimsiz ise ve 6nceden belirtilen
sartlar saglamyorsa yani hatalarin ortalamas1 sifir varyansi cf olan
normal dagihg gosteriyorsa X, siirecinin MA(q) modeline uyumu

saglanabilir.
q'uncu dereceden modelin otokovaryans fonksiyonu
E[(e

10181 ~0g8q ) (€00 - qtk-q)] (3.82)

seklindedir, siirecin varyansi ise
Yo = (1+ 912 + (-)22 +...+ 9: ) 63 (3.83)
olmaktadir. Otokovaryans: daha agik bir ifade ile yazmak gerekirse,

{ (-0,+0,0, 40,0, o+..+6 8 ) or  k=12..q
% =
k 0 k>q

olur. Boylece otokorelasyon fonksiyonu

(3.84)

(1) Box-Jenkins, a.g.e., s.245.
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2 2
_ { (-ek+919k +1+...+9q_k6q)/ 1+ h +...+9q) k=1,2,..q
P k>q (3.85)

geklinde olur. p;, p,, ..., Py degerleri biliniyorsa g tane egitlikten ve yuka-
ridaki otokorelasyon fonksiyonundan yararlanarak 6., 6,, ..., Gq deger-
leri Yule-Walker dogrusal denklem sisteminden elde edilebilir.

MA(q) modelinin spectrumu

2
P(f) = 20‘3 | 1- Ble‘iz"f- 92e'i4"f-...- 0 qe‘iz"fq I 0<f<1/2 (3.86)
ve modelin kismi otokorelasyon fonksiyonu ise
D= 0% (1-62)/(1-0,21) (3.87)

geklindedir. Burada k>1 i¢in p, =0 dir ve bu durumda IQkkI<9:"d1r.
Eger p, pozitif ise 8, negatif olur ve kismi otokorelasyon fonksiyonu
sirayla degigir, eger p, negatif ise 6, pozitif olur ve kismi otokorelasyon
fonksiyonu negatif olur.

3.1.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri - ARMA(p,q)

Zaman serisi modellerinde esneklik saglamak ve en az sayida
parametre ilkesini ger¢eklegtirmek amaciyla baz hallerde modele hem
otoregresif ve hem de hareketli ortalama parametreierinin alinmasa bir
cok yararlar saglamaktadir. Bu diigiince ile karigitk model p terimli
otoregresif (AR) ve q terimli hareketli ortalama (MA) modeli ile (p+q) te-
rim icerir ve otoregresif-hareketli ortalama (veya karigik otoregresif-
hareketli ortalama) modelleri adim alarak ARMA(p,q) seklinde ifade
edilir. Modelin genel formu

X,=0,X,,+B,X, ,+. +® X, +e+elem+ +9 € q (3.88)
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olarak ifade edilir. Aym model B geri teleme operatorii kullanilarak
(1-2,B - @, B +..+ @ B?)x,= (1-0,B- 6,B%+..+ 6 B) e,

@B)x,=6B)e, (3.89)

seklinde yazlabilir. Burada @(B ) p'inci ve 6(B ) q'uncu dereceden poli-
nomlardir(1),

Yukanda goriildiigii iizere siire¢ p'inci dereceden AR ve q'uncu
dereceden MA modelini kapsamakta ve ARMA(p,q) olarak ortaya kon-
maktadir. Ortaya ¢ikan iki siire¢ gbyle tammlanabilir,

a) p'inci dereceden otoregresif siireg

P B)x, =1, (3.90)

b) q'uncu dereceden hareketli ortalama siireci

8(B)e,=u, (3.91)

geklinde yazilir ve bu iki denklemin egitligi yazildiginda ARMA modeli
elde edilmektedir,

@(B)x,=6(B)e,

Modelin parametrelerinin tahmini hareketli ortalama mode-
linde yapilan iterasyonlar gibidir. Hata kareler toplamini minimum
yapan noktalar seti bulunmaya ¢aligihr.

ARMA(p,q) modeline iligkin fonksiyonlar agagida gosterilmeye
caligilmigtir(2),

(1) Christopher Chatfield, a.g.e., s.51.
(2) Box-Jenkins, a.g.e., 5.74-75.
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Modelin otokovaryans fonksiyonu,

% = D Yot prk_pwxe(k) -0, Y, (k-1) -...- eqyxe(k-q)

(3.92)

Fonksiyonda ¥, (k), x ve e arasindaki kros kovaryans: géstermekte ve

agagdaki gekilde tanimlanmaktadir.

’Yxe(k) = E(xt-k et)

Bununla birlikte agagidaki tanimlar da yapilmaktadar.

Yo (&) =0 k>0
Y ) =0 k<0
Boylece otokovaryans fonksiyonu su gsekle doniigiir,
% = D Yeat DoYgt+ DN o k>q+1
aym gekilde otokorelasyon fonksiyonu da

Py = D1Py 1+ Doy gt + D oPip k>q+1
veya

Q(B)Pk =0 k2q+1

(3.93)

(3.94)

(3.95)

(3.96)

(3.97)

(3.98)

olarak elde edilir. Boylece ARMA(p,q) modelinde p g Pgrr Py olmak

tizere q tane otokorelasyon elde edilir. @ ve 0 parametreleri AR(p) ve

MA(q) modellerinin se¢imi esnasinda dogrudan otokovaryans fonksiyo-

nunun ¢6ziimii ile elde edilir. Otokovaryans fonksiyonunda k=0 duru-

mu varyansi vermektedir.

Yo = DY+t B Yot 03 -0,%,(-1) -...m eqyxe(-q)

(3.99)
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Yukaridaki egitlik otokovaryans fonksiyonunda verilen
k=1,2,..,p i¢in p tane egitligin birlikte ¢oziimiinden elde edilir. Modelin
spectrumu ise gu gekildedir.

2
PO =20 oo

2
=20, - . (3.100)
<i2nf -i2nq
1'@ le '..o'@ qe 1
ARMA modeli

DB)x,=0(B)e,
iken su gekilde de yazlabilir.
e, =61 B)X2B)x,

Formiilde 6°X(B), B icin sonsuz bir seridir ve bundan dolay1 da ARMA
modelinin kismi otokorelasyon fonksiyonu da sonsuz olacaktir.

Birinci dereceden otoregresif ve birinci dereceden hareketli or-
talama yani ARMA(1,1) modelinin genel gekli formiile edilmek iste-

nirse,

X,-u-0, X -w=e-0e,
olur, buradaki Xt -p=x, ise

X, -0 X = e 08 (3.101)
seklindedir veya geri 6teleme operatorii kullanarak

(1-&,B)x, = (1-0,B) e, (3.102)

olarak da yazlabilir. Modelin varyans kovaryans matrisi su gekildedir.



Var(’alasl)i n 1 190 (1—@2)(1-g9) (1'@2)(1-92)

(g-e)z (1-@2) (1-62) (1-92) (1.2%6) (3.103)

olarak yazilir.

Y% =) Yy +-+ O o Yep T Yo (K) - 0, 7, (k-1) -...- eq Yo (K-Q)
otokovaryans fonksiyonu ile

Yo =D, Y+t @p Y, + cf -0, 7%, (1) -...- eq Y, @)
varyans fonksiyonunun kullanilmasi ile ARMA(1,1) i¢in,

To=21%+ O, -0 %, 1) (8.104)

1, =2, %- 6, o (3.105)

Y = D) Y k>2 (3.106)

olur. Denklem (3.101)de verilen ARMA(L,1) modeli e, ile ¢arpilarak
beklenen degeri alindiginda

T (D =@, -8,)c; (3.107)
elde edilir. Boylelikle ARMAC(1,1) modelinin otokovaryans fonksiyonu,
1=+ 22 -22.0) 0% ]/(1-27) (3.108)
1, = [1+20) (2-8)02]/1-27) (3.109)
% = D; Yiea k22 (3.110)

olarak bulunur. O halde ARMA(1,1) modelinin otokorelasyon fonksiyo-
nup, =7 /7Y, 'dan
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Py =1 (3.111)
p,=(1-2.0)(2,~0)) ]/ (1+ 6 -22,6,) (3.112)
Pe=9; Py (3.113)

geklinde olur. él ve OA , barametrelerinin ilk tahminleri, yukaridaki
denklemlerde p, ve p,'nin tahminleyicileri olan r, ve r, yerlerine konu-
larak elde edilir. Ilk parametre tahminleri elde edildikten sonra hata
kareler toplamini minimum yapan degere varilincaya kadar iterasyon-
lara devan edilir ve parametrelerin en iyi tahminleri elde edilir.

Hata kareler tbplamlm minimum yapan degeri bulmak igin
ARMA(1,1) modelinde agagidaki yéntem izlenebilir(1),

Xt -U= @1 (Xt_1 -+ e+0,e, ;

modelinde X, , X, ,..., X n tane gozlemi ifade ettifine gore u, 3, ve 6,
parametreleri icin baglangi¢ degeri X, = u alimr ve bdylece

e, =X, -m-2, X, ,-w-0e,, (3.114)

den olugan denklemlerden hata kareler toplam Zef hesaplanarak min-
imum oldugu degerde parametrelerin en iyi tahminleri elde edilmig

olur.

(1) Christopher Chatfield, a.g.e., 5.73-74.
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3.1.4. Modelin Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyon-
lan ile Belirlenmesi:

Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarimin mevsim-
lik olmayan seriler i¢gin uygun modelin otoregresif (AR), hareketli
ortalama (MA) veya karigik otoregresif hareketli ortalama (ARMA)
modellerinden hangisinin olacaginin belirlenmesinde kullanmilacak

olgiitleri Kayim kisaca goyle agiklamgtir(1);

a) AR(p) modeli: Otokorelasyon fonksiyonu, p gecikmesinden
sonra iissel olarak sifira dogru gidiyorsa ve kismi otokorelas-
yon fonksiyonu p gecikmesinden sonra agagiya dogru devam

ediyorsa bu seri AR(p) modeli ile gosterilir.

b) MA(q) modeli: Otokorelasyon fonksiyonu, q gecikmesinden
sonra asagya dogru devam ediyorsa ve kismi otokorelasyon
fonksiyonu, q gecikmesinden sonra iissel olarak sifira dogru
gidiyorsa bu halde seri MA(q) modeli ile gosterilir.

c) ARMA(p.q) modeli: Otokorelasyon fonksiyonu, (p-q) gecikme-
sinden sonra iissel ve gittikge azalan siniis dalgalan

karigim goériintimiinde ise ve kismi otokorelasyon fonksiyo-
nu, (p-q) gecikmesinden sonra, yine iissel ve gittikge azalan
siniis dalgalar1 gériinmiinde ise bu gibi seriler icin ARMA
(p,q) modelleri uygundur.

(1) Halil Kayim, a.g.e., s.81.
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3.2. DOGRUSAL DURAGAN OLMAYAN STOKASTIK
SURECLER

Onceden de deginildigi gibi bir ¢ok zaman serileri duragan
depgildir. Béyle olmasina kargin ele alinan serinin bir kesimi ile bagka
bir kesimi aym gelismeyi gostermektedir. Bu gekildeki duragan olmayan
stokastik siireglerin modellerle gosterilebilinmesi, seride duraganligin
saglanmasina bagh olmaktadir. Duraganhk, serinin uygun derecede
farklar alinarak elde edilebilir. Yani zaman serisi gézlem seti bir or-
talama etrafinda durgun degilse, serinin farklar1 alinarak duraganlik

saglanmaya c¢aligilir.

Dogrusal duragan olmayan stokastik siiregleri iki model

etrafinda ele almak uygundur. Bunlar;
- Ororegresif Integre Hareketli Ortalama Modeller (ARIMA)

- Integre Hareketli Ortalama Modeller (IMA)

3.2.1. Otoregresif integre Hareketli Ortalama Modeler -
ARIMA(p,d,q)

Ele alinan seri duragan degilse, bu verilere yumu saglanmaya
caligilan verilerin farklarmmn uyumunun séz konusu oldugu durgun
modellere Integre Modeller denilmektedir. Otoregresif integre hareket-
li ortalama modeller olarak ele alinan modelin genel yazmlhig,

¢B) X, = 6(B) e, (3.115)
geklindedir ve denklemde
2
¢(B) =1-¢,B-¢,B -....-(ppo
6(B) = 1-6,B -6,B" -....-0 B’

olmaktadir. Modeldeki ¢(B) genel otoregresif iglem parametresidir ve
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Z(B)VY 'ye egittir. Islemlere V9 fark operatérii dahil edilmektedir. Bu
durumda modelin yazilig1

w,=ViX, (3.116)

olacaktir. Otoregresif integre hareketli ortalama modelinin daha agk
bir ifade ile yazihg: '

w,=0w  +.+0 oWept et 6.e, ,+.+0 Y (3.117)

q

gseklinde olur. Gorildiigi gibi model, ARMA modeli ile benzer
yapidadir sadece giozlemlerin d'inci farklarinin igleme girdigi durum-
lar sozkonusudur. Boylece model ARIMA(p,d,q) olarak ifade edilmekte-
dir.

V4 fark operatsriinde d=1ise V4=V X, =X, - X, olacaktir. Bu
durumda (3.115) deki model

@BV X, =0(B)e, (3.118)
seklini alacaktir. Aym: modele (3.116) esitligi yerlegtirilirse,

2(B) w, = 6(B) e, (3.119)
olur. Model otoregresif iglem parametresi ile yazilmak istendiginde

¢(B) = 6(B) V¢ den

¢(B)X, =2(B) V¢ X,
esitliklerinden hareketle, (3.119)'un agik hali,

¢B)X, =@B) VI X, = 0,+0B)e, (3.120)

olarak bulunur. w, 'nin beklenen degeri

t
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E(w,)=E(VIX,)=p, =0,/(1-B;-@,-.-B,) 6,#0  (3.121)

seklinde gosterilir. Eger bir model d21 gartim1 saghiyor ise bu modele

durgun olmayan model denir.

Denklem (3.118)'de yazilan model, (3.119)'daki duragan modeli-
nin d kez toplamyla yada birlegtirilmesi ile elde edilmektedir. Eger
(3.118)'deki otoregresif iglem &(B)'nin derecesi p ise, d kez farki alinmig
ise ve hareketli ortalama parametresi 6(B)'nin derecesi q ise (3.118)'e
(p,d,q) derecesinde otoregresif integre hareketli ortalama modeli denir
ve ARIMA(p,d,q) olarak gbsterilir. Uygulamalarda sik kullamlan bu
tiir modelleri, ARIMA modelinin 6zel bir hali olan integre hareketli or-
talama modelleri inceledikten sonra ele alinacaktir.

8.2.2. integre Hareketli Ortalama Modeller - IMA(0,d,q)

Otoregresif integre hareketli ortalama modellerinde p'in sifir
oldugu durumdaki (0,d,q) modellerine integre hareketli ortalama
modelleri denir ve IMA(0,d,q) olarak gosterilir. Otoregresif derecesinin
sifir oldugu modelin fark denklemi geklinde gosteriligi

VX, =(1-6,B-0,B"-..-6.B ) e, =0(B)e, (3.122)

olmaktadir. Aym denklemin agihimi yapilarak asagidaki sekilde ifade
etmek de miimkiindir(1)

X, = d X, , (12)d@-DX, g+ +-D X, +e,0, €, ;-0 e, (3.123)

(1) Box-Jenkins, a.g.e., 5.112,
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3.2.3. Uygulamalarda En Cok Kullanmilan ARIMA Modelleri

Mevsimlik olmayan ARIMA modelleri uygulamada dogrusal
duragan olmayan stokastik siire¢ sinifindan gelen zaman serilerinin
modellenmesinde sik kullanilmaktadir. Agsagida bu modellerden ol-
dukea sik kullanilan {i¢ tanesine yer verilmigtir.

3.2.3.1. ARIMA(0,1,1) veya IMA(0,1,1) Modeli

Bu modelde, otoregresif parametresi p=0, fark derecesi d=1 ve
hareketli ortalama parametresi g=1'dir. Model IMA(0,1,1) modeli ola-
rak da adlandirihr ve IMA modelinin en basit geklidir. Ornegin @(B)=1
ve 6(B)=1- J(B) iken model

VXt =e,- elet_1 =(1- 61B) e, -1<6<1 (3.124)

2

geklinde yazilir. Bu model . 6, ve 67 gibi yalmz iki parametre

icermektedir. Bu cegit model ekonometrik aragtirmalarda ve stok
kontrol problemlerinde kullanilir(}), Modelin fark denklemi bigiminde
yazilig1

X, =X ,+e-0pe, (3.125)
gseklindedir. V =1-B iken modelin "random shock" formunda
yazihig1 ise(2)

1-8,B =(1-8, )B + (1-B) = (1-6, )B+V =AB +V (3.126)

olmakta. Burada A= 1-6, oldugu ortaya cikmaktadir. Asagida veril-
mekte olan Sekil (3.1) IMA(0,1,1) modelinin uyumunun saglanacag bir

zaman serisini gostermektedir.

(1) Halil Kayim, a.g.e., 8.75.
(2) Box-Jenkins, a.g.e., 5.105.
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Sekil 3.1 IMA(Q,1,1) Modelinin Uyumunun Saglanabilecegi Zaman Serisi(1).
3.2.3.2. ARIMA(0,2,2) veya IMA(0,2,2) Modeli

Fazlaca kullanilan diger bir IMA modeli ise (0,2,2) formudur ve
agagidaki gibi ifade edilir.
V?X, =e.-0e,, -0, =(1-6,B-0,B%)e, (3.127)

Bu modelde p=0, d=2 ve q=2 degerlerine sahiptir ve modelde 0,, 6, ve 092
gibi ii¢ parametre vardir. Modelin fark denklemi bi¢giminde yazilis

X, =2X,,-X ,+¢,-0,e,,-0e,, (3.128)

seklinde olmaktadir. Modelin "random shock" formunda yazhg ise

1-0,B -8,B% = (A V+1,)B +V*

(3.129)
olmakta, burada
0,=2-%;-2,; Ap=1+86,
0,=1,-1 } A, =1-6,-80, (8.130)
olarak bulunur. Boylece model su gekilde elde edilir.
V2X, = (W V+r) e,  +V 2e, (3.131)

(1) Kaynak: Box-Jenkins, a.g.e., s.104.
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Aym sekilde agagidaki Sekil (3.2) IMA(0,2,2) modeline uyumu
saglanabilecek zaman serisini géstermektedir.

4

X,

Sekil 3.2 IMA(0,2,2) Modelinin Uyumunun Saglanabilecegi Zaman Serisi(D.

3.2.3.3. ARIMA(1,1,1) Modeli

Modelde p=1, d=1 ve gq=1 olmakta ve model
VX, -0 X, 1=¢- 08,

(1- Z,B)VX, = (1-6,B) e, (3.132)

olarak yazilmaktadir veya aym model fark denklemi bi¢iminde

X,=(1-@)X,, -0 X, +e-0e, (3.133)

yazilabilir.

8.3. PARAMETRELERIN GECICi VE GERCEK TAHMINLERI]

Ele alinan zaman serisi i¢gin kendimize gére uygun modeli belir-
ledikten sonra modellerin agiklanmasi agamasinda da belirtildigi gibi

model parametrelerinin gegici tahminleri yapilir(2). Parametrelerin

(1) Kaynak: Box-Jenkins, a.g.e., s.104.
(2) Halil Kaymm, a.g.e., s.81-82.
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bulunmasinda en ¢ok 6rnek otokorelasyonlarindan yararlamhir. Gegici
parametre tahminleri seri i¢in elde edilecek son modelin yapisi
hakkinda bilgi verdigi gibi ayn1 zamanda parametrelerin etkin tahmin-
lerinin yapilmasinda baglangi¢ degerlerini ortaya koyar. Gegici para-
metre tahminleri, otokorelasyonla parametreler arasindaki iligkiyi
gosteren denklem sistemlerinin parametreler yoniinden ¢oziimi ile
elde edilir. Belirtildigi gibi otoregresif modellerde parametrelerin gecici
tahminleri Yule-Walker denklem sisteminin ¢oziim degerleri olmak-
tadir. Yule-Walker denklem sisteminden tahminleyiciler agagidaki

gibi elde edilirler:

A

@ =R'r (3.134)
I 1 ry .. rp-11 -1'1-1

R= ry 1 ...rpo e Ty
Lrp_lrp_z N | ] | Tp)

Modellerde paremetrelerin duraganlik ve g¢evrilebilirlik
kogullarinin ortaya koymus oldugu bir takim simirlamalar vardir(1),
Parametre degerleri iizerine konulmug olan bu kisitlamalar agagida

modeller ile birlikte verilmektedir.
A
AR(p=1) modeli i¢in geg¢ici parametre tahmini D,
A
@ =T (3135)

1 1

A
-1< Ql <1 (3.136)

A A
ve AR(p=2) modeli i¢in gecici parametre tahminleri Ql ve @2 ise

(1) Box-Jenkins, a.g.e., 5.49-51.



A
- 2
Ql— r, (1- r, Y(1- r; ) 3.137)
A
— 2 2
ZZ- (r2- r; V(- r; ) (3.138)
A
-1< @1 <1
A A
®2+ @1 <1 (3.139)
A A '
Qz -2, <1

seklinde elde edilir. Formiillerde yer alan r, birinci, r, ise ikinci gecik-

melerdeki otokorelasyon degerleridir.

Hareketli ortalama modelinde otokorelasyonlarla model para-
metreleri arasindaki iligkiler dogrusal degildir. Bu nedenle
parametrelerin gegici tahminleri otoregresif modellerdeki gibi kolayca
tahmin edilemez. MA(g=1) i¢in ge¢ici tahmin degeri

02,0 (3.140)
61+91/r1+1=0 .

dan elde edilir. MA(q=1) modelinde parametreler iizerine konulmusg
kisitlama ise otoregresif modelde oldugu gibi,

-1< 8 1 <1 (3.141)

geklindedir. MA(q=2) modeli i¢in parametrelerinin gegici tahmin
degerleri ise,

8,5y
~2 A2
140, +09

r (3.142)

0,
r2=—% 3
148,40,

(3.143)

dir.
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Parametrelere konan kisitlamalar ise agagidaki gibidir,

A
-1< 62<1

A A

0,+6 < (3.144)

A A

0,-6, <1

Otoregresif integre hareketli ortalama modeli igin ge¢ici para-
metre tahmin degerleri agagidaki denklem sisteminin ¢oziimi ile elde
edilir.

................................... (3.145)

pq+p= leq+p_1 +...+ Qppq

Yukaridaki denklemlem sisteminde @,, 9, ,..., Qp degerlerini
elde edebilmek i¢in p'larin yerlerine érneklemeden tahmin edilen r'l/c\ar
kOI}\ulur. Pys wer Py VE (%] p'lerle 0 q'ler arasindaki iligkileri kullanarak @p
ve Oq parametrelerinin gegici tahminleri elde edilir. ARMA(1,1) modeli
i¢in

(.55)5,-5)

ry= —~ 3 (3.146)
1+6,-29.0,
T, = él r, (3.147)
yazilir. Modelin kisitlama kogullarn ise
-1< 61 <1
_k%d (3.148.)

olarak yazilir.

Model belirlenip gecici tahminler elde edildikten sonra etkin
parametre tahminleri hata kareler toplam Zetz'yi minimum yapacak
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gekilde bulunur. Onceden de deginildigi gibi bunun i¢in de kullamlan
yontem dogrusal olmayan regrasyon yontemidir. Tahmin edilen para-
metre degerlerinin standart hatas1 ve giiven arahklar1 da bu yéntemle
elde edilebilmekte ve parametreler i¢gin istatistiksel anlamhlik testleri
yapilabilmektedir. Dogrusal olmayan ¢oziim yonteminde adim adim
¢oziime baglayabilmek i¢in parametrelerin baglangi¢c degerlerinin bi-
linmesi gerekir ki bunlar da yukarida bahsettigimiz gecici parametre
degerleridir.

8.4. MODELIN UYGUNLUK TESTI

Se¢ilmig olan modelin, ele alinan seri igin uygun olup ol-
madiginin aragtinlmasi gerekir. En az parametreli uygun modelin
secilmesinde kullamlan cesitli testler vardir. Bunlar igerisinde
ornekleme i¢in ongérii hatalarimin otokorelasyonlarindan fayda-
lamlamni, uygulanabilirlik bakimindan en énemlisidir. Hata otokorelas-
yonlarimin her birini ayr ayn kendi standart hatalam ile 1/Vn'i
kargilagtirmak miimkiindiir. Ancak tahmin edilen otokorelasyonlarin
standart hatasim bir dl¢ii olarak kullanmak diigiik derecelerdeki gecik-
melerde hesaplanan otokorelasyonlarin sifirdan farklihginin énemini
agikea ortaya koyamaz(1), Bunu i¢in otokorelasyonlan tek tek inceleme-
nin yerine belirli sayidaki otokorelasyonlan bir arada incelemek daha
bagarih sonuglar vermektir. Bu gekildeki bir inceleme segilen modelin
uygunlugunu daha acik¢a ortaya cikarabilmektedir. Bu amagla Box-
Pierce tarafindan geligtirilmig olan Box-Pierce istatistigi Q su sekilde
hesaplanmaktadir(2);

K
Q=03 rile) k=1,2,3,...K (3.149)
k=1

(1) Halil Kayim, a.g.e., s.84.
(2) Box-Jenkins, a.g.e., $.289-292.
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Formiilde yer alan rk(é\ ) ornekleme i¢i éngérii hatalarinin gegitli (k) ge-
cikmelerdeki otokorelasyonlaridir ve n=N-d (6rnekleme hacmi-fark der-
ecesi) dir. Uygulamalarda genellikle 25 gecikme yeterlidir.

Box-Pierce istatistigi Q yaklagik olarak Xz dagilimh olup (K-p-q)
serbestlik derecesine sahiptir. K hesaplanan otokorelasyon sayisi, p
otoregresif ve q ise hareketli ortalama modelindeki parametre
sayilanidir. Bu testlerde )’ dagihm kullamldigindan uygulamalarda
xz testi olarak bilinir. Bu test, bazi otokorelasyonlarin anlaml olarak
sifirdan farkh olup olmadiklarini ortaya koyar. Eger hesaplanan x2
degeri, o %10 ve/veya %5 gibi seviyelerde (K-p-q) serbestlik derecesinde-
ki tablodan bulunan xz teorik degerinden biiyiikse "otokorelasyon ortala-
masi sifirdan biiyiiktiir" bog hipotezi red edilemez. Eger hesaplanan xz
degeri xza'(K_p o degerinden kiiciikse "otokorelasyon ortalamasi
sifirdan anlamli olarak biiyiik degildir" alternatif hipotezi red edile-
mez. Bunun anlami da hatalarin rastlantisal dagildigimi, uygulanan

yontemin ve segilen modelin uygun oldugunu belirtir.

Eger seri i¢cin uygun olmayan bir model test edildiginde uygun
olarak gosterilmigse, bu durumun nasil ortaya g¢ikarilabilecegini
Kayim gu gekilde agiklamaktadir(1):

- Ornegin MA(1) modeli yerine ARMA(1,1) modeli kullamlmg
olsun. Bu modelden hesaplanan érnekleme i¢i 6ngorii hatalarmn oto-
korelasyon fonksiyonu belirli bir gekil gbosterir. Bu da ARMA(1,1)
modelinin uygun olmadigini ortaya koyar.

- Eger IMA(0,1,1) modeli yerine ARMA(1,1) modeli kullamlirsa
bu durumda ARMA modelindeki otoregresif parametresi sifir ola-
caktir. Boylelikle test, ARMA(1,1) modelinin uygun olmadifim ortaya
cikaracaktir.

(1) Halil Kaymm, a.g.e., .84,
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3.5. MEVSIMSEL OLMAYAN MODELLERDE ONGORUMLEME

Zaman serisi analizlerinin amaglarindan biri, hatta en énemlisi
gecmig gozlemlerden faydalanarak gelecek degerlerin dngdriimlen-
mesidir. Giintimiizde bir ¢ok alanda gelecekteki belirsizligi azaltmak
icin ¢egitli ngériimleme metodlar1 kullamilmaktadir. Zaman serisi
analizlerinde Box-Jenkins dngoriimleme metodu ¢ok $nemli bir yere
sahiptir ve bu metod satiglarin tahmini, iiretim planlamasi, stok
kontrol ve ekonominin bir ¢ok alanlarinda uygulama imkanlar1 bul-
maktadir. Wheelwright ve Makridakis(1) cegitli éngoriimleme metod-
larina yer verdikleri eserlerinde Box-Jenkins oéngoriimleme metodunu
agafidaki gema dogrultusunda bagarih bir gekilde uygulamiglardir.

Modellerin kogullara gore
genel simiflandinlmas:

1)

Modelin tamimlanmasa
——=— Hangi modelin deneme amaciyla
kabul edilmesi

R -

1. Adim

i Deneme amaciyla
I kabul edilen modelin
| parametrelerinin tahmini

i}
Hayn' // _Uygunluk testi
} N\ Model uygun mu ?

Evet veva

2. Adim

L--—J

Modelleri 6ngériimleme 3. Adim
icin kullan )
=

Model Hatas: i¢in 4. Adim
kontrol algoritmasi

Sekil 3.3 Box-Jenkins Ongériimleme Metodu

(1) Steven C.Whellwright ve Spyros Makridakis, Forecasting Methods For Manage-
ment, John Wiley & Sons, Inc., New York, 1973, s.123-139.

L
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Burada amag, 6nceki donemi temsil eden X, Xy, ...,X gozlem-
lerinden yararlanarak, X, ile ifade edilen n aninda 1 dénem sonraki
degerin tahmin edilmesidir. Sézkonusu dénemi ifade eden deger tam-

sayidir.

Yapilan agiklamalar zaman serisi modellerinin tiimiiniin
ARIMA modelinin degisik gekillerdeki kombinasyonundan olustugunu
gostermektedir. Bu nedenle 6ngériimlemede genel gekil olan ARIMA
modeli ele alinmaktadir. ARIMA mgdelinin genel yazilig,

¢B) X, =6(B) e,
seklindedir ve ¢(B) = 6(B)V! olmaktadir. X, ,) dénemindeki degeri bu-
lunmak istendiginde 121 olmalidir. Yukaridaki model i¢in tahminle-
nen X, , degeri ii¢ farkh sekilde yazilabilir(1);

a) Fark denklemi bi¢iminde,

e (3.150)

X.1=9,X +ot O X -0.e -0e el

17+ 1-1 +dMt+lp-d” V1Tt+1-1 7 Vg tel-q

b) e,lerin sonsuz agirhklarnn énceki etkilerin toplamm geklinde

t+ 00
Xen= X Vpaj€5= LVita; (3.151)
oo j=0

Burada y,, =1 ve y katsayilan agagidaki gekilde elde edilmektedir.

¢(B) (1+ y,B + y, B* +..) = 6(B) (3.152)

Aym denklem 1>q koguluyla formiil

Xa=CD+e,  +ve, 1+t &, (3.153)

olarak yazlabilir ki buradaki C, (1) asagrdaki gibidir.
t oo

CiM) = X Wy 5= LWy, €44 (3.154)
j:-oo j=0

(1) Box-Jenkins, a.g.e., 5.126-128.
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¢) Gegmig gozlemlerin sonsuz agirliklarinin etkilerinin toplam
seklinde

Xin =275 X1 5F €4 (3.155)
j=1
d>1 durumunda

)—(t-l-l-l (n) = an Xt+1-j (3.156)
j=1

olur ve denklemdeki

j=1
olur ve n agirhklar da asagidaki denklemden elde edilir.
¢(B) = (1- 7, B + 1, B +..)6(B) (3.157)

A
X,,; g6zlem degeri i¢in X | (1) seklinde ongdrii yapmak gerekir.
Xukarlda gorildiigu gibi t baglangi¢c déneminde 1 dénemi igin yapilan
X () ongorisi X,, X, , X, ,, ... gozlem degerlerinin dogrusal bir fonk-

siyonu oldugu gibi aym zamanda e, e, , e gibi hata terimlerinin

o0 o
c}\e dogrusal bir fonksiyonudur. Hata terimlerini minimum yapmak
X, (1) ongoriisii i¢in gereklidir. En iyi 6ngorii denklemini

2 * * *

X O=vyie+ v, e,+ V., €,+. (3.158)
olarak yazmak miimkiindiir. Formiildeki w"{, \p’fﬂ, ... agairhiklan sap-
tanmasi ise ayr bir agamay olugturur. Minimum hata kareli 6ngériiyii

12
exD) =[Xm-Xt(1)] den (3.159)

2 2| 2 *\22

~ 2 -
E[Xt,,l-Xt(l)] =(1+\|11+...+\|11_1) oe+2{wlﬁ-\|fl+j] O, (3.160)
0



A

olarak yazlabiliriz. X, , ,

ise X,,; 'nin ongorii degerini vermektedir. Denklemde minimize igin

A
1 6n dénemindeki gergek gozlem degerini, X, ()

v ;:1 =V,,, dir. Boylece X, , gozlem degerinin dngoriisi,
Ko = @ W8+t Wy 8, ) + (W0 + Y 0y +.0) (3.161)
A
X.,=e,O+XO (3.162)

olarak elde ediliz;\. e, (1), 1 anindaki X, (I)'nin 6ngérii hatasim
gostermektedir. E[X,,, 1X,, X, ,..] =X, () oldugundan

A
X D=ve+wy, e +.=ElX,] (3.163)
seklinde yazilabilir ve 1 anindaki 6ngorii hatas: ise

e =e;+V 0, 1+t ¥y 8y (3.164)

den hesaplanir. Beklenen degeri ve varyansi

. (3.165)
2 2\ 2 Do (3.166)
Var[et(l)]z 1+\|Il +o VY4 Og =1+EWJ G, 8
j=1

olmaktadir. Bir dénem i¢in 6ngorii hatas1 (1=1 i¢in)

A
e M=X,,-X,D=e,, (3.167)

bagintisindan hesaplamir. Buradaki e, artik degeri, 6n dénem 6ngorii
hatas1 olarak ortaya gikmaktadir. Ongorii hata kareler toplaminin
minimum olabilmesi i¢in 6ngorii hatalarimn birbirleriyle iligkili ol-
mas gerekir. Bu iligki var ise bir 6n dénem 6ngorii hatas: e, simdiki
ongorii hatasi e;'den tahmin edilebilir.



7 agirhiklan kullamilarak

XM =% 7,X, 1) (3.168)
’ j=1
elde edilir ve
ev="®X,=(1n,B- 7B X, (3.169)

seklinde yazilabilir.

Ongériintin giiven arakliklar1 bulunmak istendiginde; ¢ngo-
riimlemede kullanilan y katsayilar tekrar ele almip agilirsa,

oB) (1+ y,B + v, B®+..)=6(B)

d 2
(1-¢,B -..-¢,, g BZN1+y,B +y, B*+..)=(1+6,B +..+6 BY) (3.170)

elde edilir. Denklemlerde yer elan y katsayilan

Wo =1

Y =0,-6

Vo= 01, +9,- 6,

V5= 0V tet O g¥ipa™ b
olarak elde edilir. Ongériiniin hata varyansindan yararlanarak
X, min 1-o derecesinde alt ve iist simrlar u gekilde bulnur,

1/2
11

~ 2
Xm (i) = Xt(l)‘_t Za/2 1+Z \|,fj Se
j=1

(3.171)
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denklemindeki Z_,, secilen olasihk diizeyi olup standart normal dagihg
tablosundan elde edilir. Daha agik bir gekilde,

Pr <xm(-) < xm<xw(+)} =1-o (3.172)
veya
1/2 1/2
1-1 1-1
S 2 S 2 (3.173)
X(D-Zoyo{ 1+20V; ) Se<X <X MD+Zoy2{ 1+2y; ) S,
=1 j=1

olarak yazlabilir.

Sonugta hata kareleri minimum olan éngbérii 1 dénemi i¢in X, (1)
6n donem gozlem degeri X, ; 'nin E [ X, ; ] beklenen degerine egit oldugu
icin 6ngorii fonksiyonu {i¢ farkh bicimde gosterilebilir(l), Ancak burada

e 1=Eley, ] @174
Xin 1=EX;, ] (3.175)
olarak 1>0 icin ele alinir.
- Fark denklemi biciminde:

I:Xtarl] = ﬁt 0= ¢1[Xt+1 -1] +"'+(pp+d[xt+l - d]

-0,le 11 -0, [e, ) I+ley, ] (3.176)
- Birlesgtirilmis denklem biciminde:
x,,,] =§t D= "’1[%1 1 T+t W.ale ] +y le,]

+y, le, letle,, ] 3.177)

(1) Box-Jenkins, a.g.e., 5.129-130.
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- rhiklar denklemi biciminde:

[Xoe = XM = 5 [Xg01.] + [esd] (3.178)
j=1

Yukaridaki denklemlerde j negatif olmayan tamsay: olma gart:
ile beklenen degerlerin hesaplanmasinda uygulanan kogullar

sunlardir;

- [)95 1=Elx,, ] =X, j=0,1,2,... (3.179)

Xt_j gergeklegmig gozlem degeridir.

A
- [x,,; 1 =Elx,; 1 =X.0) j=0,1,2,... (3.180)
X, " heniiz gergeklesmemis gézlem degeri olup 6ngori degeri olarak
ele alinir.
A
- [et_j ] =Ele,; ] =e;=X, X, 0 j=0,12,.. (3.181)

degerleri yukanda verilen formiille hesaplanmakta,

- le,,; 1 =Ele,,; 1=0 j=0,1,2,... (3.182)

degerleri bilinmemekte ve sifir olarak alinmaktadir.

8.6. MEVSIMSEL MODELLER

Su ana kadar incelenen modeller mevsimlik etki icermiyen dur-
gun ve durgun olmayan dogrusal stokastik modellerdi. Ancak genellikle
uygulamalarda ele alinan bir ¢ok zaman serisi mevsimsel hareketler
icermektedir. Ornegin hava yollarimin tagidign yolcu sayilarinda veya
cofu mamiillerin satiglarinda yilin belirli aylarinda artiglar, belirli ay-
larinda ise azalhiglar goriilmektedir. Bu artig ve azaliglar aylik olabi-
lecegi gibi haftahik veya yilhik periyodlan da icerebilir. Agagidaki grafik
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12 aylik mevsimsel periyodik etkiyi iceren bir seriyi géstermektedir.

3m--
Yolcu 25071
sayis1 225+
(bin) 92751
220l
175
Ocak Ocak Ocak Ocak
1980 1981 1982 1983

Sekil 3.4 Mevsimsel (12 Ayhk) Etki Igeren Seri

Genel dogrusal modeli © ve y agirhiklar1 kullanilarak agagidaki
sekilde yazabiliriz(1),

oo

X=X 7 X5+ ey (3.183)
=1

Xi=2 Vjeyt e (3.184)
=1

Mevsimlik zaman serisinin éngérii fonksiyonlar serideki mev-
simlik etkileri yansitmalidir. Bu nedenle bulunacak model &yle bir
ongori fonksiyonu vermelidir ki, bu fonksiyon belli bir trend ile veri
diizeyindeki degigmelerle, mevsimlerin etkisiyle olugacak degismeleri
yansitacak gekilde iissel ve siniis dalgalar kangim veya kangik poli-

nomiyal terimleri icermelidir.

Genel olarak garpimsal mevsimlik modellerin kullanim alan-

lan gu gekilde agiklanmaktadir(2);

(1) Box-Jenkins, a.g.e., s.301.
(2) Levent Senyay, a.g.e., s.61.
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-Belli bir y1l iginde birbirini takip eden olaylar igin,

-Birbirini takip eden yillar igerisinde aym olaylar icin gézlemler
arasinda bir iligki beklenebilir. Aylan siitunlarda, yillan ise siralarda
gostermek gart: ile, aym siitun icindeki gézlemler arasinda ve aym sira
icindeki gézlemler arasinda benzerligin beklenebildigi durumlarda iki

yonlii varyans analizine benzer bir analize gidilebilir.

Mevsimsel modellerde dalgalanmalarin belirli bir gekli vardir
ve sabit bir zaman aralifi boyunca bu gekil tekrar eder. Sabit zaman
aralih s ile gosterilmekte ve bu aralikta kullanilan verinin toplandiga
slireye bagh olmaktadir. Haftahk siirelere gére toplanmig verilerde
s=52, ayhk siirelere gore toplanmig verilerde s=12, ii¢ aylik siirelere
gore toplanmig verilerde s=4 olmaktadir. Mevsimlik verilerin elde edil-
mesinde, geri §teleme operatérii ve mevsimlik ekonomik zaman seri-
lerinin genellikle duragan olmayacaklan diigiincesiyle, fark igleci
VX, =(1-B°)X, =X-X, onemli bir gbreve sahiptir. Birbirini izleyen
periyodlardaki gézlem degerleri arasindaki iligkiler mevsimsel bir et-
kiyi icerdiginden model agagidaki gibi olacaktir(1),

®B°)V] X, = 6(B" ), (3.185)

Modelde yer alan s, agiklandi1 gibi periyod ic¢indeki gozlem
sayisi olup 12 veya 4 olabilir. V_= (1-B°), ® otoregresif mevsimsel para-
metresi, ® hareketli ortalama mevsimsel parametresi, D mevsimsel
fark parametresi, ®(B®) ve O(B®) P ve Q dereceden B® 'nin polinomlarim
yani P mevsimsel otoregresif model derecesini, Q mevsimsel hareketli
ortalama model derecesini géstermektedir, a, ise hata terimini ifade et-
mektedir. Model ayn1 gekilde

(1) Box-Jenkins, a.g.e., 5.304.; Levent Senyay, a.g.e., s.61.; Halil Kayim, a.g.e., 5.83.
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@B V> X, =B ), , (3.186)

olarak da ifade edilir ki burada birinci periyodla bir énceki aym periyod
(y1l veya mevsim) iligkilendirilir. Aym gekilde diger periyodlar da bir
biriyle iligkilendirilir. Hata terimleri a,, @, ;, ... bir biriyle iligkili

degildir.

t-

Biitiin bu iligkileri g6zéniine alarak ikinci bir model gu gekilde

yazilabilir,
BBV a, = 6(Ble, (3.187)

modeldeki & (B) ve 0(B), p ve q dereceden B'nin polinomlarini
gostermektedir. Bu modelde V =V, =1-B olarak kullanilir. (3.187) nolu

model
o, =[6®e, 1/ [eBV!] (3.188)

olarak yazihirsa ve bu denklem (3.185)'de yerine konulursa mevsimlik
zaman serileri i¢in carpimsal model elde edilir.

2 B0, BV VX, = 0,B)8g (B e, (3-189)
Modelde yer alan degiskenlerden p otoregresif mevsimlik olmayan, P
otoregresif mevsimlik model derecesini, g mevsimlik olmayan hareketli
ortalama, Q mevsimlik hareketli ortalama derecesini, d zaman serisi-
nin belli bir periyoda gore alinmg farklarim, D ise serinin mevsimlere
gore alinmig farklarini1 gostermektedir. Modelin derecelerinin
gosteriligi ise (p,d,q)X(P,D,Q), seklinde olup, (p,d,q) mevsimsel olma-
yan dereceleri, (P,D,Q)s mevsimsel dereceleri belirtmektedir.

Uygulamalarda bir ¢ok ekonomik zaman serileri genellikle
(0,1,1)X(0,1,1) mevsimlik ¢arpimsal modeli ile gosterilebilmektedir.
En ¢ok kullamlan s=12 i¢in (0,1,1)X(0,1,1),, modeli ele alinirsa, modelin

mevsimsel olmayan tarafi IMA(0,1,1), durgun olamayan zaman serisi
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analizi i¢in stokastik bir modeli icermektedir. Diger taraftan (0,1,1),
mevsimsel etki igermesinden 6tiirii mevsimlik ¢arpimsal (0,1,1)X

0,1,1),, modelinin genel yazihgini elde etmek igin modeli iki ayrn

bi¢imde
v, X, = (1-8B')a, (3.190)
Vo, = (1-6B)e, (3.191)

olarak yazip, buradan o.'yi ¢ekip ilk modelde yerine kondufunda her
ikisinin ¢arpimindan olugacak mevsimsel model

vV, X, = (1-6B) (1-6B'%) e, (3.192)
olarak elde edilir. Modelin daha agik bir gekilde gtsterimi
X -X,-X o+ X 3=¢€-6e,-Oe ,+0e 4 (3.193)

seklindedir. (0,1,1) modelindeki VX =(1-6B)e, ile ve V X, = ( 1-®B12) e, ile
ifade edilmektedir. Model parametreleri -1<6<1 ve -1<®<1 kogulunu
saglamalidir. Mevsimlik modellerin belirlenmesi, parametrelerin tah-
mini, modelin uygunluk testi gibi islemler mevsimlik olmayan model-
lerde izlenen agamalar uygulanarak yapilir. Dikkat edilmesi gereken
nokta, incelenen zaman serisindeki mevsimlik degigsmeler her zaman
kolaylikla ve agikc¢a goriilmeyebilir. Boyle durumlarda mevsimlik etkiyi
ortaya ¢ikarabilmek i¢in dnceden de bahsedildigi gibi otokorelasyon
analizlerinden yararlamlabilmektedir(1),

Eger incelenen zaman serisi duragan ise otokorelasyon
degerleri hesaplanir ve incelenir. Seri ii¢ ayhk toplanmg ise her bir
doérdincii gecikmedeki otokorelasyon degeri anlamli olarak sifirdan
biiytik olacaktir. Yani r, otokorelasyon degeri biiyiik, bunu izleyen oto-
korelasyon degerleri kiigiik, r, otokorelasyon degeri bir énceki ve sonra-

(1) Halil Kaymm, a.g.e., s.89.

T. c

. Ykseksgretim Kurulg
tasyon Merkegi
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ki otokorelasyonlardan daha biiyiik degerde olacaktir. Bu durumda r,,
T ,Tg, Iy, -.. Otokorelsyon degerleri otokorelasyon fonksiyonunda belir-
li bir gekilde mevsimlik bir etki gosterirler.

Eger zaman serisi duragan degilse, seride trendin bulunmas:
otokorelasyon fonksiyonunda gergek degerleri ortaya ¢ikarilamiyacag
icin mevsimlik etkiler de duragan serilerdeki gibi agiklikla
goriilemiyebilir. Yapilacak iglem duragan olmayan serileri duragan
hale doniigtiirmektir. Bu da serilerin farklan alinarak yapilabilir. Seri
duragan hale déniigtiiriildiikten donra mevsimlik etki ortaya gikar.
Fark serisinin otokorelasyonlar1 mevsimlik karakter tagiyorsa serinin

mevsimlik zaman serisi olduguna karar verilir.

3.7. MEVSIMSEL MODELLERDE ONGORUMLEME

Mevsimsel modellerdeki éngériimleme fonksiyonlar1 mevsimlik
etkileri yansitmalidir. Bu nedenle model 6yle bir 6ngorii fonksiyonunu
igermelidir ki bu fonksiyon veri diizeyindeki degigmelerle ve mevsimle-
rin etkisiyle olugacak degismeleri yansitacak gekilde iissel ve siniis dal-
galann karisimi veya karigik polinomiyal terimlerini igermelidir. Bu
durumda mevsimlik modellerde 6ngorii fonksiyonu 6nceki model-
lerden(1)

A
X, =X, +e,0
seklinde yazilir. Formiildeki

€ 0= Cor1 T V181 a vt V18
olmaktadir. 1>s kogulu ile garpimsal mevsimlik model
VV.X, =(1-6B) (1-8B° e,

dir, burdaki fark denklemi 6ngérii i¢in yeterlidir.

(1) Levent Senyay, a.g.e., s.69.
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(1-B) (1-B%) ﬁt @ =0 (3.194)

Periyodlan r (r=0,1,2....), ve periyod icindeki gézlemleri m (m=1,2,...s)
ile gosterilecek olunursa 1=(r,m) formu kullamlarak agagrdaki denk-

lem yazlabilir.

®

)’Et @ = )?t (r,m) = ﬁg’)m+ rb, 150 (3.195)

Bu denklem ilk s degerini Sngériimler, e,(l) 6ngorii hatalarinin var-
yansim bulmak i¢in X, = 2 Ve, ; modelindeki y agirlhiklarina gerek-

sinim duyulur.

(0,1,1)X(0,1,1), modelini incelersek hareketli ortalama operatdrii
kullamilarak

(1-6B) (1-6B°) = (V - AB) (V + AB") (3.196)

yazilir ve burada A =1-6 , A=1-8, V_ =1-B® olarak tamimhdir. Boylece

ongérli modeli
VVX, =(V-AB)(V+ AB") e, (3.197)

olarak yazlabilir. Denklemdeki y agirliklarn hesaplandiginda

Yo=1

Y=Yy S = Y =4

Vo1 = Vgup =™ Wgg g = A (14 A)

Voe1 = Wagyp Sereeeens= Vg g = M (14 2A) (3.198)
Y= A+ A

Yo, =A(1+A)+ A

Vg, = A (1+ 2AH A
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elde edilir. v, agirthh v olarak ifade edilecek olursa

W, = A (1+ rAH 8A (3.199)
olarak yazlabilir. Denklemdeki 8 degeri
1 g o
5o { m=8 igin (3.200)
0 m#s igin
dir. Bu durumda 6ngdrim degeri
A A (3.201)
X =X (+D) +yey,y
olmaktadir. Ongoriim hatasimin varyans: ise
2 2| 2 oy o
Var[e(D]=|1+y; +...4Y 4 0, =1+ X y; O, (3.202)
j=1
dir. Model = agirhiklan ile
Xt =Z anb-j'l' ¢ (3.203)
=1
oldugundan bir sonraki éngériim degeri
XM =% njxt+1-j
=1
olarak hesaplamir. © afirhklan ile denklemin katsayilan
(1-B) (1-B°) = (1-6B) (1-6B°) (1 ,B - ,;B” -....
modelinden
m,=0" (10) §51,2,8-1
s-1
=0 (1-6)+(1-0) (3.204)

x_,, = 0°(1-0) - (1-6) (1-6)
(1- 6B - OB° + 66B**!) T, =0 214

olarak hesaplanabilir.
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Genel olarak ARIMA modelleri iki kisimda incelenmektedir.
Bunlar dogrusal duragan ve dogrusal duragan olmayan stokastik
siireglerdir. Dogrusal duragan stokastik siire¢ i¢ginde yer alan zaman
serilerine otoregresif (AR), hareketli ortalama (MA) veya otoregresif
hareketli ortalama (ARMA) modelleri girer. Diger inceleme konusu
igerisinde olan dogrusal duragan olmayan stokastik zaman serilerinde
ise otoregresif integre hareketli ortalama (ARIMA) veya integre hare-
ketli ortalama (IMA) modellerinden birinin uyumu saglanmaya

caligilir.

Zaman serisi analizi uygulanacak seri oncelikle, ikinci béliimde
agiklanan yardime: fonksiyonlar yardimi ile incelenir. Model segiminde
kullamlan fonksiyonlarin degerlendirilmesi ne kadar dogru yapilmig
ise serinin bu béliimde agklanan modellere uyumu saglanmas: daha
kolay olacaktir. Serinin duragan olup olmadif anlagildiktan sonra
segilen modelin derecelerinin ve katsayilarinin belirlenmesi en énemli
sorunu olugturmaktadir. Bunun iginde en ¢ok kullamlan yéntem oto-
korelasyon fonksiyonlarindan yararlanilarak bulunan degerlerdir.
Once otokorelasyon fonksiyonundan gegici parametreler bulunarak
bunlar icerisinde hata kareler toplami en az olan parametre grubu
gercek parametre tahmini olarak modele alinir. Son gekli ile modelin
gergek modele uygun olup olmadig: Q testi ile aragtirilir. Model uygun
ise gelecek degerler hakkinda éngoériimlemelerde bulunulur.

Serinin, mevsimsel etki igermesi durumunda modellerde mev-
simsel etkiyi gézoniine alan parametrelerin olmasi gerekir. Duragan
olmayan modellere mevsimsel periyodu iceren parametreler eklenele-
rek mevsimsel model kurulur. Kurulan bu model ile daha sonra gesitli

mevsimsel periyodlar igeren 6ngoriimlemeler yapilmaya caligihr.



BOLUM 4

TIMESLAB: (A TIME SERIES ANALYSIS LABORATORY)
PAKET PROGRAMININ TANITIMI

4.1. ZAMAN SERISi ANALIZi YAPAN BILGISAYAR
PROGRAMLARI

Zaman serisi analizleri bir ¢ok karmagik ve ileri seviyede ma-
tematiksel hesaplamalara dayanmaktadir. Ornegin zaman serisi
modelinin se¢giminde kullanilan fonksiyonlarin bir ¢ok kere hesaplan-
masi, kurulan modelin parametrelerinin bulunmas:1 gibi iglemlerin
elle yapilmas1 ¢ok zor ve ¢ok uzun zaman almaktadir ve hatta zaman
zaman imkansizdir. Ustelik elle yapilan iglemlerde herhangi bir
adimda yapilan hata tiim hesaplamalarin hatali olmasina neden ola-
bilmektedir. Bu zorluklar kargisinda bilgisayarin bu amagla kullanim
bir zorunluluk olmaktadir. Zaman serisi analizlerinin bilgisayarda
¢oziimii igin ¢egitli paket programlar geligtirilmigtir. Genel amach
GENSTAT istatistik paket programi, zaman serisi analizleri i¢in genig
kullanim alanlar saglamaktadir(1), TSP de zaman serisi analizleri

(1) Bu paket programin zaman serisi analizlerinde kullanim ile ilgili tamtim ve
uygulama iki yayinda ele alinmigtir;
Fikret Ikiz, Levent Senyay, "Zaman Serisi Analizlerinde Genstat Paket
Programinin Kullamim: ", Ege Universitesi Bilgisayar Aragtirma ve Uygulama
Merkezi Dergisi, Cilt:9, Say1:2, Arahk 1986, {zmir, s.81-91.
Levent Senyay, a.g.e., s.73-94.



icin hazirlanmig etkin bir paket programdir. Genel istatistik amach
program MICROSTA ve bir yéneylem aragtimasi paketi olan QSB kul-
lanim ¢ok basit olmasina karsln,l(znaman serisi analizini klasik olarak
basit bir diizeyde ele almiglardir. Aragtirmacilar kendi ihtiya¢larina
uygun olarak da gesitli zaman serisi programlan yazmglardir(1),

4.2. TIMESLAB PAKET PROGRAMI

Bu c¢aligmada kisaca tamtilmaya caligilan paket program
TIMESLAB (A Time Series Analysis Laboratory) H.Joseph Newton ta-
rafindan 1987 yilinda geligtirilmig ve Tiirkiye'de heniiz kullanimina
genig bir gekilde baglanmamg bir zaman serisi paket programmdir(2),
Zaman serisi ile ilgili tiim iglemleri yapabilen paket programin
yaninda, kullanici igin hazirlanmig olan program kitapg¢igi, aym za-
manda zaman serisi analizlerini bir ders kitab: gibi aciklamaktadir.
Diger paketlere nazaran biiyiik iistiinliikleri oldugundan besginci
bélimde yer alan uygulama bu paket programindan yaralamilarak
yapilmigtir. Cok iistiin bir grafik ¢izme yetenegine sahip olan bu
program i¢inde ayrica yazar tarafindan belirli amaglara yonelik baz
makro programlar da hazir olarak kullaniciya sunulmugtur. Boylece
aym iglemleri yapacak komutlan her seferinde arka arkaya yazmaya
gerek duymadan sadece belirli olan degigkenlere yeni degerler ataya-
rak programlar ¢aligtinlabilir. Bu da kullamaiya cok biiyiik kolayliklar
saglamaktadir.

Timeslab, IBM ve IBM uyumlu en az 512 Kb bellege sahip ve
8087 veya 80287 sayisal iglemcisi olan bilgisayarlarda ¢aligabilir. S6z ko-
nusu program renkli EGA ekran grafiklerin daha iyi analizi igin

tercih edilebilir. Programin 6zelliklerinden biri, iglemler sirasinda

(1) Levent Senyay TS (Time Series) adim verdigi bir zaman serisi paket programi
geligtirmigtir.

(2) H. Joseph Newton, "TIMESLAB: A Time Series Analysis Laboratory”, Wad-
sworth & Brooks/ Cole, Inc., Texas, 1987.
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kullamiciya her an yardim elini uzatabilmesidir. Program icersindeki
kelime iglemci vasitasiyla, verilerin kiitiige yazilabilmesi miimkiin
oldugu gibi arka arkaya iglenmesi gereken komutlan bir kiitiikk ad:
altinda sirayla yazip belli bir amaca yonelik makro olugturma imkani
da saglamaktadir.

Program ¢aligtifi andan itibaren interaktif komut ortamindadur.
Yazilan her komut aminda igleme girerek (kelime iglemci haricinde)

sonuglar:1 gereken yerlere aktarmaktadir. Program genel kullamiciya
agagda belirtilen ti¢ temel iglevi yapmasim saglar,

- Degigkenlerin listelenmesi, LIST (X,50), LIST(k,p,1,c)

- Grafik ¢izimi, PLOT(X,n), PLOT(X,n,0,150,100,700)

- Makrolarin kullanilmasi

Kullanilan tamsay: degiskenler -32767 ile +32767 arasinda deger
icerir. Gergel degerler ise 10-%7 ile 10*%7 arasindadir. Degigken isimleri
15 karakter uzunlugunda olabilir ve degiskenlerin igerisine agiklayica
bilgiler icin en fazla 40 karakter yazlabilir. Bir degisken adi altinda
birden ¢ok degerin bulunmas: durumunda dizin séz konusu olmak-
tadir ki bu c¢aligma igerisinde yapilacak islemler ¢ogunlukla dizinli
iglemlerdir. Degigkenlerin alabilecekler toplam deger sayis1 10000'den
az veya egit olabilir. Bir degigkenin igerisindeki degerler istenildigi
boyutlarda matrise yerlegtirilebilir.

4.2.1. Programn Genel Ozellikleri

Program ile ilgili komutlardan énce genel amach iglemleri
tamitmakta yarar vardir.

4.2.1.1. Komut Tipleri

Genel kullamim goz oniine alindifinda 5 gegit komut tipi bulun-
maktadir.
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1.'nci Komut Tipi
Komut adi(argtimanlar listesi)
Ornegin;
PLOT (X,n)
READ(SATISLAR.DAT,X,n)

2.nci Komut Tipi
Degigkenlere deger atama amaciyla kullamhr. Sabit bir sayx
atanabilecegi gibi iglem sonuglar da aktarnlabilir.
Ornegin;
x=20
y=x+10

3.'ncii Komut Tipi
Bir degiskene komut vasitasiyla degerler vermektir.
Ornegin;
y=SORT(X,n)
Burada X dizininde n adet veri vardir ve aym veriler y dizi-

nine kiiglikten biiylige dogru siralanmig olarak ak-
tarilacaktir.

4.'ncii Komut Tipi

Dizinli degigkenlere degerler atamak amaciyla kullamlir.

Ornegin;
A=<1,2,3,4,5>
komutu ile A degigskenine 1,2,3,4,5,6 degerleri verilmigtir ve
ardindan A=TRANS(A,3,2) komutu verildiginde A degiskeni-
nin igindeki degerleri kullanarak (3x2)1ik bir A matrisi ya-
ratilmig olur. Boylece son olarak A degigkeninin igerisindeki
degerlerin yapis1 su gekilde olacaktir,

.
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5.'nci Komut Tipi
Yardim istemek amaciyla kullanilan komut tipidir.
Ornegin;
HELP
HELP(PLOT)
Sadece HELP yazildiginda ekranda yardim istenebilecek ko-

mutlar belirlenmektedir. Digerinde ise ekrana PLOT komu-
tunun kullarumi hakkinda agiklamalar gelir.

4.2.1.2, Degiskenlerin Listelenmesi ve Silinmesi

TIMESLAB paket programinda tamsayi, gergel ve karakter
degigkenlerin her biri i¢in 60 adet oda bulunmakta ve aym gekilde di-
zinli degigkenler i¢in de 60 tane degigkeni bir anda kullanma imkam
vardir. INFO komutu kullamlarak o anda bellekteki degiskenlerde
kacar tane eleman bulundugu ve bunlarin agiklamalan ile birlikte kul-
lamlabilir bog alan sayisim da §grenebilme imkani vardir. LIST komu-
tu ise istenen degigkenlerin listelenmesi amaciyla kullanilir.
Degigkenleri bellekte silmek i¢cin CLEAN komutu kullanilir.

4.2.1.3. Veri Girisi ve Kayid1

Bilgisayara veri girigi 2 tiirli yapilir. Birincisi énceden ya-
ratilmig olan bir kiitiigiin igindeki verileri READ komutu ile okutularak
bellege yiiklenebilir. Veri kiitiigii, ASCII kod ile saklama yapan bagka
bir kelime iglemci ile yaratilabilecegi gibi paket programin igerisindeki
kelime iglemciye EDIT komutu ile girilerek de yaratilabilir.

Ikinci veri girig gekli ise program igerisinde komutlar
aracilipayla degigkenlere veriler aktarilmas: bicimi ile olabilir. Daha
sonra bu veriler SAVE(X,n,kiitiik adi) ile belirtilen isimde saklamr.
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Veriler editorlerde yazildiginda, ilk baga en fazla 40 karakterlik
agiklama satir1 ve bir alt satira da kag¢ adet veri oldugunun belirtilmesi
gerekir. Eger veriler i¢in bir format koymak gerekiyorsa FORTRAN for-
mat1 kullanilmaktadir.

4.2.14. Yazaca Cikisi

Tim degigkenlerin (dizinli veya dizinli olmayan) sahip oldugu
veya kiitiikte bulunan degerler PRINT komutu ile yaziciya aktarilirken
PLOT veya HIST gibi komutlarla cizdirilen grafikler de aynen yaziciya
aktarilabilmektedir. ECHO komutu vererek veya Ctrl-PrtSc tuglarina
ayn1 anda basarak program icerisinde yazilan her geyin yazicidan
c¢ikmasi saglanabilir. Aym1 komutlarla iglem iptal edilebilir. PRINTER
ve PRINTSEL komutlar ile yazic ile ilgili ¢egitli detay tanimlamalar:
yapilabilmektedir.

4.2.1.5. Makrolarmn Kullanim

Paket programla birlikte 78 adet makro program bulunmak-
tadir. Makrolar, bir iglevi yapmak amaciyla belirli verileri diganndan
alip arka arkaya komutlar biitiiniinii igererek, sonucta giktilar veren
genel amach program kiitiikleridir. TIMESLAB'da makrolar editérler
vasitasiyla kendine 6zgii programlama dili kurallarina gére yazilir ve
MACRO(program adi) ile galigtirihirlar.

4.2.2. Baza TIMESLAB Komutlar

Paket program: kullanabilmek i¢in komutlarin kullamiminin
¢ok iyi bilinmesi gerekmektedir. Bu program zaman serisi analizle-
rinde yapilmak istenen tiim degigik amach iglemlere cevap verebilecek
gilictedir. Programda komutlarin kullaniminda parametreler parantez
icerisinde yer almaktadir. Bir komutun birden ¢ok kullanim gekli ola-



bilmektedir ve parantez igerisinde belirli kisimlar kogeli parantez
igerisine yazilmig ise parametrelerin kullaniminin istege bagh oldugu
anlamini verir. Paket progrgrzlda kullanilan tiim komutlan
tamitmaktansa bu ¢ahgma amac: i¢in 6nemli varsayilabilecek olan baz
komutlarin incelenmesi uygun gériilmiigtiir.

ABS Komutu
Amag: Degerlerin veya dizinli degigkende bulunan ilk n adet
degerin mutlak degerini alir.
Format: 1) Y=ABS(X)
2) Y=ABS(X,n)

Girdiler: X-Birincide tek degeri ifade eden degigken, ikincide en
az n adet elemam olan dizinli degigken.

n-Dizinde mutlak degeri bulunacak eleman sayistm
belirten tamsay1 deger.

Ciktilar: Y-Birincisinde mutlak degeri alinmg tek degeri, ikin-
cisinde n adet degeri icermektedir.,

ARCORR Komutu

Amag: Varyans: R(0) ve Otoregresif AR(p,0,62) siiregte Py #ens
Par Otokorelasyonlar: hesaplar.

Format: rho=ARCORR(alpha,p,rvar,M,R0,ier)

Girdiler: alpha-p uzunlugundaki o katsayilarini iceren dizin.
p-p sirasim belirten tamsay1 (>0).
rvar-Hata varyans: 62 'yi belirten gergel deger (>0).

M-Hesaplanacak otokorelasyonlarin sayisim belirten
tamsay ().
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Ciktalar: RO-Siirecin varyansim R(0) belirten gercel deger.

ier-AR siirecinin durgun olup olmadigim gosterir (0
olursa siire¢ durgun, digerlerinde siire¢ durgun degil
anlamini tagir).

rho-M uzunlugunda otokorelasyonlar Py Py
igeren dizin.

Acgiklamalar:
1) Eger ier#1 ise RO ve rho hesaplanmaz.

2) Eger M=0 ise RO hesaplanir fakat rho hesaplanmaz.

Kom
Amag: ARMA(p,q,0.,B,02) siirecin parametrelerinden R(0) var-
yansi ve p ;5 s... Py otokorelasyonlar hesaplar.
Format: rho=ARMACORR(alpha,beta,p,q,rvar,M,R0,ier)
Girdiler: alpha-p uzunlugundaki o katsayilarim igeren dizin.
beta-q uzunlugundaki  katsayilarim igeren dizin.
p-p strasim belirten tamsayr (>0).
g-q strasim belirten tamsay (>0).
rvar-Hata varyans: 62 'yi belirtan gergel deger (>0).

M-Hesaplanacak otokorelasyonlarin sayisimi belirten
tamsay: (20).

Ciktilar: RO-Siirecin varyansi R(0)1 belirten gercel deger.

ier-ARMA siirecinin durgun olup olmadigim gosterir
(0 olursa siire¢ durgun, digerlerinde siire¢ durgun
degil anlamim tagir).

rho-M uzunlugunda otokorelasyonlan Pay = Pan
igeren dizin.
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Aciklamalar:

1) Eger ier#1 ise RO ve rho hesaplanmaz.

2) Eger M=0 ise RO hesaplanir fakat rho hesaplanmaz.

ARMAPRED Komutu

Amag:

Format:

Girdiler:

Ciktilar:

ARMA(p,q,a,B,GZ) stireci X'in hata kareleri ortala-
masi sifir olan dogrusal yada g¢ogunlukla standart hatali
tahminleyiciyi bulur.
ARMAPRED(X,n,alpha,beta,p,q,rvar,t1,t2,h1,h2, XP,ier
[LSED

X-Ongori amaciyla kullamlacak n uzunlugunda dizin.

n-Ongériimlemede kullamlacak dizinin uzunlugunu
belirten tamsay1 (20).

alpha-p uzunlugundaki o katsayilarim igeren dizin.
beta-q uzunlugundaki B katsayilarim igeren dizin.
p-p sirasim belirten tamsayr (>0).

g-q sirasim belirten tamsay: (>0).

t1.t2-Agiklamada belirtilen bellegin kullanilabilir
genigligini veren tamsayilar (1<t1<t2<n)

h1 h2-Aciklamada belirtilen kullanilabilir yatay alani
veren tamsayilar (1<h1<h2)

ier-ARMA siirecinin durgun olup olmadigim gosterir

(0 olursa siire¢ durgun, digerlerinde siire¢ durgun
degil anlamim tagir).

XP-(t2-t1+1)(h2-h1+1) uzunlugundaki 6ngori dizinini

verir.

SE-Eger bu argiiman kullanilir ise XP dizini éngérii

standart hatasim iceririr.
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Acgiklamalar:

1) Hafiza-t, yatay-t 6ngérii ve X(t+h) 6ngoriisiiniin standart
hatas1 X(1),...,X(t)'yi verecektir ki bunlar t'den t1 ve t2 i¢in
h'den h1 ve h2 i¢in XP dizininde ve SE'den t=t1 ilk degeri ve
sonra t=t1+1 ... seklindedir.

ARMASEL Komutu
Amag: X(1),...,X(n) veri setine adim adim ARMA analizi yapar.
Format: ARMASEL(X,n,M,s,k1,k2,kopt,pval,p,q,alpha,beta,

rvar, ier)
Girdiler: X-n uzunlugunda analiz edilecek olan zaman serisi di-
zini.
n-Analiz edilecek verilerin adetini belirten tamsay.

M.,s-Modelin igerdigi maksimum AR ve MA gecikmele-
rini belirleyen tamsayilar. Bir s uzunlugundaki AR
modeli, s<M ise X'e baghdir ve sonra kapsanabilen en

genig AR ve MA gecikmeleri M-s olur.

k1.,k2-Modelin icerdigi AR ve MA gecikmelerinin
sayisinm1 veren tamsayilardir (0<kl, k2<M-s, bakiniz:
Aciklama 1)

kopt-ARMASEL'in gecikme degerlerini se¢mesinin
gerekip gerekmedigini ve ne oldugunu kopt=0 belirtir.
Kullamaeaya gecikme degerlerini belirleyip belirlemiye-
cegini ve ARMASEL'in ne oldugunu se¢ip se¢cmiyece-
gini kopt>0 belirtir, ya da kullanicimin hem gecikme
degerlerini hem de bunlarin ne oldugunun belirleyip
belirlemiyecegini ve ARMASEL'in katsayilan sadece
tahminliyecegini belirten kopt<0 degeri verilir (genig
bilgi i¢cin Aciklama 1'e bakin).
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pval-(O<pval<l) arasinda deger alabilen iglemin her
adiminda p degerinin igerigini belirleyen gergel
degigken. pval igin kiigiik bir deger alinmasi
kapsanacak bir gecikme i¢in pvall daha kolaylagtirir.

alpha-(Eger kopt<0 ve k1>0 ise) Modele dahil edilen AR
gecikmelerini belirleyen k1 uzunlugundaki dizin.

beta-(Eger kopt<0 ve k2>0 ise) Modele dahil edilen MA
gecikmelerini belirleyen k2 uzunlugundaki dizin.

p-Se¢ilmis ARMA modelinin AR béliimiiniin sirasim
iceren tamsay1 degigken. Boylece p, se¢ilmig maksi-
mum AR gecikmesidir.

a-Se¢ilmis ARMA modelinin MA béliimiiniin sirasini
belirleyen tamsay: degigken. Béylece q, secilmig mak-

simum MA gecikmesidir.
alpha-(Eger p>0 ise) Se¢ilmig AR gecikmeleri i¢in kat-
sayilar ve se¢ilmemigler icin sifir degerlerini igeren p

uzunlugundaki gercgel dizin.
beta-(Eger q>0 ise) Secilmig MA gecikmeleri i¢in kat-
sayilar1 ve se¢ilmemigler i¢in sifir degerlerini igeren q

uzunlugundaki gergel dizin.
rvar-Tahminin hata varyansimi belirten gergel

degisken.
ier-Sayisal hatayla kargilagilip karsilagilamadigim

gozeten tamsay1 (eger O ise kargilagilmaz, 1 ise matrix
tekil olur).

Agiklamalar:

1) Eger kopt=0 ise X(t) ile mutlak derecedeki en yiiksek kore-
lasyonu elde eden M-s olasi gecikmelerinin digindaki kl
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AR ve k2 MA gecikmeleri modeldeki kapsama i¢in olas: al-
ternatiflerdir ve iglemi durdurana kadar ARMASEL gecik-
meleri eklemeye ve silmeye devam eder.

2) Eger kopt=j>0 ise birinci agitklamadaki aym gecikmeler
kapsama i¢in alternatif olurlar, fakat ARMASEL modele
"en iyi" j gecikmelerini ekler, yani agama siireci sec¢ilmig
gecikmelerdir.

3) Eger kopt=j<0 ise alpha ve/veya beta dizinlerine konulmug
-j=k1+k2 gecikmeleri modele eklenir.

ARMASP Komutu

Amag: ARMA(p,q,0.,8,0%) siireci i¢in spectral yogunluk hesaplar.
Format: f=ARMASP(alpha,beta,p,q,rvar,Q)
Girdiler: alpha-p uzunlugundaki o katsayilarim igeren dizin.
beta-q uzunlugundaki B katsayilarim igeren dizin.
p-p sirasim belirten tamsay: (>0).
q-q sirasini belirten tamsay (>0).
rvar-Hata varyansi o2 'yi belirten gercel deger (>0).

Q-Spectra hesaplarinda kullamlan 0 ile 1 arasindaki
frekanslarin sayis1 (Q'nin en biiyiik baglangi¢ faktérii
<23 ve baglangi¢ faktoriiniin kareler toplam <210 ol-
malidar).

Ciktilar: f-m=[Q/2]+1 uzunlugundaki dizin, (j-1)/Q frekansinda
(G=1,2,...,m) spectral yogunlugunu icerir.
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ARPART Komutu

Amag: AR(p,a,0?) siirecinin kismi otokorelasyonlarim hesap-
layip katsayilarim verir. ARPART ayrica tam dairenin
disindaki sifirlarla karaktristik polinomiyal'i elde et-
mek i¢in katsayilarin kontroliinde de kullanmilir.

Format: part=ARPART(alpha,p,ier)
Girdiler: alpha-p uzunlugundaki o katsayilarim igeren dizin.
p-p sirasim belirten tamsay1 (>0).

Ciktilar: part-(Eger ier=0 ise) p uzunlugunda kismi otokorelas-
yonlan i¢eren dizin.

ier-alpha ile iligkide bulunan karakteristik polinomiyal-
in sifirlarinin halkanin tamamen diginda olup ol-
madigini belirten tamsayr degisken (eger 0 ise tama-
men diginda degilse diginda degil anlamn igerir).

ARSP Komutu

Amag: AR(p,0,02) siireci i¢in spectral yogunluk hesaplar.
Format: f=ARSP(alpha,p,rvar,Q)
Girdiler: alpha-p uzunlugundaki o katsayilarim igeren dizin.
p-p sirasini belirten tamsayr (>0).
rvar-Hata varyans: 62 'yi belirten gergel deger (>0).

Q-Spectra hesaplarinda kullamlan 0 ile 1 arasindaki
frekanslann sayis1 (Q'min en biiyiik basglangig faktori
<23 ve baglangi¢ faktoriiniin kareler toplam <210 ol-
malidir).

Ciktilar: f-m=[Q/2]+1 uzunlugundaki dizin, (j-1)/Q frekansinda
(G=1,2,...,m) AR spectral yogunlugunu igerir.
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ARSPCB Komutu

Amag: AR(p,a,02) siirecinin spectral yogunlugu igin giiven

araliklarini bulur.

Format: ARSPCB(alpha,p,rvar,n,Q,conf,fl,fu)

Girdiler:

Ciktilar:

alpha-p uzunlugundaki o katsayilarim igeren dizin.
p-p sirasim belirten tamsay: (>0).

rvar-Hata varyans: 62 'yi belirten gergel deger (>0).
n-Katsayilarin tahmini i¢in kullamilmig gézlemlerin
uzunlugunu iceren tamsayi.

Q-Araliklar1 hesaplamada kullamlan 0 ve 1 arasindaki
frekanslarin say1s1 (Qmin en biiylik baglangi¢ faktori
<23 ve baglangi¢ faktoriiniin kareler toplam <210 ol-

malidir).

conf-Sinirlar icin istenilen giiven araliklarini igeren
gercel degisken.

fu-m=[Q/2]+1 uzunlugundaki dizin, (-1)/Q ,(G=1,2,...,
m) frekanslarinda en diigiik ve en yiiksek giiven aralik-

larim igerir.

ARSPPEAK Komutu

Amag: AR(p,0,062) siirecinin spectral yogunlugunda en yiiksek
noktayla iligkide olan frekansi bulur.

Format: ARSPPEAK(alpha,p,rvar,n,ier,wp,sel,start])

Girdiler:

alpha-p uzunlugundaki o katsayilarim igeren dizin.

p-p sirasim belirten tamsayr (>0).
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rvar-Hata varyansi 62 'vi belirten gergel deger (>0).

n-Eger ARSPPEAK tahminleme amaci ile kul-
lanmilhiyorsa, sistemin parametrelerini tahminlemek
icin kullanilmig olan gézlemin uzunlugunu igeren

tamsayi. Eger parametreler dogru degerler ise n=1
olarak alimr.

start-Maksimum degeri bulmak igin O<start<.5
arasinda bir baglangi¢ degeri iceren gergel dizin istege
bagh bir argiimandir. Eger start kullamlmiyarsa, o
zaman ARSPPEAK baglama degeri olarak 0 ile 1
arasindaki 256 frekans arasinda bulunan spectral

yogunlugun en genis nisbi maksimumu kullanilir.

Ciktilar: ier-ARSPPEAK'in tepe doniim noktasim1 bulmada
baganh olup olmadigim belirleyen bir tamsayidar.

0 =ARSPPEAK bir tepe doniim noktasin1 bulmada

bagarili.

1 = ARSPPEAK, AR spectra'min nisbi en biiyiik

degerinin olmadigina karar verir.
2 =>lkinci defa ortaya ¢ikms sifirla kargilagilmigtar.
3 =»Maksimum bulucu 0 veya .5 frekansina yaklast.
4 =»>Maksimum bulucu yaklagim saglayamada.
wp-(Eger ier=0 ise) tepe déniim noktas: frekanstir.

se-(Eger ier=0 ise) tahmini tepe déniim noktas1 fre-
kansin standart hatasidar.

Aciklamalar:

1) Degisik baslangic degerleri kullanmak, eger tepe doniim
noktas1 birden fazla varsa, birden fazla tepe déniim noktasi-

nin bulunmasina neden olur.
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BINOM Komutu

Amag: Binomial katsayilar ve olasiliklari bulur.
Format: 1) x=BINOM(n,k)

2) x=BINOM(n,p)

3) x=BINOM(n,k,p)
Agiklamalar:

1) Birinci formda, girdi olarak n ve k tamsaylarn alimp gkt
olarak x gercel degiskeni binomial katsayiy1 icermektedir.

2) Ikinci formda, n ve p girdi degigkenleri tamsay:1 ve gercel
say1 olabilir. Cikti olarak x dizini n+1 uzunlugundadir ve bi-
nomiyal olasiliklar i¢in 0,1,2,...n bagar1 olabilir ki bu da n de-

nemede p bagar: olasiligim verir.

3) Ugiincii formda, ¢ikti gergel say: rastlantisal binom
degiskeninin n denemedeki olasiligini belirtirki p bagan
olasilih k'ya egittir. n ve k tamsayr ve p ise gergel say1 girdi-

lerdir.

CLEAN Komutu
Amag: Degigkenleri siler.
Format: CLEAN-Bellekte bulunan tiim degigkenlerin tek tek sili-

nip silinmiyecegini kullaniciya sorarak silme iglemini
gerceklestirir. Belirli degigkenlerin silinmesi isten-
diginde ise parantez icinde degisken adlar1 veya
degigken tipleri belirtilir.

CLS Komutu

Amag: Ekram siler.
Format: CLS



COEFFCSD Komutu

Amag: AR, MA veya ARMA siirecleri tahminlerinin asimtotik
standart hatasini bulur.

Format: 1) COEFFCSD(coeff,p,n,SD)
2) COEFFCSD(alpha,beta,p,qn,SDALPH,SDBETA ier)
Agiklamalar:

1) Birinci form AR veya MA siireci igin kullanilmaktadir.
coeff, p ve n siirecle ilgili girdi katsayilaridir ve SD ise
stirecin p uzunlugunda asimtotik standart sapmalarini veren
dizindir.

2) Ikinci form ARMA siireci i¢in kullamhr. alpha, beta, p, q,
n katsayilar, sira ve érnek uzunlugudur. SDALPHA ve
SDBETA p ve q uzunlugundaki ¢ikt: dizinleri AR ve MA kat-
sayilarinin asimtotik satandart hatalan veren dizinlerdir.
Cikt: tamsay1 degigkeni ier ise bir hata belirleyicidir ( 0 ise
hata yok, 1 ise tekil matrixle karsilagilmigtir).

CORR Komutu
Amag: Tek degiskenli zaman serilerinde varyans ve/veya kore-
logram ve/veya 6rnek spectral yogunlugunu hesaplar.
Format: rho=CORR(X,n,M,Q,iopt,R0,f)
Girdiler: X-n tane veriyi igeren dizin.
n- Veri sayisim belirten tamsay: (>0).

M-Hesaplanacak korelasyon sayisim belirten tamsay:
(0<M<n).

Q-Ornek spectral yogunlugu hesaplamada kullamlan
0 ile 1 arasindaki frekanslarin sayisim belirten tam-
say1 (Q'nin en biiyiik baglangic faktori <23 ve baglan-
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gi¢ faktoriniin kareler toplami <210 olmalidir).

iopt-Hesaplamalardan o6nce ornek ortalamasinin
cikartilip gikartilmiyacagini gosteren tamsayr (1 ise
evet, 2 ise X dizini diger yollardan etkilenmez yani

hayir anlamindadir).

Ciktilar: RQ-Omek varyansim igeren gergel dizinli degisken (de-
vamlh hesaplanir).

f-m=[Q/2]+1 uzunlugundaki dizin, (j-1)/Q frekansinda
(G=1,2,...,m) ornek spectral yogunlugunu igerir. (sadece

efer Q2n+m ise hesaplanir).

rho-M adet korelasyonu igeren dizin (sadece M>0 ise

hesaplanir).
Agiklamalar:
1) Eger M=0 ise RO hesaplamr fakat rho hesaplanmaz.
2) Eger Q=0 ise f hesaplanmaz.

3) Eger rho ve f ikiside istenirse Q mutlaka 2n+m olmali.

CORRAR Komutu

Amag: Varyans1 ve korelasyonlar1 verilmig bir AR(p,a,02)
slirecinin varyansim ve katsayilarim hesaplar. Ikinci
formda sira CAT kriteri tarafindan segilirken, birinci

formda sira agikca belirtilir.
Format: 1) alpha=CORRAR(rho,R0,p,rvar) .
2) alpha=CORRAR(rho,R0,M,n,p,rvar,CAT)

Girdiler: rho-Birinci formda p veya ikinci formda M otokorelas-
yonlarin igeren dizin,

RO-Ornek varyansim belirten gergel deger.
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p-(Birinci formda) AR siirecinin sirasimi belirten tam-
say1 (>0).

M-(Ikinci formda) Yiiksek derecede deger iceren tam-
say1 (>0). '

n-(Ikinci formda) Ornek uzunlugunu belirten tamsaya.
Ciktilar: p-(Ikinci formda) Siray1 belirten tamsay: degigken.

rvar-Hata varyansini iceren gergel degigken.

alpha-p uzunlugunda AR katsayilarim igeren dizin.

CAT-(Ikinci formda) M uzunlugunda CAT degerlerini
igeren dizin 1,2,...,.M . "

CORRARMA Komutu

Amag: Varyans: ve otokorelasyonlardan yaralanarak ARMA
(p,q,a,B,oz) siirecinin hata varyans:1 ve katsayilarini

hesaplar.
Format:rvar=CORRARMA(rho,R0,p,q,maxit,del,ier,alpha,beta)

Girdiler: rho-p+q uzunlugunda siirecin otokorelasyonlarini

iceren dizin.

RO-Siirecin varyansim iceren gergel deger (>0).
p-p sirasim belirten tamsay: (>0).

g-q sirasini belirten tamsay (>0).

maxit-Wilson algoritmasinda iterasyonlar1 veren

maksimum sayiy1 belirten tamsayi.

del-Ayn1 noktaya yaklagim kriterini belirten gergel
degisken.
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Ciktilar: ier-Hata/yaklagim gostergesini belirten tamsay:r degis-
keni agagidaki degerleri alabilir.

0=>CORRARMA, ARMA parametrelerini bagaryla
bulur.

1=Tek matris, AR parametrelerini bulmak i¢in de-

nemeye ¢aligilmakta.

2=Wilson algoritmasinin buldugu MA parametre-
leri ayn1 noktaya yaklasmamakta.

alpha-p uzunlugunda AR katsayilarim igeren dizin.
beta-q uzunlugunda MA katsayilarim iceren dizin.
rvar-Hata varyansim ¢%'yi iceren gercel degigken.
Agiklamalar:
1)CORRARMA alpha'y1 yiiksek dereceden Yule-Walker denk-

lemlerinin ¢oziilmesiyle bulur. Bu denklem sistemi ier'in 1'e
esit olmasi durumunda tekildir ve az miktardaki ¢iktilar
diizgiin degildir.

2)Eger alpha'y1 bulmak hata olmamasina neden olacak ise
modelin MA kisminin korelasyonlar:1 hesaplanir ve Wilson
algoritmasi beta ve rvarin déntigsiimii i¢gin kullanilir. Bu ite-
rasyon algoritma kullanmiciya maxit iterasyonun izin verecegi
dontgimi garanti etmez. Eger doniigemiyorsa ier, 2'ye esit,
beta ve rvar diizensizdir. Ekranin {izerinde aym noktaya yak-

lagilamaz mesaj1 goriintiilenir.



CORRMA Komutu

Amag: MA(q,B,0?) siirecinin otokorelasyonlarindan siirecin kat-
sayilarim1 ve hata varyansim1 hesaplar.

Format: beta=CORRMA(rho,q,R0,maxit,del,ier,rvar)

Girdiler: rho-q uzunlugunda 1,2,...,q gecikmelerdeki otokore-

lasyonlar: igeren dizin.
g-q sirasim belirten tamsay1 (>0).
RO-MA siirecinin varyansim igeren gercel deger.

maxit-Wilson algoritmasinda iterasyonlar1 veren

maksimum sayiy1 belirten tamsay: (>0).

del-Wilson algoritmasinda ayni noktaya yaklagsma

kriterini iceren gergel deger (>0).

Ciktilar: ier-Wilson algoritmasinin aym noktaya yaklagip yak-
lagmadiginm giosteren tamsay: degigken (0 ise evet, 1 ise

hayir anlamim tagir).

rvar-MA siirecinin hata varyansi1 o2 'yi iceren gergel
deger.

beta-q uzunlugunda MA katsayilarim igeren dizin.
Ac¢iklamalar:

1) Eger algoritma maxit iterasyonuna doniigemiyorsa,
TIMESLAB farkli olarak arka rakaya gelen iterasyonlar1 me-

saj vererek ekranda goriintiiler.

2) Eger ier 1 ise, rvar ve beta diizenli degildir.

COS Komutu
Amag: Cegitli tiirde Kosiniis degerleri hesaplar.
Format: 1) y=COS(x)



2) Y=COS(X,n)
3) Y=COS(n,a,p)
Agiklamalar:

1) Birinci form, X degigkeninin kosiniisiinti y degigkenine
radyan cinsinden aktarr.

2) Ikinci form, n uzunlugundaki X dizinin degerlerini Y dizi-
nine kosiniisiinii radyan cinsinden aktarir.

3) Ugiincii formda, n uzunlugundaki Y dizini Y(i)=acos(2n(i-1)

/p) sonucunu verecektir. Burda n tamsayi, a ve p gergel deger

girdileridir. Céziim i¢in p#0 olmali.

CUM Komutu

Amag: Dizinin i¢indeki n adet elemanmn toplaminmi veya ortala-
masini hesaplar.

Format:Y=CUM(X,n,iopt)

Girdiler: X-n tane verinin bulundugu dizin.

n- Toplam1 veya ortalamas: alinacak veri adetini be-
lirten tamsay.
iopt-iopt=1 oldugunda kimiilatif toplami, iopt=2
oldugunda ortalamanin bulunacagim belirten tam-
sayu.

Ciktilar: Y-n uzunlugunda kiimiilatif toplami veya ortalamayx
belirtir.

CUMSP Komutu

Amag: Spectral dizinde kiimiilatif spectralh hesaplar.

Format: F=CUMSP({,Q)

Girdiler: f-m=[Q/2]+1 uzunlugundaki dizin (j-1)/Q, j=1,2,...,.M
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frekanslarinda spectral yogunluk degerlerini igerir.
Q- fY'de hesaplanan frekans sayisim belirten tamsay:
dizin.

Ciktilar: F-m=[Q/2]+1 uzunlugundaki dizin (-1)/Q, j=1,2,...M
frekanslarinda kiimiilatif spectral yogunluk degerleri-

ni igerir.
ENSITY Kom

Amag: Veri setinde olasilik yogunluk tahminleyicisini bulur.
Format: DENSITY(X,n,rbins,M,Y,FY,kernel)
Girdiler: X-n uzunlugunda veri igeren dizin.
n-X'in uzunlugunu belirten tamsay.
rbins-Kullanilacak bant genigligini belirten gercel
degisgken.
M-Yogunluk tahminlemede nokta sayisini igeren tam-
sayl.

kernel-Esas kullanilabilecek tamsayiy:r igerir. Gegerli

siklar gunlardir.
1=Dikdértgen
2=3Kosiniis
3=Epanechnikov
4=Biweight
5=Triangular
6=>Gaussian
T7=Parzen

Ciktilar: Y-Yogunlugun tahmin edildigi yerdeki degerleri belir-
ten M uzunlugunda dizin.
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FY-Y'deki noktalarda yogfunluk tahminleyicisi
degerlerini belirten M uzunlugunda dizin.

Agiklamalar:

1)Eger rbins>0 ise kullanilacak bant genigligi, veri genigligi-
nin r, oldugu yerde, r /(2*rbins) olur. Eger rbins=0 ise bant
genigligi, dikdortgen kernel'de 6rnek boyutun kiip kékiine ve
digerlerinin 6rnek boyutunun beginci koékiine orantil1 olan
DENSITY tarafindan belirlenir.

DIFF Komutu
Amag: Birbirine bagl gecikme degerlerine gore diziden, fark di-
zini yaratir.
Format: Y=DIFF(n,d,X)
Girdiler: n-Veri uzunlugunu belirten tamsay.
d-Kullanilacak gecikme tamsayis1 (0<d<n).

X-n uzunlugundaki farki alinacak veriler dizini

Ciktilar: Y-n-d uzunlugunda X dizininin farklarindan olugan
dizin, i'ninci Y elemanm Y()=X(i+d)-X(1), i=1,...,n-d.

DIST Komutu

Amag¢: Gama fonksiyonu (form 1'de) veya kantiller, Z, t, ki-kare,
F dagilimlarini (form 2'de) hesaplar.

Format:1) X=DIST(n,a,b)
2) X=DIST(name,iopt,n,a,b,[df1,df2])

Girdiler: name-Dagilim amaciyla kullanilacak agagidaki karak-
terlerden bir tanesi i¢in ayrilmig tek karakterlik alan.
Z veya z=>Standart normal dagilim kullanilir.

T veya t =df1 serbestlik dereceside Student-t dagih-



Ciktalar:
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m kullanilir.
C veya c=df1 serbestlik derecesinde Ki-kare dagih-
m kullanmilir.
F veya f=df1 ve df2 serbestlik derecesinde F dagihi-

m kullamlir.

iopt-Nasil bir fonksiyonun degerlendirilecegini belirten
tamsay1. Agagidaki varsayimlardan biri kullanilir.
1=0lasilik yogunluk fonksiyonu ile degerlen-
dirme.
2= Kimiilatif yogunluk fonksiyonu ile degerlen-

dirme.

3= Kantil fonksiyonu ile degerlendirme.

n-Fonksiyon degerlendirmede nokta sayisim belirten
tamsay1 (n>0).

a,b-Fonksiyonda hangi noktalarin degerlendirilecegini
belirten gergel sayilar. n sonsuz noktaya esgit ise a ve b
arasindaki noktalar: icine alanlar degerlendirilecek-
tir.

dfl-t ve ki-kare de serbestlik serbestlik derecesini veya
F'de serbestlik derecesindeki pay1 belirten tamsayi
deger.

df2-F dagiliminda serbestlik derecesinin payda kismi-
m belirten tamsay: deger.

X-Eger n=1 ise istenilen kadar deger iceren gercel
degigken, eger n>1 ise n uzunlugunda a+(i-1)*d,
i=1,2,....n ve burada d=(b-a)/(n-1) iken deger igeren di-

zin.
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Aciklamalar:
1) Eger kantil fonksiyon istenmig ise a ve b mutlaka (0,1)

araliginda olmal.

DIVSDS Komutu

Amag: Verilen ayrik ve/veya ¢arpimsal mevsimlik standart sap-

malarin1 hesaplar.
Format: Y=DIVSDS(X,n,d,SDSI,iopt])
Girdiler: X-n uzunlugunda verilerin igletilecegi dizin.
n-X'in uzunlugunu belirten tamsay: (>0).
d-Mevsimsel periyodu belirten tamsayi (>0).
iopt-Istege bagli olarak kullanilacak olan segenek
asagdaki degerleri alabilir.

0=Mevsimsel standart sapmalan hesaplar fakat

verileri ayirmaz.

1=>Mevsimsel standart sapmalar1 hesaplar ve
ayirir.
2=Carpimsal seriler SDS ile girilecektir (1'in ter-
sidir).

SDS-Sadece iopt=2 iken d uzunlugunda carpimsal veri

igeren dizindir.

Ciktilar: Y-iopt=0 olmadik¢a n uzunlugunda girilen verilerin
mevsimsel standart sapmali verileri ayiran dizin.
SDS-iopt=2 olmadik¢a d uzunlugunda dizin (eger d=1
ise) veya mevsimlik standart sapmay: igeren gercel
degisken (d=1 ise).
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Agiklamalar:
1) iopt yazilmaz ise iopt=1olarak alinir.,

2) Hig bir ortalama degigtirilmez. Genellikle SUBMNS o&nce

caligtirlir,

DOS Komutu

Amag: TIMESLAB programi igerisinde iken DOS igletim siste-
mi ortamina gecerek DOS komutlarimi kullanma im-
kam saglar. Tekrar TIMESLAB ortamina ge¢mek i¢in
EXIT komutu verilir.

Format: DOS

DOT Komutu

Amagc: Iki dizinin ilk n elemanlarimin kargilikli ¢arpimlarinin

kiimiilatif toplamlarini bulur.
Format: ¢c=DOT(X,Y,n)
Girdiler: X-En az n uzunlugundaki dizin.
Y-En az n uzunlugundaki dizin.

n-Dahili sonucu bulabilmek i¢in X ve Y dizininde kul-

lanmilacak eleman sayisim belirten tamsaya.

Ciktilar: ¢-X ve Y'nin ilk n elemanindan olugsan degerlerin

carpimlarinin sonucu veren gergel dizin.
Aciklamalar:
1) X ve Y aym dizin olabilir.
DTAR Komutu

Amag: Otoregresif modelleri tek tiir verilere uydurur.
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Format: alpha=DTAR(X,n,m,iopt0,ioptl,ioptm,p,R0,rvar[,CATI)
Girdiler: X- n adet veri setini iceren dizin.
n-Veri setinin uzunlugunu iceren tamsaya.

M-Ya AR sirasinin kullanan (eger iopt0=1 ise) ya da
maksimum AR sirasinin kullanilacagimi (iopt0=2 ise)
belirten tamsaya.

iopt0-iopt0=1 ise M siireci kullanilarak veya iopt0=2 ise
Parzen CAT kriterini kullanarak siirecin M'den
diigiik veya M'ye esit oldugunda kullanimim belirten

tamsayi.

ioptl-Kismi otokorelasyon tablosunun egilimli veya
egilimsiz standart hata varyansi ve 1'den M'e CAT
kriterinin ekrandan goriintiillenip goriintiilenmemesi-
ni iceren tamsay (1 ise evet goriintiilensin, 2 ise hayir

goériintiillenmesin anlaminda).

ioptm-Ongoriimleme i¢in hangi metodun kullanilaca-
gim1 belirten tamsayir. Asagidaki gsiklan igerir.

1=>Yule-Walker tahminleyicilerini bulabilmek
icin LEVINSON algoritmasini kullanmir

2=Burg algoritmasimi kullanir.

3=Her M i¢in kismi otokorelasyonlan iopm=1
'deki algoritmanin énemliligi (+2/Vn'e karg) test
edilir ve model parametrelerinin sifirdan
farklhilig bulunur.

4=Bu se¢enek Burg algoritmasinin kullanimi
disinda 3. segenekle aymdir.
5=Bu se¢enek AIC-temel metodu ile Yule-

Walker tahminleyicilerinin algoritmasinin kis-

mi otokorelasyonlarinin énemlilifinin testini ya-
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par. Metod alt bélimdeki hi¢ bir kisimla
baglamaz. Takip eden her adimda, alt béliimde
bulunmayan en 6nemli kisim eklenir ve yeni alt
b6liim ig¢in AIC hesaplanir. Eger AIC bir
oncekinden kiictik ise metod devam eder. Aksi
halde en son eklenen kisim birakilir ve metod du-
rur. Kisimlar: belirlenmig alt béliimlerinden bir
AR sirasi, katsayilar ve hata varyans: belirlenir.

6=Bu se¢enek kisimlar1 elde etmek igin kul-
lanilan Burg algoritmasi diginda 5'nci segenekle

aymdir.
Ciktilar: p-Se¢ilmig modelin sirasim belirten tamsay: degigken.

RO-Verinin 6rnek varyansim belirten gercel degigken.

rvar-Sec¢ilmig modelin hata varyansim belirten gergel
degigken.

CAT-Eger bu kavram kullamilmg ise 1'den M'e kadar
olan siralardaki CAT Kkriterinin degerlerini belirten M
uzunlugundaki dizin.

alpha-Secilmig modelin katsayilarimi belirten p uzun-
lugundaki dizin.

Agiklamalar:
1) Eger p=0 ise rvar ve alpha bulunmaz.

EXTEND Komutu

Amag: Bir X veri setini farklilagtirmanin ters iglemesiyle
biiyiitmek

Format: Y=EXTEND(X,n,next,d1[,d2])

Girdiler: X- n adet veri igeren dizin.
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n-X uzunlugunu igeren tamsayr (=d1+d2).
next-X'i biylitmek i¢in gerekli nokta sayisim belirten
tamsay: (>0).
d1.d2-Farklar belirten tamsayilar.
Ciktilar: Y-X'i ve biiyiitiilmiig degerleri belirten, n+next uzun-
lugundaki dizin.
Agiklamalar:
1) Y'nin ilk n degerleri, X'in ilk n degerleriyle aymdir. Bu-
nunla beraber Y'nin daha sonraki next degerleri, Agiklama 2
ve 3'de agiklandig gibidir.
2) Eger d2=0 ise xbar'in, ilk n X'lerin d1 farklarinin ortala-
mas1 oldugu yerde Y(n+i)=Y(n+i-di)+xbar olur.

3) Eger d2#0 ise xbar'in X dizininin d1 ve d2 farklarim1 alarak
¢ikarilan verinin 6rnek ortalamasi oldugu yerde, Y(n+i)=Y(n
+i-d1)+Y(n+i-d2)-Y9n+i-d1-d2)+xbar olur.

EXTRACT Komutu
Amag: X dizininden belirli elemanlan c¢ikarilmig Y dizini
olugturur.

Format: Y=EXTRACT(X,n1,n2) Y dizini X(nl)'den X(n2)'e ka-
dar olan degerleri icerecektir. Burada degigik kullanim imkan-

larnn da miimkiindiir.

FFT Komutu

Amag: Komplex dizinlerin, ayr1 Fourier transformunu (DFT) ya
da ters Fourier transformunu (IDFT) hesaplar.

Format: 1) FFTXR,XI,Q,n,sign,ZR,ZI)
2) FFT(X,Q,n,sign,ZR,ZI)
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Girdiler: XR . XI-Déniigtiirillecek komplex sayilarin gergek ya da
zahiri btliimlerini belirten Q uzunlugundaki dizin.
X-Eger gergekse doniigtiirillecek veriyi belirten Q
uzunlugundaki dizin.
Q-Girdi dizinlerinin uzunlugunu belirten tamsayi.
n-Korunacak doniigtiiriilmiig degerlerin sayisini1 be-
lirten tamsaya.
sign-DFT ya da IDFT'nin yapilip yapilmiyacagini be-
lirten tamsay (Sirasiyla 1 ve -1).

Ciktilar: ZR,ZI-Degisimin gergek ve zahiri boliimlerinin ilk n ele-
manlarim belirten n uzunlugundaki dizin.

Acgiklamalar:

1) Ikinci form déoniistiiriilecek sayilarin zahiri béliimiinin
sifir olmasinin beklenmesi durumu diginda birinciyle

aymdar.

2) FFT komutu, eger Q'nun en biiyiik baglangi¢ faktorii <23 ve
baglangi¢ faktérleriiniin kareler toplam <210 ise FFT algorit-
masin1 kullanacaktir. Aksi halde FFT hesaplama igin
tanimlanan formiilii kullanmak i¢in izin istiyecektir.

FILT Komutu
Amag: Bir dizinin dogrusal (linear) filtresini saglamak i¢in kul-

lanmihir, yani
Y(i)=jZ:) Bj X(p+i=j), i=1,2,...,n-p.
Format: Y=FILT(X,beta,beta0,n,p)
Girdiler: X-Filtre edilecek veriyi belirten n uzunlugundaki dizin.
n-Filtre edilecek verinin uzunlugunu belirten tamsay.

beta-1,2,...,p gecikmelerinin katsayilarini belirten p

uzunlugundaki dizin.
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beta0-0 gecikmesinin katsayisini belirten gergel
degigken.

p-Filtre edicinin uzunlugunu belirten tamsay.

Ciktilar: Y-Filtre edicinin sonucunu belirten n-p uzunlugunda-
ki dizin.

HIST Komutu

Amag: Veri setinin histogramini hesaplar ve grafigini ¢izer.
Format: 1) HIST(X,n)

2) HIST(X,n,nbins)

3) HIST(X,n,nbins,xmin,xmax,ymax)
Girdiler:X-Veriyi belirten n uzunlugundaki dizin.

n-X uzunlugunu belirten tamsayr (>0).

nbins-2 ve 3'ncii formlarda kullamlacak araliklarin
sayisimi belirten tamsayr (>0).

xmin-3'ncii formda yatay eksenin sol ucunda yer ala-

cak degeri belirten gergel sayi.

xmin-3'ncii formda yatay eksenin sag ucunda yer ala-

cak degeri belirten gergel say.

xmin-3'ncii formda dikey eksenin en iistiinde yer ala-

cak degeri belirten gercel say:.
Acgiklamalar:

1) T'nci formda HIST r, ve s, 'in sirasiyla verinin geniglik ve
standart sapmasi oldugu konumda araliklarin sayis1 nbins=
[(rx)/(3.5sx)]n1/3+1 formiilii kullamlarak yapilir.

2) Eger ymax 0 olarak girilirse histogram dikey eksende
olgtiyii belirler.
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INF Kom
Amacg: Bir veri setinin bilgi verici nicelik fonksiyon grafigini
gizer.
Format: 1) INFQNTX,n)
2) INFQNT(X,n,xmed,xiqr)
3) INFQNT(X,n,xmed,xigr,arg5)
Girdiler: X-Veriyi belirten n uzunlugundaki dizin.
n-Veri setinin uzunlugunu belirten tamsay .

argh-Beg argiimanmin anlamina sahip olmak, medyan
ve interkartil genigligini grafik ¢izilmeksizin déndii-

rildigi anlamina gelir.

Ciktilar: xmed-Veri setinin medyanini belirten gergel degisken.

xigr-Veri setinin interkartil genigligini belirten gergel
degigken.

Acgiklamalar:

1) Bilgi verici sayisal grafik (1-0.5)/n, i=1,2,...,n, dizininin
cesitli degerlerinin bir grafigidir.

LINE Komutu
Amag: X(i)=a+bi, i=1,2,...,n degerlerini bulur.
Format: 1) X=LINE(n.a,b)
2) X=LINE(n)
Acgiklamalar:
1) Ikinci form a=0, b=0 iken kullamlir.

2) b=0 ise a degerleri vektorii olugturur.
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E Kom

Amag: Gergel degerin veya dizinin dogal logaritmasim hesaplar.
Format: 1) y=LOGE(x) - X'in logaritmasimi Y degigkenine atar.

2) Y=LOGE(X,n) - n adet verisi olan X dizininin dogal
logaritmasini hesaplayip Y dizinine aktarnr.

MACORR Komutu
Amag: MA(q,B,02) siirecinde R(0) varyansim ve Pay - Pav kore-
lasyonlar: bulur.
Format: rho=MACORR(beta,q,rvar,M,r0)
Girdiler: beta-q uzunlugundaki B katsayilarim igeren dizin.
g-q sirasini belirten tamsayr (>0).
rvar-Hata varyans: o2 'yi belirten gergel deger (>0).

M-Bulunacak otokorelasyon sayisini igeren tamsayi
(>0).

Ciktilar: RO-MA siirecinin varyansim igeren gergel degigken.

rho-M uzunlugunda MA siirecinin otokorelasyon-

larini igeren dizin
MASP Komutu
Amag: MA(q,B,02) siireci i¢in spectral yogunluk hesaplar.
Format: f=MASP(beta,q,rvar,Q)
Girdiler: beta-q uzunlugundaki p katsayilarim igeren dizin.
g-q strasim belirten tamsay1 (>0).
rvar-Hata varyans: o2 'yi belirten gercel deger (>0).

Q-Spectra hesaplarinda kullanilan 0 ile 1 arasindaki

\
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frekanslarin sayis1 (Q'nin en biiyiik baglangi¢ faktéri
<23 ve baglangi¢ faktériiniin kareler toplam1 <210 ol-
malidir).

Ciktilar: f-m=[Q/2]+1 uzunlugundaki dizin, (j-1)/Q frekansinda
(G=1,2,...,m) MA spectral yogunlugunu igerir.

PARCORR Komutu
Amag: Veri setinden kismi otokorelasyonlar: ve istege bagh ola-
rak hatalarin varyansimi hesaplar.
Format: part=PARCORR(X,n,M|[,rvar])
Girdiler: X-n tane veri iceren dizin.
n-Veri sayisim belirten tamsayx (>0).

M-Bulunacak kismi otokorelasyon sayisim igeren tam-
say1(>0).

Ciktilar: part-M uzunlugunda kismi otokorelasyon degerlerini
iceren dizin.
rvar-Bu argiiman kullamildiginda, M uzunlugunda
standart hata varyansinlarim igeren dizin bulunur.

PARTAR Komutu
Amag: AR(q,0,02) siirecinin katsayilarim, kismi otokorelasyon
vasitasiyla hesaplar.
Format: alpha=PARTAR(part,p)
Girdiler: part-p uzunlugunda kismi otokorelasyon degerlerini
igeren dizin.
p-p sirasim belirten tamsay: (>0).

Ciktilar: alpha-p uzunlugunda o katsayilarim igeren dizin.
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QIEST Komutu

Amag: Yigin serisinin White noise serisine doniigtiiriiliip doniis-
tirilmedigini yapan test

Format: pval=QTEST(rho,M,p,q,n,Q)

Girdiler: rho-M uzunlugunda teste baglama degerleri olan oto-
korelasyonlan iceren dizin.
M-rho'nun uzunlugunu igeren tamsay.
p.g-Eger tho ARMA(p,q) modelinin otokorelasyonlar
ise p ve q model derecelerini belirten tamsayi. Aksi
takdirde bu degerler sifir olacaktir.

n-Teste baglanacak verilerin 6rnek uzunlugunu
belirten tamsaya.
Ciktilar: Q-Test istatistigini iceren gercel degisken.

pval-Testin p-degerini igeren gergel degigken.

SIN Komutu

Amag: Cesitli tiirde Siniis degerleri hesaplar.
Format: 1) y=SIN(x)

2) Y=SIN(X,n)

3) Y=SIN(n,a,p)

Acgiklamalar:
1) Birinci form, X degigkeninin siniisiinii Y degigkenine
radyan cinsinden aktarir.
2) Ikinci form, n uzunlugundaki X dizinin degerlerini Y dizi-
nine siniisiinii radyan cinsinden aktarir.
3) Uciincii formda, n uzunlugundaki Y dizini Y(i)=asin(2r(G-1)
/p) sonucunu verecektir. Burda n tamsay, a ve p gercel deger
girdileridir. Céziim i¢in p=0 olmah.
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SUBMNS Komutu

Amag: Veri setinin mevsimlik tamimlarin1 hesaplar ve/veya
cikarir ve/veya ekler.

Format: Y=SUBMNS(X,n,d,xbar{,iopt])

Girdiler: X-Igleme konulacak n uzunlugundaki veri setini
iceren dizin.
n-X'in uzunlugunu igeren tamsay: (>0).
d-Mevsimsel periyodu igeren tamsay1 (>0).

iopt-Istege bagh olarak kullamlan argiiman agagidaki
degerleri igerebilir.

0=>Mevsimsel tanmimlar hesaplanir gikarmalar

yapilmaz.

1=>Mevsimsel tanimlamalar hesaplamr ve gikar-
malar yapilir.

2=1'in tersidir, xbar girdi degeri veri setine ekle-
nir.
xbar-(Sadece iopt=2 ise) d uzunlugunda veri setine ek-

lenecek mevsimsel tamimlar: iceren dizin.

Ciktilar: Y-(iopt=0 degilse) n uzunlugunda gkarnlmig veya eklen-
mi§ mevsimsel tanimlarin sonuglarini iceren dizin.

xbar-(iopt=2 degilse) d uzunlugunda (eger d>1 ise) veya
gergel degigken (eger d=1 ise) mevsimsel tamm igeren

dizin.

WN Komutu

Amag: White noise serisi olugturur.

Format: X=WN(seed,n,iopt)
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Girdiler: seed-Rastgele say1 iireticinin ¢ekirdek degerini iceren
gergel deger.
n-Gergeklegmesi istenilen sayr uzunlugunu belirten
tamsay.
iopt-Kullamilacak dagilimi belirten tamsay: degerdir
ve agagidaki segenekleri igerebilir.

iopt Daghhm iopt Daghm
1 N(@O,D 5 Standart Cauchy
2 U, 6 Ekstrem degerler
3  Birinci der. iissel 7 Logaritmik
4  Lojistik 8 Tkinci der. iissel

Ciktilar: X-n uzunlugunda gergeklegtirilen degerleri iceren di-

zin.

Kisaca agiklanmaya galigilan paket program, yukarida belirti-
len iglemler diginda zaman serisi analizler i¢in ¢ok genig bir komut ve
macro kiitiiphanesine sahiptir. Programin tam olarak kullanimim
ogrenmek ancak zaman serisi analizi ile ilgili tiim iglemleri bilmekle
miimkiindiir. Beginci bélimde yapilan sermaje piyasasinda uygulama

ile ilgili iglemler bu paket programdan yaralanmilarak yapilmagtir.



BOLUM 5

SERMAYE PIYASASINDA UYGULAMA

5.1. SERMAYE PIiYASALARI

Sermaye piyasalari, kamu ve 6zel kesimin temelde yatirim
amacina doniik uzun donemli finansman ihtiyac¢larinin kargilagtig:
piyasalardir. Bu piyasalarda uzun ve sonsuz vadeli fonlarla bor¢lanma
gerceklegir. Bu piyasanin baglica araglarini; devlet ve kamu kuru-
luglarina ait tahviller, 6zel sektor tahvilleri, 6zel sektér hisse senetleri,
kamu ortaklig: senetleri, yatirnm fonlari olarak siralayabiliriz. Bu
piyasalarda tahvillerin vadeleri genellikle bir y1lin {izerindedir. Hisse

senetlerin de ise vade s6z konusu degildir.

Sermaye piyasasinda uzun ve sonsuz vadeli fonlarin arz ve tale-
bi ancak sermaye piyasasi kurumlar yardimiyla kargilanabilir. Ser-
maye piyasas: kurumlari: Yatinm Bankalarn, Borsa Bankerleri, Borsa
da iglem yapma yetkisine sahip araci kuruluglar olarak siralayabiliriz.
Heniiz gelismemig sermaye piyasalarinda ticari bankalar da aracihik

yapabilirler(1),

(1) Murat Uguz, Menkul Kiymet Se¢imi ve Yatirim Yonetimi, Mali ve Ekonomik
Yayinlar, istanbul, 1990, s.3-4.
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Sermaye piyasalan1 yapilan igleme bagh olarak, Birincil Piyasa-
lar ve Ikincil Piyasalar olarak ikiye ayrilir. Birincil piyasa da, yeni
ihra¢ edilen menkul kiymetler kargihifinda uzun vadeli fonlar ekono-
miye aktarihirken ikincil piyasada, 6nceden ihra¢ edilmig olan menkul
kiymetler kigiler arasinda el degigtirir. Bu piyasa da bir transfer stz ko-
nusu olmadigindan ikincil piyasanin sermaye piyasasindan kopup,
menkul kiymetler piyasasimi olugturdugu sdylenebilir.

Birincil sermaye piyasasi, hisse senedi, tahvil ve diger sermaye
piyasasi araclarimin ilk defa iglem gordiigii piyasalardir. Birincil piya-
sa sermaye piyasasi bilinciyle ¢aligir.

Ikincil sermaye piyasasi, menkul kiymetlerin paraya
¢evrilebilmesini saglayan piyasadir. Boylece menkul kiymetlerin liki-
ditesini arttiracak birincil piyasaya talep yaratir, onun gelismesini
saglar. Geligmig piyasalarda ikincil piyasalarin iglem hacmi birinciden
¢ok daha biiyiiktiir. Ikincil piyasanin en iyi organize olmug gekli men-
kul kiymet borsalaridir. Birincil sermaye piyasasindan ¢ok daha fazla
alternatif sunmas1 agisindan ikincil sermaye piyasalar1 bu alanda
yatinmda bulunan kigi ve kuruluglara portfoylerini siirekli olarak
gozden gecirme ve gerekli degigiklikleri yapma olanag saglar.

5.2. MENKUL KIYMET

Sermaye piyasasinda iglem goren tahvil, hisse senedi ve bun-
larin tiirevlerinin tiimiine birden menkul kiymet denir. Menkul
kiymetler, sermaye piyasasinda arz ve talebin kargilagmasim saglayan
araglardir. Ciinkii sermaye fonlarni menkul kiymetlerin alim satim yo-
luyla el degigtirir. Bu da sermaye piyasasi ile menkul kiymet piyasasim
birbirinden ayn diigiinmenin imkansizhifim1 ortaya koymaktadir. Bu
iki piyasanin i¢ i¢ce olmasina ragmen arz ve talep ters yonliidiir. Ser-

maye piyasasinda, sermaye talep eden sirketler halka menkul kiymet
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arzederken sermaye arz eden halktan menkul kiymet talep eder.

Cok cesgitli olan menkul kiymetlerden en uygun olanimin
secilmesi cegitli analizlerin yapilmasini gerektirmektedir. Menkul
kiymet analizinde kullamlan yéntemler dort temel baghik altinda to-
planabilmektedir(1),

- Temel menkul kiymet analizi,
- Teknik analiz,

- Tesadiifi yiiriiyiis kavram,

- Portfoy yontemi.

Bu analizler igerisinde hisse senetleri fiyatlarimi etkileyen
faktorleri en detayh bir gekilde inceleyen ve uygulamada da ¢ok gegerli
olan temel menkul kiymet analizi Ekonomi-Endiistri-Ortakhk (EEO)
analizi olarakta adlandinlmaktadir.

Her hangi bir firmanin hisse senetlerinin degerini etkileyen
cesitli faktorlerden birincisi, genel ekonominin durumu ile ilgili et-
menlerdir. Firmalar dogal olarak i¢inde bulunduklar1 ekonominin dal-
galanmalarindan etkileneceklerdir ve bu durumda ekonominin genel
gidigatimin analiz edilmesi gerekir. Firmamn karhilk, likidite, finan-
sal yapisi, yonetimin kabiliyeti ve diger igletmelerle olan rekabeti gibi
hususlar firma faaliyetlerini ve sonugta firmanin degerini etkileyen
temel konulardir. Biitiin bunlarin yaninda firmalar, faaliyette bulun-
duklar1 benzer endiistrileri ve kendi endiistrilerini etkileyen olaylardan
da etkileneceklerdir. Sonug olarak bir firmanin degerini buna bagh ola-
rak hisse senedinin fiyatim etkileyen analizlerde ekonominin genel du-

rumu, endiistrinin yapis1 ve firmamn konumu ayr1 ayn incelenmelidir.

(1) Ahmet Aksoy, Menkul Kiymet Yatirimlarimin Analizi, Gazi Universitesi
Yayinlar, Ankara, 1988, s.137-173.
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Cok gesitli olan menkul kiymet tiirlerinden tahvil ve hisse senet-
lerinin agiklanmasi bu ¢aligma i¢in yeterli olacaktar.

5.2.1. Tahvil

Belli zamanlarda belli miktar ya da oranlarda faiz 6denmesi
sartim1 tagiyan ve belli bir siirenin sonunda ya da bu siire boyunca ana
paranin iadesini éngéren menkul kiymetlere tahvil denir. Tahvillerin
kamu kuruluglar1 ya da anonim ortakhiklar tarafindan fon temini i¢in
bor¢lanmak istediklerinde seri halinde gikardiklar1 egit kiymetli ve
aym ibareli borg senetleridir(}). Tahvil bir vadeye baghdir. Yani tahvil-
lerin ihraci belli bir siireyle sinirlidir. Tahviller, kuponlu-kuponsuz,
nama-hamiline, sabit faizli-degigken faizli tahviller olarak
ayrilabilecegi gibi vadesine giore de kisa vadeli, orta vadeli, uzun vadeli
tahviller olarak da guruplandirmak miimkiindiir(2), Kisa vadeli tah-
viller bir yildan az ¢ogu zaman bir ka¢ aylhiktir, orta vadeli tahviller 1-5
yil arasinda degigir, uzun vadeli tahviller ise 5 yildan daha uzun
siirelerle ihrag edilen tahvillerdir. Tahvillerde hergsey rakamlara
baghdir. Vade bellidir, yatirilan para bellidir, tahvilin bir siire sonraki
getirisinin ne olacag bagtan bellidir. Belirsizlik ileride faiz oranlarimin
diigmesi ya da yiikselmesi konusunda ve tahvili ¢ikaran girketin tahvi-
lin vadesinde mali durumunun ne olacag konusudur. Yani tahvildeki

belirsizlikler ve risk goriilecegi iizere hisse senedine gére daha azdir.
5.2.2. Hisse Senedi

Tahvillerden farkli olarak bu tiir menkul kiymetler bir
bor¢glanma araci1 degil bir sermaye saglama aracidir. Hisse senedi, bir
anonim ortakliin egit paylara béliinmiis olan sermayesinin bir

(1) Mubarrem Karsh, Sermaye Piyasasi, Borsa, Menkul Kiymetler, Kral Mat.
istanbul, 1989, s.3.
(2) Murat Uguz, a.g.e., s.7.
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kismim temsil eden bir menkul kiymettir. Hisse senedi almakta asil
amag, eger ¢ok biiyiik miktarda alip girket yonetiminde s6z sahibi ol-
mak istenmiyorsa gelecekteki temettii ve sermaye kazanc elde etme
beklentisidir. Eger bir yatirnmc1 donemler boyunca hisse senedi fiyat-
larim1 ve dagitilacak temmettii oranlarim iyi tahmin edebilirse neyi ne
zaman almasi ve satmasi gerektigini iyi bilecektir. Yatirimlarin per-
formansim etkileyen politik, ekonomik, sosyal ve diger giicleri sistema-
tik olarak dikkate alan Ekonomi-Endiistri-Ortakhk analizleri hisse se-
nedinin geligimi hakkinda bilgiler vermektedir. Hisse senedinin
fiyatin1 etkileyen karhilik, likidite, finansal yapi, dagitim kanallan,
yonetim becerisi, rekabet, ekonomik beklentiler gibi temel olgular
yatirimel icin yol gosterici olmaktadir(),

Ancak Tiirkiye'de sermaye piyasasinin tam oturmamig olmas:
hisse senedi fiyatlarinin belirlenmesinde bagka faktérlerin de etkilerini
ortaya ¢cikarmigtir. Gelecege ait belirsizlikler hisse senetlerini, ileride
degeri diigebilen ya da yiikselebilen, alicisina kayip ya da kazang getire-
bilen ac¢ik bir mal haline getirmistir(2). Bu yoldan kazang¢ saglayan
spekiilatorler hisse senedi fiyatlarim istedikleri yonde degisgtirebilmek-
tedirler. Ayrica hisse senetlerinin fiyatlann yukarida sayilan tiim olgu-
lar1 sabit tutarsak zamana gore belirli diigiis veya c¢ikiglar
gostermektedir. Tiirkiye gibi heniiz tam olarak oturmamig bir menkul
kiymet piyasasina sahip iilkede hisse senetlerinin fiyatlar1 beklenildigi
gibi gelismemektedir. Ornegin Eyliil 1988'de, teorik olarak banka faizle-
ri yiikseldigi zaman hisse senetleri fiyatlarimin diigmesi gerekirken;
bunun tam tersi bir geligme gostermis ve hisse senetleri fiyatlan da
yiikselmigtir.

(1) Giiltekin Karagin, Sermaye Piyasas: Analizleri, Sermaye Piyasas1 Kurulu
Yayinlan-Yayin No:4, Ankara, 1987, s.8.
(2) Muharrem Karsh, a.g.e., $.53.
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Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) 'nda iglem géren
hisse senetlerinin zamana gore geligimleri incelenmek istendiginde
¢ok spesifik durumlarla kargilagma imkam dogmaktadir. Bu nedenle
belirli hisse senetlerini alip incelemek yerine makro degerle olan IMKB
endeksini, iglem hacmini ve iglem miktarimi incelemek daha uygun
olacaktir. 1988 ocak-1990 mayis donemi haftalik kapamg degerleri analiz
edilmekte ve veriler IMKB yayim olan Haftalik Biilten'den alinmgtir.
Normal olarak incelenen bu _degerler hisse senetlerinin de geligimini

yansitacaktir.

5.3. HISSE SENETLERININ ZAMAN SERISI ANALIiZi

Hisse senetlerinin fiyat ve deger tammlarini yapabilmek ve bu
caligmalarin 1g1finda yatinmecilara, tasarruf sahiplerine ve spekiila-
torlere baz tegkil edecek bilgi ve verileri saglamak, ancak EEO analizle-
ri ile miimkiin olabilmektedir.

Ekonomik analizde iilke ekonomisinin genel durumu, baz
ekonomik biiyiikliikkler (gayri safi milli hasila, enflasyon orani, faiz
hadleri vb. gibi)in yardimiyla makro diizeyde tahminlenmeye ve belir-
lenmeye g¢aligilir.

Ekonomik analizler yardimiyla elde edilen makro verilerin
sonuc¢larina gére sermaye fonlarimin yb6nlendirilmesi avantajh
goriilldigi takdirde, bu kez endiistri analizi yapilir. Bu analiz sermaye
fonlarinin yonlendirilecegi sektorlerin belirlenmesine yonelik sektor
analizleridir. Bu analiz sonuclarina gére verimli ve kazangh bulunan
sektorlerde faaliyet gisteren ve sermaye fonu arayan ortakhklar (fir-
malar) mikro diizeyde analize tabi tutulur. Bu analiz genellikle fir-
manin fiziki etkinligi yaninda agirhkh olarak finansal yapisinin anali-
zini gerekli kilar.
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Sermaye Piyasasi her ne gekilde olursa olsun daha 6énce piya-
saya girmig veya yeni girecek fonlarin y6énetiminde ve yonlendiril-
mesinde EEO analizinin énemi biiyiiktiir.

Ancak, sermaye piyasasi ikincil periyoda sermayenin mobili-
zasyonunu saglayan hisse senetlerinin ahm ve satiminda temel unsur,
bu hisse senetlerinin fiyatlarinin belirlenmesine dogrudan etki eden
arz ve talebidir.

Arz ve talep yukarida deginmig oldugumuz EEO analizlerinden
biiyiik 6lgiide etkilenmekle beraber, 6zellikle borsa kurumu etrafinda
santralize olmug bir ikincil piyasada psikolojik ve subjektif baz etkile-
rin fiyatlar iizerine etki yaptih da gézlenmektedir.

Bu ¢caligmamin ana konusu da, belirtildigi gibi ayr1 ayr hisse se-
netlerinin analizini yapmak degil, borsa endeksini, islem hacmini ve
iglem miktalarim1 analizini tabi tutmaktir. Bu analizler agagida

yapilmaktadir.

5.4. IMKB ENDEKSININ, ISLEM MIKTARININ VE
ISLEM HACMININ ANALIZi

Genel kabul gérmiig kural olarak, zaman serisi analizlerinin
sermaye piyasasinda uygulanmamasinin gecerliligi tarafimzdan bi-
linmekle beraber, iilkemiz sermaye piyasasi modeli ve igleyigi iginde

sitnanmigtir.

Uygulamah analize konu olan dénem (1988 Ocak - 1990 Mayis)
icinde IMKB'da hisse senetleri fiyatlarimin olugumunda (Borsa endeksi
temel alinmigtir), iglem miktarinda ve iglem hacminde periodik ve aym
karakterde baz1 gergeklegsmelerin oldugu saptanmigtir. Bu nitelikte bir
sonuca olmamiz, ge¢migi ¢ok yeni olan ve hizh bir geligme gisteren
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sermaye piyasasi diizeni icinde IMKB'da iglem goren hisse senetleri-
nin genel kabul gormiig ve zaten kararlarim etkileyen faktirler (EEO

analizi) diginda iglem gérmekte oldugunu dogrulamigtar.

Istanbul Menkul Kiymetler Borsas: endeksinin incelenmesi bor-
samin geligimi hakkinda bilgi vermesi bakimindan énemlidir. 1989
Ocak'dan 1990 Haziran'a kadar olan haftalik Endeks (1986 yil1 100 kabul
edilerek), iglem hacmi ve iglem miktarina ait veriler Ek-2'de ve bu veri-
lerin geligim grafigi Sekil (5.1), Sekil (5.2) ve Sekil (5.3)'de verilmigtir.

Sekil 5.2 IMKB Iglem Miktarimn 1988 Ocak - 1990 Mayis Geligimi
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A3 37
3 -

Sekil 5.3 IMKB fslem Hacminin 1988 Ocak - 1990 Mayis Geligimi

IMKB'nda arz ve talebi etkileyen faktiorler disinda, aym gelig-
melerin gozlendigi haftalik devresel hareketlerde saptanan bulgular
agagida belirtilmektedir.

a) Degerlendirmeye esas yillar iginde Fiyat (Borsa Endeksi)
hareketlerine iligkin bulgular:

- Her yilin ilk dért haftas: iginde, 6'na haftaya, 12'nci haftadan
23'ncii haftaya kadar ve 43'ncii haftadan baglamak iizere tizere farkl:

haftalara kadar IMKB endeksi yiikselme gostermigtir.

- Her y1lin 4'ncii haftasindan 6'na haftaya kadar, 12'nci hafta-
dan 16'nci haftaya kadar, 27'nci haftadan 31'nci haftaya kadar IMKB

endeksi diigme gostermigtir.

b) Degerlendirmeye esas yillar iginde IMKB iglem miktarlarina
iligkin bulgular:

- Islem miktari, IMKB fiyat indeksinin diigme egilimini

gecmeden bir hafta ¢énce periodik olarak artmaya baglamakta, endeks
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diigme egilimine girdigi andan itibaren iglem miktar yiikselmektedir.

- Islem miktan fiyat hareketlerinin dalgali bir geklin gosterdigi
donemlerde ayni nitelikte sonuglar vermemekte, ancak iglem hacmi ile
iglem miktan arasinda ilging bir iligkinin varlig: ortaya konmaktadir
(daha ileride agiklanacaktir).

c) Degerlendirmeye esas yillar icinde IMKB 1glem hacmine
iligkin bulgular:

- Islem hacmi matematiksel olarak iglem miktarn ile orantili bir
trend cizmektedir.

- Borsa endeksinin artmaya bagladigi dénemlerde iglem hac-
mindeki artig hizi, siirekli yiikselme egilimi gostermekte, endeks
diigmeye bagladiginda iglem hacmi en yiiksek diizeye ulagmaktadir.

Borsa endeksi, iglem miktarn ve iglem hacmi birlikte
degerlendirildiginde, IMKB'da hafta bazinda periodik geligmelerin ilk
4 haftasinda artig gogterdigi bu artiglarin dalgali olarak 12'nci haftaya
kadar devam ettigi, hemen bunu takip eden dénemde endeksin
diigtiigii, iglem miktan ile iglem hacminin arttign gozlenmektedir.

Bu geligmenin nedeni, fiyatlarin kadameli olarak yiilseltildigi
ve nisan aywnin baginda diigiiriilerek kazanclar saglandigh giézlenebilir.
Nitekim, 16'nc1 haftadan sonra endeks, iglem hacmi ve iglem mik-
tarinda yiikselme gézlenmesi, fiyatlan diigiik hisse senetleri yiiksek
fiyatla biyik gruplar halinde satilarak spekiilatif kazanglar
saglandiginin bir gostergesi olarak degerlendirilebilir.

Ote yandan her yilin 43'ncii haftasindan sonra endeks ve iglem
miktarinda gozlenen artigin borsaya 6zgiin bir davranigin sonucu or-
taya giktig ifade edilebilir. Agiklanan bilgiler IMKB edeksi, islam mik-
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tar ve iglem hacmi ile ilgili verilerin yillara bazinda ele alinan agagida
verilen Sekil (5.4), Sekil (5.5) ve Sekil (5.6)'deki grafiklerden agik¢a
girtilmekiedir. Veriler 1990 Haziran'a kadar alindiginda sonraki veri-

lere 0 degeri girilerek veri sayilan yillar bazinda egitlenmigtir.

Sekil 5.4 IMKB Endeksinin Yillara Gére Gelisimi
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Analizde daha saghkh ve somut sonuglara ulagbilmek icin her
hisse i¢in detayh degerlendirilmelerin yapilmasina gerek bulunmak-
tadir.

IMKB'da zaman serisi analizinin uygulanabilirligi kamtlan-
mugtir. Ancak, borsada kitle katihminin gergeklegmesi ve fiyatlann is-
tikrarh bir yapiya kavugmasi durumunda fiyatlar1 belirleyen arz ve
talebin goklugu neticesinde EEO analizleri daha gergekgi sonuglar ya-
ratabileceginden zaman serisi analizlerinin bir anlam ifade etmiyecegi
sOylenebilir.

Her ii¢ serinin grafiklerle analizi yapildiginda genel egilimin
hemen hemen aym oldugu gézlenmektedir. Yukarida ayrintilan ile in-
celen seriler yillar itibariyle kaba bir gekilde yorumlamirsa; 1988 yilinda
ele alinan biitiin degerlerde diisme meydana gelmekte, 1989 yilinda
tam tersi bir gekilde artig olmakta ve 1990 yilindan itibaren de degerler
genig arahklarla artip azalan bir seyir izlemektedir. Bu durumda her
li¢ seriye aym iglemler uygulamak yerine bir tek indeks degerlerini za-
man serisi analizlerinde ayrintili bir gekilde ele almak uygun

gortilmugtiir.

Endeks degerlerinin zamana karg: grafiklenmesinde, genelde
her 8 haftada bir maksimum deger olugmaktadir. Bu nedenle serinin
8, 9 ve 10'ar fark: alinarak mevsimsel etki incelenmigtir. Bu farklarnn
hepsinde aym egilimgozlenmigtir. Sonuc¢ta serinin 8 farklar1 alinmg
ve analize devam edilmigtir. Sekil (5.5) orjinal serinin 8 farklam
alindiktan sonraki durumunu gostermektedir. Gorildiigi gibi 1990
yihindan sonra serinin varyansimin genigledigi ortaya gikmaktadir. Bu
da orjinal serinin 1990 y1lindan sonra genig araliklarla arttiginin bir
sonucudur.
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Sekil 5.5 IMKB Endeksinin 8 Farklari ahnmg Serinin Grafigi

Aym serinin tile t+1, t+2, t+3 ve t+4 arasindaki iligkilerini ifade
eden grafikler ¢izildiginde her hangi bir haftadaki degerin kendisinden
bir, iki, ti¢ ve doért hafta énceki degerlerle siki bir gekilde iligkili oldugu
Ek-1'de verilen grafiklerde giozlenmektedir. Bu nedenle seriye uygula-

nacak modelde, otoregresif parametresinin yer almasi uygun ola-

caktir.

Orjinal serinin 30 gecikmeye kadar otokorelasyon degerleri orta-

lamadan farklara giore agagidaki gibi elde edilmigtir.

1
6
1
16
21
26

Bu otkorelasyon fonksiyonunun grafiklenmesi ile elde edilen
korelogram sol {istten sag alta dogru gelmektedir. Buradan da serinin
farklarnin alinarak diizeltilmesi gerektigi ortaya ¢ikmaktadir. Serinin
8 farklar alindiktan sonra otokorelasyon fonksiyonu 29 gecikmeyle elde

967740
786390
637075

455156
250401
147068

933502
765416
610883

408245
222367
133237

896546
124324
576326
367439
199379
119043

855761
696185
546641
321635
179649
104642

816867
663967
504804
282224
162416
088678
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{

edilmigtir. Bu fonksiyonu grafigi cizildiginde %95 giiven aralifinin
igerisine yaklagmaktadir.

914675 795707 647533 444033 249095
094211  -037374  -.128829 -.117955 -.086875

-.008413 104351 209487 .300323 360850
386611 374971 339988 .264683 179593
090890 018051  -.033440 -067119 -.077550
068273  -040736  -.009539 029561

BRREE o~

Degigik makro bilgisayar programlar1 kullamlarak Ek-2'de ve-
rilen grafikler ve elde edilen cesitli kriterlere gore fark: alinmig seriye
uygun modelin ARMA(4,1) olduguna karar verilmektedir. Bu kriter-
lerden birincisi, ID.MAC programi ¢ahigtinldiginda maksimum likeli-
hood tahminleyicilerini belirten ARMA(p,q) modeli i¢in AIC kriterleri-
ni beliten ARMA(5,5)1ik degerler bulunmug ve bu degerler icerisinde
en uygun tahminleyicinin ARMA(4,4) oldugunu goriilmiigtiir. Diger
kriter ise seriye gesitli otoregresif model parametreleri verilerek en
diigiik hata veryansina sahip degerin (rvar=326.3299) p=4 parametre-
sinde oldugu goriilmiigtiir.

Seriye kurulan modelin parametreleri, mevsimsel parametrede
s=8, fark parametresi d=1, otogregresif parametresi p=4 ve hareketli or-
talama parametresi q=1 alinmgtir. Parametre degerleri;

pl=-990037 p2=-007826 p3=-235824 pd=.418978
ql=.009428

Model ARIMA olarak yazihirsa ARIMA(p=4,q=1,d=1) olmakta,
modele mevsimsel parametre 8 olarak dahil edilmektedir. ARMAPRED
komudu kullamlarak gelecek hakkinda en uygun ongoriimlemeler
yapilmigtir. 125 haftalik verilerin 8 gecikme sonucunda elde edilen 117
deger ile gelecek hakkinda 10 haftahk bir tahmin yapilmig ve elde edi-
len sonuglar agagida sunulmusgtur.
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1]-16.777800 -73.816400 -77.939640 -90.700590  -5.993228
10 [ 19212210 79528470 62582230  47.124540 58513780

Bu degerlerin seriye eklenmesi olugan grafik agagida verilmek-
tedir. Tahminin standart hatas: ise hepsi i¢gin 18.064460 olarak bulun-
mugtur.Tahmin degerleri gergek endek degerlerine 8 gecikme ile ek-
lendiginde 126'nc1 haftadan 135'nci haftaya kadar olabilecek degerler
agaghda verilmektedir.

126 35562.2022 32204936 32745304 31744295 3282.1668
131 37766622 4037.6984  4059.6322  3958.6845  4029.4037

Sekil 5.6 IMKB Endeksinin 10 Haftahk Tahmin Degerleriyle Birlikte Grafigi

Sonugta ele alinan periodlar arasinda IMKB'nda indeks ile ilgi
verilere dayamlarak 10 haftalik tahminler yapilmigtir. Bu tahminler
gercek verilere yaklagmakla birlikte, daha uzun bir tahmin yapilmak
istendiginde gergekten sapmalar gosterecektir. Caligmada ortaya kon-
ulan ve inceleme g¢aligilan periodlar arasinda borsada zaman serisi
analizinin uygulanabilecegidir. Ancak belirtildigi gibi borsa artik yavag
yavag saglikh diizenine kavugmakta olmasi1 nedeni ile daha sonraki
yillarda yapilacak olan bu konu ile ilgili ¢galigmalar zaman serisi ana-

lizlerinin digina tagmasim gerektirebilecektir.



BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Zamana bagh olarak elde edilen verilerin analize tabi tutulmas:
ve analiz dogrultusunda elde edilecek bulgulara goére geligtirilecek bir
fonksiyon vasitasiyla gelecek degerler hakkinda éngiriimlemelerde bu-
lunularak en azindan belirsizligi kismi olarak azaltilmasi karar verici
durumundaki her yoneticinin arzu ettigi bir durumdur.

Zaman serisi analizlerinde, bu ¢galigmada yer alan modeller
disinda Transfer Fonksiyonu modeller ve Fourier modellerinin incelen-
mesi aragtirmanin geligtirilmesi bakimindan gereklidir. Ayrica var-
yans analizi ve kontrol agamalan ilgili testlerin yapilmasi da
aragtirmalarin giivenilirligini ortaya ¢ikarmasi bakimindan iizerinde
durulmas: gereken konular olarak diigiiniilmektedir.

Beginci béliimde IMKB'da 1988 Ocak - 1990 Mayis Endeks
degerlerine gére yapilan uygulama sonucunda zaman serisi analizi,
bu alanda belirtilen periodlar icin yapilabilmektedir. Ancak borsanin
normal diizenine kavugmasi ile zaman serisi analizinin uygulanabilir-
ligi degigik tartigmalara da zemin olugturacaktar.

Sermaye piyasasi verilerine, zaman serisi analizleri uygulaya-
bilmek olduk¢a zor bir konu olmasina kargin, Tiirkiye'de bu piyasanin
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yeni kurulmug olmas: ve geligimi nedeniyle zaman serisi analizlerine
uygulanabilme imkam dogmaktadir. Makro verileri gosteren IMKB en-
deksinin, iglem miktarinin ve iglem hacminin analize tabi tutularak
incelenmesi, sermaye piyasasinda periodik iglemlerin oldugunu ortaya
koymugtur. Her bir hisse senedinin geligiminin de makro degerlerin
geligimini izleyecegi diigiincesinden hareket edilerek konu incelemeye
alinmigtir. Acnak hisse senetleri fiyatlarmmin analizi i¢in en uygun an-
aliz yonteminin, biitiin faktérlerin etkisini dikkate alan Ekonomi-
Endiistri-Ortaklik analizi oldugu genel bir kabul géren goriigii
olugturmaktadar.

T. C.
¥aksekogietim Kurulu
Pixninantasyon Merket
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EK-1: KULLANILAN MAKROLAR
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;: DESCRIBE.MAC: macro to find and display descriptive statistics

for a univariate time series.

INPUT: x, n (data and sample size)

H¥

HH M (number of correlations), Q (number of frequencies
1 in X0,14).

PAUSE

;start

PIOT(x,n) :1labels won't be nice

rho=CORR(x,n,M,0,1,x0,f)

;£find correlations

plot(rho,M,0,M,-1,1) ;plot them
rho=corr{(x,n,0,Q,1,r0,f) ;find sample spectral density
PLOTSP(£,Q,x0) ;plot it

=subms(x,n,1,xbar)

part=PARCORR(xx,n,M,rvar)

rvar=rvar/r0

label(part)="'Partials (solid)'

;find partials and res. vars.
;standardize residual variance
;prepare labels

label(rvar)='Residual Variance (xxxx)' ;

PLOT2(part,rvar ,M,M,1,2,0,M,-1,1)

e We We Mo ™y e We Ne
e Ne We Ne We Ne N “e

PAUSE

;start
x=WN(seed, 10)
ntype=1

4

;81

H
x=WN(0,n,ntype)
PLOT(x,n)
HIST(x,n)
INFONT(xX,n)
IF(ntype.eq.8,s2)
ntype=ntype+1
GOTO(s1)

s2

e we we

;plot them

WN.MAC: macro to produce and plot white noise realizations
of length n from each of the 8 distributions in the
WN command.

INPUT: n, seed (random number geneartor seed)

;initialize random number generators
intype is counter for distribution number

;generate data

;plot of time series

;histogram

;informative quantile plot

;check if this is last distribution
;if not, update ntype and go back



SCATTER.MAC: macro to produce the scatterplot of a.data set
x (which is of length n) with itself for lag v.

INPUT: X, n, Vv

* WMo WMo e ™o Wme
* ™o we We we ™o

-
-~

PAUSE

;start

nmv=n-v

vpl=v+l

x1ag=EXTRACT(x,vpl,n) ;this is how to lag a series

XX=X

LABEL(xlag)="'Scatterplot for Lag #v#'

LABEL(xx)=' !

mmv=-nmv  ;using a negative number of points results in scatterplot
PLOT(xx,xlag,mmv)

WNTEST.MAC: macro to find 95% simultaneous confidence
bands for the correlogram and cumulative
periodogram under the hypothesis of white noise.

Input: x,n,m (data,sample size, and number of correlations)

Ouput: rho,R0,per,cper

“e Wme %o we we Wwe ™o We wo
we ™o e e e Ne we we o

g
&
w0
=

;start

rho=CORR(x,n,m,0,1,r0,per)

xx=LINE(m,0,1)

xxX=<xx,1,m,1,m> ;xx are values on horizontal axis
sqn:=n

sgn=sqn” .5

om:=m

oam=1/om

u=.95"oom ;want value having area (1+.957&81/mii)/2
u=1l+u ;to its left

u=u/2

zalph=DIST(z,3,1,u,u) ;zalph is critical value to use
lim2=zalph/sqn

liml=-1im2

yy=<rho,liml,liml,lim2,lim2>

m=<m,2,2>

type=<2,2,2>

LABEL(xx)=<x> ;put label of data into xx

LABEL(yy)='Correlogram and 95% Simultaneous Bands'
Pm(m(IYYInnl3ltypelolml—lll)
CLEAN(sqgn,om,oom,u, zalph,liml, lim2,xx,yy,nn, type)



per

“e we me

rho=CORR(x,n,0,n,1,r0,per)

cper=CUMSP(per,n)

g=n/2

q=qg+1 ;9=8n/20+1

alpha=<0,1>

freq=POLY(alpha,1,q,0,.5) ;this gets g frequencies in A0, .50
sq:=q

sqg=sq9".5

sql=1.36/s8q ;1.36 is the 95% critical value

sq2=1-sqi ;the sq's are some endpoints on graph
sq3=.5%sq2

sg4=.5%sql

xx=<freq,0,.5,0,893,sq04,.5,0,.5,.5,.5>
yy=<cper,0,1,sq1,1,0,sq92,1,1,1,0>

m=<q,2,2,2,2,2>

type=<34,2,2,2,2,2>

LABEL( X% )=<x> ;put label of data into xx
LABEL(yy)="'Cumulative Periodogram and 95% Bands'
PLOTK(xx,yy,nn, 6, type)

CLEAN(xx,yY,freq,nmn, type,q,sq,s891,s92,s93,s94,alpha)

IDAR MAC: macro to illustrate the patterns in various diagnostics
for an AR(p) Process. Successive coefficients are
randomly generated and the properties of the resulting
process displayed.

NOTE: This macro will execute until it is broken by the user.

INPUT: p, seed

e ™o Me We We Ne Ns we Newe
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USE

CLsS

PROMPTOFF

part=WN(seed,10) ;warm up generator
;ar

part=WN(0,p, 2)

part=part-.5

part=2.*part

alpha=PARTAR(part,p)

s known

LABEL(alpha)='Autoregressive Coefficients'
POLYROOTS(alpha,1,p,100,rr,ri,ier)
rril=rrxrr

ril=ri*ri



mod=rri+rii

mod=rmod”. 5

LIST(alpha,p)

LABEL(part)='Partial Autocorrelations'
LIST(part,p)

LABEL{rmod )="'Modulus of Roots'
LIST(rr,p)

LIST(ri,p)

LIST(rmod,p)
rho=ARCORR(alpha,p,1,30,r0,1ier)
LIST(r0)

PAUSE

zero=1ine(30,0,0)
LABEL(rho)="'Correlogram'
LABEL(zero)=' '
PLOT2(rho, zero, 30,30,3,3,0,30,-1,1)
partl1=LINE(28,0,0)
part=<part,partl>
LABEL(part)="'Partial Correlogram'’
PIOT2(part, zero, 30,30,3,3,0,30,~-1,1)
f=ARSP(alpha,p,1,256)
PLOTSP(£,256,10)
x=ARDT(alpha,p,1,0,200,ier,r0)
PLOT(x,200)

GOTO(ar)

o
17z

;: IDMA.MAC: macro to illustrate the patterns in various diagnostics

HH
MY
HH process displayed.

..
rr

for an MA(q) Process. Successive coefficients are
randomly generated and the properties of the resulting

;+ NOTE: This macro will execute until it is broken by the user.

..
17

HH INPUT: q, seed (seed for random number generator)

I}

PAUSE

CLS

PROMPTOFF

part=WN(seed,10) ;warm up generator

;ma
part=WN(0,q,2)
part=part-.5
part=2.*part
beta=PARTAR(part,q)
:known

LABEL(beta)="Moving Average Coefficients'

POLYROOTS(beta,1,q,100,rr,ri,ier)
rri=rrrr

ril=ri*ri

mod=rri+ril



rmod=rmod” .5

LIST(beta,q)

LABEL(rmod )="'Modulus of Roots'

LIST(xr,q)

LIST(ri,q)

LIST(mod,q)

rho=MACORR(beta,q,1,30,r0)

LIST(x0)

PAUSE

zero=1ine(30,0,0)

LABEL(rho)="'Correlogram’

LABEL(zero)='

PLOT2(rho, zero, 30,30,3,3,0,30,-1,1)
=CORRAR(rho,r0, 30, rvar)

part=ARPART(part, 30, ier)

LABEL(part)='Partial Correlogram'

PIOT2(part, zero, 30,30,3,3,0,30,-1,1)

£=MASP(beta,q,1,256)

PLOTSP(£,256,1r0)

x=MADT (beta,q,1,0,200)

PIOT(x,200)

GOTO(ma)

..
I

i; IDARMA.MAC: macro to illustrate the pattems in various diagnostics
i: for an ARMA(p,q) Process. Successive coefficients are
- randomly generated and the

HH process displayed.

[
11

properties of the resulting

7+ NOTE: This macro will execute until it is broken by the user.

LY
rr

M INPUT: p, q, seed (seed for random number generator)

PAUSE

CLS

PROMPTOFF
part=WN(seed,10) ;warm up generator
;arma
part=wN(0,p,2)
part=part-.5
part=2.%part
alpha=PARTAR(part,p)
part=WN(0,q,2)
part=part-.5
part=2.*part
beta=PARTAR(part,q)
; known



LABEL(alpha)="'Autoregressive Coefficients'
POLYROOTS(alpha,l1l,p,100,rr,ri,ier)

- rri=rr*rr

ril=rixri

rmod=rri+ril

mod=rmod”. 5

LIST(alpha,p)

LABEL(rmod )="'Modulus of Roots'
LIST(rr,p)

LIST(ri,p)

LIST(rmod,p)

LABEL(beta)='Moving Average Coefficients'
POLYROOTS (beta,1,q,100,rr,xri,ier)
rri=rr*rr

ril=rixri

mod=rri+ril

mod=mod".5

LIST(beta,q)

LABEL(rmod )="Modulus of Roots'’
LIST(rr,q)

LIST(ri,q)

LIST(rmod,q)

rho=ARMACORR(alpha, beta,p,q,1,30,x0,ier)
LIST(x0)

PAUSE

zero=1ine(30,0,0)
LABEL(rho)='Correlogram'
LABEL(zero)=' '
PLOT2(rho, zero, 30,30,3,3,0,30,-1,1)
part=CORRAR(rho,x0, 30, xvar)
part=ARPART(part, 30,ier)
LABEL(part)='Partial Correlogram'
PIOT2(part, zero, 30,30,3,3,0,30,-1,1)
f=ARMASP(alpha,beta,p,q,1,256)
PLOTSP(f,256,r0)
x=ARMADT(alpha,beta,p,q,1,0,200,30,rho,r0,ier)
PLOT(x,200)

GOTO(arma)



;clear the screen

ID.MAC: This macro will guide you through the ARMA model selection
process. To use this macro you need to have defined
an array X containing your data and the integer n
which is the sample size.

~e FJ ~e ~e Se ~e me e~
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We first try to get a feel for your data. I will plot it as well as
;; a histogram and quantile plot of the data. If either of these appear
;; to be long tailed (i.e. skewed), then a transformation is probably
;3 called for and you should break the macro and consider some power

;; transform.

HH First the plot of the data. It will not have “nice' tic mark
HH labels.

M

PAUSE

PIOT(x,n,0,n,0,0)

]

;: Now the histogram:
PAUSE

HIST(x,n)

:: Now the quantile plot. The plot should look linear in the middle
and hit the vertical axes near where they intersect the horizontal

HH

;7 axes.

I

PAUSE

INFONT(x,n)

HH

HH If those plots looked ‘strange', you should break the macro now
;; and consider transforming the data.
PAUSE

m=0

CLs

Now we see if the data could be white noise. We'll plot
the sample correlogram with 95% simultaneous confidence
bands as well as the cumulative periodogram with its
confidence bands.

I will use m=min(n/4,30) as the number of correlations
unless you break the macro, define m, and then resume execution
of the macro by estering the command MACRO.

we Mo WMe Wme e WMo We Wme “o
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:]'_mE(n) ;****************************
ee=[OGE(2) ; find next power of
og=0g/ee ; 2 greater than or
0g=0g+.999 ; equal to n.

Q: =0q 1
Q:Z”Q ;****************************

rho=CORR(x,n,0,Q,1,r0,per)

cper=CUMSP(per, Q)

q=Q/2

=g+l ;9=2Q/20+1

alpha=<0,1>

freq=POL¥(alpha,l,q,0,.5) ;this gets g frequencies in A0, .50
n2=n/2

n2=nz+1

8q:=n2

sq=sq".5

sql=1.36/8q :1.36 is the 95% critical value
sq2=1-sql ;the sqg's are some endpoints on graph
sq3=.5%sqg2

sq4=.5%sql

xx=<freq,0,.5,0,s93,s94,.5,0,.5,.5,.5>
yy=<cper,0,1,sq1,1,0,sq2,1,1,1,0>

nn=<q,2,2,2,2,2>

type=<34,2,2,2,2,2>

LABEL(xx ) =<x> ;put label of data into xx
LABEL(yy)='Cumulative Periodogram and 95% Bands'
PLOTK(xx,yy,m, 6, type)

CLEAN(xx,yY,freq,nn, type,sq,sql,s92,58q93,5q4,alpha)
PROMPTON

-
.

Now we'll see if the semi-automatic methods of ARMA model
determination are adequate for your data or if you need to
identify a suitable transformation to 'stationarity".

We will do this by automatically fitting an autoregressive
model to the data, plotting its spectral density, and
determining the range (max-min) of the logarithm of the
spectral density. This range has been used to classify the
"mamory type" of the series as short (low range) or long
(high range). One rule of thumb is to consider transforming
the data if the range is greater than 6.

A large dynamic range can be caused by either an infinity
(a peak) or a zero in the spectrum. An infinity can be
handled by transformation, while a zero is usually the
result of a trnasformation that caused the data to beccme

We WMo NE WMe e WMo We Wy Ne We We We %o e “we Wo %
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r 7

PAUSE

CLS

ris

;7 First the correlogram. If it falls within the bands, then
;7 X might be white noise.

rr

PAUSE

CLS

;; This takes a few seconds .....

PROMPTOFF

IF(m.ne.0,s82)

m=n/4

IF(m.1t.30,s82)

m=30

;82

rho=CORR(x,n,m,0,1,r0,per)

xx=LINE(m,0,1)

XX=<xx,1,m,1,m> ;XX are values on horizontal axis
sqn:=n

sgn=sqn”.5

om:=m

oom=1/om

u=.95"oom ;want value having area (1+.957&1/mii)/2
u=l+u ;to its left

u=u/2

zalph=DIST(z,3,1,u,u) ;zalph is critical value to use
lim2=zalph/sqn

liml=-1im2

yy=<rho,liml,liml, lim2, 1lim2>

nn=<m,2,2>

type=<2,2,2>

LABEL(xx)=<x> ;put label of data into xx

LABEL(yy)="'Correlogram and 95% Simultaneous Bands'
PI‘OTK(}mIYYlmI3ItypeIOImI—1/1)
CLEAN(sqn,om,oom,u, zalph,liml, 1im2,xx,yy,nn, type)
PROMPTON

CLS

.o
L

-

Next the Cumulative ‘Periodogram. I will use the next power
of 2 that is greater than or equal to n as the number

of frequencies. The cumulative periodogram can be easily
used to detect two important model types: white noise and
periodic components.

e we
~
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1) If the cumulative periodogram falls completely within
the bands, then x might be white noise.

2) If there is an apparent discontinuity in the cumulative
periodogram at a certain frequency, then x might have either
a deterministic sinusoid of that frequency or else x might
be an AR process with some roots near the unit circle.
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a noninvertible MA or ARMA model. If this happens, you
should undo the offending transformation and perhaps try
another.

SE

g ~e ~e ~o ~eo
P Ne e e~
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[
rr

:: This takes a few seconds .

PROMPTOFF

rho=corr(x,n,m,0,1,r0,per)

alpha=corrar{rho,x0,m,n,p,rvar,cat)

f=LINE(q,1,0)

IF(p,3,3,1)

f=ARSP(alpha,p,rvar,Q)

f=£/r0

f£=LOGE(f,q)

MAXMIN(ff,q, fmax, imax, fmin, imin)

rge=fmax-fmin

LABEL(f)="'AR Spectra, p=#p#, range=8rge§'

PROMPTON

PLOTSP(f,Q,1)

;; Now we will assume that your data is either short memory or
++ has been transformed so that it is short memory.

17’

;:  We now look at a variety of diagnostics that will suggest
HH one or more ARMA type models for your data.

I

;3 We begin with the sample correlogram. For an MA model this
;;  will be zero past some lag. For an AR or ARMA model it

HH decays to zero and stays there, or else looks like a damped
+;  sinusoid.

1

PAUSE

rho=CORR(x,n,m,0,1,x0,per)

zero=LINE(m,0,0)

LABEL(zero)=' '
PLOT2(rho, Zzero,m,m,3,3,0,m,-1,1)

Next is the partial correlogram. For an AR process this
will be essentially zero past some lag.

* e ™s wa
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PAUSE

y=SUBMNS(x,n,1,xbar)
part=PARCORR(y,n,m,brv)
PLOT2(part, zero,m,m,3,3,0,m,~1,1)

;; Next are the biased residual variances. For an AR process,
;; these will decrease until the correct order at which point
HH they remain roughly constant. We will plot the standardized
;; version of the biased residual variances.

M

PAUSE



brv=brv/r0

LABEL(brv)="'Standardized Biased Residual Variances'
PLOT2(brv,zero,m,m,3,3,0,m,0,1)

H

HH Next are the standardized unbiased residual variances.

rr

PAUSE

urv=n*brv

nmj=LINE(m,0,1)

nmj=n-nmj

urv=urv/nmj

LABEL(urv)="'Standardized Unbiased Residual Variances'
PLOT2(urv, zero,m,m,3,3,0,m,0,1)

;inverse

;; Now we will consider the above quantities for the

;; Process corresponding to the inverse spectral density.
177

:: The interpretation of these quantities is the reverse cof
H those for £.

M First the inverse correlogram. Now a trumcated correlogram
7+ indicates that x may be an AR process.

PAUSE

rho=CORR(x,n,m,0,1,r0,per)

alpha=CORRAR(rho,r0,m,rvar)

rvari=1/rvar

rhoi=MACORR(alpha,m,rvari,m,ri0)

LABEL(rhoi)="'Inverse Autocorrelations'
PIOT2(rhoi,zero,m,m,3,3,0,m,-1,1)

17

;3 Next are the inverse partials, biased residual variances,
;3 and unbiased residual variances:

PAUSE
alpha=CORRAR(rhoi,ri0,m,rvar)
part=ARPART(alpha,m,ier)
LABEL(part)='Inverse Partials'
PIOT2(part,zero,m,m,3,3,0,m,-1,1)
al=<-1>

lpart=part*part

lpart=1-1part

lpart=loge(lpart,m)

1part=<0, lpart>

mpl=m+1

brv=ARDT(al,l,mpl, lpart)
brv=EXTRACT (brv,2,mpl)
brv=EXP(brv,m)
LABEL(brv)="'Inverse Biased Residual Variances'
PILOT2(brv,zero,m,m,3,3,0,m,0,1)
urv=brv/nmj

urv=nxurv



LABEL(urv)="'Inverse Unbiased Residual Variances'
PLOT2(urv, zero,m,m,3,3,0,m,0,1)
17

;; Now we use the AIC criterion to look for the best full
HH AR model:

i

i

;aic

PAUSE

y=SUBMNS(x,n,1,xbar)
part=PARCORR(y,n,m,brv)
aic=loge(brv,m)

aic=aic*n

ajj=Line(m,0,2)

aic=aic+ajj

LABEL(aic)='AIC Criterion'

CLS

LIST(aic,m)

PAUSE

;armasel

CLS

Now ARMASEL to look for Subset AR. We'll do it twice,
the first time allowing the possibility of more lags being
included than the second time.

pval is .5 for the first one

e ™e Mo Mo Mo “e We
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USE

PROMPTOFF

s=10

kl=m~-s

k2=0

rvar=x0
ARMASEL(y,n,m,s,k1,k2,0,.5,p,9,alpha,beta,rvar,ier)
npar2=0

IF(p,1,5,1)

LIST(alpha,p)
aa=EXTRACT(alpha,p,0,eq,nparz)
npar2=p-npar2

npar2=2*npar2

aicl=loge(rvar)

aicl=n*aicl

aicl=aicl+npar2

LIST(aicl)

PROMPTON

Now the second time (pval=.95):

g ~e e ~s
WA~~~

USE



PROMPTOFF

rvar=r0
ARMASEL(y,n,m,s,kl,k2,0,.95,p,q,alpha,beta,rvar,ier)
npar2=0

IF(p,1,5,1)

LIST(alpha,p)
aa=EXTRACT(alpha,p,0,eq,npar2)
nparz=p-npar2

npar2=2*npar2

aicl=loge(rvar)

aicl=n*aicl

aicl=aicl+npar2

LIST(aicl)

PROMPTON

PAUSE

;armaaic

CLS

Now we will look for ARMA models:

First we use ARMASEL to get AIC for each combination of p and g
between 1 and 5

This takes awhile and you will see each model.

® e WMo WMo WMo Mo Ne o
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PAUSE

PROMPTOFF

pmax=5

qmax=5
MACRO(armaaic,start)
PROMPTON

PAUSE

rgpac

CLS

Now we find the GPAC array for maximum AR and MA orders
being 7. This also takes a while.

* ™e we we
* e e o

PAUSE
PROMPTOFF
pmax=7
gmax="7
MACRO(GPAC)



PROMPTON
PAUSE
;armasub
CLS
;; Finally, we will let ARMASEL suggest a subset ARMA model
;; using pval=.5

rr

PAUSE

PROMPTOFF

rvar=r0

mml10=m-10
ARMASEL(y,n,m,10,mm10,mm10,0,.5,p.q,alpha,beta,rvar, ier)
LIST(p,q)

npar2=0

IF(p,6,6,1)

aa=EXTRACT(alpha,p,0,eq,np2)

np2=p-np2

np2=2*np2

npar2=nparz+np2

LIST(alpha,p)

IF(q,6,6,1)

aa=EXTRACT(beta,q,0,eq,np2)

np2=g-np2

np2=2*np2

npar2=npar2+np2

LIST(beta,q)

aicl=loge(rvar)

aicl=n*aicl

aicl=aicl+npar2

LIST(aicl)

PROMPTON

PAUSE

CLS

;; This is the end of the model identification macro.



' EK-2 VERILER VE PROGRAM CIKTILARI
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IMKB Endeksi 1988~90 Haf.Kapanis Deg.

1

6
11
16
21
26
31
36
41
46
51
56
61
66
71
76
81
86
91
96
101
106
11
116
121

000000
170000
450000
680000

. 090000
. 740000
. 880000
. 000000

840000

.080000

350000
260000
360000
950000
640000
880000
590000
160000
300000
730000
930000
340000
600000
470000

. 050000

696.050000 720.000000 800.
746.650000 642.370000 693.
666.900000 670.190000 631.
500.570000 553.980000 552.
570.000000 542.560000 528
462.690000 437.450000 451
453.880000 454, 260000 Lihh
464.310000 473.270000 463
390. 340000 397.950000 396.
404 .390000 401.850000 400
370.000000 373.930000 383.
378.450000 383.800000 389.
504.770000 489. 420000 470.
496.060000 489.480000 511.
613.010000 624 .550000 659.
757.420000 786.750000 795.
775.800000 717.440000 720.
809.200000 875.980000 972.
1475.260000 1691.920000 1811.
1605.910000 1585.820000 1537.
1656.520000  1763.200000  1929.
2974.840000  3394.060000  3294.
3925.720000  3388.540000  3760.
3568.980000 3294.310000 3352.
3756.350000 3958.170000 3997
PMUE F Jalei (NN TURE b aes
249 15,
37783}
335, 49/
291,55
251,61}
3@9.&3{
167,74}
13581}
93-97[a~~,g_h .
11, 24 I
g l»—— [P U DV RUUPRL SUNU I SPTPTUUUUIP RSP IO
.08 5,08 59 ap

857.
686.
576.
586.
492.
496,
434,
455.
412,

740000
030000
390000
130000
410000
000000
220000
220000
910000
368.300000
386.680000
393.420000
462.910000
533.620000
659.720000
784.290000
779.690000
1112.540000
1604.580000
1468. 460000
2217.660000
3856.030000
3413.850000
3265.130000
3911. 560000

3o 17

778.
678.
529.
625.
498.
.880000
419.
446,
426.
377.
378.
424,
465.
.290000
689,
.690000
772.
.410000
1559,
1541.
2453.
4193.
3408.
3288.
3970.

492

561
801

1206

820000
220000
890000
360000
950000

770000
970000
190000
660000
040000
590000
900000

460000
100000

450000
920000
960000
500000
730000
160000
890000



1988-90 Haf.Top.Islem Miktari (1000)

1

6
11
16
21
26
31
36
41
46
51
56
61
66
71
76
81
86
91
96
101
106
111
116
121

444.000000
447.000000
587.000000
467.000000
710.000000
492.000000
397.000000
555.000000
1006 .000000
710.000000
498.000000
618.000000
2144 .000000
688.000000
1250.000000
2782.000000
2749.000000
2326.000000
7681.000000
5625.000000
7128.000000
25703.000000
27721.000000
15653.000000
22407.000000

3ii%a
28529
23668
22487
19146
15883
12623

3363

8182

2841

500.000000
576.000000
614.000000
773.000000
679.000000
480,000000
471.000000
892.000000
751.000000
587.000000
578.000000
476.000000
1147.000000
876.000000
2022.000000
3002.000000
1749.000000
2593.000000
8992.000000
6052.,000000
22858.000000
28828.000000
15524.000000
15635.000000
31289.000000

600.000000
504.000000
462.000000
614.,000000
439.000000
556.000000
414.000000
1585.000000
812.000000
1015.000000
547.000000
705.000000
5804.000000
1148.000000
1474.000000
2340.000000
1873.000000
4713.000000
8969.000000
4886.000000
25974 .000000
21409.000000
14937.000000
19500.000000
29875.000000

777.000000
545.000000
462.000000
569.000000
639.000000
618.000000
373.000000
564.000000
736.000000
680.000000
843.000000
654.000000
637.000000
1431.000000
1842.000000
1759.000000
2645.000000
7212.000000
8138.000000
5006.000000
24907.000000
22357.000000
10416.000000
16055.000000
32734.000000

123 b

[ ]
[t

]

677

123

317

721
2183

5803.
5813.
6566.
14419.

32211
13863
17719
30929

.000000
458.
634.
.000000
666.
176.
.000000

578.

965.

645.

515.
1177.

h42.
1399.
2058.
.000000
.000000

000000
000000

000000
000000

000000
000000
000000
000000
000000
000000
000000
000000

000000
000000
000000
000000
.000000
.000000
.000000
.000000



1988-907Héf.Top.Islem Hacmi (Milyon TL)

2805.000000
4829.000000
2624 .000000
2494.000000
4135.000000
1272.000000
1229.000000
1633.000000
2818.000000
2058.000000
1123.000000
1536.000000
8255.000000
2290.000000
7016.000000
15944,000000
21556.000000
13370.000000
76662.000000
57377.000000

67955.000000 172175.000000 123300.000000 189362.
243075.000000 314214.000000 265096.000000 286148.
385584.000000 194647.000000 185533.000000 118545,
163649.000000 155404.000000 157787.000000 165970.
240843.000000 300361.000000 288469.000000 360815.

1988-38 Haf,Tap.Ic. Hacm: (188

41,23,
i
3299
28,881
24,961
28,641
16,32
12.48;

8.29;

4,17

~t

4000.000000
4932.000000
4962.000000
3944.000000
2624.,000000
1464.000000
1514.000000
3442.000000
1736.000000
1387.000000
1498.000000
1201.000000
4429.000000
3072.000000
10596 .000000
19751.000000
7735.000000
13367.000000
89326.000000
60083.000000

6000.000000
5359.000000
3379.000000
3840. 000000
1737.000000
1312.000000
1309.000000
2961.000000
1951.000000
3271.000000
1385.000000
1738.000000
11531.000000
4440.000000
8560.000000
21232.000000
8535.000000
23544 .000000

113310.000000

58607.000000

8429.000000
4987.000000
2908.000000
3346.000000
2097.000000
2179.000000
1122.000000
1963.000000
1741.000000
1677.000000
2349.000000
1445.000000
2409.000000
6114.000000
6988.000000
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