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OZET

ZAMAN SERILERI VE SATIS VERILERINE UYGULANMASI

“Zaman Serileri ve Satis Verilerine Uygulanmasi” adl1 bu ¢alisma ile Danone Hayat
A.S.’nin 2004-2010 yili litre bazinda satis verileri incelenerek uygun bir model tahmini
yapilmaya c¢alisilmistir. Serinin duraganlik analizinde korelogram ve kok testleri yapilmistir.
Ayni seri, Eviews 5.1 bilgisayar yazilim paketi yardimiyla analiz edilmistir. Analiz
sonucunda, dogal logaritmik damacana satis serisinin kendi diizeyinde ve birinci farkinda
duragan olmadig, ikinci farkimin alindiginda duraganhigin saglandigi gozlenmistir. Ikinci
farki alman serinin duraganli§i yine zaman yolu grafigi ve korelogram {iizerinden
gosterilmistir. Duraganlik saglandiktan sonra ikinci fark alinarak tahmin edilen model
olusturulmustur. Modelin uygunlugu hem korelogram iizerinden hem de Akaike bilgi kriteri

(AIC) ve Schwarz bilgi kriteri (SIC) degerleriyle gézlenmistir.
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ABSTRACT

TIME SERIES AND APPLICATION TO SALES DATA

With that work called “Time series and application to sales data”, it is tried to make a
suitable guess model by analyzing the data of Danone Hayat A.S 2004-2010 sale data on the
basis of liter. During the stagnation stage of the sequence correlogram and root analyses are
performed. Same sequence is analyzed by the help of Eviews 5,1 computer software package.
At the end of the survey, it is seen that natural logarithmic demijohn sale sequences is at its
own level and in the first gap it is not constant and it is also seen that when the second gap is
taken, the constant is obtained. The sequence of which the second gap is taken is shown on
the basis of time-way graphs and correlogram. When the constant is provided, the guessed
model is formed by taking the second gap. The suitability of the model is observed by the
correlogram, Akaike information criteria (AIC) and Schwarz information criteria (SIC)

merits.
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GIRIiS

Gelecege ait olaylarin tahmin edilmesi pek c¢ok igletme i¢in ¢ok Onemlidir.
Sadece isletmeler degil, benzer sekilde hiikiimetler de hava kirliligini, su kirliligini
tahmin ederek bir ¢evre politikasi, niifus biiyiikligi, issizlik orani, enflasyon orani vb
tahmin ederek sosyo-ekonomik bir politika belirlemeye ¢alisirlar. Bir isletme ise
satiglarini, maliyetleri, karini, insan kaynaklar1 ihtiyacini tahmin ederek rasyonel
kararlar almay1 amaclar. Isletmeler veya hiikiimetler, rasyonel kararlar alabilmek icin

gecerli ve tutarli tahminler yapmak zorundadir.

Bir igletmenin iist yoOnetimi, isletmenin uzun doénem planlar1 i¢in genel
ekonomik sartlarin, fiyat ve maliyet degismelerini, teknolojik degismeleri, pazar
biiyiikliigiinii vb.’lerini tahmin ederek isletmeyi gelecege hazir hale getirebilir. Bu gibi
tahminler yatirimlarin planlanmasinda ve gelecekte gerekli olan makine ve techizatin

belirlenmesinde kullanilabilir.

Tahmin edilen olaylar gelecekte gerceklesecektir. Zaman serileri analiz
yontemlerini tahmin amaciyla kullanan arastirmaci, tahmin edilen olaylarin gelecekte de

gecmistekine benzer vuku bulacagini varsaymaktadir.

Bir zaman serisinin ge¢mis yapisinin ortaya ¢ikarilmasi iyi bir tahmin i¢in
onemlidir. Bu yapiyr tamimlamak i¢in zaman serisi trend, mevsim, c¢evrimsel ve

diizensiz faktorler olmak tizere dort bilesenden olugmaktadir.

Zaman serilerini analiz etmenin; tanimlama, modelleme, tahmin ve kontrol
olmak Tlizere dort temel amaci vardir. Seriyi tanimlamak igin serinin tanimsal
istatistiklerinin hesaplanmasi ve grafiginin ¢izilmesi gerekmektedir. Zaman serilerini

analiz etmenin ikinci amaci zaman serisinin uygun bir modelini bulmaktir.

Gilinlimiizde tahmin teknikleri yerine uygulanacak bir sistem olmadigindan bir
olaymm gecmis ve cari donem degerlerini esas alarak gelecekte alacagi degerlerin
belirlenmesi ekonomik birimlerde tahmin tekniklerinin kullanimin1 zorunlu hale
getirmistir. Bu ekonomik birimler gelecegin tasidigi belirsizligi en aza indirgemek i¢in

uygun tahmin teknigini kullanmak zorundadirlar. Hem mikro hem de makro diizeyde



alinacak kararlarin, yapilacak planlarin, izlenecek politikalarin belirlenmesinde gelecek
tahmini biiylik 6nem tagimaktadir. G6zlem sonuglarin1 zaman ve mekan vasiflarina gore
sirali bir sekilde gosteren say1 dizileri olarak tanimlanan seriler, toplanan verilerin

siiflandirilmasiyla olusur.

Bir zaman serisi ise, bir degiskene iligkin zamana gore siralanmis gozlem
degerleridir. Zaman serisi analizi, kestirimde bulunulacak degiskenin ge¢mis zaman
serisini kullanarak gelecek degerlerin kestirimi i¢in model gelistirmede kullanilir.
Model gelistirme, ilgili degiskene ait zaman serisinin analiz edilmesi, serinin ana
egiliminin ve Ozelliklerinin belirlenmesine dayanir. Serinin ana egilimini ve
ozelliklerini yansitacagi diisiiniilen bir model secilir ve var oldugu seri degerleri
kullanilarak modelin parametreleri yaklasik olarak bulunur. Serinin gelecekte de ayni
ozellikleri koruyacagi ve ayni egilimi gosterecegi varsayilarak, belirlenen model

yardimu ile gelecek donem degerleri kestirilmeye ¢aligilir.

Zaman serileri analizi, belirli zaman araliklarinda gozlenen bir olay hakkinda
gelecege yonelik tahmin kurmada kullanilan bir yontemdir. Bu konuda bir¢ok alanda
farkli ¢aligmalar yapilmigtir. Teorik olarak istatistik ve ekonometri bilimlerinde yapilan
calismalar fazla olmakla birlikte uygulama alam1 c¢ok genistir. Ozellikle ekonomik
biiytikliiklerin analizinde, niifus tahminlerinde ve diger bilim dallarindaki kullanimiyla
her giin biraz daha 6nem kazanmaktadir. Tip, miihendislik, isletme ve ekonomi gibi

daha bir¢ok alanda bu konuda yapilmis ¢calismalar bulunmaktadir.

Geleneksel ekonometrik modeller yapisal analiz, politika yapimi ve 6ngorii igin
kullanilabilirken; zaman serisi modelleri daha ¢ok 6ngdrii i¢in kullanilmaktadir. Zaman
serisi analizlerini klasik islemlerle yapmak giictliir. Ancak bu analizler bilgisayar
ortaminda yapilabilecek iglerdir. Dolayisiyla zaman serisi analizlerinin, bilgisayar
teknolojisi ile paket programlarin oldukga gelismis oldugu giiniimiizde ortaya ¢ikmis

olmasi1 anlamlidir.

Zaman serileri analizlerini; tek bir serinin yapisin1 belirlemeyi amaclayan “tek
degiskenli zaman serileri analizleri” ve iki veya daha ¢ok sayida seri arasindaki iligkileri

tespit etmeyi amaglayan “cok degiskenli zaman serileri analizleri” olarak iki gruba



ayirmak miimkiindiir. Tek degiskenli zaman serileri analizi, serinin yapisini ortaya
koymayr amaclayabilecegi gibi serinin gelecek ya da gozlemlenmemis gecmis
degerlerinin saptanmasint da hedefleyebilir. Bu da 06zellikle yapacaklar1 politika
degisikliklerinin ne gibi sonuglar verebilecegini Onceden gormek isteyen politika
belirleyici otoriteler i¢in ¢ok 6nemlidir. Degiskenlerin zaman i¢inde belli bir degere
dogru yaklasmasi olarak tanimlanan duraganlik, zaman serileri kullanilarak yapilan
arastirmalarda serilerde bulunmasi istenen bir Ozelliktir. Duraganlik zaman serisi
Oongorli modellerinde, bir sokun etkilerinin kalict olmasi nedeniyle bagli basina aranan
bir 0Ozellik iken yapisal ekonometrik modellerde de sahte ~ adiregresyon
(spurious regression) tuzagina diismemek i¢in gereklidir. Duragan olmayan degiskenler
bir veya daha fazla sayida fark alinarak duragan hale gelirler ve duragan olmak i¢in
alindiklar1 fark kadar biitiinlesik olduklari sdylenir. Serilerin biitiinlesme dereceleri
birim kok (veya duraganlik) sinamalari olarak adlandirilan smamalar yardimiyla
belirlenir. Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler ile birlikte yazilimdaki gelismelere
bagl olarak istatistiksel ve ekonometrik tekniklerde de 6nemli gelismeler olmustur. Bu
teknikler yardimiyla zaman serilerinin duragan disiliginin ¢6ziimii 6nemli OSlgiide

kolaylasmistir.

Zaman serileri yontemlerinin baglica avantajlar1 sunlardir: ¢ok sayida konuyla
ilgili ongoriiler gerekli oldugunda kosullara ¢ok iyi uyarlar; oldukga istikrarli yapilari
olan alanlarda ¢ok iyi calisirlar; kiiglik olan dalgalanmalar1 diizeltirler; anlamasi ve
kullanmas1 kolaydir; kolayca sistematize edilirler ve ¢ok az veri depolanmasi sz
konusudur; bu yontemler ile ilgili yazilim paketleri kolayca bulunur, genellikle kisa
donemli ongoriiler i¢in iyi sonug verirler. Zaman serilerinin baslica dezavantajlart ise
sunlardir: ¢ok biiylik miktarda tarihsel veriyi gerektirirler; ilgilenilen konudaki
degismelere duyarliliklar1 azdir; agirlikli (alfa) degerinin bulunmasi i¢in biiyiik 6lciide
arastirma gerektirebilirler; ongorii ufku uzadikga genellikle ¢ok farkli sonuglar
tiretebilirler; mevcut verilerde biiylik dalgalanmalar bulundugunda biiyliik 6ngorii

hatalarina yol agarlar.

Tahmin teknikleri, karar olusturma durumunda olan yoneticilerin, belirsizligi
dolayistyla riski azaltmak i¢in karar olusturma ortamindaki unsurlarla ilgili gelismeleri

onceden kestirme ve ona gore davranma amaciyla kullandiklar1 yonetim tekniklerine



karsilik gelmektedir. Tahminler gelecekle ilgilidirler. Belirsizligi icerirler. Genellikle
tarihsel verilerden olusturulan bilgileri baz alirlar. Dogalar1 geregi, genellikle
istenilenden daha az dogrudurlar. Tahminlerin bu nitelikleri ilgili alanda ydntem
secimini zorlastiran en 6nemli etkenlerdir. Cok sayida tahmin yontemi bulunmaktadir
ve bu yontemlerden bazilar1 oldukca basit (gegmis yilin gercek verilerinden
yaralanilarak ¢izilen sekillerden gelecek yilin tahmini) bazilar1 da oldukca karmasik (iki
veya daha fazla coklu regresyon esitliginin kullanilmasin1 gerektiren ekonometrik
model) bir yapidadirlar. Tahmin yontemleri bigimsel ve bigcimsel olmayan yontemleri

olarak ikiye ayrilir.

Bicimsel tahmin yontemleri de kendi i¢inde, nicel ve nitel olarak iki grupta
toplanmaktadir. Bu calismada agirlikli olarak bu modeller incelenecektir. Nitel modeller
agirlikla zaman serileri ve nedensel yaklasimlardan olusurken nitel modellerde kendi
iclerinde yargisal ve teknolojik olarak ikiye ayrilmaktadirlar. Genel sdylem bicimiyle
yanlis veya dogru teknik bulunmamaktadir. Uygun bir sorunla, uygun bir zamanda,
uygun konuda, uygun araglarla, uygun kisiler tarafindan uygun sekillerde kullanilan
teknikler s6z konusudur. Tekniklerden yalnizca birinin kullanilmas: da
gerekmemektedir, istenildiginde birden fazla teknigin ayni anda kullanilabilmesi de
olanaklidir, zaman zaman da daha faydali olabilmektedir. Ongériide nicel yontemlerin
kullanilmasinin 6nemli nedenleri ise, nicel yontemlerin ucuzlugu, fazla sayida parcadan
olusan konularda (6rnegin 50000 par¢adan olusan stok kontrolunda) kullanim kolayligi,
bu tiir 6ngoriilerin iyimserlik, asir1 gliven ve benzeri nedenler ile yanlishiga yol agmiyor

olmasidir.

Bu calisma ile zaman serisinin satig verilerine uygulanmasi ile bir tahmin
gergeklestirilmeye calisilmistir. Bu amacla ¢alismanin birinci boliimiinde zaman serisi
kavramindan ve bilesenlerinden bahsedilmistir. Ikinci béliimde ise dogrusal zaman

serisi modelleri tizerinde durulmustur.

Ucgiincii ve son boliimde ise Danone Hayat A.S nin 2004-2010 y1l1 arasindaki
toplam su satiglar1 serisi kullanilarak duraganligi incelenmis ve duraganlik analizi

sonucunda uygun bir model tahmin edilmistir.



BIiRINCIi BOLUM
ZAMAN SERILERI

Bir zaman serisi bir veya daha ¢ok zaman degiskenini kapsayan bir veri
kiimesidir. Zaman serisinde ilgilenilen 6zellik bir degiskendir. Bu degisken zaman
icerisinde c¢esitli nedenlere bagl olarak farkli degerler alir. Dolayisiyla zaman serisi,
zaman sirasina konmus veri kiimesi olarak ifade edilebilir. Gelecekteki degiskenleri

tahmin eden modeller gelistirdigi i¢in zaman serisi analizi Snemlidir.'
1.1. Verilerin Temel Ozellikleri

Ekonometrik arastirmalarin asamalarindan birisi ekonomik modeli olusturan
degiskenlerin sayilarla ifade edilebilir hale getirilmesidir. Bu nedenle incelenen iktisadi
iliskide yer alan degiskenlerle ilgili verilerin derlenmesi modelin kurulusu asamasinda
onem kazanmaktadir. Veri saglanamayan konularda amprik c¢alismalarin yapilmasi
zordur. Calisma alanina ait bilgilerin sayisal ifadeleri verileri meydana getirir. Veri
toplama yontemlerinden birisi 6nceden toplanmus bilgileri kullanmaktir. Ornegin
istatistik yilliklarindan ihracat, doviz kuru, milli gelir gibi ekonomik gostergelere ait
verilerin kullanilmasi. Diger bir yéntem ise gdzlem yaparak Slgme islemidir.? Ornegin
degisik donemlerde isletmenin satig analizlerinin yapilabilmesi i¢in satis rakamlarinin

gdzlenmesi.
1.2. Nicel ve Nitel Veriler

Sayilarla dlgtilebilir gézlemlerin olusturdugu veriler nicel verilerdir. Enflasyon
orani, faiz haddi, milli gelir gibi veriler nicel verilere birer Ornektir. Sayilarla

Slciilemeyen veriler ise nitel verilerdir.’ Tiiketim harcamalari ile ilgili yapilan bir

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

2 SEVUKTEKIN, Mustafa ve NARGELECEKENLER, Mehmet, Zaman Serileri Analizi, Ankara, Nobel
Yayin Dagitim, 2005,s.1.

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



arastirmada tiiketicinin cinsiyeti, otomobil sahibi olup olmadigi1 gibi degiskenler nitel

degiskenlere 6rnek gosterilebilir.
1.3. Yatay Kesit, Zaman Serisi ve Panel Verileri

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

verilere 0rnek gosterilebilir.
1.4. Zaman Serisi Bilesenleri

Zaman serilerinin  grafikleri incelendiginde, serinin gidisinde bazi

diizensizliklerle karsilasilmaktadir. Bu diizensiz hareketlerin temelde;
-Uzun dénem egilimi (trend),
-Mevsimlik ( seasonal) dalgalanmalar,
-Konjonktiirel (cyclical) dalgalanmalar,

-Diizensiz (random walk) hareketler olmak iizere dort temel faktorden
kaynaklandig1 bilinmektedir. Bu faktorlerden her birinin olay iizerindeki etkileri farkl

yon ve siddette olabilecegi gibi, ayni yon ve siddette de olabilmektedir.’

Zaman serisinin gézlem degerleri (¥; ) bu faktdrlerin

Y =T.M, K,.D, (1.1)

* PATTERSON, Kerry, An Introduction to Applied Econometrics : A Time Series Approach, Newyork,
Great Britain, 2000, s.25.
> Serper, a.g.e, s. 292.



seklindeki ¢arpimlarindan olustugu varsayilmaktadir. Yillik zaman serilerinde

mevsimsellik olmayacagi i¢in bu serilerde
Y, =T.K,.D, (1.2)

esitligi s6z konusudur.’

Sekil 1. Zaman Serisi Bilesenleri

1.4.1. Uzun Donem Egilimi (Trend)

Iktisadi faaliyetlerin her biri zaman icerisinde cesitli faktorlerden etkilenir. Bu
faktorlerin etkisiyle seride kisa donemde ufak capli sapmalar olabilir, fakat uzun
donemde ana egilim sabittir. Zaman serisinin uzun doénemde belli bir yone dogru
gosterdigi egilime trend denir.” Zamanla niifusun siirekli olarak artmasi kisi bagina milli
gelirin artmasina ve buna bagli olarak hayat standardinin yilikselmesine neden olur.

Bunun sonucunda iiretim faaliyetlerinin trendi artig yoniinde olur.

® Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 34.
7 Serper, a.g.e, s. 293.



1.4.2. Mevsimlik ( Seasonal) Dalgalanmalar

Bir¢ok zaman serisi belirli dénemlerde mevsimsel faktorlerin etkisi altindadir.®
Bir zaman serisindeki tekrarlanan déngiisel hareketlere mevsimsel dalgalanma denir.”
Zaman serilerinde mevsimselligin ortaya ¢ikisinda hava sartlari, insan alisgkanliklari,
resmi veya dini bayramlar gibi bir¢ok faktor etkili olur. Yaz aylarinda soguk icecek
satiglarinin artmast mevsimsellie Ornek gosterilebilir. Mevsimlik dalgalanmalar
dongiisel oldugu gibi ayni1 zamanda periyodiktir. Ciinkii dalgalanmalarin uzunlugu yani

iki maksimum veya iki minimum nokta arasindaki zaman araligi hep aynidir.
1.4.3. Konjonktiirel (Cyclical) Dalgalanmalar

Konjonktiirel hareketler daha ¢ok ekonominin veya sektorlerin refah ya da
durgunluk dénemlerini igerir.'® Refah dénemlerinde ekonomik gostergelerde artis
olurken, durgunluk doénemlerinde azaliglar olabilir. Konjonktiirel kaliplar ile mevsimsel
kaliplar arasinda benzerlik olmasina ragmen mevsimsel hareketler nispeten daha diizenli
ve periyodiktir. Konjonktiirel hareketler diizensizdir ve periyodik degildir. Konjonktiirel
hareketler iceren zaman serilerinin analizinde, refah déneminden durgunluk dénemine
ve durgunluk doneminden refah donemine gecis noktalarinin analizi O6nem

kazanmaktadir."!
1.4.4. Diizensiz (Irregular) Hareketler

Rassal nedenlerle veya gegici olarak ortaya cikan hareketlere diizensiz
hareketler denir.'’Bu hareketlerin ne zaman hangi siddette ¢ikacagi dnceden tahmin

edilemez.

¥ Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 12.
? Serper, a.g.e, s. 294.
' Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 14.
' Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 15.
12 Serper, a.g.e, s. 296.



1.5. Zaman Serisi Grafigi

Zaman serileri genel olarak kartezyen koordinatli bir grafikle gosterilir.
Grafigin yatay ekseninde zaman degiskeninin siklari, dikey ekseninde bu siklar
itibariyle Y degiskeninin aldig1 degerler olan gozlem degerleri Y, yer alir. Belirlenen esit
aralikli ¢ zaman noktalar1 (¢ = 1, 2,..., 7) ile bu zaman noktalarinda zamana bagli Y
degiskeninin aldig1 Y,,..., ¥ gozlem degerlerini eslestirmek suretiyle zaman serisinin

grafigi cizilebilir. Bu gorsel goésterim zaman serisinin sayisal verilerinden agikca

goriinmeyen 6zelliklerini gormede kolaylik saglar.

80

60 -

40

20 +

-40 L Rl LR LR LR R R L

1930 1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000

Sekil 2. Zaman Serisi Grafigi

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



1.6. Zaman Serileri Analizi

Zaman serileri analizinde, ge¢mis yillara gore aylik satislarin elde bulunmasi
gerekir. Yine bu yontemin kullanilabilmesi i¢in geg¢mise ait en az 10 yillik veri

gerekmektedir.
Bu yontemin asamalar1 sunlardir:
1. Once aylik ortalama satislara gore, regresyon denklemi olusturulmalidr,

2. Bu regresyon denklemine dayanilarak geg¢mis aylara ait teorik trend degerleri

hesaplanmalidir,

3. Fiili degerlerle teorik trend degerlerinden yararlanilarak, mevsim indeksi ve

benzer yontemle konjonktiire ait indeks hesaplanmalidir,

4. Regresyon yontemi ile yapilan tahmin, mevsim ve konjonktiir indeksi ile

carpilarak mevsimlik ve konjonktiirel dalgalanmalardan armdiriimalidir."

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

' islamoglu Ahmet Hamdi, Pazarlama Yonetimi, Istanbul, Beta Yaymlar1 ,2008, s.160.

BOzer Serper, Uygulamal istatistik 2, Istanbul, Filiz Kitabevi, 1996, s. 289.

'® G.S. Maddala, Introduction to Econometrics, Newyork, Macmillan Publishing Company, 1992, s.
525.
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secilmis ise {X; : t € T} ye zaman serisi denir.'” Zaman serileri iki siitundan olusur. ilk
siitunda zaman vasfinin siklari, ikinci silitunda ise olaym aldigi degerler belirtilir.
Ekonomik biiytikliikleri gosteren zaman serileri zamanin belirli araliklarinda

Olciildiiglinden kesikli zaman serileri olarak incelenirler.
Zaman degiskeninin siklar1 genellikle,

Y

to

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

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

Genelde zaman serileri olarak gozlenen verileri tanimlayan ekonomik siireg
hakkinda sahip oldugumuz bilgi simirhdir. Dolayisiyla bu tiir verileri igeren modeller
ekonometrik teori tarafindan formiile edilip daha sonra ekonometrik teknikler
kullanilarak test edilirken teorinin kendisi bu verileri tanimlamada yetersiz kalmaktadir.
Ekonometrik teori, arastirilan herhangi bir model i¢in hangi degiskenlerin ilgili, hangi
degiskenlerin ilgisiz olduklari belirleyen siire¢ hakkinda tam bilgi sunamaz. Burada
tam olarak bilinemeyen, ¢ok sayida degisken ve parametre iceren karmasik bir siiregten

s6z etmek miimkiindiir.'®

Ekonomik verilerin stokastik (olasiliksal) siiregler tarafindan yaratildig:
diisiiniilmektedir. Bir degiskenin belirli bir noktadaki belirli bir gerceklesmesi 6zii
itibariyle bir rassal degiskenden sadece bir olabilir sonucgtur. Eger tarih yeniden yazilmig
olsa idi, degisken ayni1 olarak kalabilirdi, fakat ger¢eklesme ayni olmayacaktir. Zaman
serileri analizinde silire¢ ve gerceklesme terimleri arasinda temel bir ayirim vardir.
Gozlenen bir zaman serisindeki gergek degerler aslinda bu degerleri iireten belirli bir
sirecin gerceklesmesidir. Buradaki siire¢ stokastik (olasiliksal) iiretme siirecidir. Zaman
serisi analizlerinde gergeklesme (yani gozlenen 6rneklem degerleri) ve siire¢ arasindaki

iligki istatistiksel hipotez testlerindeki 6rneklem ve anakiitle iliskisine benzer."

17 Y1lmaz Akdi, Zaman Serileri Analizi (Birim Kokler ve Kointegrasyon), Ankara, Bigaklar Kitabevi,
2003, s. 11.

'8 Patterson, a.g.e, s. 11.

"% Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 40.
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Zaman serileri analizinin amaci, seriyi olusturan herhangi bir siire¢ (yani
anakiitle) modelini tanimlamak ic¢in bu siirecin gergeklesmelerini (yani 6rneklemini)

kullanmaktir.
1.8. Stokastik Siirecler

Zaman serileri i¢in olasilik modellerinin diger tanimi stokastik siireclerdir.
Gergek hayatta bir¢ok siire¢ yapilarinda bir rassal veya stokastik yap1 vardir. Stokastik
stire¢ hem reel fiziksel siire¢ hem de onun matematiksel modeli olarak algilanir. Rassal
siire¢ kavrami ile stokastik siire¢ kavrami es anlamhidir.?® Reel olarak gozlenen bir

zaman serisi Y, (£=1,2,....,T"); stokastik siire¢ olarak isimlendirilen bir teorik siirecin

gerceklesmesi olarak diisiintiliir. Burada 7 siirecte tanimlanan zaman noktalarinin bir
kiimesidir. Bir stokastik siirecteki degiskenin her bir degeri bir olasilik dagilimindan
rassal olarak cekildiginden rassal bir degiskendir ve belirli bir olasilik dagilimina gore

olustugu varsayilmaktadir.

Dolayisiyla bir stokastik siire¢ matematiksel olarak zaman araliklarina gore
dizilmis rassal degiskenlerin bir birikimidir. Geleneksel istatistikte anakiitle ve
orneklem gibi kavramlarin zaman serisindeki karsiliklar stokastik siire¢ ve gergeklesme
dir. Zaman serisi analizlerinin temel amaci gozlenen serideki bilgilerden yararlanarak
stokastik siirecin Ozellikleri hakkinda bilgi edinmektir. Analizdeki ilk adim ozet
istatistiklerin formiilasyonudur ancak asil ama¢ model kurarak serinin yapisini

aciklamaktir. Rassal degisken { Y, } dizisinin olasilik yapist bir stokastik siirecin

birlesik dagilimi ile tanimlanir. Bununla birlikte 7' sonsuz bir kiime olusturdugundan
stokastik siirecin olasilik yapisini tanimlamak icin sonsuz boyutta bir dagilima ihtiyag
duyulur. Stokastik siirecin olasilikli yapis1 biitiin # degerleri ve 7"nin herhangi bir alt

kiimesi (£,,..4,) i¢in birlesik dagihm F(Y,,...Y, ) ile butiiniiyle ifade edilir. Belirli bir
donemindeki rassal degisken Y, nin dagilim ve yogunluk fonksiyonlar: sirasiyla F(Y,)

ve (Y)) ile gosterilir.”!

% Chatfield, a.g.e, s. 27.
?! Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 54.
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Bir stokastik stireci tahmin etmenin bir yolu ¢,....,¢, gibi bir veri kiimesinin

Y

Ho"

Y, birlesik olasilik dagilimini tanimlamaktir. Stokastik stireci tanimlamanin diger

yolu ise momentlerini olusturmaktir. Bu momentler; ortalama, varyans ve otokovaryans

fonksiyonlar olarak adlandirilan birinci ve ikinci momentlerdir.”

Ortalama x4, = E(Y)) (1.3)
Varyans o = var(Y)) (1.4)

Ve ¥, ile ¥, arasindaki kovaryansi,

Otokovaryans y, , =Cov(Y,.Y,)
= E[(Y, - B, )Y, - E3Y, 3] (1.5)

seklinde yazilabilir.

Zaman serisi modellemesinde kovaryanslar 6nemlidir. Denklemde Y, ile Y,
arasindaki kovaryans y, =~ ile gosterilmistir. Bu ifade Y, ile k sayida gecikmeli Y.k

arasindaki kovaryansin gosterilmesi i¢in kullanildiginda;
Vi = Con(X,, Y1)
= E[(Y, - E{Y (Y, — E{Y,, })] (1.6)

olur.”> Aymi seri iizerinde farkli gézlemler arasindaki kovaryanslar otokovaryans olarak
bilinir. Bir stokastik siirecin dagilimi1 degiskenin birinci ve ikinci momentleri ile ortaya

konulabilir ve her iki moment zamanin bir fonksiyonudur.

2 Chatfield, a.g.e, s. 28.
# Chatfield, a.g.e, s. 29.

13



1.9. Korelasyon Olgiileri

Iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki iliskinin (veya birlikteligin) oransal
bliytiikliigiinii 6l¢en birkag teknik vardir. Herhangi bir iliskide, bir degiskenin degerleri
baska bir degiskenin degerleri ile birlikte ayni1 yonde veya ters yonde hareket ettigi
saptanir ve birlikteligin oransal biiyiikliigii hesaplanabilir ise s6z konusu iliskide yer
alan degiskenler icin 6zellikle 6nraporlama yapmak oldukga kolayliklar saglar. Ornegin
herhangi bir iirlin talebi ile onun kendi fiyat1 arasinda ters yonlii bir iliski beklenirken,
reklam harcamalar1 veya rakip {riin fiyatlar1 ile olan iligskisinde dogrusal yonde bir

birliktelik beklenmektedir.

Degigkenler arasinda dogrusal yonde bir iliskinin veya birlikteligin 6l¢iimii
pozitif bir deger olarak tanimlanir; ters yondeki bir iliskinin veya birlikteligin 6l¢iimii
ise negatif bir degerdir. Eger iki degisken arasinda herhangi bir birliktelik yoksa

istatiksel olarak bagimsizdirlar denir.

Iki ya da daha cok degisken arasindaki birlikteligin bilyiikliigiinii veya
derecesini Olgmeye calisan teknikler; geleneksel ekonometrik veya istatistiksel
caligmalar i¢in kovaryans ve korelasyon katsayilar1 iken zaman serileri analizleri igin

otokovaryans ve otokorelasyon sayilaridir.**

Genelde kullanilan korelasyon analizleri; kovaryans, korelasyon, kismi
korelasyon, determinasyon katsayisi gibi birliktelik Olgiileri sayilabilir. Buna karsilik

zaman serisi analizlerinde;
Kovaryans’ 1n karsilig1 Otokovaryans,
Korelasyon’ un karsilig1 Otokorelasyon,
Kismi Korelasyon’ un karsilig1 Kismi Otokorelasyon,

Determinasyon Katsayis1® nin karsilig1 Portmanteau (Q Istatistikleri) dur.

** Seviiktekin ve Nargelecekenler, a.g.e, s. 243
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1.9.1. Kovaryans ve Korelasyon

Herhangi iki rassal degisken arasinda birlikteligin veya birlikte degisimin
mutlak bir 8l¢iisii kovaryans ile ifade edilir.”® Her ne kadar kovaryans yalin haliyle
birlikteligin 6nemi hakkinda ¢ok fazla net bilgi vermese de korelasyon hesaplanmasinda
temel bilesen durumundadir. Bagka bir ifadeyle korelasyon ol¢iilerinin temel mantigi
kovaryans matematigine dayanir. X ve Y gibi iki rassal degisken dikkate alindiginda,
kovaryans degiskenlerin her ikisinin beklenen degerlerinden (ortalamalarindan)

sapmalarmnin carpimlarmin beklenen degeridir.*®

Cov(X,Y)=E[(X-E{X})(Y-E{Y})]=

N
i=1

2B, - ELXH(Y, - E{Y )] (1.7)

J=1

Burada B, , X ve ¥’ nin birlikte goriilme olasihgidir.”’

Kovaryans X ve Y arasindaki dogrusal birlikteligin bir Olgiisiidiir. Her iki
degisken ayn1 zamanda onun ortalamasinin altinda ve iistiinde yer aliyorsa kovaryans
pozitif olacaktir. Eger X° in degeri ortalamasinin Tstiinde fakat Y’ nin degeri

: . , : . 28
ortalamasinin altinda ise ya da tersi durum s6z konusu ise kovaryans negatif olacaktir.

5 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 244.
28 patterson, a.g.e, s. 64.

*7 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 244.
% Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 244.
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Sekil 3. Pozitif ve Negatif Kovaryanslar
(a) Pozitif Kovaryans (b) Negatif Kovaryans

Kovaryans, X ve Y degiskenlerinin ortalamalar1 civarindaki sapmalarin aritmetik

ortalamasini alarak yeniden tanimlandiginda®,
1< = =
Cov(X.Y)= 3 (X, ~X)(1,~T) (1.8)
i=1

Egilimsiz bir kovaryans 6l¢egine ulasabilmek i¢in serbestlik derecesi dikkate

almir. Dolayisiyla egilimsiz kovaryans tahmincisi®*,

LS -X)x-T) (19)

Cov(X,Y)=
(X,Y) NRpA

X ve Y gibi iki degisken gercek anlamda bagimsiz ise Cov(X,Y) =0 olur.’' Bu
ifade sezgisel olarak bir degiskenin degerindeki degismenin diger degiskenin
degerindeki degismelerle bir alakasi olmadigini sdyler. Benzer sekilde eger iki degisken
arasinda iligki yoksa ortalamadan sapmalarin arasinda da bir iliski olmadigr anlamina
gelir. Fakat kovaryans Olcilisii degiskenler arasindaki degisimin bir Olclisiidiir. Eger
degiskenler arasinda tam bir bagimsizlik varsa kovaryans yine sifir ¢ikar. Bu durumda
da bagintinin dogrusal olmadigi anlamina gelir.”> Dolayisiyla degiskenler arasindaki
dogrusal bagimliligin nispi veya oransal bir 6l¢iisiinii elde edebilmek i¢in korelasyona

basvurulur.

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

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

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

32 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 215.
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Korelasyon katsayisi, degiskenlerden birindeki bir standart sapma degisimin
diger degiskendeki bir standart sapma ile birlikteligin bir 6l¢iistidiir. Dogrusal iligkinin

v ee es ae 33
giiclinii dlger.

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

\ Var(X)Var(Y) 0.0,

Anakiitle korelasyon katsayist yada Pearson korelasyon katsayis1 olarak

pPXY)=

(1.10)

adlandirilan bu korelasyon ol¢iisiinde o, ve o, sirasiyla X ve Y’ nin standart

. . 34
sapmalarini gosterir.’

Korelasyon katsayisinin bu oOlgegi -1 ile +1 degerleri arasinda degiskenlik
gosterir. Olgek -1 veya +1” e ne kadar yaklasirsa birlikteligin derecesi o kadar yiiksektir.
Sifira yaklastik¢a birlikteligin derecesi diiser. Tam sifir olma halinde ise degiskenler ya
tam olarak bagimsizdirlar ya da dogrusal olmayan bir iliskiye sahiptirler. Bu durumda

da tam bagimsizlik s6z konusudur.*

Denklem (1.10) ile tanimlanan anakiitle katsayisina karsilik iki degisken

arasindaki 6rneklem otokorelasyon katsayisi,

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

Iyo= 1.11

X Var(X)Var(Y) 0.0, ( )

veya

rXY:M (1.12)
SX SY

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

degerleri S, ve S,

3 Gujarati Damodar N., Basic Econometrics, Newyork, The McGraw- Hill Companies, 2004, s. 23.
* Tsay, a.g.e, s. 25-26.
33 Patterson, a.g.e, s. 71.
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_ Z(Xl _})2

S =[S (1.13)
ve
S, = Z(NY‘—_IY) (1.14)

seklinde hesaplanmaktadir.

Denklem (1.13) ve (1.14) drneklem korelasyon katsayis1 olan denklem (1.12)’

de yerine yazilarak yeniden diizenlendiginde *°,

X, =X -Y)

Ty = N . 4
DIEES Sy

i=l1

(1.15)

7y 3 X ve Y arasindaki basit korelasyon katsayisi olarak adlandirilir.”’

1.9.1.1. Korelasyonun Istatistiksel Anlamhhig

X ve Y gibi iki degisken arasindaki korelasyon katsayisi yliksek ciksa bile,
birlikteligin istatistiksel anlamliligi, gerek kiigiik 6rneklem hacimlerinde gerekse daha
diisiik korelasyon katsayisi degerlerinde bir degerlendirme yapma geregini ortaya
cikarir. Herhangi iki degisken arasinda hesaplanan korelasyon katsayisinin istatistiksel

olarak anlamli olup olmadigini test edebilmek i¢in asagidaki adimlar izlenir:

36 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 26.
’7S. A. Delurgio, Forecasting Principles and Applications, Newyork, Irwing McGraw-Hill Comp.
1998, 5. 59-60.
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Hipotezler asagidaki gibi tanimlanir:

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

H, :r,, #0 (ki degisken arasinda istatistiksel olarak anlaml bir birliktelik vardir.)

Test istatistigi hesaplanir:

r—r
t, = 3
Se,
1-7? .
7= 0 ve Se = olmak iizere
n f—
r
t =
1-7?
n—2
olur.

Secilen anlamlhilik diizeyinde kritik tablo degeri bulunur (¢, = teorik t degeri)

1.9.2. Otokovaryans ve Otokorelasyon

(1.16)

Herhangi bir degiskenin zaman boyunca Ol¢iilmesi durumunda serideki

gozlemlerin bir veya bir ka¢1 ya da daha fazlasi birbirinden etkilenecektir. Bagka bir

ifadeyle serinin ¢esitli sayidaki gecikmeli degerleri arasinda genelde korelasyonun

varlig1 gozlenir. Yatay kesit verilerinde de karsilasilabilecegi gibi, genellikle zaman

serilerinde rastlanilan bir durumdur.®® Ozellikle ekonomik zaman serisi verilerinde bir

ve iki gozlemli ve ¢ok nadir olarak {i¢ degerli gecikmeler arasinda korelasyonun varligi

gozlenir. Otokovaryans ve otokorelasyon analizleri geleneksel istatistikteki kovaryans

ve korelasyon mantigina gore gelistirilir. Burada temel farklilik yalnizca tek bir

3% Michael Creel, Econometrics, Dept. Of Economics and Economic History, Universitat Autonoma de

Barcelona, 2005, s. 130.
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degisken ele alimmakta ve bu degiskenin kendi degerleri arasinda gecikmeli

korelasyonlar hesaplanmaktadir. Y, zaman serisi degiskeni ile onun ge¢mis degerleri

Y_, arasindaki korelasyon, otokorelasyon olarak genellestirilir.>® Otokorelasyon

t—i
katsayilar1 otokovaryans katsayilarina dayanilarak hesaplanir. Duragan stokastik siire¢

icin k gecikmeli otokovaryans,

Cov(Y,,Y,,) = Cov(¥,,Y_,)
T—k _ _

Cov(¥,,Y,, ) => (X, =Y)(Y,, -V)/T , t=1,2,..T
t=1

Cov(¥,.Y,.,) = EI(Y, -, )(¥,.,, = 11,)] (1.17)

Stokastik siirecin biitiin bir tasvirini elde edebilmek icin olasilik dagilimina
dayanan ger¢ek durumu tanimlayabilmek i¢in otokorelasyon fonksiyonu, modelleme

sirecinde oldukga yararli bilgiler sunmaktadir.*” Otokorelasyon fonksiyonu Y

Y

t+k **

serisindeki ... ¥, ,..Y+-1 , Y ¥

t t+1 o° "

. yakin komsu veri noktalar1 arasindaki

korelasyonu (birlikteligi) 6lgmektedir.

k gecikmeli bir anakiitle otokorelasyon fonksiyonunu, otokovaryans

tanimindan hareketle sdyle yazmak miimkiindiir,

_ E[(Y; —Hy )(Y;Jrk —Hy )]
Pr = > >
VELY, = 16,V 1EL(Y, ., — i1, )*]

— COV(Y; > Y;Jrk)

O-Yt O-Yf+k

(1.18)

Elde edilen bu son ifadenin paydasindaki duragan bir siire¢ i¢in varyans
anlamina gelir. Yani ¢ donemindeki standart sapma ile /+k donemindeki standart sapma

esittir.

* Tsay, a.g.e, s. 26.
0 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 221.
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O-Y - O-YHk

t

(1.19)

O halde,

COV(Yt > Yt+k )

O, O,
Yl Yr+k

(1.20)
bu ifade; otokorelasyonun, otokovaryans/varyans oldugunu gosterir.

Cov(Y,,Y,.,) =7,

Var(Y)) =y,

P =2k (1.21)
Yo

olarak bulunur.*!

! John H. Cochrane, Time Series for Macroeconomics and Finance, USA, 1997, s. 21.
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1.9.3. Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (Partial Autocorrelation

Function-PACF)

Otokorelasyon fonksiyonu zaman serisindeki iki nokta arasindaki iliskiyi
aragtirmaya yarar. Kismi otokorelasyonlar, diger zaman gecikmelerinin etkisini

armdirarak Y, ile Y,_, arasindaki birlikteligin derecesini 6lger.
Oy =pXLY Y Y s Y ) (1.22)

Bu ifadeden goriildigi gibi @, .Y Y ,.k, Y ,., kosulunda Y ile Y ,

arasindaki  korelasyon katsayisidir. Kismi  otokorelasyonlar, otokorelasyon

fonksiyonunun degerlerinden yararlanilarak elde edilir.*

k-1
Pr— ZJ-:lq)k—l’pk—l
]
I_Zj:1q)k*1"0j

o, = (1.23)

D, =D, DD, , j=1.2,...k-1 igin (1.24)

1.10. Duraganhk Kavrami ve Analizi

Zaman serisi verileri ile yapilan c¢aligmalarda serilerin duragan (stationary)
olmalar1 Onemlidir. Zaman serileri analizinde, duragan olmayan serilerle yapilan
calismalarda meydana getirilecek regresyonun neticeleri gercekei degildir ve duragan
olmayan (non-stationary) serilerin kullanilmasi regresyona tabi tutulan degiskenler
icinde sahte ~adi (spurious) iliskiye sebep olur. Boyle olunca R’ degerleri ve
standart 7 istatistikleri oldugundan daha fazla ¢ikar.*’ Degiskenler arasinda anlamli bir
iligki olmadig1r durumlarda dahi anlamli bir iligki varmig gibi goriiniir. Bu sebeple,
zaman serileri ile ¢alisirken, ilk olarak serilerin duraganlhiginin test edilmesi

gerekmektedir.**

*2 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 233.

* Walter Enders, Applied Econometrics Time Series, Newyork: John Wiley &Sons, 2004, s.171.

* HarunTerzi, “Tiirkiye’de Enflasyon ve Ekonomik Biiyiime iliskisi (1924-2002)”, Gazi Universitesi,
iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, Say1: 3, 2004, s. 59-75.
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Deterministik bir yapisi olmayan ve “d” kare farki alindiktan sonra ortalamasi
ve varyansi sabit, dogrusal bir otoregresif hareketli ortalama (ARMA) asamas1 gosteren

bir seri duragandir.” d. dereceden duragan olan Xt serisi sembolik olarak ifade edilir.

Sayet bir zaman serisi duragansa, varyansi kovaryansi ve ortalamasi, zamanla
degismemektedir. Bir zaman serisinin varyansinin kovaryasinin ve ortalamasinin,
zaman icerisinde sabit kalmasi zayif duraganlik olarak agiklanmakta olup ikinci
mertebeden duraganlik veya kovaryans duraganlik olarak da sdylenmektedir Bu ayni
zamanda genig anlamda duraganlik diye de tanimlanabilmektedir. Bir stokastik siirecin
kosullu ve ortak olasilik dagilimi zaman i¢inde degismiyorsa bu seri giicli manada
duragan olarak adlandirilir. Genellikle uygulama yapilirken kovaryans duraganlik

kavram yeterli olmaktadir.*®

Bir duragan zaman serisinde arka arkaya gelen iki deger arasindaki fark zamanin
kendisinden dogmamakta yalnizca zaman araligindan kaynaklanmaktadir. Bu sebepten
dolay1 serinin ortalamasi zamanla degismemektedir. Fakat ger¢ek diinyadaki zaman
serilerinin ¢ogu duragan degil ve bdylece serilerin ortalamasi zaman iginde
degismektedir. Zaman serilerinin uygun bir modele oturtulabilmesi i¢in bu serilerin ilk

olarak duragan hale getirilmesi gerekir."’
Bir serinin duragan olup olmadigimni anlamanin iki yolu bulunmaktadir:*
e Birim kok testleri uygulanmas.

e Serinin korelograminin incelenmesi,

# R. F. Engle ve C. W. J. Granger, “Cointegration and Error Correction, Representation Estimation and
Testing”. Econometrica, Say1:55, 1987, s.251.

% Ozlem Goktas Yilmaz, “Tiirkiye Ekonomisinde Biiyiime ile issizlik Oranlar1 Arasindaki Nedensellik
iligkisi”, istanbul Universitesi iktisat Fakiiltesi Ekonometri ve istatistik Dergisi, Say1:2, 2005, 5.69

*7 Aziz Kutlar, Uygulamah Ekonometri, Ankara: Nobel Yayin Dagitim, 2005, 5.252.

* Jack Johnston ve John Dinardo, Econometric Methods, Newyork: McGraw-Hill International Edit,
1997,5.215
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1.10.1. Sahte ~ Adi Regresyon

Zaman serisi kullanarak meydana getirilen regresyonda duragan olmayan
serilerin kullanilmasi, yapilan tahminde sahte ~ adi (spurious) regresyonu meydana
cikarir.® Regresyon sonuglari incelendiginde R’ yeterince yiiksek ve ¢ istatistikleri
anlamlidir, fakat DW (Durbin Watson) istatistik degeri kiigiiktiir. Ancak sonuglarin bir
ekonomik anlamu yoktur. Newbold ile Granger’m énerdikleri gibi,”® R*>DW ise tahmin
edilen regresyonun sahte ~ adi oldugundan siiphelenmek icin gevsek bir kuraldir.
Duragan olmayan bir zaman serisinin, duragan olmayan bir zaman serisine nazaran

regresyonu bulundugunda standart ¢ ve F smama asamalar gegerli degildir.”!
1.10.2. Korelogram Testi

Bu duraganlik testi otokorelasyon fonksiyonuna (ACF) dayanir. Otokorelasyon
fonksiyonu serinin bazi degerleri ve gecikmeli degerleri arasindaki iliskinin
(correlation) kapsamini saptar. Farkli zaman araliklar1 (k) i¢in bulunacak ACF(k)
katsayis1 degerleri iliskilendirildiginde, korelogram elde edilir. ACF(k) degerleri 1 ve -1

arasinda bulunmaktadir.

3 (X, - X)X, , - X)
ACF (k) = =521 (1.25)

i(X[ _)?)2

Duraganligin olup olmadigina bakmak ic¢in korelogramdan sdyle faydalanilir.
ACEF eger ¢ok yiiksek bir degerden baslayip ¢ok yavas kiiciiliiyorsa, bu serinin duragan
olmadiginin bir ifadesidir. S6z konusu hipotez testi her bir ACF(k) degeri i¢in +-1.96
(1/\n) degeri bulunarak yapilir. Eger ACF(k) degeri giiven araligi smirlari disinda
kaliyorsa otokorelasyon vardir. Kismi korelasyon fonksiyonu gecikmeli degiskenler

arasindaki iligkiyi belirtir. Kismi korelasyon fonksiyonu ile korelasyon Y ve Yk

* Badi H. Baltagi, A Companion to Theoretical Econometrics, UK, Blackwell Publishing, 2003, s.
557.

0 C.W.J. Granger ve P. Newbold, “Spurious Regressions in Econometrics”, Journal of Econometrics,
Say1: 2, (1974), s. 111-120.

> Enders, a.g.e., p.171
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degerleri arasindaki terimlerin etkisi ¢ikarilarak bulunur.”® Tiim bu ACF(k) degerlerinin
esanli olarak sifira esit oldugunun testi i¢in diger bir metotta, Box-PierceQ ve Ljung-

Box istatistiginin kullanilmasidir.

m
: 2
Box — PierceQ=n - z Pk
k=1 (1.26)
111 5 k
IB=|nn+ 2)n- N
) Z : n—k
k=1 )

(1.27)

n, Orneklem biiylikliigii, m gecikme sayis1 iken Q ve LB istatistigi ki-kare

dagilimi dikkate alinarak test edilir.

HO: Biitiin ACF(k) lar sifir
Ha: Biitiin Acf(k) lar sifirdan farkli

Hipotezleri gegerli iken sayet hesaplanan Q ve LB degeri ki-kare ¢izelgesindeki

esik degerinden biiytikse H0 red edilir. Yani seri duragan degildir.

52 Tiimay Ertek, Ekonometriye Giris, 2. Basim, Istanbul: Beta Basim Yayincilik, 1996, s.383-384.
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1.10.3.Birim Kok Testi

Bir serinin uzun zamanda sahip oldugu 6zellik, degiskenin bir dnceki donemde
aldig1 degerinin, bu donemi nasil etkilediginin tespit edilmesiyle olusturulabilir. Bu
sebeple serinin nasil bir asamadan geldigini kavramak i¢in, serinin her donemde aldig:

degerin gegmis donemlerdeki degerleriyle regresyonunun bulunmasi gerekmektedir.”

Duragan olmayan zaman serileri kullanilarak meydana getirilen modellerde bir
takim sorunlar olmakta ve degiskenler arasinda bulunmayan bir iliski yanlis
yorumlanarak varmis gibi degerlendirilmektedir. Bir serinin duragan olup olmadiginin
yani birim kok igerip icermediginin arastirilmasinda degisik parametrik ve parametrik

olmayan testler gelistirilmistir.>*

Birim kok testi ile serilerin duragan olup olmadiklari anlasilabilmektedir. Y;

degiskeninin bu dénemde aldig1 degerin gegen donemdeki degeri olan Y ile iligkisi
Yt:p Yt_1+ut (128)

biciminde gosterilir. Burada u; stokastik hata terimidir. Bu model birinci dereceden
otoregresif AR(1) modelidir. Eger p katsayisi bire esit bulunursa birim kok sorunu

ortaya ¢ikmaktadir ve model
Yt:Yt_1+ut ( 1 29)

seklini almaktadir. Bu gecmis donemde iktisadi degiskenin degerinin ve bu baglamda o
donemde kars1 karsiya kaldigi sokun oldugu gibi sistemde kalmasi demektir. Bu
soklarin kalic1 6zellikte olmasi serinin duragan olmamasi ve zaman i¢inde gosterdigi

trendin stokastik olmasi anlamina gelmektedir. Eger p katsayisi birden kiigiik ¢ikarsa,

> Nevin Uzgoren ve Ergin Uzgoren, “Zaman Serilerinde Sahte Regresyon Sorunu Ve Reel Kamu
Harcamalarina Y6nelik Bir Ekonometrik Model Uygulamasi”, Uluslararas1 Hakemli Sosyal Bilimler E-
Dergisi, 2005, s.4.

> Mustafa ibicioglu ve Ayhan Kapusuzoglu, “imkb ile Avrupa Birligi Uyesi Akdeniz Ulkelerinin Hisse
Senedi Piyasalarmi Entegrasyonunun Ampirik Analizi”, Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi,
2011, s.88.
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gecmis donemlerdeki soklar belli bir siire etkilerini devam ettirseler bile, bu etki gittikce
azalacak ve az bir zaman sonra tiimden ortadan kalkacaktir. (1.53) nolu denklem baska

bir sekilde soyle de yazilabilir:
AYt: (p -l)Yt_1+ut = 5Yt_1+ut (1 30)

AYt =YY, dir. Bu durumda artik sifir 6nsavi 6=0 olarak tanimlanir. p=1 oldugunda

0=0 olacaktir ve boylece
AYt:Yt-Yt_lzut (131)
olacagindan, Y, serisinin birinci farklari duragan olacaktir.”

Test neticesinde elde edilen t istatistiginin, kritik deger ile karsilastirilmasi ile Hy
hipotezin kabuliine ya da reddine karar verilir. Hy hipotezi serinin duragan olmadigini
ve birim koke sahip oldugunu, alternatif hipotez ise serinin duragan oldugunu
gostermektedir. Eger hesaplanan deger, kritik degerden mutlak olarak biiyiikse Hy

hipotezi reddedilir ve serinin duragan olduguna karar verilir’®.
Ho: Seri duragan degildir (Birim kok vardir).
H;: Seri duragandir (Birim kok yoktur).

Birim kok testi standart ve genisletilmis birim kok testi seklinde iki gruba
ayrilmaktadir. Dickey Fuller (DF) yaklasimi; serinin birim kok icerdigi (duragan
olmadig1) yokluk (Hp) hipotezine karsi, birim kok igermedigi (duragan oldugu)
alternatif hipotezine karsi simamadir.’’ Bu testte bilinen t istatistigi, t(tau) istatistigi
(d.f.-test istatistigi) olarak ifade edilir ve 1 istatistiklerinin degerlendirilmesinde bilinen
ttesti yapilamaz (¢linkii hesaplanan t degeri biiyiik oOrneklerde bile t dagilimina
uymaz).”® Bu sebeple 7 istatistigi MacKinnon kritik degerleri ile karsilastirilir. t(tau)

istatistiklerinin kritik degerleri Dickey ve Fuller tarafindan Monte Carlo benzetimleriyle

> Uzgoren ve Uzgoren, a.g.m., s.4.

% fbicioglu ve Kapusuzoglu, a.g.m., s.88.

7 R. L. D. Harris, Using Cointegration Analysis in Econometric Modelling, Londra: Printice Hall,
1995, s. 28.

¥ Enders, a.g.e., p.182.
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tablolastirilmustir.”® Eger t istatistigi mutlak degerce (t) MacKinnon kritik degerinin
mutlak degerinden kiiclikse, Hy hipotezi rededilemez ve serinin duragan olmadigi

neticesine varilir.%

Dickey-Fuller testinde kullanilan modeller sunlardir:

e Sabit terimsiz model : AY;= 8Y .1+, (1.32)
e Sabit terimli model: AY=p;+6Yu 1+ u (1.33)
e Sabit terimli ve trendli model: AY;= B;+Bst+ §Y 1+ us (1.34)

Burada t zaman ya da genel egilim degiskenidir. Eger u; hata terimi ardisik bagimli

ise kullanilacak regresyon modeli asagidaki gibidir:

AYt = 131 +ﬁ2t+5Yt—1 +azaiAY;—i +¢& (1.35)

i=1

Bu modele DF smamasi uygulanirsa, buna genisletilmis Dickey Fuller (ADF)

simamasi adi1 verilir.

> David A. Dickey ve Wayne A. Fuller, “Distribution of the Estimators for Autoregressive Time Series
With a Unit Root”, Journal of the American Statistical Association, Say1: 74, 1979, s. 427-431.

0 Ertek, a.g.c., s.387.

! Damodar N., Gujarati, Basic Econometrics, Newyork: The McGraw-Hill Comp., 2004, s.817.
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IKINCi BOLUM
TEK DEGISKENLi ZAMAN SERiSI MODELLERI

Ekonomik verilerin analiz amaglarindan biri de; ekonomik degiskenlerin
gelecekteki degerlerini Ongdrmektir. Zaman serisi yaklasiminda bir ekonomik
degiskenin ilgili cari degerleri o degiskenin gecmis degerleri ile iligkilendirilir. Zaman
serisi modelleri bu gegmis degerleri kullanarak ayni degiskenin gelecekte alabilecegi
degerleri Ongdrmeye calisir. Calismada ele alinacak zaman serisi modelleri tek
degiskenli bir zaman serisinin kendi ge¢mis degerleri ve hata paylarina goére kurulan

modeller olacaktir.
Y=f(_,Y,,..e.e e ,,..) 2.1

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

fonksiyon tanimlandiginda bu birinci derece otoregresif AR(1) siire¢ anlamina gelir.**
2.1. Otoregresif Siire¢ (Autoregressive Process-AR)

Zaman serisi modellemesinde Y, gibi bir ekonomik degiskenin gec¢mis

degerlerinden elde edilen bilgi, bu Y degiskeninin gelecek degerlerini dngdrmede

yararl olur.

Bu tip gecikmis bagimlili§i gdosteren istatistiksel model Ornegi asagidaki

esitlikte oldugu gibi birinci derece otoregresif bir siire¢ ile verilmektedir.

Y=50+¢Y  +e t=123,..,T (2.2)

62 J. Johnston ve J. Dinardo, Econometric Methods, Newyork, McGraw-Hill International Edit, 1997, s.
204.
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Bu birinci derece otoregresif siirecte 6 bir kesme parametresi; ¢; -1 ile +1
arasinda deger aldig1 varsayilan bilinmeyen parametre ve e, ortalamasi sifir sabit bir
varyansla o korelasyonsuz bir hata terimidir.”> Bu denklem birinci derece otoregresif
zaman serisi modelidir. Clinkii Y, yalmizca kendi ve bir 6nceki donemdeki degerine

(Y_,) ve bir rassal kalintiya baglhdir. Bu istatistiksel model yapis1t AR(1) siireci olarak

64
tanimlanir.

Bir ekonomik degisken i¢in zaman serisi istatistiksel modeli tanimlandiginda,
zaman serisinin Y,Y,.Y,,...,Y, olusum siirecinin mahiyetini tam anlamiyla bilmek
giictiir. Eger siirecin otoregresif oldugu tahmin edilse bile birinci derece otoregresif
stirecten daha karmasik olmast muhtemeldir. Y; yalmzca Y:;’e bagl degil ayrica

Y .Y

AN 4 > e baglt olabilir. Dolayisiyla p. dereceden bir otoregresif siirecin

PEE TR

istatistiksel modeli AR(p) su sekilde gosterilebilir:

Y,=6+4Y ,+9Y, ,+..+9,Y  +e

t—p t

(2.3)

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

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

ortalamasi sifir sabit bir varyansla o’ korelasyonsuz rassal degiskenler olarak

66 . . T
varsayilir.” Yani { e, } temiz dizidir.

2.1.1. AR(1) Siirecinin Ozellikleri

Zaman serisi analizlerinde, zaman serisi degiskeni Y, nin ortalama, varyans ve

kovaryansinin hesaplanmasi dnem tasimaktadir. Zaman serisi modelleri bir baslangi¢
noktasindan sinirsiz bir gegmiste baglayan ve sinirsiz bir gelecekte de devam edecek

olan Y’ nin olusum siireci varsayimina dayanir. Bundan baska ge¢mis ve gelecekteki

rassal degiskenler Ornek gozlemlerinde Y,.Y,.Y;,....Y, oldugu gibi aym olasilik

5 Tsay, a.g.e, s. 32.

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

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

5 W E. Griffiths, R. C. Hill ve G.G. Judge, Learning and Practicing Econometics, Newyork, John
Wiley&Sons, 1993, s. 642.
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yogunluk fonksiyonunu takip eder. Dolayisiyla biitiin rassal degiskenlerin ge¢mis,
bugiin ve gelecek degerlerine bakmadan ayni ortalama ve varyansa sahip olduklari

varsayilir. Ayrica Y, ve Y, gibi herhangi iki rassal degisken arasindaki kovaryansin

zamana bagli olmadigi, fakat iki rassal degisken arasindaki k sayida ilerlemeye veya
gecikmeye bagli oldugu varsayilir. Bu varsayim degiskenin gecmis degerlerinden yola
cikarak gelecek degerlerini ongdérmek i¢in Onemli bir varsayimdir. Ciinkii 6rneklem
gbzlemlerinin olusturdugu veri iiretme siireci rassal degiskenin gelecegini ele almiyorsa,

bu durumda Srneklem verilerine dayanan éngoriiler giivenilmez olur. ¢’

AR(1) siireci i¢in ortalama, varyans ve kovaryanslar;

Y =56+¢Y  +e e, ~ 1ID(0,07) (2.4)
Denklemde Y,’ nin beklenen degeri alindiginda;

EX)=E(0+¢Y_ +e)

EX)=E@G+4Y_)+E(e)

EQX)=EG+4Y.) (2.5)

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

donemlerde ayni olmahdir. Yani E(Y,)=E(Y _)=..=u olur.®®
U=0+4u
E(Y)=u=8/1-4) (2.6)

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

kabul edilir.” Denklem (2.4)’ de sabit terim & =0 oldugu varsayildiginda; Y’ nin

t

67 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 126.
68 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 527.

31



ortalamast p =0 olacaktir. Bu varsayimla seri ortalamadan sapmalar cinsinden
tanimlanmis olur. Yani (Y, — )’ e ulasilmis olur. Ortalamadaki bu tanimlama serinin

varyansim ve kovaryansim etkilemez.”

AR(1) siirecinde Y’ nin varyansini bulmak i¢in, denklem (2.4) & = 0 varsayimi

dikkate alinarak yeniden yazildiginda,

Y =4Y , +e (2.7)
olacaktir.

iki tarafin varyansi alindiginda ;

Var(Y,)= o, =Var($Y,_, +e,)

=@ Var(Y_)+Var(e)

2 42 2 2

oy =¢0,0, (Y_, ile e, bagimsizdir)
=0, (1-¢)=7, (2.8)
olur.”!

69 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 528.
70 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 127.
" Tsay, a.g.e, s. 34.
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Y’ nin ortalama ve varyansinin biitiin donemler i¢in ayni1 olmasina ek olarak

zaman serisi degiskenlerinin zaman boyunca kovaryanslarinin sabit oldugu varsayilir.

Cov(Y,, Y, )) = E[(Y, - E(Y,)(Y,_, — E(Y,_)]

=EY,Y ) , E(Y) =0 oldugu i¢in

=E[(4Y._ +e)Y, ]

= $EX)+E(eY.)

_ ¢lo-§ (Y_, ile e, bagimsizdir). (2.9)

Bu kovaryans biitiin rassal degiskenler i¢in aynidir. Birer donem gecikmeli

kovaryans ise;

Cov(Y, .Y ,)=EY_,Y ,)= ¢16;
Cov(Y,,,Y ) =E(Y ;.Y ;)= ¢10}2

sonucunu verir. Benzer sekilde Y, ile Y, , arasindaki kovaryans y, ile gosterilir ve £ ye

bagl degildir. Dolayisiyla £ gecikmeli kovaryanslar;

7, =Cov(Y,Y_ )= ¢faj k=0,1,2,... (2.10)

olarak hesaplanmaktadir. Buradan Y,” nin varyansi,
o, =0, (-8 =7, (2.11)
k gecikmeli otokovaryans katsayisi,

Ve =8V = o =47, k=0,1,2,... (2.12)

ile verilir.”?

2 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 528.
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Kovaryanslar degiskenlerin 6l¢ii birimlerine bagli olduklar1 i¢in sorgulamak

zordur.” Bu yiizden bu problemin iistesinden gelebilmek icin Y, ile Y_, arasindaki

korelasyon hesaplanabilir.

Y ile Y, , arasindaki korelasyon;

Cov(Y,Y
Cor(Y,Y_)= v, Y\ =p, e k=0, +£1,£2,... (2.13)

\/Var(Yt)Var(thk) - 7o

ile hesaplanmaktadir.”

Otokorelasyon ve otokovaryans katsayilari sifir gecikme civarinda simetrik

olduklar1 i¢in p , =p,’ dir. Dolayisiyla sadece pozitif gecikmeleri dikkate almak

yeterlidir. Ayrica k = 0 i¢in p =1 olacagi denklem (2.13)’ den goriilmektedir.

AR(1) siireci i¢in otokorelasyon katsayisi,

Pi=0p =4 k=12,... (2.14)

75

ifadesi serinin otokorelasyon fonksiyonu olarak bilinir.”” Bunun grafiksel

¢izimi korelogram olarak adlandirilir.”
2.1.2. AR(2) Siirecinin Ozellikleri

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

otoregresif siirecler gerekebilir. ikinci derece bir otoregresif siireg AR(2),

Y=0+¢Y_ +oY ,+e ¢~ 1ID(0,5%) (2.15)

. e 77
ile verilir.

& Patterson, a.g.e, s. 65.

™ Tsay, a.g.e, s. 26.

& Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 529.
78 Johnston ve Dinardo, a.g.e, s. 209.
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AR(2) siirecinde zaman serisi Y, nin ortalamast;

EX)=pu=56/(1-¢-¢,) (2.16)

EY)=0+du+ou

veya
E(Y)=u=5/(1-¢~¢) (2.17)
yazilir.”®

AR(2) siirecinin duragan olmast i¢in,

¢ +¢, <1
¢2_¢1<1
¢, I<1

9

kosullar1 saglanmahdir.”” &=pu=0 oldugunu varsayarak, Y’ nin varyansi ve

t

kovaryanst;
E(Ytz) = E[Y, (¢1Yz71 + ¢2th2 +e)]
70:¢17/1+¢272+032 (2.18)

E(Y_Y)=E[Y _(4Y_ +9Y, ,+e)]

t t

Nn=07, o (2.19)

E(Y_,Y)=E[Y (Y _ +¢Y ,+e)]

7, =00+ hY, (2.20)

ve k>2 icin genel olarak yazilacak olursa;

77 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 530.
8 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 530.
7 Johnston ve Dinardo, a.g.e,s. 210.
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E(Y_Y)=E[Y, (Y  +4Y ,+e)]

Vi =0V + BV (2.21)
Denklem (2.18), (2.19), (2.20) esanl olarak ¢oziildiigiinde;
_ 2
1=;)o, (2.22)

T g+, — 4]

bulunur.*

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

AR(2) siireci i¢in otokorelasyon fonksiyonu (ACF),
Pr =P+ hPis k=3,4,... (2.23)
olur. !

80 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 531.
8l Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 531.
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2.1.3. AR(p) Siirecinin Ozellikleri

Y degiskeninin gozlenen orneklem degerleri bir AR siireci tarafindan iiretildigi

varsayilsin. Gergek hayatta siirecin derecesi hakkinda ¢ogu zaman belirsizlik s6z

konusudur. Genel olarak AR(p) siireci,

Y=0+¢4Y +¢7 , +...+¢pY,w +e, (2.24)

Denklem (2.24) ile geleneksel model [Y, = E(Y)) +e,] arasinda, modellerin sag

tarafinda yer alan degiskenler agisindan fark vardir. Denklem (2.24)’ iin sag tarafindaki
degiskenler rassal bagimli degiskenin gecikmeli degerlerinden olustugu i¢in rassaldir.

Eger kalint1 e, korelasyonsuz rassal degisken ise bu durumda denklem (2.24)’{in sag
tarafindaki ¥’ nin gecikmeli degerleri ile de korelasyonsuz olacaktir. Bu nedenle Y.’

nin gecikmeli degerleri yalnizca e,’ nin gecikmeli degerlerine bagl ve cari hata terimi

e

. ile korelasyonsuzdur. Dolayisiyla en kiiciik kareler (EKK) tahmincisi tutarli bir

tahmin tiretir. Otoregresif siire¢ duragan ise ortalamasi p ile gosterilir ve zamanla

degismez.*

E(Y)=E(Y,)=E(Y,,)=..= E(¥_,)=p olur.
O halde ortalama;

U=0+Pu+dpu+..+o,u

pu=5/1-¢—¢—..~4,) (2.25)

olur.®®

%2 Seviiktekin ve Nargelegekenler, a.g.e, s. 136.
¥ Tsay, a.g.e, s. 39.
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2.1.4. Otoregresif Siirecin Derecesinin Belirlenmesi

Otoregresif siirecin derecesinin  belirlenmesinde kismi  otokorelasyon
fonksiyonu kullanihir.** Kismi otokorelasyon katsayisi, diger gecikmelerin etkisi sabit

kalmak kosuluyla Y ile herhangi bir k£ gecikmesinde olusturulan Y _, go6zlemleri

arasindaki korelasyon anlamina gelir. Y {izerinde etkili olan gecikmelerde kismi

otokorelasyon katsayisinin sifirdan farkli yani istatistiki olarak anlamli olmas1 gerekir.
Kismi otokorelasyon katsayilart p gecikmeye kadar anlamli, p gecikmeden sonra

anlamsiz ise siirecin derecesinin p oldugu séylenir.*

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

AR(2) stirecidir.
2.2. Hareketli Ortalama Siireci (Moving Average Process-MA)

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

siirectir.®
Genel olarak MA(gq) siireci;

Y =p+e+0e  +0e ,+..+0e, (2.26)

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

sahiptir.’

0(i=12,..,q) bilinmeyen parametrelerdir. Denklem (2.26)’ e dikkat edilirse

AR(p) modelinden farkli olarak kesme parametresi o yerine p kullanilmastir.

8 Johnston ve Dinardo, a.g.e, s. 211-212.

% Tsay, a.g.e, s. 41.

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

¥ D. S. G. Pollock, A Handbook of Time Series Analysis Signal Processing and Dynamics, USA,
Academic Press, 1999, s. 517.
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2.2.1. MA(1) Siirecinin Ozellikleri

En basit hareketli ortalama siireci olan MA(1) asagidaki gibi gosterilir;
Y=u+e +0e_, (2.27)
siirecin ortalamasi,

E(Y)=pu (2.28)

siirecin varyansi,™

Var() = E(Y, 1)
Vo= 0§(1+912) (2.29)

Y, ile Y, —1 arasindaki kovaryans,

Cov(Y,, Y, )) = E[(Y, — )(Y,, — p1)]

COV(YM Yt—l) = E[(ez + elet—l )(et . 0161—2 )] (230)

7/1:916e2

Y ile Y_, arasindaki kovaryans ise,

Cov(¥,,Y,,) = E[(Y, — p)(¥,_, — )]

Cov(Y,.Y ,)=El[(e +6e_ ) e _,+0e ;)]

7, =0 (2.31)
k sayida gecikme dikkate alindiginda,

Cov(¥,,Y, ;) = E[(X, = 1)(Y,  — )]

Cov(Y,.Y,_,) = El(e, + e )e_, +be,_,)]

7, =0 (2.32)

% Tsay, a.g.e, s. 51.
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Dolayisiyla £>1 biitiin gecikmelerde MA(1) siirecinin kovaryanst y, ile ayni
bicimde gosterilebilir. Yani £> 1 oldugu biitiin durumlarda kovaryanslar sifira esittir.
Bu durumda MA(1) siirecinin yalnizca bir donemlik bir bellege sahip oldugu yani
Y’ nin yalmzca Y, ve Y, ile korelasyonlu oldugu séylenir. Diger verilerle herhangi

bir korelasyon yoktur.*

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

kesilmektedir.”

MA(1) siirecinin otokorelasyon fonksiyonu,”’

7, % -, k=1ig¢in
PR 7 v (2.33)
Yo 1o . k>1icin

8 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 524.
% Griffiths, Hill ve Judge, a.g.e, s. 655.
ol Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 524.
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2.2.2. MA(2) Siirecinin Ozellikleri
ikinci derece hareketli ortalama siireci MA(2) denklem (2.34) ile ifade edilir,”

Y=pu+e +6e _ +0e, (2.34)
siirecin ortalamasi,

E(Y)=p (2.35)
slirecin varyanst,

Var(Y)=oc.(1+ 6 +6;)

=7 (2.36)

Y, ile Y, , arasindaki kovaryans ise,

COV(Yt’ Yt—l) = E[(et + elet—l + azet—z )(et—l i elet—z + 02%—3 )]
7 :‘9163 +01020e2 :O-ez(gl +6,60,) (2.37)

Y ile Y_,arasindaki kovaryans ise,

Cov(Y,,Y,_,)=E[(e,+Oe,_ +0b,e

o)e_,+0e s +0.e )]

7, =0,0° (2.38)
Y ile Y_, arasindaki kovaryans ise,
Cov(Y,,Y ;) = El(e, + G, +Ose,_,)(e,_; +be,_, +0,e, ;)]

7, =0 (2.39)

O halde k£ donem gecikmeli kovaryans,

92 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 524.

41



Cov(Y,Y ,)=y,=0 (2.40)

olur.”?

MA(2) siirecinin otokorelasyon fonksiyonu ise,

=208 (2.41)
1+67+6,
6,

- 2 2.42
T 07 +6: (242)
p, =0 . k>2 icin (2.43)
bulunur.”

2.2.3. MA(q) Siirecinin Ozellikleri

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

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

g. dereceden hareketli ortalama siireci,

Y=p+e+0e,  +0e ,+..+0¢, (2.44)
olarak yazilir.”

Burada e, ortalamas: sifir, sabit varyansli ve korelasyonsuz hata terimi ve

(6,,0,,...,0,) parametreleri herhangi bir reel sayidir.

% Seviiktekin ve Nargelecekenler, a.g.e, s. 144-145.
9 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 524.
9 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 522.
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MA(g) siirecinin ortalamasi,

E(Y)=pu (2.45)

t

slirecin varyansi,
Var(Y)=y,=E(, - p)’

_ 2 2 2 2 2
=Ele, +07e  +..+0¢  +200,e e ,+..]

=0 +0/c) +..+ 9;05 (2.46)

Vo=0.(146 +..+0))

olur.”®

Hata terimi e, bagimsiz ve korelasyonsuz olarak varsayildig: i¢in biitiin ¢capraz

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

7. =El(e, +0e_+be ,+..+0¢ e ,+0e , +0e , ,+..+0e , )]

= E[@keffk + «9,H1e,27k71 + Hkﬂeikfz +..+ Oqé’qfkeiqu] (2.47)

Farkli tarihlerdeki e, ’lerin ¢arpimlarinin beklenen degeri sifir oldugu i¢in
esitlikten ¢ikarilir ve 6, birim deger olarak tanimlanir. £ >¢ i¢in, y, ‘nin tanimindan

ortak tarihli e, lerin de beklenen degeri sifir oldugu i¢in esitlikten cikarilir.”®

Bu durumda,

2

- {(ek +0,,0,+0,.,0,+..+6.0, )0 k=1,2,..,q igin 248)

q7q-i

0 k>gq i¢cin

% Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 523.
°7 Griffiths, Hill ve Judge, a.g.e, s. 657.
% Seviiktekin ve Nargelecekenler, a.g.e, s. 147.
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MA(2) siirecindeki denklem (2.36), (2.37) ve (2.38)’ de ifade edildigi gibi,

7o :O-ez(1+6)12+022)
7 20'62(6?1+916?2)
7 :920-3

V3 =V,=..=0

(2.49)

(6,,0,,...,6,) > nun herhangi bir degeri i¢cin MA(qg) siireci kovaryans duragan”’

olarak ifade edilir.

MA(g) siireci i¢in otokorelasyon fonksiyonu,

49,( + 0k+101 :_ek+2202 +~--+29q9q—k k :1,2,..-,q
P, 1+6°+6, +..+ 6, (230
0 k)q

olur (Seviiktekin, 2010). Burada otokorelasyon fonksiyonu g gecikmeden sonra sifirdir.
Sifirdan farkli ve ¢ok uzun olmayan gecikmelerde hesaplanan otokorelasyonlar MA

. . o . 100
stirecinin derecesini belirlemede yardimci olur.

2.3. Karma Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci (Autoregressive

Moving Average Process-ARMA)

Amprik caligmalarda aragtirmacinin karsilagtigi durumlardan birisi veri liretme
siirecini teshis etmek ve sonrasinda zaman serisi verilerinin gerceklesmelerini

kullanarak karsilik gelen istatistiksel modeli tanimlamaktir.

Bir model i¢in hesaplanan otokorelasyonlar (kp) ileri gecikmelerde sifira dogru
bir azalma gosterir ancak kismi otokorelasyonlarin hesaplanmasinda ¢ok kisa siireli
gecikmelerde kesilme oluyorsa otoregresif slirecin daha baskin oldugu sdylenir. Bir
zaman serisi verileri i¢cin hem otokorelasyon hem de kismi otokorelasyon fonksiyonlari

belirli bir gecikmede kesilmeyerek sifira dogru ¢ok yavas hareket edebilir. Bu durumda

% Bir siire¢ zay1f veya kovaryans duragan ise, ; ile Y,.arasindaki kovaryans gozlemlerin tarihi olan 7’ ye
degil, gozlemlerin zaman ayirimi uzunlugu olan £* ya baglidir.
1% pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 527.
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zaman serisi hem otoregresiflik hem de hareketli ortalama bilesenlerini ayni anda
icerebilir. Bagka bir ifadeyle zaman serisi modeli hem AR, hem de MA bilesenleri p. ve

g. dereceden olmak iizere ARMA(p,q) olarak tanimlanir ve su sekilde gésterilir;101

Y,=6+¢Y +..+9,) ,+e +0e  +.+0¢ (2.51)

Burada kesme terimi &, Y’ nin ortalamasi, hata terimi e,, E(e,) = 0 ve

Var(e)= o ile korelasyonsuz rassal degiskenlerdir (Siireg duragan ise ortalama 1’ ye

esittir).
Denklem (2.51)’ in beklenen degeri alindiginda,

EY)=pu=0+pu+..+9,u++0+60+..+6,0

e g (2.52)
(I-¢-..—9,
Bu sonug ayrica duraganlik i¢in gerekli kosulu da belirtir. Yani,
g+o+..+9,(1 (2.53)
kosulunun saglanmas: gerekir.'*
2.3.1. ARMA(1,1) Siirecinin Ozellikleri
En basit karma otoregresif hareketli ortalama stireci ARMA(1,1)’ dir.
Y=0+¢Y  +e +0e (2.54)

Eger 6 =0 ise 0zdes olarak seri ¥, ortalamadan sapma formunda ise siirecin

varyans,

vo =Var(Y,)=E(Y, - )’

101 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 535.
102 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 535.
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Yo=E(@Y  +e +0¢ )2 = ¢1270 +200E(Y,_ e, )+ 05 + 9120_62
Bu ifade de,
E(Y_ e )=E{4Y, ,+e  +06¢ ,)e ]

== E(effl) = 0'62

ile tanimlanir. Bu ifade de e, , ¥ , veya e _, ile korelasyonlu degildir. Yukaridaki

ifade diizenlendiginde,

2N 2 2
o(I=¢) =0, (1+67 -24,6))
ve |¢1|(1 ise varyans,

L, 0601246, .
0 e
(1-¢)

elde edilir.'”

Kovaryanslar ise y,,7,,...,, sirastyla,

n=EY_Y)=E[Y_(4Y_ +e +0¢_)]

1-¢
= ¢170 + 910_3

z(mmxwm}az

7, =E(Y_,Y)=E[Y ,(4Y,_  +e +0¢ )]

=4

\~

Ve =V k=2

103 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 535.
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Otokorelasyon fonksiyonu,

7 _(1446)@ +6)

P
1 Yo (1"'012"'2¢191)

(2.59)

Pe=7e! Vo = BPia k=2 (2.60)
olur.'”*

ARMA(1,1) siireci AR ve MA bilesenlerinin bir kombinasyonudur. Bu nedenle
otokorelasyon fonksiyonu hem AR hem de MA siirecinin 6zelliklerini birlikte gdsterir.
MA siireci bir donemlik bellege sahip oldugu i¢in, bir gecikmeden sonra AR bileseninin

etkisiyle otokorelasyon fonksiyonu azalan bir davranis sergiler.

2.3.2. ARMA( p, q) Siirecinin Ozellikleri
Daha yiiksek dereceden siirecler i¢in, ARMA(p,q) siirecinin kovaryansi,

Y, =9yt 00y, ,t+d7, k>qg+1 (2.61)
Otokorelasyon fonksiyonu,

yon =¢1pk71+¢2,0k72+...+¢ppk7p k>q+1 (2.62)

gosterilebilir. g stirecin hareketli ortalama kisminin bellegidir. £>¢g+1 igin

otokorelasyon fonksiyonu ve kovaryanslart piir otoregresif siirecin 6zelliklerini

gosterir.'”

2.4. Homojen Duragan Olmayan Siire¢c (Autoregressive Integrated

Moving Average Process-ARIMA)

Seriler duragan siirece sahip oldugu varsayimindan hareketle AR, MA ve

ARMA siiregleri yukarida ifade edilmistir. Ancak gercek hayattaki zaman serilerinin

104 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 536.
105 Pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 537.
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cogu zaman boyunca degisen belirli bir stokastik silirecin Ozelliklerini tasimasi

nedeniyle duragan degildir.'®

Ancak bu zaman serilerini duraganlastirmak i¢in serinin bir veya daha fazla
farkin1 almak suretiyle dontistiirme islemi gerceklestirilebilir. Boyle zaman serilerine

entegre siire¢ ad1 verilir.

Genel ifadesi,

Y, =gY_ +.+4Y_  +A+Y +e+0e._, (2.63)

seklindedir. Burada A? entegrasyon islemi anlamina gelir.'"’

d=1i¢inAY, Y (2.64)
d=2i¢in A’Y =(YY_)=Y -2Y +Y, (2.65)
olur.

2.5. Box- Jenkins (BJ) Yontemi

Box- Jenkins yaklasimi, zaman serisi verilerinin analizinde en yaygin

1% Box-Jenkins yontemi duragan zaman serilerinin

kullanilan ydntemlerden biridir.
modellemesinde kullanilir.'” Zaman serisinin modelini kurmada ortaya ¢ikan problem,
en uygun p, d, g degerlerinin se¢imidir. Bir seride bu degerlerin bulunmasinda Box-

Jenkins yontemi uygulanmaktadir.

Yontem dort asamadir.''® Bu asamalar asagidaki gibidir:

1% pindyck ve Rubinfeld, a.g.e, s. 538.

197 Johnston ve Dinardo, a.g.e, s. 228.

1% Maddala, Introduction to Econometrics, s. 542.

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

1o Recep Tar1, Ekonometri, istanbul, Avcr Ofset, 2005, s. 429-430.
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1. Asama: Belirlenme

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

ondan sonra ayn1 tarzda azaliyorsa modelin ARMA(p,q) oldugu séylenir.'"!

2. Asama: Tahmin

Birinci agamadaki degerlendirmeler 15181nda belirlenen ARIMA modeli tahmin

edilir.
3. Asama: Uygunluk Testi

Bu agamada tahmin edilen regresyonun (ARIMA modelinin) incelenen seriye
uygun olup olmadigr arastirilir. Kalintilar beyaz giirtiltii (temiz dizi) o6zelligini
gosteriyorsa yani sabit bir ortalama ve varyansa sahipse modelin uygunluguna karar

verilir. Bunun i¢in regresyonun hata terimlerinin korelogrami incelenir.
4. Asama: Ongorii
Tahmin edilen ARIMA modeli ile 6ngorii yapilmaktadir.

Duragan modeller i¢in otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin

teorik davranig1 Tablo 1. de gosterilmektedir.

i Kutlar, a.g.e, s. 270.
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Tablo 1. ACF ve PACF’ nin Teorik Davramslar1 Model

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

* Azalma (yaklasik olarak) iistel (geometrik) veya bir siniis dalgas1 seklinde olabilir.
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

3.1. Uygulama Veri Seti Ve Kullanim Bilgisi:

Uygulamada kullanilan veriler Danone Hayat A.S.’nin damacana su aylik
satiglar1 (ton/ay) zaman serileri analizinde veri seti olarak 2004 yilindan, 2010 yili

aralig1 aylik olarak alinmustir. Degiskenlerin agilimlart asagida yer almaktadir;

Satis = Danone Hayat A.S. nin satis rakamlari (ton)

Yillar =2004-2010 yillar1 arasindadir.

3.2. Uygulamanin Amaci

Bu caligmanin amaci, 2004-2010 yil1 arasindaki toplam su satiglar1 serisini
kullanarak duraganligi incelemek ve duraganlik analizi sonucunda uygun modeli tahmin

etmektir.
3.3. Uygulamada Kullanilan Yontem

Serinin duraganlik analizi; korelogram testi ve literatiirde en fazla kullanilan
birim kok testleri ile yapilmistir. Seri Eviews 5.1 bilgisayar yazilim paketi yardimiyla
analiz edilmistir. EViews, Windows igletim sistemi i¢in bir istatistik paket programi
olup ozellikle Ekonometrik analiz i¢in sik¢a kullanilmaktadir. Quantitative Micro
Software (QMS) firmas: tarafindan gelistirilmistir. Ilk siirim (1.0), 1994 yilinda
piyasaya siiriilmiis ve MicroTSP programunin yerini almistir.''? Kullanilan veri grubu

Tablo 2’de verilmistir.

1z, About IHS EViews®’ http://www.eviews.com/general/about_us.html (21 Mart 2012).
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Tablo 2. Zaman Serisi Uygulama Verisi (Ton/Ay)

2004

2005

2006

2007

2008

2009

2010

Ocak

8.550

10.344

14.106

17.953

23.397

26.357

25.329

Subat

8.642

10.580

14.457

16.995

22.629

23.257

23.653

Mart

9.468

12.790

16.314

20.368

24.539

24.195

27.588

Nisan

9.465

13.244

14.785

18.785

24918

24.894

26.832

Mayis

9.955

13.790

17.146

23.369

26.302

26.830

28.546

Haziran

11.769

14.740

19.201

26.760

31.976

31.903

32.879

Temmuz

12.992

17.289

20.559

30.969

38.011

34.763

35.292

Agustos

13.402

20.095

24.482

33.061

37.433

31.328

37.874

Eyliil

12.177

17.029

18.435

25.807

31.893

26.727

29.878

Ekim

11.647

15.015

16.937

25.360

28.473

27.269

27.000

Kasim

10.102

14.600

17.660

23.327

25.251

22.763

24.294

Arahk

11.631

15.672

17.433

21.779

25.570

25.555

27.457

Zaman serisi uygulama verisinin Eviews goriintiileri, Sekil 4., Sekil 5. ve Sekil
6.’da verilmistir.

Fae EViews - [lable: o
O File Edit Object View Proc

: SIRAYUnirted
Quick Options

Window  Help a
View |Proc| Object| Print|Name| Edit-+/-| CelFmt| InsDel| Grid +/-| Titie | Comments+/-|
A [ B [ C D I E [ | G | H I [ | K L [ W N | 0

2

3| 2004M01 8.550000

4| 2004M02 8.642000

5 | 2004M03 9.468000

8 | 2004M04 9.465000

7| 2004M05 9.955000

8 | 2004M06 11.76900

9 | 2004m07 12.95200

10| 2004M08 13.40200

1| 2004M09 1247700

12| 2004M10 11.64700

13| 2004M11 10.10200

14| 2004M12 11.63100

15| 2006M01 10.34400

16| 2008M02 10.58000

17_| 2006M03 12.79000

18| 2006M04 13.24400

19| 2006M05 13.79000

20 | 2005M06 14.74000

21| 2006M07 17.28900

22| 2005M08 20.09500

23 | 2006M09 17.02900

24| 2006M10 15.01500

25 | 2008M11 14.60000

26| 2006M12 15.67200

27 | 2006M01 14.10600

28| 2006M02 14.45700

29 | 2006M03 16.31400

30| 2006M04 14.78500

31| 2006M05 17.14600

32 | 2006M06 19.20100

33| 2006M07 20.55900

34| 2006M03 24.46200

35 | 2006M09 18.43500

36 | 2006M10 16.93700

37 | 2006M11 17.66000

38| 2006M12 17.43300

39| 2007M01 17.95300

20 | ann7aano 12 aoenn

P Ll »
H Path = c\users\ew\documeni| DB = none | WF = birayy

Sekil 4. Zaman Serisi Uygulama Verisinin Eviews Goriiniimii
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Edit Object View Proc Quick Options Window Help
View| Proc| Object| Print|Name| Edit-+/-| CelFmt| InsDel| Grid-+/-| Titie| Comments+/-|

A ] B | c I D [ E

38 | 2006M12 17.43300
39 | 2007M01 17.95300
40 | 2007M02 16.99500
41 | 2007M03 20.36800
42 | 2007M04 18 78500
43 | 2007M05 23.36900
44 | 2007M06 26.76000
45 | 2007M07 30.96900
48 | 2007M08 33.06100
47 | 2007M03 25.80700
48 | 2007M10 25.36000
49 | 2007M11 23.32700
50 | 2007m12 21.77900
51 | 2008M01 23.39700
52 | 2008M02 22.62900
53 | 2008M03 24.53900
54 | 2008M04 24.91800
55 | 2008M05 26.30200
56 | 2008M06 31.97600
57 | 2008M07 38.01100
58 | 2008M08 37.43300
59 | 2008M03 31.89300
60 | 2008M10 28.47300

61 2008M11 2525100
62 | 2008M12 2557000
63 | 2009M01 2635700

64 | 2003M02 23.25700
65 | 2009M03 24.19500
66| 2003M04 24.89400
67 | 2009M05 26.83000
68 | 2009M06 31.90300
69 | 2009mM07 34.76300
70 | 2003M08 31.32800
71| 2009M09 26.72700
72| 2009M10 27.26900
73 | 2009M11 22.76300
74| 2009M12 25.55500
75 | 2010M01 25.32900

76 | 2nanuing 22 &8RN
—« I

D
Path = c:\users\ew\documeni| DB = nene | WF = birayy

Sekil 5. Zaman Serisi Uygulama Verisinin Eviews Goriiniimiiniin Devami

O File Edit Object View Proc Quick Options Window Help
view| Proc| Object| Print|Name| Edit+/-| CellFmt| insDel| Grid-+/-{ Title| Comments+/-|

A B [ c [ D [ E

63 | 2009M01 26.35700
64 | 2009M02 2325700
85 | 2009M03 2419500
66 | 2009M04 24.89400
87 | 2009M05 2633000
68 | 2009M06 31.90300
69 | 2009M07 34 76300
70| 2009M08 31.32800
71 | 2009M09 26.72700
72| 2009M10 27.26900
73 | 2009M11 22 76300
74 | 2009M12 2555500
75 | 2010M01 25.32900
76 | 2010M02 23.65300
77| 2010M03 27.58800
78 | 2010M04 26.83200
79 | 2010M05 28.54600
80 | 2010M08 32.87900
81 | 2010M07 35.29200
82 | 2010M08 37.87400
83 | 2010M03 29.87800
84 | 2010M10 27.00000
85 | 2010M11 24.29400
86 | 2010M12 27.45700

G

Path = c\users\ew\documeni| DB = none | WF = birayy

Sekil 6. Zaman Serisi Uygulama Verisinin Eviews Goriiniimiiniin Devami
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Orijinal veri i¢in damacana satig verisinin goriiniimii Sekil 7.’de verilmistir.

SATIS RAKAMLARI (Bin Ton)
40

36

32

28 -

24 -

20

16 -

12 -

8 L L L L L L L L L L L
2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

_ YILLAR
—— SATIS RAKAMLARI (Bin Ton)

Sekil 7. Damacana Satis Serisinin Zaman Yolu Grafigi
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Orijinal veri i¢in damacana satis verisinin Eviews goriiniimii Sekil 8.’de
verilmigtir.

2 EViews - [Series: SATIS Workfile: BIRAYY2\Untitled]

[ File Edit Object View Proc Quick Options Window Help NEE
fiew |Proc| Object| Properties| Print| Name |Freeze| Sample| Genr | Sheet| Stats| Ident| Line | Bar |

SATIS RAKAMLARI (Bin Ton)
40

36 |

32

28

24 |

20 |

16 -

12

8

LR R R LRl LR LR LR R
2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

YILLAR

L Path = c:\users\ew\documeni| DB = none | WF = birayy2

Sekil 8. Damacana Satis Serisinin Zaman Yolu Grafiginin Eviews Goriiniimii

Sekil 7°den goriildiigii iizere veri grubunda dogrusal artan trend (Yukar1 dogru
yiikselis) gozlenmistir. Olas1 degisen varyans (hata terimlerinin varyansinin biitiin
orneklem icin sabit olmamasi durumu) ve otokorelasyona (‘hata teriminin birbirini
izleyen degerleri arasinda iligki bulunmasi hali) kars1 koruyabilmek igin serinin dogal
logaritmas1 alimmis ve analize yeni logaritmik seri tlizerinden devam edilmistir.
LOGSATIS olarak tamimlanan yeni serinin zamana bagh goriiniimii Sekil 9°da

verilmigtir.
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SATIS RAKAMLARI
4.0

3.6

3.2

2.8

2.4

2'0"'I"'I'"I"'I"'I"'I"'
2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 Yl

— LOGARITMASI ALINMIS SATIS RAKAMLARI

Sekil 9. Logaritmasi Alinan Damacana Satis Serisinin Zaman Yolu Grafigi

Dogal Logaritmast Alinan Damacana Satig Serisinin Zaman Yolu Grafiginin

Eviews goriiniimii Sekil 10.’da verilmistir.

B EViews - [Series: LOGSATIS Workiile: BIRAYY\Untitled]

O File de Obyect View Proc Quick Options Window Help =& x
Vi | Beoe | Ctymct]| Propms tims | Briot|barrs | Femesn| Samgie| Gere | Shuet| State| tdent] L | B |

SATIS RAKAMLARI
4.0

36

3.2

2.8

2.4

2.0

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 YL

— LOGARITMASI ALINMIS SATIS RAKAMLARI

- Path = clusersewhdocument| DB = none | WF = b2

Sekil 10. Dogal Logaritmas1 Alinan Damacana Satis Serisinin Zaman Yolu Grafiginin Eviews Goriiniimii
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84 gozlemden olusan LSATIS verisinin zaman yolu grafigi incelendiginde
verilerin belli bir ortalama etrafinda dagilmadigi, dogrusal artan bir trend icerdigi ve

dolayistyla duragan olmadigi gozlenmistir.

SATIS RAKAMLARI

.34

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 YIL

BIRINCI DERECEDEN FARKI ALINAN LOGARITMIK SATIS RAKAMLARI

Sekil 11. Birinci Farki Alinan LSATIS Verisinin Zaman Yolu Grafigi

Birinci Farki Alman LSATIS Verisinin Zaman Yolu Grafiginin Eviews

goriintimii Sekil 12.’de verilmistir.
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i FViews - [Sevies: RIRINCIFARE Wesrkfie: TTTTT\Lintitied]

Dl File Edt Object View Proc Quick Opbions Window Help ==
Wit Proe] Otpect| Proger | Print | Mame | Froese | Sampie] Gere | Sheet] Stats 1ot e Bar |
SATIS RAKAMLARI

-3 T T T

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 YIL

—— BIRINCI DERECEDEN FARKI ALINAN LOGARITMIK SATIS RAKAMLARI |

Path = efuseriew\documen| DB = nene | WF = 1

Sekil 12. Birinci Farki Ahman LSATIS Verisinin Zaman Yolu Grafiginin Eviews Goriiniimii

Duragan olmayan logaritmik damacana satis verisinin birinci farki alinarak
elde edilen zaman yolu grafigi Sekil 11°de verilmistir. Birinci fark operatori
kullanilarak elde edilen serinin daha duragan hale doniistiigli, ancak seride zayif
duraganligin oldugu gozlenmistir. Ikinci fark alma operatdrii kullanilarak duraganlik

grafiksel olarak gozlenmek istenmistir.

SATIS RAKAMLARI
.4

.3
.24
.14
.0
-.14
-.24
-.3 4
-.4 4

-.5

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 YIL

— IKINCI DERECEDEN FARKI ALINAN LOGARITMIK SATIS RAKAMLARI

Sekil 13. ikinci Farki Ahman LSATIS Verisinin Zaman Yolu Grafigi
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Ikinci farki alinan logaritmik damacana satis verisinin zaman yolu grafigi Sekil
13°de verilmistir. Buna goére duraganligin ikinci farkta elde edildigi grafik iizerinden

gozlemlenmistir.

Ikinci Farki Alman LSATIS Verisinin Zaman Yolu Grafiginin Eviews

goriiniimii Sekil 14.’de verilmistir.

o | Proc] cupect| Praper bes| Prine]

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 YIL

— IKINCI DERECEDEN FARKI ALINAN LOGARITMIK SATIS RAKAMLARI

] Path = chusers e decument | DB = reeet | WE = iim

Sekil 14. ikinci Farki Ahnan LSATIS Verisinin Zaman Yolu Grafiginin Eviews Goriiniimii
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Autocorrelation  Partial Comrelation AC PAC QS Prob

0919 0919 73530 0.000
0830 0.098 13415
0.729 0.116 18158
0638 0007 21832
0573 0121 24839
0532 0085 27459
0520 0134 29997
0515 0.0 325.17
0.508 0.011 35006
10 0507 0.072 375.12
11 0503 0.050 400.15
12 0489 0.026 42415
13 0417 0374 4181
14 0336 0.059 45346
15 0.250 0.017 460.00
16 0.182 0.079 46353
17T 0137 0.001 46554
18 0.094 0.173 46652
19 0086 0.072 457.34
20 0.089 0.109 468.24
21 0076 0.092 46889
22 0075 0.056 46955
23 0073 0016 470.19
24 0068 0.010 470.75
25 0033 -0.047 47088
26 -0.010 -0.004 47089
27 0054 -0.021 47126
28 0.092 0038 47235
29 009 0.161 47362
30 0030 0081 474N
31 0077 -0.184 47552
32 -0.057 0.002 47597
33 -0.061 -0.063 476.50
M 0060 0076 477.02
35 -0.061 0.062 477.56
36 0060 0.082 478.11

WD 0D = U e L D e

§538553525225228805888588855888588

Sekil 15. Logaritmasi1 Ahnan Damacana Satis Serisinin (LSATIS) Korelogram

Logaritmasi alinan damacana satis serisinin (LSATIS) korelogrammin Eviews

goriintimii Sekil 16.’da verilmistir.
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ol EViews - [Series: LOGSATIS Workfile: BIRAYY2\Untitled]
O File Edit Object View Proc Quick Options Window Help
view| Proc| Object| Properties| Print|Name|Freeze| sample| Gerr|sheet|stats|1dent|Line | Bar |

Correlogram of LOGSATIS

Autocarrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

1 0919 0919 73530 0.000
2 0830 -0098 13415 0000
3 0729 -0.116 181.58 0.000
4 0638 0.007 218.32 0.000
m 5 0.573 0121 248.39 0.000
6 0.532 0.085 274.59 0.000
7 0520 0134 299.97 0.000
8 0.515 0.014 32517 0.000
9 0508 -0.011 35006 0.000
10 0.507 0.072 375.12 0.000
11 0.503 0.050 400.15 0.000
12 0489 -0.026 42415 0.000
13 0417 -0.374 44181 0.000
14 0336 -0.059 45346 0.000
15 0.250 -0.017 460.00 0.000

uuuuUUUUUHUUHUHH

|
|

|

'

'

|

1 16 0182 0079 46353 0000
! 17 0.137 0.001 465.54 0.000
! 18 0.094 -0.173 466.52 0.000
! 19 0.086 0.072 467.34 0.000
' 20 0.089 0109 468.24 0.000
' 21 0.076 -0.092 468.89 0.000
1 22 0075 0056 46955 0000
! 23 0.073 0.016 470.19 0.000
|

|

|

'

'

I

|

|

|

'

'

|

|

T E e

24 0.068 0.010 470.75 0.000
25 0.033 -0.047 470.88 0.000
26 -0.010 -0.004 470.89 0.000
27 -0.054 -0.021 471.26 0.000
28 -0.092 -0.038 472.35 0.000
29 -0098 0161 47362 0000
30 -0.090 0.081 474.71 0.000
31 -0.077 -0.184 475.52 0.000
32 -0.057 0.002 475.97 0.000
33 -0.061 -0.063 476.50 0.000
34 -0.060 0.076 477.02 0.000
35 -0.061 0.062 477.56 0.000

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1 36 -0.060 -0.082 47311 0.000

ey ey ==

o Path = c:\users\ew\documeni| DB = none | WF = birayy2

Sekil 16. Logaritmas1 Ahnan Damacana Satis Serisinin (LSATIS) Korelograminin Eviews Goriiniimii

Logaritmik damacana satis verisinin hatalarina iliskin korelogram grafigi
Sekil 15°de verilmistir. Grafikte AC (otokorelasyon katsayisi); PACF (kismi
otokorelasyon katsayisi), Q istatistigi (Ljung-Box ile hesaplanan katsay1) goriilmektedir.
Sekil 15°deki dikey ¢izgiler %95 kabul bolgesini gostermektedir. Korelogramdan da
acikca gorildiigi gibi, gecikme uzunluklar1 icin hesaplanan ACF(k) ve PACF(k)’lar
giiven araliginin disina ¢iktigr i¢cin anlamli bir otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
oldugu sonucuna varilmistir. Giiven araliginin disina ¢iktigindan dolay1 serinin duragan

olmadig1 sonucuna ulasilmistir.

Logaritmik  damacana satis  verilerinin  korelogrami, otokorelasyon
fonksiyonunun secilen 36 gecikme siirecinde hesaplanan degerlerini AC ile gosterilen
stitunda verilmistir. Seri belirli bir ortalama etrafinda dagilmadig: i¢in otokorelasyon
fonksiyonunun korelogrami yiiksek bir degerden baslayip yavas yavas azaldigi

goriilmiis ve bu da serinin duragan olmadigi fikrini vermistir.
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3.4. LSATIS Serisi I¢in Birim Kok Testi

Logaritmik damacana satis verisine kendi diizeyinde birim kok testi yapilmis
ve sonuglar1 Tablo 3.’de verilmistir. Calismada t-istatistigi ile yapilan sinamalarda
standart t-tablosu yerine Dickey-Fuller 1t (tau) tablosu ile calisilmistir. Yazinda tau
simnamasi, bu hesaplamay1 yapanlarin isimlerine gore de Dickey-Fuller (DF) testi diye
tanimlanmaktadir. Bu hesaplamalarin gelistirilmesinde ise Mackinnon kritik degerleri
ad1 verilmektedir. Eger 7 istatistiginin mutlak degeri DF’nin ya da Mackinnon kritik
degerinin mutlak degerinden biiyiikse, verilmis zaman serisi duragandir. Aksi bir

durumda ise serinin duragan olmadigi ifade edilir.

Tablo 3. LSATIS Verisinin Kendi Diizeyinde Birim Kok Testi Sonuclari

T -Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic 0.830865 0.8888
Test critical values: 1% level -2.593121
5% level -1.944762
10% level -1.614204
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(LOGSATIS)
Method: Least Squares
Date: 03/31/12 Time: 22:29
Sample (adjusted): 2004M02 2010M12
Included observations: 83 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error T -Statistic Prob.
LOGSATIS(-1) 0.003474 0.004181 0.830865 0.4085
R-squared -0.006704  Mean dependent var 0.014057
Adjusted R-squared -0.006704  S.D. dependent var 0.114784
S.E. of regression 0.115168  Akaike info criterion -1.472875
Sum squared resid 1.087620  Schwarz criterion -1.443732
Log likelihood 62.12431  Durbin-Watson stat 1.809179
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LSATIS verisinin kendi diizeyinde birim kok testi sonuclarmin korelogramimin

Eviews goriiniimii Sekil 17.’de verilmistir.

1 EViews - [Series: LOGSATIS Workfile: TTTTT\Untitled] =
O File Edit Object View Proc Quick Options Window Help = EAE]

hev\" Procth]ecthropemes‘ Frlnt‘NamelFreeze ‘ Sample‘ GenrlSheetlStats‘IdentlL\ne‘ Bar |
Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on LOGSATIS

Null Hypothesis: LOGSATIS has a unit root
Exogenous: None
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=11)

t-Statistic ~ Prob*

Augmented Dickey-Fuller test statistic 0.630865  0.G68S
Test critical values: 1% level 2693121

5% level -1.944762

10% level -1.614204

*MacKinnon (1996) one-sided pvalues.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{LOGSATIS)
Method: Least Squares

Date: 03/31/12 Time: 22:38

Sample (adjusted): 2004M02 2010M12
Included observations: 63 after adjustments

Variable Coefficient ~ Std. Emor  t-Statistic ~ Prob.

LOGSATIS(-1) 0.003474 0004181  0.830865  0.4085

R-squared -0.006704 Mean dependent var 0.014057
Adjusted R-squared ~ -0.006704  S.D. dependent var 0.114784
SE. of regression 0.115168  Akaike info criterion  -1.472875
Sum squared resid 1.087620  Schwarz criterion -1.443732
Log likelihood 62.12431  Durbin-Watson stat 1.609179

J_Nnthing has been selected Path = c\users\ew\documen | DB = none | WF = tittt

Sekil 17. LSATIS Verisinin Kendi Diizeyinde Birim Kok Testi Sonuglarinin Eviews Gériiniimii

Serinin duragan olup olmadigina dair hipotezler asagidaki gibidir;
Hy: v = 0 (Birim kok var, duragan degil)
H;: y( 0 (Birim kok yok, duragan)

Test istatistiginin, 0=0,05 i¢in Tablo 3’deki olasilik ( prob : probability) degeri
0,8888 olup, 0.8888>-1,944472 (t test istatistigi) esitsizliginin sonucuna goére H,
hipotezi reddedilemez. Bu durumda, %5 anlamlilik diizeyinde serinin duragan olmadigi

sonucuna ulasilir.

MacKinnon’in verdigi t istatistigi %1, %5, %10 (-2.593121; -1.944762; -
1.614204) anlamlilik diizeyleri hesaplanan 1 (0.830865) degerinden mutlak deger olarak
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biiyiik oldugu igin LSATIS serisi birim kok tasidig1 yani serinin duragan olmadig

sonucu bulunmaktadir. Bu durumda serinin birinci farki alinarak tekrar birim kok testi

uygulanmigstir.

Tablo 4. LSATIS Verisinin Birinci Fark (DLSATIS) Birim Kok Testi Sonuclar

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.335568 0.1667
Test critical values: 1% level -2.597939

5% level -1.945456

10% level -1.613799
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
D(LOGSATIS(-1)) -0.634433  0.475029 -1.335568 0.1868
D(LOGSATIS(-1),2) -0.439535  0.444558 -0.988703 0.3268
D(LOGSATIS(-2),2) -0.488335  0.408051 -1.196749 0.2362
D(LOGSATIS(-3),2) -0.481089  0.370953 -1.296898 0.1997
D(LOGSATIS(-4),2) -0.674317  0.334003 -2.018896 0.0480
D(LOGSATIS(-5),2) -0.530905  0.295884 -1.794298 0.0779
D(LOGSATIS(-6),2) -0.671860  0.258288 -2.601209 0.0117
D(LOGSATIS(-7),2) -0.739761  0.226030 -3.272842 0.0018
D(LOGSATIS(-8),2) -0.762656  0.185515 -4.111021 0.0001
D(LOGSATIS(-9),2) -0.809909  0.155862 -5.196324 0.0000
D(LOGSATIS(-10),2) -0.909432  0.121051 -7.512812 0.0000
D(LOGSATIS(-11),2) -0.730020  0.088744 -8.226178 0.0000
R-squared 0.827184 Mean dependent var 0.003375
Adjusted R-squared 0.794965 S.D. dependent var 0.157864
S.E. of regression 0.071482 Akaike info criterion -2.285853
Sum squared resid 0.301472 Schwarz criterion -1.903429
Log likelihood 93.14779 Durbin-Watson stat 2.257636
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LSATIS Verisinin Birinci Fark (DLSATIS) birim k&k testi sonuglarinin Eviews

goriintimii Sekil 18.’de verilmistir.

O File Edit Object View Proc Quick Options Window Help AEE
View | Proc| Object|Properties| Frint|Name | Freeze| Sample|Genr|Sheet| Stats|1dent| Line | Bar |

Augmented Dickey-Tuller Unit Root Test on DILOGSATIS)

Null Hypothesis: D{LOGSATIS) has a unit roct
Exogenous: None
Lag Length. 11 (Aulumalic based on SIC, MAXLAG-11)

t-Statistic Prob.”

Augmented Cickey-Fuller test statistic 1338668 C 1667 A
Tast crit cal values: 1% laval -2 RA7939 3
5% level -1.945456
10% level -1.613799

“MacKinnon (1996) one-siced p-values.

Augmented Cickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{LOGSATIS.2)
Method: Least Squares

Date: 04/08/12 Time: 11:22

Sample (adjusted): 2005M02 2010M12
Included observations: 71 after adjustmerts

Variable Coefficient ~ Std Error  t-Statistic  Prob.
DILOGSATIS(-1))  -0.534433 0475028 -1.335568  0.1658
D(LOCSATIS(-1).2) -0.439535  0.444558 -0.988703  0.3238
D(LOGSATIS( 2).2) 0488335 0418051 1196749 02352
D(LOCSATIS(-3).2) -0481089 0370953 -1.296898 01937
D(LOGSATIS(-4).2) -0.674317 0334003 -2.078896 0.0430
D(LOGSATIS(-6).2) -0.530905  0.235884 -1.794298 00779

D{LOGSAIIS(-6),2) -U.6/1860 0258288  -2.607209 vonys
D(LOCSATIS(-T).2) -0.739761 0226030 -3272842 0.0018
D(LOGSATIS(-8),2) -0.762656 013655 4171021 00001
N OGSATIS(-9).2) -0 ANA909 N 15A867  -A 18R324 00020
D(LOGSATIS(-10),2) -0.309432 0121051 -7.5°2812  0.0010
D(LOGSATIS(-11).2) -0.730020 0038724  -B.226178 0.0000

R-squared 0.627184  Mean dependent var 0.003375
Adjusted R-squared 0.794965 S.D. dependent var 0157834
SE. of regression 0071482  Akaike info critericn -2.285853

Sum squared resid 0.301472  Schwarz criterion -1.903429
Log likelihooc 9314779 Durkin-Y/atson stat 2257636 E
ju ] Path = c\users\ew\documend| DB = none | Wi = birayyZ

Sekil 18. LSATIS Verisinin Birinci Fark (DLSATIS) Birim Kok Testi Sonuclarinin Eviews Goriiniimii

Serinin duragan olup olmadigina dair hipotezler asagidaki gibidir;
Ho: y = 0 (Birim kok var, duragan degil)
Hi: v( 0 (Birim kok yok, duragan)

t test istatistiginin Tablo 3’deki olasilik degeri 0.1667 > -1,945456 oldugundan
dolay1 H, hipotezi reddedilemez. Bu durumda serinin %5 anlamlilik diizeyinde duragan

olmadig1 sonucuna ulasilir.

MacKinnon’in verdigi t istatistigi %1, %5, %10 (-2.597939; -1.945456;-
1.613799) anlamlilik diizeyleri hesaplanan t (-1.335568) degerinden mutlak deger
olarak biiyiik oldugu i¢in birinci farki alinan LSATIS (DLSATIS) serisi birim kok
tagidig1 yani serinin duragan olmadig1 sonucuna ulagilmistir. Bu durumda serinin ikinci

farki aliarak tekrar birim kok testi uygulanmustir.
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Tablo 5. DDLSATIS Verisinin Birim Kok Testi Sonuglari

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -14.22155 0.0000
Test critical values: 1% level -2.597939

5% level -1.945456

10% level -1.613799
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
D(LOGSATIS(-1),1) -11.71034  0.823423 -14.22155 0.0000
D(LOGSATIS(-1),2) 9.687131  0.773113 12.53004 0.0000
D(LOGSATIS(-2),2) 8.667721  0.711467 12.18288 0.0000
D(LOGSATIS(-3),2) 7.709863  0.638605 12.07298 0.0000
D(LOGSATIS(-4),2) 6.610005  0.568707 11.62286 0.0000
D(LOGSATIS(-5),2) 5.712785  0.484630 11.78794 0.0000
D(LOGSATIS(-6),2) 4.724853  0.410929 11.49797 0.0000
D(LOGSATIS(-7),2) 3.722863  0.320943 11.59977 0.0000
D(LOGSATIS(-8),2) 2.752504  0.244375 11.26345 0.0000
D(LOGSATIS(-9),2) 1.786992  0.159958 11.17164 0.0000
D(LOGSATIS(-10),2) 0.775833  0.082379 9.417852 0.0000
R-squared 0.938797 Mean dependent var 0.006848
Adjusted R-squared 0.928597 S.D. dependent var 0.269250
S.E. of regression 0.071947 Akaike info criterion -1.284237
Sum squared resid 0.310586 Schwarz criterion -1.933681
Log likelihood 92.09043 Durbin-Watson stat 1.308297
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LSATIS Verisinin Ikinci Fark (DDLSATIS) birim kok testi sonuglarinin Eviews

goriintimii Sekil 19.’da verilmistir.

il EViews - [Series: LOGSATIS Workfile: BIRAYY2\Untitled] |
O File Edit Object View Proc Quick Options Window Help _ &%
View| Proc| Object| Properties| Print|Name |Freeze| Sample| Genr|Sheet| Stats|1dent|Line| Bar |

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D(LOGSATIS, 2)

Null Hypothesis: D(LOGSATIS.2) has a unit root
Exogenous: None
Lag Length: 10 (Automatic based on SIC, MAXLAG=11)

t-Statistic Prob.*

Dickey-Fuller test statistic 14 22155 0.0000
Test critical values: 1% level -2.597939
5% level -1.945456
10% level -1613799

*MacKinnon (1996 ane-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{LOGSATIS, 3)
Method: Least Squares

Date: 04/08/12 Time: 11:29

Sample (adjusted): 2005M02 2010M12
Included observations: 71 after adjustments

Variable Coefficient ~ Std. Error  1-Statistic ~ Prob.

D(LOGSATIS(-1).2) -11.71034 0823423 -14.22155  0.0000
D(LOGSATIS(-1).3) 9687131 0773113 1253004  0.0000
D(LOGSATIS(-2),3) 8667721 0711467 1218288 00000
D(LOGSATIS(-3),3)  7.709863 0638605 12 07298 0.0000
D(LOGSATIS(4).3) 6610005  0.568707  11.62286  0.0000
D(LOGSATIS(-5),3) 5712785 0484630  11.78794  0.0000
D(LOGSATIS(-6),3) 4.724853 0410929  11.49797  0.0000
D(LOGSATIS(-7).3) 3722863 0320943 1159977  0.0000
D(LOGSATIS(-8),3) 2752504 02443756 1126345 00000
D(LOGSATIS(-9),3) 1786992 0159858 1117164 00000
D(LOGSATIS(-10),3) 0775833 0082379 9417852 0.0000

R-squared 0938797  Mean dependent var 0.006843
Adjusted R-squared 0928597 S.D. dependent var 0.269250
S.E. of regression 0071947  Akaike info criterion -2.284237

Sum squared resid 0310586  Schwarz criterion -1.933681
Log likelihood 92.09043  Durbin-Watson stat 2308297
O Path = cA\users\ew\documeni| DB = none | WF = birayy?

Sekil 19. DDLSATIS Verisinin Birim Kok Testi Sonug¢larimin Eviews Goriiniimii

Serinin duragan olup olmadiZina dair hipotezler asagidaki gibidir;
Ho: y = 0 (Birim kok var, duragan degil)
Hi: v( 0 (Birim kok yok, duragan)

Tablo 3’de olasilik degeri 0.0000<0.05 oldugundan dolayr H, hipotezi
reddedilir. Bu durumda serinin %5 anlamlilik diizeyinde duragan oldugu sonucuna

ulasilmustir.

MacKinnon’in verdigi t istatistigi %1, %5, %10 (-2.597939; -1.945456; -
1.613799) anlamlilik diizeyleri hesaplanan t (-14.22155) degerinden mutlak deger
olarak kiiciik oldugu i¢in ikinci farki alinan LSATIS (DDLSATIS) serisinin birim kok

tasimadig1 yani serinin ikinci farkta duragan oldugu gézlenmistir.
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3.5. ikinci Farki Alinan LSATIS Verisi Icin Box- Jenkins Yéntemi

Asama 1. Belirlenme:

Logaritmik damacana satis serisinin hem kendi diizeyinde hem de birinci
farkinda duragan olmadigi ancak ikinci farkinda duragan oldugu yapilan zaman yolu
grafikleri ve birim kok testlerinden gdzlenmistir. Duragan I(2) LSATIS serisinin AR ve
MA durumunu arastirmak icin, LSATIS serisinin Sekil 3.4 deki korelogramia bakilir.
Korelogramdaki ACF grafigi, otokorelasyon degerlerinin giderek azalan bir yapida
oldugunu gostermektedir. Bu durum modelde MA’ nin derecesinin sifir oldugunu
gostermistir yani seri hareketli ortalamaya sahip degildir. Serinin PACF grafigine
bakildiginda ise birinci gecikme degerinin yiiksek oldugu, kismi otokorelasyon
cubuklarinda sadece k =1 i¢in olan %95 araligin disinda kaldig1 diger gecikmelerde ise
giderek azaldig1 goriilmektedir. Bu durum modelin tipik bir otoregresif yapida ve
gecikmenin k =1 oldugunu goésterir. Yani AR(1) durumu s6z konusudur. Logaritmasi
alinmig damacana satis serisinin duraganlagtirilmasi igin iki kere farki alindigindan fark
derecesinin d =2 oldugu anlasilmistir. Boylece serinin ARIMA(1,2,0) yapisina sahip

olduguna karar verilmistir.
Asama 2. Tahmin:

Bu asamada oncelikle tespit edilen modelin parametre tahminleri yapilmistir.
Modelde AR ve MA’ nin derecelerine karar verildikten sonra modelde kullanilan
parametre degerleri hesaplanmis ve hesaplanan bu degerler modelde yerine yazilarak

tahmin modeli olusturulmustur. Olusturulan model,

AALSATIS, = —ALSATIS, 11.71+ AALSATIS, ,9.69 + AALSATIS, ,8.67 + AALSATIS, ,7.71
+AALSATIS, ,6.61+ AALSATIS, 5.71+AALSATIS, ,4.72+ AALSATIS, ,3.72
+AALSATIS, (2.75+ AALSATIS, ,1.79 + AALSATIS, ,,0.77

olarak elde edilir.
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Asama 3. Uygunluk Testi:

Tahmin modelinin olusturulmasinin ardindan modelin artiklarinin test edilmesi
gerekir. Artiklar beyaz giiriiltii 6zelligini gosteriyorsa (sabit bir ortalama ve varyansa
sahipse) uydurulan modelin uygunluguna karar verilir. Bunun i¢in hata terimlerinin

korelogrami incelenir. AR(1) siirecinin Ilgili korelogram Sekil 20°de verilmistir.

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5tat Prob

1O
I
1
I

-0.115 0115 11205

-0.184 -0.200 3.9948 0.046
-0.028 -0.081 4.0626 0.131
-0.192 -0.260 7.2782 0.064
0148 0.062 92176 0.056
-0.094 -0.185 10,017 0.075
-0.001 -0.021 10017 0124
-0.064 -0.198 10.3%94 0167
-0.075 -0.103 10923 0.206
10 -0.137 -0.380 12.695 0177
11 0.093 -0.057 13.524 0.196
- 12 0.514 0.389 39.315 ooo
I 13 -0.087 0.073 40.072 0.000
I 14 -0.091 0.04% 40901 ooo
I 15 -0.051 0.050 41166 0.000
I

I

(= e B W B ) O R SR L Y

I_|I_|l_|

1 I
1 I
1 I
1 I
1 |
o =
1 |
1 I
1 |
1 I
1 |

16 -0.142 -0.023 43.242 ooo
17 0184 0.075 46.8158 0.000
O 16 -0.160 -0.109 49.565 ooo

I 19 0.017 0.068 49596 0.000
iy 20 00689 0102 50115 ooo
I 21 -0.211 -0.067 55.082 0.000
I 22 -0.013 -0.004 55100 ooo
I 23 0124 0032 56.875 0.000
24 0192 -0.095 B61.219 ooo
25 -0.009 -0.043 61.2258 0.000
26 -0.062 -0.006 B61.702 ooo
27 -0.011 0.088 61.716 0.000
I 28 -0.031 0.023 B1.834 ooo
I 2% 0065 -0.001 62378 0.000
I 30 -0.059 0133 62.834 0.000

0 0 Aeen
=T
e B

=]

L I o o Y I o e Y e Y - e e o s

I 31 0.006 -0.019 62.838 0.000
I 32 0.007 -0.049 62845 0.001
= 33 -0.063 0.207 B3.396 0.001
I 34 0.038 0114 63.601 0.001
I 35 0.025 0.029 B3.6895 0.002
I 36 0.048 -0.004 64041 0.002

=

Sekil 20. ikinci Farki Ahnan LSATIS Serisinin Korelogram

69



T8 EViews - [Table: UNTITLED Workdile: BIRAYY\Untitled]

O File Edit Object View Proc Quick Options Window Help NEE

View |Proc| Object| Print[Name| Edit-+/-| CelFmt| InsDel| Grid +/-| Titie | Comments+/-|
| Correlogram of Residuals
A [ B [elTop TET F [ & H | 1 | J [ K [ L [ m | Y [ o [ P [
5 a
6 | Autocomelation  Partial Correlation AC  PAC QStat Prob |
7
8 i = 1-0115 0115 1.1205
9 o o 2 0184 -0.200 39948 0.046
10 R g 3 -0.028 -0.081 4.0626 0.131
1 (= = 40192 -0.260 7.2782 0.084
12 (=1 L 5 0148 0.062 9.2176 0.056
13 [ o 6-0.094 -0.185 10.017 0.075
14 R N 7 -0.001 -0.021 10.017 0124
15 [ o 8 -0.064 -0.198 10.394 0167
16 g g 9 -0.075 -0.103 10.923 0.206
17 =] = 10 -0.137 -0.360 12.695 0177
18 g g 11 0.093 -0.057 13524 0.196
19 [ ] = 12 0514 0389 39.315 0.000
20 [ L 13 -0.087 0.073 40.072 0.000
21 [ [N 14 -0.091 0.049 40.901 0.000
22 i B 15 0.051 0.050 41166 0.000
23 g o 16 -0.142 -0.023 43.242 0.000
24 (=1 L 17 0184 0075 46.818 0.000
25 = g 18 -0.160 -0.109 49.565 0.000
26 i T 19 0.017 0.068 49.59 0.000
27 [y [N 20 0.069 0.102 50.115 0.000
28 o g 21-0211 -0.067 55.082 0.000
29 R L 22 -0.013 -0.004 55100 0.000
30 =1 [N 23 0124 0.032 56.875 0.000
3t =] g 24 0192 -0.095 61.219 0.000
32 [N g 25 -0.009 -0.043 61.228 0.000
33 g L 26 -0.062 -0.006 61702 0.000
34 [N [0 27 -0.011 0.088 61716 0.000
35 R [ 28 -0.031 0.023 61834 0.000
36 [N N 29 0.065 -0.001 62378 0.000
37 [ W 30 -0.059 0133 62.834 0.000
38 R K 31 0.006 0.019 62.838 0.000
39 [N g 32 0.007 -0.049 62.845 0.001
40 g =] 33 -0.063 0.207 63.396 0.001
41 [N L 34 0.038 0114 63601 0.001
42 N X 35 0.025 0.029 63695 0.002
43 [N o 36 0.048 -0.004 64.041 0.002
44 2z
a5 < »
J=1 Path = cusers\en\document| DB = none [WF = birayy

Sekil 21. ikinci Farki Alnan LSATIS Serisinin Korelogrammnin Eviews goriiniimii

Ikinci farki alinan LSATIS serisinin korelogrami incelendiginde istatistiki
olarak anlamli otokorelasyonlarin kalmadigi, seride kalici bellegin ortadan kalktig1 ve
dolayistyla serinin duragan hale geldigi goriilmiistiir. Sekil 3.6’de verilen zaman yolu
grafigi de ikinci fark da duraganhigin gostergesi olarak goézlenmistir. Modelin uyum
1yiligi gostergesi olan Akaike bilgi kriteri (AIC) ve Schwarz bilgi kriteri (SIC) degerleri
sirastyla -1.545089 ve -1.197265 olarak bulunmus olup, bu degerlerin diger
modellerdekilerden daha kiigiik olmasi modelin uygun oldugunun bir isareti olarak

kabul edilmistir.
Asama 4. Ongorii:

Uydurulan regresyon modeli kullanilarak gelecek yillar i¢in Ongori
yapilabilmektedir. Modelin  6ngorii  performansini  degerlendirmek amaci ile
onraporlanan seri ile gergek serinin yan yana grafigi cizilebilir. Bu grafik Sekil 22°de

verilmistir.
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Sekil 22. Ongorii Serisi (DDLSATIS_F) Grafigi ve Gergek Seri (DDLSATIS) Grafigi
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Sekil 23. Ongorii Serisi (DDLSATIS_F) Grafigi ve Gergek Seri (DDLSATIS) Grafiginin Eviews Goriiniimii

Sekil 22°den agikca goriildiigii gibi 6n raporlar gercek serilerinde gorildiigii
gibi modelin 6ngorii basarist yiiksektir. 2. Asamada tahmin edilen model kullanilarak
2011 yil1 i¢in tahmin yapmak miimkiindiir. 2011 Ocak ay1 i¢in dngdriilen deger model
tizerinden yerine konulmustur. Buradaki degerler sirasiyla birinci farki alinan serisinin
2010 Aralik ay1, diger modeldeki degiskenler ise ikinci farki alinan 2010 Aralik ayz,
2010 Kasim ay1, 2010 Ekim ay1, 2010 Eyliil ay1, 2010 Agustos ay1, 2010 Temmuz ay1,
2010 Haziran ay1, 2010 Mayis ay1, 2010 Nisan ay1, 2010 Mart ayidir.

AALSATIS, = —ALSATIS, 11.71+ AALSATIS, ,9.69 + AALSATIS, ,8.67 + AALSATIS, ,7.71
+AALSATIS, ,6.61+ AALSATIS, ;5.71+ AALSATIS, ,4.72+ AALSATIS, ,3.72
+AALSATIS, (2.75+ AALSATIS, ,1.79 + AALSATIS, ,,0.77
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=(11.71%0.122)+(9.69*0.228)+(8.67*-0.004)+(7.71*0.136)+(6.61*-0.308)+(5.71*-
0.0002)+(4.72*0.070)+(3.72*0.079)+(2.75*0.090)+(1.79*-0.182)+(0.77*0.222)

=1.43+2.21-0.03+1.05-2.04-0.00+0.33+0,29+0.25-0.33+0.17
=3.33

olarak bulunmustur. Ancak verilerin dogal logaritmasi alindigindan dolay1 ters doniisiim

yapilmistir. Yani 3.33 degerinin iistel degeri elde edilmistir.
=exp(3.33)
=27.987

Yani 2011 yili ocak ay1 i¢in ongdrilen toplam damacana su satis1 27.987

(Ton) dir.
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Gelecege ait olaylarin tahmin edilmesi karar verme teorisinin bir parcasi haline
gelmesinden itibaren pek c¢ok isletme i¢in tahmin ¢ok dnemli olmustur. Hiikiimetler
hava kirliligini, su kirliligini tahmin ederek bir c¢evre politikasi, niifus biytkligi,
igsizlik orani, enflasyon oram1 vb tahmin ederek sosyo-ekonomik bir politika
belirlemeye calisirlar. Bir isletme ise satiglarini, maliyetleri, karini, insan kaynaklari
gereksinimini tahmin ederek rasyonel kararlar almayr amaglar. Dolayisiyla ister
hiikiimet ister isletme olsun rasyonal kararlar i¢in gegerli ve tutarli tahminler yapmak

zorundadir.

Belirsiz olan gelecek hakkinda karar vermek olduk¢a giictiir. Karar alma
asamasinda olan her yonetici gelecekte ne olacagini bilmek ve buna gore politikalar
uygulamak ister. Bu gereksinim ekonometrik modellemenin hizla gelismesine neden
olmustur. Zaman serileri uygulamasi kisminda Danone Hayat A.S.’nin 2004-2010 yili
ton cinsinden damacana su satis miktarlari analiz edilmistir.Uygun modelin belirlenmesi
asamasindan Once sahte ~ adi regresyona sebep vermemek icin duraganlik analizleri
hem korelogram ve zaman yolu grafikleri hem de birim kok testleri yardimiyla

incelenmistir. Seri Eviews 5.1 programi yardimiyla analiz edilmistir.

Dogal logaritmik damacana satis serisinin kendi diizeyinde ve birinci farkinda
duragan olmadigi, ikinci farkinin alindiginda duraganligin saglandigi gozlenmistir.
Ikinci farki alman serinin duraganlig1 yine zaman yolu grafigi ve kolerogram iizerinden
gosterilmistir. Duraganlik saglandiktan sonra ikinci fark alinarak tahmin edilen model
olusturulmugtur. Zaman serisi modellemesinde kullanilan ve uygun bir 6ngorii yontemi
olan Box-Jenkins yaklasimi ile Danone Hayat A.S. nin damacana su satislari
modellenmeye ¢alisilmistir. Bu yontem, serinin biitiiniiyle kendi ge¢mis yillar bilgisine
dayanarak tahmin yapmaya yoneliktir. Basarili bir tahmin i¢in yontemin asamalari
uygulanarak verilere en uygun ARIMA veri iiretme siireci bulunmustur. Box Jenkins
(BJ) yontemi kullanilarak serinin ARIMA(1,2,0) yapisinda oldugu tespit edilmistir.

Modelde AR ve MA’ nin derecelerine karar verildikten sonra modelde kullanilan
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parametre degerleri hesaplanmis ve hesaplanan bu degerler modelde yerine yazilarak
tahmin modeli olusturulmustur. Seriye uygun oldugu diisiiniilen ARIMA(1,2,0) modeli
hata terimlerinin beyaz giiriiltii (sabit ortalama ve varyans) Ozelligine sahip olup
olmadig1 arastirilmig ve seride kalict bellegin (serinin belli bir degere yaklasmasinin
yani duraganliginin engellenmesi) ortadan kalktigi ve dolayisiyla serinin duragan hale
geldigi goriilmiistiir. Modelin uygunlugu hem korelogram iizerinden hem de Akaike
bilgi kriteri (AIC) ve Schwarz bilgi kriteri (SIC) degerleriyle gozlenmistir. Bunun
sonucunda modelin 6ngorii performansini degerlendirmek amaci ile yanyana cizilen
onraporlanan seri ve gercek seri grafi§ine bakildiginda da, modelin 6ngorii basarisinin
yiiksek oldugu goriilmektedir. Son asamada da, verilere uygun olarak olusturulan zaman
serisi modelinin Onraporlamas1 yapilmistir. Boylece, Danone Hayat A.S. nin, 2011 y1ili
Ocak ay1 i¢in toplam damacana su satist 27.987 ton olarak Ongoriilmiistir. Bu da
modelimizde elde edilen tahmin olup, ilk kez boyle bir sayisal sonucun ortaya ¢ikmasini

saglamstir.
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