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TEZ ONAY SAYFASI



0z

Calismada gelecek tahminine imkan veren Box-Jenkins yontemi ele alinmig
olup borsada islem goren Is Bankasi hisse senetlerinin gelecek dénem satis fiyatlar:

tahmini yapilmastir.

Arastirmanin birinci boliimiinde genel olarak zaman serilerine ve 6zelliklerine
deginilmistir. ikinci boliimde Box-Jenkins modellerinin teorik yapisi ele alinmistir.
Box-Jenkins modelleri duragan serilere uygulanabildiginden, duraganligin nasil
saglanabilecegi, testinin nasil yapildigi incelenerek Box-Jenkins modellerinin iki
onemli unsuru olan otoregresif ve hareketli ortalama siiregleri ele alinmistir. Ayrica
karma modellere de (AR-MA ve ARIMA) deginilmistir. Son béliimde ise duraganlik
test edilip deneysel modeller gelistirerek bunlarin sonuclarini karsilastirmak suretiyle

en uygun model belirlenip, bu model yardimiyla gelecek tahminini yapilmistir.
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ABSTRACT

Box-Jenkins method which allows to estimate future in our work and next

season sellig prices of share certificates of Is Bankasi is used.

After mentioning time series and features in the first part of our research we
taked theoretical structure of Box-Jenkins models in hand. In the second part because
Box-Jenkins models can be approved to the stable series we mentioned mixed models
(AR-MA and ARIMA) autoregressive and active average process which are two
important elements of Box-Jenkins models as examining how the stability can be
provided. We tried to make an estimation of future by the help of this model by the
way of comparing the results of experimental models by improving and testing the

stability in the final part.
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ONSOZ

“Zaman Serilerinin Analizi ve Bir Uygulama” adli bu tez zaman serileri

kapsaminda bilinmesi gerekenleri kapsamaktadir.

Tezin amaci, zaman serisi teorisini ortaya koyup, Ongorii amacl analiz
yontemlerinden ARIMA yontemini uygulamaktir. Ekonomi ve is diinyasinda
gelecekteki belirsizlikler nedeni ile serinin gelecege iliskin davramis bi¢imini
belirlemek amaci ile yapilacak tahminler son derece 6nemlidir. Bu baglamda ARIMA

modellerini kullanarak tahminler yapilmaya calisiimistir.

Tezi hazirlarken bir ¢ok kisinin dogrudan veya dolayl destegini gordiim. Bu
kisilerin hepsine tesekkiir ederim, 6zellikle her zaman bana destek olan sevgili hocam

Yard.Do¢.Dr. Nilgiin Cil Yavuz ‘a tesekkiirii borg bilirim.



ICINDEKILER

.................................................................................................. iii
ADSIFACE. i evtiiitiiiniiiaeiirieieetsratsestosasosssessscsssssrssssasssssosssosssssnsssnsssnassnns iv
OMISOZ.tevviennieiniernscsnaresssessscssssssscssasssssosssosssssrscssssssasssssosssssssssssssnsssns v
111 191 ) o vi
Tablolar SeKiller......ccciviiiiiiiiiiniiiiiniiiinicsinicssestcssesscssssscssesscssesssssnes 1).¢
€1 4 P xi

1.BOLUM
ZAMAN SERILERININ ANALIZi VE GELECEK TAHMINI

1.1. Zaman Serileri ve BileSenleri ......ccccceiccciisrcrnnericccssssssnnssesccssssssnassesccsssssens 1
O O R 1 T U UUPUPSPRR 1
1.1.2. Konjonktiir Dalgalanmalar .............cccoriieiiiiiiieiiiieiiiieceeiece e 2
1.1.3. Mevsim Dalgalanmalart ...........cooooeeeiiiiiiiiiiiieiiiice e 2
1.1.4. Anizi ve Tesadiifi Dalgalanmalar ............cccooecieeiniiiiiiiiiiiiniiceeeeee 3
1.2. Zaman Serilerinin Analizi ve OZellIKIEri .........coeererererereerereeecnesesesesesenes 3
1.2.1. Dért Unsurdan Meydana Gelme Ozellifi.......coooveveveeeeeereeeeeeeeeeeeeans 3
1.2.2. Bagimlilik OZelli@i....cccvveeeeiiiiieeiie et 4
1.2.3. Stokastik Siire¢ Olma Ozellifi.................c.cvevveeiiiiiiiiieiieeiiie 4
1.3. Zaman Serilerinin SIniflandirilmast ......ccccceeesveiiosscnrccssssencssessssessssssssssaes 5
1.3.1. Siirekli ve Kesikli Zaman Serileri...............cooeeeeeeeieieiiieeeeccccceee, 5
1.3.2. Duragan ve Duragan Olmayan Zaman Serileri.........ccccccceeevniieirnnnneeenn. 6
1.3.3. Mevsimsel ve Mevsimsel Olmayan Zaman Serileri .........cccooceeeevenneenn. 8

vi



1.4. Zaman Serilerinin fleriye Doniik Tahmin Amaciyla Analizi..........c..ce.e.. 8

1.5. Zaman Serilerinde ileriye Doniik Tahmin Amaciyla Kullanilan
Yontemler 10
1.5.1. Cok Degiskenli Zaman Serileriyle 1lgili Tahmin Yo6ntemleri ........ 10
1.5.2. Tek Degiskenli Zaman Serileriyle Ilgili Tahmin Yontemleri........ 10
1.5.3. Trend Analizi ve Hesabi..............oooooiiiiiii 11

2. BOLUM
BOX-JENKINS MODELLERININ TEORIK YAPISI

2.1. Dogrusal Duragan Stokastik Modeller ..........cccovverrirsccricscsunenccscnnees 16
2.1.1. Otoregresif Modeller(AR)..........ccoiiiiiiiiii e, 17
2.1.2. Hareketli Ortalama Modelleri(MA).......cooiviiiiiiiiiiii s 18
2.1.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Modeller(ARMA)......................... 20
2.2. Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik Modeller (ARIMA) ............ 21
2.3. Mevsimler Modeller.........ccueiirivvniinisnericscsnnrinssnnnesssssnnisssnssecscnsenes 23
2.4. Box-Jenkins Yonteminde Model Belirleme Asamalarl........c.ccceveeee. 25
2.4.1. Model Belirlemede Kullanilan Araglar................c..coooeint, 25
2.4.2. Model Belirleme Asamalart...............cooevviiiiiiiiiiiie e 39
2.4.2.1. Non-Parametrik Testler..............ccoiiiiiiiiiiiiiiiinnn, 43
2.4.2.2. Parametrik Testler...........coooiiiiiiiiiiiiiic e 43
2.4.3. Model Parametrelerinin Tahmini...........cccceeeeivniienniieeniiee e, 50
2.4.3.1. Otoregresif Modellerde Parametre Tahmini.............ccccecceveeeeennen. 51
2.4.3.2. Hareketli Ortalama Modelinde Parametre Tahmini................. 52
2.5. Modelin Uygunlugunun TeSti......ccccereecnnerriccssssssnnnereccsssssssnsssssscssssens 57
2.6. Modelin Tahmin Amaciyla Kullanilmasi.......ccccccceereeccsssccsnnrncicssenens 58

vii



3.BOLUM

HIiSSE SENEDI FiYATLARI iCiN DENEYSEL MODELIN BELIRLENMESI
VE GELECEK TAHMINI

3.1. Orjinal Seri ile Fark Serilerinde Duraganhgin Arastirllmast ............... 60

3.1.1. Non-Parametrik Yontemlerle Fark Serisinde Duraganligin Testi.........68

3.1.2. Parametrik Yontemlerle Fark Serisinden Duraganligin Testi............. 69

3.2. Aylik Hisse Senetleri Fiyatlarinin Tahmin Edilmesi.......ccocceeeiiceciscsnnnes 76
SONUC .uueiiiiieinsneensnencsnnecsssnesssanssssessssssessssssssassssssssssssssssasssssssssassssssssssssssssssssssss 77
KAYNAKCA 78
EKLER ...uuioiintininiintnnnnissniessssesssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasssssassssns 80

viii



TABLOLAR VE SEKILLER

Tablolar
Tablo 1 : Box ve Jenkins yonteminde model belirleme agsamalari................. 40
Tablo 2 : Duragan modellerde anakiitle otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fONKSTyONIArININ SEYTi. . ... enette et 49
Tablo 3 : Y serisinin korelogrami...................oiiii 62
Tablo 4 : 1. dereceden fark serisinin (DY) korelogrami........................... 64
Tablo 5 : 2. dereceden fark serisinin (DDY) korelogrami.......................... 66

X



Sekiller

Sekil 1 : Otokorelasyon Katsayilarinin Korelogrami....................ccoooooan. 35
Sekil 2 : Bir rassal serinin korelogrami.................coooiiiiiiiiiiiiiiiiiin. 35
Sekil 3 : Kiiciik gecikme degerlerinde iligski gosteren bir serinin grafigi.......... 36

Sekil 4 : Kiiciik gecikme degerlerinde iligki gosteren bir serinin korelograma....36

Sekil 5 : Siniizoidal dalgalanma gosteren bir serinin grafigi........................ 37
Sekil 6 : Siniizoidal dalgalanma gosteren bir serinin korelogrami.................. 37
Sekil 7 : Duragan olmayan serilerin grafigi............c..cooeiiiiiiiiiiii 37
Sekil 8 : Duragan olmayan serilerin korelogrami.................coooiviiiiiii, 38
Sekil 9 : Mevsimsel bir serinin grafigi.............ooooiiiiiiiiiiiiiii i 38
Sekil 10 : Mevsimsel bir serinin korelogrami..............coooiiiiiiiiiiiinin... 39
Sekil 11 :Y serisinin @rafigi.........ooeeiuiiiiiiiiiii e 63
Sekil 12 : 1. dereceden fark serisinin (DY) grafigi..............coooeviiiiiiiiin.n. 65

Sekil 13: 2. dereceden fark serisinin (DDY) grafigi................coooooiiiiiie 67



GIRIS

Glintimiizde tahmin teknikleri yerine uygulanacak bir sistem olmadigindan bir
olayin gecmis ve cari donem degerlerini esas alarak gelecekte alacagi degerlerin
belirlenmesi ekonomik birimlerde tahmin tekniklerinin kullaniminit 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 politikalarm belirlenmesinde gelecek tahmini bityiik 6nem tasimaktadir.

Bu baglamda borsada islem goren Is Bankasi hisse senetlerinin gelecek dénem

satig fiyatlarin1 tahmin etmeye edilecektir.

Bu analiz icinde trend ve mevsim etkisi iceren serilere uygulanan Box-Jenkins

tahmin yontemlerini kullanilmistir.

Arastirma ii¢c boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde zaman serilerinin genel
yapist, ikinci boliimde Box-Jenkins modellerinin teorik yapisi ele alinmustir. Ugiincii
ve son boliimde ise fiyat serinin duragan olup olmadigimi belirlemek iizere testler

uygulayacak ve duraganlik s6z konusu degilse saglanmaya calisilacaktir.
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1. BOLUM
ZAMAN SERILERININ ANALIiZi VE GELECEK TAHMINIi

1.1. Zaman Serileri ve Bilesenleri

Istatistik gozlemlerin belirli bir esasa gore siralanmasi ile olusturulan veri
kiimelerine seri, zaman vasfinin siklarini dikkate alarak diizenlenen serilere de zaman

serisi denir.

Bir zaman serisinin verileri ¢esitli faktorlerin etkisi altindadir ve faktorlerin
farkli yon ve siddetindeki etkilerine bagh olarak bazi dalgalanmalar kaydederler.
Zaman serileri ile ilgili modellerde, s6z konusu dalgalanmalarin dort ayn tiir
hareketin ayn1 anda ve birlikte gosterdikleri etkiden ileri geldigi kabul edilir. Zaman

serisinin bilesenleri (unsurlari) adi1 verilen bu hareketler:

o Trend

° Konjonktiir dalgalanmalar
o Mevsimlik dalgalanmalar

. Arnzi — tesadiifi hareketler

olarak adlandirilmaktadir'.
1.1.1. Trend

Trend, seride yer alan degerlerin uzun bir zaman igerisinde gosterdikleri artisi

veya azalislar ifade eder.

Trend, iktisadi bir zaman serisinin uzunca bir donemdeki genel gelisme

egilimini gosterir. Bu nedenle trende “uzun donem hareketi” de denir.

" Ozoguz, Kayihan, “Zaman Serilerinde Trend Fonksiyon Tipinin Belirlenmesi ve Yorumu” Omer
Celal Sar¢’a Armagan kitabi icinde, Tktisat Fakiiltesi Mecmuasi, Cilt: 42, Sayi: 1-4, Istanbul, 1986,
sf. 73.



Uzun devredeki degisim yada egilimi gosteren egriye trend egrisi denir. Bir
zaman serisinin olusumunda etken olan olaylar, ona uzunca bir déonem icerisinde pek
degismeyen bir yon verirler. Bu serinin gozlenen degerleri belirli donem igerisinde
diizgiin ve muntazam bir gelisme gosterir. Serinin bu gelismesinin yon ve siddeti
trend olarak nitelendirilir. Zaman serilerinin trendi daima orta bir egilim
gostermektedir. Baz1 serilerin egilimi sabit olur. iktisadi zaman serilerinin trendi

dogrusal ve parabolik olabilecegi gibi iistel de olabilir.
1.1.2. Konjonktiir Dalgalanmalar

Yatirim, iiretim, satis ve gelir gibi ¢esitli unsurlar ile ekonomide meydana
gelen ve gelisme donemi ile diisme donemlerinin birbirini takip ettigi dalgalanmalara
“konjonktiir dalgalanmalar” denir. Bu dalgalanmalar boylarinin uzunlugu ve
siirelerinin belirsizligi ile mevsimsel dalgalanmalardan ayrilirlar. Bu dalgalanmalar
genel ekonomik sartlara baglidir. Konjonktiir dalgalanmalar seriden trendin,
mevsimsel dalgalanmalarin ve tesadiifi hareketlerin paylarinin ¢ikarilmasindan sonra
geriye kalan kismu olarak tanimlanabilirler’. Bu dalgalanmalarda da trend veya
mevsim dalgalanmalar1 gibi sistematik bir nitelik tasir. Bundan dolay bir dereceye

kadar tahmin edilmesi miimkiindiir.

Konjonktiir dalgalanmalar devridir. 5-10 yilda bir tekrarlanir. Bu
dalgalanmalar periyodik degildir. Yani dalga uzunluklar1 birbirine esit degildir.
Iktisadi olayin trendi yiikselmekte iken konjonktiiriin yiikselmesi kiymetlerin artigini

hizlandirir.
1.1.3. Mevsim Dalgalanmalari

Zaman serilerinde kisa donem igerisinde goriillen dalgalanmalara mevsim
dalgalanmalar1 denir. Mevsim dalgalanmalar1 periyodiktir ve uzunluklari hep ayni
yani 12 aydir. Bu dalgalanmalar iktisadi bir olayin olusumunda faktor niteligindeki
dogal olaylar, sosyal adet ve aligkanliklarin tek bir sene icinde normal bir dagilim

gostermemis olmalarindan meydana gelir.

2 Cillov Haluk, iktisadi Olaylara Uygulanan Istatistik Metodlar1, Istanbul, 1993; sf 73137



Ornegin yagmur, kar, don, rutubet, sicaklik derecesi, giines 15181 gibi
meteorolojik nedenler bir y1l icerisinde her sene hemen hemen ayni tarihlerde ve ayni
yonlerde gozlenen muntazam dalgalanmalar mevsim dalgalanmalardir. Mevsim
dalgalanmalar sabit olabilecegi gibi degiskende olabilir. Mevsim dalgalanmalarinin
belirlenmesinde ve Olciilmesinde yaygin olarak kullanilan yontem hareketli

ortalamalar yontemidir.
1.1.4. Anizi ve Tesadiifi Dalgalanmalar

Ekonomik olaylarin zaman igerisindeki akis1 lizerinde trend, konjonktiir ve
mevsimsel dalgalanmalardan bagka etkili olan diizensiz ve sistematik olmayan
hareketlere (deprem, sel, don, dolu vb.) tesadiifi hareketler denir’. Statiksel
yontemler ancak konjonktiir dalgalanmalar ile tesadiifi hareketlerin karigik bir halde
belirlenebilmelerine imkan vermektedir. Bu hareketlerin sistematik olmayisi nedeni

ile 6nceden tahmin edilebilmeleri miimkiin degildir.

Tesadiifi hareketlerin olusumunda etken olan faktorler dogal ve sosyal
beklenmeyen olaylardir. Bu hareketlerin herhangi bir yontemle belirlenmesi miimkiin

degildir.
1.2. Zaman Serilerinin Analizi Ve Ozellikleri

1.2.1. Dort Unsurdan Meydana Gelme Ozelligi

Iktisadi bir olaym zamana gore aldifi degerlerin seyrinde gozlenen
dalgalanmalar ekonomik, sosyal, psikolojik vb. gibi cesitli sebeplerin olay iizerindeki
etki, yon ve siddetinin farkli olmasindan ileri gelir. Dort ana grupta toplanabilen bu
dalgalanmalar; trend, konjonktiir dalgalanmalar,mevsim dalgalanmalar ve tesadiifi

dalgalanmalar olarak sayilabilir.

3 Akdeniz Fikri, istatistik Yontemler, Adana, 1991; sf 351



1.2.2. Bagimhhk Ozelligi

Zaman serilerinin 6zelligi, gézlem degerlerinin birbirine bagimli olmasidir*
Bu bagimliliga “i¢ bagimlilik” denir. I¢ bagimlilik zaman serileri analizini, bagimsiz
gozlem degerlerinden meydana gelen serilerin analizinden ayiran en Onemli
ozelliktir. Bu o6zellik nedeniyle, bir zaman serisinin bugiinkii ve gecmis donem
gozlem degerlerini kullanarak gelecek donemde alacagi degerleri tahmin etme

imkan olabilir.
1.2.3. Stokastik Siire¢ Olma ozelligi

Zaman serileri sadece zamanin deterministik bir fonksiyonu degildir; baska bir
deyisle bu olaylar sadece zaman degiskeni tarafindan tam olarak aciklanamazlar. Bir
zaman serisinin gelecek donemlerde gosterecegi seyri tam olarak agiklayabilmek igin
kullanilacak matematiksel modelde, bu olaylar agiklayacak biitiin degiskenlere yer
vermek gerekir, ancak bu her zaman miimkiin degildir. Modelde biitiin degiskenlere
yer vermek modeli karmagiklagtirir ve uygulanabilir olmasmi gii¢lestirir. Ayrica
biitiin degiskenler hakkinda yeterli bilgi bulunmasi ve onlarin sayisal olarak ifade

edilmesi miimkiin degildir.

Zamana bagh olaylar rassal karakterdedir. Bu gibi olaylarla ilgili serilerin
gelecek donemdeki seyrini, bugiinkii ve gec¢mis donem degerlerine dayanarak
incelemek icin degisik bir yaklasim gerekir. Buna deterministik olmayan, stokastik
veya istatistik yaklasim denmektedir’. Bu nedenle zaman serileri analiz edilirken bu
serilere bir stokastik siire¢ olarak bakilmasi tanimlanmasi ve analiz icin stokastik

(ihtimali) modeller kullanilmasi geregi ortaya ¢cikmaktadir.

4 Kemal Gogmencgelebi, Istatistik Metodlar1, Ankara, Ongun Kardegsler Matbaacilik Sanayii, 1976,

s.185

° George E.P.Box ve Gwilym M. Jenkins, Time Series Analysis Forecasting and Control (San
Francisco: Holden Day Inc., 1979), s. 7; Gwilym M. Jenkins ve Donald G.Watts, Spectral Analysis
and Applications (San Francisco: Holden Day Inc., 1953), s. 1.



Zaman serileri analizinde karsilagilan rassal degiskenlerin c¢ogu siirekli
degiskenlerdir. Kesikli rassal degiskenlere daha az rastlanir. Her ne kadar zaman
serileri analizinde karsilagilan degiskenlerin ¢ogu siirekli degiskenler ise de bunlar

cogu zaman kesikli gibi goz oniine alinir.
1.3. Zaman Serilerinin Siniflandirilmasi

Gozlem degerlerinin elde edilis bicimine gére zaman serilerini, siirekli ve
kesikli seriler; gozlem degerlerinin serinin ortalama degerinden biiyiik sapmalar
gosterip gostermediklerine gore duragan ve duragan olmayan seriler ve son olarak
gostermis olduklan devri hareketlere gore mevsimsel veya mevsimsel olmayan

olarak incelenir.
1.3.1. Siirekli ve Kesikli Zaman Serileri

Incelenen zaman serilerinin gozlem degerleri zaman icinde devamli olarak
elde ediliyorsa, meydana gelen seri siirekli zaman serisidir. Bu tiir seriler genellikle
zaman i¢inde esit olmayan araliklarla elde edilen gézlem degerlerinden olusur. Eger
gozlem sadece belirli zaman aralilar1 ile yapiliyorsa, boyle serilere kesikli zaman
serileri denir. Kesikli zaman serileri genellikle esit zaman araliklariyla yapilan
gozlem degerlerinden olusur. Uygulamada en cok {izerinde caligilan zaman serileri
kesikli zaman serileridir. Gozlemlerin siirekli yapildigi hallerde bile, belirli zaman
aralilar1 i¢in gbzlem degerlerinin ya toplami alinarak ya da 6rnekleme yoluyla siirekli

seriler kesikli hale ddnﬁstﬁrijlebilir6.

Ornegin, ihracat ve ithalat miktarlar1 (degerleri) siirekli olarak gozlendiginden
bu seriler siirekli zaman serileridir. Ancak, belirli zaman araliklar i¢in degerlerin

toplami1 alinarak siireksiz zaman serisi haline doniistiiriilmesi miimkiin olmaktadir.

Biz zaman serilerinin siirekli ve siireksiz seriler olarak ayriminin suni bir

ayrim oldugu diistincesindeyiz. Nitekim uygulamada {izerinde calisilan zaman

6 Kayim, Halil., Istatistiksel On Tahmin Yontemleri, H.U. I.I.B.F. Yayin No.11, Ankara, 1985, sf:12.



serileri genellikle siireksiz zaman serileri oldugundan, siirekli seriler, siireksiz hale

doniistiiriilmektedir.
1.3.2. Duragan ve Duragan Olmayan Zaman Serileri

Zaman serileri bir stokastik siire¢, duraganlik ise stokastik siireglerle ilgili
onemli bir kavramdir. Stokastik siire¢ olarak bir zaman serisinin tiim 6zellikleri, yani
ortalamasi, varyansi, kovaryansi ve daha yiiksek dereceden momentleri zamana gore
degismiyorsa vaya seri periyodik dalgalanmalardan arinmissa, seriye duragan zaman

serisi, bu duruma ise “duraganlik” denilmektedir.

Bir zaman serisinin tiim 6zelliklerinin zamana gore degismezligi, bu serinin

tam duragan oldugunu ifade eder.

Zaman serisinin eger t;, tp, ..., t, anlarindaki x.y, x,, ..., x,, g0zlem
degerlerinin bilesik olasilik dagilim sekli ile tj. , towk , ..., thsx anlarindaki
Xy vk> Xy e X, 4 g0zlem degerlerinin bilesik olasilik dagilm sekli degismiyorsa,

seri tam duragan seri, bu durum ise tam duraganlik olarak ifade edilir. Bagka bir
deyisle, bir serinin (siirecin) gozlem degerleri kiimesinin bilesik olasilik dagilimu,
gbzlemlerin yapildig1i zaman noktalarinin zaman orijinine gore ileriye veya geriye
kaydirilmasiyla herhangi bir degisiklige ugramiyorsa, seri tam duragan seridir. Tam
duragan zaman serisi, bilesik olasilik dagilimi1 zaman kiimesi i¢indeki her noktada
ayn1 Ozellige sahip olan, seriyi meydana getiren gézlem degerlerinden etkilenmeyen,
sadece zaman kiimesinin elemanlar1 arasindaki uzakliga bagh olan bir seri olarak da
tanimlanabilir. Tam duragan serilerin tiim 6zellikleri biitiin zaman noktalar1 boyunca

degismediginden istatistiksel olarak dengede olan seriler seklinde ifade edilmektedir.

Bir zaman serisinin tim o6zellikleri degil de sadece sifir orijinine gore

momenti (aritmetik ortalamasi) zamana gore degismiyorsa birinci dereceden duragan



seri, bu duraganliga birinci dereceden duraganlik adi verilir. Eger zaman serisinin
sifir orjinine gore birinci momenti olan aritmetik ortalama ile aritmetik ortalamaya
gore ikinci moment olan varyans ve kovaryans zamana gore deSismiyorsa bu seriye
ikinci dereceden duragan seri, bu tiir duraganliga da “ikinci dereceden duraganlik”,
“kovaryans duraganlik” veya ‘“zayif duraganlik” denir’. Kovaryans duraganlik
tanimina gore zaman kiimesi i¢indeki her noktada serinin ortalamasi (u) degismez ve
zaman orijininin ileri ya da geriye kaydirilmasi kovaryansim etkilemez. Zaman
serisinin gozlem degerleri arasindaki kovaryans sadece bu degerler arasindaki zaman

araligina (gecikmeye) baghdir.

Zaman serileri analizinde genellikle serinin s6z konusu iki momentiyle

ilgilenildiginden, kovaryans duraganlik varsayimi yeterli sayilmaktadir.

Duragan zaman serisi orneklerine yasamda ¢ok az rastlanir. Gergek yasamda,
ozellikle iktisadi yasamda karsilasilan zaman serilerinin ¢ogu duragan olmayan
serilerdir. Bu seriler zaman serisini meydana getiren trend, mevsimsel dalgalanmalar,
konjonktiir dalgalanmalar1 ve tesadiifi dalgalanmalardan birini veya birkagin1 birlikte
icerirler. Bu nedenle duragan olmayan zaman serilerinin gézlem degerleri kiimesinin
bilesik olasilik dagilimi, gézlemlerin yapildigi zaman noktalarinin ileriye veya geriye
kaydirilmasiyla degisiklige ugrar. Anlasilacagi gibi serilerin degisik boliimleri
arasinda farkliliklar s6z konusu olur. Bu nedenle uygulamada en ¢ok karsilasilan
duragan olmayan seriler bir takim doniisiim yontemleri kullanilarak duragan hale
getirilir daha sonra analiz edilir. Bu doniisiim zorunludur, ciinkii zaman serileri
analizi icin gelistirilmis ve kullanilan olasilik modelleri sadece duragan zaman

serilerine uygulanabilir.

Duragan zaman serileri trend, konjonktiir ve mevsim etkilerinden arindirilmis
serilerdir. Bu nedenle serinin net hareketlerini gdzlemek bu tip serilerde miimkiin

olmaktadir.

7 Nelson, Charles, R, Applied time series Analysis For Managerial Forecasting (U.S.A.: Holden-Day,
Inc., 1973), s. 21.



Duragan zaman serisi Orneklerine yasamda cok az rastlanir. Gercek ve
ozellikle iktisadi yasamda karsilasilan serilerin ¢ogu, serinin bilesenleri olan trend,
mevsim dalgalanmalari, konjonktiir dalgalanmalar ve tesadiifi dalgalanmalardan
birini veya birkag¢in1 birlikte iceren, dolayisiyla duragan olmayan serilerdir. Ancak bu
tip serileri bir takim doniistirme islemleri ile duragan hale getirerek gelecek

tahmininde kullanmak miimkiindiir.
1.3.3. Mevsimsel ve Mevsimsel Olmayan Zaman Serileri

Bir zaman serisinde birbirini takip eden yillarin ayn1 aylarinda benzer devri
hareketler goriilityorsa mevsimsel seri, aksi durumda mevsimsel olmayan seri s6z
konusudur. Yalniz bu tiir ayinma gidebilmek icin zaman serilerinin yeterli sayida

gbzlem degerini igermesi gerekir.

Ornegin Tiirkiye'nin turizm gelirlerine bakildiginda, kis aylarinda oransal
olarak bir diisiis, bahar ve yaz aylarinda ise bir artis oldugu goriiliir. Mevsimlere
bagl olarak ortaya ¢ikan bu degisim her yil benzer sekilde gozlenmektedir. iste bu

nedenle, Tiirkiye'nin turizm gelirleri serisinin mevsim etkisi icerdigini sdylenebilir.

Zaman serilerinin mevsim etkisi iceren ve icermeyen seriler olarak ayriminin
da gereksiz oldugu diisiincesindeyiz. Zira mevsim etkisi iceren seriler, duragan
olmayan zaman serileridir. Dolayisiyla zaman serilerinin duragan ve duragan
olmayan zaman serileri seklinde ayrimi, mevsim etkisi iceren/icermeyen seriler
siniflamasin1 da icermektedir. Bu nedenle, duragan ve duragan olmayan zaman
serileri ayriminin, zaman serileri siniflandirilmasinda bizce en iyi ayrim oldugunu

soyleyebiliriz.
1.4. Zaman Serilerinin fleriye Doniik Tahmin Amaciyla Analizi

Zaman serileri ¢esitli amaclar i¢in analiz edilir. Bu amaglar asagidaki gibi

siralanabilir:



e Zaman serisini unsurlarina ayirma amaci

e Zaman serileri arasindaki iliskiyi aciklama amaci

Kontrol amaci

fleriye doniik tahmin amaci

Bir zaman serisinin gelecege yonelik tahmin amaciyla kullanilmasi serinin
sergiledigi net hareketlerin gozlenmesi yardimiyla olacaktir. Dolayisiyla, gelecek
tahmininde kullanilacak bir serinin, iizerinde etkili olan trend, konjonktiir ve mevsim
dalgalanmalarinin  belirlenerek, serinin bu etkilerden arindirilmig olmasi

gerekmektedir.

Zaman serileri analizinde diger bir amag, seriler arasindaki iliskiyi a¢iklama
amacidir. Burada incelenen degisken bagimli, bu degisken iizerinde etkili olan diger
degisken veya degiskenler bagimsiz kabul edilerek bu iki grup degisken arasindaki
iliski bir model yardimiyla belirlenir ve bagimsiz degisken veya degiskenlerde
meydana gelecek degismeler kullanilarak, bagimli degiskendeki degismeler

aciklanmaya caligilir.

Bir zaman serisinin gelecege yonelik tahmin amaciyla analizinde de benzer
bir mantik vardir. Burada, zaman serisinin ge¢cmis donem gozlem degerlerinden
olusan seri, bir aciklayici de8isken gibi diisiiniilmekte ve olaymn gelecekte alacagi

degerler, ge¢miste aldig1 degerler kullanilarak tahmin edilmeye calisilmaktadir.

Yine bir diger amag olan kontrol, aslinda basli basina bir amag¢ olmayip, diger
amaglarin bir pargasi bir uzantisi durumundadir Bir serinin isleyis mekanizmasin
belirledikten sonra, ge¢mis donem bilgilerinden hareketle sistemin planlandig1 yonde

gelisip gelismedigini gormek, dolayisiyla sistemi kontrol etmek miimkiin olmaktadir.

Gelecegi tahmini amaciyla analiz edilen zaman serisine ait verilerin bir kismi1

modelin tahmini agamasinda kullanilmayip, kontrol amaciyla, test kiimesi (test set)



olarak ayrlarak, belirlenen modelin gelecek tahmininde ne denli basarili oldugu

.. 8
sinanabilir.

Bu sinamada olumlu sonu¢ alindiginda, kontrol amaciyla saklanan veriler,
onceden kullanilan verilerle beraber ele alinarak, model tahmini gergeklestirilir ve bu

modelden hareketle gelecek tahmini yapilir.

1.5. Zaman Serilerinde fleriye Doniik Tahmin Amaciyla Kullamilan

Yontemler

Zaman serileriyle ilgili ileriye doniik tahmin yOntemleri iki grupta
toplanabilir. Bunlar cok degiskenli ve tek degiskenli zaman serileriyle ilgili tahmin

yontemleridir.
1.5.1. Cok Degiskenli Zaman Serileriyle flgili Tahmin Yontemleri;

Bu gruptaki yontemler iki veya daha fazla zaman serisi arasindaki sebep-
sonug iligkisini tanimlayan ve daha sonra tahmin ve kontrol amaciyla kullanilan

yontemlerdir.

1.5.2. Tek Degiskenli Zaman Serileriyle lgili Tahmin Yontemleri;

Bu yontemler zamana bagli bir tek degiskene ait tarihi verilerin mevcut
olmas1 durumunda kullanilan ve sadece ileriye doniik tahmin yapmaya imkan veren
istatistiksel yontemlerdir. Bu yontemler zaman serilerinin bugiinkii ve gecmis donem
gbzlem degerlerini kullanarak bu serilerin gelecek donem tahmin degerlerinin elde

edilmesini saglarlar.

8 Giiler, Fazil., ARIMA Modelleriyle Gelecek Tahmini ve THY Yolcu Sayilar Uzerine Bir
Deneme, Basilmamis Doktora Tezi, Istanbul, 1991, sf. 9.
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1.5.3. Trend Analizi ve Hesabi

Zaman serisi faktorlerinde trend faktorii gelecege doniik tahminlerin
yapilmasinda cok kullanilan en 6nemli yontemdir. Trend analizi, incelenen dénem
icinde serinin genel gelisme egilimini 6zetleyen trend egrisinin denklemini bulmay1

amaclar.

Zaman serilerinde trend analizi iki nedenle yapilir; birinci neden olarak
trendin kendisini incelemeyi amaglar. Bu inceleme sonunda trend yardimiyla serinin
genel gelisme egilimleri saptanir ve buna gore gelecege doniik tahminler yapma
olanag saglanir.Bunun yaninda trendi etkileyen faktorler belirlenecek ve bir trendi
diger bir trendle kiyaslama olanagi olusacaktir. Trend analizinin ikinci nedeni ise

trendden sapmalarin 6l¢iilmesini saglamaktir.
Hareketli Ortalamalar Yontemi;

Hareketli ortalamalar yontemi uzun siireli degerlere sahip zaman serilerinde
uygulanmaktadir. Bu yontem yar1 ortalamalar yontemine oranla daha gegerli bir

yontemdir.

Hareketli ortalamalar yonteminde serinin grafigi cizildiginde seride inip
cikmalar yani dalgalanmalar goriilmektedir. Bu durumu ortadan kaldirmak ve belirli
bir trend yakalamak icin zaman serisindeki degerleri belirli bir biiytikliikte kiimeler
halinde toplayarak aritmetik ortalama hesaplanmasi gerekir. Bdylece serinin asil
terimleri yerine bunlar1 temsil eden ortalama degerleri kullanilir’. Bu yontemi

uygulamak i¢in, bir zaman serisinin su sartlari tasimasi gerekir.
1) Trend dogrusal egimli olmali
2) Dalgalarin uzunlugu esit olmali

3) Dalgalarin siddeti ayni olmali

® Brown Goodell Robert, Smoting forecasting and prediction of Discrete Time Series, 1964; sf 99.
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Hareketli ortalamalarin ka¢ terim iizerinden hesaplanacagi oOnemli bir
sorundur. Ciinkii hesaplamanin farkli mertebeden yapilmis olmasi sonuglarin farkl
olmasina yol acar. Hareketli ortalamalarin dalga uzunluguna esit sayida kiymet
tizerinden hesaplanmasina ¢ok sik rastlanir. Bir zaman serisi aym1 uzunluga sahip

dalgalardan meydana gelmigse sorun yoktur.

Ayrica seride mevsimsel dalgalanmalar s6z konusu ise bu sefer onikiserli
hareketli ortalamalar almir. Boylece seri artik mevsimsel etkilerden kurtulmus olur.
Bundan sonra serinin tekrar grafigi ¢izilip, ikinci seride mevcut olan konjonktiir
dalgalanmalar saptanir ve bu dalgalanmalarin etkisini yok etmek i¢in hareketli

ortalamalar alinir.

Ornegin bir seride her biri dért uzunluga sahip ii¢ dalga mevcutsa, hareketli
ortalamalar dorderli olacaktir. Dalgalarin hep aym uzunlukla olmasi haline genelde
az rastlanir. Genelde dalga uzunluklart farklidir. Boyle durumlarda dalga
uzunluklarinin aritmetik ortalamasim esit sayida terim {izerinden hareketli

ortalamalar bulunur.

Ussel diizeltme tahmin yontemleri temel 6zellik acisindan hareketli ortalama
tahmin yontemine benzer fakat iissel diizeltme yontemleri zaman serilerinin tiim
gozlem degerlerini goz Oniinde bulundurduklar1 ve seri degerlerine bugiinkii
donemden uzakliklara gore azalarak tarti verdikleri icin hareketli ortalama

yonteminden ayrilirlar.
Ussel diizeltme tahmininde kullanilan ifade asagidaki gibidir.
Xpi=aXi+a(l-a)Xe_i+... +a(l—a)* X«

Zaman serilerini meydana getiren biitiin unsurlar1 dikkate alan iissel diizeltme
yontemi gelistirilmis oldugundan, bu yontemlerle her tiirli zaman serisi ile ilgili
ileriye doniik tahmin yapilabilir. Yeni bir gozlem degeri seriye ilave edildiginde bu
yontemin hemen uyarlanmasi1 miimkiindiir ve ilave edilen gézlem degerinden Once

yapilan islemlerin yeniden yapilmasina gerek yoktur.

12



Uyarlayic1 Arindirma Tahmin Yontemi;

Uyarlayici Arindirma yonteminde zamana bagli bir olayla ilgili tahmin
modeli belirlendikten sonra bu olay1 meydana getiren unsurlarda meydana
gelebilecek degisiklikleri yeniden bir tahmin modeli belirlemeye gerek birakmadan
dogrudan tahmin degerlerine yansitma imkami oldugundan bu yonteme iliskin

modellere “kendi kendini yenileyen modeller” denir.

Uyarlayici arindirma tahmin yontemine gore herhangi bir gelecek donemin
tahmin degeri, hareketli ortalamalar ve iissel yontemlerinde oldugu gibi gecmis

donem gozlem degerlerinin toplamlar1 alinarak elde edilir.

t
Xt+l = Z¢iXi

i=t—N+1

seklinde ifade edilir.

Xi+1 : Gelecek t+1 donemine ait tahmin degerini
Xi : 1 donemine ait gdzlem degerini
@ : 1 donemine ait baglangi¢ tarti degerini
gosterir.
Uyarlayici1 arindirma yOntemi hareketli ortalama ve iissel diizeltme

yontemleri gibi kisa donem tahmin amaciyla kullanilir.

Zaman serilerinin ¢ogunda ardisik gozlem degerleri birbirine oldukga
bagimlidir. Ancak cok sayida tarti icerdigi icin uygulama agisindan fazla yararh

degildir. Tart1 sayis1 arttik¢a bunlarin eldeki drnekten hesabindaki giivenirlilik azalir.

Bu durumu goz oniine alan Box ve Jenkins adindaki yazarlar ¢ok az fakat
uygun sayida parametre iceren modeller gelistirmislerdir. Zaman serilerinin analiz

edilmesinde kullanilan bu modellere Box-Jenkins (B.J) modelleri ad1 verilir.

13



Box-Jenkins (B.J) modellerinde zaman serilerinin herhangi bir donemdeki
degeri aym serinin gecmis donemlerdeki gozlem degerlerinin ve/veya hata
terimlerinin dogrusal bir bilesimi olmasindan ileri gelmektedir. Bundan dolay1r B.J

yontemi otoregresif hareketli ortalama yontemi adiyla da kullanilmaktadir.
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2. BOLUM

BOX-JENKINS MODELLERININ TEORIK YAPISI

Gelecek tahmini amaciyla kullanilan istatistik yontemlerden biri olan Box ve

Jenkins adiyla da bilinen ARIMA modelleridir.

Box-Jenkins (B.J) yontemi tek degiskenli zaman serilerinin ileriye doniik
tahmininde kullanilir. Bu esit zaman araliklariyla elde edilen goézlem degerlerinden
meydana gelen kesikli ve duragan zaman serilerinin ileriye doniik tahmin
modellerinin kurulmasinda ve tahminlerin yapilmasinda sistemli yaklasim
gbstermektedirl. Esit zaman aralilanyla elde edilen gozlem degerlerinden meydana

gelen serinin kesikli ve duragan olmasi B.J. yonteminin 6nemli varsayimlaridir.

Box-Jenkins tahmin yonteminin diger tahmin yontemlerinden farki, zaman
serisinin yapis1 veya genel gelisme egilimi ile ilgili herhangi bir 6nbilgiye gerek
gostermemesidir. Ayrica, diger yontemlerin kullanilabilmesi, serinin belirli bir
egilime sahip bulunmasimi gerekli kilarken bu modellerde, boyle bir kisitlama soz
konusu olmadigindan Box-Jenkins yontemi karmasik zaman serilerine de

uygulanabilmektedir2

Yontemin 6nemli bir avantaji gecmis donem gozlem degerlerini bir agiklayici

degisken gibi kullanmasidir.

Box-Jenkins yoOntemi, ekonometrik modellerden farkli olarak incelenen
degisken ile ilgili davramigsal bir aciklama getirmez, bu nedenle teorik cerceveye

oturmaz. Zaman serisinin kendi i¢ dinamigini dikkate alir.

' V.A. Mabert and R.C.Radeliffe, “A Forecasting Methodology as Applied to Financial Series” The
Accounting Eview, C. 49, (January-1974), sf. 61.

2 Ozcelik, Salih, Iktisadi Zaman Serilerinde Tahmin Y&ntemleri Istanbul Ticaret Odasi Toptan Esya
Fiyatlar1 imdeksi Uzerine Bir Uygulama, Dogentlik Tezi, Erzurum, 1980, sf. 55.
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Onceden kesin olarak belirlenebilen bir model ile ifade edilen bir yontem
olmaktan ¢ok, deneysel bir siire¢ olan Box-Jenkins tahmin teknikleri, ¢esitli model
secenekleri arasindan uygun olanim se¢me ve segilen modelin her asamada inceleme

uygunlugunu denetleme olanagina sahiptirler.

Duragan zaman serisi Orneklerine ¢evremizde cok az rastlanir; 6zellikle
iktisadi olaylarla ilgili zaman serileri, ¢esitli zaman serisi unsurlarindan (trend,
mevsimsel dalgalanmalar gibi) birini veya birkacin1 birlikte icerirler. Duragan
olmayan zaman serilerinin ileriye donilk tahmininde B.J. yOnteminin
uygulanabilmesi icin once duraganlifi bozan unsurlar (zaman serisi unsurlar1) goz
Oniinde tutularak bazi1 doniisiim yontemleri ile seriler duragan hale getirilir, daha

sonra B.J. yontemi ileriye doniik tahmin amaciyla kullanilir.

B.J. grubu modelleri zamana bagli olaylarin rassal karakterde olaylar, bu
olaylarla ilgili zaman serilerinin ise stokastik siire¢ oldugu varsayimina dayanarak
gelistirilmistir. Ayrica bu modellerde rassal degiskenin zaman icinde ardarda aldigi
degerler (zaman serisi gozlem degerleri) arasinda mevcut olan i¢ bagimlilik en etkili
bir sekilde dikkate alinir. Bu nedenlerden dolay1 s6z konusu modellere dogrusal

stokastik modeller ad1 verilmektedir.

B.J. grubu, yani dogrusal stokastik modeller incelenen zaman serilerinin
(stokastik siireclerin) duragan olup olmamasi durumuna gore dogrusal duragan
stokastik modeller ve duragan olmayan dogrusal stokastik modeller olarak iki sinifa
ayrilir. Otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) modelleri olarak bilinen
duragan olmayan dogrusal stokastik modeller ayrica zaman serilerinin mevsim
unsuru icerip igermemesi durumuna gore “mevsimsel ARIMA” ve “mevsimsel

olmayan ARIMA” modelleri olarak siniflandirilir.
2.1. Dogrusal Duragan Stokastik Modeller

Dogrusal duragan stokastik tahmin modelleri otoregresif (AR), hareketli

ortalama (MA) ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modelleridir.
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2.1.1. Otoregresif Modeller (AR)

AR modeller bir zaman serisinin herhangi bir donemdeki goézlem degerini,
ayn1 serinin ondan Onceki belirli sayida dénemin gézlem degerinin ve hata teriminin

dogrusal bir bilisimi olarak ifade eden modellerdir.

AR modeller igerdikleri ge¢mis donem gozlem degeri sayisina gore
isimlendirilir. AR modeli bir tane ge¢mis donem gozlem degeri igeriyorsa “birinci
dereceden” iki tane ge¢mis donem gozlem degeri igeriyorsa “ikinci dereceden” ve
genel olarak p tane gecmis donem gozlem degeri igeriyorsa p’inci dereceden AR

modeli s6z konusudur’. AR (p) modelinin genel ifadesi soyledir:

X, =@x_ +@,x,_,+..+ ¢pxt_p +a,

X5 X5 X, gseees X,_, gOzlem degerleridir.

#s @y, ....¢, modelin parametreleridir. p modelin derecesini ve a, normal
dagilmis hata degiskenidir.

AR(p) modeli ¢coklu regresyon modelinde oldugu gibi bagimli bir degisken ile
bu degiskeni aciklayan bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya koyan bir
model olmayip, ayn1 degiskenin belirli bir t donemine iliskin gdzlem degeri ile ondan
onceki donemlere ait gozlem degerleri arasindaki iliskiyi agikladigi igin ¢oklu

regresyon modelinden ayrilir ve “otoregresif model” adin1 alir.

Uygulamada sik¢a kullanilan AR modelleri birinci ve ikinci dereceden

modellerdir ve kisaltilmis olarak sirasiyla AR(1) ve AR(2) seklinde gosterilir.

AR(1) modelinde bir zaman serisinin t donemine ait gozlem degeri x,, t-1

doneminin gozlem degeri x| , ve a hata terimiyle aciklanir.

X, = ¢1xt—l +a,

3 Thomas H.Naylor, Terry G.Seaks ve D.W.Wichern, "Box Jenkins Methods: An Alternative to
Econometric Model s". International Statistical Review, C. 40, No. 2, 1972, sf. 125.
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Benzer sekilde AR(2) modeli

xt = ¢1xt—1 + ¢2xt—2 ta

denklemiyle gosterilir.

AR modeller AR(p) modelinde oldugu gibi fark denklemi bi¢iminde
yazilabilecegi  gibi Bx,=x,_,, B’x,=x,_,,.., B"x, =x,_ » ifadelerinden
yararlanarak da

x, =(§B+ ¢232 +..+9,B")x, +a,
veya

(1-¢B)- 9,8 —..—¢,B")x, =a,
seklinde yazilabilir. Burada B zaman serilerinin zaman gostergesi t ile ilgili “geriye
dogru teleme operatoriidiir”. Ornegin Bx, = x, | ifadesindeki Bx,’yi x, ,’e oteler.

AR(p) modelinin duraganlik kosulunu saglamasi i¢in

<1

9,

olmasi gerekir.
2.1.2. Hareketli Ortalama Modelleri (MA)

MA modeller, bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki gozlem
degerinin, aym1 doneminin hata terimi ve belirli sayida ge¢mis donemin hata

terimlerinin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edildigi modellerdir.

MA modelleri igerdikleri gecmis donem hata terimi sayisina gore birinci
dereceden, ikinci dereceden ve genel olarak q’inci dereceden MA modelleri olarak

adlandirilirlar.
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MA(q) modelinin genel ifadesi soyledir:
x, =6,a,—6a,, —6,a,_,—..-06.a

Xt t'inci doneme ait gozlem degerini 90,01,92,...,@, modelin

parametreleridir. ¢ MA modelinin derecesini gosterir.

Uygulamada kullanilan MA modelleri birinci derecede (q=1 i¢in) ve ikinci
derece (q=2 ic¢in) modeldir; bu modeller sirasiyla MA(1) ve MA(2) seklinde

gosterilir.
MA(1) modelinin yazilimi

X, =a, — elat—l

seklinde olur. MA(1) modelinde bir zaman serisinin X, , gézlem degeri t ve t — 1

donemlerinin hata terimlerinin dogrusal bir bilesimdir.

MA(2) modelinde x; gozlem degeri t, t—1, t2, donemlerine iliskin hata
terimlerinin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edilir. MA(2) modelinin yazilimi
asagidaki gibidir.
x,=a,—6a, —6a,,

t

MA modelleri fark denklemi biciminde yazilabilecegi gibi “geriye dogru

oteleme operatorii” B kullanilarak yazilabilir. MA(q) modeli B operatorii kullanarak
x,=(1-6B-60,B’—..—6 B")q,
seklinde yazilir.

MA modellerinin geriye dogru 6teleme operatorii B kullanarak yazilimi, bu
modellerin c¢evrilebilirlik kosulunu saglayip saglamadiginmi belirlemede yardimci olan

bir gosterimdir.

6| <1
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kosulu, MA(1) modeli i¢in “cevirilebilirlik kosulu™ olarak isimlendirilir.

MA(2) modeli 0; ve 8, degerleri icin duragan olmasina ragmen 6, ve 6,

parametreleri asagidaki esitsizligi sagliyorsa, model ¢evirilebilir niteliktedir.
6, <1

2.1.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri (ARMA)

ARMA modelleri duragan zaman serilerinin modellenmesinde kullanilir ve
AR ve MA modellerinin bir kombinasyonudur. Bu modellerde bir zaman serisinin
herhangi bir donemine ait gozlem degeri, ondan Onceki belirli sayida gozlem
degerinin ve hata teriminin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edilir. Eger ARMA
modeli p terimli AR ve q terimli MA modelinin bir kombinasyonu ise, p+q terim

icerir ve ARMA(p,q) seklinde yazilir.

ARMA(p,q) modelinin genel gosterimi fark denklemi biciminde asagidaki
gibi olur: (6p=1)

X, =¢x_ +0,x,_, +...+¢px,_p +6ya, —6a, , —...—
veya
X _¢1xt—l _¢2xt—2 _"'_¢p'xt—p =a, _elat—l —..—0.a

q71-q

ARMA(p,q) modelinde hesaplanmasi gereken parametre sayis1 p+q+2

tanedir. Bunlardan p tanesi ¢ (otoregresyon) parametresi, q tanesi 6 (hareketli

ortalama) parametresi, bir tanesi ortalama deger u ve bir tanesi de 52’ dir.

Uygulamada sik karsilasilan ARMA model tiirii ARMA(1,1) modelidir. Bu
model birinci dereceden (p=1) AR ve birinci dereceden (q=1) MA modelinin

kombinasyonudur. ARMA (1,1) modelinin denklemi,

X ¢1xt—l =a, - elat—l
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veya
X, =¢x_ +a —6a, dir.
2.2. Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik Modeller (ARIMA)

Uygulamada karsilagilan serilerin ¢cogu, 6zellikle ekonomik zaman serileri
duragan degildir. Bu serilerin duraganhigi trend, mevsimsel ve konjonktiirel
dalgalanmalar ve tesadiifi sebepler gibi etkenler tarafindan bozulur. Duragan
olmayan zaman serilerinin modellenmesi, seride duraganligin saglanmasina baglidir.
Duraganligin saglanmasi i¢in sdz konusu etkenlerin dnce belirlenmesi sonra da yok

edilmesi gerekir.

Bir zaman serisinin gozlem degerleri bu serinin ortalama degeri etrafinda
duragan degilse, serinin uygun derecede farklar alinarak duraganlik saglanir. Fark
alma derecesi d ile simgelendirilir ve uygulamada d genellikle 1 ve en ¢ok 2 degerini

alir.

Duragan olmayan ancak fark alma islemiyle duragan hale doniistiiriilmiis
serilere uygulanan modellere entegre modeller veya “duragan olmayan stokastik

modeller” adi verilir.

Otoregresyon parametresinin derecesi p, hareketli ortalama parametresi
derecesi de q ise ve d kez fark alma iglemi yapilmissa, bu modele (p,d,q) dereceden
otoregresif entegre hareketli ortalama modeli ad1 verilir ve ARIMA (p.d,q) seklinde

yazilir.
Genel ARIMA(p.d.q) modelinin ifadesi soyledir:
w,=0w_+ow ,+..+0w,_ +a -6a,  -6a ,—.—6a

V =Fark alma operatorii

d = Fark alma dercesi

21



{w, } = Farki alinmus seridir.

Eger birinci farklar (d=1) seriyi duragan hale getiriyorsa fark operatorii
isleyisi ;

th =W =X T Xy

seklinde gosterilir.

V'xt =X Xy

Eger d’inci farklar seriyi duragan hale getiriyorsa V fark alma ;

dxt =w =(1-B)"x,

v

gibi ifade edilir.

Mevsimsel dalgalanma gostermeyen serilerin ileriye doniikk tahmininde
kullanilan genel ARIMA(p,d,q) modelinde hesaplanmasi gereken parametre sayisi

ARMA(p,q)’daki kadardir.

ARIMA(p,d,q) modelinde p veya q sifir olabilir. Bu durumda model ya
AR(d,p) veya MA(d,q) model tiiriine indirgenmis olur.

1.LARIMA (0,1,1) modeli

V'xt =a, - elat—l
= (-8B,
2.ARIMA(0,2,2) modeli

2. _
vX =4, — glat—l - 92“:—2

=(1-6B-6,B)a,
3.ARIMA (1,1,1) modeli

Vx,—Vx,_, =a,-6a,,
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veya
(1-¢,B)Vx, =(1-6B)a,

esitlikleri ile ifade edilir.

2.3. Mevsimsel Modeller

Aylik veya ii¢c aylik zaman araliklarina ait gézlem degerlerinden olusan
zaman serilerinin birbirini izleyen yillarin aym aylarinda/donemlerinde maksimuma
ve minimuma ulagma egilimi mevsim dalgalanmalarin ifade etmektedir. Dogal ve
sosyal nedenler sonucu ortaya cikan ve her yil diizenli olarak tekrar eden bu
dalgalanmalar1 iceren serilere “mevsimsel zaman serileri” adi verilir. Mevsimsel
dalgalanmalarin dalga uzunlugu s ile gosterilir, aylik gdzlem degerlerinden meydana
gelen serilerde genellikle 12 dir. Ancak 6 aylik (s=6) periyoda sahip mevsimsel
dalgalanmalara da rastlanabilir. Uger aylik araliklarla yapilan gézlem degerlerinden

olusan serilerde 4'tiir.

Mevsimsellik zaman serilerinin duraganligini bozan unsurlardan biridir, bu
serilerde duraganligin saglanmasi icin serinin mevsim etkisinden armdirmasi
. 4 . < . o
gerekir. Bu amacgla gozlem degerlerinin s'inci dereceden farki alinmasi

gerektiginden, mevsimsel serilerin modellenmesinde s'nin bilinmesi 6nemlidir.

Mevsimsel serilerin modellenmesi ARIMA modelinden yararlanarak yapilir.
Ancak yapilacak mevsimsel model hem veri diizeyindeki degismeleri hem de
mevsimlerin etkisiyle olusan degismeleri yansitabilmelidir. Ciinkii bir zaman serisi
hem trende sahip olabilir, hem de bunun yaninda mevsimsel dalgalanmalar icerebilir.
Bu ozellikte bir zaman serisinin gozlem degerleri arasinda iki tiirli iliski vardir:
birbirini izleyen gozlem degerleri arasindaki iligki ve birbirini izleyen yillarin ayni

aylarina ait gdzlem degerleri arasindaki iliski, yani mevsimsel iligkidir.

4 Kendal, M.G., The advanced Theory of Statics,Charles Griffin, London, 1973, sf: 506-507
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Mevsimsel zaman serilerinin analizinde kullanilan ve yukarida sozii edilen iki

tiir iliskiye yer veren model,
¢,(B) ¢,(B)V'V "x,=6,(B) 6(B") e,

seklinde yazilabilir ve ¢arpimsal model ad1 verilir. Bu modelde;

¢ : Mevsimsel otoregresyon parametresini,

0 : Mevsimsel hareketli ortalama parametresini,

S : Mevsimsel dalgalanmalarin dalga uzunlugunu,
D : Mevsimsel fark alma derecesini,

p : Mevsimsel otoregresif model derecesini,

q : Mevsimsel hareketli ortalama model derecesini,

¢,(B S)ve 6,(B %) strastyla p ve q dereceden B’nin polinomlarini gosterir.

V? : Mevsimsel fark alma operatorii,
Vd : d’inci dereceden fark alma operatoriidiir.

Genel mevsimsel modelin derecesi, mevsimsel ve mevsimsel olmayan
modellerin derecelerinin ¢arpimidir, ve (p,d,q) (P,D,Q) seklinde gosterilir, (p,d,q)
mevsimsel olmayan modelin derecesini, (P,D,Q) ise mevsimsel modelin derecesini

ifade eder.

Uygulamada sik karsilagilan ve iktisadi olaylarla ilgili zaman serilerinin
cogunda tahmin amaciyla kullanilan model derecesi (0,1,1) (0,1,1) olan ARIMA
modelidir. (0,1,1) modeli ARIMA modellerinden birinci derece entegre hareketli

ortalama modelidir.
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(0,1,1) modeli birinci dereceden mevsimsel hareketli ortalama modeldir. Bu

model ise
V,x, =(1-6B%)a,

seklinde ifade edilebilir.
(0,1,1) (0,1,1);; olan ¢arpimsal modelin yazilimi
VV,x, =(1-6B)1-6B")a,

seklinde olur. Ayn1 modelin daha ag¢ik gosterimi ise
(x

— X))~ (X, —x 3)=a,—-0a,_-0a,_,+00a,;,

bicimindedir. Bu modele birinci dereceden carpimsal mevsimsel hareketli ortalama

ad1 verilir’.
2.4. Box-Jenkins Yonteminde Model Belirleme Asamalari

2.4.1. Model Belirlemede Kullamlan Araclar

Box-Jenkins tahmin modelleri sifir orijinine gore birinci moment (ortalama),
ortalama orijinine gore ikinci moment (varyans), otokovaryans, otokorelasyon ve
kismi otokorelasyon fonksiyonlart ve korelogram gibi araclar yardimiyla

tanimlanabilir.

Duragan stokastik bir siire¢ niteligindeki Box-Jenkins tahmin modellerinin
sabit bir ortalamasi vardir. Bu ortalama serinin etrafinda dalgalanma gosterdigi

diizeyi ifade eder.

5 Ozmen ,Ahmet.,Zaman Serisi“Analizinde Box-Jenkins Yontemi ve Banka Mevduat Tahmininde
Uygulama Denemesi,Anadolu Un.Yayin No:207 Fen-Edebiyat Fak,Eskisehir,1986,sf.51
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E(xt) = E(xt+k) = lu
ile gosterilir.

Duragan siirecin ortalamasi olan g incelenen zaman serisine dayanarak

tahmin edildiginde,

— 1
X=;;X’=‘u

olur.

Box-Jenkins tahmin modellerinin, birer duragan stokastik siire¢ olarak

varyans sabittir. Degerlerin ortalama degerden sapmalarinin 6l¢iisii olan varyans;
2
5x = E(Xt _:u)z
ile gosterilir.

J x*’nin incelenen zaman serisine dayanarak tahmini ise

A 2
2 1 -
sz_z(xf _X)2 = 5
noo X
seklinde ifade edilebilir.
Otokovaryans fonksiyonu zaman serilerine uygulanan, serilerin iliski ve
ozelliklerini aciklayan ve bu nedenle analiz edilecek zaman serilerine uygun

olabilecek zaman serisi modelinin se¢iminde yardimci olan , agiklayict bilgi

olusturan 6nemli fonksiyonlardan birisidir.
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Bir zaman serisinin X ile X,k , gibi belirli bir k zaman araligiyla (gecikmesi)
birbirinden ayrik iki deger arasindaki iligskiye “otokovaryans”, bu iligkinin derecesini
olcen ve v(k) ile gosterilen katsayiya da “otokovaryans katsayis’” denir’.

Otokovaryans katsayilarii k gecikmesine baglayan fonksiyona ise “otokovaryans

fonksiyonu” adi verilir.

Duraganlik varsayimi geregi otokovaryansin zamanin degil, gecikmenin bir

fonksiyonu oldugunu sdyleyebiliriz.

Otokovaryans katsayis1 k gecikmesi i¢in

vK)=Kov(X,-X,)=Y (X, - Y x)x,.. - (x,.))

biciminde belirlenir. k = 0 oldugunda, yani sifir gecikmesindeki kovaryans varyansa

esittir:
vO)=Kov(X,X,) =YX, - X, -p)]
=D (X, —u)’
2
- 5x
k=0 durumunda otokovaryans fonksiyonu simetriktir:

y (k) =v(-k)

Incelenen zaman serisine dayanarak (k) otokovaryans fonksiyonunun tahmini

C(k) ile gosterilir’. Ornek otokovaryansi adi verilen C(k) asagidaki gibi hesaplanir:

6 E.Malinualud, Statistical Methods of Econometrics (Netherland: North-Holland Publishing
Company, 1970), s. 443; Box ve Jenkins, s. 26, 30.
Bazi yazarlar 2.3.1 nolu formiilde 1/n yerine 1/(n-k) kullanirlar, n biiyiik oldugunda her iki yazilim
arasinda onemsiz fark olacaktir. Bu konuda ayrintili bilgi icin bkz.: E.Parzen, "Mathematical
Consideration in the Estimation of Spectra". Technometrics, C.3, No: 2, (May, 1961), sf. 174;
Chatfield, sf. 25.
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n—k _ I
C(k)= lZ(Xt - X)X, —X),k=0,1,2,...K
n

t=1
Orneklem otokovaryansinin giivenilir olabilmesi icin gozlemlerin yeterli sayida
olmas1 gerekir. Ciinkii gecikme sayisi arttikga tahminde kullanilan gozlem sayisi
azalir; bu azalis tahmin hatasim arttrir.  Yeterli bir otokorelasyonunun
belirlenebilmesi i¢in, uygulamada gozlem sayisinin en az 50 olmasina dikkat edilir.
Diger taraftan hesaplanacak kovaryans katsayisinin da en ¢ok n/4 kadar olmasi,

basaril bir analiz icin yeterli saylhrg.

Otokovaryans fonksiyonu zaman serilerinin analizinde Onemli bir arag
olmasina ragmen, farkli Ol¢ii birimleriyle ifade edilmis veya terimleri farkli
biiyiikliiklerde olan serilerin karsilastirillmasinda yaniltici olabilecegi icin yetersiz

kalmaktadir. Otokovaryans fonksiyonunun bu yetersizligi hesaplanan v (k) ’larin

standartlagtirtlmasi, yani v(0) = §j degerine boliinmesi suretiyle giderilebilir.

Standartlastirilmis otokovaryans fonksiyonuna “otokorelasyon fonksiyonu™ denir.

Otokorelasyon fonksiyonu analiz edilecek seri i¢in uygun olabilecek
model/modellerin belirlenmesinde ve seciminde kullanilan ©Onemli analiz
araglarindan biridir. Otokorelasyon aym degiskenin farkli zaman araliklarinda aldigi

kiymetler arasindaki iligskinin derecesini belirler.

Zamana gore ardarda elde edilmis gozlem kiimesinde farkli zaman araliklara
sahip gozlemler arasindaki iliskinin derecesinin Ol¢iilmesinde kullanilan katsayiya
“otokorelasyon katsayis1” (teorik otokorelasyon katsayisi) denir ve P(k) ile gosterilir.
Farkli degerdeki k gecikmeleri (k = 0, 1, 2) i¢in hesaplanan P(k) lar1 k gecikmelerine

baglayan fonksiyona “otokorelasyon fonksiyonu” denir.

8 John Farley ve Melvin, J. Hinich, Spectral Analysis, in Handbook of Marketing Research,

(U.S.A.: Mc.Graw-Hill, Inc., 1974), sf. 21384; Box ve Jenkins.
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k gecikmesi i¢in otokorelasyon katsayisi P(k) asagidaki gibi hesaplanir.

n—k
(X, =X, — 1)

1 H K M _v(k)

P(k) ==
( ) (Xt _/u)z 51

Duragan bir siirecte 52}:1/(0) ve t = (t+k) oldugundan k gecikmeli

otokorelasyon katsayisi asagidaki gibi de hesaplanabilir.

_vk)
PUY=

Sifir gecikmesindeki otokorelasyon katsayisi

o) _,

PO=10)

olarak bulunur.

Incelenen zaman serisi icin hesaplanan otokorelasyon katsayisina “6rneklem
otokorelasyon katsayis1” denir, r(k) ile gosterilir ve agsagidaki gibi yazilabilir:
n—k

DX, - X)X,y - X)
r(k) ==

n

(X, -X)

t=1

k gecikmede 6rnek otokorelasyon katsayisini 1 ile gosterirsek ;

k=0=r="C=1

r(k):%l(;) o “dur.
0) k=1=r="SL
Co

formiilii ile elde edilir.
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Otokorelasyon Fonksiyonunun Ozellikleri;

e Otokovaryans fonksiyonunun tahmininde gozlem ve gecikme sayisina
iligkin olarak belirtilen durumlar otokorelasyon fonksiyonunda da

gecerlidir.

e QOtokorelasyon fonksiyonu gecikmenin simetrik bir fonksiyonudur:
P(k) = P(-k)

e Otokorelasyon katsayilar1 + 1 ve — 1 arasinda degerler alir:
-1<P(k)<1

e Aymi otokovaryans fonksiyonuna sahip yalnizca bir duragan normal siire¢
olmasina karsin ayni otokorelasyon fonksiyonuna sahip normal olmayan
bircok siire¢ bulmak miimkiindiir. Bu durum O6rneklem otokorelasyon

fonksiyonunun agiklanmasinda biiyiik giicliikler yaratmaktad1r9.

Cok sayida terimden meydana gelen rassal bir serinin k=0,1,2,... gecikme

degerleri icin hesaplanan otokorelasyon katsayilarinin 6rneklem dagiliminin

ortalamasi sifir, standart hatasi yaklasik olarak €L “dir. Fakat gecikme degeri k>1

Jn

icin otokorelasyon katsayisinin standart hatas1 asagidaki formiile gore hesaplanir.

k
S(r(k)) :\/1{1"'22“]‘2)} k=1

n k=1
Cesitli gecikmeler icin hesaplanan o6rneklem otokorelasyon katsayilarinin
Zc

Jn

serinin rassal olduguna karar verilir. Z. verilen olasilik diizeyindeki kritik degeri

degerleri + limitleri iginde ise, otokorelasyon katsayilarinin degerinin sifir ve

o Chatfield, C., Box Jenkins Seasonal Forecasting : Problems in a Case-Study” sf. 37-39
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: Ze oo
gosterir, £—< limitlerinin diginda kalan otokorelasyon Kkatsayilari bazi B. J.

Jn

modellerinin derecesinin belirlenmesinde kullanilir.

Otokorelasyon katsayilarinin analizi zaman serilerinin duragan olup
olmadigin1 da gosterir. Eger incelenen zaman serisi duragan ise, bu seri igin

hesaplanan otokorelasyon katsayilarinin degeri birka¢ gecikmeden sonra sifira

yaklasir veya * % limitleri i¢inde kalir. Aksi takdirde serinin duragan olmadigina
n

karar verilir.

Tahmin hatas1 tahmin modeline dayanarak her gdzlem degeri icin elde edilen
tahmin degerinin ilgili gozlem degerinden cikarilmasiyla bulunur ve a; harfiyle

gosterilir:
a; = Gozlem degeri - Tahmin degeri

Gozlem degerleri i¢in hesaplanan tahmin hatalarmin ardarda siralanmasiyla

meydana gelen seri “tahmin hatalar1 zaman serisi”” veya “hatalar serisi” ad1 verilir.

Hatalar serisinin farkli gecikmelerdeki otokorelasyon katsayilari r(k),

n—k

(a, —a)a,,, —a)
r, (k) = ————
(a,—a)’
veya
(k)
=20
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Burada

a : t donemine ait tahmin hatasi
a : hatalar serisinin ortalamasi
Ak : t+k donemine ait tahmin hatasi

C (k) : Hatalar serisinin 6rneklem otokovaryans katsayisidir.

Tahmin hatalarmin otokorelasyon katsayilarinin degeri * Z—\/S limitleri i¢inde
n
kaliyorsa tahmin amaciyla kullanilacak model uygun modeldir; hatalar rassal

hatalardir. Aksi takdirde baska bir model denemek gerekir.

Kismi otokorelasyon, diger gecikmeli degiskenlerin etkisi sabit kalmak
sartiyla bir x degiskeni ile bu degiskenden gecikmeli olarak tiiretilen herhangi bir X
, Xu2 . X3 ... degiskeni arasindaki iligkiyle ilgilidir. “Kismi otokorelasyon katsayisi”
ise bu iliskinin derecesini belirleyen istatistiksel bir Ol¢iidiir. Otokorelasyon
katsayisinda oldugu gibi kismi otokorelasyon katsayist da +1 ve -1 arasinda deger
alir ve otokorelasyon katsayisi gibi yorumlanir. Gecikmeli olarak hesaplanan kismi

otokorelasyon katsayilar1 k=1,2,3... degerleri i¢in ¢,,,9,,,....4, simgeleriyle

gosterilir.

Kismi otokorelasyon katsayilar1 @,,,0,,,...,4,, ile ifade edilir.
Pj = ¢k113j—1 =..t ¢k(k+1)Pj-k+1 + ¢kkPj—k
Jj=12,..k

Uygulamada kismi otokorelasyon fonksiyonunun tahmin edilebilmesi icin
denklemlerdeki genellikle bilinmeyen Pj’lerin yerine onlarin tahmin degerleri olan

> 1 .
rj’ler konulur. P; yerine rj yazilirsa;
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= ¢k1rj—l =t ¢k(k—l)" j—k+1 + ¢kkrj—k

=123,k

Bu duruma goére kismi otokorelasyon fonksiyonunun tahmininde asagidaki

matristen yararlanilabilir.

1 h r T P h
h 1 h Tees Pr r
T =) T3 1 D g

Esitlikler éll,ézz,...,ékk icin ayn ayn coziildiigiinde, her asamada hesaplanan
¢ degerlerinin en sonuncusu gecikmeli kismi otokorelasyon katsayis1 olarak kabul
edilecektir; k=1, 2, 3, ... i¢in ¢6ziim yapildiginda, her seferinde bulunan son katsay1

gecikmeli kismi otokorelasyon katsayisi olacaktir.
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1 r
b, = n nl -
S| r C1- rn’
r 1
1 r r
r 1 r,
_ " n 3
P = 1 r r,
r 1 r
r, r 1

Kismi otokorelasyon katsayilart AR modellerin derecesinin belirlenmesinde
kullanildigindan, AR siirecler i¢cin biiyilk énem tasir. AR modellerin derecesini
belirleyebilmek icin hesaplanan kismi otokorelasyon katsayilarinin  hangi
gecikmeden sonra sifirdan farli olmayan degerler aldiginda karar vermek gerekir.

Kismi otokorelasyon katsayilarinin standart hatas1 verilecek karar i¢in bir dl¢iidiir.

Kismi otokorelasyon Kkatsayilart uygun model tipinin belirlenmesinde

yardimci olur.

Otokorelasyon katsayilar kiimesinin analiziyle model belirlemede yardimci
olan korelogram, otokorelasyon katsayilari ile gecikme degerlerinin (gecikme k, k=0,

1, 2, ...) karsilikl isaretlenmesiyle elde edilen grafiklerdir.
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Sekil 1: Otokorelasyon Katsayilarinin Korelogrami

Eger bir zaman serisi tamamu ile rassal bir seri ise ve gdzlem sayisi biiyiikse,

bu serinin 6rneklem otokorelasyon katsayilarinin degerleri,

1 k
r(k) :{ X

0
0 1,2

gibi olur. Rassal olan bir zaman serisinin r(k) degerleri ortalamasi sifir, standart

sapmasi 1 dir ve yaklasik normal dagilim gosterir. Hesaplanan r(k) degerlerinin

Jn

biri (r(0)) harig, digerleri + —< limitleri arasinda kalir.

z
Jn

\ e

e

Sekil 2: Bir Rassal Serinin Korelogrami
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r(k)’nin ilk gecikmelerindeki degerleri sifirdan ¢ok farkli olmakla beraber,
gecikme degeri k biiyiidiikkce r(k)’nin degeri hizla sifira yaklagir. Kiiciik gecikme

degerlerinde iliski gosteren serilerin grafigi ve korelogrami asagida gosterilmistir.

\/

Sekil 3: Kiiciik Gecikme Degerlerinde Iliski Gosteren Bir Serinin Grafigi

1.0

Sekil 4:Kiiciik Gecikme Degerlerinde liski Gosteren Bir Serinin Korelogrami

Bir zaman serisinin birbirini izleyen degerleri bu serinin ortalama kiymetinin
her iki tarafinda degisme egilimine sahipse, bu serilere “siniizoidal seriler” denir.

Siniizoidal serilerin r(k) degerleri de aym degismeyi gosterir.

36



WMA

Sekil 5: Siniizoidal Dalgalanma Gosteren Bir Serinin Grafigi

L=

nn A ﬂ'& /.\\ N~
v —

V. J F‘v v | \\v;—

0 L 8 12

>

Sekil 6: Siniizoidal Dalgalanma Gosteren Bir Serinin Korelogrami

Bir zaman serisi gozlem degerleri trend gosteriyorsa, bu seriler icin

hesaplanan r(k) degerleri k degeri ¢ok biiyiik olmadikga sifir degerine yaklasmaz.

-

v

Sekil 7:Duragan Olmayan Serilerin Grafigi
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Sekil 8: Duragan Olmayan Serilerin Korelogrami

Eger bir zaman serisi mevsimsel dalgalanma gosteriyorsa, korelogram da
ayn1 siklikta dalgalanma gosterir, ornegin aylik gézlem degerlerinden meydana gelen
bir serinin gozlem degerleri 12 aylik araliklarla yiikselme veya azalma gosterdiginde,

otokorelasyon katsayilarinin degeri de ayn1 araliklarda sifirdan farkli olur.
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Sekil 9: Mevsimsel Bir Serinin Grafigi
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Sekil 10: Mevsimsel Bir Serinin Korelogrami

2.4.2. Model Belirleme Asamalari

Box ve Jenkins’in zaman serilerinin analiz edilmesi amaciyla gelistirdikleri

modellere genel olarak Box ve Jenkins (B.J) grubu modeller deginildigi daha 6nceki

basliklarda belirtilmisti.

Zaman serileri icin uygun B.J. modellerinin se¢iminde, gelistirilmesinde ve
tahmin amaciyla kullanilmasinda yapilacak iglemlerin ilki asli seri incelenerek model
grubu karsilastirilir. Model grubundan hangi model tipinin ilgilenilen seri i¢in uygun
olacagina karar verilir, ticlincii basamakta uygun olabilecegine karar verilen modelin
parametreleri tahmin edilir. Dordiincii basamakta bu modelin yeterli olup olmadig1
test edilir. Model yeterli ise tahmin amaciyla kullanilir. Model yeterli degilse,ilk

basamaga doniiliir ve ayni1 islemler yeterli bir model saptanincaya kadar tekrarlanir.
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Tablo 1: Box ve Jenkins Yonteminde Model Belirleme Asamalari

Uygun B.J Model
Grubunun Belirlenmesi

A\ 4

Model Tipinin

Belirlenmesi

A 4

Belirlenen Modelin

Parametrelerinin Tahmini

A 4

Modelin Yeterliliginin
Testi

Model Model

Yetersiz Yeterli

Modelin Tahmin Amaciyla

Kullanimi

Analiz edilecek bir zaman serisi icin ARIMA modeller grubundan hangisinin
uygun olacagina karar verebilmek icin serinin duraganliginin ve mevsimselliliginin

belirlenmesi gerekir.
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Box-Jenkins yonetimine dayanarak incelenecek olan bir zaman serisi icin
uygun model belirleme asamasinda yapilacak ilk is, serinin duragan olup olmadiginin
belirlenmesidir. Box-Jenkins tahmin modellerinin uygulanabilmesi icin serinin
duragan olmasi bir varsayimdir. Bu nedenle duragan olmayan serilerin analiz
edilmesinde ve tahmininde Box-Jenkins modellerinin uygulanabilmesi i¢in seriler

belirli sayida fark alma yontemiyle duragan hale doniistiiriiliir'.

Bir zaman serisinin duragan olup olmadigin1 anlamak icin bagvurulacak basit
yol, serinin grafigini ¢izmektir. Grafik trend, mevsimsellik gibi unsurlarin varligini
gosteriyorsa, incelenen serinin duragan olmadigina karar verilebilir. Ancak bu yolla
saglikli karar vermek giictiir, ilk bakista duragan goriiniimiinde olan seriler, zaman

icinde az da olsa degisiklik gosterebilirler.

Zaman serilerinde duraganligin irdelenmesinde giivenilir bir arag, serilerin

otokorelasyon fonksiyonlar1 ve bu fonksiyonlarin korelogramidir.

Bir serinin duragan olmadigini belirlemede grafigini incelemek her kadar bir
yontem olsa da biiyiikk Olciide subjektif kararlara dayandigindan, objektif nitelik

tasiyan testlere dayanarak karar vermek daha saglikli olacaktir.
Bir serinin duragan olup olmadigi arastirilirken
e  Non-parametrik
e  Parametrik

testler kullanilabilmektedir.

Non-parametrik testler anakiitle dagilimi ile ilgili bir takim varsayimlarda

bulunmay1 gerektirmeyen baska bir deyisle herhangi bir teorik dagilim fonksiyonuna

' Duraganligin saglanmasinda kullanilan diger yontemler egri uydurma ve filtrelenmedir. Bu
konuda bilgi i¢in bkz.: J.W. Gregg, C.V,Hossel ve J.T.Richardson. Mathematical Trend Curves:
An Aid to Forecasting, (Edinbirgh: Oliver and Boyd Inc., 1964); Farley, Hinich, sf. 387.
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dayanmayip, bir teorik dagilim fonksiyonunun parametrelerinden faydalanmayan

testlerdir.

Parametrik testler anakiitle dagiliminin sekli ile ilgili temel varsayimlar
gerektiren testlerdir. Baska bir deyisle parametrik testlerin kullanilmasi anakiitle

dagiliminin seklinin bilinmesine baglidir.

Parametrik ve non-parametrik testlerin birbirlerine gore iistiin ve zayif

taraflarini su sekilde siralamak miimkiindiir'".

e Parametrik testler, non-parametrik testlere oranla daha etkin ve daha

giicludiir.

e  Non-parametrik testler ise hesap kolayligi bakimmdan parametrik testlere

oranla tstiindiir.

e Non-parametrik testler daha kolaydir ve daha kisa siirede sonu¢ almak

miimkiindiir.

Sonu¢ olarak non-parametrik testlerin, kullanimi belirli  sartlarin
gerceklesmesine bagli olmadigindan genis bir uygulama alanina sahip oldugunu,

ancak parametrik testlere oranla daha zayif olduklarini goriiyoruz.

Parametrelere dayali analizlerle elde edilen sonuglarin, etkinliklerinin ve
basan derecelerinin daha fazla oldugunun kanitlanmis olmasi1 nedeniyle anakiitle
dagilimimin sekli ile ilgili bilgi sahibi olundugu durumlarda parametrik testlerin

kullanilmasi daha uygundulr.12

Normal dagilim varsayimimin gerceklesmesi durumunda kiiciik 6rnek bii-

yiikliikleri i¢in parametrik testler non-parametrik testlere oranla daha gﬁglﬁdﬁr.13

i Kurtulus. Kemal, Pazarlama Arastirmalari, Istanbul Universitesi Yayin No: 3239, Isletme

Fakiiltesi Yayin No: 161., Isletme iktisadi Enstitiisii Yayin No: 71, Istanbul, 1985, sf. 114.
12 Koksal Aloba, Bilge., Istatistik Analiz Metodlari, Genisletilmis 3. Baski, Caglayan Kitabevi,
Istanbul, 1985, sf. 424.
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2.4.2.1. Non-parametrik Testler
Doniim noktalari ve isareti testidir.
Doniim Noktalar: Testi;

Serinin lokal olarak tepe veya cukur olusturan her noktasini birer doniim
noktasi kabul eden test, bu noktalarin trend etkisi igeren pozitif otokorelasyonlu bir

seride duragan seriye oranla daha az olacagi noktasindan hareket eder.

Serinin duragan olmasi ve trend etkisi icermemesi durumunda, doniim
noktalar1 sayisimin (u) Ornekleme dagilimi n>10 icin yaklasik olarak normal

dagilacaktir. Bu nedenle testte normal dagilim tablosu kullanilmaktadir.
Isaret Testi;

Isaret testi birinci dereceden fark serisini kullanarak, serinin trend etkisi icerip

icermedigini test eder.

Soyle ki, orjinal serinin duragan olmas1 halinde, birinci dereceden fark serisi

de ortalama degeri sifir olan duragan bir seri olacaktir.

[saret testinde hipotezler:

Hy : Seri duragandir (trend yoktur).
H; : Seri duragan degildir (trend vardir)
Test istatistigi ;
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Z* — V B ILIV
5\’

u ="

o2
5=t

Y 4
v : birinci dereceden fark serisinde pozitif gbzlem sayisini
n : birinci dereceden fark serisinde sifirdan farkli gozlem sayisim

ifade etmektedir.

[saret testinde n>20 durumunda normal dagilim tablosu kullanip,

ZH<Z,,
ise Hy hipotezi kabul edilerek serinin duragan oldugu, aksi halde duragan olmayip

trend etkisi igerdigi sdylenecektir.
2.4.2.2. Parametrik Testler

p=0 Trend Testi;

Duragan seriler trend etkisi icermeyen seriler oldugundan uygulanacak trend
testi sonucunda duraganlik ile ilgili yorum yapmak miimkiin olabilecekti. Dolayisiyla
trend etkisinin varligiin kabul edilmesi duraganlik bulunmadigi sonucunu

doguracaktir.

Bir seride trendin varlig1 seri ile zaman arasindaki korelasyon katsayisinin
sifirdan farkli olup olmadigini belirler ve eger, korelasyon katsayis1 sifirdan farkli ise
serinin trend etkisi icerdigi soylenir. Bunun icin korelasyon katsayisinin sifirdan

farkli olup olmadigini test etmek gerekecektir.
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t tablosundaki a anlamlilik seviyesi ve (n-2) serbestlik derecesindeki tablo

degeriyle karsilastirilarak hipotez red veya kabul edilecektir.

Hesaplanan deger tablo degerinden kiigiik sifir hipotezi kabul edilecek, baska
bir deyisle, seride trend etkisinin bulunmadigi ve serinin duragan oldugu

soylenecektir.
Otokorelasyon Fonksiyonunun Seklinin Incelenmesi;

Cesitli gecikmeler i¢in hesaplanan 6rnek otokorelasyon katsayilarinin sifirdan

farkli olmamasi1 gerekecektir.

Ornek otokorelasyon fonksiyonunun grafiginin incelenmesi, bir serinin

duragan olup olmadigini belirlemede bir arag¢ olarak kullanilir.

Duragan olmayan bir zaman serisinin otokorelasyon katsayilar1 birgcok
gecikme icin sifirdan farkli olup, otokorelasyon fonksiyonunun sekli gecikme soldan
sag asagiya inen bir goriiniim sergileyecek”, baska bir deyisle duragan olmayan
zaman serilerinde ornek otokorelasyon katsayilar1 ¢ok yavas bir sekilde kiigiiliirken,
bu kiiciilme duragan serilerde ¢ok cabuk gerceklesecek ve bir iki gecikme sonra

sifira inecektir.
Thumbs Prosediirii;

Biiyiikk orneklerin normale yaklasimindan hareket eden Thumb prosediirii,
sifirdan farkli hesaplanan otokorelasyon katsayilarinin drnekleme hatasi nedeniyle

sifirdan farkli deger alip almadigini test eder.

k gecikmede (k =1, 2...) anakiitle otokorelasyon katsayisi sifirsa, biiyiik 6rnek

1 .
durumunda, ornek otokorelasyonlarinin (ry) sifir ortalama ve — standart hata ile

Jn

normal dagildig: kabul edilir.

14 Kayim, H., a.g.e., sf. 78.
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Normal dagilan bir anakiitleden c¢ekilen ornek istatistiklerin %95’lik boliimii
anakiitle parametresinden + 2 standart hata mesafede bulunacagindan, bu sinirlar

disinda kalan otokorelasyon katsayilari i¢cin p=0 hipotezi reddedilecektir.
Portmanto Testi;

Duraganlik smamalarinda kullanilabilecek bir diger test aym1 zamanda
deneysel Box-Jenkins modelinin yeterliligini smmamada da kullanilmakta olan

Portmanto testidir.

Thumb prosediiriinde tek bir otokorelasyon katsayisi testinde sabit olan o

anlam seviyesi, test edilecek her otokorelasyon katsayisi ile beraber artar.

Test edilecek m adet otokorelasyon katsayisina esit derecesinde X* dagilimina

uyan ve Q istatisligi adiyla bilinen test istatistigini kullanir.

Portmanto testinde hipotezler
Ho :pk=0 k < m (biitiin k degerleri icin)
H, :pk#0 k < (baz1 k degerleri icin)
seklinde belirlenerek, asagidaki formiiller yardimiyla test istatistigi hesaplanir.

Box-Pierce Istatistigi
m 5

0=n) r,
k=1

Ljung-Box Istatistigi

m 2
Q*=n(n+2)) i

k=1 10—
n = Go6zlem Sayisi
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m = Test edilecek otokorelasyon katsayisi sayisi

Portmanto testi serinin gozlem degerleri arasindaki iligkiyi arastirir.

Bir zaman serisinin grafigi ya devamli artma ya da devamli azalma
egiliminde ise veya bu zaman serisi i¢in hesaplanan Orneklem otokorelasyon
katsayilart birinci, ikinci, iiclincii ve hatta yiiksek gecikmelerde (gecikmenin cok
biiylik degerleri hari¢) sifira dogru yaklasma egiliminde degilse, bu seri duragan

olmayan seridir.

Duragan olmayan bir serinin analiz edilmesi i¢in duragan hale getirilmesi
zorunludur; bunun i¢in serinin birinci farklari alinir. Fark serinin otokorelasyon
katsayilar1 tahmin edilir. Eger otokorelasyon degerleri birinci veya ikinci
gecikmelerden sonra hizlica sifira yaklasiyorsa veya istatistiksel acidan anlamli
degillerse, birinci farklardan meydana gelen serinin duragan olduguna karar verilir.
Eger birinci dereceden farklar serisinin otokorelasyon katsayilar ilk iki gecikmeden
sonra sifira yaklagsmiyorsa ve istatistiksel acidan anlamli ise, seride duraganliga
ulagilmadig anlasilir. Duraganligin saglanmasi i¢in birinci derece farklar serisinin

tekrar farki veya serinin ikinci dereceden farki alinmasi gerekir.

Fark alma derecesini gosteren d duragan serilerde 0, birinci dereceden fark
alma sonunda duragan hale gelen serilerde 1,duraganlik ikinci derece fark alma
islemiyle saglanmigsa 2 olur. Uygulamada d’nin degeri genellikle 1 ya da 2 olarak

alinir.

Duragan olmayan bir seriyi fark alma yoluyla her zaman duragan seriye
doniistirmek miimkiin olmayabilir. Bu gibi durumlarda serilerin logaritmalarindan

meydana gelen serileri incelemek daha faydali olur."”

'S D.C.Montgomery, L.A.Johnson, Forecasting and Time Series Analysis (NewYork: McGraw-Hill
Book Comp., 1976), sf. 206.
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Mevsimsel dalgalanmalar zaman serilerinin duraganliginm1 bozan faktorlerden
biridir. Bir zaman serisinin  grafigi  birbirini izleyen yillarin aym
aylarinda/donemlerinde benzer davraniglar gosteriyorsa ve bu seri icin tahmin edilen
orneklem otokorelasyon katsayilarinin degeri de ayn1 sekilde birbirini izleyen yillarin
aym aylarinda/donemlerinde istatiksel acidan anlamli olacak sekilde azalma veya

artma gosteriyorsa, bu seriler mevsimsel serilerdir.

Mevsimsel serilerin duragan hale getirilmesi icin mevsimsel fark (X;— Xs)
esas alimir. Bazen zaman serileri hem mevsimsellik hem de trend gosterirler. Bu
ozellige sahip olan serileri duragan hale getirmek icin 6nce trend yok edilir, yani
birinci veya ikinci derece farklari almir. Daha sonra farklar serisinin mevsimsel

farklar1 alinir.

B.J. modeller grubunda karar kilindiktan sonra model tipinin, hangisinin
uygun olabilecegi kararlastirilir. Belirlenen model “gecici uygun model” olarak

1simlendirilir.

Gecici modelin 6nce derecesi yani AR(p) modelinde p, MA(q) modelinde q,
ARMA(p,q) modelinde p ve q, ARIMA modelinde p, d, q degerleri belirlenir, daha

sonrada gecici parametre degerleri tahmin edilir.

Duragan zaman serilerinin analiz ve tahmininde ii¢ tiir model kullanilir:
AR(p), MA(q) ve ARMA(p,q) modelleridir. Analiz edilecek serinin yapisina ve
belirli kriterlere gére bu modellerden birisi secilir. Modelin se¢iminde serinin

otokorelasyonu ve kismi otokorelasyon fonksiyonlariin seyri kriter olarak kullanilir.
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Duragan modeller arasinda secim yapabilmek igin ©nce analiz edilecek
serinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari belirlenir ve bunlarin
korolagramu ¢izilir. Bu korelogramlarin seyri birlikte incelenerek asagidaki kriterlere

gore uygun modelin tipi belirlenmektedir.

Tablo 2: Duragan Modellerde Anakiitle Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonlarinin
Seyri

Otokorelasyon Kismi Otokorelasyon

Model Fonksiyonu Fonksiyonu

p gecikmesinden sonra
istatistiksel olarak anlamli
degildir

iissel ve/veya siniizoidal

AR(p) bir bicimde azalir

q gecikmesinden sonra
MA(q) |istatistiksel olarak
anlamli degildir

iissel ve/veya siniizoidal bir
bicimde azalir

g-p gecikmesinden sonra |p-q gecikmesinden sonra
iissel ve/veya siniizoidal |iissel ve/veya siniizoidal bir
bir bicimde azalir bicimde azalir

ARMA
(1))

Duragan zaman serisi i¢in hesaplanan otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlarinin seyri Tablo-1'deki seyir bicimlerinden hangisine uyuyorsa, ilgili

seyrin kargisina gelen model tipi, gecici uygun model olarak alinir.

Gegici uygun model tipi AR(p) ise, p'nin tayin edilmesinde kismi korelasyon
katsayilarindan yararlanilir. Bunun i¢in tahmin edilen 6rneklem kismi otokorelasyon
katsayilarinin korelogrami cizilir. % 5 anlam diizeyinde anlamlilik testi yapilir ve bu
p’nin degerini ve dolayisiyla gegici uygun model tipinin derecesini belirler. Ornegin
kismi otokorelasyon katsayilarinin korelograminda istatiksel olarak anlamli olan iki
tane kismi otokorelasyon katsayis1 varsa, gecici uygun AR model tipinin derecesi

p=2, AR(2) olmaktadir.
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Gegici uygun model MA(q) ise, derecesi Orneklem otokorelasyon
katsayilarindan yararlanilarak belirlenir. Orneklem otokorelasyon katsayilarinin
korelogrami ¢izilir. Korelogramda anlamli 6rneklem otokorelasyon katsayilarinin,

say1st MA(q) modelinin derecesini, yani q’nun degerini gostermektedir.

Duragan bir siire¢ niteligindeki istatistik serisi icin belirlenen otokorelasyon
katsayis1 ile kismi otokorelasyon katsayist biiyiikk gecikme degerleri icin sifira
yaklagsmiyorsa, bilesenleri AR ve MA olan bir ARMA(p,q) modeli sézkonusudur.
Modelin p ve q derecelerinin belirlenmesinde otokorelasyon ve kismi otokorelasyon

katsayilarindan yararlanilir.

p’inci dereceden AR ve q’uncu dereceden MA bilesenlerinden olusan bir
ARMA(p,q) modelinin otokorelasyon fonksiyonu ilk (g-p) gecikmesinden sonra
issel ve/veya siniizoidal bir sekilde azalarak sifira gider. Buna karsilik ayn1 model
icin hesaplanan kismi otokorelasyon fonksiyonu (p-q) gecikmesinden sonra gittikce
issel ve/veya siniizoidal olarak azalan ve sifira yaklasan bir goriinimdedir. AR(p)
modelinde p'nin, MA(q) modelinde g'nun belirlemesi amaciyla yapilan kismi
otokorelasyon ve otokorelasyon katsayilariyla ilgili anlamlilik testleri ARMA(p,q)

modeli i¢in de aym sekilde uygulanir.

Anlamli otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilar1 birer tane ise, p=1

ve q=1 olacagi icin gecici uygun ARMA modelinin derecesi ARMA(1,1) olmaktadir.
2.4.3. Model Parametrelerinin Tahmini

Incelenen zaman serisi igin gegici uygun modelin tipi ve derecesi
belirlendikten sonra drneklem otokorelasyon katsayilarini kullanarak modelin gecici
parametre tahminleri yapilir. Gegici parametre tahminleri otokorelasyon katsayilari
ile parametreler arasindaki iliskiyi gosteren denklem sistemlerinin parametreler

acisindan ¢oziimiiyle elde edilir.
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2.4.3.1. Otoregresif Modellerde Parametre Tahmini

Otogregresif modellerde (AR(p)) parametrelerin gecici tahminleri asagidaki
Yule Walker denklem sisteminin asamali olarak c¢oziimiinden elde edilen
degerlerdir.'® Yule-Walker denklem sisteminin drneklem otokorelasyon katsayilari

kullanilarak yazilimi asagidaki gibidir:
n=@0r_,+¢,r_,+..+ ¢p Tiep
Sistemin agik yazilimi:
=@+ +...+¢prp_1
L=E=@h+d+. . +O,r,
r,=@r,  tor, .. +9,

Bu denklem sistemi AR(1) modeli icin ¢oziildiigiinde tahmin edilmesi

gereken ¢ parametresinin

=n

Ayni denklem sistemi AR(2) modeli i¢in ¢oziildiigiinde, tahmin edilmesi

gereken ¢, ve @, gecici parametreleri

_hd-n)
o=
¢ r2_r12
S

1] ve 1y, birinci ve ikinci gecikmelerdeki otokorelasyon katsayilaridir.

6 Montgomery ve Johnson, Forecasting, sf. 206.

51



2.4.3.2. Hareketli Ortalama Modelinde Parametre Tahmini

Hareketli ortalama (MA(q)) modelinde otokorelasyon katsayilar1 ile model
parametreleri arasindaki iliskiler dogrusal degildir. Bu nedenle MA(q) modelinin
gecici parametreleri, ana kiitlenin otokorelasyon katsayilari olan Py, P, , ... Py yerine
bunlarin tahmini olan orneklem otokorelasyonlart r; , 1, , .... 1y ikame edilir.

Asagidaki denklemin asamali olarak 6,,6,,...,6 icin c¢oziilmesiyle gecici MA(q)

q

modelinin parametreleri belirlenebilir.

-6 +66 .,+6,6 ,+..+6 .06
k 1Yk +1 2 2Yk+2 ; 9-k"q , k=1,2,3,---aq
1+6; +..... +Hq
r, =
0 , k>gq

Denklemin dogrusal olmadigir acik¢a goriilmektedir. Uygulamada zaman
serilerinin analizinde MA(1) ve MA(2) modelleri genellikle yeterli kabul

edilmektedir .

MA(1) modelinin gegici parametre degeri asagidaki iliskiden hesaplanabilir.

1 1 1/2
6 =—=* ——1
2 [(2n)

Bu iliskiden 6, ve 6, gibi olasi iki sonug elde edilir. Sonuglardan hangisi

cevrilebilirlik kosulunu sagliyorsa, gegici parametre degeri olarak kabul edilir.

MA(1) modelinde 6, gecici parametre degerinin cevrilebilirlik kosulunu

saglamasi i¢in;

16| <1

7 Ozmen , Ahmet., a.g.e. ,sf.86
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olmasi gerekir. Hesaplanan 6, ve 6, , parametre degerlerinden hangisinin degeri + 1

degerinden kiiciikse, o deger gecici parametre degeri olarak alinir.

Bir ARMA(p,q) siirecinde tahmin edilmesi gereken gecici parametreler p
sayida ¢ ve q sayida 0 parametrelerdir. Bu parametrelerin gecici tahminleri, siirecin

ilk p+q+1 otokovaryansina C; = (j=0, 1, ... , (p+q)) dayanir. Ancak otokorelasyon

katsayilar1 otokovaryans katsayilarina dayanarak;

C
— k

Pk_rk = _~
Cy

esitligi yardimiyla elde edilebilecegi i¢in, ARMA(p,q) modelinin gegici parametre

degerleri de otokorelasyon katsayilarina dayanarak kolaylikla hesaplanabilir.

ARMA(p,q) siireci igin gegici ¢, @,,....,#, otoregresyon parametre degerleri

asagidaki p sayida dogrusal esitlikten meydana gelen denklem sisteminin ¢oziilmesi

ile elde edilir.

Pq+l = ¢1Pq + ¢2Pq-1 +...+ ¢qu

—-p+l

Pq+2 = ¢1Pq+l +¢2Pq +"'+¢qu

-p+2
f)q-#p = ¢lf)q+p—l +¢2f)q+p—2 ++¢qu

Bu denklem sisteminde @, @,,....,¢, degerlerini elde edebilmek i¢in P; ler

yerine bunlarin tahmini olan drneklem otokorelasyon katsayilari rj ler ikame edilir.

Gegici hareketli ortalama parametre degerleri ise MA(q) modelinde oldugu
gibi asamali ¢oziim yontemiyle rj ler ile 04 lar arasindaki iliskileri kullanarak gegici

parametre degerleri hesaplanabilir.

ARMAC(1,1) modelinde gecici parametre degerlerinin hesaplanilmasindan

once modelin otokovaryans foksiyonu elde edilir.
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¢ - 1+8 =28 o

’ 1_¢12 ’
¢, = 1-0006-0) 5
1_¢1
C.=0C, k=2

Burada P; ve P, nin yerine bunlarin tahminleri olan r; ve r, konursa ¢ ve 0;

gecici parametreleri hesaplamis olur.

ARIMA(p,d,q) modelinin her zaman hem AR hem de MA unsurlarini birlikte
bulundurmas: sart degildir. Eger genel model MA(q) unsurunu i¢cermiyorsa ARIMA
modeli ARIMA(p,d,0) veya IAR(p,d) tipi bir modeldir. Genel model AR(p)
unsurunu igermiyorsa, ARIMA modeli ARIMA(0,d,q) veya IMA(d,q) seklinde

gosterilebilir.

ARIMA(p,d,q) grubu model tiplerinden hangisinin incelenen seri i¢in gegici
uygun model olacagimi belirlerken yapilacak ilk is, fark alma yontemiyle seriyi
duragan hale getirmek d'nin degerini bulmaktir. Eger birinci farklar1 alinmis seri
(d=1) duragan hale gelmisse uygun gecici ARIMA(p,1,q) model tipi duragan
modellerdeki gibi belirlenir, ornegin d=1 icin duragan seri ARIMA(p,d,0) veya
IRA(p,d) model tipi benimsenecektir. d=1 i¢in duraganlik saglanmamissa, birinci
farklar serisinin tekrar farki alinir ve ikinci farklar serisinin otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlar1 analiz edilir; duraganligin saglandigi sonucuna varilirsa

d=2 olur.
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Duragan olmayan gecici uygun model tiplerinin gecici parametre degerlerinin
tahmini, duragan model tiplerinin gecici parametre degerlerinin tahminine benzer

sekilde yapilir.

Incelenen bir zaman serisi icin uygun gegici modelin mevsimsel model
olacagma karar verilirse, model belirleme konusunda yapilacak ilk is, mevsimsel
modeller sinifinda yer alan hangi tip modelin incelenen seri i¢in uygun olacagini

aragtirmaktir.
IAR(p,d)(P,D), IMA(d,q)(D,Q) ve ARIMA(p,d,q)(P,D,Q) modelleridir.'®

Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari analiz edilir. Eger
incelenen serinin grafigi, otokorelasyon katsayilar1 ve korelogrami sadece mevsimsel
unsurun varligim gosteriyorsa, mevsimsel farklar serisi duragan olacaktir.
Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilarinin seyrine gore uygun model

belirlenir.

Ornegin mevsimsel farklar1 alinan serinin otokorelasyon fonksiyonu iissel
ve/veya siniizoidal bir bicimde azaliyorsa ve kismi otokorelasyon fonksiyonu da p
gecikmesinden sonra sifirdan anlamhi degilse, uygun model mevsimsel AR(p,d)
modeli olur. Sadece mevsimsel unsur i¢eren seriler i¢in uygun model belirlenmesi ve

belirlenen modelin derecesinin saptanmast islemi duragan modellerdeki gibidir'.

' Mevsimsel model simfina giren model tipleri hakkinda bilgi i¢in bkz.: Makridakis ve
Wheelwright, “An Integrated Autoregressive/Moving Average Filter For Time Series
Forecasting”,1977,s. 259.

19 Akgtil, Isil., “Zaman Serilerinin Analizi ve ARIMA Modelleri”,istanbul ,2003.
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Mevsimsel modellerin  derecesinin  belirlenmesi, gecici ve nihai

parametrelerinin hesab1 mevsimsel olmayan B.J. modellerinde oldugu gibi yapilir.

Gegici uygun modellerin tahmin amaciyla kullanilabilmesi ic¢in, bu
modellerin nihai parametrelerinin tahmin edilmesi gerekir. Bu parametrelerin en iyi
tahmini, en kiiciik kareler ve maksimum olabilirlik yontemleriyle elde edilen, hata
kareler toplami Zaf degerini minimum yapan tahminlerdir.a; ler normal dagilim

t=1
gosteriyorsa, en kiiciik kareler tahminleri maksimum olabilirlik tahminlerine ¢ok

yaklagir.

B.J. yontemine iligkin AR modeller dogrusal modellerdir. Bu modellerde hata
terimi a, nin herhangi bir otokorelasyon parametresine gore kismi tiirevi bu
parametrelerin  fonksiyonu degildir. Bu nedenle bir AR modellerin nihai

parametrelerinin tahmininde en kiiciik kareler yontemi kullanilir.

MA modellerinde model parametrelerinin tahmini kolay degildir. MA(1)

modelini ele alalim:
a, =(1-B6)"'x,
Bu modelde a; nin 0; parametresine gore kismi tiirevi:

94 _pq_ B>

06,
olur ve tiirev bilinmeyen O parametresinin fonksiyonudur. Bu tiir modellerin
parametrelerini tahmin etmek i¢in en kiiciik kareler yontemi dogrudan uygulanamaz.

En kiiciik kareler yonteminin bu modellere uygulanabilmesi icin dogrusallastirmak

gerekir.

Dogrusallastirma islemi sonunda uygulanan en kiiciik kareler yontemine

“dogrusal olmayan en kiiciik kareler” yontemi adi verilir.
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Dogrusal olmayan en kiiciik kareler yonteminde genel yaklasim tahmin
edilecek parametre veya parametreler icin baslangic degerinin belirlenmesi, daha
sonra adim adim hesaplama yontemiyle hata kareler toplamu iatz ’yi minimize

t=1
edecek parametre/parametreler degerine ulasincaya kadar hesaplamaya devam edilir.
Zn:af > yi minumum yapan parametre degeri veya degerleri nihai parametre
t=1

degeri/degerleri olarak kullanilir.
2.5. Modelin Uygunlugunun Testi

Nihai parametreleri hesaplanan gecici uygun modelin seri icin uygun olup

olmadigi, uygunluk testiyle belirlenir.

Uygunluk testleri i¢in once nihai parametre degerlerinin gecici uygun
modelde yerine konulmasiyla tahminler yapilir. Tahmin hatalar serisi olusturulur.
Sonra hatalar serisi i¢in otokorelasyon katsayilar hesaplanir. Bu katsayilar serisi igin
otokorelasyon katsayilar1 hesaplanir. Eger tahmin hatalarinin otokorelasyon
katsayilarinin seyri bir zaman serisi unsurunu gostermiyorsa ve bu katsayilar belirli
bir anlam seviyesinde standart hata limitleri ile kiyaslandiginda sifirdan anlamli
olmadig1 anlagilirsa, gecici modelin uygun ve nihai model olduguna karar verilir.
Eger bunun tersi sozkonusu ise, model uygun degildir. Bu durumda yapilacak islem

yeniden gegici uygun modeli aramak olacaktir.

Otokorelasyon katsayilarim1 tek tek incelemek yerine belirli sayida hata
otokorelasyonunu bir arada incelemek modelin uygunlugunu daha agik ortaya

koyabilir. Bu amacla Box-Pierce tarafindan gelistirilen Q istatistigi kullanilir.

k
Q=n) rl(@k=123,..K

k=1
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Burada,

r,(@) : Orneklem tahmin hatalarinin cesitli gecikmedeki otokorelasyon

katsayilaridir.
n :N-d
N : Orneklem hacmi
d : Fark alma derecesi
K : hesaplanan otokorelasyon
sayisini gosterir.

Q istatistigi yaklagik olarak X* dagilimi gosterir ve serbestlik derecesi
mevsimsel olmayan modellerde (K-p-q), mevsimsel modellerde (K-P-p-Q-q) olur.
Bu test hata otokorelasyon katsayilarinin sifirdan anlamli olarak farkli olup
olmadigina, hatalar serisinin rassal seri olup olmadigina karar vermeye, yani modelin

uygun olup olmadiginin kararlastirilmasinda yardimeci olur.

Hesaplanan Q istatistiginin degeri (K-P-p-Q-q) veya (K-p-q) serbestlik
derecesinde ve verilen anlam seviyesindeki X? tablo degerinden biiyiikse hatalar
serisinin rassal olmadigini, (%95 giivenle) limitleri arasinda kalmadig1 ve uygulanan
modelin uygun olmadigin1 gosterir. Hatalar serisinin rassal seri olduguna ve

dolayistyla uygulanan modelin uygun olduguna karar verilir.

Uygunluk testi sonunda yeterli olduguna karar verilen model tahmin amaciyla
kullanilir. Modelin yeterli olmadigina karar verilmisse, gecici uygun model tipinin

belirlenmesi asamasina geri doniiliir.
2.6. Modelin Tahmin Amaciyla Kullamlmasi

Bir zaman serisi i¢in uygun model tanimlanip parametreler tahmin edildikten
sonra yapilan uygunluk testleriyle modelin bu zaman serisinin analizi i¢in uygun,

yeterli olduguna karar verilirse, bu model tahminler yapmak amaciyla kullanilabilir.
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Box-Jenkins ileriye doniik tahmin modeli incelenen zaman serisinin t+1
doneminde alacagi X, degerinin tahmini olan X yi t+1 doneminden 6nceki belirli
sayida donemin (t+1-1, t+1-2, ..., t, t-1 ...) tahmin degerlerine ve/veya hata

terimlerine bagh olarak tahmin eden bir modeldir.

Bir zaman serisinin analizi i¢in uygun olduguna karar verilen model AR
unsur iceriyorsa, bu serinin t+1 doneminde alacagi degerin tahmini, X , t+1
doneminden Onceki belirli sayida donemin tahmin ve gozlem degerlerine ve a; hata
terimine bagl olarak yapilir. Eger uygun model MA unsuru iceriyorsa, X'nin
tahmini, t+1 doneminden 6nceki belirli sayida donemin tahmin hatalarina dayanarak
yapilir. Uygun model AR ve MA unsurlarin birlikte iceriyorsa, bu modele dayanarak
Xi+1'nin tahmini, t+1 déneminden onceki belirli sayida donemin tahmin degerine,

gbzlem degerine ve bu degerlerle ilgili hesaplanan hata terimlerine dayanarak yapilir.
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3. BOLUM

HiSSE SENEDI FIYATLARI ICIN DENEYSEL MODELIN
BELIRLENMESI VE GELECEK TAHMINI

Bu boliimiinde teorik yapisi incelenen ARIMA modelleri, is Bankas: hisse

senedi fiyatlarinin tahmini amaciyla kullanilacaktir.

Bu amagla incelenen zaman serisinin duragan olup olmadigim test ettikten
sonra uygun olabilecek modellerin sonuglarin1 karsilastirarak en uygun model

belirlenip, bu modelden hareketle fiyatlarin gelecekte ne olacagi tahmin edilecektir.

Bir serinin gelecekte alacagi degerleri tahmin etme de aymi serinin gec¢mis
gbzlem degerlerini kullanan Box-Jenkins yontemlerinin bu 6zelliginden dolay1 genel

olarak trend ve mevsim etkisi iceren serilere uygulanir.

Modelimizde kullanilan serinin degerleri Is Bankasi hisse senetlerinin ay

sonundaki son islem giinii kapanis fiyatlarindan olugmaktadir.

Inceleme dénemi 1996 yili Mayis ayindan baslayip 2007 yili Eyliil ayinda
son bulmaktadir. Bu sekliyle 138 gozlemden olusan seri Box-Jenkins modellerinin
uygulanacag serinin 75°ten az gozlem icermemesi Onerildiginden' uygulama

acisindan yeterli gozlem sayisina sahiptir.

Box-Jenkins modellerinin uygulanacagi serinin duragan olmasi gerektiginden

ilk olarak serinin duragan olup olmadig: test edilecektir.
3.1. Orjinal Seri Ile Fark Serilerinde Duraganhigin Arastirilmasi

Aylik fiyatlar1 gosteren Y serisinin grafigi incelendiginde seride artan bir
trend etkisinin var oldugu goriilmektedir. Bu serinin duragan olmadigi anlamina

gelmektedir. Duragan olmayan Y serisine dncelikle

z,=(1-B)d,

! Kayim, Halil., a.g.e., sf. 12.
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seklinde gosterilen mevsimlik olmayan diizeyde fark alma islemi uygulanarak

duraganlig1 saglanacaktir.
Mevsimlik olmayan diizeyde fark alma derecesini 1 aldigimizda (d=1),
Z=(1-B).Y,
Z:=Y.— Y. olacaktir.

Bu doniistirme islemi sonucunda olugsan DY serisinin grafiginde trend
etkisinin ortadan kalktigi ve 1.derecede fark serisinin orjinal seriye oranla daha

duragan hale geldigi goriilmektedir.

DY serisinin otokorelasyon incelendiginde, otokorelasyon katsayilarinin

birka¢ gecikmeden sonra hizla kiigiilerek 0’a yaklastig1 anlasiliyor.

Bunun sonucunda duraganlik kosulunun saglandigi DY serisine duraganlik

testleri uygulanacaktir.
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Tablo 3: Y serisinin korelogrami

Date: 09/02/07 Time: 17:29

Sample: 1996:01 2007:06

Included observations: 138

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
ok k] ek k| 1 0.909 0.909 116.58 0.000
R JE 2 0.844 0.100 217.77 0.000
etk | e 3 0.796 0.081 308.35 0.000
etk | doo 4 0.741] -0.035 387.46 0.000
s (. 5 0.698 0.043 458.21 0.000
s JE 6 0.681 0.140 525.99 0.000
s Lo 7 0.663 0.046 590.80 0.000
s o 8 0.622| -0.114 648.26 0.000
s (. 9 0.594 0.030 701.17 0.000
] (. 10 0.570 0.018 750.14 0.000
e o 11 0.529| -0.063 792.72 0.000
e o 12 0.487| -0.062 829.10 0.000
sk JE 13 0.474 0.109 863.88 0.000
e G 14 0.443| -0.067 894.50 0.000
] Lo 15 0.407| -0.043 920.49 0.000
] Lo 16 0.384 0.005 943.89 0.000
k] Lo 17 0.353] -0.048 963.73 0.000
R Lo 18 0.326 0.046 980.81 0.000
] e 19 0.319 0.090 997.31 0.000
R JE 20 0.327 0.084 1014.8 0.000
] Lo 21 0.322 0.006 1031.9 0.000
] e 22 0.328 0.077 1049.7 0.000
k] JE 23 0.344 0.082 1069.6 0.000
k] (. 24 0.339] -0.033 1089.2 0.000
] ol 25 0.316| -0.097 1106.2 0.000
] ol 26 0.297| -0.065 1121.4 0.000
| JE 27 0.300 0.130 1137.1 0.000
] Lo 28 0.287| -0.032 1151.6 0.000
] Lo 29 0.293 0.024 1166.8 0.000
| Lo 30 0.294| -0.054 1182.3 0.000
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Sekil 11: Y serisinin grafigi

1998 2000 2002 2004 2006
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Tablo 4: 1. dereceden fark serisinin (DY) korelogrami

Date: 09/02/07 Time: 20:16

Sample: 1996:01 2007:06

Included observations: 137

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
*| | 1. 1| -0.176| -0.176/ 4.3207| 0.038
b 1. 2| -0.135| -0.171 6.8804| 0.032
Joo Joo ] 3/ 0.061| 0.003] 7.4062| 0.060
.0 1. 4| -0.080| -0.096| 8.3244| 0.080
. 1. 5| -0.140| -0.176| 11.146| 0.049
Joo 1. 6| -0.024| -0.129| 11.232| 0.081
J0 Joo ] 7] 0.124| 0.049| 13.467| 0.062
*| | 1. 8| -0.079| -0.078| 14.394| 0.072
Joo 1. 9| -0.041| -0.086| 14.640| 0.101
] Joo 10{ 0.103| 0.014| 16.225| 0.093
Joo ] Joo ] 11| 0.001| 0.009| 16.225| 0.133
1.0 1. 12| -0.166| -0.156| 20.410| 0.060
* Joo ] 13| 0.137| 0.054| 23.304| 0.038
Joo ] Joo ] 14| 0.028| 0.005| 23.428| 0.054
.0 . 15| -0.120| -0.072| 25.679| 0.042
Joo Joo 16/ 0.059| 0.003] 26.219| 0.051
Joo Joo 17| 0.002| -0.053| 26.220| 0.071
.0 . 18| -0.083| -0.084| 27.317| 0.073
. 1. 19| -0.103| -0.142| 29.021| 0.066
Joo 1. 20| 0.058| -0.088| 29.571| 0.077
Jo 1. 21| -0.017| -0.101 29.619| 0.100
Joo ] *| | 22| -0.052| -0.098| 30.071| 0.117
J0 J0 23| 0.193| 0.073| 36.289| 0.039
Jo Joo 24| 0.055| 0.025| 36.808| 0.046
Joo ] Joo ] 25| -0.047| 0.026| 37.191| 0.055
Joo Joo 26| -0.010| -0.022| 37.209| 0.072
Joo ] Joo ] 27| 0.041| 0.012| 37.497| 0.086
. Joo 28| -0.093| -0.027| 39.022| 0.081
Joo ] Joo ] 29| -0.047| -0.043| 39.409| 0.094
Joo Joo 30| 0.051| -0.040| 39.873| 0.107
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Sekil 12: 1. dereceden fark serisinin (DY) grafigi

2.0

1.5 1

1.0 4

0.5

0.0

-0.5-

-1.0 -

-1.5

:

|

1996 1998 2000 2002

— DY

2004 2006

65



Tablo 5: 2. dereceden fark serisinin (DDY) korelogrami

Date: 09/02/07 Time: 20:20

Sample: 1996:01 2007:06

Included observations: 136

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat | Prob

kil ] 1| -0.517| -0.517| 37.125| 0.000
*| | b 2| -0.066| -0.455| 37.744| 0.000
* | **| | 3| 0.143] -0.245| 40.622| 0.000
Jo | | 4| -0.035| -0.148| 40.799| 0.000
*| | **| | 5| -0.072| -0.189| 41.552| 0.000
Jo **| | 6| -0.014| -0.301| 41.580| 0.000
* | | 7| 0.148| -0.131| 44.771] 0.000
*| | *| | 8| -0.102| -0.114| 46.282| 0.000
Jo ** | 9| -0.045| -0.189| 46.578| 0.000
* | | 10| 0.104| -0.153| 48.197| 0.000
Joo Jo 11| 0.026] 0.010| 48.297| 0.000
** | ** | 12| -0.198| -0.193| 54.218| 0.000
* | | 13| 0.175| -0.118| 58.901| 0.000
Jo Jo 14| 0.017| -0.032| 58.947| 0.000
| | | | 15| -0.140| -0.102| 61.990| 0.000
* Jo 16| 0.099| -0.044| 63.514| 0.000
Jo Jo 17| 0.012] -0.020| 63.539| 0.000
Jo Jo 18| -0.027| 0.023| 63.659| 0.000
*| | Jo 19| -0.075| -0.043| 64.553] 0.000
* Jo 20| 0.098| -0.039| 66.095| 0.000
| | Jo 21| -0.016] -0.052| 66.136] 0.000
*| | **| | 22| -0.117| -0.202| 68.394| 0.000
* | | 23| 0.163] -0.122| 72.790| 0.000
Joo *| | 24| -0.017| -0.104| 72.837| 0.000
*| | Jo 25| -0.062| -0.050| 73.477| 0.000
Jo | | 26| -0.002| -0.074| 73.478| 0.000
* | Jo 27| 0.075| -0.033| 74.434| 0.000
*| | Jo 28| -0.072| -0.011| 75.345| 0.000
Joo Jo 29| -0.021| -0.010f 75.425| 0.000
* Jo 30| 0.082] 0.036] 76.619| 0.000
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Sekil 13: 2. dereceden fark serisinin (DDY) grafigi
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3.1.1. Non-parametrik Yontemlerle Fark Serisinde Duraganhgin Testi

DY serisinin duragan olup olmadigini belirlemek icin; doniim noktalar testi

ile isaret testini kullanilmaktadir.
Doniim Noktalar1 Testi;

Serinin tepe veya cukur olusturdugu her noktayi bir doniim noktas1 kabul
eden bu test, duragan bir seride bu noktalarin, trend etkisi iceren pozitif

otokorelasyonlu bir seriye oranla daha fazla olacagi noktasindan hareket eder..

Gozlem sayis1 10’dan biiyiik oldugunda normal dagilim tablosu kullanilir.

Testin hipotezleri;

Hy : Seri duragandir, trend yoktur.
H, : Seri duragandir degildir, trend vardir
U : DY serisindeki doniim noktasi sayist
U :91
n : Gozlem Sayisi
n : 138
2(n-2) 2.136

= = =90,7
Ho 3 3
5, :\/16;1—29 :\/16.138—29 49

90 90

S _|u=my|_[91-907| 0.06

| 6, || 492 |

Bu deger a = 0.05 i¢in normal dagilim tablo degeri olan 1.96’dan kiigiik

oldugu i¢in H; hipotezi reddedilir ve DY serisinin duragan oldugu kabul edilir.
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Isaret Testi;

Orijinal serinin duragan olmasi halinde 1.dereceden fark serisi de duragan
olacagindan fark serisinde yer alan pozitif terim sayisi ile negatif terim sayisi
birbirine esit olur. Isaret testinde birim sayisinin 20’den fazla olmas1 halinde normal

dagilim tablosu kullanilir.

Testin hipotezleri;

Hy : Seri duragandir, trend yoktur.
H, : Seri duragandir degildir, trend vardir.
A\ : DY serisinin 1.dereceden farklar alinarak, fark serisinde yer alan

pozitif terim say1s1

\% 174 n:136
n_ 1364

27 2
5\ﬁ 136

4\ 4
z={"H

S,

Bu deger a = 0.05 icin normal dagilim tablo degerinden (1.96) kiiciik
oldugundan Hy hipotezini kabul ederek isaret testinin DY serisinin duragan kabul

ettigini sdyleyebiliriz.
3.1.2. Parametrik Yontemlerle Fark Serisinden Duraganhgin Testi
Thumbs Prosediirii;

Bir cok gecikme icin otokorelasyon katsayilarini birlikte test eder.

Testin hipotezleri;
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Hy : pk=0

H, : pe %20

Ornek otokorelasyon katsayilari teorik dagilimin ortalamasi sifir ve standart

hatas1 1L oldugundan, ornek otokorelasyon katsayilarinin sifir kabul edilebilecegi

Jn
2 . . C
sinirlar = — olacak duraganlhigin arastirdigimiz DY serisinin gozlem sayist 137
n

oldugundan Thumbs prosediirii i¢in sinir degerleri;

2
+—=0,17
Jn
Ornek otokorelasyan katsayilar arasinda + 0.17 degerinden biiyiik olanlarm

sifirdan farkli (anlamli), kiiciik olanlarin ise sifir (anlamsiz) olduklar1 kabul

edilecektir.
Portmanto Testi;

Q istatistigi yardimiyla serinin gdzlem degeri arasinda iligki olup olmadigini

test eder.

Hesaplanan Q istatistigi test edilecek otokorelasyon katsayisina esit serbestlik
derecesi ve a anlam seviyesinde X* tablo degeriyle karsilastirarak, kiiciik olmasi

halinde serinin duragan oldugu, aksi halde duragan olmadig1 s6ylenecektir.

DY serisinde 30 gecikme i¢in hesaplanan Q istatistigi 40.64’diir. 30 serbestlik
derecesinde tablo degeri 43.773 olup, hesaplanan deger tablo degerinden kiiciiktiir.
Bu test sonucuna gore de DY serisinin duragan oldugu kabul edilir. Boylelikle

1.dereceden fark alma isleminin seriyi duragan hale getirdigi goriilmektedir.

Uygulamada duraganlik testi olarak yaygin kullamilan Box-Pierre Q
istatistigine bazi elestiriler yoneltilmektedir. Biiyiik 6rnek durumunda bile istatistigin

X2 dagilimina yaklagsmadigi, Q testinin giiclii bir test olmadigi ve higbir tiiriiniin
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kesin sonuglar vermedigi elestirilmektedir. Dolayisiyla Box-Pierre Q istatistigi ile

elde edilen sonuclara kesin olarak bakilmas1 gerektigi gerekmektedirz.
Diger testler goz oniine alindiginda DY serisi duragandir.

Duraganlign saglamada uygulacak asin fark alma islemi otokorelasyon
fonksiyonunun yapisim etkileyerek modelin yanlis belirlenmesine ve gézlem sayisini

azalttifindan varyansin bilyiimesine sebep olur.

Duragan olup olmadigim belirlemek iizere uyguladigimiz testler sonucu DY
serisinin duragan olugu kanitlanmis oluyor. Bu baglamda Minitab paket programi
yardimiyla AR ve MA siireclerinin ¢esitli mertebeleri icin denenen bir ¢cok model

arasindan en basarili goriilen bir kag1 iizerinde durulacaktir.
Bunlardan ilki ARIMA (1,1,1) modelidir;

Parametrelerin nihai tahminleri:

; STANDART
TAHMIN HATA t ORANI
AR(1) 0,7344 0,0631 11,64
MA() 0,9880 0,0065 1151,83

Kullanilan fark alma derecesi : 1
Farklamadan sonra gozlem sayisi : 137
Hata kareler toplami : 36,8758

Buna gore her 2 parametrede anlamlidir. Test kiimesi icin ayirdigimiz
2007’nin son 3 ay1 i¢in bu bu maddeyle gerceklestirilen tahminler %95 ihtimalle

olusturulan giiven sinirlar ile gercek degerler asagidaki gibidir.

2 Sema Ulutiirk, Gelecek Tahmininde ARIMA Modelleri ve Bir Uygulama (Yiiksek Lisans Tezi),

Istanbul, 1994, s. 92
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Gercek . - Mutlak Yiizde
2007 Y1l Deger Tahmin | Alt smr | Ust sinir Hata® Hata®
Temmuz 6,49 5,46353 4,435 6,491 1,03 0.159
Agustos 6,32 5,48930 4,206 6,772 0,84 0,133
Eyliil 6,46 5,51672 4,110 6,923 0,95 0,147
Toplam Mutlak Hata  : 2,82
Ortalama Mutlak Hata : 0,940

ARIMA modellerinin temel varsayimi, hata paylarinin ortalamast sifir ve

varyansi sabit olan tesadiifi degiskenler olmasi ve hata paylar arasinda korelasyon

5
bulunmamasidir.

Dolayisiyla hata paylarinin tesadiifi oldugu kabul ediliyorsa modelin yeterli

oldugu, aksi halde yeterli olmadig1 soylenecektir.

Hata paylarinin  tesadiifi

olup olmadigim1 belirlemede

kullanilacak

yontemlerden biri Q istatistigidir.°®
Burada tesadiifi olup olmadig1 sinanan seri, hata paylan serisidir.
Q Istatistigi;
0=nd 1 @
k=1
Ljung-Box Istatistigi;

O*=n(n+ 2)an: )

o n—k

Mutlak Hata: Gergek degerler ile tahmin degeri arasindaki mutlak fark.
Yiizde Hata : Mutlak hatanin gercek degere orani.

Abraham, B., Ledolter, J., Statistical Methods for Forecasting, John Wiley and Sons, Newyork,
1983, sf. 193.

Bowerman, B., L., O’Connell, R.., T., Time Series Forecasting, 2. Edition, Duxbury Press, Boston,
1987, s.4.
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Hesaplanan Q degeri (n-k) serbestlik derecesinde X 3,05 Degerinden kiigiikse

hatalarin tesadiifi ve dolayisiyla modelin yeterli oldugu kabul edilecektir.

ARIMA (1.1.1) iin;

Gecikme 12 24 36 48
&ist 11,46d10) | 26,1(sd:22) 34,5 43,7
X005 18,307 | 33,924 i ]

Q istatistigi X? tablo degerinden kiiciik oldugu i¢in hata terimleri tesadiifidir

ve ARIMA(1.1.1) modeli yeterli bir modeldir.

Ikinci model denememiz ise ARIMA(1.1.0)

TAHMIN STANDART HATA t oram
| AR(1) -0,1762 0,0847 -2,08
Kullanilan fark alma derecesi : 1
Gozlem Sayist : 138
Farklamadan sonra gozlem sayisi :137
Hata kareler toplami : 40,7179
Gercek . Alt Ust | Mutlak | Yiizde
2007 Vil Deger Tahmin Sinir Sinir Hata Hata
Temmuz 6,49 5,448 4,371 | 6,5252 1,05 0,16
Agustos 6,32 5,489 4,094 | 6,8840 0,84 0,13
Eyliil 6,46 5,524 3,852 7,195 0,94 0,14
Toplam Mutlak Hata  : 2,83
Ortalama Mutlak Hata : 0,943
Gecikme 12 24 36 48
| Qist 17,5¢d:11) | 34.9a:23) | 45,0 | 54,5
X0205 19,675 35,172 - -
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Q istatistigi X degerinden kiiciik dolayisiyla hata paylar tesadiifi, ARIMA
(1.1.0) yeterlidir.

3.deneysel modelimiz ise ARIMA (2.2.1)

TAHMIN STANDART HATA t oram
AR(1) 0,6949 0,0875 7,94
AR(2) 0,0476 0,0874 0,54
MA(1) 0,9817 0,0066 148,05
Kullanilan fark alma derecesi: 1
Gozlem Sayist : 138
Farklamadan sonra gozlem sayis1  : 137
Hata kareler toplami1 : 36,8343
Gercek . Alt Ust | Mutlak | Yiizde
2007 Y1l Deger Tahmin Sinir Sinir Hata Hata
Temmuz 6,49 5,4604 4,4287 6,492 1,03 0,16
Agustos 6,32 5,4919 4,2247 6,759 0,83 0,13
Eyliil 6,46 5,5232 4,1298 6,916 0,94 0,14
Toplam mutlak hata 12,80
Ortalama mutlak hata : 0,933
Gecikme 12 24 36 48
| Qist 11,1090 | 26,46a:21) | 34,8 | 44,3
X2os 16,909 32,671 - -

Q istatistigi X, den kiiciik dolayisiyla hata paylan tesadiifi, ARIMA(2.2.1)

yeterlidir.

Son deneysel modelimiz ise ; ARIMA(1.1.2)’dir.

TAHMIN | STANDART HATA t oran
AR(1) 0,7897 0,0589 13,41
MA(1) 1,1005 0,0003 4100,64
MA(Q2) -0,1116 0,0270 4,14




Kullanilan fark alma derecesi: 1

Gozlem Sayist : 138
Farklamadan sonra gozlem sayis1  : 137
Hata kareler toplami1 1 36,8101
Gercek . Alt Ust | Mutlak | Yiide
2007 Vil Deger Tahmin Sinir Sinir Hata Hata
Temmuz 6,49 5,4935 4,4622 | 6,5249 1 0,15
Agustos 6,32 5,5502 4,2977 | 6,8028 0,77 0,12
Eyliil 6,46 5,6022 | 4,22493 | 6,9794 0,86 0,13
Toplam mutlak hata 12,63
Ortalama mutlak hata : 0,877
Gecikme 12 24 36 48
| Qist 10,96d:9) | 26,5sa:21) | 34,8 | 44,6
X os 16,909 32,671 - -

Q istatistigi X, degerinden kiiciik dolayisiyla hata paylan tesadiifi,
ARIMA(1.1.2) yeterli bir modeldir.

S6z konusu modeller incelendiginde hata terimlerinin tesadiifi oldugu ve
modellerin de yeterli oldugu goriilmektedir. Hangi modelin daha basarili oldugunun
belirlenmesi i¢in de hata kareler toplamlar1 ve ortalama mutlak hatalar kiyaslanir, en

kiigiik degerleri veren model gelecek tahmininde kullanilir.

Hata Kareler Toplanm Ortalama Mutlak Hata
ARIMA(1.1.1) 36,8758 0,940
ARIMA(1.1.0) 40,7179 0,943
ARIMA(2.2.1) 36,8343 0,933
ARIMA(1.1.2) 36,8101* 0,877*

Dolayisiyla daha basarili oldugunu goériilen ARIMA(1.1.2) modelini tercih
edilir.
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3.2. Aylik Hisse Senetleri Fiyatlarinin Tahmin Edilmesi

2007 yilina ait son 3 ay verileri modelin gelecek tahminindeki basarisini test

etmek iizere kullanilmistir.

TAHMIN | STANDART HATA t oran
AR(1) 0,8094 0,0555 14,57
MA(1) 0,0830 0,0002 6412,03
MA(2) -0,0796 0,0298 2,67
2007 Yih TAHMIN ALT SINIR UST SINIR
EKIM 6,49354 5,47002 7,51706
KASIM 6,49981 5,23480 7,76483
ARALIK 6,51232 5,11301 7,91163

ARIMA modellerinin ¢ok kisa donemli tahminlerde kullanilan yontemler

olmasi sebebiyle ilk birkag¢ ay icin basarili sonuclar alinmaktadir.
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SONUC

Box-Jenkins yontemi bir zaman serisinin yapisim1 belirledigi, goézlem
degerlerinin aralarindaki bagimliligi en etkili bir sekilde kullandigi ve model
belirleme asamalarinda istatistiksel testlere yer verdigi icin diger tahmin

yontemlerine gore kisa donem tahmin yapmada iistiin bir yontemdir.

Calismada ARIMA modelleri ile Is Bankasinin hisse senetleri fiyatlarmin

gelecekte ne olacagimi tahmini yapilmistir.

ARIMA modellerinin uygulanacagi serinin trend ve mevsim etkisinden
arindirilmis yani duragan olmasi1 gerekmektedir.Eger duragan degilse uygun

dereceden farklar alinarak seri duraganlastirilir.

Duraganligin saglanip saglanamadigimi kontrol etmek amaciyla kullanilan
testler bazen c¢eliskili sonuglar verebilir bundan dolayr sonuglarin bir arada

degerlendirilmesi gerekir.

Uygulanan deneysel modeller arasinda en basarili olan ARIMA (1 1 2)
modeli gelecek tahmininde kullanilmistir. Modelin se¢imini yaparken oncelikle
modellerin hata terimlerinin tesadiifi oldugu dolayisiyla da modellerin yeterli oldugu
goriilmektedir. S6z konusu modeller arasindaki en basarili modelin hangisi
oldugunun belirlenmesi icin de hata kareler toplamlar1 ve ortalama mutlak hatalar
kiyasland1 ve en kiigiik degeri veren ARIMA (1 1 2) modelini gelecek tahmininde

kullanilmastir.

ARIMA modelleri kisa donemli tahminler i¢in kullanildigindan ilk birkag ay
icin basarilt sonuglar alinabilir.
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ARIMA Model: Y ARIMA (11 1)

ARIMA model for Y

Estimates at each iteration

Iteration SSE Parameters
0 43,3919 0,100 0,100 0,122
1 40,3323 0,008 0,192 0,020
2 39,9954 0,151 0,342 0,021
3 39,6142 0,294 0,492 0,020
4 39,1238 0,435 0,642 0,018
5 38,4523 0,574 0,792 0,014
6 37,4191 0,705 0,942 0,010
7 37,1949 0,720 0,967 0,009
8 37,0193 0,744 0,988 0,009
9 36,9476 0,736 0,988 0,008
10 36,9470 0,734 0,988 0,008

Unable to reduce sum of squares any further

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T P
AR 1 0,7344 0,0631 11,64 0,000
MA 1 0,9880 0,0065 151,83 0,000
Constant 0,008493 0,001385 6,13 0,000

Differencing: 1 regular difference

Number of observations: Original series 138, after differencing 137
Residuals: SS = 36,8758 (backforecasts excluded)
MS = 0,2752 DF = 134

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 11,4 26,1 34,5 43,7
DF 9 21 33 45
P-Value 0,251 0,204 0,396 0,526

Forecasts from period 138
95 Percent Limits

Period Forecast Lower Upper Actual
139 5,46353 4,43513 6,49193
140 5,48930 4,20600 6,77260

141 5,51672 4,11004 6,92341



ARIMA Model: Y ARIMA (11 0)

ARIMA model for Y

Estimates at each iteration

Iteration SSE Parameters
0 45,0310 0,100 0,122
1 41,5144 -0,050 0,068
2 40,7202 -0,170 0,040
3 40,7179 -0,176 0,042
4 40,7179 -0,176 0,042
5 40,7179 -0,176 0,042

Relative change in each estimate less than 0,0010

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T P
AR 1 -0,1762 0,0847 -2,08 0,039
Constant 0,04206 0,04692 0,90 0,372

Differencing: 1 regular difference

Number of observations: Original series 138, after differencing 137
Residuals: SS = 40,7179 (backforecasts excluded)
MS = 0,3016 DF = 135

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 17,5 34,9 45,0 54,5
DF 10 22 34 46
P-Value 0,064 0,040 0,099 0,182

Forecasts from period 138

95 Percent Limits

Period Forecast Lower Upper Actual
139 5,44858 4,37195 6,52522
140 5,48913 4,09422 6,88404
141 5,52405 3,85287 7,19522

82



ARIMA Model: Y ARIMA(221)

ARIMA model for Y

Estimates at each iteration

Iteration SSE Parameters
0 44,6039 0,100 0,100 0,100 0,109
1 40,2002 -0,023 -0,050 0,101 0,046
2 39,5294 -0,055 -0,142 0,150 0,042
3 39,5141 -0,002 -0,132 0,210 0,041
4 39,4452 0,117 -0,107 0,332 0,035
5 39,2590 0,263 -0,075 0,482 0,029
6 38,9339 0,408 -0,039 0,632 0,022
7 38,4331 0,549 -0,002 0,782 0,016
8 37,5193 0,681 0,038 0,932 0,010
9 37,0098 0,703 0,051 0,979 0,008
10 36,9628 0,696 0,049 0,981 0,008
11 36,9568 0,695 0,048 0,981 0,008
12 36,9549 0,695 0,048 0,982 0,008
13 36,9542 0,695 0,048 0,982 0,008

Relative change in each estimate less than 0,0010

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T P
AR 1 0,6949 0,0875 7,94 0,000
AR 2 0,0476 0,0874 0,54 0,587
MA 1 0,9817 0,0066 148,05 0,000
Constant 0,008350 0,001774 4,71 0,000

Differencing: 1 regular difference

Number of observations: Original series 138, after differencing 137
Residuals: SS = 36,8343 (backforecasts excluded)
MS = 0,2769 DF = 133

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 11,1 26,4 34,8 44,3
DF 8 20 32 44

P-Value 0,198 0,153 0,338 0,457



Forecasts from period 138

95 Percent Limits

Period Forecast Lower Upper Actual
139 5,46040 4,42872 6,49208
140 5,49197 4,22479 6,75916
141 5,52324 4,12989 6,91658

ARIMA Model: Y ARIMA (11 2)

ARIMA model for Y

Estimates at each iteration

Iteration SSE Parameters
0 42,9696 0,100 0,100 0,100 0,122
1 39,2017 0,065 0,250 0,172 0,018
2 38,8960 0,189 0,400 0,151 0,025
3 38,6636 0,330 0,550 0,114 0,022
4 38,3568 0,472 0,700 0,069 0,018
5 37,9239 0,611 0,850 0,016 0,014
6 37,2932 0,740 1,000 -0,045 0,009
7 36,9703 0,796 1,101 -0,112 0,007
8 36,9689 0,790 1,100 -0,112 0,007

Unable to reduce sum of squares any further

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T P
AR 1 0,7897 0,0589 13,41 0,000
MA 1 1,1005 0,0003 4100, 64 0,000
MA 2 -0,1116 0,0270 -4,14 0,000
Constant 0,007154 0,001025 6,98 0,000

Differencing: 1 regular difference

Number of observations: Original series 138, after differencing 137
Residuals: SS = 36,8101 (backforecasts excluded)
MS = 0,2768 DF = 133

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48



Chi-Square 10,9 26,5
DF 8 20
P-Value 0,209 0,151

Forecasts from period 138

34,
3
0,33

8 44,6
2
5 0,448

95 Percent Limits

Period Forecast Lower
139 5,49359 4,46226
140 5,55028 4,297173
141 5,60220 4,22493

ARIMA Model: Y ARIMA (11 2)

ARIMA model for Y

Estimates at each iteration

Iteration SSE Parameters
0 44,1138 0,100 0,100
1 40,5137 -0,013 0,188
2 40,1657 0,081 0,297
3 40,0490 0,229 0,447
4 39,8706 0,377 0,597
5 39,6118 0,522 0,747
6 39,2228 0,662 0,897
7 38,4920 0,790 1,047
8 38,2504 0,808 1,083
9 38,0103 0,795 1,083
10 37,9618 0,799 1,083
11 37,9507 0,801 1,083
12 37,9459 0,802 1,083
13 37,9422 0,803 1,083
14 37,9391 0,804 1,083
15 37,9361 0,805 1,083
16 37,9334 0,806 1,083
17 37,9307 0,806 1,083
18 37,9262 0,807 1,083
19 37,9240 0,807 1,083
20 37,9213 0,808 1,083
21 37,9184 0,808 1,083
22 37,9157 0,808 1,083
23 37,9132 0,809 1,083

Upper
6,52493
6,80283
6,97947

0,100

0,177

0,167

0,133

0,092

0,044
-0,010
-0,073
-0,083
-0,082
-0,082
-0,082
-0,082
-0,082
-0,082
-0,081
-0,081
-0,081
-0,081
-0,081
-0,080
-0,080
-0,080
-0,080

Actual

0,129
0,016
0,040
0,033
0,026
0,020
0,014
0,008
0,007
0,008
0,008
0,008
0,008
0,008
0,008
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
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24 37,9106 0,809 1,083 -0,080 0,007
25 37,9079 0,809 1,083 -0,080 0,007

** Convergence criterion not met after 25 iterations

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T P
AR 1 0,8094 0,0555 14,57 0,000
MA 1 1,0830 0,0002 6412,03 0,000
MA 2 -0,0796 0,0298 -2,67 0,008
Constant 0,0074261 0,0006638 11,19 0,000

Differencing: 1 regular difference

Number of observations: Original series 144, after differencing 143
Residuals: SS = 37,8895 (backforecasts excluded)
MS = 0,2726 DF = 139

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 9,5 21,6 30,1 38,3
DF 8 20 32 44
P-Value 0,300 0,365 0,562 0,713

Forecasts from period 138

95 Percent Limits

Period Forecast Lower Upper Actual
139 5,61687 4,59335 6,64039 6,49000
140 5,76388 4,49887 7,02890 6,32000
141 5,89030 4,49099 7,28961 6,46000
142 6,00005 4,52051 7,47959 6,50000
143 6,09630 4,56738 7,62522 6,62000
144 6,18163 4,62191 7,74135 6,73000

ARIMA Model: Y ARIMA (11 2)

ARIMA model for Y

Estimates at each iteration
Iteration SSE Parameters

0 44,1138 0,100 0,100 0,100 0,129



1 40,5137 -0,013 0,188 0,177 0,016

2 40,1657 0,081 0,297 0,167 0,040
3 40,0490 0,229 0,447 0,133 0,033
4 39,8706 0,377 0,597 0,092 0,026
5 39,6118 0,522 0,747 0,044 0,020
6 39,2228 0,662 0,897 -0,010 0,014
7 38,4920 0,790 1,047 -0,073 0,008
8 38,2504 0,808 1,083 -0,083 0,007
9 38,0103 0,795 1,083 -0,082 0,008
10 37,9618 0,799 1,083 -0,082 0,008
11 37,9507 0,801 1,083 -0,082 0,008
12 37,9459 0,802 1,083 -0,082 0,008
13 37,9422 0,803 1,083 -0,082 0,008
14 37,9391 0,804 1,083 -0,082 0,008
15 37,9361 0,805 1,083 -0,081 0,007
16 37,9334 0,806 1,083 -0,081 0,007
17 37,9307 0,806 1,083 -0,081 0,007
18 37,9262 0,807 1,083 -0,081 0,007
19 37,9240 0,807 1,083 -0,081 0,007
20 37,9213 0,808 1,083 -0,080 0,007
21 37,9184 0,808 1,083 -0,080 0,007
22 37,9157 0,808 1,083 -0,080 0,007
23 37,9132 0,809 1,083 -0,080 0,007
24 37,9106 0,809 1,083 -0,080 0,007
25 37,9079 0,809 1,083 -0,080 0,007

** Convergence criterion not met after 25 iterations

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T P
AR 1 0,8094 0,0555 14,57 0,000
MA 1 0,0830 0,0002 6412,03 0,000
MA 2 -0,0796 0,0298 -2,67 0,008
Constant 0,0074261 0,0006638 11,19 0,000

Differencing: 1 regular difference

Number of observations: Original series 144, after differencing 143
Residuals: SS = 37,8895 (backforecasts excluded)
MS = 0,2726 DF = 139



Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 9,5 21,6 30,1 38,3
DF 8 20 32 44
P-Value 0,300 0,365 0,562 0,713

Forecasts from period 142

95 Percent Limits

Period Forecast Lower Upper Actual
143 6,49354 5,47002 7,51706 6,62000
144 6,49981 5,23480 7,76483 6, 73000

145 6,51232 5,11301 7,91163
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