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DOGRUSAL VE DOGRUSAL OLMAYAN ZAMAN SERILERi ANALIZiNIN
SECILMIiS BAZI MAKROEKONOMIK DEGiSKENLER UZERINE
UYGULAMASI

Giinlimiizde iktisadi degiskenlerin seyrinin belirlenmesi ve ileriye yonelik gosterecekleri
degisimin yonti, karar alicilar ve politika belirleyicileri i¢in olduk¢a 6nem kazanmustir.
Olusturulacak hedeflerin veya planlamalarinin 6ngériisiinde dogruluk ve tutarhilik
gerekmektedir. Son donemde kullanimi yaygmlasan Yapay Sinir Aglar1 ve Yapay sinir
aglarina dayali hibrit modelleme teknikleri, bu anlamda basarili bir analiz araci olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Geleneksel zaman serisi modelleri, otoregresif kosullu degisen
varyans modelleri, Markov rejim degisimi modelleri, esik ve ge¢is modelleri tek basina
degiskenlerin ongoriilmesinde hibrit yapilara gore yetersiz kalmaktadir. Bu dogrultuda
tezde ispatlanmak istenen hipotez, “makroekonomik degiskenlerin 6ngoriilmesinde hibrit
tekniklerin en glivenilir ve tutarh sonuglar liretecegi” yoniinde olmustur.

Bu tez ¢alismasinda, Turkiye ekonomisinin zaman serilerinin farkli 6zelliklerini igeren 7
makroekonomik degiskeni analiz edilmistir. Calisma donemi 01/01/1997-31/10/2020 icin
ele almmis ve tahminler gergeklestirilmistir. 01/01/2020-31/10/2020 dbénemi igin
gerceklestirilen 6ngorii degerleri gercek seri degerleri ile karsilagtirilmistir.

Calisma ii¢ ana baslikta ele alinmistir. Ik boliimde zaman serilerinin 6zellikleri ve yapay
sinir ag1 teorisinden bahsedilmistir. Ikinci béliimde yukaridan bahsedilen modellere
iliskin teorik yapilar ele alinmistir. Son boliimde de BIST 100 Endeks getirisi, issizlik
orani, enflasyon, reel para arzi, reel efektif doviz kuru, ihracat ve net dis bor¢ stoku
degiskenleri i¢in gerekli tahminler ve karsilastirmalar yapilmistir. Calismada ele alinan
tim seriler i¢in hibrit model sonuglari; serinin yapisia bagh gerceklestirilen model
tahminleri ve yapay sinir agina dayali model sonuglarindan daha basarili olmus olup
gercege en yakin degerleri elde etmistir. Bu anlamda, karar vericiler i¢in yapay sinir
aglarmna dayali hibrit modellerin makroekonomik degiskenlerin 6dngorii performansini
arttirabilecek sekilde kullanilabilecegi belirlenmistir.

Anahtar Sozcukler: Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Zaman Serileri, Makroekonomik
Degiskenler, Tiirkiye Ekonomisi, Hibrit Modeller
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APPLICATION OF LINEAR AND NONLINEAR TIME SERIES ANALYSIS ON
SOME SELECTED MACROECONOMIC VARIABLES

Nowadays, the determination of the movement of economic variables and the direction
of the change they will show in the future have gained importance for decision and policy
makers. Accuracy and consistency are required in the prediction of the goals or plans to
be created. In this respect, reliability gains importance in the forecasting of
macroeconomic variables. Artificial Neural Networks and hybrid modeling techniques
based on artificial neural networks, which have become widespread recently, appear as a
successful analysis tool in this sense. Traditional time series models, autoregressive
conditional hetereoscedasticity models, Markov regime switching models, threshold and
transition models alone are insufficient in predicting variables compared to hybrid
structures. The hypothesis of the thesis is that "hybrid techniques will produce the most
reliable and consistent results in predicting macroeconomic variables™.

In this thesis, seven macroeconomic variables including different features of time series
were analyzed for the Turkish economy. The working period was discussed for
01/01/1997-31/10/2020 and predictions were made. Forecasting values for the period
01/01/2020-31/10/2020 were compared with the actual serial values.

The study has been handled under three main headings. In the first chapter, the properties
of time series and artificial neural network theory are mentioned. In the second part, the
theoretical structures of the above-mentioned models are discussed. In the last section,
necessary estimations and comparisons are made for the variables of BIST 100 Index
return, unemployment rate, inflation, real money supply, real effective exchange rate,
exports and net external debt stock. Hybrid model results for all series discussed in the
study; the model predictions based on the structure of the series and the model results
based on the artificial neural network were more successful and obtained the closest
values to the truth. In this sense, it has been determined that hybrid models based on
artificial neural networks can be used to increase the forecasting performance of
macroeconomic variables for decision makers.

Keywords: Linear and Nonlinear Time Series Analysis, Macroeconomic Variables,
Turkey’s Economics, Hybrid Models



ONSOZ

Makroekonomik degiskenlerin farkli 6zellikleri agisindan zaman serileri, yapay sinir
aglar1 ve hibrit modeller ile 6ngoérilerinin karsilastirildigi bu tez ¢caligmasinda, birlikte
calismaktan onur duydugum, tezin yazim stirecinde bilgi, tecriibe ve yardimlarini hi¢bir
zaman esirgemeyen degerli hocam, kiymetli danismanim Prof. Dr. Erkan ISIGICOK’a
tesekkiir etmeyi bir borg bilirim. Ayrica tez ile ilgili goriis ve diislincelerini bildirerek
savunmama yardimci olan jiiri baskan1 Prof. Dr. Kadir Yasin ERYIGIT, boliim baskanim
Prof. Dr. Metehan YILGOR, Dog. Dr. Murat Ozan BASKOL ve Dr. Ogr. Uyesi Ozlem
GOKTAS’a tesekkiir ederim.

Ogrenciligim siiresince ders aldigim ve 6grencileri olmanin mutlulugunu yasadigim tiim
hocalarima ve bu siire icerisinde sorularimi nezaketle cevaplayan tiim meslektaslarima
stikranlarimi1 sunarmm. Son olarak uzun siiren tez yazim silirecinde kendilerini ithmal
etmeme ragmen siirekli yanimda bulunan ve en biiyiik destek¢cim olan esim Sevcan

ONDES’e ve mutluluk kaynagim oglum Mira¢ Ekrem’e tesekkiir ederim.

Hakan ONDES

BURSA, 2022.
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GIRIS
Glinlimiiz diinyasinda meydana gelen hizli degisimler karsisinda giinliik hayatimizda
olusan belirsizlikler, gelecegin giivenli ve dogru sekilde ongdriilmesi agisindan oldukca
onemlidir. Ongorii kelime anlami olarak gelecekte ne olabilecegini ya da neye ihtiyag
duyulabilecegini tahmin etme eylemidir. Kuskusuz bu durum insanoglunun gelecegi ve
kararlar1 i¢in 6nem arz etmektedir. Bireylerin yasamlarini belirsizlikten kurtararak dogru
ve giivenilir kararlar vererek kendini bir nevi giivenceye almasi ongdriiniin 6nemini
arttrmaktadir. Yapilan arastirmalarda insanoglunun ¢ogu diisiincesinin gelecek kaygisi
tasidig1 yoniindedir. Mevcut teknolojide tahminleri siirekli yenilemek ya da iyilestirmek
bir ¢6zum ise de, kiiresel etkilesimde Ongoride bulunmak ve belirsizlikleri minimize
etmek kolay olmamaktadir. Bu nedenle, gelecek i¢in olusturulacak hedeflerin ya da
planlarin tahmin edilmesinde tutarlilik gerekmektedir. Ekonomi alaninda karar vericiler
icin planlarmi olusturmada, makroekonomik serilerin éngdortlmesindeki givenilirlik, bu
tez calismasinin ana ¢ikis kaynagidir. Bu dogrultuda, son donemde kullanimi yaygin hale
gelen Yapay Sinir Ag1 Modelleri (YSA) ve ana eksende Yapay Sinir A§1 Modellerinden
hareketle olusturulan hibrit modelleme teknikleri, basarili ve tutarli bir 6ngorii araci
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Yapay Sinir Ag1 Modelleri ve buna bagli hibrit modelleme
tekniklerinin klasik ekonometrik yaklasiminin aksine, veri kiimesine iliskin dagilima,
parametre tahminleri 6ncesi dogrusallik varsayimi gerektirmemesi, farkli 6grenme
algoritmalariyla ¢alisabilme, es zamanl ¢ok sayida hiicre ile ¢alisarak karmasik iliskileri
yakalayabilme, yiiksek oOriintii yakalama ve siniflandirma yapabilme, eksik veya belirsiz
bilgi ile ¢alisabilme gibi, oldukca onemli avantajlar1 bulunmaktadir. Ozellikle hibrit
modelleme teknikleri YSA’ya dayali ¢iktilarla 6ngoriide oldukga giivenilir sonuglar
vermektedir. Bununla birlikte, elde edilen ¢iktilara iligkin parametre yorumlarinin
yapilmamasi, ag yapisinin belirlenmesinde belirli bir kural olmamasi, ag egitim siiresinin
belirsizligi ve islemlerin bilgisayarin kapasitesine bagli olmasi, bu model tirleri icin

dezavantaj olarak gorilmektedir.

Bu tez calismasinda, “makroekonomik degiskenlerin 6ngérilmesinde zaman serileri ve
yapay sinir aglarma dayali modeller c¢ercevesinde olusturulan hibrit modelleme
tekniklerinin en giivenilir ve tutarlh analiz aracidir” hipotezi ele almmistir. Tez

kapsaminda ele alinan sorun aslinda degiskenlerin 6ngdriisiinde tek bir modelin bir bagina



yetememesidir. Giiniimiizde makroekonomik degiskenlerin seyri donemden déneme
yildan yila aydan aya giinden giine hatta dakikadan dakikaya farkli ozellikler
gosterdiginden ne Klasik zaman serisi modelleri ne dogrusal olmayan zaman serisi
modelleri ne de yapay sinir ag1 modelleri tek basmma bu degiskenleri ele almada ve
ongodrmede yeterli olamamaktadir. Analiz kapsaminda, Turkiye ekonomisinden BIST
100 Endeks getirisi, net dis borg stoku, igsizlik orani, ihracat, enflasyon, reel efektif doviz
kuru ve reel para arzi olmak tzere, 7 makroekonomik degiskene yer verilmis olup, zaman
serileri tekniklerinden hareket edilmistir. Zaman serileri analizinde 6ngdrii tekniklerinin
son yillarda cesitlilik gosterip gercek degerleri elde etmedeki basarisi bu tez konusunun
belirlenmesinde 6nemli bir faktor olmustur. Yabanci literatiirde ¢alismalar olmakla
birlikte, ulusal literatiirde 6zellikle mithendislik ve tip alaninda hibrit 6ngorii tekniklerine
yer verilmesi agisindan ¢alismanin iktisadi degiskenler bazinda degerlendirildiginde bu
alanda literatiire katki koymas1 diisiiniilmiistiir. Tlgili iktisadi literatiir incelendiginde
zaman serilerinin her bir 6zelligine iliskin analize dayali ¢aligmalar mevcut olsa da bu
calisma degiskenlerin mevcut zaman serisi 6zelliklerini kapsamli bir sekilde ele alarak
olusturabilecek tiim farkli model teknikleri ile irdelenmistir. Her bir farkli zaman
serilerine iliskin 6zellikler tek bir yapiya indirgenememekte bazen serilerde hem oynaklik
hem kirilmalara bagli duragan disilik ya da hem duragan disilik hem de dogrusal olmayan
yapilar s6z konusu olabilmektedir. S6z konusu bu durumlarda zaman serisinin geleneksel
model tahminleri yetersiz kalmaktadir. Seri degerlerinin 6ngdriilerine iliskin hatay1
minimize etme ag¢isindan olabildigince farklilk minimum seviyede tutulmak
istenmektedir. Bu asamada devreye hibrit model teknikleri girmektedir. Bu ¢alismada
amag zaman serisinin her bir farkli 6zelliginin ¢esitli zaman serisi modelleri ile (tek bir
ozelligin ya da ayni anda birkag¢ farkli 6zelligin) derinlemesine irdeleyerek ve hibrit
model teknikleriyle serilerin degerlerini 6ngérmede tekdiize model kalibindan kurtararak
daha giivenilir ve tutarl sonuglar elde etmektir. BOylece iktisadi alaninda giincel hibrit
tekniklerle ongorii gergeklestirerek literatiire bu alandan katki yapmasi diistintilmiistiir.
Bu sayede belirsizlik en aza indirgenmis olacak ve politika belirleme konusunda karar
alicilar i¢in bir avantaj olusacaktir. Ornegin dis borcun siirdiiriilebilirliligi, issizlik igin bir
histeri olusumunun olup olmadig1, doviz kuru i¢in satin alma giicii paritesinin gegerliligi

tez kapsaminda test edilmistir. S6z konusu degiskenlerin bu &zelliklerden etkilenip



etkilenmemesi durumunda elde edecegi degerler olabildigince tutarli ve giivenli bir

sekilde ongoriillmiistiir.

Genel bir sekilde 6zetlemek gerekirse, bu tez ¢caligmasinda her biri zaman serisinin farkl
ozelliklerini iceren (trend, mevsimsellik, yapisal kirilma, volatilite ve dogrusallik) yedi
makroekonomik degisken Tiirkiye ekonomisi i¢in gerekli analiz teknikleriyle ele
alimmigtir. Calismanm donemi 01/01/1997-31/10/2020 olmak (zere, aylik olarak
belirlenmis olup 01/01/2020-31/10/2020 dénemi 6ngdrii i¢in kullanilmistir. Degiskenler
oncelikle zaman serisi bilesenlerinden hangisine sahip oldugu analizler ile belirlendikten
sonra duraganlik, dogrusallik testleri sonrasinda geleneksel Box-Jenkins modelleri,
otoregresif kosullu degisen varyans modelleri, Markov rejim degisim modelleri, esik ve
gecis modelleri ve Yapay sinir aglart modelleri ve bu modellerin hibrit yapilar1 tahmin
edilmis olup Ongorii degerleri elde edilmis ve 6ngdrii performanslari karsilastirilmistir.
Bu caligmada Matlab, Eviews, R Studio, Gauss ve WinRats programlar1 kullanilarak
veriler analiz edilmistir. Analiz sonucunda ele alman makroekonomik degiskenler
acisindan her bir farkli yapay sinir ag1 mimarisi ve farkli 6grenme algoritmalarima bagl
olarak hibrit modellerin giivenirligi elde edilmistir. Bu giivenirlilik 6ngorii performans

Olcltlerine tabi olarak tespit edilmistir.

Zaman serileri analizlerinde, serinin sahip oldugu 6zelliklere gore model tahminlerinin
olusturulmasi her zaman yeterli olmayabilir. Bahsi gegen degiskenler i¢in oynakliga sahip
olan degiskenin her zaman otoregresif kosullu degisen varyans modelleri ile en dogru ve
giivenilir tahminler verecegi kesinlik gostermez. Nitekim bu calisma ilgili modellerin
yetersiz oldugu durumda hangi modellere bagvurulacag: ve aslinda birden fazla modelin
avantajini kullanarak serinin gercek degerlerine ne derece yaklastigini géstermektedir.
Yine mevsimsellik 6zelligi olan bir serinin ayni zamanda duragan olmayan bir yap1
gostermesi durumunda serinin zaman patikasinda elde edilecek degerlerinin mevsimsel
bir hibrit modelden mi yoksa dogrusal olmayan bir hibrit modelden mi daha ¢ok
etkilenecegini ortaya koymaktadir. Bu dogrultuda aslinda zaman serileri igerebilecegi
tiim 6zellikler 1s181nda farkl 6zellikler igeren model kaliplariyla ele alinarak en genis ve
kapsamli analizler ile incelenmektedir. S6z konusu bu inceleme klasik zaman serisi ile
yeterli tutulmamakta yapay sinir aglarmin her bir farkli ag tipleriyle ele alinmaktadir.

Zaman serisinin biinyesindeki O6zellik kimi zaman klasik modeldeki yapidan kimi



zamanda yapay sinir aglarina dayali yapidan daha gercekei sonuglar verse de giliniimiiz
literatlirde en gercekei sonuglar hibrit teknikler iizerinde yogunlagsmaktadir. Kuskusuz
calisma kapsaminda farkli zaman serileri 6zelliklerinin ele alinmasi ve farkli modeller

tahmin edilmesi tezin hacminin biraz genis tutulmasina neden olmustur.,

Tezin baglangic asamasinda serilerin simiilasyonu yoluyla Ongoriisiiniin yapilmasi
diistiniilmiis olsa da ele alinan serilerin makroekonomi boyutundaki 6nemi daha agir
basmistir. Simiilasyon yoluyla gercek serinin tam anlamiyla elde edilip edilemeyecegi
sorunsali beraberinde Ongoriide sapmalar olusturabilir diislincesiyle serilerin kendi
degerlerinin analizde kullanilmasini gerektirmistir. Bu durum ¢alismanin kisitlamasini
olusturmaktadir. Ek olarak ele alinan yedi makroekonomik degisken disinda devlet i¢
bor¢lanma senetleri, gayri safi yurt ici hasila, ithalat, dogrudan yabanci yatirimlar, dolayl
vergilerin dolaysiz vergilere oranm1 gibi daha fazla sayida makroekonomik seriler ele
almmis olmakla birlikte serilerin 6zelliklerinde tekrara diismemek agisindan tez kapsami
disinda tutulmus olup ¢alismanin bir diger smirliligmi olusturmustur. Ote yandan ele
alman seriler ileride tez kapsami disinda iligki analizlerinde kullanilmasi diislincesiyle
ortak zaman boyutunda degerlendirilmistir. Bu da caligmanin bir baska kisitlamasini

icermektedir.

Calisma li¢ ana boliimden olusmaktadir. Calismanin birinci boliimiinde zaman serisinin
yukaridan bahsedilen oOzellikleri ve yapay sinir aglar1 teorisinden bahsedilmistir.
Calismanin ikinci béliimiinde zaman serisinde ele alinan modelleme tekniklerinin teorik
yapist incelenmistir. Hibrit model kavramindan bahsedilmistir. Son bdliimde segilmis
makroekonomik degiskenlerin ilgili donem boyunca elde edilen tahmin ve Ongdrii
sonuglarma yer verilerek, degiskenler ve modeller hem iktisadi hem istatistiksel hem de
ekonometrik acidan ele alinmistir. Elde edilen sonuglar literatiirde yer alan ¢aligmalar ile

karsilastirilmistir.



BiRINCI BOLUM

ZAMAN SERISININ OZELLIKLERI

1.1. STOKASTIK SURECLER

Glinliik yagsamda veya ig hayatinda zamanin 6nemi vardir. Birgok olgu ya da olay zaman
icinde degismektedir. Ilgili degisimleri incelemek igin ilgili degiskenin zaman serisi
seklinde derlenmis olmasi gerekir. Siklar1 zaman vasfi itibariyla derlenen degisken zaman
degiskeni adin1 alir iken, elde edilen seri zaman serisi seklinde adlandirilir. Zaman
serilerinin analiz edilmesi, ilgilenilen olaymn veya konunun dinamik olarak irdelenmesi

anlamini tasir.

Zaman serilerinde olasilikli tahminler, stokastik sirecler olarak da adlandirilir.
Giiniimiizde pek ¢ok fiziksel siireg i¢erisinde rassal ya da stokastik yap1 vardir. Stokastik
sureg; literaturde reel fiziksel slire¢ veya ilgili siirecin bir matematiksel yapisi olarak ele
almir (Chatfield, 1980: 33). Teorik bir siireg, stokastik silire¢ olarak adlandirilir iken, bu
teorik stokastik siirecin gergeklesmesi gozlemlenen Y; serisi seklinde ifade edilir. O halde,
anakiitle ve 6rneklem kavramlarmin zaman serileri analizindeki karsiligi, sirasiyla teorik

stokastik siire¢ ve gergeklesme (gozlemlenen seri) seklindedir (Isigigok, 1994: 45).

Gozlemlenen zaman serisi Y, t = 1,2, ..., T; stokastik siire¢ olarak tanimlanan bir yapinin
gerceklesmesi olarak diisiiniiliir. Stokastik siirecteki her deger Y3, Y5, ..., Y; bir olasilik
dagilimindan tesadifi olarak elde edildiginden, rassal vasif olarak ele alinir ve
gbzlemlerin olasilik dagilimlarinin belirli bir dagilima uygun oldugu varsayilmaktadir
(Pindyck ve Rubinfeld, 1991: 440). Boylece stokastik slire¢, matematiksel agidan zaman
araliklarina gore olusturulmus rassal degiskenlerin anakiitlesi seklinde ifade edilir. Bu
bakimdan degerlendirildiginde, istatistikte yer alan anakitle-6rneklem iligskisinden
hareketle yapilan ¢ikarimda oldugu gibi, stokastik siire¢ hakkinda da benzer sekilde

¢ikarimda bulunmak, zaman serisinin temel amacidir.

Zaman i¢inde siralanan rassal degiskenlerin birikimini olusturan stokastik siiregte,
vasiflarin kesikli veya surekli yapisina gore, siire¢ degiskenleri farkli sembollerle

gosterilebilir. Strecin temsili siirekli degisken ile saglaniyor ise rassal degisken Y (t);



buna karsilik temsil edilen siire¢ kesikli bir degiskene bagli ise Y; seklinde ifade
edilmektedir (Seviktekin ve Nargelecekenler, 2007: 54).

Bir stokastik yapinin belirlenmesinin en temel yollarindan biri, yapinin momentlerini elde
etmektir. Ozellikle birinci ve ikinci momentler olarak belirtilen ortalama, varyans ve
otokovaryans esitlikleri olusturulur (Chatfiled, 1980: 34). Bu a¢idan Y; degiskeninin

ortalama ve varyansi agagidaki gibidir:

Ortalama: u; = E(Y;) (1.2)
Varyans : 6 = Var(Y,) (1.2)
Buna gore, (1.1) ve (1.2) no.lu denklemlerden hareketle, Y;; ve Y;, arasindaki kovaryans;
Otokovaryans : Cov(Yzy, Yiz) =E[(Yer — ter) (YVez — Be2)] (1.3)

seklinde olusturulur. Kovaryans tanimini genisleterek Y; ile k sayida gecikmeli degeri su

sekilde gosterebiliriz:

Yie = Cov(Yy, Yirp) = E{[Y: = EY)I (Ve — E(Yeri) 1} (1.4)

Burada y; otokovaryans olarak adlandirilir. Bir bagka nokta ise duraganlik siireci altinda

slirecin varyansinin
Yo = Cov(Y,,Y,) = Var(Y,) (1.5)
seklinde olusturulmasidir.

Genel bir ifadeyle, ilgili stokastik strecin dagilimi, vasfin birinci ve ikinci momentleri ile

belirlenebilir.
1.1.1. Duragan Stokastik Siiregler

Ortalama ve varyans agisindan bir zaman serisi adina (1.1) ve (1.2) no.lu denklemlerde
belirtildigi gibi sistemsel degisin olmamasi ve diizenli yapida periyodik degismeler
gozlemlenmiyorsa, serinin duragan oldugu sdylenir. Duragan bir yapiya sahip seride,
stokastik siirecin karakteristikleri zamana bagli olarak degismemektedir. Iki doneme ait
hesaplanan kovaryans, hesaplanan donem i¢in degil iki donem arasindaki uzakliga
baghdir (Gujarati, 1995:711).

Zaman serisi modellerini gelistirebilmek adma, ilgili stokastik siirecin zamana dayali

olarak degisip degismedigi bilgisine sahip olmak gerekmektedir. Bu da siirecin duragan



olup olmadiginin aragtirilmasini gerektirir. Siirecin duragan olmasi durumunda bu siirece
dayanarak olusturulacak modeller sorun yaratmadan kullanilabilir. Buna karsilik; siirecin
duragan dis1 olmasi durumunda, seriye iliskin model olusturmak ya da seriyi duragan dis1
yapistyla bir model i¢inde kullanmak hatali olacaktir.

Duraganlik kavramini zayif duraganlik, giiclii duraganlik ile kesin duraganlik seklinde

iic grupta degerlendirmek miimkiindiir. Stokastik silirecin rassal degiskenleri ¥,
t=1,...,T icin birlesik dagilimmni tanmimlamanin giic olmas: nedeniyle, siirecin

ortalamasi, varyansi ve kovaryansinin sabit oldugunun belirtilmesiyle yetinilmektedir:

i) Ortalama : E(Y;) = uy (tiim t’ler i¢in sabit)

i) Varyans : Var(Y;) = o =¥, (tiim t’ler i¢in sabit)

iii) Kovaryans : Cov(¥;, Visr) = Vi (tim t’ler igin sabit ve k sifirdan
farklr)

Duraganligm bu tanimi zayif duraganlik (kovaryans duragan) olarak adlandirilir.
Goriildiigti gibi zayif duraganlikta; ortalama, varyans ve kovaryans zamandan
bagimsizdir. Nitekim, zayif duragan bir yapida ¥; ile Y., arasindaki kovaryansin t’ye
degil, k gecikme uzunluguna bagl oldugu ifade edilebilir. y, ve y_, degerlerinin ayni
hassasiyete sahip olmasi ve y, = y_, nedeniyle, kovaryans duragan yapmin simetrik

ozelligi tasidigi sOylenebilir (Hamilton, 1994: 45).

Zayif duraganlik 6zelliklerine ek olarak, ¥; rassal degiskeninin dagilimmin da zamana
bagli olarak degismemesi durumunda, ilgili zaman serisinin gii¢lii duragan yapida oldugu
ifade edilir. Stokastik bir siire¢, eger n sayida gozlemin (¥, ...,Y:,) herhangi bir
boliimiiniin bilesik dagilimi, k adet gecikmesi géz 6niinde bulunduruldugunda, tiim n ve
k degerleri i¢in Y;y4p, ..., Yinsg setinin bilesik dagilimi ile ayni olmasi durumunda, ilgili
zaman serisinin veya silirecin kesin duraganlik yapisma sahip oldugu belirtilir. Kesin
duragan bir zaman serisi i¢in Y¥;’nin dagilimi t’den (zamandan) bagimsizdir. Eger
stokastik siire¢ yapisi, kesin duragan ise, bu durum zayif duraganligi da igerir. Ancak
bunun tersi gecerli degildir. Diger bir deyisle, zayif duragan olan bir stokastik siireg,
ortalamalarin ve otokovaryanslarin zamana bagli olmamalar1 nedeniyle, ayn1 zamanda

kesin duragan olamaz (Akgiil, 2003:7).

Diger taraftan, kesikli rassal siire¢ yapisina sahip olan bir zaman serisi, bagimsiz ve 6zdes
dagilan rassal degigkenlerin bir birikimini igeriyor ise piir rassal siire¢ olarak tanimlanir.

Pur rassal surece iliskin degiskenler sabit ortalama ve varyans icermektedir. Diger bir



deyigle; Ortalama : E(g)=0; Varyans : Var(e) =c? ve Kovaryans
Cov(e;, g.45) = 0 olacaktir. Diger yandan, piir rassal siirecin otokovaryans ve

otokorelasyon fonksiyonlar1 agagidaki gibidir:

Otokovaryans : y, = Cov(ss, g04) =0 k= 01¢in (1.6)

1 k =0ise
0 k = 0ise

Sifir ortalama ile sabit varyans 6zelligi gosteren bagimsiz 6zdes dagilan rassal degiskenin
dagilimi:

e, ~ 1ID(0,0%) (t=1,2,....T) (1.8)

seklinde belirtilir ve degiskenlerin duragan oldugu kabul edilir. Bu yonden

Otokorelasyon : p(k) = { 1.7)

degerlendirildiginde, serinin ortalama ve varyansi zamana bagli degildir. Bu yap1 serinin
zay1f duragan bir siirece sahip oldugunu gosterir (Liitkepohl,2005:36). Diger yandan, &;
‘nin dagiliminin normal olmasi, siirecin aynt zamanda kesin duragan yapiya sahip
oldugunu ifade eder. istatistiksel acidan piir rassal siire¢ sifir ortalamali, sabit varyansl

ile bagimsiz normal dagilan bir siire¢ olarak belirtilir.
1.1.2. Duragan Dist Stokastik Siiregler

Daha 6nce de belirtildigi gibi, zaman serileri analizinin uygulanabilmesi i¢in serinin veya
stirecin duragan olmasi gerekir. Ancak, ekonomi alanindaki pek ¢cok zaman serisinin
duragan-dis1 yapiya sahip oldugu da bilinmektedir. Zaman serilerinin ortalamasinin ve
varyansinin sabit bir dagilim gostermemesi veya stokastik siirecin karakteristiklerinin
zamana bagh olarak degismesi, s6z konusu zaman serisinin duragan-dis1 olarak
adlandirilmasini saglar. O halde duragan olmayan veya ayni anlama gelmek {izere,
duragan dis1 yapidaki serilerin duragan hale getirilmeleri i¢cin trend veya mevsim
etkilerinden arindirilmalar1 gerekir. Bu isleme trend duraganlik veya mevsimsel
duraganlik adi verilir. Bu ama¢ dogrultusunda, Box-Jenkins (1976) tarafindan,
deterministik veya stokastik olmasi farketmeksizin trend duraganlik ve mevsimsel
duraganlik igin fark alma islemi Onerilmistir. Duragan dis1 bir zaman serisinin modeli
sOyledir:

Yi=p + & (1.9)
Burada, ortalama p; zamanm bir fonksiyonu iken, &; zayif duragan bir dizidir.

Bir seri en az bir sayida fark alma siireci sonucunda duragan hale geliyor ise, duragan-

dis1 serinin homojen oldugu soylenir. O halde, homojenlik derecesi, serinin fark alma



sayisini gosterir. Simdi, duragan dis1 yapilara sahip olan piir rassal yiirliylis siireci ile

kayan rassal yUrlyiis siireci hakkinda bilgi verelim.
1.1.2.1. Piir Rassal Yiiriiyiig Siireci

Birinci-derece duragan dis1 siirecin bir 6rnegini ifade eden basit rassal yiirliyiis siireci:
Yt = Yt—l + & (110)

seklinde yazilabilir. Burada {&,},ortalamasi u, ve varyansi o2 ile pir rassal bir seridir. ¥;
’nin ortalamasi : E(Y;) = E(Y;_; + &) = E(Y;_,) + E(s;) seklinde olup, E(s,) = 0 ve
E(Y:) = E(Y;_,) oldugundan su sonuca ulasilir:

E(Y) = mt (1.11)
Elde edilen sonug, ¥, nin ortalamasinin zaman boyunca degismedigini gostermistir. Buna

karsilik
Y 'nin varyanst : E(Y?) = E[(Y;_, + &)%] = E(Y2,) + a?

=E[(Y;—, + Et)zl = E(Ytz—z) + 25,92

= E[(Yi—x +&)°] = E(Y2,) + kol
= %o (1.12)
seklinde verilir. Bu esitlikten varyansin smirmin olmadigi ve bu nedenle tanimsiz oldugu

sOylenebilir. Ayn1 sonug kovaryanslar i¢in de olusturulabilir.

Y:'nin kovaryanst : E(Y;¥;_;) = E[Y;_; (Vi_1 + &4)]

=E (Ytz— 1)

=y, (1.13)
Goriildigii lizere, ¥; 'nin varyansi ve kovaryansi zaman boyunca degisim gostermektedir.
Bu nedenle, ¥; zaman serisinin duragan-disi siire¢ gosterdigi soylenebilir. Bu duruma ek

olarak fark alinirsa su sonuca ulasilir:
Yt — Yt—l = Yt—l — Yt—l + ¢ ve .dyt = & (114)

Farki alma ile olusturulan serinin duragan oldugu sdylenebilir. £; zamandan bagimsiz ve
temiz dizi oldugundan, siirecin duragan oldugu kabul edilir. Kisaca, rassal yiiriiyis siireci
duragan-dis1 bir yapiya sahip iken, birinci farkin alinmasiyla duragan hale gelmistir. Bu
nedenle, piir rassal yiiriiyiis siirecinin birinci derecen homojen yapida oldugu ve I(1)

seklinde gosterildigi sdylenebilir.



1.1.2.2. Kayan Rassal Yiiriiyiis Siireci

Kayan rassal yiiriiyiis siireci, piir rassal yiirliylis siirecinin sifirdan farkli kesme terimini
iceren durumu olup soyle yazilir:

Ye=p+Y,te (1.15)
Goriildiigii gibi, denklem (1.10) ile denklem (1.15) arasindaki fark, denklem (1.15)’e
kesme teriminin dahil edilmesidir. Denklem (1.15)’te u + 0 ve &; temiz bir dizi strecidir.

Kayan rassal yliriiyiis siirecinin birinci farklar1 alindiginda ve sadelestirildiginde:
Yt — Yt—l = U + Et (116)

Kuskusuz, bu ifadenin AY; = g + & seklinde yazilmasi da miimkiindiir. Elde edilen
denklemde kesme teriminin isaretine gore, ¥; art1 veya eksi yonde seyir izleyecek ve

kayan rassal yliriiyiis siireci, duragan-dis1 bir yap1 sergileyecektir. Kayan rassal yliriiyiis

slirecinin ortalamasi:

E(Y) =E(u+Y—y +&) =pt+EY—1) + E()

E(Y;) =put + E(Y;-1)

E(Y;) = ut + ut (1.17)
seklinde olup, dogrusal bir trendi temsil etmektedir. Siirecin varyansi ise:

E(Y?) = ta? (1.18)

olarak gosterilir. Dolayisiyla kovaryans ve varyans zamana bagli olup, sabit olmadiklar1

icin, ¥; serisi duragan dis1 bir yapiya sahiptir (Seddighi v.d., 2000: 255).
1.2. TREND

Zaman serilerinde uzun donemde yasanan artislar ya da azalislar trend olarak adlandirilir.
Trend, zaman serisinin uzun dénemdeki egilimi gésterdiginden, trendin seyrinde en az 2
veya 3 konjonktiir dalgalanmasinin meydana gelmesi gerekmektedir (Seviiktekin ve
Nargelegekenler, 2007: 13). Iktisadi biiyiikliiklerin siirekli artma egiliminde olmasi
nedeniyle, iktisadi zaman serilerinde yaygimn olarak pozitif (artan) trend ile karsilasilir.
Zaman serilerinin 6nemli bir bileseni olan trend kavrammi asagidaki model ile

inceleyebiliriz.

Yt = U + ¢1Yt—1 "‘,Gt + Et (119)
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Iigili model, trend yapismin duragan ve duragan-dis1 &zelliklerinin  genelini

yansitmaktadir. Birinci 6zellik olarak, ¢, =1 ve § = 0 ise model:
Ve=p+Y,+te (1.20)

yazilabilir. Burada p’nin isaretine baglh olarak ¥; asagiya ya da yukariya yonelik ivme
yapar. Modelde yer alan trend, stokastik trend ya da daha once deginilen kayan rassal
yiirliylis stireci olarak bilinir ve seri duragan-dis1 yapidadir. Egeru = 0,¢=1ve f§ =0

ise model:
Yt = Yt—l + Et (121)

elde edilir. Bu model ise yine daha 6nce deginilen piir rassal yiiriiyiis siirecidir. ¥; serisi
duragan-dis1 yapiya sahiptir. Serinin farki alinarak seri duragan hale getirilecektir. Ote

yandan p = 0,¢, =0 ve = 0 ise siire¢ asagidaki model ile agiklanir.

Bu kez B’nin isaretine gore ¥; asagiya ya da yukariya dogru egilim gosterecektir. BOyle
bir trend deterministik trend olarak olarak tanimlanir. Bu siirece ek olarak eger ‘¢1| <1

ise ¥; serisi deterministik trendin varliginda 1(0) yapisinda duragan bir siirece sahip

olacaktir.

Son durumda ise p# 0,¢, =1 ve f =+ 0 iken siirecin en genel haline asagidaki

denklemde yer verilmistir.
Yt = H + Yt—l ‘I‘ﬁt + Et (123)

i Ve B'nin birlikte olusturacagi etkiye gore, ¥; farkli egilim gosterecektir. Trendin bu tiirii

stokastik ve deterministik trend olarak adlandirilir.

Stokastik trend, ¥;’deki duragan-disiligi zaman serisinin birinci farki alinarak ortadan
kaldirildigindan fark duragan siire¢ (DSP) olarak ifade edilir. Buna karsilik, deterministik
trendde Y;’deki duragan-disiligi zaman serisinden trendi arindirarak ortadan kaldirmak

miimkiin olacagindan, trend duragan stire¢ (TSP) olarak ifade edilir (Kantz ve Thomas,

1994: 110).
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1.2.1. Gecikme Yapisinin Tespiti

p. dereceden bir otoregresif denklem olusturulmak istensin:

Yi=0¢, Vi 1+ e pt... —I—gz‘-'th_p + & (1.24)
Bu model iizerinden AR(1) yapisi ele alindiginda:

Vi =@ Y1+ & (1.25)

olur. Buradaki hata terimi temiz-dizi siire¢ 6zelligini kaybederek korelasyonlu bir yap1

gosterir.
Er = ¢2 Yt_z + ¢Yt—3 +. .. +¢pyt_p + Vi (126)

Teorik bilgi kriterlerinden yararlanarak ya da genelden 6zele veya 6zelden genele

yontemiyle kalintilardaki otokorelasyon ortadan kaldirilabilir.

Teorik bilgi kriterleri ile gecikme yapisinin derecesi tespit edilirken, bir kisit fonksiyonu
yardimiyla fonksiyonel gecikmelerin miktar1 olabildigince minimize edilir. Hali hazirda,
daha sonra sunulacak olan Akaike (AIC) ve Schwarz (SIC) bilgi kriterlerinden elde edilen
degerlerin, anlamlilik diizeyleri kullanilarak kalintilarda serisel korelasyonun olup

olmadigi test edilebilir (Gonzalo ve Pitarakis, 1998: 323).

Genelden 6zele veya 6zelden genele yonteminde ise sirasiyla birisi m ve digeri m+n
gecikmeli iki modelden son n gecikmenin biitiin olarak sifira esitligini ifade eden yokluk
hipotezi Wald testi ile ssnanmistir. Ozelden genele stratejisinde ise, gecikme boyutunun
tespitinde n=1 kabul edilerek ve birer birer artirilarak t sinamasi yardimiyla modele dahil

edilen son gecikmenin anlamlilig1 test edilir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007,

5.325).
1.2.2. Zaman Serilerinde Dogrusal Birim Kok Testleri

Dickey ve Fuller’in (1979) ortaya koydugu Dickey Fuller (DF) Birim Kok Testi, zaman
serilerine iliskin duraganligi test etmek adina gelistirilen birim kdk sinamalarmin temelini
olusturmaktadir. Dickey ve Fuller, T gézlemden olugan ¥; zaman serisini otoregresif bir

yap1 olarak agagidaki sekilde ele almistir:
Y; = ¢1Yt—1 + &

Tanimli denklemde iki taraftan da ¥;_, ¢ikarildiginda ¥;’nin farki alinmis olur ve model:
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Vi =Y 1=¢Y 1 —Vi1te> A, =(¢,— DY 1+ &
.dyt = 5Yt—l + & (127)
sekline doniisiir.

Olusturulan modelde stokastik trendin mevcudiyetinin sinanmasi esasinda sifir hipotez
acisindan otoregresif parametrenin 1’e esit olmasinin sinanmasi ile aynidir ve alternatif
hipotezin de 1’den kiiclik olacak bicimde ele alinmasi serinin trend duraganligini ifade

eder (Phillips ve Xiao, 1998: 438).

Boylece, DF smamasinda, yokluk ve alternatif hipotezler asagidaki gibidir.
Hp:6 =0 (¢, =1)

Hi:6 <0 (g, <1)

Birim kok simnamasi uygulanirken, olusturulan model en kiiciik kareler teknigiyle tahmin
edilir ve § parametresinin 0’a esit olup olmadigi, t testine benzer bir test ile smanir. Buna
T test istatistigi ad1 da verilir. ¢, sifira ne derece yakm ise serinin o derece hizh
duraganlasacagi1 beklenir. Ek olarak, alternatif hipotezin tek tarafli olusturulmasmin
sebebi ise testin giiciinii maksimum seviyeye ¢ikartmaktir. Tahmin edilen § parametresi
icin t istatistiginde hesaplanan 7 test istatistiginin karsilastirilacagi kritik degerler, student

t dagilimina gore saga carpiklik belirttigi icin DF sinamasi kritik deger tablosundan elde
edilen degerle karsilastirilir (Rudebusch, 1992: 664). Ancak, serinin sabit terim ya da
deterministik trend igermesi durumunda olusturulan regresyona trendlerin dahil edilmesi
ile tahmin yapilsmas1 gerekmektedir. Bu sayede sirasiyla kesme terimi dahil edilmis

modelde %, ve deterministik trend dahil edilmis modelde ise 5 test istatistikleri

kullanilar.

Dickey Fuller birim kdk smamasinda otokorelasyon sorunu ihmal edilmistir. Daha sonra
gelistirilen Dickey ve Fuller (1981) birim kok testinde ise modelde yer alan hata
terimlerinin otokorelasyonlu oldugu kabul edilir ve otokorelasyon sorununu gidermek
adina, bagimlh degiskenin gecikmeli terimleri modele dahil edilir. Genisletilmis
(artirilmis) Dickey ve Fuller birim kok testinde (ADF) de, Dickey ve Fuller (1979) (DF)
birim kok testinde kullanilan kritik degerler ve hipotezler kullanilmaktadir. ADF testinde
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uygun gecikmeli terim sayisina karar vermek i¢in Akaike bilgi kriteri veya Schwarz bilgi

kriterinden yararlanilir. Olusturulan model su sekildedir:
.dyt = U ‘I‘ﬁ(t — 1,2(3’1 —p + 1)) + 5Yt+p—1 + E_?:l gf-}.dYt_j- + £t+p (128)

Phillips ve Perron (PP) (1988), zaman serilerinin duraganliginin analizinde DF ve ADF
testinin eksik yonlerine karsi gelistirilmis bir birim kok testidir. PP testi, trend igeren
zaman serisi duraganlik analizlerinde DF ve ADF birim kok sinamalaria gore daha giiclii
neticeler veren parametrik olmayan bir testtir. PP testinde modeller, otoregresif hareketli

ortalama siireci (ARMA) kullanilarak olusturulmustur. PP testi icin su iki denklem

olusturulmustur:
Ye=fi+ Vi + & (1.29)
Y, =i+ B(t—1/2T)¢V,_, + & (1.30)

Denklemlerde T gozlem sayisi, £, hata terimini ve (i, 8, @) en kiicik kareler (EKK)
regresyonu katsayilarini gostermektedir. Denklem (1.20) ve (1.21)’de verilen modellere
sifirdan farkl bir sabit eklendiginde veri olusturma siireci, t-istatistikleri ve katsayilar

benzer sekilde olacagi icin asagidaki sekilde genellenebilir:
Yt =u + ¢1Yt—1 + E¢ (t=1,2, ) (131)

Phillips ve Perron (1988), parametre bagimlilig1 problemini asimptotik olarak ortadan
kaldirmak i¢in (1.29) ve (1.30) nolu regresyonlardan elde edilen geleneksel test
istatistikleri Z istatistiklerine doniistiirtilmiistiir. (1.29) numarali model igin elde edilen

test istatistikleri soyledir:

Z(H) =T@—1) = Atiyy, Z(t) = (§/Gr)t;— XGry /1y (132)
Z(tg) = (§/6r )ty — X'Grymy /iyl myl} (1.33)

(1.30) numarali model i¢in elde edilen test istatistikleri soyledir:

Z(H =TP-1) - A/M, Z(ty = (8/67)ty— A'6r, /M2 (1.34)
Z(ty) = (§/6r)ty — A'Gpymy /M2 (M + mi)Y/? (1.35)
Z(tg) = (8/6r1)tg — 671 (1/2my — myy)/ M/ 1242017 (1.36)
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Burada;

myy =T 22X V7 (1.37)
Mgy = T2 3(Y, — V)2 (1.38)
my =T323)Y, (1.39)
me, =T 2TtV (1.40)

M=00-Tmyy +12m% + 12(1 + T Hmyymy — (4 + 6T 1 + 2T H)mi  (1.41)

= 1/2(6%, — §%) (1.42)
A= jfﬁi'%l (143)
= 1/2/(6%, — §?) (1.44)
A= 1/63, (1.45)

Philips — Perron testi, DF testi ile ayn1 limit dagilimin1 i¢erdiginden Z istatistikleri adina

DF kritik degerleri ile hipotezlerinden yararlanilir.
Hy:6 = 0 (¢, = 1) (Seri duragan degildir, birim kok vardir).
H.:6 <0 (¢, < 1) (Seri duragandir, birim kok yoktur).

Duraganligm arastirilmasinda kullanilan bir diger test de KPSS testidir. Kwiatkowski,
Phillips ve Schmidt ve Shin (1992) ortaya koyduklar1 arastirmalarinda, standart birim kok
smamalarmin sifir hipotezinin reddedilmesi ile alternatif hipotezin uygun goriilmesinin
gegerli bir kanit tespit edilmedik¢e miimkiin olmadigini ifade etmislerdir. Bu sebeple,
sifir hipotezinin reddedilme hususundaki yaygin yanilgmin sebebini, standart birim kdk

smamalarinda meydana getirilen hipotezlere baglamislardir.
KPSS testinde dikkate alinan model su sekildedir:
V=& +r+e (1.46)

Esitlikte, £, duragan bir temiz dizi siireci, t deterministik trend ve r = 1,y + u;
bigimindeki rassal yiiriiyiis siirecini gosteren degiskendir. KPSS testinin hipotezleri DF,
ADF ve PP testlerinin tam tersi olup su sekildedir:

H, : 0,2 = 0 (Seri duragandir)
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Hy: 0,2 = 0 (Seri duragan degildir)

Hipotezlerde yer alan ¢,%, u, hata teriminin varyansidir. Bos hipotez
reddedilemediginde, bir bagka ifadeyle hata teriminin varyansi sifira esit oldugunda, r;
ve Y, duragan olacaktir. KPSS testinin hipotezlerini simmamak i¢in yararlanilan kritik
degerler, Lagrange carpanindan faydalanilarak {iretilmistir. Test istatistigi asagidaki
sekilde elde edilir. Hatalar, zaman trendi ile sabit iizerine regres edilen Y regresyonundan

elde edilir. e, =1,2,..., T scklinde olusturulur. Bu regresyondan elde edilen hata
varyansinin tahmini 692 olarak gosterilir. Hatalara iligkin esitlik su sekildedir:
Se=Xi_,e t=1,2,...,T (1.47)
LM test istatistigi ise asagidaki gibi olusturulur:

LM = X1, 5% /62 (1.48)

LM test istatistigi hata terimlerinin birbirinden bagimsiz ve 6zdes dagilim gdsterdigi

varsayiminin gegerli oldugu durumlarda kullanilir. Bu varsayimm saglanmadigi

durumlarda &, yerine o2 kullanilir.

g? = }'im T™1E(S2) (1.49)
s2(D) ise:
sP(D) =T X ef +2T X w(s, DXl s erers (1.50)

Burada, I gecikmeyi ve w(s, ) ise agirlik fonksiyonunu gostermektedir. Test istatistigi

ise asagidaki sekildedir:

2
por2y (L51)

s2(D)

KPSS testi, standart birim kok smamalarmim gergeklestirdigi zaman serilerinde birim
kokin varligini ortaya koymak yerine; duraganhigi test etmeyi se¢mislerdir. Test
istatistigi degerinin, kritik degerden kiiciik oldugunda bos hipotez reddedilememekte ve

serinin duragan olduguna karar verilmektedir.

Duraganhigim test edilmesinde kullanilan besinci test ise Elliot, Rothenberg, Stock Point,
Optimal testidir. Elliott v.d. (1996) klguk 6rneklemlerde serinin bilinmeyen bir ortalama

ya da dogrusal bir egilim gostermesi durumunda, Dickey-Fuller t stnamasmin farkl bir
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versiyonu olarak daha glgli bir test gelistirmislerdir. Testin giiciini Monte Carlo
simiillasyonu  ile  degistirilmis  testin  kiicik  Orneklemlerinde  deneyerek
gerceklestirmislerdir. DF-GLS (Dickey Fuller Generalized Least Square) birim kok testi
ile seride deterministik trend ya da sabit bulundugu durumlarda uygulama
yapilabilmektedir. Testin uygulanabilmesi adina dncelikle seride trend arindirma islemi

yapilmalidir. Testin algoritma asamalar1 s0yledir:
Yt = Bt + s (152)
U = auy_q + vy (1.53)

Modellerde B, deterministik trendi gosterirken; v, sifir ortalamaya sahip, duragan ve sifir
frekansinda pozitif spektral yogunluk fonksiyonlu hata siirecini gostermektedir. Temel ve

alternatif hipotezler soyledir:
Hy : a = 1 (Birim kok vardir)
H, : |a| < 1 (Birim kok yoktur)

Burada, @ = 1+ ¢/T formiiliiyle elde edilmektedir. Seride yalnizca sabit terim varsa
sabit ortalama i¢in ¢ = —7.0; sabit terim ve trend varsa dogrusal egilim durumu i¢in
¢ = 13.5 alinir. DF-GLS birim kdk sinamasinin uygulanabilmesi adina serinin kesme ve
trendden arindirilmasi islemi yapilmalidir. B, terimi bilinirken wu, g6zlemlenebilir ve

logaritmik olabilirlik fonksiyonu soyledir:
L(a) = [Au — (@ — Du_{]'Z7Au — (& — Du_,] (1.54)

Modelde Au = (uy, 1y —uy, ..., ur — up—1)' u_y = (0,uy,..., ur_,) Ve X, vy,..., vy
icin tekil olmayan varyans kovaryans matrisini gostermektedir. Burada temel hipotez
a = 1’e karsin « = @ alternatif hipotezi smanmaktadir. L(@) — L(1) islemi benzerlik
oran istatistigini vermektedir. Boylece bozulma olmayan dagilim elde etmek adina uygun

oran T~Y’dir. ¢ = T(a — 1) seklinde ifade edilir; boylece ¢ = T(a@ — 1) olur.
L@ — L) =¢e*T 2 27wy —2eT W 271 Au (1.55)

Y; serisi yerine trendden arindirilmig ¥ serisi kullanilmigtir. DF-GLS sinamasi yapilirken
Y@ =Y, — B'Z.0lmak Uzere, Z; = (1,t)" seklinde hesaplanir (Z¢, 1” ler ve deterministik

trendden olusan vektorii gostermektedir). Seride trendin olmadigi sadece kesmenin
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oldugu durumda, bu vektor Z, = (1)" seklindedir. Olagan En Kii¢iik Kareler (OEKK)

yontemi ile tahmin edilen model asagidaki gibidir:

?,=Y,—B'Z, (1.56)
DF-GLS testinde S(&) kalint1 kareleri toplamini temsil etmek iizere model sdyledir:

P, = [S(a) — aS())/Sk (157)

Modelde S(1),a = 1 temel hipotezi tahmin edildikten sonra olusturulan kalint1 kareleri
toplamini ifade etmektedir. B'y1 bulmak igin ¥, Uzerine Z, regres edilmektedir. ¥, ve Z,

sOyle tanimlanmaktadir:

(Y, V,,...,¥) =V, (1 —aLy,,..., (1 —al)Yy)

(Z1,2,,..., Z)=Z,(1—al)z,,..., ((1—al)zZ;) (1.58)
Trendden ve kesmeden arindirilmis seriye Y@ standart DF testi yapilir (Elliott v.d., 1996).

Diger taraftan, Philips-Perron (1988) testinde meydana gelen boyut bozuklugunu
diizeltmek ve testin giiciinii artirmak i¢cin Ng ve Perron yeni bir test ortaya koymuslardir.
PP testinde, serilerde negatif hareketli ortalama siireci yer aldiginda siklikla hata
teriminde boyut dagilim ¢arpiklig1 meydana gelmektedir. Fakat Dickey-Fuller birim kok

testlerinde bu durum 6nemli bir sorun olusturmamaktadir.

Testte; u;, (0,02) ile birbirinden bagimsiz ve aynmi dagihm gostermek tizere veri

olusturma algoritmasi soyledir:
Yt = aYt—l + Uy (159)

Normallestirilmis en kiiciik kareler istatistigini White (1958)’de T(@ — 1) seklinde

gOstererek; @& igin test istatistigini s0yle olusturmustur:

ta = (@ —1)/[s, T, Y2 )72, (1.60)

=

sg =T ' Xi—y 0y (1.61)

Perron ve NG (1996); Phillips (1987) ile Phillips ve Perron (1988) caligmalarmdaki test
istatistiklerini doniistiirerek elde ettikleri ve M testleri olarak tanimladiklar1 asagidaki test

istatistiklerini gelistirmislerdir:

MZ, = (T} —sH)(2T2 3, ¥ ! (1.62)
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(1.62) nolu model asagidaki gibi de gosterilebilir:
MZ, =2Z,+ (T/2)(@a —1)? (1.63)
MZy = Z; + (1/2)(EL Y2, /s (@ - 1)? (1.64)

Standart varsaymmlar 1s131inda Z, ve MZ; Z, ve MZ, asimptotik olacak sekilde birbirine
esit olmasindan dolayi ilgili istatistiklerin asimptotik kritik degerleri birbirleriyle aynidir.
Bir diger istatistik ise Perron ve NG (1996), Sargan ve Bahargava (1983) ve Bhargava
(1986) nin gelistirdikleri test istatisigini ele alarak MSB istatistigini olusturmuslardir:

MSB = (T2XI_, Y. [s*)'/> (1.65)
PP test istatistikleri ve MSB test istatistikleri arasindaki baglanti su sekildedir:
Z, = MSB.Z, (1.66)

Perron ve NG (1996) mevcut bu baglantiya dayali olusturduklarit M testleri adina

asagidaki iliskiyi vermislerdir:

MZ, = MSB.MZ,, (1.67)
Dondistliriilmiis  bu  test istatistiklerinin  sonrasinda, NG ve Perron (2001)
gerceklestirdikleri arastirmada MPFS olarak  adlandirdiklart test istatistiklerini
olusturmuslardir. Seride sadece sabit veya sabit ve trendin birlikte bulunmasi halinde test
istatistigi soyledir:

Seride sadece sabit terim bulundugunda model:

MPES = [>T 231, V. eT'¥21/Sk (1.68)
Seride sabit ve trendin birlikte bulunmas1 halinde model:

MPFLS = [T XL, ¥, | (1 - OT P71/Sk (1.69)
Modellerde;

st = 67/(1— B(1)),

6 = (T — ) ' Xl sy 85 Ve (1) = i, By dir. (1.70)
Modellerdeki 52 ve f; asagidaki denklemden elde edilen EKK tahmincileri ve d,

deterministik bilesendir.
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AY, = d + BoYey + 251 B AY:; + ey (1.72)

Gergeklesen M smamalari icin NG-Perron testinde temel hipotezler MZ, ve MZ,, igin
duraganligin olmadigt MSB ve MP; test istatistikleri adina da duragan oldugunu
belirtmektedir. NG ve Perron (2001), Akaike ile Schwarz bilgi kriterlerini gelistirerek
asagidaki bicimde yeni bir bilgi kriteri ortaya koymuslardir:

MIC(k) = In(o2) + LEr@T0D) (1.72)

T —Emax

Modelde 7,(k) = (62)7152 I:kam Y2, ve

T

~2 TY ~ . 4
0 = (T—k2L.5, &5 o Femayint(12 (E) )

olarak gosterilmistir. Schwarz bilgi kriteri adina gerceklesen doniisiim MBIC ve Akaike
bilgi 6l¢iitii adina olusturulan degisim MAIC olarak adlandirilmistir. Yukarida anlatilan
duraganlik testlerinden tezin uygulama kisminda ADF, PP ve KPSS testlerine
deginilmistir.

1.3. MEVSIMSELLIK

Incelenen zaman serisi ardisik yillarin ayni aylarinda tekrar eden benzer hareketler
gosteriyorsa, s0z konusu serinin mevsimsel zaman serisi oldugu, goOstermiyorsa
mevsimsel olmayan zaman serisi oldugu sdylenir. Bir zaman serisinin sergiledigi
mevsimsel yapiy1 sinamak adina ilk olarak serinin deterministik mevsimsellik ya da
stokastik mevsimsellik 0zelligi gdsterdiginin belirlenmesi gerekir. Deterministik
mevsimsellik uzun dénemde gecerlidir. Serilere iliskin soklarin boyutu uzun dénemde
ortadan kalkmaktadir. Ancak, stokastik mevsimsellikte soklar siireklilik gdsterir ve
stokastik mevsimselligin yer aldig1 bir zaman serisinde cari donemde verilen sok, serinin
yalnizca ilgili donemdeki degerini degil, bununla birlikte daha sonraki donemlere iliskin
degerlerini de etkilemektedir. Deterministik mevsimsellik, mevsimsel kukla
degiskenlerle modellenebilmektedir (P00,2003:266). Bu yontemde, serideki mevsimsel
bilesenlerin her donem ayni oldugu ve serinin bu agidan mevsimsel duragan oldugu

belirtilmektedir.

Zaman serisi tahminlerinde mevsimsellikten ardirilmig serileri analiz asamasinda

kullanmak en sik bagvurulan yontemlerdendir. Bu asamada ise X-11 tipi filtre temelli
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yaklagimlardan yararlaniimaktadir. Bu islem bir dizi asamay1 gerektirmektedir. ik olarak,
hareketli ortalama ile seriye iliskin trend tahmin edilerek, elde edilen trend seriden
arindirilir. Sonrasinda, trendden arindirilmig seride var olan mevsimsel bilesen yine
hareketli ortalama yontemi ile seriden alinir. Ancak, seriden tam olarak arindirilamayan
trend var oldugunda, mevsimsel bilesen kesin olarak belirlenemez. Bu sebeple, X-11

teknigi iteratif bir yap1 olarak uygulanir (Kenny ve Durbin, 1982:16).

Bazi durumlarda ise, seriden diglanan bilesenlere politika iiretmede ve gelistirmede ya da
mevcut politikalarin uygulanmasi aninda ihtiyag duyulabilmektedir. Bu durumda,
ARIMA modelleme yapisinin bir uzantisi olan mevsimsel modelleme yapis1 olan

SARIMA modelleri modelleme araci olarak onerilmektedir.

Mevsimsel dalgalanmalar iceren zaman serilerinde, degiskenlerin aylik ya da tliger aylik
olmasina gore uygulanan birim kok sinamalar1 gelistirilmistir. Bu sinamalarm olumlu bir
yonil, frekanslarm bir kisminda ya da tamaminda birim kokler olup olmadigi

gozetilmeksizin; her bir frekansta ayr1 ayr1 birim kokleri test edebilmeleridir (Ghysels

v.d.,1994:417).

Mevsimsel duraganlik smamasinda, ceyrek donemlik seriler i¢in (1-B%) ve aylik seriler
icin (1-B'?) ile ifade edilen mevsimsel filtreleme (fark alma) kullanilmaktadir. Sifir
frekansinda birim kokiin varliginda, seride yer alan herhangi bir sokun etkisi, serinin
diizey degerinde kalic1 olmaktadir. Benzer durumda mevsimsel birim koke iligkin seriye

verilen bir sok, serinin mevsimsel seyrinde kalici etkiye neden olacaktir (Leong,

1997:415).

Mevsimsel birim kok analizi, aylik ve g¢eyrek donemlik seriler adina mevsimsel
frekanslarda duraganligin varligiin incelenmesidir. Bir bagka ifadeyle, mevsimsel zaman
serilerinin sifir frekansinin yani sira farkh frekanslarda da duraganligin incelenmesine
dayanir (Giiris ve Caglayan, 2007: 59). Bu yonteme iliskin gelistirilen testlerden bazilar1
Dickey-Hazsa-Fuller (DHF), Hylleberg-Engle-Granger-Yoo (HEGY), Beaulieu-Miron

(BM), Canova-Hansen (CH) ve periodogram birim kok testleridir.

Dickey-Hazsa-Fuller (1984) tarafindan 6nerilen DHF yontemi DF birim kok smnamasmin
mevsimsellik adina gelistirilmis seklidir ve dayanak noktasi simetrik olarak EKK tahmin

edicisinin dagilimidir. DHF testinde birim kokiin frekans olarak nerede oldugu ile
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ilgilenilmemis yalnizca seride mevsimsel duraganlik olup olmadigi incelenmistir.

g ~ WN(0,5?) olmak Uzere:
Yt = l;z’dYt_d + Et (t:1,2,3,) (173)

olarak verilen zaman serisi modelinde, aylik seriler i¢in d=12, tiger aylik seriler i¢in d=4
olarak alnir. DHF testinde mevsimsel birim kok testi, ¢ , katsayisinin tahmin edilip

asagida verilen hipotezin sinamasiyla sonuglanmaktadir.
Hulgﬂ'd:l ve Hl:iﬂd{l (174)

Bos hipotez reddedilmezse seride mevsimsel birim kokiin varhigi kabul edilecektir.
Monte Carlo simiilasyonuna dayanarak kritik degerler bulunmustur. (Dickey v.d.,

1984:357).

E’id "ye iligkin en kiigiik kareler tahmincisi:

g, = B YD) B Y aYe (1.75)

seklinde olacaktir. Baslangi¢c kosullar1 sabit ve &; normal dagilim gosterirse, H.;iid en ¢ok

olabilirlik tahmin edicisidir. Yokluk hipotezinde mevsimsel birim kokii sinamak adina

¢, ’nin dagilimi kullanilabilecegi gibi t benzeri istatistigin dagilimi da kullanilabilir.

Yokluk hipotezini test etmek i¢in kullanilan t benzeri istatistik:

ta = [EF Y 'S 170, — D) (1.76)
olarak verilmektedir. Burada:

St=mn-DTEL (Y~ 4,%-0)° (1.77)

seklinde agiklanmaktadir. ¢, icin alternatif bir tahmin edici de simetrik en kiiclk kareler

teknigidir. ¥;’nin ¥;_, ve Y;, ; Uzerine regresyonu beraber diisiiniildiiglinde:

E&d _ 22?::l Yi¥e_d (178)

B Z?::l[yfz-i-yi?—d]
bi¢gimindedir. Buna bagli olarak t benzeri istatistik:
tq = 2V2[{ZL, (W + V201172 (g, — 1) (1.79)

olacaktir. Esitlikte:
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S2=(02n— 1) (Y — 4,Ye-a) + (Veea — 9,Y0)7] (1.80)

olmaktadir. Ayrica 7, istatistigi ¢ ., nin bir fonksiyonu olup, yokluk hipotezini test etmek

igin 7,’ye bagl olarak elde edilen test ile Eﬁd ’ye bagli olarak elde edilen testler aynidir.

Mevsimsel duraganlik i¢in kullanilan bir diger test de HEGY testidir. Hylleberg-Engle-
Granger-Yoo (1990) testinde, iicer aylik veriler i¢in Box-Jenkins ydnteminden
yararlanarak polinomial kullanilmistir (Caglayan, 2003:412). Uger aylik seriler igin (1-
B*) su sekilde ifade edilir:

(1-B%) =(1-B)(L+B)(1—-iB)(1+iB)=(1-B)1+B)(1+B? (1.81)

Mevcut yapida dort adet kok bulunmaktadir. +1 kokii 0 frekansa, -1 kokl %2 frekansa, +i
kokl V4 frekansa ve -i kokii de % frekansa karsilik gelen kokleri ifade etmektedir. HEGY
testini uygulamak igin:

Yl.t — (1 ‘I‘ B ‘I‘ Bz ‘I‘ BS)Yt

Y, =—(1—-B+B*- BV,

_ 2
B =—(1=BO%y,, = 1- Yy, (182)
doniisiimleri kullanilir. Buradan da
Yie = ¢1Y1.t—1 + ¢2Y2.t—1 + ¢3Y3.t—2 + ¢¢Y3.t—1 T+ & (1.83)

yardimci regresyon modeli yazilir. Bu denklem EKK yontemi ile tahmin edilir ve hata
terimleri duragan hale gelinceye kadar, bagimli degiskenin gecikmeli degerleri modele
dahil edilir (Hylleberg v.d., 1990: 224). Buradaki parametrelere farkli yorumlamalar
getirilmigtir. Burada Y; ; = (1 + B + B? + B®)Y;, 0 = Y, Y, %, frekanslarindaki birim

kokten armdirilmis bilesen; Y, , = —(1 — B + B? — B?)Y,, 8 =0, Y4, ¥ frekanslarindaki
birim kokten arindirilmis bilesen; Y5, = —(1 — B2)Y;, 8 =0, ' frekanslarindaki birim

kokten arindirilmis bilesenlerdir (Engle v.d., 1993:281). Regresyon denkleminde
aciklayict degiskenler olarak yer alan bu bilesenler birim kokiin frekansinin

belirlenmesinde onemli rol oynamaktadir. Regresyon denklemindeki ¥;; degiskeninin
katsayist igin Hy: ¢, = 0 hipotezine karsilik H,:¢ < 0 hipotezinin kabul edilmesi,
serinin 0 frekansta birim koke sahip oldugunu gostermektedir. Benzer durumda Y,

degiskeninin katsayisi igin Ho: ¢, = 0 hipotezine karsilik Hq: ¢, < 0 hipotezin kabul
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edilmesi, serinin %2 frekansmda birim kok icerdigi kabul edilir. Kompleks iki kokiin
varliginda @, ve ¢, parametrelerinin birlikte sifira esit olup olmadigi sinanmaktadir.
Hq: ¢, = 0 ve Hy: ¢, = ¢, = 0 hipotezlerinin reddedilememesi, mevsimsel birim kokun
varligmi isaret etmektedir (Hylleberg v.d., 1990: 229). Regresyon denkleminde, bagiml1
degisken (1 — B*)Y; nin gecikmeli degerlerinin katilmasi, dagilim i¢in herhangi bir etki
olusturmamaktadir. Regresyon denklemine sabit terim, mevsimsel kukla degisken ve
deterministik trend de eklenebilmektedir. Bu durumda dagilimin kritik degerleri
degismektedir.

Ote yandan ¢, = ¢, = ¢, = 0 varsayimima dayali Hy: ¢, = 0 hipotezinin test edilmesi
halinde, model ¥;; = (1 + @)Yy ;1 + & seklini alacagindan DF testine karsilik gelmis

olacaktir.

Mevsimsel duraganlik i¢in kullanilan bir diger test de BM testidir. Beaulieu ve Miron
(BM) (1993) ¢eyreklik veri i¢in hazirlanan HEGY yontemini 12 frekansli aylik veri i¢in
de kullanilabilir hale getirmislerdir. BM mevsimsel birim kok testinde sifir hipotezi
mevsimsel birim kokiin oldugu (mevsimsel duraganligin olmadigi) seklinde kurulur iken,
alternatif hipotez mevsimsel birim kokiin olmadigi (mevsimsel duraganligin oldugu)

seklinde ifade edilir. BM testinde veri olusturma siireci:

HB)Y: = & (1.84)
olarak tanimlanmustir. Veri olusturma siirecinde ¢(B) gecikme operatdri polinomu ve &,
beyaz glrlltt (temiz dizi) strecidir. Test proseduril ¢(B) polinomunun sifir frekansi ve

gerikalan 11 birim kok etrafinda dogrusallastirilmasia dayanmaktadir. Dogrusallastirma

isleminden sonra olusturulan nihai denklem asagidaki gibidir:
¢ B) Vi3 = E;{’Zﬂ My Yee—1 + & (1.85)

BM smamasi; model igerisinde sabit terim, mevsimsel kukla degiskenleri ile trend olacak

bicimde genisletilebilir:
H(B)Yy3r = 2p2y M Yier—1 +mot +my + 242, my Ser + & (1.86)

Mevsimsel duraganlii simnayan bir bagka test ise CH testidir. Canova ve Hansen (1995)

gelistirdikleri test i¢cin degisen mevsimsel yap1 tastyan asagidaki modeli dnermislerdir:
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Yi=pn+XiB+S5+ ¢ (1.87)

Yukaridaki denklemde Y; reel degerler, X; ise kx1 boyutlu agiklayici degiskenler

vektorudir. S;

; ise reel-degerli deterministik mevsimsel bilesen olmak flizere

S = Zle )i,-}}'t olarak tanimlanmistir. S; mevsimsel bilesenindeki ¥; ifadesi:
Yt = Yt—l + Et (188)
olarak modellenmis ve modelde y, sabit ve &, iid’dir.

[t = (f1e---fqe)'Ve Ve = (Y1¢---Yqe) vektorleri, s serinin frekansi olmak iizere q=s/2
uzunlugundadir ve f; vektoriiniin herhangi bir elemant:

jmt
q

), (—1D)Y  (=1,2,...,9) (1.89)

fit = (cos( %}, sin(

olarak ifade edilmistir (Canova ve Hansen, 1995). CH birim kok smamasi duraganligi
kabul eden sifir hipotezine karsilik olarak birim kok igeren alternatif hipotezi test
etmektedir. Bu amacla, Hannan (1970) prosediirii kullanilmaktadir. Bu isleme gore,
Esitlik (1.89)’da olusturulan ¥; vektorii icinde test edilmek istenen elemanlar1 kapsayan

bir W matrisi gercevesinde ilgili denklem asagidaki gibi degistirilebilir:
Wiy =Wy + & (1.90)
G = (W'7W)~! olmak iizere yukarida yer alan denklemde &, nin kovaryans matrisi

E(&; £f) =t2G bicimindedir. Canova ve Hansen (1995) kovaryans matrisindeki 2

terimini kullanarak, duraganlik yokluk hipotezini Hy:72 = 0 ve alternatif hipotezini
H,:12 > 0 seklinde olusturmusglardir. Canova ve Hansen, s6z konusu hipotezi smamak
adina Lagrange Carpani istatistigini kullanmaktadir. Test istatistigi, & denklem
(1.88)’deki EKK artiklar1 iken, F, = ¥, f;£,ve 2 terimi f,e, nin uzun dénem kovaryansi
olmak iizere test istatistigi:

1 il A - e 1 A - ' o
L==3L, EWW QTW) T W'E, = or((WRTW)'W' T, RE W) (191)

Yukaridaki denklemde yer alan L, asimptotik LM veya GLS kriter fonksiyonundan elde
edilen LM tipi bir istatistik seklinde yorumlanabilir. Temel hipotezin mevsimsel birim

kok yoktur varsayiminin giiciinii koruyan bir istatistiktir. Test istatistigi, tiim frekanslar
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adina ve spesifik frekanslar igcin W vektorii uygun sekilde segilerek degisiklige

ugramaktadir.

Periodogramlar, spektral yogunluk fonksiyonlarina dayali tahminin gerceklestirilmesi,
seriye iligkin periyodun saptanmasi gibi durumlarda kullanilmaktadir. ¥, serisinin

periodogrami,

Q = %E?zl(yt — Ha) cos(wyt)

by = 231, (V, — pg) sin (wit)

olacak sekilde:

I(wy) =3 (a} +b}) (1.92)

tanimlanabilir. Buradaki a,ve b, tahmin edicileri Fourier katsayilar1 seklinde
tanimlanmaktadir. p, ise serinin ortalamasini ifade etmektedir. k= 1,2,3,....[n/ 2] i¢in,

wy, = 2k /n olmak tzere; k>0 i¢in X7, cos(wyt) = X1, sin( wit) = 0 oldugundan;

1 n
2 _ 2
a; = HZ(Yt —Yi)cos(wyt) = EZ Y cos(wyt)
t=1 t=1

1 n
2 ] 2
b, = HZ(Y‘* _ V) sin(wyt) = HZY} sin(wyt)
t=1 t=1

seklinde elde edilir. Dolayisiyla, ortalamaya gore incelendiginde Fourier katsayilar1 ayni
kalmaktadir. Akdi ve Dickey (1998) tarafindan periodogramlar agisindan seride birim
kokiin var olup olmadigini test etmek icin bir teknik gelistirilmistir. Eger

(1+p2—2p cos(wy)
flwg) = £

2 birim kok icermeyen serinin spektral yogunluk fonksiyonunu
belirtiyor ise:
Liiwg) = o
rone) DXz (1.93)

dagilimi gostermektedir. Ayrica, lim E (f,,(wi)) = f(wy) olup, duraganliga bagh olarak
n—oo

k#l i¢in Cov(I,(wy),I,(w;)) = 0°drr. Seride periyodiklik olacag: varsayilir ise serilere

iligkin olarak:

Vi = i+ acos(wyt) + b sin(wit) + & (t=1,2,...,n) (1.94)
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seklinde bir model diistiniilebilir. Periodogramlar veride muhtemel periyodikliklerin
arastirilmasinda kullanilmaktadir. Yukarida yer alan regresyon modelinde eger
Hy:a=Db =0 sifir hipotezi kabul edilmezse, seride periyodik yap1 mevcuttur. S6z
konusu hipotezin sinanmasi adina F testi uygulanabilir gibi goriinse de, wg ile ilgili
sikliklara iligkin herhangi bir mevcut olmadigindan F testinin uygulanmasi anlamli

olmayacaktir (Wei, 2006: 293).

Duragan durumunda bulunan bir zaman serisi i¢in k sikligindaki I, (w,) periodogram
degerleri hesaplanir. I, (w,) maksimum periodogram degerini, m de n/2’nin tam kismi

(m=1[n/2]) olmak uzere:

V = I,(way) [Zrey Li(wi )] ™ (1.95)
istatistigi elde edilir. Herhangi bir periyodik bilesen olmadigi varsaymmi altinda (
Hy:a =b = 0) V istatistigi i¢in:

P(V=c)=a=m(l—cy)™? (1.96)

olmaktadir (Wei, 2006: 295). Burada belirlenen rassal oo 6nem diizeyi icin ¢, kritik degeri
de:

ce =1 — (a/m)Y/m=1) (1.97)

ile hesaplanmaktadir. Eger V>c, ise Hy : @ = b = 0 yokluk hipotezi kabul edilmez ve

seriye iligkin olarak periyodik yapmin varligi tespit edilmis olur.
1.4. YAPISAL KIRILMA

Zaman serileri toplumlarin yasamini etkileyen dnemli degisimler (politika degisimleri,
savaglar, krizler, kurumsal degisimler, dogal afetler v.b.) karsisinda 6nemli farklilagsmalar
gostermesi yapisal kirilma kavraminin incelenmesini gerekli kilmistir. Zaman serilerini
etkileyen bu 6nemli degisimler serilerin seyrinde kalic1 degisikliklere yol actig1 i¢in
yapisal kirilma olarak adlandmrilmistir. Yapisal kirilmalar, baska bir tarihte anakiitle
regresyon katsayilarinda ortaya ¢ikan kesikli bir degisimden ya da uzun zaman periyodu

boyunca katsayilarin kademeli sekilde degigsme gostermesi nedeniyle ortaya ¢ikar.

Ekonometride parametrelerin sabit olmasi, politika analizlerini ger¢eklestirmek ve zaman
serilerinde tutarli tahminler olusturmak agisindan gerekli bir sarttir (Chu ve White, 1992:

289). Yapisal kirilmalarin g6z 6niinde bulundurulmadigi hallerde gergeklesen tahminlere
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iliskin sonuglar sapmali ¢ikacaktir. Serilerin duraganligini kaybetmesi ve veri setinin
homojenlik yapismi bozmasi nedeniyle, yapisal kirilmalar ciddi bir problem olarak

gorilmektedir (Aktan, 2007: 21).

Birim kok testi yapilirken simdiye kadar anlatilan bes tane birim kok testinin yapilmasi
yeterli degildir. Serilerin yapisal kirilma icerip igermedigi ve yapisal kirilma altinda
duragan olup olmadiginin da incelenmesi gerekir. Gergekte seride yapisal kirilma var
iken, yapisal kirilmayr g6z Onilinde bulundurmayan birim kok smamalarina
basvuruldugunda, duragan olmayan bir seri duragan 6zellikler gésterebilir. Bu durumda,
zaman serilerinde kirilmalarin varligmin test edilmesinde, yapisal kirilmalar1 g6z 6niinde

bulunduran birim kdk sinamalarina bagvurulmasi 6nem tasimaktadir.

Yapisal kirilma testi ilk olarak Perron (1989) testi ile giindeme gelmistir. Bu test zaman
serisinin birgogunun stokastik duragan olmayan siirecleri barindirdigimi belirtmektedir.
Ayrica, Perron (1989) siirec igerisindeki rassal soklarin etkisinin kalic1 oldugunu belirten
hipotezlere karsit olarak; dalgalanmalarin kalic1 olmadigini belirtmistir. Perron, sadece
iki olaym farkli ekonomik zaman serileri agisindan kalict bir etkisinin olacagini
diisiinmiis ve s6z konusu olaylarin 1929 Biiyiik Buhran ile 1973 Petrol Krizi oldugunu
belirtmistir. Bu iki olayin veri olusturma siirecinden kaynaklanmadigini belirten Perron
(1989), bu nedenden o6tiirii ilgili testte soklar1 digsal olarak belirlemektedir. Perron’a gore,
Biiyiik Buhran degiskenlerin ortalamasinda meydana gelen azalmay1 belirtirken, Petrol
Krizinin ise trendin egiminde degisime sebep oldugunu ifade etmistir. Perron’un nihai
hedefi, ilgili soklarin tesirinin ortadan kaldirilarak serilerin trend duragan yapiya hakim
oldugunu belirtmektir (Perron, 1989: 1362).

Perron (1989)’un s6z konusu yapisal kirima icin ortaya koydugu birim kdk sinamasi,
kirilma aninin tek oldugu ve kirilma zamanimnin bilindigi iddiasina dayanmaktadir. Fakat
bu smmama, kirilmanin birden fazla meydana geldigi, kirilma noktasmin test diginda
bilinmedigi ve trend fonksiyonu i¢in dogrusal dist oldugu hallerde kullanilmamaktadir.

Perron (1989) smamasinda yokluk hipotezi igin {¥;}7 gibi bir serinin meydana gelmesi

tek birim kok yapisiyla gerceklesmektedir. Bu durum Tg(1<Tg<T) seride meydana gelen
tek kirilma ile genellestirilmektedir. Perron (1989) yokluk hipotezi 151¢inda ii¢ farkli
modeli incelemektedir:

Model A: Yy = u+ dD(TB); + Y;—; + & (Dilizey Degisimli Model) (1.98)
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Model B: ¥; = puy + Vi1 + (12 — p1)DU; + &, (Egim Degisimli Model) (1.99)
Model C: ¥; = uy + ¥,y +dD(TB); + (5 — u1)DU; + &; (1.100)
(Diizey ve Egim Degisimli Model)

Sabitte kirilmay1 belirten kukla degisken D(TB) eger t=Tg+1 ise 1 degerine karsilik
gelirken, aksi durumlarda 0 degerine denk gelmektedir. Trendde kirilmay: ifade eden
kukla degisken DU eger t>Tg ise 1 degerine karsilik gelirken, aksi durumlarda 0 degerini
denk gelir.

Perron (1989) zaman serisinin zamandan bagimsiz parametrelerle deterministik trend i¢in
birim kok icermedigini belirten alternatif hipotezler yerine asagida sunulan hipotezleri ele

almaktadir. Alternatif hipotezler:

Model A: Y; = py + St + (up — py)DU; + & (1.101)
Model B: Y, = i + Byt + (B — By)DT, + & (1.102)
MOdeIC Yt = 4 + ,811_ + (,Hg _JU'.]_)DU; + (_,82 - ﬁl)DT;: + E¢ (1103)

Kukla degiskenler DU/, t-Tg kosulunda ve DT} , t>Tg sartinda 1 degerine esit iken, 6teki
durumlarda 0’a esit olmaktadir. degerini almaktadirlar. Burada kirilma donemi Tg ile
gosterilmektedir. Perron (1989) uygulama aninda kirtlma zamanmni (Tg) 1929 olarak
kabul eder ve p, < p, olarak belirtir.

Perron (1989) asagidaki regresyon esitligine kukla degiskenleri ilave ederek Dickey-
Fuller test yapisini genisletmistir (Perron, 1989: 1365).

Vi =i+ Bt+ @Yy + X5 G AV + & (1.104)
Perron (1989) yokluk ve alternatif hipotezler 15181inda A, B ve C modellerine iliskin ilgili
modelleri bir araya getirerek asagidaki regresyon denklemlerini elde etmistir:

Y, = 4+ ¢ADU, + B4t + d4D(TB)¢ + @Yoy + X, 6 AY, 1 + 4 (1.105)
Y, = A% + pEDU, + BBt + PEDT; + @BV, + XK & AV, + & (1.106)
Y, = AS + ¢CDU, + fCt + PCDT; + dD(TB)s + @Yoy + X%, & AVe_y + 2, (1.107)
Perron (1989) testinin uygulama asamalar1 degerlendirildiginde, alternatif hipotezin
tahmini gergeklestirilerek seri trendden kurtarilir ve modele iligkin kalintilar elde edilir.

Bu kalintilara iliskin asagidaki regresyon denklemi kurulur ve sonuglar: elde edilir.

gt = l;z’lgt_l + =F (1108)
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Perron (1989) testinde, kalintilarin aralarinda korelasyon olmamasi ve benzer dagilim
gostermesi durumunda ¢,’in dagiliminmn kirilmadan dnce meydana gelen gozlemlerin
oranina bagimlidir. Bu oran 4 = 7/T seklinde elde edilir. Toplam gozlem sayis1 T ile

kirllma oncesi gozlem sayisi ise 7 ile gosterilmektedir. Hipotezler:

H0:¢1 = 1

H1:¢1 < 1

Hesaplanacak test istatistigi ise:

ES

-1
T, = 4= (1.109)

LS
Hesaplanan test istatistigi, A degeri de géz oniinde bulundurularak Perron (1989) tablo

(kritik) degeri ile mukayese edilir. Hesaplanan test istatistigi kritik degerden biiytik ise

birim kok sifir hipotezi reddedilir. Diger bir deyisle, T, > 1; ise birim kok sifir hipotezi

reddedilerek, serinin trend duragan yapi gosterdigini savunan alternatif hipotez kabul
edilir (Enders, 1995: 247).

Perron (1990) testi, serinin ortalama diizeyinde bir yapisal kirilmanin meydana geldigi
durumda kullanilacak birim kok testidir (Perron,1990:155). Temel hipotez altinda;

Vi =yD(TB); + Y4y +&  (t=1,2,3,...,T) (1.110)

(1 t=Tg+1
D(TB)t_{O t+Tg+1

seklinde olacaktir. Burada D(TB) kukla degisken, Yo=Y (0) ya sabit ya da tesadufi bir
degiskendir. &; ise sonlu dereceden ARMA(p,q) yapisindan elde edilmistir. ¥; serisinin

ortalamasi1 Tg zamanina kadar Yo, daha sonrasinda ise Yo+ y’ya esittir.

Alternatif hipotez altinda seri duragan haldedir ve model asagidaki gibidir:

Y, =u+yDU+¢e (t=1,...T) (1.111)
1 t>Tp
DU, = {0 t<Tg

Burada DU, kukla degisken ve £, ARMA(p+1,q) surecini temsil etmektedir.
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Perron (1990), zaman serisinin ortalamasinda kirilmay1 kabul eden bir test yapisi
gelistirmistir. {¥;}, (1.112) numarali regresyondan elde edilen kalintilardir. ¢, ¢’nin en
kigik kareler tahmin edicisi ise:

?t = Eﬁ?t—l + gt (tzl,,T) (1112)

denklemi elde edilir. Perron (1990) ortaya koydugu test yaklasiminda birim kok yapisina
iliskin tek bir sapan gozlemin varligini onaylamis ve bu varligin duraganlik esnasinda
serinin diizeyinde kalic1 degisiklige neden olacagini belirtmistir. Birim kok siirecinde, Tg

zamaninda serinin diizeyini ani olarak degistiren sapan gdzlem mevcuttur.

Bir diger test ise Zivot-Andrews (ZA) (1992) testidir. ZA testi, ekonomideki ani soklarin
trendi iceren serilere uzun zaman donemin tepki gosterdigi varsayimina dayanmaktadir.
Zivot-Andrews (1992), Perron (1989)’un kirilma noktasinin dissal belirlenmesi
varsayimina karsi gelerek, bir donem kirilmaya miisaade eden yeni bir birim kok sinamasi

gelistirmistir.

Zivot-Andrews (1992) kirilma donemlerinin i¢sel oldugu varsayimiyla dogru birim kok
smamasi prosediirii adina, Perron (1989)’un regresyonundaki kirilmalarin veriden dolay1
gerceklestigini dikkate almustir. ilgili durum igin birim kok sinamasi yokluk hipotezi
herhangi bir yapisal degisiklik tagimayan bir birim kok siirecidir ve Esitlik (1.113)’te
belirtilmistir. Trend fonksiyonunda tek kirilmaya miisaade eden trend duragan yapi
alternatif hipotezi olusturur. Alternatif hipotez 1s1ginda Zivot-Andrews (1992) kirilmanin

yasandig1 donemin net olarak bilinemeyecegini iddia etmektedir.

Zivot-Andrews (1992) calismalarinda, Perron (1989) test yaklasimini baz almiglardir.
Perron (1989), ADF tipi birim kok sinamasi prosediiriinii kullanmaktadir. Perron (1989)
smamasinda A, B ve C tipi modellere iliskin hata terimlerindeki otokorelasyon

problemini ortadan kaldirmak adina gecikmeli degiskenlerle ifade edilmektedir.

Perron (1989) testinde yapisal kirilma digsal iken, Zivot-Andrews (1992) kirilma igsel
olarak ele alinmaktadir. Buna gore, Zivot-Andrews (1992) sifir hipotezi su sekilde ele

almstir:
Yt = u + Yt—l + E¢ (1113)

Alternatif hipotezde ise ama¢ en g¢ok agirhigi bulunan kirilma noktasinin tahmin

edilmesidir (Islek, 2017:32). Zivot-Andrews (1992) kirilma noktasinin se¢iminde, tek
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tarafli t istatistigini minimize eden A kirilma noktasi kullanilmaktadir. Teste iliskin olarak
kirilma tarihi model igerisinde belirlendiginden, tiim olas1 kirilma donemleri adina
arastirma gergeklestirilir ve en kiiclik test istatistigine sahip olani dikkate alinir. Bu
nedenle, Perron (1989) testindeki D(TR), kirilma kukla degiskeni, ZA testinde yer

almamaktadir. ZA birim kok testine iligkin regresyon denklemleri asagidaki gibidir.

Y, = 44 + @ADU () + B4t + ¢V + X5 6 AV,  + & (1.114)
Y, = A8 + fBt + PBDT) (A) + @BV + XX & AV, + & (1.115)
Y, = 4% + ¢CDU () + Bt + 7EDT; (D) + @Y + X5, & AV, + & (1.116)

Kukla degiskenlere iligkin tanimlamalar; t>TA ise DU,(A) = 1 degerini alirken, 6teki
durumlarda 0 degerini almaktadir. Benzer olarak, t>TA ise DT, (1) =t — TA degerini

alirken, 6teki durumlarda 0 degerine karsilik gelmektedir.

A =Tg/T kirilma noktasi ile denklemlere Olagan En Kii¢iikk Kareler tekniginin
uygulanmasiyla, minimum t istatistigi elde edilir. T-2 adet regresyon ger¢eklestirilerek, t
istatistikleri hesaplanir ve kirilma dénemi en diisiik t istatistigine karsilik gelen yil olarak
tespit edilir. Birim kok testine iligkin sifir hipotezi reddedildiginde, serinin trend duragan

yap1 gosterdigi belirtilir.

Zivot-Andrews (1992) sinamasinda oncelikle model C tahmin edilir. Sonrasinda DU ve
DT kukla degiskenlerinin parametrelerinin anlamli olup olmadigina gore, nihai model
belirlenir. Kukla degiskenlerin ikisi birden istatistiksel olarak anlamli ise C modeli
kullanilacaktir. Sadece DU kukla degiskeninin anlamli olmas1 model A’nin ve yalnizca

DT kukla degiskenin anlamli olmas1 ise model B’nin kullanimini gerektirmektedir.

Diger taraftan, Lumsdaine-Papell (LP) (1997) sinamasi yapisal kirilma doneminin i¢sel
olarak tespit edildigi uygulamalarda, tek kirilmay1 kabul eden alternatif hipoteze karsilik
birim kdkiin mevcudiyetini belirten sifir hipotezine odaklanildigmni, ancak tek kirilmanin
uzun donemde makro iktisadi serilerin karakteristigini yansitmasinda basarisiz kaldigini
belirtmektedir (Lumsdaine ve Papell, 1997: 212). Lumsdaine-Papell (1997) icsel
kirilmayr iki kirilmaya kadar miisaade edecek bigimde genigletmis ve mevcut iki

kirilmayla birlikte trend duragan alternatif hipoteze karsin birim kok yokluk hipotez
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smamasini gelistirmislerdir. Lumsdaine-Papell (1997), Dickey-Fuller t smamasini goz

oniinde bulundurarak duraganlik testi ger¢eklestirmektedir.

Deterministik trendde birbirinden farkli ve 6nceden bilinmeyen zamanlarda iki kirilmaya
mulsaade eden Lumsdaine-Papell test istatistiginin elde edilmesinde tiim orneklemden

yararlanilmaktadir. Lumsdaine-Papell (1997) asagidaki modeli 6nermektedir:

AY, =+ Bt + DU 1, + wDT1, + aDU2, + DT2, + @Y, , + X5 ¢ AY, , +¢ (1.117)
(t=1,2,...,T)

Kukla degiskenler DU1; ve DU2; ile gosterilirken, kirilma donemlerinde ortalamada
gerceklesen kirilmalar TB1 ve TB2 ile adlandirilmaktadir. Trendde gergeklesen
kirilmalar ise DT1; ve DT2; kukla degiskenleri ile belirtilmektedir.

DU1,,t>TB1 iken 1, diger durumlarda 0; DU2,,t>TB2 iken 1, diger durumlarda 0; DT'1,
, t>TB1 iken t-TB1 diger durumlarda 0 ve son kismmda DT2, ise t>TB2 iken t-TB2 oteki
durumlarda 0’a karsilik gelen kukla degiskenlerdir.

Modeller ve test istatistikleri ko = [T, no], k1 # k5 Ve ky = k, + 1 sartlarmi saglamak
uzere ky = kg, kg +1,..., T—kyvek,=ky ky+1,..., T —k, icin farkh k, ve k,
ciftlerini hesaplayarak elde edilir. Burada T 6rnek boyutunu, n, ise regresyonu kurmak
icin 0rnek boyutunun baslangi¢ parcasini temsil etmektedir (Lumsdaine ve Papell, 1997

:213). n, = TB1/T ve n, = TB2/T oranlar1 serinin kirildig1 parcalar1 gostermektedir.
0 <ny=ny,m2 = (1 —1ny) <1 kisitlamasina tabi olarak, katsayilardaki degisikligin
orneklemin ug parcalarinda bulunmasi engellenir. 7, 1n degeri 0.01 olarak belirlenirken,

kirpma degeri de k, = [T, n,] olarak segilir.

Lumsdaine-Papell (1997) birim kok hipotezini ¢ = 0 olarak test etmektedir. ilgili test
istatistigi bu hipotezle iligkili t istatistigidir. Lumsdaine-Papell (1997) regresyon
denkleminden DU2; ve DT2, kukla degiskenleri ¢ikarildiginda, Zivot-Andrews (1992)
C modeli ile ayn1 olmaktadir. Buna ek olarak DT1, kukla degiskeni ¢ikarildiginda A
modeli ya da DU1; sadece ¢ikarilirsa B modeli elde edilmektedir. Lumsdaine-Papell
(1997), bu kurali kendi modellerine uygulamistir. Model CC olarak adlandirilan
denklemde DT1; ve DT2; kukla degiskenlerinin ¢ikarilmasiyla model AA ya da sadece
DT2, kukla degiskeni ¢ikariimasiyla model CA elde edilmektedir. ilgili denklemlere

asagida yer verilmistir:
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Model AA:
AY, = p + Bt + ¢DU1, + aDU2; + @Y,y + X5, ¢, AV y + & (1.118)
Model CA:
AYy = p+ Bt + ¢DU1, + wDT1, + aDU2; + @Y, 1 + 2F, c; AV, 4 + & (1.119)
Model CC:
AV, = pu+ Bt + $DU1, + @DT1, + aDU2, + 6DT2, + ¢Y,_, + 25 c; AY,_; + ¢ (1.120)

Lumsdaine-Papell (1997) testi, negatif bir sokun ardindan pozitif bir soku ya da tersi bir
durumu g6z Oniinde bulundurmaz. Diger bir deyisle, iki kirilmanin ardisik olma

olasiligini bu sekilde ortadan kaldirmaktadir.

Yapisal kirtlmali birim kok testlerindeki diger 6nemli bir asama da Lee-Strazicich (2003-
2004)’in ¢aligmalarinda belirttigi birim kok sifir hipotezi altinda kirilmanin olmadig igsel
kirilma smamalarmin yogun oldugu ve ilgili varsayim adma kritik degerlerin
belirlenmesidir. Lee ve Strazicich (2003, 2004) daha once kullanilan birim kok
smamalarinda alternatif hipotez i¢in “yapisal kirilmali duragan” olmamasina iliskin
goriisii savunmuslardir. Bunun nedeni, alternatif hipotez yer alan yapisal kirilmalarin
varlig1 biciminde yorumlanabilir. Boylece ele alinan seride yapisal kirilmali birim kdkiin
varligina isaret etmektedir. Diger bir deyisle; temel hipotezi kabul etmeyerek, duragan
dis1 yapmin reddedilmesinin dogru olmadigi, buna karsilik yapisal kirilma i¢cermeyen
duragan dis1 yapmin reddedilmesinin daha dogru olacagini ifade etmislerdir. Bu sonug,
arastirmacilar yanlishikla serilerin kirilmalarla birlikte fark duragan bir yapiya sahip
iken; yapisal kirilmali trend duragan yargisina varmalarma neden olabilir. Lee-Strazicich
(2003,2004) bu sorunu ortadan kaldirmak adina tek ve iki kirilmali Lagrange Carpanlari
(LM) birim kok smamalarini gelistirmistir. Tek kirilmali LM birim kok testi asagidaki

regresyonu ele alir:

Yt = nZt + Et & = '951'—1 + =F (1121)
Burada Z;, dissal degiskenleri iceren vektdrii gosterirken, £, ~ iid N(0,02) 6zelligine
dayali kalintilar1 ifade etmektedir. Diizey degerinde tek kirilmaya miisaade eden birim

kok smnamasi icin model A, D, t= Ty + 1 iken 1, aksi durumlarda 0’a karsilik gelen kukla

degiskeni ifade etmek iizere, (1.121) numarali modelde Z; yerine [1, t, D]’ konulmasu ile
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elde edilebilir. Tg, kirilma donemini belirtmektedir. Diizeyde iki kirilmaya miisaade eden
birim kok sinamasi adina model AA, Dj4, =12 icin t= Tg; +1 iken 1, aksi durumlarda
0’a karsilik gelen kukla degiskeni simgelemek Uzere, Z, yerine [1, t, D, DT;]" yazilmas1
kosuluyla olusturulur. Ayni anda diizeyde ve egimde tek kirilmaya miisaade eden model
C, DT;, t= Ty + 1 iken t-Tp, aksi durumlarda 0’a karsilik gelen kukla degiskenini temsil
etmek Uzere, Z, yerine [1,t,D;, DT;]’ eklenmesi ile saglanir. Hem sabit terimde hem de
trendde iki kirilmaya miisaade eden model CC’yi elde edilmesi i¢in j=1,2 olmak iizere,
DT;¢, 1= Tg; + 1 ikent-Tg;, aksi durumlarda 0’a karsilik gelen kukla degiskeni belirtmek
sartiyla, Z; yerine [1,t, Dy, Dys, DTy, DT5:]" konulur (Yilanci, 2009:330). Asagida yer

alan regresyonda, iki kirilmali LM birim kok smamast istatistigine yer verilmistir:
ﬂYt = ??’ﬂZt + ¢§t—l + “’t (1122)

Esitlikte, S;_; = ¥; — Yy — Z;5;_, t=2,..,T olarak gosterilir. 7, AY, nin AZ, Uzerine
regrese edilmesiyle hesaplanan katsayilardir. Farkli bir esitlikte ¢y =¥, — Z;n
seklindedir. LM test sinamasi birim kok sifir hipotezini siayan t istatistigi olan 7 ile elde
edilir. Kirilma zamanlarini tespit etmek i¢in 7 test istatistiginin en diisiik oldugu noktalar

almir:
LM, = inf; 1 (1) (1.123)

T gbzlemleri, j=1, 2 icin TB; kirilma noktasin1 gdstermek iizere 4; = T/TB; seklindedir.

Kirilmalarim u¢ noktalara gelmemesi i¢in budama yapilmaktadir. Yapisal kirilma
doneminin belirlenmesi, kirpma bolgesinde (0.15*T - 0.85*T) ger¢eklestirilir.
Hesaplanan test istatistiginin kritik degerden biiyiik ¢ikmasi durumunda, yapisal kirilma

iceren birim kok sifir hipotezi kabul edilemez.

Kapetanios (2005) tarafindan ele alman birim kok smnamasi, Zivot-Andrews (1992)
tarafindan ortaya konan tek kirilmali ve Lumsdaine- Papell (1997)’in gelistirdigi iki
kirilmali birim kok smamasmin ilerlemis versiyonudur. Bu testte, LP birim kok
smamasinin varsaydigr yapisal kirilmanin ikiden daha fazla ve belirsiz sayidaki
kirilmalar1 g6z dniinde bulunduracak bigimde gelistirilmistir. Buna gére donemi 6nceden
bilinmeyen, sayis1 belirsiz yapisal kirilma, birim k&k sinamasi siirecine dahil

edilmektedir. Kapetanios (2005) birim kdk smamasinda, belirlenen en yiiksek yapisal
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kirilma sayisma (m) esit ya da daha az sayidaki yapisal kirilmalar goéz Oniinde

tutulmaktadir (Kapetanios, 2005: 123-124).

Kapetanios (2005), Zivot-Andrews metodolojisinde oldugu gibi, model A, model B ve
model C’yi g6z oniinde bulunduran ii¢ yapisal kirilma modelini 6nermektedir. Ancak,
Sen (2003)’in gergeklestirdigi Monte-Carlo simiilasyonlar1 ile {i¢ model igerisinde
kirilma tarihlerinin 6nceden bilinmedigi varsayimi gecerli iken, model C’nin daha
giivenilir sonuclar verdigine iligkin bulgular elde edilmistir. Model C’ye gdre, m yapisal
kirilmanin adedini, t trendi ve £ beyaz gurilti hata terimini belirtmek lzere, Kapetanios

(2005)’1in temel modeli soyledir:
Vi=p + it + @Y s + 2,6 4Y%  + X2, ¢ DU + X2, DT+ (1.124)

Model hem sabit terimde hem de egimde kirilmaya miisaade eden model C olarak
tanimlanmaktadir. Sabit ve trend kirilma kukla degiskenleri DU, ve DT;, ile ifade
edilmektedir. Bu degiskenler; DU; ;= 1(t>Tg ;) ve DT, ;= t — Tg; (t>Tp;) degerlerini,

diger durumlar i¢in ise 0 degerini almaktadir. Ty ; degeri, i.kirilma zamanini belirtir.

Kapetanios (2005) V; serisinin Denklem (1.124)’¢ gore
W =¢,=..=¢, =10 =...=1,, = 0Ve ¢ =1 sartlariyla olusturulmas: gerektigini
onermektedir. Bu sartlara gore, verilen kirilma kesitleri icin ¢ katsayisinin t-istatistiginin

asimptotik dagilimini elde etmek kolaylasir (Kapetanios, 2005: 124-125). Kapetanios

testinin hipotezleri sunlardir:
Hy:¢p=1Lpyu=¢1=.=¢pp=91=..=¢, =0
HA=¢<1,(f)Hl:...:(f)m:lf)Hl:...:lf)m=0, 1:1 ..... nl_l

Burada temel hipotez birim kok icerdigini, alternatif hipotez ise m kirilmali duraganlik
stirecini gosterir. Testin tutarliligi, kirilma tarihlerinin ve Bai-Perron (1998) tarafindan
olusturulan yapisal kirilmali alternatif hipotez kapsamindaki diger katsayilarin tutarl
tahminleriyle kontrol edilmektedir. Kapetanios (2005) En Kiigiik Kareler teknigi ile elde
edilen t istatistiklerini kullanarak, elverisli ve hesaplama yogunlugunun az oldugu bir
arastirma siirecini dikkate almaktadir. Bu arastirma siirecinde en yiiksek kirilma sayis1
(m) i¢in tek bir kirilma arastirilir ve tiim 6rnekleme iliskin olasi kirilma noktalar1 adina t

istatistikleri elde edilir. Kirilma zamani kalint1 kareler toplammin minimum oldugu tarih
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olarak belirlenir. Gecikme sayis1 k’nin bilindigi varsayilir. Tahmin edilen kirilma tarihi
ornekleme dahil edilerek, sonraki kirilma tarihi benzer yapida biitiin olas1 kirilma tarihleri
dikkate alinarak arastirilir. Tiim olas1 kirilma durumlari i¢in test istatistikleri elde edilir.
Onceki tahmin edilen kirilma gibi, kalint1 kareler toplam1 (SSR) en kiigiik olan kirilma

secilir. Bu adimlar, m tane kirilma tahmin edilene kadar tekrarlanir.

Kapetanios (2005) ¢aligmasinda, kritik degerleri bes kirilma i¢in belirlemistir. Kritik
degerler simiilasyonlarla hesaplanmistir. Bu simiilasyonlar, Standart Rassal Yiirtiyiis
modeline gore diizenlenmis ve her bir durum i¢in ilgili modelin tahmin edilmesinde
kullanilmistir (Kapetanios, 2005: 128). Kapetanios (2005), daha fazla kirilmanin veri
tiretim siireglerine eklenmesiyle, testin giiciiniin azaldigini ve ¢ogunlukla Dickey-Fuller
testinin kirtlma oldugu varsayilan testlerden daha giiclii oldugunu belirtmistir. Ancak
Kapetanios (2005), kirilma oldugu varsayilan testlerin daha kiiclik 6rneklem biiytikliikleri
i¢in daha giiglii oldugunu vurgulamistir (Kapetanios, 2005: 128-131).

Diger taraftan, Carrion-i-Silvestre vd. (2009) (CS) testinde, kirilma tarihlerinin igsel
olarak belirlendigi bes tane yapisal kirilmaya misaade eden birim kok testini
gelistirmiglerdir (Carrion-i-Silvestre vd., 2009: 1756-1757). Carrion-i Silvestre vd.
(2009), calismalarinda trend fonksiyonunun diizey ve egiminde meydana gelen kirilmaya

izin vermektedir. Bu testte yararlanilan Y; stokastik veri {iretme asamast:
Yt = Bt + Et (1125)
g =0¢g_,+v. (t=0,1,2,....T) (1.126)

Burada B; deterministik trend, e; gdzlenemeyen 0 ortalamali bir hata siirecidir. Carrion-
1 Silvestre vd. (2009), iic modeli dikkate almistir. Bunlardan ilki sabitte kirilmaya izin
veren model I, ikincisi egimde kirilmay1 dikkate alan model II ve tiglinciisii ise sabitte ve

egimde kirilmay1 dikkate alan model III olarak adlandirilan modellerdir. Kirilma kukla
degiskenleri t > T}O durumunda DU, (T}O) = 1 degerini alrken DT} (T}o) =t —T}“
degerini almaktadir. Diger durumlarda ise golge degiskenlerin ikisi de sifir degerini
almaktadir. T}O:[Tﬂ_?] degeri kirilma donemini géstermektedir. )1? = T}O /T € (0,1) ise
kirilma kesit parametresidir. m sayida kirilma kesit parametresi A° = (29,..., m)’

vektoriinde toplanmaktadir (Carrion-i Silvestre v.d., 2009: 1756). Stokastik veri Gretme

stirecindeki deterministik bilesen:
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B, = Z{(TWo + ZLTO W1 +.. .+ Z4 (T o = ZiZOWY (1.127)
2,(2°) = [ZL(ID),-.., ZL T (1.128)

Y=g Pm) (1.129)

Deterministik bilesenler ve iliskili katsayilar Z;(TY) = Z? = (1t)’ Ve Yo = (o, Bo)’

olarak tanimlanmustir. Kukla degiskenler ise; 1 < j < migin:

DU.(T),
Z(T") = DT (T}), (1.130)
(DU.(T"), DT (T))',

seklinde ifade edilmektedir. Model I’de ¥; = p;, Model 1I’de ¥; = B; ve Model III’de
; = (u;,B;) esittir (Carrion-i-Silvestre v.d., 2009: 1757-1758).

Carrion-i-Silvestre vd. (2009) sinamasinda; yapisal kirilma donemleri, Bai-Perron (2003)
ve Perron-Qu (2006)'da belirtilen dinamik programlama algoritmasindan yararlanarak,
Elliott v.d. (1996) tarafindan ortaya konan quasi-GLS (Yar1 - Genellestirilmis En Kiigiik
Kareler) detrending (trendden arindirma) tekniginin hata kareler toplammin minimize
edilmesiyle saglanmaktadir. GLS-detrend (Genellestirilmis En Kiigiik Kareler-trendden
armmdirma) modeli hata kareleri toplaminin minimize edilmesi vasitasiyla kirilma
donemlerini tespit etmeyi igermektedir. Diger bir deyisle, A= argmin Aeas) S (4, 4)

olur. Boylece:
S(8,2) = minjeas S (42) (1.131)

Carrion-i-Silvestre vd. (2009), ¢oklu kirilmalara miisaade eden Ng-Perron (2001)'de
analizi gergeklestirilen asagidaki M-sinifi testlerden yararlanmaktadir. Carrion-i-

Silvestre vd. (2009), birim kok sinamasinda bes farkl test istatistigi olusturmaktadir.

PFES (%) = {S(4.4%) — ¢5(1, 1)}/s*(2%) (1.132)
MZGH = (T — s(A9)A) (T2 X, V2 )™ (1.133)
MSBELS(A°) = (s(A°) 2T 2 X1, V2 )/? (1.134)
MZES(A0) = (T71PZ —s(A%) %) (4s(P°)2 T2 X, 72 )71/ (1.135)
MPELS(20) = [ 2T 23 P2 + (1 — )T~ — P21/S(A°)? (1.136)
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Bu denklemlerde, s%(A?), hata terimi v,'nin sifir frekansindaki spektral yogunlugunun bir
tahminidir. ¥, = ¥; — ¢'Z,(1°) esitlige sahip tahmini gergeklestirilen bagimli degisken
degeridir. 2° = (19,...,1%,)" vektoriinde m kirilma parametresini ifade etmektedir. ¢ ise,

Gauss optimum nokta istatistigine iliskin parametredir (Carrion-i-Silvestre vd., 2009:
1757-1769).

PFLS | Perron ve Rodriguez (2003) tarafindan ortaya konan optimal nokta test istatistigi;
MPFLS, Ng-Perron (2001)'de gelistirilen optimal test istatisitigi; MZ;‘;LS , MZELS ve
MSBES ise Ng-Perron (2001) ve Perron-Rodriguez (2003) tarafindan ortaya konan ¢oklu
yapisal kirilmalara miisaade eden M-smifi (Multiple Structural Breaks: Coklu Yapisal
Kirilmali) test istatistikleridir. Carrion-i-Silvestre vd. (2009) sinamasinda hipotez testi
adina bootstrap teknigi ile asimptotik kritik degerler hesaplanmaktadir. Hesaplanan test
istatistigi, kritik degerden kiictlik ise sifir hipotezi reddedilemez. Diger bir deyisle, seride

yapisal kirimalar 1s1gmmda birim kok igermedigi yani serinin duragan oldugu

soylenmektedir (Gocger, 2013: 11-12).
1.5. OYNAKLIK

Oynaklik (volatilite); bir zaman serisine ait goézlemlerin belirli bir ortalama deger
civarinda artiglar ve/veya azalislar belirtmesi olarak tanimlanmaktadir. Ozellikle, finans
alaninda olduke¢a kullanilan bir kavram olan oynaklik, piyasanin tamami veya herhangi

bir menkul kiymetin degerinde meydana gelen dalgalanma 6zelligini gosterir.

Oynaklik, yaygm olarak riskle iligkilendirilir ve ilgili ekonomik degiskenin muhtemel
ivmesine veya degiskenligine dayali dl¢limleme saglar. Bu agidan siklikla rassal bir
vasfin gecmis donemdeki degerlerine dayali olarak tahmin edilir (Aizenman ve Pinto,
2005: 2). Bununla birlikte, oynaklik ile risk birebir ayni1 kavrami ifade etmez. Risk, arzu
edilmeyen veya olumsuz sonuglarla ilgili iken; oynaklik, belirsizligi de kapsayan 6l¢iim
ile iliskilidir. Diger bir deyisle, oynaklikta olumlu ya da olumsuz sonuglar miimkiindiir
(Poon, 2005:1).

Finansal piyasalar incelendiginde, oynaklik uygulamalarindan bahsedilirken siklikla
standart sapma dikkate alinir (Sinclair; 2008: 16). Standart sapma ve varyansa iliskin

hesaplamalara asagida yer verilmistir.

1
o= :Egﬂ(?} - :“)2 (1.137)
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0= (X0 e —w)? (1.138)

e - t. gundeki getiri, u: T giinlik donemdeki ortalama getiriyi gostermektedir. Oynaklik,
genellikle gegmis verileri kapsayacak sekilde standart sapma ile Ol¢iilmesine karsilik,
standart sapmanin karesi olan varyans da oynaklik oOl¢iimiinde gerekli olan bir
hesaplamadir (Aizenman ve Pinto, 2005: 3). Finansal piyasalarda oynaklik 6lgiimiinde
standart sapmanin daha yaygm kullanilmasmin bir bagka sebebi de hesaplanan

parametreler ile ayn1 birime sahip olmasidir.

Oynaklik kavraminin 6nem kazanmasimin birtakim nedenleri bulunmaktadir. Bunlardan
ilki, finansal piyasalara iligkin riskin 6l¢iilmesinde kullanilabilir olmasidir (Yu, 2002:
193). Ikincisi, dzellikle hisse senedi piyasasindaki oynakhgin ilgili piyasanin ge¢misine
nazaran daha fazla artis egiliminde bulundugunun tespit edilmis olmasidir. Ugiinciisii;
hisse senetleri piyasasindaki oynaklik, tiirev araclarmin fiyatlandirilmasinda esas
kaynaklardan birini olustururken, pek ¢ok riske maruz deger modeli adina da ¢ok gerekli
bir unsurdur. Dordiincii olarak, 6zellikle 1960’11 yillardan itibaren piyasalardaki oynaklik
kiimelenme egilimleri gdzlenmektedir. Bu egilimler Engle (1982) ARCH ve Bollerslev
(1986) GARCH modellerinin ortaya konmas1 akabininde finansal verilerin ikinci ve daha
yilksek dereceden momentlerinin ekonometrik analizler gerceklestirilerek model
cercevesinde ele alinmasi saglanmistir (McMillan v.d., 2000: 435). Besinci olarak,
oynakligin beraberinde getirdigi gelecek ongoriisii, ongdrii sahibine direkt olarak kazang
olusturmani imkani1 vermektedir (Brooks, 1998: 59). Son olarak, finansal piyasalarda
bilgi akis hiz1 piyasalararasi etkilesimin artmasima sebep olmakta ve boylece oynakliga

daha fazla 6nem kazandirmaktadir.

Finansal piyasalardaki oynaklik, siireklilik ve kiimelenme egilimi tagimaktadir. Oynaklik
kiimelenmesi, finansal piyasalardaki oynakligin dbekler seklinde yer almasi durumudur.
Ozellikle hisse senedi piyasasindaki seriler incelendiginde, biiyiik dalgalanmalarm ve
kiicliik dalgalanmalarin bulundugu alt kiimeler, genellikle rastlanilan bir olay olarak
karsilasilir ve bu durum oynaklik kiimelenmesi olarak adlandirilir (Gujarati, 2003: 856).
Oynaklik kiimelenmesi, piyasadaki soklarin kaliciligina isaret ederek, cari ve gegmisteki
oynakligin  kullanilmas:  yoluyla, oynaklik Ongoriilerinin  gergeklestirilecegini
gostermektedir (Aydemir, 1998: 4). Bu husus ekonometrik a¢idan incelendiginde, hata

terimlerinin varyans degerleri arasinda otokorelasyon sorununa neden olmaktadir.
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Ayrica, serilerin varyanslarinin dagilimindaki daha kalin kuyruklar ve duragan disilik,
veri setlerindeki oynaklik kiimelenmesinden olugmakta, boylece getiri oranlarmin oynak
(volatil) ve durgun donemler sayesinde sekillendirilmesiyle meydana gelmektedir

(Giannopoulos, 2000: 45).

Finansal piyasalarda menkul kiymetin getirisi ile oynaklik arasinda negatif korelasyon
bulunmaktadir. Bununla birlikte, bu bag asimetrik bir nitelige sahiptir. Diger bir deyisle,
finansal piyasa oynakligimin iyi ya da kotii soklara karsi asimetrik tepki verme egiliminde
oldugu ifade edilebilir (Kovacic, 2008: 184). Bu durum, gecmis donemde izlenen benzer
boyuttaki pozitif ya da negatif getirilerin cari oynaklik {izerindeki etkisinin ayni

olmayacag1 seklinde de agiklanabilir.

Finans piyasalarindaki asimetri i¢in kaldira¢ etkisi varsayimma iliskin, hisse senedi
fiyatinda meydana gelen azalma (negatif getiri), finansal kaldiraci arttirarak hisse
senedini riskini ve buna karsilik hisse senedinin oynaklhigini yiikseltir (Black, 1976;
Christie, 1982). Oynakligin her iki yonii de ayn1 siddette meydana gelmek tlizere; kaldirag
etkisi, negatif soklarin pozitif soklara nazaran daha fazla artis egiliminde oldugunu belirtir
(Brooks, 2008: 380). Bu durumda, hisse senedi fiyatlarindaki azalis ya da artis, kaldirag
seviyesini ve buna karsin hisse senedi sahiplerinin riskini artirir ya da azaltir. Bununla

birlikte, hisse senedinin oynaklig1 artar ya da azalir.

Finansal piyasalarda yasanan bu durum; ekonometrik agidan degerlendirildiginde, seride
degisen varyans olmasit durumu, modelleme ve Ongorii acisindan dezavantaj
olusturmaktadir. Otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) modelleri; varyansa;
Ongorii hatalarinin karelerinin bir fonksiyonu olarak yaklasmasi agisindan degisim

serbestligi getirmektedir. Bu durumu asagidaki AR(1) yapisi ile ele alirsak:
Yt =y + ¢1Yt—1 + E¢ (1139)

g+ ~ N(0, o?) olmak Uzere, ¥, nin kosulsuz ortalamasz sifir ve kosullu ortalamasi ¢, ¥;_,

2
iken, kosullu varyansi ¢? ve kosulsuz varyansi da ; 7 olmaktadir (Engle, 1982: 987).
"1

Boylece, ¢, ’in alabilecegi degerler 0< ¢ < 1 olmasi sebebiyle, kosulsuz varyans kosullu

varyansa gore daha biiyiik degere sahip olacaktir. Caligma kapsamimda ARCH modelleri

ve tiirevlerine oynaklik modellemesi igeriginde ikinci boliimde yer verilecektir.
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1.6. ZAMAN SERILERINDE DOGRUSALLIK

Zaman serileri analizinde gercgeklestirilen istatistiksel ile ekonometrik methodlar
dogrusallik varsayimi agisindan c¢ogu kez iktisat teorisinin arka planinda bulunan
dogrusal olmayan iliskileri goz ardi etmektedir. Ornegin, ekonominin olumlu seyir
gosterdigi donemlerde issizlik oranmin diisiisiindeki yavaslamaya karsin, daralma
donemlerinde issizlik oranindaki artisin daha hizli olmasi, dogrusal modelleme
yontemleriyle yapildiginda bu dogrusal olmayan iliski goz ardi edilmektedir. Bu durum,
sadece modelin yapisinin yanlis kurulmasiyla smirli kalmayabilir. Dogrusal disilik
yapismin tek bir formu bulunmamaktadir. Bu agidan hipotezlerin kurulum asamasinda,
dogrusal ya da dogrusal disiliktan ziyade hangi tiirde bir dogrusal dis1 yapmin oldugunun
bilinmesi olduk¢a 6nemlidir. Dogrusal disiligin dogru belirlenip, dogru olan modelin ele
almmasiyla en tutarli ve basarili 6ngdrii degerlerinin elde edilecegi agiktir (Kantz ve
Schreiber, 2003:4). Dogrusallik testlerine gegmeden 6nce, genel olan iki dogrusal dis1
model Genellestirilmis Otoregresif Model (GAR) ve Bilinear Modeldir (BL). GAR
modeli, AR modelindeki otoregresif gecikmeli vasiflarin farkli kuvvetlerini ve
birbirleriyle etkilesimlerini icermektedir. Modelin ¢ok sayida parametre i¢ermesi en

biiyiik dezavantajidir. Ornegin bir GAR(2) modeli:

i=¢, +d VitV + oV Ve + 9, Y2, + 0.V,

HO Y Yo + 0,V V2, + e (1.140)
seklindedir. Ilgili model EKK ydntemi ile tahmin edildiginden tercih edilmektedir
(Rothman,1998:167). Modelin gegerliliginin sinamasi, GAR modelindeki katsayilarin (
¢.) gecerliliginin testidir. Katsayilardan biri dahi anlamsiz ise model gegerliligini yitirir

ve standart dogrusal AR model gecerli model olarak kabul edilir.

GAR modelindeki elestirilere karsilik olarak, yiiksek kuvvetteki AR yapisma, cok daha
smirli ARMA modelleriyle yakinsama saglanabilecegi fikrinden hareketle, modelde yer
alan MA terimleri ile AR terimlerinin etkilesimlerine miisaade edildigi takdirde BL

modeli elde edilir. Temel olarak BL modeli:
Yi=¢,+ (¢, +cr60-1)Ve 1 + & (1.141)

seklindedir. Ilgili modelin elde edilmesi en ¢ok olabilirlik yontemiyle yapilir. Modelin

gecerliliginin smanmast Lagrange c¢arpanlar1t methoduyla gergeklestirilir. Yukaridaki
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model adina ilk olarak AR(1) modeli elde edilir. Bu modelin kalintilar1 (e, ) elde edilerek

asagidaki regresyon kurulur:
e =ag+ a1Yr ;s + 18 1Yy TV (1.142)

Esitlikten T gbzlem sayisini ifade iizere, TR? istatistigi elde edilir. TR? istatistigi,

yukarida belirtilen model i¢in, ;({23}degerini asarsa, seriye iligkin dogrusalligi belirten sifir

hipotezi red edilip BL modeli gecerli olacaktir.

Dogrusal olmayan zaman serisi modellemesi gergeklestirilmeden Once gerekli
kosullardan birisi serinin dogrusal olup olmadigmi belirlemektir. Dogrusal disiliga iligskin

yeterli kanit elde edilememisse, klasik dogrusal yaklagimlar kullanilmalidir.

McLeod ve Li (1983) testinde dogrusal bir denklemden elde edilen kalintilarin karesinde
istatistiksel olarak anlamli otokorelasyon katsayilarmin olup olmadigini ortaya
konmaktadir. ARMA modellerinden elde edilen kalntilarin karelerine iliskin
otokorelasyonun, lineer olmayan zaman serisinin yapisini tespit etmede yararli oldugu
disiiniilmiistiir. Bu agidan, karesi aliman kalintilarm otokorelasyon diizeyinin kuvvetli
olmas1 halinde, zaman serisi 6zelliklerinin lineer olmayan zaman serisi teknikleri ile
modellenebilecegi belirtilmistir. Uygulamada, McLeod-Li testi ve Engle’m LM
smamasinin varyansta dogrusal digilik gostermesi halinde kullanilabilecegi belirlenmistir
(Patterson ve Ashley,1999:39). McLeod-Li testinin asamalar1 sdyledir: ilk olarak seriye
iligkin dogrusal model olusturulur. Modelin EKK ile tahmin edilmesi sonucu kalintilar
elde edilir. Kalintilar yardimiyla, £7 ile é2; arasindaki 6rnek otokorelasyon katsayisini
gosteren p; katsayist hesaplanir. Kalintilarin karesi arasinda iligkinin varhigini tespit

etmek adma Ljung-Box-Q* test istatistigi kullanilir. Ljung-Box-Q* test istatistigi:
Q=TT +2)XL, p:/(T 1) (1.143)

formiiliinden yararlanilarak hesaplanir. Test istatistigi, serbestlik derecesi M olacak
sekilde asimptotik y? dagilimma sahiptir. Sifir hipotezinin reddedilmesi, kalinti
karelerinin ardisik terimleri arasinda iliskinin kabul edilmesiyle, modelin dogrusal

olmadig1 sonucuna varilir.
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McLeod-Li testinin en dnemli elestirisi, lineer olmayan yapinin sekli ile alakali herhangi
bir bilgi vermemesidir. McLeod ve Li, yaptiklar1 Monte Carlo simiilasyonunda 200’den

fazla 6rneklem igin testin basarisinin arttigini belirtmislerdir.

Dogrusallik testlerinden bir digeri BDS testi, Brock vd. (1987)’nin ortaya koydugu,
serilerin dogrusalliginin smmanmasi1 maksadiyla, literatiirde yogun olarak hesaplanan
portmanto tabanli bir testtir. Test siireci, sifir hipotezinde serinin dogrusalligindan
hesaplanan hata terimlerinin birbirinden korelasyonsuz oldugu ve 6zdes dagildig: (iid)
varsayimina karsin, alternatif hipotezde dogrusal olmama halini sinar . BDS testine iligkin

hipotezlere asagida yer verilmistir.

Ho: Hata terimleri bagimsiz ve 6zdes dagilima sahiptir.

Ha: Hata terimleri bagimsiz ve 6zdes dagilima sahip degildir.

BDS smamasmin uygulanabilmesi adina oncelikle serilere uygun bir dogrusal modelin
olusturulmasi gerekir. Dogrusal modelden elde edilen hata terimleri, sifir hipotezi altinda
test edilir. Sifir hipotezinin reddedilmesi, hata terimlerinin birbirleriyle baglantili oldugu
ve baglantmin dogrusal olmadigmi gosterir. BDS test istatistigi, korelasyon integraline
dayanir. Bu integral seride yer alan ve tekrar eden diizensiz hareketlerin sikliklarini
Olgmek i¢in kullanilir. X; zaman serisi verildiginde ve bu serinin m adet zaman donemi,
X' = (X, Xe—-1,-0 0 X¢_m+1) seklinde tanimlandiginda, m boyutlu korelasyon integrali
asagidaki gibi hesaplanir:
1

Crnn(g) = mthft(ﬂ”-ﬂ”) (1.144)
2

Bu baglamda korelasyon integrali herhangi m ge¢misteki iki noktanin ¢ terimine olan

uzakliginin olasiligimi hesaplamaktadir. Olasilik fonksiyonu asagidaki gibi gosterilir:
Pr(lX; — Xl <& |Xeey — Xeoql < 5,0, [ Xt-mt1— Xs-ms1| <€ (1.145)

Eger X; normal ve 6zdes dagiliyorsa, yukaridaki fonksiyon agagidaki limit fonksiyonuna

esit olmaktadir.
CTa(e) = P(IX: — Xl < &)™ (1.146)

Bu denklemden sonra BDS istatistigi agagidaki gibi gosterilir:

Ve = VT Tt (1.147)

Sm.E
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Esitlikte belirtilen s, . normal dagilim altinda asagidaki istatistiksel 6zelliklere sahiptir:

V.. —— N(01) (1.148)

Teste iligkin sifir hipotez olan normal ve 6zdes dagilim hipotezi, %5 anlamlilik

seviyesinde, |V,.c| > 1.96 oldugu zaman reddedilmektedir.

BDS testinin dezavantaji, sifir hipotezinin reddedilmesi halinde, test siirecinin serinin
dogrusal olmama durumunun stokastik veya deterministik olup olmamasini, toplamsal

veya carpimsal olup olmamasini ayiramamasidir (Lim vd., 2003).

Tsay (1986) tarafindan tanitilan dogrusallik testi, Keenan (1985) testinden

genellestirilmistir. Serideki karesel bagimlihigin 6l¢iildiigii 6zel bir test olan Tsay testi,

Esik Otoregresif (TAR) siirecine dair verinin etkisini hesaplar. Tsay smamas1 duragan

olan zaman serisi ¥; i¢in soyledir:

Vi =p+ X2 B+ Xl jm—oo Bij-Et—i-€t—j + Xi jke=—co Bijk- Et—i Et— - Et—iF -
(1.149)

Olusturulan modele iliskin katsayilardan herhangi birinin {f;;}, {B;x}, sifirdan farkli

olmas1 durumunda, seri dogrusal olmayacaktir. Buna iligskin olarak Tsay testinin adimlar1
su sekildedir: Bir gecikme uzunlugu belirlenir (M) ve dogrusalligi sinanacak seri, ilgili
gecikme uzunluguna dek yer alan serilerin meydana getirdigi bagimsiz degisken seti ile

W=(1,Y—q,..., Y;_ps) regresyona tabi tutulur. Regresyon denklemi ise soyledir:
V=W +¢  (t=M+1,...n) (1.150)

Burada parametre vektoril ¢ = (&,,€4,...,®y)T seklindedir. Yukaridaki denklem EKK
methodu ile hesaplanan kalintilar {£;} olsun. Sonraki adimda Z; serisinin yukarida
tanimlanan W; degisken kiimesi ile regresyona sokulmasidir. Tahmin edilen ikinci model
su sekildedir:

Zt = Wt@ + Bt (t:M+1,. . .,Il) (1.151)

[lgili regresyon modelinde EKK methodu ile hesaplanacak kalintilar {&,} olsun. Z, serisi
U ={Ye—1,..., Y;_a} Olacak bicimde, U/U; ¢arpimmin ana kdsegeninin altinda yer alan

vektorlerin alt alta birlestirilmesi suretiyle meydana getirilmis bir vektordiir.
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Testin son adiminda ise yukarida tahmin edilen regresyondan elde edilen kalintilar {£,}
ve {é,} regresyona tabi tutulup bu denklem tizerinde F testi yapilir. F testi uygulanacak

denklem:
£ =éf + vy (1.152)

seklinde olusturulur. {Y¥;} serisinin duragan bir seri olmast durumunda (1.152)

esitliginden hesaplanan test istatistigi F dagilimi gosterecektir (Tsay, 1986:463).

Literatiirde incelenen dogrusallik testlerinin ¢ogu, duraganlik varsayimi igermektedir.
Bununla birlikte, Harvey v.d.(2008) (HLX testi) tarafindan literatiire kazandirilan bu
smnama, serilerin duraganlik yapilar1 araciligiyla herhangi bir varsayim olusturmadan ele
alman serinin dogrusalligin1 smayabilmektedir. HLX sinamasi birbirinden farkl iki

dogrusallik testinin agirlikli ortalamasini elde etmek sart1 ile uygulanmaktadir:
Wy = {1 — A}Ws + AWy (1.153)

Bu testlerden ilki (W), ele alinan serinin birim kdk icermedigi varsayimiyla, serinin
dogrusalligmmi test ederken, ikincisi (Wp) ele aliman serinin birim kok icerdigi
varsayimiyla bu arastrmay1 gerceklestirmektedir. Esitlikte yer alan A ise asagidaki

formiille elde edilen agirligi gostermektedir:
u
AU, S) = exp(—g(3)%) (1.154)

Esitlikte g pozitif sabiti temsil etmektedir. Harvey vd. (2008) arastirmalarinda, ilgili
degerin 0.1 olacak sekilde alinmasini 6nermistir. U, ele alinan seriye iliskin hesaplanan
birim kok test istatistigini, S de duraganlik smama istatistigini gostermektedir.
Hesaplanacak herhangi bir duraganlik ve birim kok testi gecerli olabilmektedir. Seri
duragan ise (U/S)?, A’nin 0’a dogru yaklasmasini, duragan degilse (U/S)?, A’nm 1’e

yakilasmasini saglayacaktir.

Denklem (1.147)’de yer alan W; test istatistigini hesaplamak adina, birim kok icermeyen
zaman serisinin lineer olmayan birinci mertebeden otoregresif bir modelin, Taylor

acilimiyla diizenlenmis yapist su sekilde ele alinir: ¥, = u + v,

Ve = 81Vp 1 + 6vE + 6307 + & (1.155)
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Burada dogrusallik temel hipotezini (Hgs # 6; = 83 = 0), dogrusal olmama alternatif
hipotezine (H,s:d8, # 0 ve/veya d; # 0) karsin sinayabilmek adma, yukaridaki

acilimi ¥; serisi cinsinden su sekilde yazabiliriz:
Yy = Bo +B1Ye +f32Yt2_1 +ﬁ3Yt3_1 + & (1.156)

Esitlikteki modele iliskin dogrusallik temel hipotezi (Hys : f; = f3 = 0) dogrusal
olmama alternatifine karsin (H,s:® [, = 0 ve/veya 3 = 0) Wald istatistiginden

yararlanarak smanabilir:

KKTg
KKTE

Ws = T — 1) (1.157)

Formiil (1.157)’de bulunan KKT! temel hipotezde yer alan kisitin uygulanmasiyla elde
edilen regresyon modelinin kalint1 kareler toplamini (KKT), KKTH ise kisitsiz modelden
elde edilen KKT’yi gostermektedir. T gozlem sayisidir. W; istatistigi iki serbestlik

dereceli y? dagilima sahiptir.

(1.153) numaral esitlikte bulunan W, smama istatistigini elde etmek adina, birinci
farkinda duragan hale gelen I(1) zaman serisi i¢in, dogrusal dis1 yapidaki AR(1)
modelinin ikinci mertebeden Taylor agilimi ile diizenlemis yapisi degerlendirilir:

Ye=p+v
Avy = ( AV + G (Ave)? + (Ave )P + & (1.158)

A, alinan birinci dereceden farklar1 gostermektedir. Dogrusallik (Hgy ¢ (5 = {3 = 0)

temel hipotezini test edebilmek adina, yukaridaki agilim ¥; serisi cinsinden soyledir:

AY, = ( AV + G(AY-1)? + (AY- 1) + & (1.159)
Bu esitlikten yararlanarak, Hyy:0G=0=0 temel hipotezi,
Hyy: {; # 0 ve/veya {3 #+ 0 alternatif hipotezine karsilik, Wald siama istatistiginden

yararlanilarak hesaplanabilir:

KKT(;

Wy = T(KKT[‘f

_1 (1.160)

Bu formilde bulunan KKT}; temel hipotezde yer alan kisitl modelden bulunan KKT’yi,

KKT} ise (1.153) esitlikteki modelde hesaplanan KKT yi ifade etmektedir. W, istatistigi,
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2 serbestlik derecesine sahip y? dagilimi gésterir. Hesaplanan bu 2 test istatistiginin
agirhkli ortalamasiyla bulunan W test istatistigi, 2 serbestlik dereceli y? dagilima

sahiptir.
1.7. REJiM DEGISiMi VE MARKOV YAKLASIMI

Bu baglik altinda rejim degisimi kavrami ile baslanacak, rejim degisimi ile yapisal
kirilmanin karsilagtirilmasi, rejim degisimini dikkate alan birim kok testleri, Markov
rejim degisimi yaklasimi, Markov Zinciri, Markov durumlarmin siniflandirilmasi,
Markov zincirlerinin siniflandirilmasi, homojen olma, kapali kiime, yutucu durum ve
indirgenememe, periyodiklik ve ergodiklik ile Markov zincirinin AR(1) yapist alt

basliklar1 irdelenecektir.
1.7.1. Rejim Degisimi Kavrami

Iktisadi zaman serilerinde yer alan asimetrik etkiler rejim degisimi kavrammin temelini
olusturmaktadir. Bu durumu Keynes (1936), makro iktisadi serilerin genisleme ve
daralma doneminde yasadiklar1 egilimlerin siddetinin ayni olmadig: seklinde belirtmistir.
Bu davranis farklilig, biitiin zaman periyodu adina tek seferde meydana geliyorsa yapisal
kirilma; buna karsin gercek davranis egilimine donene dek donem farklilagsmasi veya yeni

bir davranis egilimine doniisiiyorsa rejim degisimi adin1 almaktadir (Brooks, 2008:451).

[k olarak Tong (1978), daha sonra Tong ve Lim (1980) ile Tong (1983) calismalarinda,
zaman serileri analizinde rejim degisimi ve asimetrik etkiyi dikkate alan Esik Otoregresif
Modeller ve Esik Regresyon Modellerine deginmislerdir. Bu modellerin temel ¢alisma
sekli, belli bir degere iliskin dogrusal olmayan yapiy1r par¢a parga tahmin ederek
aciklamaya calisir. Yapisal kirilmada, veri kiimesi kirilma zamanima gore boliinmekte
iken, rejim degisiminde veri kiimesi belli bir degiskenin degerine goére boliinmekte ve

parcalanan her veri kiimesi regresyona tabi tutulmaktadir.

Esik regresyon modellerine iliskin tahmin asamasi, esik degisken ve esik degerin bilinip
bilinmemesi durumuna istinaden degisiklik gostermektedir. Ortak 6zellik olarak her iki
yapida da EKK tekniginden yararlanilir. Esik degisken ve esik degerin dissal olarak
belirlenmesi durumunda, gosterge fonksiyonu olusturulmas: ve buna gére EKK teknigi

ile tahmin edilmesi gereklidir. Rejim degisimi modellerinde esik degisken ve/veya esik
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degerin bilinmemesi durumunda ise modele iliskin tahmin asamasi bir algoritma siirecini

icermektedir. Chan (1993) tarafindan ortaya konan bu algoritma bir dizi adim1 kapsar.

Ik olarak olusturulan rejim degisim modelinde bulunan tiim bagimsiz degiskenler birer
esik degisken adayidir. Ilk aciklayic1 degiskeni esik degisken seklinde kabul ederek,
algoritma siireci baslamis olur. Ilgili aday esik degisken, kiigiikten biiyiige siralanir.
Siralamadan sonra degiskenin en kiigiik degerlerinin %15°1 ve en biiyiik degerlerin %151
ilgili seriden ¢ikarilir. Geriye kalan gozlemler sira ile esik deger olarak dikkate almir.
Serinin en kiigiik degeri aday esik deger olarak kabul edilir. ikinci sathada belirlenen esik
degere iligkin gosterge fonksiyonu olusturulur. Sonraki asamada rejim degisim modeli
tahmin edilir. Hesaplanan modelin hata kareler toplami1 dikkate alinir. Sonraki agsamada
modelin geriye kalan tiim aciklayici degiskenlerine ayn1 asama uygulanir. Son asamada
en kiigiikk hata kareler toplamina sahip olan agiklayict degisken esik degisken, esik
degisken i¢cin onceki adimlarda tespit edilen en kii¢iik gézlem degeri nihai olarak esik

deger i¢in kabul edilir.

Chan (1993) algoritmasi, bu sayede iki parametre tahminini gergeklestirmektedir.
Oncelikle esik degisken tahmin edilmektedir. Daha sonrasinda ilgili degiskene bagl esik

deger parametresi belirlenmektedir.
1.7.2. Rejim Degisimi ile Yapisal Kirilmanin Karsilastirilmast

Rejim degisimi, rassal zaman noktalarinda genellikle sik degisimlere imkan saglarken;
yapisal kirilma modelleri yalnizca belirli durumlarda dissal degismelere izin vermektedir.
Bununla birlikte yapisal kirilmada model parametrelerinin dagilimi degisiklige ugrarken,

rejim degisimi halinde parametrelerin kendisi degismektedir.
Rejim degisikliginin seride net bir bicimde tespit edilmesi halinde, serinin gosterdigi iki
degisik davranis sekli farkli tiirde iki model ile ele almabilmektedir. Ornek vermek

gerekirse, serinin 100. gozleminden sonra ortalama rejiminde bir farklilik meydana

geliyorsa:
Yi=w + 9, Y 1+ 100. g6zlemden énce (1.161)
Vi=pu, + 9,V y +e5t u, > py 100. gbzlemden sonra (1.162)
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olacak bi¢iminde iki farkli denklem ile gozlemleri ayirmak, biitiin gézlemlerin ayni
modelde ele alinmasina nazaran, daha az gozlem icermesi nedeniyle bir etkinlik kayb1

olusturur (Brooks, 2008: 451).

Buradaki degisim, stokastik bir yap1 olarak ele alinmalidir. Bu bakimdan gerekli olan,
model olusturmak adina biitiin gozlemleri kullanan ve modelin degisik zaman
donemlerinde farkli davranis bigimlerinin gergeklesmesini 6nemli dlgiide kabul edebilen

bir modeldir.
1.7.3. Rejim Degisimini Dikkate Alan Birim Kok Testleri

Bu boliimde, oncelikle Enders ve Granger (1998)’1n ortaya ¢ikardigi, yine Enders ve
Siklos (2001) tarafindan gelistirilmis bir MTAR tipi birim kok testi ele alinmistir. Enders
ve Granger (1998) esik birim kék sinamasi, DF (1979) birim kok testini baz alir.

Vi = ¥ 1 + & (1.163)
Enders ve Granger (1998), DF birim kok testinin yardimiyla asagidaki denklemi elde
etmislerdir.

AYy = Iep Vi + (L= 1)poYi-y + & (1.164)
Burada I, gosterge fonksiyonudur. ¥, ortalamadan veya trendden armndirilmis seridir. I,
gosterge fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanir:

{1, AY,_, = 0 ise
It =

0. ‘dYt—l < 0 ise (1165)

Enders ve Granger (1998) dogrusal olmayan birim kok testinin hipotezleri su sekildedir:

Hy:py=p, =0 (Birim kok vardir)
Hi:py#p, #0 (Birim kok yoktur)

Testi gergeklestirmek icin F istatistigi kullanilir. Elde edilen F istatistigi, hesaplanmig
kritik degerlerden biiyiikse sifir hipotezi reddedilerek, birim kok olmadigina ve serinin

duragan olduguna karar verilir.

Dogrusal olmayan bir diger birim kok testi, Caner ve Hansen (2001)’in gelistirdigi
SETAR tipi testtir. Bu test hem birim kok hem de esik etkisinin ayni1 anda sinanmast i¢in
gelistirilmistir. SETAR tipi testin MTAR tipi testten farki, asimetrik uyarlamanin

varliginin onceden testidir. Asimetrik uyarlamay1 Caner ve Hansen, esik deger etkisi
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seklinde tanimlamistir. Esik deger etkisi icin Wald testi, birim kok sinamasi i¢in de Wald
smamasi ve t-testinden yararlanilmistir. Caner ve Hansen (2001) birim kok testi su

modele dayanir:

.dyt - eiXt—l"r{Zg_lc_j} + SéXt_lf{zt—lzﬂ} + Et, tzl,,T (1166)
Burada X;_; = (Yi—11{4Ye_y,..., 4Y;_)", [ngOsterge fonksiyonu, & hata terimi,
Zy =Y, — Y, deterministik unsurlari, A ise esik degeri gosterir. I gOsterge
fonksiyonunun tanimi ise asagidaki gibidir:

(1, Zi, <A
Iy =

o z .21 (1.167)

Esik deger A bilinmemektedir. P(Z; < 1;) =m; >0) Ve P(Z; < 1,) =m, <0)
olasiliklar1 ile deger almaktadir. 7r; ve , degerinin se¢imi ¢caligmaciya aittir. Analizde 6,

ve @, parametrelerine iliskin vektorler asagidaki sekilde olusturulmustur:

Pi P2
6, = (ﬁl), 6, = (ﬁ;) (1.168)
ay s

py Ve p, egim katsayilarmi, 8, ve 5, deterministik bilesenlerin egim parametreleri, a; ve
a, ise iki rejimdeki (AY;_,,...,AY;_;) lUzerindeki egim katsayilarmi gosterir. SETAR

modelinin EKK ile tahmini su sekildedir:

AY = 01(A)' X Iz, 0D X 11z, )+ &(A) (1.169)
a2’nin EKK tahmini ise soyle olur:

G2(A) =T 13T, 4(1)? (1.170)

Esik deger parametresinin EKK tahmini, 42(A) degerinin minimizasyonu ile

bulunmaktadir (Bildirici v.d., 2010:213).

A= argmmoa? (1) (1.171)
Esik etkisi ve dogrusalligin smnandig1 temel hipotez su sekildedir:

Hy:60, =6,

Hipotezin sinanmasi, standart Wald istatistigi ile (1.164) numarali denklem kullanilarak

yapilmaktadir. Wald istatistigi su sekildedir:
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=2
Wy, = T(;—g 1) (1.172)

Denklemde &2, tahmini ger¢eklesen modele iliskin kalint1 varyansidir ve &3 ise dogrusal
modelin EKK tahmininden ortaya ¢ikan kalint1 varyansidir. Duraganlhigin tespiti icin

kullanilan temel hipotez soyledir:
Hy:py =p2 =0
Temel hipotez, siirecin duragan dis1 oldugunu belirtir iken, siirecin birim kok
icermedigini belirten alternatif hipotez asagidaki gibidir:
Hl:pl < O,pz <0
Bu duruma ek olarak ti¢ilincii bir asamada mevcuttur:
pr<0vep,=0
H;: veya

p1 =0 ve p, <0

H, hipotezi, ilgili stirecin birim kok icerdigini belirtir, ancak klasik duraganlik testine
nazaran degisik yonleri mevcuttur. H, hipotezine karsilik H, hipotezinin testi adina tek

yonlii Wald istatistiginden yararlanar.
ler' == t%f{'al.—;g} + t%f{ﬁzqg} (1173)

H, hipotezinin smnamasinda ise ¢ift yonlii Wald istatistiginden yararlanilir. Cift yonlii

Wald istatistiginin giicii tek yonliiye nazaran daha azdir (Caner ve Hansen, 2001:1568).

Bu denklemde t, ve t, EKK denkleminden elde edilen ,ve 5, parametrelerine iliskin t

istatistikleridir.

Caner ve Hansen (2001) arastirmalarinda esit etkinin bilinip bilinmemesi durumuna gore
iki farkli bootstrap dagilimini gelistirmistir. Tanimlanamayan esit etkisinde kisitli
bootstrap yontemi adina kisitlar, 8 = 8, = 8, (esik etkisinin olmamasi) ve p = 0’dir.
Ikinci durum ise tanimlanabilen esik etkisidir. Caner ve Hansen gerceklestirdikleri testin,

ADF birim kok sinamasina nazaran giiciiniin daha fazla oldugunu kanitlamiglardir.

Bir bagka dogrusal olmayan birim kok testi de Kapetanious, Shin ve Snell (KSS-2003)’in
ortaya koydugu testidir. Ustel diizgiin gegisli otoregresif modele (ESTAR) dayali bir test
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incelenmistir. Rejimler arasi gegisler Caner ve Hansen (2001) testine gore daha
yumusaktir. STAR tipi modele dayanan birim kok testi oldugu i¢in, gecis fonksiyonu 0

ilel arasinda deger alir ve bu durum gegisi yumusatir.

Y; serisi icin ESTAR siireci asagidaki gibidir.

AV, = @Y, [1—exp(— OYE )] + & (1.175)
Burada ¥, ortalamadan ve trendden arindirilmis seriyi temsil eder. &,, dagilimi normal,

ortalamasi sifir ve varyansi sabit bir hata terimidir. 8 ise ESTAR modeline iliskin gegis

parametresidir.

Ilgili teste iliskin temel hipotez ve alternatif hipotez sdyledir:
Hy:6=0 (birim koKl olma durumu)

H:6>0 (dogrusal olmayan, ortalamaya donen durum)

¢ parametresinin denklemde oldugu gibi, tahmin edilmesi miimkiin olmadigindan, sifir
hipotezini stnamak kullanisli olmamaktadir. Bu sebeple; KSS, Taylor serisi kuramindan
hareketle denklemi bir kez daha olusturmustur. Yenilenen bu denklem hata terimlerinin

otokorelasyona sahip olacag diisiiniilerek, diizeltme terimi ile birlikte asagidaki gibidir:
AY, = 6V2 + X0 A%+ (1.176)
Hipotezler soyledir:

HQ:SZO ve Hl:g‘:ﬂ

Temel hipotezin testinde kullanilacak istatistik ise sOyledir:

(1.177)

b = s.e.(8)

5 parametrenin EKK tahmini iken, s.e. (§) ise parametrenin standart hatasidir. ilgili
parametre admna t istatistik degeri, tablo degeri ile karsilagtirilir. Sifir hipotez kabul

edilmezse, serinin yumusak yapisal kirilmalar altinda birim kok igermedigi tespit edilir.

Bir diger test ise Chong v.d. tarafindan olusturulan CHLL (2008) testi olup, Kapetanious,
Shin ve Snell (KSS) smamasi genisletilmesinden meydana gelen asagidaki modele

dayanur.
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AX, = Ejf:lpj AXy 1 +6X2, + v, (1.178)
Xe=Z—a—p (1.179)
@ ortalamada duragan olup trendden armdirilmis seridir. £, EKK tahmincisidir. Z,, sabit
ve trendi ifade eder. Teste iliskin sifir ve alternatif hipotez su sekildedir:

Hy:6=0vVve H;:6<0

CHLL testi KSS sinamasma farkli bir agidan yaklasim gostererek modelde trendi

armdirma yerine trendin modele dahil edilmesini se¢gmistir.
AY, = p+3X0_ p;AYe; + 6YE, + OG(trend) + ¢, (1.180)

Bir bagka STAR tipi birim kok testi de asimetrik iistel yumusak gecisli otoregresif
(AESTAR) modeline dayanan Sollis (2009) testidir. Sollis testi, ESTAR sirecinde
asimetrik davraniglarin da yer alabilecegi varsayimiyla ortaya ¢ikmistir. Gegis degiskeni

Y;_, olmak tizere:

AY; = Ge(@,, Y- 1){S: (9, Ye1)pr + (1 — S:(9), Ye-1) P2}V + & (1.181)
Gt(¢1-Yt—1) =1—exp(— '?5'10’?—1))- '?5'1 =0 (1.182)
Se(é,, Y1) =[1+exp(— ¢,V DL ¢, =0 (1.183)

Hata terimi e, normal dagilimhidir. Sifir ortalama durumunda denklem Hg: ¢ =0
hipotezi altinda test edilir. Hipotezde bazi parametreler (¢, , p;, p;) icin EKK tahmini

kullanilamadigindan, yardimci bir regresyondan yararlanilir. Birinci sira Taylor
yaklasimi ¢ = 0 etrafinda gerceklesirse, smnama admna yardimci regresyon uygulanabilir

hale gelir. Sollis, denklem ve hipotezleri asagidaki sekilde tanimlamustir:
.dyt = ,Glytg_l + ﬁzytd;l +Ei{=1 “iﬂYt—:‘ ‘I‘Et (1184)

Yukaridaki esitlik, ortalamadan ve trendden arindirilmig seri adina kullanilabilir. Test

edilecek hipotez su sekildedir:
Ho:f1=B2,=0

F-istatistik tablo degerlerini Sollis (2009) olusturmustur. AESTAR testinin 6nemi, KSS

testlerinden daha iyi sonuglar vermesidir.
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Son olarak Kruse (2011) testi, Taylor yaklastirma teknigini kullanarak yumusak gegisli
modelin agagidaki yaklasikligini elde etmistir.

AY, = BIYE + BV, + T, 4,4V + 2 (1.185)
Sifir ve alternatif hipotezler asagidaki sekilde tanimlanmaktadir.

Hy: 5, = B, = 0 (Birim kok vardir)

Hy:B5; <0, f5+0

Test etmek igin Kruse (2011) Wald testinin degistirilmis versiyonu olan 7 testini

kullanmastir.
1.7.4. Markov Rejim Degisimi Yaklagimi

Iktisadi zaman serileri konjonktiirel dalgalanmalar, finansal krizler, savaslar ve hiikiimet
politikalarindaki onemli degisiklikler nedeniyle 6nemli kirilmalar gosterirler. Zaman
serilerinin yapisinda meydana gelen ani degisimler, tek bir ¥; degiskeni lizerinden
Hamilton’in (1993, 1994, 2005) calismalar ile literatiirde yerini almistir. Hamilton
yaklasiminin temelinde, ekonomide meydana gelen daralma ve genisleme donemlerinin
birbirinden farkli yapidaki rejimler olarak uygun goriilmesi ve ilgili rejimler arasindaki

gecisin ihtimali seklinde belirtilmesi yatmaktadir.

Markov yaklasimi, siirecin bellegi ile iliskilidir. Diger bir deyisle, zamanin belirli bir
diliminde sistemin yasadigi rejimin sadece bir 6nceki zaman dénemine bagli olmasidir
(Hsu v.d. :2008:412). Markov zinciri, cari deger ile olusturulan kosula dayanan dagilimin
zaman boyunca sabit oldugunu kabul eden stokastik siireci tanimlamaktadir (Jorion,
1988:440). Markov rejim degisim modelleri, gozlenen zaman serisinin gerceklesen
rejime dayali olarak farkl 6zellikler gostermesine olanak saglamaktadir. Her bir rejim,
gbzlemlenemeyen 1. Mertebeden Markov siireci seklinde ele alinmakta ve gézlemlenen
zaman serisi kullanarak rejim hakkinda 6nsel bilgi saglanmaktadir. Bu kapsamda zaman
serilerinde gdzlemlenen rassal yiirlis modelinin bir Markov yapis1 gosterdigi

varsayilmaktadir. ¥; serisini ele alirsak:
Vi =pus, + 0(Ye—1 — s, )+ & (1.186)

Denklemde, Y; serideki rejim degisikligi, s, rejim veya durum degiskeni olarak

tanimlanan ve gozlemlenemeyen bir rassal degisken tarafindan agiklanmaktadir. s;’nin
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gozlemlenebilir vasif 6zelligi sergilemesi halinde, model golge degiskenler yardimiyla
yapisal kirilma modelleri ile tahmin edilebilir. s, = 1 ise siirecin ortalamasi y,, s; = 2 ise

slirecin ortalamasi u, degerini almaktadir.
1.7.5. Markov Zinciri

GOzlemlenemeyen s, degiskeni adina ilgili zaman serisi siirecinin belirlenmesi
gerekmektedir. s, degiskeni yalnizca (1,2...,k) olacak sekilde kesikli sayilar igermektedir.
Kesikli degerler iceren rassal degisken adina Markov zinciri en temel zaman serisi modeli
olarak ifade edilir. Markov zinciri dncelikle rejimin donemini tespit ederek direkt olarak
gozlemlenemeyen durum degiskeninin veya degiskenlerinin birlesiminin davranigini

modellemek adina kullanilmaktadir.

Markov siireci, ardisik olasiliklara dayanan stokastik siireci ifade etmektedir. Bu
zincirlerdeki esas yaklagim, zincirin mertebesine dayanarak, ilgilenilen degiskenin zaman
doneminde onceki degerleri ile iligkili olmasidir. Birinci mertebeden bir Markov zinciri

yapisi su sekildedir:

Pr(selst-1.5¢-2,---, so) = Pr(s¢lse—1) (1.187)
Buna iligkin, bir zaman serisinin olasilig1 soyledir:

Pr( s Sp—1,.--» So) = Pr(sp) Pr(syls,)...Pr(s¢lss_y) (1.188)
Bu ifadeyi genellestirmek gerekirse soyle yazilabilir:

Pr(so,51,...,5t) = Pr(so) [T'le-2 py (1.189)

Burada, Pr( sy) kosulsuz olasilig1 baslangi¢ olasiligini, Pr( s;|s;_;) kosullu olasiligi da
gecis olasiligmi ifade etmektedir. N durumuna sahip Markov yapisinda, ardisik zaman
donemi t ve t-1 adma, N*N adet gegis olasiligi miimkiindiir. Gegis olasiliklar
pij = Pr(s; = jls;—y = 1) ile ifade edilen bir Markov zinciri izlemektedir. Gegis
olasiliklar1 p;;, 1 rejiminden j rejimine gegme ihtimalini ifade eder. Gegis olasiliklarin,

(N*N) boyutundaki bir gegis olasiliklar1 matrisinde gosterirsek:

P11 P21 -~ Pwn1
p— P:lz P?z ‘. Pi:.fz (1.190)
iN  Pzn -+ PnN
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Matriste, p;; + p;2+... +p3y = 1 olacak sekilde tiim siitunlarm toplami bire esit
olmaktadir. p;; + p,, > 1 oldugunda simdiki rejim kalici olmaya meyilli iken,

P11 + P25 < 1 oldugunda rejimler arasi gegis olasilig1 daha ytliksek olmaktadir.

Matriste; j satir elemani, i siitun elemam ise p;; ise gecis olasihigmi gostermektedir.
Ornegin, 1. siitun, 2. satir; rejim 1’in rejim 2 tarafindan izlenme olasiligini belirtmektedir.
p;; degerlerinin 1 degerine uzak ¢iktig1 hallerde, yapisal parametreler yogun degisime
maruz kalmakta; 1 degerine yakin ¢iktig1 durumlarda ise siire¢ ¢abuk degerlendirme
firsatt bulmus olup yalnizca birkag rejim degisiminin meydana gelebilecegi
belirtilmektedir. Gegis olasiliklari, pozitif olmakta (0 < p;; = 1) ve olasiliklarin nihai
toplami  bir olmaldir. Rejimler arast gecis olasiliklar1 asagidaki sekilde de

gosterilebilmektedir.

P=(s;=1lsi.;=1)=p (1.191)
P=(s;=0|s;_;=1)=1—-p (1.192)
P= (st =0lse-y=0)=¢q (1.193)
P=(s;=1ls;_;,=0)=1—gq (1.194)

1.7.6. Markov Durumlarinin Siniflandirilmasti

Durumlarin smiflandirilmas1 Markov zincirlerine iliskin teorinin baslangi¢c noktasidir.
Markov zincirine iliskin durumlar, zincirin h-adim sonra tekrar baslangic durumunda
bulunma olasiliklarmi dikkate alarak, ya tekrar olusumlu durum ya da gecisli durum
olmak {iizere ikiye ayrilmaktadir. Markov zincirinin herhangi bir i. durumdan baslamasi

halinde, h-adim sonra ayn1 duruma ilk gecis ya da birinci doniis olasiligi:
fP =Pr(s, =i, #i(v=12,....,h— 1lsy =1) (1.195)

bi¢ciminde tanimlanabilir. Ayrica i ve j gibi iki farkli durum s6z konusu oldugunda da i
durumundan j durumuna h-adiminda ilk gecis olasilig1 benzer sekilde tanimlanarak soyle

yazilabilir:
fij”} = Pr(sy, =15, #j(v=12,....h—1)|sg = i) (1.196)

Zincirin herhangi bir baslangic durumunun tiim adimlar sonunda ayni duruma geri

donebilmesi olasilig1 ise agagidaki gibidir:
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£ = fi =T £ (1.197)

Tekrar olusumlu bir durum i¢in olasilik dagilimimin ortalamasi:

=i h £ (1.198)

seklindedir. Ortalama, tekrar olusum zamanini gostermektedir. Bir bagka deyisle, ayn1
duruma ilk gecis i¢in beklenen adim sayismi verir. Bu agidan f; =1 ise, yani i
durumundan baslayan zincirin 1 durumuna geri donmesi kesin ise, i durumuna tekrar
olusumlu durum denir. Eger bu kosul saglanmazsa (f; < 1), 1 durumuna gegis durumu
denir (Nelson, 1995:186). Tekrar olusumlu durumlarda, ortalama tekrar olusum zamani
g6z onilinde bulundurularak da smiflandirma yapilir. Tekrar olusumlu durum, yu; < oo ya
da sonlu ise pozitif tekrar olusumlu durum; u; — oo ise etkisiz tekrar olusumlu durum

seklinde tanimlanir (Brzezniak ve Zastawniak, 1999: 95).

1.7.7. Markov Zincirlerinin Siniflandirilmasi

h = 0 oldugu tamsay1 degerleri i¢in ﬁ:[;]

> 0 ise j durumuna i1 durumundan erisilebilir
oldugu sdylenir ve bu durum i — j sembollyle gosterilir. j durumuna i durumundan
erisilebilir iken, i durumuna da j durumundan erisilebilir ise, bu duruma iliskili durum
denir ve i « j semboliiyle ifade edilir (Lefebvre, 2007:26). Iliskili durumun sahip oldugu
bazi 6zellikler vardir. Eger, i « i ise yansima 6zelligi; i — j ve j — i ise simetri 6zelligi

(i & j);i < jvej e kise gecisme 6zelligi (i « k) saglanmis olur (Lawler, 2006:14).

Iliski bagmtis1 bu ozellikleri igerdiginde, denklik bagmtis1 meydana gelir ve ilgili
cergevede iligkili biitlin durumlarm olusturdugu sinifa da denklik sinifi adi verilir. Bu
acidan zincire iligkin durum uzay1 tek bir denklik sinifindan olusuyorsa, bir baska ifadeyle

i «» j mevcut ise Markov zincirinin indirgenemez oldugu belirtilir.

1.7.8. Homojenlik

Markov zincirinin geg¢is olasiliklar1 zamana bagimli degilse veya gegis olasiliklar:
zamanla degismemekle birlikte sabit ise de bu durumda ilgili zincir homojen bir Markov

zinciri olarak tanimlanir.

Pij = Pr( ey = ils; = ) Pr(|s, = ils;_y = j) = Pr(s;, = jls, = i) vt € T,vi,j € s (1.199)
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Homojen Markov zincirleri, gecis olasiligin1 ¢, Ve ¢, yerine, sadece ¢, — t, farkina dayali
olarak incelemekte ve zincirin duragan gegis olasiliklarina sahip oldugu bilinmektedir

(Bhat, 1984:163). Homojen olmayan Markov zincirinde ise p;; zamanla degismektedir.

1.7.9. Kapali Kiime, Yutucu Durum ve Indirgenememe

C, Markov zincirine dayali durum uzaymimn alt kiimesini ifade etmek Uzere; C
kiimesindeki herhangi bir durumdan, C’nin disindaki herhangi bir duruma erisilemiyorsa,
C’deki her bir durum yine yalnizca C’deki diger durumlar ile baglantili ise, C kiimesi
kapali kiime olarak tanimlanir (Hoel v.d., 1972:68). Markov zinciri, kapali alt kiimelere
sahip ise indirgenebilir olarak adlandirilir. Bununla birlikte, zincirdeki durumlarin tiimii
ayni smiftan ya da tiirden ise; bir baska ifade ile zincirdeki durumlar arasi gegis imkani
mevcut ise bu Markov zincirine indirgenemez zincir denir. Hamilton (1994)’un ifade

ettigi gibi, iki durumlu bir zincir igin p;; < 1 Ve p,, < 1 ise zincir indirgenemezdir.

Kapali kiimede C gibi yalnizca bir durum mevcut ise, ilgili durum yutucu durum seklinde
adlandirilir. Yutucu durum, bu hali ile kapali kiimenin 6zel bir halidir. i = j i¢in h-adim

m _

gecis olasihigmm p; y 0 olmasi ya da i durumundan itibaren ele alinan zincirin siirecin

nihayetinde, h — o’a giderken, i durumuna tekrardan dénme olasiligmin bir olmasi,

yutucu durum olarak ifade edilir. Bu duruma iliskin zincirler indirgenebilir Markov

zincirleri olarak adlandirilir.
1.7.10. Periyodiklik ve Ergodiklik

Markov zincirinin herhangi bir i durumuyla ele alinmasiyla birlikte bagladig1 i durumuna
sadece t, 2t, 3t,...(t>1 ve tam say1 olmak iizere) zamanlarinda geri donmesi olanakliysa i
durumuna d periyodu ile periyodiktir denir. d=1 olmasi i durumuna periyodiklik
icermeyen durum adi verilir. Kesikli bir stokastik sistemde, dort durumun ele alindigi
yapida s, = 2 iken s; durumu, 1 ya da 3 degerini alan ve bunun devaminda s, durumu
ise 2 ya da 4 degerlerini alan bir siireci tanimlamak isteyelim. S6z konusu yapida, durum
1’den durum 2 ya da durum 4’e, durum 2°den durum 1 ya da durum 3’e, durum 3’ten
durum 2 ya da durum 4’e ve durum 4’ten de durum 1 ya da durum 3’e geg¢is miimkiin

olacaktir.

Ele alman bu siire¢ ¢ = 0 aninda, 1 ya da 3 durumundan baslarsa, t’nin tek say1 degerleri

adma 2 veya 4 durumunda ve t’nin ¢ift say1 degerleri i¢in 1 ya da 3 durumunda olacaktur.
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Bu sekilde ilgili Markov zinciri, 2 periyodu ile periyodik olarak adlanacaktir.
Indirgenemez pozitif tekrar olusumlu ve periyodiklik icermeyen Markov zinciri ergodik
Markov zinciri seklinde tanimlanmaktadir (Parzen,1999:47). m-durumlu indirgenemeyen
ilgili Markov zincirinde P gecis olasiliklar1t matrisinin maksimum 6z degeri 1 ve diger
tim 6z degerleri 1’den kiiciik ise, ilgili Markov zincirinin ergodik oldugu ifade edilir

(Hamilton, 1994:313, Gallager, 1996:107).

Ergodik bir zincirin (M*1) boyutlu ergodik olasiliklar vektorii w = (7r;) ile gosterilir.
vektorii gegis olasiliklart matrisi P’nin 1 6z degerine karsilik gelen degerdir. Ergodik
olasiliklar vektorii 7 elemanlarinin toplami 1°e esit olacak bigimde normalize edilir ve bu
0z vektdor Pm = m* esitligini ifade eder. Rejim degiskeni ¢,’nin kosullu olmayan
beklentisini iceren m i¢in w = E({;) esitligi tanimlanir. Duraganlik varsayimindan
hareketle, m = Pr esitligi elde edilir. Dolayisiyla, homojen bir Markov yapisi ergodik ise

stire¢ ne sekilde baglatilirsa baslatilsin, belirli bir zaman sonrasinda duragan olacaktir.

Kosulsuz olasiliklar1 gésteren ergodik olasiliklar, rejimlerin filtrelenmis ve diizlestirilmis
olasiliklarmin olusturulmasinda ve yine 6rneklem donemi i¢cinde herhangi bir gdzlem
degerinin belirli bir durumda bulunma olasiliginin elde edilmesinde kullanilmaktadir.
Ergodik olasiliklar i¢in denklemler asagidaki gibi elde edilmektedir. Secilen bir gozlemin

s; = 1’ de olma olasilig1 soyledir:

Prob(s, = 1) = —£22 (1.200)

2—py3—Paz

Segilen bir gozlemin s, = 2’ de olma olasilig1 s6yledir:

Prob(s, = 2) = ——£1 (1.201)

2=py11—Paz
1.7.11. Markov Zincirinin AR(1) Yapist

Birinci dereceden bir Markov zinciri, derecesi bir olan otoregresif slreci temsil eder.
Birinci mertebeden iki durumlu bir Markov zincirinde, durum vasfi 0 veya 1 degerini alan
Bernoulli dagilimli degiskendir. Cari donemdeki durumlarin meydana gelme ihtimalleri,
ardisik duruma dayali olarak degisecektir. Boylece iki durumu ifade eden 2*1 boyutlu ¢

vektori soyle olusturulur:

. glt . glt
¢ =) = 1—¢1J

(1.202)
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Esitlikte {;;, s; = 1 oldugunda 1, aksi hallerde 0’a karsilik gelen rassal bir degiskendir.

(5 ise olasiliklar toplami geregi 1 — (;;’e esit olacaktir. Dolaysiyla,
S = 1 |Se §1t = [é] ve St = 0 |Se §1t = [?] (1203)

bulunur.Ayrica, ¢;’nin AR(1) bi¢imi olan {;;; = P{; + v;;4’in matris gosterimi
sOyledir:

[ CLe+1 } :[ pun 1 _ﬁzz] o }Jr['“l.tﬂ]

1—=Creaa L—pin paz 11 =Gl Darnr

(1.217)

s; = 1 oldugunda, esitlige iligkin ilk satir su sekilde olmaktadar.

Cre+1 = (L —paz) + (P11 + P2z — DG Vi (1.204)

Yukaridaki AR(1) siireci, p;; + po2 > 1 olmast kosulunda, cari durumunda kalicilik
durumu gostermeye dayali iken, p;; + p22 < 1 oldugunda bir durumda kalmamakta ve
diger duruma gecis olasilig1 daha yiiksek olmaktadir. ik yap1 igin ¢, pozitif ardisik

bagiml, ikinci yapida negatif ardisik bagimli olacaktir.
1.8. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglarmin baslangici, 1800’1l yillarin sonlarma dogru yapilan caligmalara
dayanir. William James’in (1890) yaymladig1 “Psychology (Briefer Course)” adli eser,
insan beynine iliskin fonksiyonlar1 ve yapiy1 inceleyen ilk ¢alismadir. 1911 yilinda insan
beyninin ndronlardan meydana geldigi fikri kabul gormiistiir. 1943 yilinda
neurophysiologist Warren Mc. Culloch ve matematik¢i Walter Pitts, gerceklestirdikleri
calismada elektrik devrelerinden hareketle temel yapida sinir agi modellemislerdir.
Modellenen bu ag, bilgisayarlarin ¢alisma prensiplerini ortaya koymaktadir. 1957 yilinda
Frank Rosenblatt’in perceptron’u gelistirmesiyle, yapay sinir aglart (YSA) ¢aligmalari
ivme kazanmustir. 1960 senesinde, Bernard Widrow ve Marcian Hoff, MADALINE
seklinde ifade edilen model gelistirmistir. MADALINE, icerik olarak telefon hatlarinda

yer alan ekolar1 elimine etmek adina bir filtre tiretiminde kullanilmustir.

Minsky ve Papert’in (1969) yaymladiklar1 “Algilayicilar” adli kitapta, algilayicilarin
lineer olmayan sorunlara ¢oziim sunamayacadi neticesinde gelistirilmistir. 80’lerde

bilgisayar teknolojisinin gelisimi ile beraber, yeni ilgi alanlar1 ortaya ¢ikmistir. Ozellikle
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John Hopfield’in “Neural Networks and Physical Systems with Emergent Collective
Computational Abilities” isimli ¢alismasinda, yapay sinir aglarinin ¢aligma bigimi ve
temeline ilisgkin matematiksel siirecler ile ¢ok katmanli aglar1 egitmede yararlanilan geri
yayilim algoritmasinin ortaya konulmasi saglanmistir. 1984°te Kohonen denetimsiz
O0grenme aglarini ortaya ¢ikarmis ve 1986’da Rumelhart ile McClelland ¢aligmalarinda
karmasik yapida ve ¢ok katmanli aglar adina geri yayilmali 6grenme algoritmasini
gelistirmiglerdir. Geriye yayilim algoritmasi ile ¢ok katmanh algilayicilarin uygulama
alaninin genislemesiyle beraber; 1988 yilinda radyal tabanli fonksiyon modelleri,
1989°da olasiliksal sinir aglar1 ve 1991 senesinde genellestirilmis regresyon sinir aglari

modelleri gelistirilmistir.

Glinlimiizde yapay sinir aglarmin Ozellikle yiiksek derecede ekonomi ve finans
sektoriinde ele alinmasmin iki 6nemli nedeni vardir. Bu nedenlerin ilki, yapay sinir
aglarinda tahmin edilecek parametrelere dogrusallikla ilgili herhangi bir smirlama
gerektirmemesidir. Ikinci énemli sebep de yapay sinir ag1 modellerinin uygulanacag:
zaman serilerinin sahip oldugu dagilim {izerinde herhangi bir varsayimda
bulunmamasidir. Bdylece; yapay sinir aglari, karmasikligin yiiksek oldugu yapilarda
modelleme araci olarak ¢ok rahat bir sekilde kullanilmaktadir. Genel anlamda yapay sinir
aglar1 ile ongorii, smiflandirma, veri birlestirilmesi, veri kavramlastirilmasi ve veri
siztilmesi alanlar1 basta olmak tizere, pek ¢ok uygulama yapilmis ve halen birgok ¢aligma

yapilmaya devam edilmektedir.
1.8.1. Yapay Sinir Aglarinin Yapist ve Elemanlari

Insan beyni ve sinir sisteminin en temel elemani olan ndron(lar), baglantilara bigimsel ve
islevsel olarak benzeyen, biyolojik olarak sinir sistemine iligkin matematiksel model
seklinde islev goren yap1 yapay sinir aglari olarak adlandirilir. Yapay sinir aglari, iliskili
hiicrelerin meydana getirdigi bir sistem ile biyolojik sinir sistemine iliskin bilgiyi
depolama, kullanma ve isleme kabiliyetlerini simule etmeyi ve robotik olarak insan gibi
karar verme yetenegine sahip sistemler elde etmeyi amaglamaktadir. Insan beyni, néron
olarak adlandirilan yaklasik 10! hesap elemanindan olusmaktadir. Sekil 1°de sinir

hiicresine iliskin biyolojik yap1 yer almaktadir.
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Sekil 1: Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapis1 (Kahraman, 2018)
Sekil 1°de gosterildigi iizere, sinir hiicresine iliskin biyolojik yap1 hiicre gévdesi, dendrit,
sinaps ve aksondan olusmaktadir. Bir hiicreden digerine sinapslarla gelen sinyal, girdi
kanallar1 olarak tanimlanan dendritten gecirilir. Boylece sinyal g¢ekirdek aracilifiyla
islemden gegirilerek ¢ikt1 haline gelir. Yeni sinyal, akson sayesinde dendritlere ve oradan
da sinapslara aktarilir. Bu sekilde sinir hiicresine iliskin son sinapslar destegiyle bir

diger sinir sisteminin girdisini olusturacak bi¢gimde aga katilir.

Yapay sinir aglar1 (YSA), sinir hiicrelerinin taklidine dayanarak gelen girdi bilgilerinden
yararlanip ¢iktilara dayali yeni bilgi olusturan algoritmalardir. YSA’da yer alan
agirliklarin egitimi, test ve egitim kiimelerinde bulunan bilgilerin en iyi diizeyde
gelistirilerek egitilmis olmasma baglidir. Bu sayede YSA’da girdi ve ¢iktilara dayal

tahmin sistemi gelistirilmis olur.

Yapay sinir aglar;; zaman serilerini Ongdrebilmenin, Ogrenebilmenin, genelleme
yapabilmenin yani sira verilere iligkin optimizasyon, Oriintli olusturma ve smiflandirma
islemlerinde de basar1 saglamaktadir. Sekil 2°de yer aldig1 tizere, yapay sinir hiicresi;
girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu ve transfer (aktivasyon) fonksiyonu ile ¢iktilar

olmak iizere bes elemandan olusur.
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Sekil 2: Yapay Sinir Hiicresi (Orkgii, 2009)
Girdiler: (x; (i = 1,2, ... , n)), olmak iizere yapay sinir hiicresine disaridan saglanan
bilgilerdir. Girdiler, ele alinan model ve sinir hiicresinin yer aldigi katman geregince
orneklemden, diger bir sinir hiicresinden veya direkt olarak sinir hiicresinin kendisinden

olusabilir. Bir kiimenin kesikli degerleri ya da gercek sayr da olmast miimkiindiir

(Shachmurove, 2002:12).

Agirhiklar: Noronlar arasinda bulunan baglantilara iliskin kuvveti verir. w;; gésterimi

geregince, j. girdi ile i. girdi arasindaki baglantinin kuvvetini gostermektedir. Yapay sinir
aglarinda baglantilarm islevini yerine getirebilmesi i¢in bir esik degerine (treshold-bias)
ihtiya¢ vardir. Bu deger, ekonometrik modeldeki kestirim terimi roliinii iistlenen bir néron
sayesinde aga entegre olur ve ndrona ait net girdi toplamma eklenen bir baslangic
degeridir. Esik deger, 1 degerine sahip sabit aktivasyon degerleriyle islem goren bir
aractir. Aga dahil edilen esik (bias) degeri, agin 6grenme hizini siklikla olumlu sekilde

etkiler.

Toplama Fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicrenin net girdisini tahmin eder. En basit toplama

fonksiyonu su sekildedir:
Net GII’dI. = Zj'zlwijxi (1205)

Esitlige gore, aga gelen her girdi degeri agirlig ile ¢arpilarak toplanir. Bu sayede, agda
yer alan net girdi saptanmis olur. Ote yandan, girdilerin kendi agriliklar1 ile carpilip
sonrasinda birbirleri ile ¢arpildigi, agirliklandirma isleminden sonra agirligi en kiigiik ya
da en biiyiik girdinin net girdi olacak sekilde tespit edilmesi ve net girdinin pozitif ya da
negatif olanlardan se¢ilmesi gibi islem goren toplama fonksiyonlarinin da mevcut oldugu

yapay sinir hiicreleri vardir.
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Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdi ele alinarak, net girdiye
karsin hiicrenin iiretecegi ¢ikt1 belirlenir. j. girdi ndronu i¢in ve k. ¢ikt1 ndronu i¢in

sirastyla soyle hesaplanir:

net] = X2 wyx; Ve y; = f(net) (1.206)
netf = XX vi;.y; ve zx = f(net]) (1.207)

En fazla tercih edilen aktivasyon fonksiyonlari, esik deger ve lojistik fonksiyonlaridir
(Warner ve Misra, 1996:287). Esik fonksiyonunda a, B ve 6 degerleri gerceklestirilen
calismaya gore, 8 = 0 olacak sekilde, a =1 ve =0 yadaa =1 ve = -1 seklinde

secilebilir. Bu durumda aktivasyon fonksiyonu soyle olacaktir:

1 x =0 ise

x =0 ise ,
veya f(x) = {—1 x < 0 ise

x < 0 ise

Flx) = {3: (1.208)

Cikti(lar): Ciktilar aktivasyon fonksiyonundan saglanilan degerlerdir. Bir ndronun
birden fazla girdisi fakat yalniz bir ¢iktis1 olmaktadir. Ag seklinde gosterildiginde, bir
hiicrenin birden fazla ¢iktisinin goriilmesi, ayni1 degerin birden fazla hiicreye girdi olarak

gitmesinden kaynaklanmaktadir (Balaban ve Kartal, 2015:40).
1.8.2. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlart ve Dezavantajlart
Yapay sinir aglarmin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir:

I. Yapay sinir aglar1, pek ¢ok hiicreden olusmakla birlikte, bu hiicrelerden herhangi biri
islevsiz hale gelse bile sistem giivenirliligini kaybetmez.

ii. Problemin ¢6ziimii i¢in agm egitimi sirasinda alinan bilgilerin ¢6ziim adina genel
ozellikleri icermesi nedeniyle, egitim esnasinda verilmeyen veriler i¢in de sistem
6ngorude bulunabilir.

iii. Ag ornekler sayesinde egitilir ve egitim sirasinda segilen 6rneklerin dogrulugu agin
ileride maruz kalacag1 problemlerde ¢iktinin dogruluguna da ayni yonde etkiler.

iv. Oriintii iliskilendirme ve simiflandirma yapabilirler.

V. Aglar1 meydana getiren hiicreler dogrusal olmadigi zaman, sistem dogrusal olmayan
sorunlarin ¢o6ziimii i¢in de miimkiindiir.

vi. Hiicreler problemin tamamina degil, bir kismina odaklanir. Boylece, karmasik

problemlerin ¢6ziimii saglanir.

Bununla birlikte, YSA’nin bazi dezavantajlar1 vardir. Bunlar agagidaki gibi siralanabilir:
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I. Her seferinde nihai kararin dogru olacagini garanti etmez.

ii. Probleme uygun ag yapisi, deneme yanilma ile belirlenir. Bulunan yapinin
dogrulugunu sorgulayacak bir mekanizma yoktur.

ili. Agin girdi parametrelerinin belirlenmesinde bir kural bulunmamaktadir.

iv. Egitimin bitirilme zamaninda net bir durum sz konusu degildir. Ek olarak, hata degeri
belli degere ulasinca iglemin sonlandirilmasmin yeterli gériilmesi 6grenmenin uygun
diizeyinin bozulmasina neden olur. Bununla birlikte; ge¢ tamamlanan egitim, agin
ezberleme giiclinii gelistirdigi i¢in Ornekleri hafizada tutan ag yenileri ile

karsilastiginda sapmali sonuglar ¢ikarabilir.
1.8.3. Yapay Sinir Aglarinda Katmanlar

Girdi katmani (input layer), gizli katman (hidden layer) ve ¢ikt1 katman1 (output layer)
yapay sinir agmin katmanlarini olusturur. Bilginin aga ilk tanitildigi bolimii olusturan
girdi katmani, agm dis kaynak ile baglantiy1 saglar. Girdiler, normalize edildikten sonra
isleme konulur. Girdi katmaninda bulunacak néron sayisi, ele alinan bagimsiz degisken
sayis1 kadardir. Yukarida bahsedilen esik degerde, yan noron kimliginde bir néron daha
eklenerek olusturulur. Yan degeri ya da bagimsiz degisken degerleri, girdi katmani

noronlarinca islem gérmeyen kisimlardir (Akbilgig, 2011: 21).

Girdi katmanindan aktarilan bilgiler gizli katmanda islenir. Gizli katman tek veya birden
cok alt katmandan meydana gelebilir. Bu kisimda arastrmacinin se¢imine gore gizli
katmandaki alt katman sayisi ve her katmanda yer alacak noron sayisi netlestirilir.
Cogunlukla uygun sonucu veren degerler deneme-yanilma yolu ile saglanir. Gizli
katmanda yer alan noronlar bilgileri, aktivasyon (transfer) fonksiyonlar1 vasitasiyla
islerler. Burada aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi yine arastirmaci tarafindan
gerceklesen ve agin basarisini oldukg¢a 6nemli derecede etkileyen parametrelerin basinda
gelmektedir. Gizli katman ayn1 zamanda, sinir aginda dogrusal olmayan bagntilar i¢in

model olusturma giicilinii saglayan katmandir.

Son olarak; biyolojik ndron yapisinda aksona denk gelen ¢ikt1 katmani ise, gizli
katmandan veriyi isleyerek ¢iktiy1 ortaya ¢ikarir ve dis kullaniciya aktarir. Agin ¢iktisi
icin dis kullaniciya iletilen bilgi gizli katmandaki baglantilar ile gergeklesir. Cikti

katmaninda yer alacak ndron sayis1 modelde ele alinan bagimli degisken sayis1 kadardir.
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1.8.4. Yapay Sinir Ag1 Cesitleri

Yapay sinir ag1 modelleri yararlanilan veri geregince; agin yapisina, Ogrenme

algoritmalarina ve 6grenme zamanina gore ii¢ ana yapida farklilik belirtmektedir.
1.8.4.1. Ag Yapist Geregince Yapay Sinir Ag1 Tiirleri

Ag yapisina gore yapay sinir aglari ileri beslemeli (feed-forward) ve geri beslemeli (feed-
back) olacak sekilde incelenmektedir. Ayrica, ag ¢ikisindaki olusabilecek hata seviyesine
dayali agda bulunan her katmandaki agirliklar: tekrardan tahmin etmek i¢in geri yayilmali
ogrenme kuralmin (back-propogation) isleme alindigi ileri beslemeli yapay sinir aglari

yogun kullanim gormektedir.

Girdi katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki sinyallerin yoniiniin tek ve ileriye dogru olmasi
ileri beslemeli aglar seklinde ifade edilir. Biitlin hiicreler ardisik katman ile iliskili iken;
ayni katman icerisinde baglantilar1 bulunmamaktadir. Bir sinir ag1, tek gizli katmana
sahip ise tek katmanli ileri beslemeli aglar ve daha ¢ok sayida gizli katmana sahip ise ¢ok
katmanli ileri beslemeli aglar seklinde isimlendirilir. Sekil 3’te c¢ok katmanl ileri

beslemeli aglar gosterilmistir.

ileri besleme

{ >
—
—
Girdiler Ciktilar
—
—_—
— Cikti
tabakas

2. Gizhi
labakas 1. Gizli tabaka
tabaka

Sekil 3: Cok Katmanh ileri Beslemeli Ag (Balaban ve Kartal, 2015:42)
Ileri beslemeli yapida, girdi degerleri agim giris katmanina verilir. Bu katmanda yer alan
ndronlar ¢iktilarini olusturup ardisik katmana girdi olarak iletirler. Sirasiyla bu islemler

tekrarlandiktan sonra, ¢ikt1 katmaninda olusturulan degerler iiretilerek ag sonuglanir.

Geri beslemeli yapay sinir a1 ise, ¢ikt1 ve gizli tabakalardaki birimlerin, geriye dogru

olacak sekilde girdi birimlerine ya da onceki gizli katman(lar)a iletilen bir ag yapisidir.
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Bu sekilde, sinyaller ileri ve/veya geri yonde aktarilabilmektedir. Cok katmanli geri

beslemeli sinir agmin yapis1 Sekil 4’te gosterilmistir.

Geri besleme

. VI ;
—p
q‘
Girdiler Ciktilar
—
1
B SRR S A SRR - e Jabakasl .
Girdi 1. Gizli 2" Gizli
tabakasi tabaka labaka

Sekil 4: Cok Katmanh Geri Beslemeli Ag (Balaban ve Kartal, 2015:44)
Geri beslemeli sinir aglarinin anlik ¢iktisi, hem o andaki hem de onceki girisleri yansitir.

Bu 6zellikleri ile 6ngorii problemlerinde sikca kullanilir.

Ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir aginda ise, ag i¢inde yasanacak hata miktarini
baz alarak, her bir katmandaki agirliklar1 yeniden gbézden gecirmede kullanilmaktadir.
Katmanda yer alan her sinir hiicresi, ardisik katmanda bulunan her sinir hiicresine ayr1
olarak baglhidir ve bunlar giris degerini verir. Ileri besleme ve geriye yayilimh yapay sinir
aglar1, daha direngli ve gabuk egitilebilir yapidadir. Ileri beslemeli geri yayilmali sinir ag1

icin ¢cok katmanli yapiya Sekil 5’te yer verilmistir.

—_—

—_—
Girdiler
—

Ciktilar

PR
Girdi tabakas: Gizh tabaka

....................

....................

Sekil 5: ileri Beslemeli ve Geri Yayihmh Sinir Ag1 (Balaban ve Kartal,2015:45)
Geri beslemeli ag yapisinin 6zel bir durumu da Elman tipi geri beslemeli aglardir. EIman
YSA’da (1990), bir baglam (context) tabakasi bulunmaktadir. Bu tabaka gizli tabaka
ciktilarmma agirhik kazandirarak, yeniden gizli tabakaya girdi olarak verilmesine olanak

tanir.
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1.8.4.2. Ogrenme Algoritmalart Geregince Yapay Sinir Ag Tiirleri

Ogrenme algoritmalar1 geregince ag cesitleri incelemeden once dgrenme siirecinin
asamalar1 gdzden gecirilmelidir. Iki tip asama vardir. Bu asamalardan ilkinde, aga
tanitilan 6rnek i¢in agin verecegi ¢ikti belirlenir. Dis ortamdan alinan girdiler, aktivasyon
fonksiyonundan gecirilerek bir ¢ikt1 haline getirilir. ilgili ¢ikti, dis kaynakta yer alan
ciktiyla karsilastirilarak hata elde edilir. Ogrenme algoritmalar1 ile bu hata minimum
seviyeye cekilip, gercek ciktiya yaklasiimaya calisilir. Ikinci asamada ise elde edilen
ciktinin gergeklik derecesine gore, baglantilarin agirliklar: degistirilir ve ag agirliklar: her
bir dongiide kendini yenileyerek hatayr minimize eder. Hatayr minimize eden agirlik
degerleri saklanir. Yapay sinir aglarinda, sinirlerin agirliklarmin en uygun seviyede
tutulmasma agm egitilmesi denir. Agin egitimi tamamlandiktan sonra, performansini
Olcmek i¢in yapilan denemelere ise, agin test edilmesi denmektedir. Test etmek adina
agin egitimde kullanilan 6rnek kiimeye egitim kiimesi, test icin yararlanilan kiimeye de

test kiimesi ad1 verilir.

Yapay sinir aglar1 i¢in 6grenme yontemlerine gore, gézetimli (supervised, denetimli,
danigmanli) 6grenme ve gozetimsiz (unsupervised, denetimsiz, danismansiz) 6grenme

olarak iki gruba ayrilir.

Gozetimli 6grenmede girdi ve ¢ikt1 degerlerinin ikisi de aga verilir. Girdide bulunan
bilgiler ag tarafindan hesaplanarak ¢ikt1 degeri ulagilmaya caligilan deger ile mukayese
edilir. Olusabilecek fark i¢in agirliklar tekrardan ele alinir. Bir sonraki asamada yine ¢ikt1
degeri ile ulasilmak istenen deger mukayese edilerek, tekrar hata degeri daha da
diisiiriilmek amaci ile agirliklar giincellenir. Hata istenen seviyeye ulastiysa tiim agirliklar
belirlenerek egitim bitirilir. Gozetimli 6grenme kurallarina; ¢ok katmanli perceptron
(multilayer perceptron), delta 6grenme kurali (Widrow-Hoff veya en kucuk kareler
ortalamasi (least mean square)-ADALINE) ve geri yayilimli 6grenme (back-propagation)

ornek olarak verilebilir.

Gozetimsiz 6grenmede ise aga yalnizca girdiler iletilir, istenilen ¢ikt1 degerleri iletilmez.
Bu yapida hata dikkate alinmaz, yani ag kendini tiireterek ag1 6grenmektedir. Ag, girdileri
gruplara ayirmak adma yapacagi degisimlere kendi onay vermektedir. Smiflandirma

problemleri i¢in siklikla kullanilmaktadir. Gozetimsiz 6grenme kurallarina; Kohonen’in
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Oz Orgutlemeli Harita Aglar1 (Self-Organizing Maps), Adaptif Rezonans Teorisi,
Hopfield Ag1 ve Kohonen Ag1 6rnek olarak verilebilir.

Bir tiir gézetimli 6grenme yontemi olarak kullanilan takviyeli 6grenmede ise, hedef
ciktiyr vermek i¢in bir gozetim (danmigman) yerine, yapay sinir agina bir ¢ikis
verilmemekte, elde edilen ¢ikigin verilen girise karsilik olumlu veya olumsuz olarak
degerlendiren bir kriter kullanilmaktadir. Hilton ve Sejnowski tarafindan gelistirilen

“Boltzman Kural1”, takviyeli 6grenmeye 6rnek olarak verilebilir.
1.8.4.3. Ogrenme Zamani Geregince Yapay Sinir Ag1 Tiirleri

Yapay sinir aglar1 6grenme zamani geregince, statik ve dinamik 6grenme olmak tizere ele
alinir. Statik 6grenme kuraliyla olusturulan yapay sinir aglari, kullanilmadan 6nce egitilir.
Egitimin bitirilmesiyle ag istenilen bigimde islenir. Statik 6grenme esansinda agin sahip
oldugu agirliklar degisiklige ugramaz. Dinamik 6grenme ise yapay sinir aglariin ¢alistigi
miiddetce Ogrenme silirer. Yapay sinir egitim siirecini bitirdikten sonra, ileriki
kullanimlarinda ¢iktilarin dogrulanmasi geregince agirliklar farklilastirilarak galisma

strddraldr.
1.8.5. Yapay Sinir Aglaninda Ogrenme Kurallari

Egitim asamasinda hedef, beklenen sonuglara en yakin ¢iktiyr bulabilmektir. Ag, ele
alman girdiler geregince kendi yapisina miisait bir bicimde hesaplama yaptiktan sonra
ciktry1 elde eder. Cikti ile gergek degerler farklilig1 uygun seviyeye gelesiye kadar islem
stirer. Agm yapisi, aktivasyon fonksiyonu, Ogrenme yOntemi ve tekrar sayisi
olusturulurken optimizasyon dikkatlice yapilmalidir. Bu ¢alismada 6grenme kurallar1

kapsaminda geri yayilim algoritmasi incelenmistir.

Geri yayilim algoritmasi, ¢ok katmanl ag yapilarinda yararlanilan bir algoritmadir. Bir
katmandaki diiglim kendi katmaninda yer alan farkh bir diiglimle iliskide degildir. Her
katmanm ¢ikt1 degeri, bir sonraki katmanm girdi degeridir. Geriye yayilim 6grenme
kullanildiginda, ¢ikt1 katmaninda elde edilen hatalar ile nihai gizli katman ve ¢ikt1
katmani arasindaki agirliklar ayarlanir. Benzer bi¢imde, ilgili hesaplamalar ilk gizli
katmana dek yinelenir. Tiim katmanlardaki agirliklar tekrar ele alinarak, toplam hata

minimuma indirilmek istenir. Geri yayilim algoritmasinin agamalar1 su sekildedir:
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1. Admm: j. ¢ikt1 hiicresi adina n’inci egitim degeri sonrasi, d;(n) beklenen deger kabul
edilerek hata tanim1 yapilir: e; (n) = d;j (n) — y;(n)

2. Adim: Cikt1 katmanindaki toplam hata sdyle ifade edilir:

1
E(n) = EZ e? (n)
jEC

C kiimesi, ¢iktida yer alan tim ndronlar1 kapsamaktadir. Burada E(n), minimum
seviyeye getirilmeye ¢aligilir.

3. Adim: Cikt1 katman hiicresinde bulunan girdiler toplami soyle ifade edilir:
v;(n) = XiZo wy (M) x; ()

4. Adm: X = (x4,...,xy,), j. norona ilisgkin m girdi degerini, w;, x; girdisinin agirhgini
ve f aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir. Agin ¢ikt1 hiicrelerinin iirettigi sonug
su formiil ile hesaplanir: y; () = f(v;(n))

5. Adim: Agm gradyani, hata fonksiyonu agirliklar1 geregince tlirevi alinarak

hesaplanabilir. Zincir kuraliyla, gradyan ve ilgili tiirev asagidaki sekilde ifade

edilebilir:

dE(m) 9E(m) dej(n) dy;(n) av;(n)
dwy; (n) N de; (n) dy; (n) dv;(n) dwy; (n)

2. — gy () () xs ()

6. Adim: Agirlik diizeltme miktari, AW}; (n) delta kuralina gore uygulanur.

dE(n)
AW (n)

AW, (n) =-n

n 0grenme oranidir. Bu sekilde geriye yayilma algoritmasi adina agirlik diizeltme
miktari, soyle ifade edilir: AW;(n) = né; (n)x;(n)

7. Adim: Yerel gradyan 6;(n) da soyle ifade edilir: §;(n) = ¢;(n)f’'(v;(n))

8. Adim: Gizli katmanda yer alan herhangi bir j néronu adma, istenen ¢ikt1 degeri
gosterilmemistir. Bu nedenle, gizli bir j néronunun hata degeri, o néronun direkt iliskili

oldugu biitiin ndronlarin hata degerinden geriye doniik olacak sekilde etkilenecektir.

Gizli katmanda yer alan bir j néronu icin, yerel gradyan §; (n) asagidaki gibidir:
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t
8() = £ () ) 8 0wye()
J=0

9. Adim: Geriye yayilim algoritmasmin agirlik giincelleme denklemine, @ momentum
terimi eklenerek, agin yerel minimuma takilmasi ihtimali diistiriilmiistiir. Momentum
terimi dahil edilerek agirlik giincelleme esitligi su sekilde olusturulur:

wi;(n+ 1) = w; (1) + Awy; ()

Awy; (n) = né; (n)x; (n) + adwy; (n)
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IKiNCi BOLUM
ZAMAN SERISININ MODELLENMESI

2.1. DURAGAN STOKASTIK SUREC MODELLERI

Duragan stokastik siire¢ modellerinin amaci, zaman serilerinin seyrini agiklamakla
birlikte, zaman serilerinin ileriye yoOnelik kisminin Ongdriilmesi amaciyla da
kullanilmaktadir. ARMA modellerinde temel fikir, ele alinan degiskenin cari degerinin,

gecmis degerler ve ortaya ¢ikan rassal soklarin bilesiminden meydana geldigidir.
2.1.1. Otoregresif Modeller

Bir serinin dénem i¢i degerlerinin gegmis donemlerdeki degerleri ile olan iliski dogru
belirlendiginde, siirecin kalintilar1 rassal degisken niteliginde olacaktir. Bu siireg
otoregressif siire¢ olarak adlandirilmaktadir. Sifir ortalamali ve o2 varyansli olan piir

rassal stirecin kesikli yapida oldugu diistiniildiiglinde Y siireci su sekildedir:
seklinde belirtilen siire¢, p’inci mertebeden otoregresif sire¢ seklinde ifade edilir ve
AR(p) olarak gosterilir.

Bu dogrultuda p’inci dereceden otoregresif modelde; AR(p) degiskeninin donem degeri,
serinin p-dénem gegmis degerlerinin agirliklandirilmis toplamma ve hata terimine
baghdir. u, AR(p) siirecinin ortalamasina dayanan sabit bir terim olup ortalama

parametresi seklinde ifade edilir. Denklemde bulunan ¢ ,¢2,...,¢p parametreleri ise

agirliklar1 belirtmektedir. AR(p) siireci, BYt = Yt1, B?Y= Ytz olmak (zere uygulanan
geriye kaydirma islemcisi (Back shift) uygulandiginda (6 = 0) su iki sekilde gosterilir:

(1-¢,B—¢,B*—...—¢ BV, =& (2.2)
#B)Y, = &, (2.3)

AR modellerinde duraganhktan soz edilebilmesi igin ¢, ile gosterilen katsayilar

toplaminin birden kii¢iik olmas1 sart1 aranmaktadir. Bu ifade tiim i’ler i¢in

NP, 4 <1 (2.4)
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olarak ifade edilir. Duraganlik kosulu olarak adlandirilan bu yapi olusturuldugunda,
serinin yakinsayacagi kabul edilmektedir. Otoregresif siirecin duraganligi kesin olmasa
da her zaman tersine cevrilebilir 6zellige sahiptir. AR siirecini olusturma da MA(Q)
modeline alternatif olarak diisiiniilmektedir. AR modelinin ¢evrilebilirlik 6zelligi

Yt =u + Et - 681‘—1 (25)
olarak olusturulan MA(1) modelinden hareketle gosterilebilir. Geri kaydirma simgesi ile
Y. = u+ (1 —6B)¢, olarak elde edilir ve her iki taraf (1 — 6B)’ye bolunurse;

Y,
(1-6B)

& + seklinde olusturulup genellenirse:

u
(1-6B)

)¢ u
(1_23) = (1-68) + HYt—l + 92Yt—2 + &t (26)

esitligi elde edilir. MA(1) siireci bu sekilde AR(p) sureci olarak gosterilebilir (Akgll,
2003: 39).

2.1.2. Hareketli Ortalama Modelleri

Hareketli ortalama modellerinde, otoregresif modeller gibi hata terimlerinin zaman iginde
bagimsiz ve rassal yapiya sahip oldugu ve temiz dizi siire¢ sergiledigi varsayilmaktadir.
MA(q) siireci, incelenen zaman serisine bagli degiskenin cari degerini, temiz dizi
sirecinin cari ve ¢-dénem oOncesindeki ge¢mis degerlerinin agirhikli toplami ile
tanimlayan modellerdir (Akgtil, 2003: 67).

MA(q) modeli, q donem duragan temiz dizi serisinin ortalamasi oldugundan, MA(q)
stirecleri duragan olarak tanimlanir. Buna karsilik MA(q) siireglerinin cevrilebilir
ozelliginin arastirilmasi gerekir. Ortalama parametresinin model igerisinde olup olmadig:

durumlardan hareket edersek, su iki model yazilabilir:
Yt = ll + gt - ngt—l - Hzgt_z_. . _qut—q (2.7)
Yt = gt - 91€t_1 - 028t_2—. e _qut_q (2.8)

Esitliklerde Y; duragan seriyi, 6; hatalara iliskin katsayilar1 olusturan agirliklari,
E—1,)Et—2)-++, E—q geemis donem Ongdrii hatalarmi ve p ile sabit terim ifade

edilmektedir. Modele iliskin B geri kaydirma islemcisi kullanildiginda (u = 0):

Yt == (1 - 913 - 9232_. ey Qqu)St (29)
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ya da kisa bir gosterim ile:

Yy = (6B)e; (2.10)

olmaktadir (Akgiil, 2003: 68). MA(q) siireci adina tersine ¢evrilebilirlik kosulu:

& = 071B(Y) (2.11)

seklinde ifade edilmektedir. Mevcut kosul, olusturulan denklemin kdklerinin toplaminin

birden ki¢ik olmasiyla meydana gelmektedir. Y; = (1 — 6, B)¢; ile ifade edilen MA(1)

stireci i¢in tersine ¢evrilebilirlik sart1, 8; < 1 seklinde iken siire¢ genellestirildiginde:
o<1 (2.12)

bigiminde gosterilir.

2.1.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri

Birim kok icermeyen zaman serileri yalnizca otoregresif veya hareketli ortalama
stireclerine bagli olmayip, her iki siirecin 6zelliklerini de ayn1 anda tasiyabilir. Bu seriler
otoregresif hareketli ortalama modelleri ARMA(p,q) olarak ifade edilmektedir.
ARMA(p,q) modelleri, geg¢mis gozlemler ile hata terimlerinin dogrusal bir
fonksiyonudur. ARMA(p,q) modeli ortalama parametresinin  modelde bulunup

bulunmamasima gore asagidaki iki sekilde olusturulur:

Vi=p+¢Y_ 1+ ¢2Yt_2+...+¢th_p + & — 0181 — Or6_—...—046_4 (2.13)
Yi=9 Y1+ o,V o+ +¢th_p + & — 0161 — Or6 5—... =044 (2.14)
ARMA(p,q) geri kaydirma islemcisi B ile yine asagidaki iki esitlikte gosterilmistir:
(1-¢,B— ¢2B2—...—¢pBP)Yt =(1-6,B—0,B*~...—0,B%)¢,

#(B)Y, = 6(B)e; (2.15)
2.2. DURAGAN DISI STOKASTIK SUREC MODELLERI

Zaman serilerinin biiyiik bir kisminda ortalama ve (veya) varyansta zamana dayali bir
degisim meydana gelmektedir. Serilerin sabit bir ortalama civarinda dagilim
gOstermemesi veya zamana bagli olarak degismesi nedeniyle, duragan olmayan seriler
olugmaktadir. Serilerin duragan hale doniistiiriilmesi gerekmekte ve cogunlukla ilgili

serilere fark alma iglemi gerceklestirilmektedir.
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Farki alinarak duragan hale getirilen serilere uygulanan modellere duragan olmayan
stokastik modeller ya da entegre modeller adi verilmektedir. Entegre modeller belirli
dereceden farki alinmig serileri iceren AR ve MA modellerinin kombinasyonudur. AR
modelinin mertebesi p, MA modelin mertebesi g ve serinin d defa farki alinmas ise ilgili
model (p,d,q) dereceden otoregresif entegre hareketli ortalama modeli olarak ifade edilir
ve ARIMA (p,d,q) bigciminde gosterilir.

Sonug olarak ARIMA modelleri; d fark derecesine dayanan, AR mertebe derecesi p ile

MA mertebe dercesi q’nun eklenmesiyle meydana gelmekte ve bu iic degerin tespiti

ARIMA modelleri i¢in en 6nemli adim olmaktadir (Akgul, 2003: 110).

ARIMA modellerinin olusturulmasinda uygulanan en temel yontem Box-Jenkins (1976)
yaklagimidir. Box-Jenkins yaklasiminda oOncelikle duraganligi saglayabilmek adina
serilerin yeterli derecede farklar1 alinir. Farki alinan serilere iliskin model olusturulur ve
bu model {izerinde tahmin yapilir. Sonrasinda ayirt edici kontrol gergeklestirilir. Model
yetersizligi durumunda alternatif modeller dikkate alinir. Nihai model {izerinde ongorii

ve kontrol yapilir.

Box-Jenkins tahmin modelleri otokovaryans, otokorelasyon ile kismi otokorelasyon
fonksiyonlar1 ve korelogram araglarma ihtiya¢ duyar. Otokovaryans fonksiyonu zaman
serilerinde, serilerin yapilarini ve karakteristiklerini agiklayan ve bu nedenle, analiz

asamasinda uygun model seciminde énemli bir ara¢ gorevini Ustlenmektedir.

Bir zaman serisinin Y; ile Y;,, gibi belirlenen k zaman araliginda birbirinden degisik iKi
deger arasindaki bagintiya otokovaryans, bagntinin siddetini 0lgen ve y(k) ile ifade
edilen katsayiya da otokovaryans katsayist denilmektedir. Otokovaryans katsayilarini k

gecikmesine baglayan fonksiyon ise otokovaryans fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir.

Otokovaryans katsayis1 k gecikmesi i¢in:

v (k) = Cov(Y = Yeur) = XYy = 2(¥)) Vear = Z(Yeak))] (2.16)

seklindedir. k = 0 oldugunda, kovaryans varyansa esittir:

y(0) = Cov(V¥) = Y [(G =) (Ve = )] = ) (% = )
= o? (2.17)

Bu durumda otokovaryans fonksiyonu y (k) = y(—k) seklinde simetriktir:
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Otokovaryans fonksiyonu, farkli 6l¢li birimleriyle tanimlanmis ya da terimleri farkl
blytukliklerde olan serilerin mukayese edilmesinde yetersiz olabilmektedir. Bu asamada
y(k)’larin standartlastirilmasi, yani y(0) = o2 degerine boliinmesi ile gergeklesebilir.

Bdylece otokorelasyon fonksiyonu elde edilmis olur.

Zamana bagl ardisik olarak olusturulmus gozlemlere iligkin farkli zaman araliklarina
dayali seriler arasindaki iliskinin belirlenmesinde yararlanilan katsayi otokorelasyon
katsayis1 olarak ifade edilir ve p(k) ile gosterilir. Degisik degerdeki k gecikmeleri (k =
0, 1, 2) adma tahmin edilen p(k)’lar1 k gecikmeleri ile iligskilendiren fonksiyona
otokorelasyon fonksiyonu adi verilir. k gecikmesi adina otokorelasyon katsayist p(k)
asagidaki gibi hesaplanir:

_ SR Y ee—) _ y(K)
B (Ye—u)? o} (2.18)

Pk
Duragan bir siirecte k gecikmeye dayali otokorelasyon katsayisi su sekilde elde edilir:

_r®
p(k) =13 (2.19)

Ele alinan zaman serisi adma elde edilen otokorelasyon katsayisina Orneklem

otokorelasyon katsayis1 ad1 verilmektedir ve r(Kk) ile gosterilir:

IR (YT
0 = e 220

Farkli gecikmeler adina elde edilen 6rneklem otokorelasyon katsayilarinin degerleri + Z—;

smirlar1 i¢inde oldugunda otokorelasyon Kkatsayilari sifir olmakta ve serinin rassal
olduguna karar verilmektedir. Zc, verilen olasilik seviyesindeki kritik degeri ifade
etmektedir, + Z—; siirlarinin diginda yer alan otokorelasyon katsayilar1 bazi Box-Jenkins
modellerinin  mertebesinin tespitinde kullanilir. Otokorelasyon katsayilar1 zaman
serilerinin birim kok igerip icermedigi hakkinda 6nemli bilgi verir. Birka¢ gecikmeden

sonra otokorelasyon katsayilar1 sifira yaklasiyorsa seri duragan olup mevcut smir

degerleri igerisinde yer alir. Aksi halde seri duragan dis1 bir yapiya hakim olacaktir.

Kismi otokorelasyon ise, diger gecikmeli degiskenler sabit kalmak kosuluyla, bir Y
degiskeni ile bu degiskenin gecikmeli degerleri olan Yw1 , Ywu2 , Ywus ... degiskeni

arasindaki iliskiyle alakalidir. Bu iliskinin giiciinii belirleyen 0lclit de kismi
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otokorelasyon katsayisidir. Gecikmeli olacak sekilde elde edilen kismi otokorelasyon

katsayilar1 k=1,2,3... degerleri adina ¢4, ¢, ..., Prx Simgeleriyle gosterilir.

Pj = Pr1Pj-1 = FPre+1)Pj—k+1 + PrrPj-k (1,2,3,....kigin) (2.21)

Uygulamada asamasinda kismi otokorelasyon fonksiyonunun elde edilebilmesi adna

cogunlukla bilinmeyen pj’lerin yerine tahmin degerleri rj’ler yer alir. pj yerine rj yazilirsa:

7 = Qratjor = FOr—)j—k+1 + Prrtj—x (2.22)
AR modellerinin derecesi kismi otokorelasyon katsayilari tarafindan belirlendigi i¢in, AR
modelleri igin buyik éneme sahiptir. AR modellerinin derecesini saptayabilmek adina

elde edilen kismi otokorelasyon katsayilar1 igin hangi gecikmeden sonra sifirdan farkli

olmayan degerler gosterdigi saptamak gerekmektedir.

2.3. MEVSIMSEL OTOREGRESIF VE HAREKETLIi ORTALAMA
MODELLERIi

Bu baslik altinda mevsimsel otoregresif modeli, mevsimsel hareketli ortalama modeli,
mevsimsel otoregresif hareketli ortalama modeli ve mevsimsel biitiinlesik otoregresif

hareketli ortalama modeli irdelenecektir.
2.3.1. Mevsimsel Otoregresif Modeli

Duragan bir zaman serisinin cari donemindeki gdzlemlerinin, t-1 donemine karsilik
gozlemleri i¢in pozitif yondeki rassal sokun dogrusal bir fonksiyonu seklinde belirtildigi
durumdaki siire¢, mevsimsel otoregresif stire¢ olarak adlandirilir. Mevsimsel otoregresif

stireg, mevsimsel AR parametresi ¢,, duragan zaman serisi Y, mevsim dénemi sayist s,

geemis doneme iligkin Ongorii hatalar1 €, olmak tizere, su sekilde yazilir:
V=9 Y s+e (2.23)

Esitlikte yer alan model “mevsimsel otoregresif model” olarak tanimlanmakta ve kisaca

AR(p)s ya da SAR(p) seklinde gosterilmektedir. Geri kaydirma notasyonuyla

(1-¢,B5)Y, =& (2.24)
ya da
(B, = & (2.25)
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seklinde gosterilmektedir. Burada yer alan(¢B®) polinomunun a¢ilimi mevsimsel AR

parametresi p iken asagidaki gibidir (Akgul, 2003:188):
¢B* =1— ¢ B° — ¢,B*—...—¢,B"* (2.26)
2.3.2. Mevsimsel Hareketli Ortalama Modeli

Duragan bir zaman serisinin cari donemdeki gozlemlerine ait rassal sokun, s donem
onceki soklar ile dogrusal bir fonksiyon seklinde adlandirilmasi1 durumundaki streg,
mevsimsel hareketli ortalama siireci olarak ifade edilmektedir. Serilere iligskin ele alinan
modeller mevsimsel hareketli ortalama modelleri olarak adlandirilir. Mevsimsellik
ozelligi barindiran zaman serileri adina temiz dizi 6zeligine sahip olan hata terimi &,
mevsimsel MA parametreleri 6;, duragan zaman serisi Yt iken gézlemler arasindaki iliski
su sekildedir:

Yl’ = gl’ - ngt—s (227)
Burada yer alan 8(B®) polinomunun agilimi mevsimsel MA parametresi Q iken:

0(BS) = 1— 6,B5 — 6,B*—...—0,B% (2.28)

bigimde gdsterilmektedir. Bu modeller mevsimsel MA modelleri olarak adlandirilmakta

ve kisaca MA(Q)s veya SMA(Q) seklinde gosterilmektedir (Akgiil, 2003:192).
2.3.3. Mevsimsel Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli

Mevsimsel bir seride mevsimsel AR ve mevsimsel MA sireclerinin ikisinin de etkisi
mevcut ise zaman serisi modelleri, mevsimsel karma modeller veya mevsimsel
ARMA(P,Q) olarak tanimlanmakta ve ARMA(P,Q)s veya SARMA(P,Q) seklinde ifade
edilmektedir. P, mevsimsel AR derecesini ve Q ise mevsimsel MA derecesini ifade eder.
SARMA(P,Q) modeli asagidaki gibi gosterilir:

Vo=@ Vi s+ QY ost.. . +B Y ps + & — 0165+ 026 _55+... +0pE_gs (2.29)
SARMA(P,Q) modeli geri kaydirma islemcisi B yardimiyla su sekillerde yazilir:

(1— ¢, ,B° = ¢,,B¥—...=4, BP)Y, = (1 — 013,B° — 0,4B*° — 0,,B¥)e,

$p(B)Y, = 0o(B®)e; (2.30)
Burada, ¢,(B*) ve 8,(B*); P ve Q mertebelerinde B® nin polinomlarini temsil etmektedir

(Akgil, 2003:197).
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2.3.4. Mevsimsel Butlinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli

Bir zaman serisi mevsimsel AR ve MA sireglerine duragan olmayan yapi1 s6z konusu
iken sahip ise olusturulan modeller, SARIMA(P,D,Q) veya ARIMA(P,D,Q)s seklinde
belirtilmektedir. Burada yer alan P,D,Q simgeleri sirasiyla; mevsimsel AR derecesini,
mevsimsel fark alma derecesini ve mevsimsel MA derecesini gostermektedir. P,D,Q
derecelerinde mevsimsel ARIMA modeli (SARIMA(P,D,Q)) geri kaydirma islemcisi B

yardimu ile su sekilde yazilir:
Pp (B)HARY, = 0o (B*)e; (2.31)

Modelde bulunan A2 mevsimsel fark operatoriinii, s mevsimsel donemleri gostermekte
iken; AP ifadesi serinin D kez mevsimsel farkiin alindigini ifade eder. Tiim igslemciler
ile gergeklestirilen doniisiimler sonrasinda serinin duraganligi saglanmakta olup, duragan
dis1 seri  AD mevsimsel fark alma hesaplamalar1 sonucunda duragan seri seklinde

tanimlanmaktadir. Duragan dis1 Y serisi adina mevsimsel ARIMA modeli soyledir:

by _ $p(B%)

(2.32)

Mevsimsel ARIMA(P,D,Q) modelinin genel gosterimi, mevsimsel MA parametresi 6,
ve mevsimsel AR parametresi ¢, olmak iizere, (2.32) modeli igin seklindedir (Akgiil,

2003:203):

(1-01B5-0,B%5—..—6oB) .
(1-¢1BS—;B25—..—ppBPs) “t

(1— BS)PY, = (2.33)

2.4, OYNAKLIK (VOLATILITE) MODELLERIi

Oynaklik modellemesinde ARCH modeli, GARCH modeli, IGARCH modeli, EGARCH
modeli, TGARCH modeli, PARCH modeli, ARCH-M modeli, GARCH-M modeli, GJR-
GARCH modeli, AVGARCH modeli, APARCH ve APGARCH modeli ¢alisma

kapsaminda ele almmustir. Bu asamada bu modeller hakkinda bilgi verilecektir.
2.4.1. ARCH Modeli

Ekonometrik model tahminlerinde sabit varyans varsayimmin ¢ogu zaman serisinde
etkisini yitirmesi, kosullu degisen varyans modellerine miisaade eden ve ARCH modeli
olarak isimlendirilen modellerin kullanimini sik hale getirmistir. Engle 1982’de ARCH

modellerini ortaya koymus ve ARCH modelleri, model uygulama sathasinda degisen
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varyansi regresyonla birlestirmistir. Rassal degisken Y; kosullu yogunluk fonksiyonu
f(Y:|Y;—,) tarafindan elde edildigi durumda, gegmis bilgilere dayali olarak bugiinkii
deger tahmini E(Y;|Y;_,), varyans: ise V(Y;|Y;_;) olacaktir. Engle (1982), birinci

dereceden otoregresif AR(1) slirecini ana denklem seklinde soyle belirlemistir:
V=9V 1 +& (2.34)

& , ortalamasi sifir ve varyansi sabit bir hata terimidir. Y; nin kosulsuz ortalamasi sifir

iken, kosullu ortalamast ¢Y;_, ’dir. ¥; ’nin kosullu varyansi:
ELY |(Y oY)’ ]1=El&}|el,]=0" (2.35)
iken; Y, ’nin kosulsuz varyansi soyledir.

V() = 0f = V(o1 + &) = FV(Yo1) + V(e) = f0f + o

(2.36)

Degisen varyansin standart yaklasimi, varyans Ongéren bir X, digsal degiskenini

tanitmaktadir. Sifir ortalamaya sahip model soyle yazilir:
Yl’ = tht—l (2'37)

Dissal degisken ardisik olarak sabit ve Y; ardisik ise model varyansi sabit bir beyaz
giiriiltii stirecini kapsayacaktir. Eger, X; ardisik olarak esit degil ise, Y; 'nin X, ye kosullu
olarak varyansi, 02X2 ; dir. Bu sebeple, dngorii araligi dissal degiskenin durumuna bagl
olmaktadir. Bu sorun adina ortaya konan ¢0zim yetersiz gibi gorinse de, varyans
degisimlerinin analizi ayr1 bir spesifikasyonu gerektirir. Granger ve Andersen serilerin
gecmiste meydana gelen degerlerine dayali kosullu varyansi saglayan su modeli

tanimlamastir:
Vi =&Y (2.38)

Buna bagli olarak kosullu varyans ¢2Y,_; dir. Bu durumda, kosulsuz varyans ya sifir, ya
da kosulsuzluk durumu gecerlidir. Bu ise formilasyonu verimsizlestirir. Bu nedenle daha

uygun olan bir model sdyle yazilir:

Y, = &,h)/? (2.39)
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Burada, V(&;) = 1 olarak yazilabilir. Bu model otoregresif kosullu degisen varyans
(ARCH) seklinde adlandirilir. Normallik varsayimi eklendiginde, ,, direkt olarak ifade

edilebilir. Kosullu yogunluklardan yararlanarak;

Yt|l/)t—1 ~ N(0, hy)

hy =ay + a2, (2.40)
elde edilir. ARCH(1) olarak tanimlanan bu fonksiyonun daha genel hali olan ARCH(p)
icin:

he = ag + asefq+... tayel,

he =h(Yioy,Yeozs .., Yiop, @) (2.41)

olmaktadir. p, ARCH siirecinin derecesini; o da bilinmeyen parametreler vektorini
gostermektedir (Engle, 1982:756). (2.41) esitligindeki model, 6ngorii varyansinin
degismesine olanak saglayarak daha 1iyi bir 0Ongdrii araliginin olusmasin1 da
saglayabilmektedir. Varyans fonksiyonu, cari ve gecikmeli degerleri de kapsadigi igin

daha basit gosterimi h, = h(y;_,, @) olmaktadir.

ARCH(p) regresyon modelinin anlamliligi a¢isindan bazi kosullar1 (kisitlamalar1)
saglamasi gerekmektedir. Bu kisitlamalar, kosullu varyans h; nin &, nin gerceklesen tiim
degerleri i¢in pozitif olmas1 ve kosullu varyans denklemindeki biitiin a parametrelerinin
pozitif olmasidir. Ek olarak parametrelerin toplammim 1’den kiigiik olmas1 da gerekir.
Tim bu durumlar 151831nda seriye ARCH modeli uygulamadan once ilgili zaman serisinde
ARCH etkisinin olup olmadigi incelenmelidir. ARCH etkisini belirlemede en ¢ok

yararlanilan stnama LM testi olup su adimlardan olusur:
Ik olarak Y; = ¢, + ¢,Y,_1 + ¢, Y, +... +¢,Y,—p + & modeli en kicik kareler (EKK)

methoduyla elde edilir. Tlgili modele iliskin hatalar elde edilerek, hata kareleri bulunur.
Hatalarin kareleri adina, p gecikmeli AR(p) modeli olusturarak yardimci regresyon

denklemi kurulur:
ef = ap +aref 1+ Fayel, +u, (2.42)
Anlamlilik testi uygulanan yardimci regresyon parametreleri sonrasinda;

Ho:al :az :...:ap
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Hy:En az biri farkli (a; # 0) =1,2,....,p

yokluk hipotezinde ARCH etkisinin olmadig1 yoniindeki hipotez yer alir iken, karsit
hipotez ARCH etkisinin oldugunu belirtir. Yardimmci regresyon modelinde tespit edilen

belirlilik katsayis1 (R?) yardimu ile smama istatistigi soyledir:
LM= (T-p)R? (2.43)

Esitlikte gozlem degeri T, gecikme uzunlugu ise p olarak gosterilir. LM test istatistigi,
asimptotik olarak p serbestlik dereceli y? dagilimi gosterir. LM smama istatistigi elde
edilerek, tablo degeri ile karsilastirilip hipotez hakkinda sonuca varilir. Test degeri tablo
degerinden biiylikse modelde ARCH etkisi s6z konusu olacaktir. ARCH modeli, kosullu
varyansi tanimlamada olanak saglamasina karsin, asir1 dalgalanmalarin nedenini tespit

etmede yardimci olmaz. Bu noktada ARCH modeli, GARCH modeline doniistiiriiliir.
2.4.2. GARCH Modeli

ARCH modeli basit olmasina karsm, oynaklik yapisini agiklamada fazla parametreye
gereksinim duymaktadir. Uygulamada ise fazla gecikme sayisinin negatif parametrelere
neden oldugu tespit edilmistir. Bu sebeple, 1986 yilinda Bollerslev GARCH modelini
gelistirmistir. GARCH modeli agisindan kosullu varyans, gecmis donem hata karelerinin
gecikmeli degerlerine ve bagimh degiskenin gecmis donem kosullu varyansinin gegmis
donem degerlerine baglidir. S6z konusu kosullu varyans ARMA siirecine benzeyen bir
yapi ile modellenmistir. Béylece modelde daha smirli sayida parametre olacaktir. p, hata
karelerine ait q da otoregresif kisma ait gecikme uzunluklarini gostermek iizere genel bir

GARCH(p, q) modeli asagidaki gibi olusturulur:

Yelheo1 ~ N(X:B, ht)

he = ag + X ol + X Bihe

& =Y, — X8

he =ag + X ol + X Bihej = ag + a;(L)ef; + B(L)h,_; (2.44)

a, sabit terimi, a; ARCH parametresini, §; GARCH parametresini belirtmektedir.
GARCH modelinde p ile q gecikme uzunluklari, AIC ve SIC bilgi kriterleri kullanilarak
tespit edilir. ARCH modelinde bulunan parametrelere iliskin kisitlamalarin benzerleri

GARCH modeli i¢in de gecerlidir. Parametreler iliskin yer alan kisitlamalar,
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p>0,q>0, a>0a >0 (i=l2,..p); Bi =0 (=1.2,..9

Zle a; + Z_?=1 ﬁi <1 ; E(St) = 0,

ao
D q
1-_,ai— ijlﬁj

var(&) =

cov(&, &) =0t #s (2.45)

olarak belirtilir (Bollerslev, 1987:18). Yukaridaki esitlikleri agiklamak gerekirse,
GARCH siirecinde kosullu varyansin parametreleri hem pozitif hem de varyans sonlu
bulunmalidir. Kosullu varyans denklemine iliskin parametre degerlerinin toplaminin
1’den kiiglik olmasi sart1 gergeklesirse modele iliskin sonlu varyansin elde edilebilmesini

saglanmaktadir (Greene, 1993:146).

GARCH siirecinin en 6nemli karakteristigi, ¥; degiskenine iliskin kalintilarm kosullu
varyansinin, ARMA yapismi temsil etmesidir. Bundan dolayi, ARMA modelinden
hesaplanan kalntilarin GARCH yapisin1 temsil etmesi beklenir. Uygun model tespit
edilmisse, Y; degiskenine iligskin kalintilar otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlar1 (PACF) beyaz guriltt strecini belirtmektedir. Boylece otokorelasyon
fonksiyonu, GARCH siirecinin sirasmin tespitinde 6nemli rol oynamaktadir (Enders,
2003:44). GARCH etkisinin varligini belirlemek adia takip edilen yontem su sekildedir:
Baslangicta, hata terimlerinin saf hata terimi karakteristiklerine sahip oldugunu belirten
yokluk hipotezine karsilik, hatalarin saf hata terimi karakteristigi gostermedigini belirten

alternatif hipotez soyle kurulur.

Hy:a; =a; =...=ap, =1 =f,=...= f,

Hy:En az birisi farkll (a; # 0,8; > 0) (i=1,2,....,p ve j=1,2,....0)

Ikinci safhada LM=TR? smama istatistigi elde edilir. Test istatistiginin dagilim x2
dagilimi gosterir. TR* <yZ olmasi durumunda temel hipotez reddedilemez ve hata

terimlerine iliskin GARCH etkisinin olmadigi, tersi durumda ise alternatif hipotez uygun

olacagimdan GARCH etkisinin gegerli oldugu sonucuna varilacaktir.
2.4.3. IGARCH Modeli

GARCH(p,q) modelinin AR polinomunda birim kdkiin bulunmasi durumu soyledir:
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i +Xl =1 (2.46)

Boyle bir durumda, Engle ve Bollerslev’in (1986) makalesinde tanimlanan ve Nelson
(1990) tarafindan gelistirilen Tiimlesik GARCH (IGARCH: Integrated GARCH) modeli
kullanilir. O halde; IGARCH modeli, birim koklii GARCH modelidir. IGARCH
modelinin en 6nemli karakteristigi, karesi hesaplanan soklarin etkisinin strekli olmasidir
(Tsay, 2005:65). IGARCH modelinde duraganlik sart1 i¢in, sonsuz bir ikinci moment
araciligiyla veri Uretme asamasi tasarlamaktadir ve ilgili soklarin oynaklik tizerinde

degismez etkisi bulunmaktadir. Buna gére IGARCH(1,1) modeli soyledir:

he =ao/(1—B)+ (1= B) Y20 Ble? (2.47)

Parametre tahminleri GARCH modeline benzerlik gdstermektedir (Enders, 2003:88).
a, = 0 iken, kosullu varyans martingale seklinde ifade edilir. Dogrusal modellerde a, =
0 ve a > 0 sartlarinda IGARCH(1,1) modeli, sapmasiz ve rassal ylriiyiise benzerlik
gosterir. Nelson (1991)’e gore, a, = 0 olmast durumunda tiim oynaklik Ongoriileri,
of (1) dir. Varyansta biitiinlesmenin derecesi d’dir. IGARCH tahmininde, parametrelerin
pozitif olmasi ve istikrar kosullunda bulunulmasi beklenmektedir. IGARCH sirecinin
seciminde, modelin kosulsuz varyansi sonsuz olmaktadir. Modelin bu 6zelligi birim kék

iceren bir yapiy1 karsimiza ¢ikarmaktadir.
2.4.4. EGARCH Modeli

EGARCH (Ustel Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modeli) modeli,
Daniel B.Nelson’un 1991 yilindaki ¢alismasiyla literatiirde yerini almistir. Ozellikle
finans piyasalar1 iizerine calisma yapan arastirmacilar, cari getiri ile gelecek getiri
oynaklig1 arasindaki bagintiyr test etmek istediklerinde, GARCH modeli yetersiz
kalmigtr. GARCH modelinin ¢ok sayida parametre kisitlamasi tagimasi nedeniyle,
tahmin edilen parametreler araciligiyla sik¢ca kisitlamalarm karsilanamadigi goriiliir.
Ayrica GARCH modelinde, simetrik dagilima sahip olan hata terimleri, negatif ya da
pozitif yondeki asimetriyi tespit edemeyecektir. Ek olarak, kosullu varyansi etkileyen
soklarin strekli olup olmadigmi belirlemek de GARCH modelinin zayif yoniidiir.
EGARCH modeli, GARCH modelinin bu dezavantajlarini1 ortadan kaldirmaktadir.
Nelson EGARCH modelini asagidaki sekilde ifade etmektedir (Nelson,1991:350):

log of = ar + Xy_1 B9 (Ze—x) (2.48)
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Yukaridaki denklemde z; = &; /\/h—t olarak hesaplanan normalize edilmis hatalar1 ifade

etmektedir. Modelde g(.) fonksiyonu ise:

9(z) = 0z +y{lz¢| — E(|z])} (2.49)

seklinde formiile edilmektedir. Burada 6z, pozitif veya negatif ¢, etkisini gostermektedir.
v{lz:| — E(|z.])} fonksiyonu da &, ’nin degerini modele dahil eder. EGARCH modelinde

oynakligin yonii ele alinmaktadir. EGARCH modelinin genel gosterimi soyledir:

fe o 250

Modelde §; ve §, parametreleri oynakligin yoniinii belirtir iken, S parametresi soklarin

loght = Uy + ﬁloght_l + 61

kalicthgmi temsil etmektedir. h; ise, gecikmeli hatalarin biiyiikligiine ve isaretine gore
degisiklik gostermektedir. &, # 0 oldugunda model asimetrik olacaktir (Altindis,
2005:35). Modelde logaritmik doniisiimlerin yer almasi, h;’nin daima pozitif olmasini

saglar ve bu sayede parametrelerin igaretleri lizerinde herhangi bir kisitlama yapilmaz.
2.4.5. TGARCH Modeli

TGARCH (Threshold (Esik) GARCH) modeli, kaldirag degiskeninin kosullu varyans
denklemine dahil edilmesi ile ¢c6zimlenmektedir (Zakoian, 1994:936). Modelde kosullu

varyans denkleminin gosterimi soyledir:
he = ag + ayef g +yeiqdey + Bhey (2.51)

Denklemde y parametresi kaldira¢ etkisini ifade etmektedir. Modelde kaldirag etkisinin
varligi i¢in d,_; kukla degiskeni eklenmis ve bu kukla degisken €,_; = 0 icind;_; =0
ve g_4 < 0 i¢in d;_; = 1 degerini alir. Kuskusuz, y parametresinin anlamli ve sifirdan

biiylik olmasi olmasi, kaldirag etkisinin varhigmi gostermektedir. « ARCH etkisini ve f
GARCH etkisini ifade etmektedir.

TGARCH modelinde, seride ani bir sigrama olumlu bir haber seklinde algilanir ve
modelde kosullu varyans a parametresi ile etkilenir. Meydana gelen bir diisiis de olumsuz
bir haber olarak kabul edilir ve « ile y parametreleri ile kosullu varyans etkilenir. Finansal
piyasalarda, oynaklik pozitif soklardan (iyi haberlerden) ziyade, negatif soklardan (kotii
haberlerden) daha ¢ok artis gostermektedir. Getirilerde kaldirag etkisini hesaplayan bu
kavram TGARCH modeli ile ortaya konur ve kosullu varyans denkleminde y

parametresinin sifirdan biiylik olmas1 halinde kaldirag etkisi gergeklesmektedir.
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2.4.6. PARCH Modeli

Geleneksel modellerde seriye uygulanan doniisiimde serinin mutlak degeri veya karesini
almaktansa, serinin kaginci kuvveti ile oldugunu test etmek adina Ding, Granger ve Engle
(1993) tarafindan ARCH modellerinin devami 6zelliginde islu ARCH (PARCH: Power
ARCH) modeli gelistirilmistir. PARCH modeli genel olarak:

hi = ao + X a;(leei| + vige)® + Z?=1 Bihi; (2.52)

ile gosterilmektedir. Burada, a; ve B; standart GARCH parametreleri, y; kaldirag
parametresi ve d kuvvet parametresini ifade eder (Telatar ve Binay; 2002:118). PARCH
modelinde, Ussi ifade eden d parametresi model igerisinde hesaplanmaktadir. Simetrik
PARCH modelinde ise asimetri parametresi seklinde ifade edilen y, bitln i degerleri

adma sifira esittir.

2.4.7. ARCH-M Modeli

1987 senesinde Engle, Lilien ve Robins tarafindan ortaya konan ARCH-M modeli,
kosullu varyans h; nin veya kosullu standart sapmanin ortalama modeline dahil edilmesi
ile olusturulur. ARCH ve GARCH yapilarinda siirecin ortalamasi kosullu varyanstan
bagimsizdir. ARCH-M yapisinda ise kosullu varyans ortalama modeli i¢erisinde yer alir.
Farkli bir ifadeyle, ortalama kosullu varyanstan etkilenir. Buna bagh olarak ARCH-M
modelinde t zamaninda oynakligin bagimli degisken ve ortalamaya etkisi de dikkate

alinmaktadir.

Kosullu ortalama modeli agsagidaki sekilde gosterilmektedir:

&llly_y ~ N(0,hy)

Y. =Xy + hy + & (2.53)
ARCH-M modeli ise su sekilde olusturulur:

YilWey ~ N(X¢B + vhe, he)

he = ag + arefq+... tapel, + v, (2.54)

& =Y. —X:B
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2.4.8. GARCH-M Modeli

Bollerslev’in 1987°de gelistirdiZi GARCH-M modeli, kosullu varyans h;’nin veya
kosullu standart sapmanin ortalama modeline dahil edilmesi ile olusturulur. GARCH-M
modeli 1. gecikme i¢in soyle yazilabilir:

Ye = Yo + 71X +v29(08) + &

of =P, + X asefq + X B0l (2.59)
&t|®e_y ~ N(0,07)

GARCH- M modeli zaman serilerinin ortalama ve varyanslarinda esanli yasanan

degisimleri gostermektedir. Bu modelde de, ARCH-M modeline benzer sekilde kosullu

varyansin kosullu ortalamay1 etkilemesine musaade edilir.
2.4.9. GJR-GARCH Modeli

Glosten, Jaganathan ve Runkle (1993) tarafindan gelistirilen GJIR-GARCH modeli temel
GARCH kosullu varyans modeli iizerine kurulmustur. Model oynakligm &2,

parametresindeki soklarin isaretlerine odaklanmaktadir.
hlg =ap + Zlig=1 aigtz—i + ygtz—ldt—l + Z;'I:l :Bj h?—j (256)

Yukaridaki denklem GJR diye adlandirilan modeli gostermektedir. Buradaki varyans
denklemindeki bulunan kukla degisken (d;), &; < 0 oldugunda 1, aksi hallerde ise 0
degerine esit olmaktadir. Bu sebeple, asimetri parametresi y, kukla degisken 1’¢ esit
oldugunda anlamli olmaktadir. Bu modelde, sirasiyla iyi ve kotl haberlerin kosullu
varyans lzerindeki etkileri, a ve (a + y) olarak gosterilmektedir. Modelde y > 0 olmasi
halinde, kaldirag etkisinin gegerli oldugu ve olumsuz haberlerin oynaklig1 artirdig: ifade

edilebilir.
2.4.10. AVGARCH Modeli

Taylor (1986) ve Schwert (1990) tarafindan mutlak deger GARCH (AVGARCH) modeli

ortaya atilmistir. Modelin genel gosterimi agagidaki bigimdedir:

hy =ay+ Zle aihe_i(lee—i — 21| + 111 (Eemi — M21)) + 2?=1 ﬁj ht—j (2.57)
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Burada ay> 0, a; > 0, §; > 0 ve (a; + B;) <1 kisitlamalar1 mevcuttur. Bu modelde
kosullu varyans hata terimi, ge¢mis donem degerinin mutlak degeri ile ve kosullu

varyansin gegmis donem degerleri ile agiklanmaktadir.

2.4.11. APARCH ve APGARCH Modeli

Ding, Granger ve Engle (1993)’in gelistirdigi APGARCH modeli soyledir:

h = ag + 30, a;(leeil +vee—)® + X7, B hi_; (2.58)

& gug terimi ve y ise asimetri parametresidir. Esitlikte ay>0, a; =0, §; > 0,6 > 0 ve
—1 <y <1 kisitlamalar1 mevcuttur. Modele B; = 0 kisitlamas1 yapildiginda, model
APARCH modeline doniistir.

2.5. MARKOV REJIiM DEGIiSIM MODELLERI

En genel ifadeyle Markov degisimi modeli, Box- Jenkins’in sabit parametreli, dogrusal
zaman serisi modelleme yapisina bir alternatif olarak oOnerilmistir (Krolzig, 2000:4).
Krolzig(1997) ve Hondroyiannis ile Papapetrou (2006)’mn vurguladig: seklinde, Markov
degisim modelleri par¢ali dogrusal modeller kategorisinde yer alir. Bunun nedeni, veriyi
olusturan yap1 her bir rejimde dogrusaldir. Mevcut her bir rejimdeki cari sire¢ dogrusal

kalmakla birlikte, strecin entegrasyonu dogrusal olmayan yapidadir.

Markov degisim modelinde t=1,2,...,T olmak tizere, Y, zaman serisi g6zlemlenebilirken,
rejimi ifade eden s, dogrudan gozlemlenememektedir. Bu agidan ekonominin her bir t
periyodunun i¢inde bulundugu siire¢, s; rejimine bagh oldugu varsayilan Y; zaman
serisinin gozlemlerinden yararlanilarak, olasiliksal olarak elde edilir. Zaman serisi ve

rejim arasindaki iliski su sekilde belirtilir:
YooY oY, Y;-. . oY oY >
Sg ™S > S, >S3 >...> S S o (2.59)

S6z konusu siiregte t=0 aninda ekonominin durumu s,, duragan olasiliklar Pr(s; = 0)
ya da Pr(s; = 1) olarak belirlenir. Bir periyot sonraki ekonominin durumunu belirten s;

gecis olasiligina bagl olarak elde edilir.

Markov rejim degisimi modelleri ile gerceklestirilecek uygulamali caligmalarda

gerceklesen rejim sayisina, rejim degisiminin sabitte mi, ortalamada mi, varyansta mi
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yoksa AR parametresinde mi olduguna ve AR gecikme degerlerine karar verilmelidir

(Tastan ve Yildirim, 2008:319).
2.5.1. Hamilton’un Markov Rejim Degisim Modeli

Markov rejim degisim otoregresyon modeli (MS-AR), Hamilton’in ¢aligmalariyla
gunimuzde fakrli konulardaki ekonometrik tahminlerde kullanilmaktadir. MS-AR
yaklasimmin tek degiskenli yapisi ile rejimler arasindaki gegisin sabit olmasi1 modelin
kisitlamalaridir. Hamilton’in yaklagiminda ekonominin genisleme ve daralma donemleri
icin rejimlerin farkli olarak olusturulmasi ve rejimler arasi gegislerin olasiliksal olarak
belirtilmesi esastir. Hamilton (1989) modeli, AR(4) yapist icermektedir ve su sekilde

modellenir:

AY, = u(sy) + d1(AY—q — u(Se—1))+ .+ P4 (AY g — p(si—4)) + & (2.60)

& ~ NID(0,0?) ve u(s;) kosullu ortalamas iki rejim arasinda degismektedir. Burada u
biiyiime orani olup rejime baghdir. Hata teriminin varyansi tim rejim donemleri icin
aynidir. Hamilton (1989) ¢alismasi, MS(M)-AR(p) olarak ifade edilmektedir. Istatistiksel
ve iktisadi kisitlamalar olusturuldugu takdirde, modeldeki rejim sayisinin artmasi
miimkiin olabilecegi gibi, AR parametreleri ve varyans, s; rejimine kosullu olabilir. Bu
durumda ilgili model MSMAH-AR(p) yapisini alacaktir. Rejim degisimi sadece
ortalamada meydana geliyor ise MSM, sadece sabit terimde etki olusturuyor ise MSI
modeli olugsmaktadir. Hem varyansta hem sabit terimde rejim degisikligi meydana geliyor
ise siire¢c MSIH, ortalama disinda diger parametreler rejim degisiminden etkileniyorsa

model MSIAH adini almaktadir.
2.5.2. MS-ARMA Modeli

MS-ARMA (Markov Rejim Degisimi Otoregresif Hareketli Ortalama) Modeli, ARMA
(Otoregresif Hareketli Ortalama) yapisinin dogrusal olmayan yapiya doniistiiriilmiis
seklidir. Model yapisi incelendiginde 6ncelikle rejim degisimleri MS-AR modelleri ile
saglanmis ardindan MA siirecinin de eklendigi ARMA modeli rejim degisimine
uygulanmistir. Uygulama agisindan getiri serisi olan R, nin p. dereceden bir otoregresif

stire¢ AR(p) izledigini diisliniirsek denklem asagidaki gibi olmaktadir:

Re=pu+37_, @, Re—i + & (2.61)

90



Otoregresif surecte R, degiskenin simdiki degerleri, sadece ilgili degiskenin ge¢mis
donemde aldig1 degerlere ve hata terimi €,’ye dayanmaktadir. Buradaki hata teriminin
ilgili tim degerlerinin ortalamasi sifir ve varyansi sabit beyaz giriiltiilii siirece sahip

oldugu belirtilir.

MA slirecinde ise getiri serisinin cari degerleri, beyaz giiriiltiili &, hata terimin cari ve
gecmis degerlerine dayanmaktadir. R, getiri serisi MA(Q) slreci izlediginde denklem
asagidaki gibi olmaktadir:

Ry =p+ Z?:l Oiec; + & (2.62)

ARMA(p,q) otoregresif hareketli ortalama modelinde ise R;’nin cari degeri hem kendi
gecmis degerlerine hem de hata terimi &;’nin cari ve gecmis degerlerinin birlesiminden

etkilenmektedir. ARMA(p,q) modelinin R, finansal getiri serisi i¢in ifadesi su sekildedir:
Ry =p+ 21;1 ¢, Re—; + Z?:l O €c—i + & (2.63)

Dogrusal ARMA(p,q) modellerinden dogrusal olmayan rejim degisimine gegis icin
oncelikle AR modelinde rejim degisimine izin verilmesi gerekmektedir. 2 rejimli p.
dereceden AR(p) Markov rejim degisimi otoregresif modeli MS-AR(2) denklemi su
sekildedir:

Re=u(se) + X0 aiReoi + & (2.64)
Denklemde, hata terimi &~ i.i.d (0,0, (s;)) ve gézlemlenemeyen rejim degiskeni s, =

J,S¢—; = i olmak tizere 1,j ~ N(1,2) degerlerini almaktadir. Hareketli ortalamalara da rejim

degisiminin dahil edilmesiyle model asagidaki gibi olur:
Ry = u(sy) + Zle a; (Se)Re—; + Z?zl I/Jj (St)gt—j t & (2.65)

Denklemde belirtildigi sekilde hem AR hem de MA yapisinda t gozlemlenemeyen rejim

vasfi ile katsayilara rejim degisimi dahil edilmistir.
2.5.3. MSGARCH Modeli

GARCH modelinde yasanan varyans degisikligine karsin rejim degisiminin
yakalanamamasi ve yiiksek oynaklik stirekliligi arastirmacilar1 arayisa itmistir. Zamanla
degisen oynaklik devamliligini modellemenin bir yolu, farkli oynaklik rejimlerinde

oynaklik siirekliliginin farkli degerler almasina musaade etmektir. Buna bagli olarak Cai
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(1994), Hamilton ve Susmel (1994) ve Gray (1996) calismalarini genisleterek,
MSGARCH modelini olusturmustur. Bu model sadece GARCH modeli i¢in degil,
GARCH yapis1 gosteren diger modellerde de Markov rejim degisimi tahminlerinin

gerceklestirilmesini saglamistir.

Siiresiz rejim bagimlilig1 sorunundan kaginmak adina otoregresif kosullu degisen varyans
modellerinde rejim degisimi dahil edilir. MSGARCH modeli; ortalama, rejim sireci,
varyans ve dagilim olmak iizere, dort temel dgeden olusmaktadir. Ozellikle rejim
siirecinin ve varyansin uygulamali ¢alismalarim sonuglarinda yorumlanmasi oldukg¢a
onem tasimaktadir. Boylece standart GARCH modelleri ile Markov rejim degisimine
dayanan GARCH modelleri arasindaki fark belirgin hale gelecektir. MSGARCH

modelinin genel yapist asagidaki gibidir:

6w p.py

2 (2.66)
FOEW.p. (1= pre)

Te/Se—1 ~

Burada, f (.), mimkin bir kosullu olasilik dagilimini ifade etmektedir. Ht(i), I. rejimde
dagilimi belirten parametrelerin vektorudir. p;, baslangic olasiligmi, ¢, ise t-1
zamanindaki bilgi kiimesini temsil etmektedir. Spesifik bir sekilde, zamana bagiml

olarak degisen parametrelerin vektorii li¢ bilesenden olusmaktadir:
60 = (u”,n v (2:67)

Ht(i) vektoriinde ugi) = E(1¢lg;—1) kosullu ortalama veya konum parametresini, hgi) =

Var(r¢l¢;—1) kosullu varyansi veya egim parametresini ve vt(i) de kosullu dagilimin
bicim (shape) parametresini ifade eder. Formiildeki (i)’ler de ilgili zaman déneminde
icinde yer aldigi rejimi ifade etmektedir. Kosullu ortalama denklemi kayan ya da piir

rassal yliriiylise sahip olarak modellenmektedir. Modelin en basit hali:
T = ,ugi) +&=60+¢g (2.68)

Burada, i = 1,2 iken, hata terimi ¢, = nt\/h_t denklemi ile agiklanir ve 1, ortalamasi sifir

ve varyansi birim siireci ifade eder. r.’nin kosullu varyansi ise tim rejim §, =

(St Se—1,...) elde edildiginde ht” = V{3, ¢,_,] seklinde ifade edilmektedir. Bu
kosullu varyansin GARCH(1,1) bi¢imi asagidaki gibidir:
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hgi) = a(()i) + aii)etz_l + ,81(i)ht—1 (2.69)

Denklemde, h;_; rejim ile iligkili olmayan gegmis kosullu varyanslarin bir ortalamasidir.
Kosullu varyans denkleminde GARCH bilesenleri, model tahminini karmasik bir yapiya
cevirmektedir. Rejim ile iligkili ge¢mis kosullu varyanslarin modelde bulunmasi
durumunda, kosullu varyans yalnizca gézlemlenemeyen bilgi kiimesi ¢,_, Ve cari rejimi
goOsteren s;’ye degil, tiim ge¢mis rejimlere §,_;bagl olmaktadir. Cari kosullu varyans,
bltin gegmis donem kosullu varyanslarma ile ek olarak t zaman donemine degin tim

gOzlemlenemeyen rejim dizilerine baglidir.

Rejim degisimine miisaade eden MSGARCH modellerinin uygulama basarisinda
parametre tahmincilerine iligkin glivenirlilik biiyiilk 6nem tasimaktadir. Sturegte GARCH
terimleri mevcut oldugunda, rejime baglilig1 ve olabilirlik (likelihood) fonksiyonunu
islevsiz hale getirmektedir. GARCH yapisina rejim siirecinin ilave edilmesi ile katsayilar,
Maximum Likelihood (ML) ile tahmin edilemediginden Henneke v.d. (2011), rejim
degisim modelini Bayesyen yapida MCMC ile tahmin ederek istenilen basariy1 elde
etmislerdir. MCMC’nin  haricinde MSGARCH ¢o6ziimlerinde Quasi-Maximum
Likelihood (QML) ve BEKK (Baba-Engle-Kraft-Kroner) tahmincilerinden de

yararlanilmaktadir.

MSGARCH modelleri, parametrelerin farkli oynaklik donemleri igerisinde degisimine
musaade etmektedir. Finansal zaman serilerinin uygulamali modellerinde MSGARCH

modeli, genel GARCH modeline nazaran dusiik sureklilik géstermektedir.
2.6. ESIK VE GECIS MODELLERI

Esik ve gecis modellerinde; TAR modeli, SETAR modeli, STAR modeli, LSTAR modeli,
ESTAR modeli, yer almaktadir. Simdi sirasiyla bu modelleri irdeleyelim.

2.6.1. TAR Modeli

[k olarak Tong’un 1978 ¢alismasi ile ortaya konan TAR modeli, Tong ve Lim (1980) ile
Tong (1983) caligmalari ile gelistirilmistir AR modeli, esik degerlerinin kosullu degisken
olarak bagntist ile tanimlanir. Modellerde geg¢is degiskeninin, model disindan bir
degisken olmasi durumunda TAR olarak adlandirilir. Dogrusal olmayan TAR modeli

haricindekiler, EKK ile tanmin edilememekte, bu sebeple dogrusal olmayan en kiigiik
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kareler (NLS) ya da maksimum olabilirlik (ML) tahmin yontemlerinin kullanimini

gerektirmektedir.

Rejimin degisimi bagimli degiskenin gecikmeleri haricinde baska bir degisken tarafindan
ortaya ¢ikiyorsa, soz konusu olan model TAR modelidir ve iki rejim igin asagidaki
gibidir:

Yt = (¢1'0 + ¢1'1yt—1+' . +¢1'th—p)I(st—1 < )/) + (¢2’0 + ¢2]1Yt—1+' - +¢2‘pyvt—p)1(st—1 > y) + &t (270)

Modelde &, hata teriminin kosullu degisen varyansa sahip olmasi beklenirken, &; ~
i.i.d.(0,0%) oldugu kabul edilmektedir. & hata terimi, Y, degiskeninin gegmis
degerlerine dayanan Martingale fark dizisidir. Denklemde I(.) fonksiyonu, gdsterge
fonksiyonu ve s;_; serinin ge¢is degiskenidir. AR derecesi p=>1 ve y esik
parametresidir. ¢, prSe-1 SV durumunda otoregresif egim parametresini, ¢2J., Se-1 >V

olmasi halinde ger¢eklesen egim parametresini ifade etmektedir.

TAR modellerinin tahmininde literatiirde en ¢ok Tsay (1989), Chan (1993) ve Hansen
(1997) tarafindan gelistirilen yontemler kullanilmaktadir. Tsay (1989) yonteminin

hipotezleri asagidaki gibi olusturulur:
Hy: Y = ¢0 + Z?:l ¢i Yo 1 +&
H,:Y, TAR sureci izler.

Bunlarda yokluk hipotezi ile dogrusallik siireci ifade edilmektedir. Test sonucunda

serinin TAR siirecini izledigi belirlendiginde model asagidaki gibidir:

_ ¢1,0 + 2?:1 ¢1,i Yi-1 + &, Modell

- @2.71)
b0 T 21?:1 ¢, Ye—1 + & Modelll

t

TAR modelindeki Tsay yonteminin adimlar1 su sekildedir:

1. Adim: Sirali otoregresyon yapilir. Bu asamaya iliskin gecis degiskeni, esik degeri ve
gecikme uzunlugunun, sirasiyla s, y, p’nin bilinmiyor olmasidir. Bu nedenle, gecikme
uzunlugu (p) miimkiin oldugunca biiyiik se¢ilir. Asamanin daha kolay anlasilmasi i¢cin
1 gecikmeli bir model yapis1 olusturulmak istensin. Bagimli degigskenin bir donem
gecikmeli degeri olan esik degerin, altinda ya da Ustlinde bulunan degerlere iliskin iKi
farkli model olusturulur. (2.71)’deki model dikkate alindiginda, gecis degiskeni

degerinin esik degerinin altinda yer almas1 durumunda Model I’in, iistiinde yer almasi1
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durumunda ise Model II’nin kullanilacag: ifade edilmektedir. Gegis degiskeni 1’den
baslanarak gecikme uzunlugu (p) kadar tim degerler i¢in denenmektedir. Gegis
degiskeni Y;_ kiiciikten biiyiige dogru siralanir. Bu islem yapilirken diger degiskenler
de Y,_;’c gore siralanir. Bu asamadan sonra tahmin yapilabilecek en kiigiik sayida
gOzlem ile tahmine baslanir. Bu say1 ise AR yapisina baglh olarak degismektedir. Bu
baglamda AR siirecinin belirlenmesi agamasinda bilgi kriterlerine bakilmast uygun
olacaktir. Gegis degiskenine gore siralanan seri, ardisik artiklar yardimiyla tahmin
edilir. Ornegin, TAR siireciyle modellenmesi yapilacak olan seri 100 gdzlemden
olugsun. Parametreleri tahmin edecek en kiigiik gozlem sayisi ile tahmine baslanir. Bu
sayimin 30 oldugunun varsayilmasi durumunda, 30 goézlem i¢in parametre degerleri ve
t-istatistikleri tahmin edilir. Ayniislem 31. gbzleme eklenerek yapilir ve bu siirece tiim
gbozlemler bitinceye kadar devam edilir. Seride yapisal bir degisme olmamasi
durumunda parametre degerleri ve t-olasiliklar1 bir noktaya yakinsayacaktir. Tersi bir
durumda belli bir gézleme (esik degerine) kadar bir degere, belli bir noktadan sonra
baska bir degere yakinsayacaktir.

. Adim: Olasi1 esik degeri i¢in 100 gézlem varsa, esik degerinin ortalarda yer almasi
istenir. U¢ degerlerden modelin etkilenmemesi i¢in bastan ve sondan %15 gozlem
atilir. Gegis degiskenine gore seriler siralandiktan sonra AR modeli kurulur. Biitiin
katsay1 ve t-olasilik degerleri bir yere kaydedilir.

. Adim: Ardisik EKK yontemini kullanarak yukarida bahsedilen model tahmin edilir.
(2.71’in genellestirilmis hali).

. Adim: Adim 3’te belirtilen islemler tiim gézlemler bitene kadar tekrarlanir.

. Adim: Standardize edilmis artiklar, bagimli degisken olacak sekilde sabit terim ve
diger degiskenler (Y, nin tiim gecikmeli degerleri) bagimsiz degisken olmak iizere
modellenerek tahmin edilir.

. Adim: Gecikmeli degiskenlerin katsayilarinin birlikte anlamlilig1 F testi ile smanir.
Herhangi bir yapisal degisim yoksa (dogrusal olmama) modelden elde edilen artiklar
bagimsiz olacaktir. Dogrusallig1 belirten yokluk hipotezinin reddi, katsayilarin sifirdan
farkli oldugunu ve yapisal bir degisimin oldugunu ortaya koyar.

. Adim: Tiim olas1 ge¢is degiskenleri (tiim s degerleri) i¢in Adim 1 tekrar uygulanir. F-
test istatistiginin en giiglii reddedildigi s degeri i¢in Y;_¢ gecis degiskeni olacaktir.
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Birden fazla gii¢lii reddedilmis F degerleri olmasi halinde, birden fazla gegis degiskeni
aday1 olacagindan her birini denemek gerekir.

8. Adim: Gegis degiskeni elde edildikten sonra esik degerinin bulunmasi agamasina
gecilir. Ardisik tahminlerden elde edilen otoregresyon katsayilar1 ile otoregresyon
grafigi ¢izilir. Katsayilarin t istatistiklerinin yavas ve yumusak bigimde sabit bir degere
yakmsamast ve yapisal doniisiimiin oldugu degerden uzaklagmasi, dogru esik
degerinin bulundugunun gostergesi olarak kabul edilir.

Chan’in (1993) yonteminde ise hata kareleri toplaminin esik parametresinin bir

fonksiyonu oldugu esasina dayanarak, dogru esik degeri tespit edildiginde hata kareler

toplaminin (SSR) minimum olacag1 temeline dayanmaktadir. Chan yonteminin adimlari

asagidaki gibidir:

1. Adim: AR regresyonu yapilarak gecis degiskeni belirlenir. Gegis degiskeninin
bilinmemesi nedeniyle, rassal olarak secilir. Tiim olas1 ge¢is degiskenleri belirlenir ve
tek tek denenirler. Swralanmis otoregresyondan basta ve sonda bulunan %15°lik
gbzlem, olas1 u¢ degerlerden kaginmak amaciyla atilir.

2. Adim: Geriye kalan her bir gdzlem icin TAR modeli tahmin edilir.

Chan yonteminin igleyisini belirtmek i¢in 6rnegin, 200 gézleme sahip seri i¢in oncelikle

gecis degiskeni belirlenir. Gegis degiskenine gore otoregresyon yapilir. Bastan ve sondan

%15 gozlem atilir. Geriye kalan 170 gozlemle her bir gozlem icin ayr1 ayr1 TAR modeli

kurulur. 170 ayr1 model minimum SSR’larmn oldugu nokta esik degerini verir. Bu

asamada LR testi yapilir ve kurulan dogrusal modele karsilik TAR modeli test edilir.

Aralarmdan minimum SSR’a sahip olan model en iyi model olarak secilir. Daha sonra

model, esik degerinin dncesi ve sonrasi ayr1 ayr1 dogrusal olarak tahmin edilir.

Buna karsilik Hansen (1997) yontemi, diger iki yontemden farkli olarak, bootstrap
yonteminden yararlanarak TAR modelini tahmin etmistir. Bununla birlikte, iki yontemi
de elestirmistir. Bu elestirilerden ilki, esik degerinin dogrusallik temel hipotezi i¢cinde
taniml1 olmamasi1 nedeniyle, yokluk hipotezini TAR alternatifine kars1 sinayan testlerin
dagilimlarinin standart olmayan bir dagilim gostermesine karsilik yapmustir. Ikinci
elestirisi ise esik tahminine iliskin 6rnek dagilim problemidir. Bu sorunlardan kurtulmak

amaciyla Hansen tarafindan gelistirilen yontem asagidaki model yardimiyla agiklanabilir:

Yy = ¢1[th—1 + ¢2(1 — 1Yy + & (2.72)
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Modelde I, serinin yer aldigi rejime gore 1 ve 0 degerlerini alan gosterge degiskenini
gostermektedir. I,=1 iken, Y;_; < yolmasi halinde esik degerin altinda bulunan model
1;=0 ve Y;_; = y olmasi durumunda esik degerinin iistiinde yer alan model gecerlidir. Bu

durumda gegerli yokluk (temel) hipotez sdyle olacaktir:
Ho:Y, = ¢Yr 1 + &
Hansen yonteminin adimlar1 su sekildedir:

1. Adim: Tiim muhtemel esik degerler i¢in, TAR modeli tahmin edilir. Elde edilen
modeller icinde minimum varyansa sahip olan model segilir.

2. Adim: Dogrusal model tahmin edilerek varyansi elde edilir.

3. Adim: F testi hesaplanir.

4. Adim: T tane normal dagilima sahip rassal gdzlemin ortalamasi 0, varyansi 1 olan
standart normal olacak sekilde tiiretilir. Bu seri v, olarak tanimlansin.

5. Admm: v, Y,_, Uzerine regres edilir. Elde edilen varyans o;2olarak gosterilsin.

6. Adim: Benzer bigimde her potansiyel esik degeri y icin v, teriminin I,Y;_;ve (1 —
1;)Y;_, lizerine regres yapilir. Regresyon sonrasinda elde edilen en iyi model belirlenir.
En iyi modelin varyans: g;%olsun. Bu durumda hesaplanacak F istatistigi:

* T(O-SZ_O-IZ)

2
01

F (2.73)

7. Adim: Bu islem tablo olusturacak bi¢cimde tekrarlanir.
8. Adim: Orneklemden bulunan F degerinin %95°lik dilimi ge¢mesi durumunda yokluk
hipotezi (dogrusallik), %5°lik anlamlilik seviyesinde reddedilir. Biitiin alternatif esik

degerleri denendigi i¢in en iyi sonucu veren gecis degiskeni bulunmustur.
2.6.2. SETAR Modeli

Dogrusal olmayan zaman serileri analizinde en sik kullanilan modellerden biri olan
SETAR modeli, diizenli bozulma, sigrama, kaos ve tersinmezlik gibi pek ¢ok dogrusal
olmayan yapiy1 modellemede kullanilmaktadir. Tong’un (1983) caligmasi ile literatiire
katilan SETAR modellleri rejim degisikligini kendi gecikme parametrelerinden
olusturmaktadir. p = 2 olmasi halinde direncli bir konjonktiir yapist tanimlanmaktadir.

SETAR modeli asagidaki gibi tanimlanmustir:
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th = (¢1'0 + ¢1'1Yt—1+' . +¢1'th—p)I(Yt—S < Y) + (¢2'0 + ¢2’1Yt—1+' " +¢2‘pyvt—p)1(y't—s > ]/) + &t
(2.74)

1(.) gosterge fonksiyonu, {&;} ortalamasi sifir ve varyansi sabit olmasi beklenen 6zdes ve
bagimsiz dagilimli hata terimini ifade eder. Modelin AR derecesi p > 1, Y;_; esik

degiskeni ve y esik parametresidir.
Y, = X,(y)'0 +€, denkleminde 6 = (¢, , ¢, )" olmak Uzere, (2.74) numarali model

Xe = (1Yo Yy, ¢, = (¢1‘0¢1,1...¢1,p_1)’ Ve ¢, = (4,08, ¢2'p_1)’ olacak

sekilde asagidaki gibi olusturulur:

Xe() = Kl (Yees < VIXI (Yeos > ¥))’ (2.75)

s gecikme parametresi disinda y ve 6 parametreleri tanmin edilecektir. Tahmin yontemi
Hansen’de (1997) belirttigi tizere, Ardisik EKK’dir. y degerinde 6 parametresinin

tahmincisi s0yledir:

0(y) = Clr Xe X)) Qe X (DY) (2.76)

Hata kareler toplamin1 minimize eden y parametresinin bulunmast yeterli olacaktir. 8 ()

A

parametrelerinin  bulunmasi ile ¢, , Ve b, . parametreleri elde edilmektedir. 7

parametresinin tahmin sorunu ise I' = [y, ;] siirekli araliginda tanimlanmasi ve I’
parametresinin de " = {tiim s+ 1 <t < n icin Y,_,} oldugu kabul edilerek [n-(s+1)]
elemanli bir aralikta sinirlandirilmis olmaktadir. Gecikme parametresi s’nin tahmini s €
IN,1 < s < § olmasi nedeniyle, SSR [n-(s+1)] S modellerinde (¥, 3) ¢iftini minimum

yapan secilmelidir.

SETAR model parametrelerinin tahmini i¢in Tong (1983) ¢alismasinda, Akaike (1979)
calismasimin kullanimina dayali olarak bir algoritma gelistirmistir. y esik parametresinin
miimkiin n degeri i¢in n sayida farkli model tahmin edilmektedir. Minimum Akaike (AIC)
kriteri baz alinarak tahmin islemi iic adimda gerceklestirilmektedir. Ik olarak, s ve y
degerleri i¢cin AR modelleri kurulur. Her bir modelin AIC (p;), Akaike bilgi kriterini
belirtmek Uzere; i=1,2 iken AIC(p,) ve AIC(p,) degerlerini minimize etmek iizere su

ifade hesaplanir:

AIC(s, 1) = AIC(p,) + AIC(P,) (2.77)
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Ikinci asamada ise ¥ esik parametresinin n sayida miimkiin degerler kiimesi s sabit
tutularak i=1,...,n iken, r = ; i¢in ilk asama tekrarlanir. AIC(s,r)’yi minimum yapan 7#

secilerek su sonuca ulasilir:

AIC(s) = AIC(s, 1) (2.78)
Son asamada, s i¢in en iyi tahmin AIC(s) ile ilk iki asama tekrarlanarak elde edilmis olur.
2.6.3. STAR Modeli

Yumusak Gegisli ya da Piirlizsiiz Gegisli Esik Otoregresif (STAR) modellerin en 6nemli
ortaya ¢ikis nedeni, ekonomik bireylerin ekonomik olaylara verdikleri tepkilerin farkli
zamanlarda olmas1 seklinde gosterilmektedir. STAR modelleri ilk olarak Chan ve Tong
(1986) tarafindan tanitilmis ve Terasvirta (1994) tarafindan gelistirilmistir. STAR

modelinin genel gosterimi su sekildedir:
Y= @y + Diey by Yeoi + [0 + X0y o Ve JF (V) + &0 (2.79)

Modelde &;_;, saf hata terimini ve F(Y) ise 0 ila 1 arasinda siirekli degerler alan gegis

fonksiyonunu gdstermektedir (Chan ve Tong, 1986:183).
FY)=0-Y,=¢,+X_,¢,Y1+e Modell (2.80)
FV)=1-Y,=¢,+20 ¢, Y1 +[m0 + X0 m2Yei] + &; Model Il (2.81)

Gegis degiskeni 0 degerini aldiginda Model I, 1 degerini aldiginda Model 11 gecgerli
olmaktadir. STAR modelinde herhangi bir nedenle, dengeden uzaklagsma durumunda
tekrar dengeye doniis simetrik ya da asimetrik bir yap1 sergilemektedir. Bu iki farkl
durum i¢in lojistik ve istel olarak iki fonksiyon mevcuttur. Adi1 gegen iki fonksiyon
STAR modelleme yaklasimi ile birlestirilerek, STAR modelleri altinda LSTAR ve
ESTAR modelleri olarak adlandirilir.

Terasvirta (1994) ¢alismasinda STAR modelinin olusturma adimlarint asagidaki gibi
belirtmistir:

1. Adim: ilk olarak dogrusal bir otoregresif model tanimlanir. Bu modelde karsilagilan
temel problem, gecikme uzunlugu p’nin bilinmemesidir. Bu asamada STAR modeli
olusturulurken yapilmas: gereken, modelde kullanilacak gecikme sayismnin

belirlenmesidir. Bu belirlemede AIC ve SC bilgi kriterleri kullanilir.
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2. Adim: Gecikme parametresi i¢in dogrusal olmama testinin uygulanmasi, dogrusal
olmamanin reddedilmemesi durumunda LSTAR ve ESTAR modelleri i¢in gecikme

parametresinin belirlenmesi gerekmektedir.

3. Adim: LSTAR ve ESTAR modelleri arasindan uygun olan model yuvalanmig
hipotezler kullanilarak F testiyle belirlenir. Test istatistigi i¢in olusturulmus olan
yardime1 regresyon i¢in ii¢ farkli hipotez kurulur ve bu hipotezler sayesinde model

tard belirlenir:

LSTAR modelinin gosterimi soyledir:

Yt = ¢10 + Zf:l ¢1th—i + [¢20 + Z?=1 ¢2th—i][(1 + e{_Y(Yt_S_T)})_l - (1/2)] + ut
(2.82)

Burada Hy;:y = 0 oldugunda, model dogrusal bir AR(p) modeline doniisiir. Benzer
bicimde, ¢,, ve ¢,, birlikte sifir olduklarinda, model AR(p) modeline doniisecektir.

ESTAR modelinin genel gosterimi ise asagidaki gibidir:
Yy =g + by M Yeoi + [0 + 2y 15V [(1 — eV om0 4oy, (2.83)

Burada da H,,:y* = 0 oldugunda veya m,, Ve m,; birlikte sifir olduklarinda, model

dogrusal bir AR(p) modeline doniisecektir.

Yo=¢,+ Zle @ Ye—i + Uy (2.84)
modelinin EKK artiklar1 &, olsun.

Yy =m0+ Xm0 Ve + Ve (2.85)
modelinin EKK artiklar1 da v, olmak Uzere:

Uy = —wefy + Z?zl B2j Ye-jYi-s + 25;1 Bsj Ve Y2 + 25;1 Baj YejYis+e. (2.86)
ve

Ve =—wf + Z?zl Boj Yi—jYes + 25-):1 B3 Yt—jytz—s t e (2.87)

yardimer denklemleri, w = (1,Y,_4,...Y,_,) olmak (zere, Hy:B, =0 yokluk
hipotezinin reddedilmesi, ESTAR modelinin reddedilmesi demektir. Hy,: 8, = 0 hipotezi
reddedilemediginde test edilecek hipotez Hy,: B3 = 0|8, = Oolmaktadir. Hy, hipotezinin

reddedilememesi durumunda, gecerli model LSTAR modeli olacaktir. Test edilecek son
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hipotez ise Hys: B, = 0|85 = B, = 0 hipotezidir. Bu hipotezin rededilmesi, gecerli
modelin LSTAR modeli oldugunu dogrularken, aksi durumda gegerli model ESTAR

olacaktir. Modeller arasinda se¢imi saglayacak hipotezler soyle olusturulur:

Hoy: Baj = 0(iii)
H03:ﬁ3j|ﬁ4j = 0(ii)
Hoziﬁzjlﬁsj = .84j = 0(i)

Hipotezler arasindaki se¢imin sonuglarini Terasvirta ve H.M. Anderson (1992) su sekilde
yorumlamistir. (iii) hipotezinin reddedilmesi durumunda, LSTAR modeli secil. (iii)
hipotezinin reddedilmemesi, (ii) hipotezinin reddedilmesi durumunda ise ESTAR
modelinin gecerli oldugu sonucuna varilir. (ii1) ve (i1) hipotezlerinin reddedilmesi, (1)

hipotezinin reddedilmemesi durumunda LSTAR modelinin dogru model oldugu soylenir.
2.6.4. LSTAR Modeli

Serinin herhangi bir nedenle dengeden uzaklasmasi halinde yeniden dengeye gelisinin
asimetrik bir yap1 gostermesi durumunda, kullanimi uygun olan Lojistik Yumusak Gegisli
Otoregresif (Lojistik Smooth Transition Autoregresive; LSTAR) modelinin genel

gosterimi soyledir:

p p
Y, =@, + Z oY +lpa + Z P Y JF(Y) + &
i=1 i=1 (2.88)
1 1

FL(Y)= 1re 70 o

Fonksiyonda yer alan r esik degerini, y ge¢is parametresini, s gecikme parametresi ve

Y, _s gecis degiskenini gostermektedir.

Lojistik fonksiyonda rejimler parametre degerlerinin aldigi biyiikliikklere gore yer
degistirmektedir. Fonksiyona iligkin olas1 ti¢ durum s6z konusudur: Y;_g = r iken yani
gecis degiskeninin esik degere esit olmasi halinde fonksiyon %2 degerini alir. Y;_g > r,
gecis degiskeni esik degerden biiyiik olmasi durumunda fonksiyon 1 degerine yakinsar.
Y,_¢ <, gecis degiskeni esik degerden kiigiik olmas1 durumunda ise lojistik fonksiyon

0 degerine yakinsar.

Belirtilen bu durumlar rejimlerin ifade edildigi u¢ durumlar1 gdstermektedir. Esas

rejimler arasinda yer alan modeller de ara rejimlerdir. Ara rejim sayisi, siirekli fonksiyon
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ozelligi gosteren model nedeniyle 0 ve oo arasinda olabilir (Kog, 2008: 55). Lojistik
modelde gecis parametresi y 'nin ¢ok bilyiik deger almasi1 durumunda, gecis degeri keskin
bir hareket gosterir. Bu durumda LSTAR modeli, TAR modeline yaklasacaktir. y
degerinin normal bir deger almasi durumunda ise model, parametrenin isaretine gore

monoton bir artig ya da azalis sergiler.
2.6.5. ESTAR Modeli

Serinin herhangi bir nedenle dengeden uzaklagsmasi durumunda, tekrar dengeye gelisi
asimetrik bir yap1 gosteriyorsa, Ustel Yumusak Gegisli Otoregresif (Exponantional
Smooth Transition Autoregresive; ESTAR) modeli gegerli olmaktadir. Modelin genel

gosterimi su sekildedir:

Y =m0+ Z?:l Ty Yo + [7T20 + Zf=1 7T2th—i] F(Y) + ¢
Fp(Y) = [1— e VE(e=s"*]y > 0 (2.89)

Modellerde yer alan r esik degerini, ¥y gecis parametresini, s gecikme parametresini ve

Yi_s gecis degiskeni gostermektedir.

Model tahmininde bulunan problem, y parametresi tahmin edilirken meydana
gelmektedir. Tahmin asamasinda y parametresinin ilgili ge¢is degiskeninin standart
hatas1 ile standardizasyonu gerekmektedir. Bu durumun gerceklesmemesi halinde y

parametrenin yorumlanmasi zorlasacaktir.

ESTAR modelinde gecis fonksiyonunda kareli terimin olmasi nedeniyle, her zaman
pozitif deger almaktadir. Fonksiyonda yer alan esik degeri ile gegis parametresi
arasindaki bagint1 nedeniyle, farkli olas1 durumlar mevcuttur. ESTAR modelinde yer alan
bu durumlar su sekildedir: Gegis parametresi ile esik degeri arasindaki farkin biiyiik
olmasi halinde, fonksiyonda yer alan parantez igerisindeki deger artacagindan her iki
tarafta 1 degerine dogru yakinsayacaktir. Boylece U seklinde bulunan iistel fonksiyonun
degerleri kenarlardaki u¢ noktalara ulasacaktir. Esik degeri ile geg¢is parametresinin
birbirine esit olmasi halinde fonksiyonda parantezli ifade 1 olacagindan fonksiyonun
degeri 0 olmaktadir. Bu nedenle model en diisiik seviyeye gelecektir. Gegis parametresi
sonsuza yaklasirken (y — o0) model 1 degerini alarak dogrusal hale gelmektedir. Bu

duruma paralel ge¢is parametresi sifira yakinsadiginda (y — 0) model 0 degerini alir ve
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dogrusal hale gelir. Bu durum ESTAR modellerinin simetrik bir yapi gosterdigini

kanitlamaktadir.

Bir seride dogrusal olmama durumu ortalamada ve varyansta meydana gelebilir. ESTAR
modelinde bu durum ortalamada dogrusal olmama seklindedir. Bu agidan seride dogrusal

olmama tipinin ortalamadan kaynaklanmasi, varyanstan kaynaklanmamas1 gerekir.
2.7. YAPAY SINIiR AGI MODELLERI

YSA modellerinin gelisiminde McCulloch-Pitts (1943) Perseptron’u (algilayicisi) ve
isaret (signum) fonksiyonu kapsaminda uyarici esik ve noronlarm aktivasyon yapisi 6nem
tasimaktadir. YSA modelleri deterministik dogrusal olmayan parametrik olmayan ya da

semi-parametrik modeller olup pek ¢ok istatistiksel modeller 1s18inda ele alinmaktadir.
2.7.1. McCulloch-Pitts Algilayict Modeli

Biyolojik sistemlerde karisik bir problemin kiiclik boliimlere boliinerek birgok farkl
noronun esanl olarak ¢alismasi prensiplerinden hareketle, ndronlarin isleyis yapisindan
etkilenmistir. Modelin tahmin edilmesinde belli bir egitim siireci sonucunda, deneyerek
O0gretme ve Ogrenilenlerin hafizada tutularak tahminlerde kullanilmasi kavramlar: ile
biyolojik olarak beyin ve sinir sistemi isleyisi arasinda paralellikler mevcuttur. Modelde,
noronlarm aktivasyon derecesi, hiicrelerin atesleme yapisiyla bilinir. Hiicrenin aktif ya da
pasif olmasi, hiicrede gerceklesen esik asimi neticesinde meydana gelen gegisin
Ozelliklerini belirler. Uyaricinin  miktari, esik seviyesinin iistiinde ise tepkinin
ateslenmesi, altinda ise tepkinin sénmesi durumlar1 mevcuttur. Modelde esanli islem

oldugundan esik miktar1 ve sikliginin artmasi ateslemeyi arttirmaktadir.

McCulloch-Pitts algilayicist (perseptronu) bir isaret (signum) aktivasyon fonksiyonu ile

asagidaki gibi tanimlanir:
Y = sign(ZFw; X;) (2.90)

Modelde, girdiler gizil katman ulastiklarinda belli esik seviyesinin agilmasi ya da altinda

kalinmasi ile ikili degerler cinsinden ¢iktilar olugsmaktadir.
Denklemde; w; agirliklar ve X; (i=1,2,...,n) girdi vektoriidiir. Fonksiyonunda:

XiwiXie120ise YV, =1

Z:l WiXi,t—l <0 ise Yt =—-1 (291)
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olmaktadir. Dolayisiyla isaret fonksiyonunda néronun ateslenmesi ¥; = 1’e, sonmesi ise

Y, = —1’e karsilik gelmektedir.

Algilayic1 modellerinde temel aktivasyon fonksiyonu signum, heaviside ve idetity
fonksiyonlarimi baz alan kesikli yapidadir. Bununla birlikte, bir diger esik fonksiyonu
gosterge fonksiyonudur. Bu durumda algilayici modeli, tek kutuplu [0,1] u¢ degerleri

olarak su sekilde tanimlanmaktadir:

Xt wXi;1=20iseY, =1

XiwXi 1 <0 ise ¥, =0 (2.92)
Her bir birimden gelen etkilerin agirliklandirilmis toplamai:

St = Li=a Wi Xit—1 (2.93)
seklinde ise, esik yapist:

Se_1 =0 ise Y, =1

Si—1 <60 ise Y, =0 (2.94)

1 ve 0 degerlerini almaktadur. t-1 déneminde nadet girdi X; ,—y = X; ¢—1,..., X5 ¢4 Olarak
tamimlanirken, w; = wy,w,,...,w,, girdilerin nispi agwliklaridir. Agirliklarda pozitif

degerler uyarici negatif degerler emici olarak adlandirilir (Ping ve Bose, 1996:23).
2.7.2. Rosenblatt Algilayict Modeli (RPM)

Modelin temel amaci, 6rlintii tanimlama veya siiflandirmadir. Bu agda kullanilan yapay
sinir htcreleri, McCulloch-Pitts modelindeki yapay sinir hicrelerine benzerdir.
Rosenblatt tarafindan olusturulan modelin en basit hali, girdi vektoriine karsilik dogru
¢ikt1 vektoriiniin, hatalarin azaltilmasi yoniinde agirliklarin giincellenerek egitimi ile elde
edildigi tek katmanli ve tek hiicreden olusan agdir. Algilayicilar, c¢ozebildikleri
problemler i¢in hizli ve giivenilir aglar olmalarma ragmen, XOR problemi gibi dogrusal

olmayan bir iliskiyi ortaya koyan problemi ¢ozememektedirler.

Basit algilayicilar Rosenblatt tarafindan gelistirilen algoritma sayesinde bu dogru

fonksiyonlarini olusturabilmekte ve boylece bu problemlere ¢oziim sunabilmektedir.

Rosenblatt tarafindan gelistirilmis ve tek katmanli basit algilayicilarin egitiminde

kullanilan algoritma su sekildedir:
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e Net girdi, 2.7_; w;X; seklinde olacaktir. Burada w; agirlik degeri ¢alismaci tarafindan

subjektif olarak belirlenir.

e Net girdi degeri esik fonksiyonundan gegirilir ve ¢ikt1 bulunur.

1,net girdi > 0 ise

* ¢(netgirdi) = {O, diger durumlarda

e Elde edilen ¢ikt1 degeri ile beklenen ¢ikt1 degeri ayni ise islem tamamlanir. Ancak ¢ikt1
degeri ile beklenen ¢ikt1 degeri farkli ise bu farklilik iki sekilde ortaya ¢ikabilir:

e Beklenen ¢ikti 0 iken, agmn {rettigi deger 1’dir. Bu durumda baslangicta
arastirmaci tarafindan atanan ilk agirlik degeri diisiiriilmelidir. Bu diistirme wy =
w; —nX bi¢iminde olacaktir. n degeri 6grenme katsayisi olarak adlandirilir ve

sabit bir deger olarak ¢alismaci tarafindan subjektif olarak belirlenir.

e Beklenen ¢ikt1 1 iken, agin iirettigi deger 0°dir. Bu durumda baslangigta ¢alismaci
tarafindan atanan ilk agwrhk degeri arttirilmalidir. Bu arttirma wy = w; +nX

seklindedir
e  Buislemler dogru siniflandirma gergeklesinceye kadar tekrarlanir.
2.7.3. Tekrarlayan Yapay Sinir Aglart (RNN)

Tekrarlayan bir sinir ag1, en az bir geri besleme dongiisiine sahip olmasiyla, ileriye doniik
bir sinir agindan kendisini ayirt etmektedir. Tekrarlayan bir ag, her ndronun ¢ikis sinyalini
diger tiim noronlarm girislerine geri besleyen bir ya da daha fazla néron katmanindan
olusabilir. Agda kendi kendine geri bildirim dongiisii, bir néronun ¢ikigmin kendi
girdisine geri beslendigi durum olarak adlandirilir. Geri beslemenin varligi, agin 6grenme
kapasitesini ve performansini biiyiik Ol¢iide etkilemektedir. Ayrica, geri bildirim
dongiileri, sinirsel agin dogrusal olmayan birimler kapsadigmi varsayarak, dogrusal
olmayan bir yapiyla meydana gelen birim-zaman gecikme elemanlarindan kurulan
baglantilarin kullanimini igermektedir (Haykin, 1998: 23). Sekil 6°’da tekrarlanan yapay
sinir agma Ornek verilmistir. Tekrarlayan aglarda olusturmus ara katman elemanlarinin
yalnizca ileriye degil aga tekrar gonderilerek islenmesi nedeniyle, bu yontem daha giiclii

bir yontem olarak goriilmektedir (Oztemel 2012: 184).
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Tekrarlayan Ag

Girls Katmani Y
Gizli Katmanlar

Sekil 6: Tekrarlayan Yapay Sinir Ag1 (Dogan ve Tiirkoglu, 2019:414)
Tekrarlayan yapay sinir aglarinin en 6nemli tiirlerinden bir1 Dogrusal Olmayan Digsal
Girdili Otoregresif Ag (NARX) Modelidir. NARX modeli dogrusal olmayan sistemler
icin girdi-¢ikt1 modellemesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle dogrusal
olmayan modelleri tahmin etmek ve 6ngoérii de bulunmak i¢in kanitlanmis giiglii bir
modeldir (Diaconescu, 2008: 185). Zaman serisi modellemesinde basariyla kullanilan bu
model aga iligkin birka¢ katmani iceren geri bildirim baglantilarini igermektedir. Modelin

performansi tahmin edilen ya da gercek zaman serilerinin ge¢mis degerleri ile iliskilidir.
2.7.4. Radyal Tabanl Yapay Sinir Aglart Modeli (RTYSA)

1988 wyilinda gelistirilen radyal tabanli filtreleme problemine dayali etki-tepki
davraniglarindan esinlenerek olusturulmustur. Cok boyutlu uzayda egri olusturma
amacina dayanarak RTYSA modelinin egitimi girdi katmanindan gizli katmana gegis
kisminda radyal tabanli aktivasyon fonksiyonlar1 ile dogrusal olmayan bir kiimeleme
analizi gergeklestirmektedir. Nadir de olsa dogrusal olmayan serilerin ongoriisiinde
kullanilmaktadir. Gizli katman ve ¢ikt1 katmani arasindaki bag ise diger YSA turlerindeki
gibi isleyisini stirdiirmekte olup egitim bu asamada meydana gelmektedir (Broomhead ve
Lowe, 1988: 572).

2.1.5. Yapay Sinir Aglarinda Yer Alan Siiregler ve Algoritma Yapilar

Yapay sinir aglarinda verilerden en iyi performansla dogru sonuglar1 elde etmek icin
cesitli algoritmalar kullanilir. Bununla birlikte, normallestirme yontemleri bilgilerin

dogru 6n islemeye sahip olmasi ve dogru ¢ikt1 iiretmesi agisindan gerekmektedir.
2.7.5.1. Normallestirme Yontemleri

Yapay sinir ag1 6n isleme adimlari, ag kullanimi i¢in girdileri elverisli yapida formlara
doniistiirmektedir. Ham girdiler i¢in normallestirme yapisinin, verilerin agin egitime

uygun hale gelmesi ag¢isindan biiyiik katkist vardwr. Sinir aglarindaki dezavantaji,
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minimuma indirmek amaciyla normallestirme, her bir girdi verisini ayni deger araliginda
Olceklendirmek amaciyla kullanilabilir. Girdilerin genellikle farkli dlgeklerde oldugu
modellemelerde 0Ozellikle yararlidir. En sik kullanilan normallestirme yontemleri

normalizasyon ve z-skoru standardizasyonudur.
2.7.5.1.1. Normalizasyon

Normalizasyonun amaci, elde edilecek degerler icin 0’dan 1’e kadar oOlgeklendirme
saglamaktir. Normalizasyonda en ¢ok kullanilan tekniklerden birisi “min-max

normalizasyonu”dur. Bu teknigin formiilii sdyledir:

X _ X-min(X)
norm — max(X)—-min(X)

(2.95)

2.7.5.1.2. Z Skoru Standardizasyonu

Istatistiksel analizlerde kullanilan en yaygin normallestirme yontemlerinden birisi de Z
skoru standardizayonudur. Bu yontemde, standardize edilmis deger ilgili deger ile
ortalama deger arasindaki fark, standart sapmaya boliinerek elde edilmektedir

(Larose,2005: 37).

X—ort(X)
st.sapma(X)

Xstana = (2-96)

2.7.5.2. Algoritma Yapilart

Yapay sinir aglariin 6 grenilmesinde kullanilan en temel 6 grenme algoritmalar1 asagidaki
gibidir.
2.7.5.2.1. Levenberg-Marquart (LM)

LM algoritmasi, f(x) fonksiyonunun 2. dereceden kismi tiirevini igeren ve simetrik yapida
olan Hessian matrisini hesaplamak zorunda kalmadan, agin egitim hizina yaklagmak i¢in
tasarlanmistir. Performans yontemi bir toplam kareler seklinde oldugunda, Hessian

matrisi yaklagik olarak hesaplanabilir. LM algoritmasinin esitligi su sekildedir:
wii(k + 1) = wy;(k) = UiJk + 1D~ er (2.97)

w;j, 1. ndronun j. girdisi agirhgy; ey, k. iterasyonundaki hata sayisi; J, w;;(k) agirligina

iliskin e;, jakobisi; her zaman pozitif olan u kombinasyon katsayis1 ve I ise birim matrisi

ifade etmektedir (Hedayati vd. 2015: 2).
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2.7.5.2.2. Bayesyen Duzenlemesi

Yapay sinir aglarinda diizenleme, egitim algoritmasina getirilen kisitlamaya dayanir. Bu
kisitlama, iyi tasarlanmamis problemi, belli bir bilgi ve varsayim dahilinde iyi bir soruna
doniistiiriir. Bayesyen diizenlemesinde, gerekli iglev bir hata teriminin toplami ve agin

agirhigina bagli bir terim seklinde olusturulur (Hedayati vd. 2015: 2):
Ep = TNt — 0)? (2.98)

N, girdi veri noktas1 sayist; t;, 1. veri noktast i¢in hedef deger, o; ise agin veri noktasina

verdigi cevaptir. Performasin islevi ise su sekildedir:

a ve B amag fonksiyonu parametreleridir. w;;, j. ndrona iligkin girdinin agirhgidir. Bu
metodoloji kullanildiginda, egitim stireci siklikla kii¢iik agirliklar1 olan aglar1 segerek,

asir1 esnek ya da kompleks yapili aglardaki problemleri ¢oziimleyebilir.

o ve P'nin optimal degerlerini belirlemek olduk¢a zordur. Bayesyen diizenleme
algoritmasinda, o ve B bir baslangi¢ degeri kabul eder ve LM kullanilarak, bir egitim
iterasyonu gerceklestirilir. Daha sonra siklikla normal dagilim kullanilarak, o ve f'nin
optimal degerleri hesaplanir. Bu islem yakmsama saglanana kadar tekrarlanir. Bu
yaklasim, hata karelerini ve agirliklarin kombinasyonunu en aza indirir ve daha sonra

genel olarak iyi bir ag olusturmak i¢in dogru kombinasyonu belirler.
2.7.5.2.3. Ol¢ekli Eslenik Gradyan (SCG)

SCG algoritmasi, eslenik gradyan yonteminin 6lgeklendirilmis adim biiyiikliigiine sahip
bir versiyonudur. Bu algoritma, diger eslenik gradyan algoritmalarindan daha fazla
yakmsama yapmak i¢cin daha fazla tekrarlama gerektirebilir. Bununla birlikte, siklikla
daha az hesaplama karmasiklig1 icerir ve boostrap dongiisii i¢in daha az bilgisayar bellegi
harcamaktadir (Zhou ve Yang, 2010: 947). Bu algoritma ile bir yapay sinir agin1 egitmek
icin; agirliklar, girdiler ve transfer fonksiyonlar: tiirev fonksiyonlara sahip olmalidir.
SCG, gradyan azalma yontemiyle baglantili olarak yavas yakimsamay1 hizlandirmak i¢in
uygulanmaktadir. wy’1n baslangi¢ parametresi vektorii ve “vy = — g, baslangic egitim
vektorii oldugu kabul edildiginde, agin egitim fonksiyonu asagidaki sekilde
olusturulabilir (Bataineh, Kaur 2018: 176);
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Vi1 = Gi+1 T+ viXia i=0,1,2,... (2100)

Burada vegitim vektdrii, X ise eslenik parametredir. SCG'de egitim gradyanin negatifine

dogru sifirlanir (Bataineh ve Kaur, 2018: 177).
2.7.5.2.4. Fletcher-Powell Yinelemesi ile Geri Yayiimli Gradyan (DFP)

Bu algoritma Fletcher ve Powell tarafindan 1963°te gelstirilmistir. Algoritma, modelde
yer alan mevcut gradyanin karesinin bir adim 6nceki gradyanin karesine orani alinarak

hesaplanmaktadir (Zhou ve Yang 2010: 946).

Eslenik gradyan algoritmalarinin genelinde, her bir tekrarlamada adim boyutu ayarlanir
ve gradyanin tersi yoniinde bir arama yapilmakta ve kiglltme gecerli arama yoniinde
gerceklestirilmektedir. Yeni arama yonii, negatif gradyan algoritmas1 yonii ile bir adim
onceki arama yonu olan g, ile birlestirilerek, Fletcher-Powell yinelenmesinde parametre

olarak elde edilir (Fletcher ve Powell, 1963: 165).
2.8. HIBRIT MODELLER

Son donemlerde zaman serisi modelleri hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iligkileri
icermeye baslamistir. Geleneksel ARIMA modelleri, iktisadi degiskenlerin yapis1 itibari
ile dogrusal yapmin modellemesindeki basarisi, dogrusal olmayan yapi1 i¢in gegerli
olmamaktadir. YSA ise dogrusal ve dogrusal olmayan yapiy1 modelleme imkanma sahip
olsa da tiim veri kiimesi i¢in etkin sonu¢ vermeyebilir. Yasantimizda karsilastigimiz
problemlerde, veriye iliskin Ozelliklerinin bilinmesi ya da o6ng0Orulmesi kolay
olmamaktadir. Bu nedenle, en dogru ve tutarli 6ngorii sonuglarini elde edebilmek adina
dogrusal ve dogrusal olmayan yapilar1 ayr1 ayri modelleyebilen hibrit modeller
kullanilmaktadir. Onemli tahmin basarilarmin saglandigi bu modellerde, ¢oklu &grenme
algoritmalar1 kullanilmaktadir (Opitz ve Maclin, 1999). Hibrit modellerin temel amaci,

birlesik model ¢esitliligini arttirmak ve daha tutarli sonuglar elde etmektir.

Genel varyanst veya hatayr diislirmedeki basarisi, hibrit modellerin birbirleri ile
kiyaslamada iligkisiz yap1 bile gdsterseler, olduk¢a yaygm kullanimini saglamaktadir
(Khashei M., 2008). Dolayisiyla, hibrit modeller 6ngorii performansi en basarili modeller

olarak bilinir. Calismada mevcut yapidaki hibrit modellerden bazilari ele alinmastir.
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2.8.1. Zhang’in Hibrit Modeli

Zhang, 2003 yilinda zaman serilerine iligkin tahmin admna hibrit yapida ARIMA-YSA
modeli Oonermistir. Bu model yapisi, zaman serisinin dogrusal ile dogrusal olmayan

bilesenlerinin toplamina dayali varsayimla olusturulmustur ve esitligi asagidaki gibidir:
Y, =L, + N, (2.101)

Yukaridaki esitlikte dogrusal bilesen L, ile dogrusal olmayan bilesen de N; ile ifade
edilmistir. Bu bilesenler ilgili iktisadi degiskenden elde edilmektedir. Oncelikle, ARIMA
yontemi ile dogrusal bilesen tahmin edilir. Dogrusal modelden elde edilen artiklar
yalnizca dogrusal olmayan iliskilere sahip olmaktadir. Artiklar, gercek degerler ile

ongoriilen degerlerin farklarindan su sekilde elde edilir.

Artiklar, dogrusal yapiya iligkin tahmin edilen modelin yeterliliginin belirlenmesinde
olduk¢a 6nemlidir. Yeterlilik sartinda artiklarin dogrusal korelasyon icermemesi gerekir.

Sonraki asamada ise dogrusal olmayan yap1 icin artiklar YSA ile modellenir.
é = f(er-1,€t-2,-..,6c-n) +€; (2.103)

YSA’ya girdi olarak alinan artiklardan ve gercek degerlerin ¢iktisindan yola ¢ikarak,
hibrit modele ait dngorii degerleri elde edilir. ileri beslemeli aglara iliskin tahminlerde

Zhang’1n hibrit modelinden yararlanilir (Babu ve Reddy, 2014).
2.8.2. Khashei ve Bijari’nin Hibrit Modeli

Khashei ve Bijari tarafindan 2010 yilinda ele alinan model, ARIMA ydntemi ve ileri
beslemeli YSA’ya endeksli bir hibrit modeldir. Bu modelde ARIMA’dan elde edilen artik
degerler ile gercek verinin ge¢mis degerlerinin tamami YSA’ya girdi olarak ve gergek
degerlerde ¢ikt1 olacak sekilde tahmin gerceklestirilir. Bu model, ingiliz Sterlini ile
Amerikan Dolar1 doviz kuru kiimelerine uygulanmustir (Khashei ve Bijari, 2010). 2011
yilinda yine ayni yazarlar ikinci hibrit modeli gelistirmislerdir. Ilkinden farki, girdi

kiimesine ARIMA’nin tahmin degerleri de eklenmistir.
2.8.3. Roh’un Hibrit Modeli

Otoregresif kosullu degisen varyans modelleri ile yapay sinir ag1 modellerinin birlesimini

iceren modellerdir. Roh (2007) tarafindan 6nerilen bu sistemde, oncelikle dikkate alinan
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zaman serisi otoregresif kosullu degisen varyans modelleri ile tahmin edilir. Daha sonra
bu tahmin modelinin teorik degerleri, yapay sinir aginda girdi olarak kullanilir. Bu
yontem ile YSA algoritmasmin 6grenme siireci kolaylastirilarak oynakligin daha iyi

Ongoriilmesi amaglanir.
2.8.4. Bildirici ve Ersin’in Modeli

Bildirici ve Ersin (2014) tarafindan gelistirilen yapi, Markov rejim degisimine dayali
otoregresif kosullu degisen varyans modelleri, Markov rejim degisim modelleri, esik ve
gecis regresyon modelleri ile yapay sinir ag1 modellerinin birlesimini iceren modellerdir.
Bu yapida da diger yapiya benzer sekilde, baslangicta zaman serisi modelleri tahmin
edilerek modelde yer alan katsayilar tahminin hata terimi ile ¢arpilir. Bu degerler yapay
sinir aginda girdi olarak kullanilir. Bu yapidaki hibrit modeller 6zellikle dogrusal

olmayan zaman serilerine iligkin oldukc¢a basarili 6ngdrii performansi vermektedir.
2.9. ONGORU

Gilinlimiiz sartlarinda yasanan gelismeler her alanda olusan karmasiklik ve belirsizlik,
gelecege iliskin dogru ve tutarli Ongoriilerin yapilmasini gerektirmektedir. Calisma
acisindan ele alindiginda, karar alicilarin politika hedeflerini olusturmalarinda iktisadi
serilerin ongoriileri 6nem arz etmektedir. Bu agidan dogrusal modelleme diginda dogrusal
olmayan modelleme ve hibrit modellemenin makroekonomik degiskenler agisindan
Oneminin yanisira, Ongorii bakimindan da bazi Onemli avantajlar bulunmaktadir.
Calismada tizerinde durulan modellerin 6ngorii performanslarmin karsilagtirmali olarak
ortaya konulmasi, hibrit tekniklerin iktisadi degiskenler agisindan kullaniminin nasil daha
iyi sonuglar verdigi sorusuna cevap vermektedir. Bu sekilde yiliksek dngorii yetenegine
sahip olan hibrit tekniklere dayali modellerin, farkli zaman serisi 6zellikleri gdsteren
seriler lizerinde denenmis olacaktir. Zaman serisi modelleri a¢isindan 6ngoriide gegmis
donem degerleri kullanilir. Ek olarak, dngorii performanslarmin 6lgiilmesinde birtakim
Olcim yontemleri vardir. Model kurulduktan sonra, 6ngdrii i¢in zaman ve c¢aba
harcanmasina iligkin 6nemli avantaj da bulunmaktadir. Sonu¢ olarak, nokta ve araliga

dayal1 6ngorii elde edilebilir. Sekil 7°de 6ngorii ile ilgili baz1 kavramlara yer verilmistir.
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Sekil 7: Ongorii ile Ilgili Baz1 Kavramlar

Ele alinan veri kiimesi Yik Ve Yson arasindaki gézlemleri kapsamaktadir. Y verinin elde
edilmeye baslandig ilk tarih ve Yson verinin elde edildigi son tarihi gosterir. Orneklem
boyutu Y1 ile Yy arasindaki degerleri kapsar. Tahmin modeli ve 6rneklem igi 6ngoru
yapilacak donemdir. Modelden elde edilen tahmin arahigi ¥; ile ¥, arasi olacaktir. Bu
aralik ayn1 zamanda drneklem igin dngdriiyii de verir. Ongdrii ddnemi, expost ve exante
olarak ikiye ayrilmaktadir. Expost ongorii, gercek veri kiimesinin yer aldigi donem iginde
gergeklestirilen ongoridiir. Bu sekilde modelin dogrulugu hesaplanabilir. Exante 6ngdrii
ise gercek bir veri degeri vermez ve bu nedenle dogrulayici veri ve bilgi elde edilmesi
miimkiin olmamaktadir. Expost 6ngoriiniin performansi tatmin edici ise, bu 6ngoriideki
gbzlemler modele dahil edilerek yeniden model kurulmasi ile exante dngorii performansi
arttirilabilir. Bu sonuca son eklenen expost ongorii degerinin exante ongdrii degeri ile
yiiksek korelasyonlu olmasi nedeniyle varilmistir (DeLurgio, 1998, 210). Ongorii
performansini dogrulugu ve tutarhiligi i¢in bazi performans olgiitleri kullanilir. Bu

oOlctitlerden bazilarina Tablo 1°de yer verilmistir.
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Tablo 1 : Ongoru Performans Olgutleri

Olgut Formiil
MAE (Ortalama Mutlak Hata) Tt=aleel
n
n led
MAPE (Mutlak Yiizde Hata Ortalamasi) t=1y,
n
Zn 82
MSE (Ortalama Kare Hata) t=1°%¢
n

2
RMSE (K&k Ortalama Kare Hata) / t=1 €t
n

\[Z?ﬂ[(ﬁ —Y)/n]

U (Theil’in Esitsizlik Katsayis1)

o2 2
t=1 Y /n t=1 Y /n

Karsilastirmali olarak birka¢ goreceli hata degeri ele alinacaksa, MSE ve RMSE
degerlerinden ziyade, MAE tercih edilir. Bununla birlikte, hata degerlerinin biiyiikliikleri
benzer ise MSE veya RMSE tercih edilir. Diger yandan, ongorii performanslari
karsilagtirilan modellerde farkli frekans veya biiyiikliikteki veriler icin MAPE
kullanilmalidir. Theil’in esitsizlik katsayisinin ise “0” degerini almasi, miikemmel uyumu
gosterir. Ancak bu genel olarak teorik anlamda miimkiin olur iken, “0.55’in altindaki U

degerine sahip modeller genel olarak iyi 6ngorii saglayan model olarak degerlendirilir

(Lindberg, 1982:369).
2.10. HIBRIiT MODELLERE YONELIK CALISMALAR

Literatirde geleneksel Box-Jenkins olarak bilinen ARIMA modelleri; Griin ve hizmet
fiyatlari, konut fiyatlari, borsa ve satis verileri, meteorolojik ve cografik degisken
degerleri vb. gibi farkli zaman serisi verilerinin O6ngdriisii i¢in uygulanmistir. Bu
modeller, belirli bir yapidaki verilerin dinamiklerini anlamaya olanak saglayabilir. Box-

Jenkins modelleri acisindan, zaman serisi yontemlerinin gecerliligi adina veri grubunda
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birtakim sartlarin saglanmasi gerekli oldugundan, 6ngorii performanslari kisithidir. Bu
acidan yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, derin 6grenme, bulanik mantik ve
genetik algoritmalar gibi bilgi tabanli zeka yontemleri sosyal bilimlerde birgok

degiskenin dngoriisiinde kullanilmaya baslanmistir.

ARIMA modellerinde meydana gelen degisen varyans sorununu ¢0zmek igin
gerceklestirilen otoregresif kosullu degisen varyans modelleri de, ongorii igin 6zellikle
oynaklik durumlarinda kullanilmaktadir. ARCH-GARCH ailesi ve tiirevleri olarak gegen
bu modellerde de, 6ngdrii performansinin tutarliligini arttrmak icin literatiire son
donemde giren Markov rejim degisimine dayali otoregresif kosullu degisen varyans

modelleri 5nem kazanmistir (MS-GARCH).

Son donemlerde iktisadi degiskenlerin yapisi geregi dogrusal olmayan modellerde 6ngdorii
de oldukca 6nem kazanmustir. Ozellikle esik ve gecis modelleri ile Markov rejim
degisimine dayali modeller, geleneksel zaman serisinin yakalayamadig1 6ngorii basarisini

dogrusal olmayan seriler i¢in yakalamistir.

YSA’larin o6zellikle sosyal bilimlere iliskin ¢alismalar bazinda degerlendirildiginde;
iktisadi degiskenler igin talep, arz, fiyat, maliyet, doviz kuru, enflasyon, hisse senedi,
endeks tahmini, getiri gibi bir¢ok ¢aligsmada uygulandigi goriilmektedir. Uygulamalarda
yapilan karsilagtirmalarin tamamina yakininda YSA yonteminin daha giivenilir ve tutarl

sonuglar verdigi elde edilmistir.

Gundmuzde 6zellikle iki ya da daha fazla modellerin birlestirilmesi ile olusturulan hibrit
modellerin, tek bagina kullanilan modellere gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
Iktisadi literatiirde yer alan hibrit calismalardan bazilar1 fazla yer isgal etmemek amaciyla

kiigiik yazit modunda asagida 6zetlenmistir:

Tang ve Fishwick (1993) farkli zaman serisi 6zelliklerine sahip 14 makrekonomik degisken i¢cin ARIMA ve YSA o6ngoriilerinde
bulunmuslardir. Analizlere gore kisa zaman donemini igeren degiskenlerde ARIMA-Y SA hibrit yapisimin oldukga basarili sonuclar
elde etmistir. Luxhoj vd. (1996) bir firmaya iliskin 24 aylik satig tahmini amaciyla ARIMA - ¢coklu regresyon ve YSA dan olusan hibrit
model yaklagimint kullanmuslardir (Luxhoj, Riis, & Stensballe, 1996).

Tseng v.d. (2002) Taywan’da makine endiistrisi toplam tiretim degeri ve Montgomery’den alinan alkolsiiz igeceklerin satig hacmi igin
mevsimsel yap1 iceren SARIMA ve YSA ile 6ngoériide bulunduktan sonra mevsimsel zaman serisine uygun hibrit modellerden
SARIMABP (mevsimsel geri beslemeli yapay sinir ag1) ile ongoriide bulunmuslardir. Bu yontemler arasinda SARIMABP modelinin
ortalama kare hatasi (MSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama mutlak yiizde hatas1 (MAPE) en diisiik olarak saptanmustir.

SARIMABP modeli ayrica ger¢cek zaman serilerinin belirli 6nemli doniim noktalarini da yakalayabilmistir.

Zhang (2003)’te 1980-1993 yillar i¢in haftalik pound/dolar kuru verilerini ele alarak ARIMA, YSA ve ARIMA-YSA modelleri

ongoriisiinde bulunmustur. Zhang gelistirdigi hibrit model yontemi ile 6ngériide 6nemli uyum yakalamistir. Kamruzzaman ve Sarker
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(2003) Avustralya dolarina karsilik 6 farkli para birimine iliskin kurlarin 1997-2001 donemi aylik olacak sekilde 6ngormiislerdir.
Degiskenler icin geleneksel ARIMA modeli sonrasinda Standart Geri Yayilim (SBP), Olgekli Eslenik Gradyan (SCG) ve Bayes
Diizenlenmesi ile Geri Yayilhim (BPR) kullanan ii¢ Yapay Sinir Ag1 (YSA) tabanli 6ngérii gelistirilmistir. Tiim Y SA tabanli modeller,
ARIMA modelinden daha iyi performans gostermistir. SCG tabanli yapay sinir ag1 modelin en basarili 6ngorii performans: gosterdigi

tespit edilmistir.

Kumar ve Thenmozhi (2004), Hindistan Borsasi’na ait NIFTY hisse senedi endeksi vadeli islem getirilerinin 6ngoriisii, geri beslemeli
ve tekrarlayan yapilt sinir ag1 modeli ve dogrusal bir ARIMA modeli kullamlarak yapilmistir. Farkli modellerin karsilastiriimasi
acisindan, NIFTY endeksi vadeli iglemleri i¢in geri beslemeli sinir ag1 modelinin, tekrarlayan yapili sinir ag1 ve geleneksel ARIMA
modellerinden daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Ayrica, tekrarlayan yapili sinir agi modelleri, geleneksel ARIMA

modellerinden daha iyi performans gdstermistir.

Ghiassi v.d. (2005), Ocak 1949 - Aralik 1960 donemine ait bir hava yolu sirketinin toplam yolcu sayisi, 100 dk boyunca bir internet
sunucusunda her dakika oturum agan 100 kullanici sayisi(duragan olmayan seri), Ocak 1963 - Aralik 1972 donemleri arasinda bask1
ve yazi kagidi igin toplam endiistri satiglari (mevsimsel seri), Ocak 1986'dan Ekim 1996'ya kadar aylik kirlilik ekipmanlarina iligskin
sevkiyat sayisi (varyansta duragan olmayan seri) serileri i¢in gelenseksel ARIMA-SARIMA, YSA, hibrit ve de dinamik YSA
ongoriilerinde bulunmuslardir. Geleneksel YSA ve ARIMA modelleri ile karsilastirildiginda dinamik YSA’nin daha iyi performans

gosterdigi tespit edilmistir. Zaman serisinin farkli 6zelliklerinde en iyi ongorii performanst dinamik YSA modeli ile olmustur.

Mellit v.d. (2005) 1991-2000 yillar1 arasinda giinliik olarak Cezayir'deki 60 meteoroloji istasyonundan giinliik kiiresel giines
radyasyon verileri ele alinarak AR/MA, YSA ve MS ve hibrit modeller ile tahminler gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, MS-
YSA hibrit modelinin Cezayir'deki herhangi bir yer igin giinliik giines radyasyonu verilerinin 6ngériisiinde girdi olarak irtifa, boylam

ve enlem kullamlarak basartyla kullanilabilecegini belirtmistir.

Aslanargun v.d. (2007), Ocak 1984 - Aralik 2003 donemleri i¢in aylik Tiirkiye’ye gelen turist sayilar1 6ngériisiinde bulunmak igin
SARIMA, YSA, cok katmanhi YSA, radyal tabanli YSA ve bu modellerin hibrit kombinasyonlar1 ele almmistir. Ongorii
performanslar1 sonucunda, dogrusal olmayan bilesenlere sahip model olan SARIMA -radyal tabanli YSA’nin en iyi performansi

verdigi elde edilmistir.

Bo v.d. (2007), Temmuz 1996-May1s 2006 giinliik Goldman Sachs Emtia Endeksi (GSCI) vadeli islem fiyatlarmmn 6ngoriisii i¢in
ARCH ailesi modellerini ve YSA modelini birlestiren bir hibrit model 6nermislerdir. Ampirik sonuglar, hibrit ARCH(1)-M-YSA
modelinin RMSE, MAPE, Theil U sonuglarit ARIMA, ARCH(1), GARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve ARIMA-YSA modellerinden

iistiin oldugunu gostermistir.

Zou v.d. (2007) Cin piyasasindaki tahil fiyatlarinin 6ngoriisii i¢in Ocak 1996 — Haziran 2005 dénemi igin ARIMA, YSA ve hibrit
modellerinin 6ngorii performansini karsilastirmistir. Ampirik sonuglar, hibrit modelin 6ngérii per formansi Slgiimleri agisindan 6nemli
Slgiide basarili oldugunu gostermistir. Bununla birlikte, doniim noktalar1 ve kar kriterleri s6z konusu oldugunda, hibrit modeli, nemli

saylda doniim noktas1 yakalamistir.

Fatima ve Hussain (2008) Pakistan borsasina ait endeks verileri igin kisa donem 6ngoriide ARIMA, ARCH/GARCH, YSA ve hibrit
yapilar1 incelemislerdir. Gergeklestirilen ongorii sonucunda MSE degerlerine gére ARCH/GARCH-YSA hibrit modeli diger

yapilardan daha iyi 6ngérii performansinda bulunmustur.

Koutroumanidis v.d. (2009) Yunanistan’da devlet orman ciftlikleri tarafindan tiretilen yakacak odun satis fiyatlarinin 6ngoriisii i¢in
ARIMA, YSA ve hibrit modellerini kullanmislar ve en iyi 6ngérii sonuglarimi ARIMA-YSA hibrit modelini kullanarak elde

etmislerdir.

Aladag v.d. (2009) calismalarinda, 1821-1934 yillar1 arasinda Kanada’da Mackenzi Bolgesi’nde vasak tuzaklarina ait veriler i¢in
Elman’in tekrarlayan sinir aglart (RNN) ve SARIMA modelleri ile bu modellerin kombinasyonu olan hibrit modelini ele almislardir.

Sinirlt veri sayist olmasina karsin uygulama sonuglari agisindan hibrit metot en iyi 6ngoriiye sahip olmustur.

Faruk (2010) ¢alismasinda, geleneksel zaman serisi yaklagimlarinin ve yapay sinir aglarinin giiglii yonlerinden yararlanabilen hibrit
modeli 6nermistir. Onerilen yaklagim, bir ARIMA metodolojisinden ve ileri beslemeli geri yayilimli ag yapisindan olusmustur. Zaman

serisi Ongorisii igin hibrit yaklasim, 1996-2004 yillari arasinda Biiyiik Menderes nehrinde su sicakligi, bor ve ¢dziinmiis oksijen de
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dahil olmak lzere su kalitesi verilerinin 108 aylik g6zlemleri kullanilarak test edilmistir. Spesifik olarak, hibrit modelden elde edilen
sonuglar, karmagik zaman serilerinin dogrusal olmayan dogasim yakalayabilen ve boylece daha dogru 6ngériiler tiretebilen modelleme
gergevesi sunmaktadir. Bor, ¢6ziinmiis oksijen ve su sicakligi igin hibrit model 6ngorii degerleri ile gézlemlenen veriler arasindaKki
korelasyon katsayilari, genel model uygulamalarinda tatmin edici olan sirastyla 0.902, 0.893 ve 0.909'dur. Hibrit modelden elde edilen
ongoriilen su kalitesi verileri, dogruluk olgiileri kullanilarak ARIMA metodolojisinden ve sinir agi mimarisinden alinan verilerle
kargilastirilmigtir. Zaman serisi modellerini ve dogrusal olmayan karakteristikleri tanima yetenegi sayesinde, hibrit model, su kalitesi

ongorisi igin ARIMA ve sinir ag1 modellerinden daha basarili olmustur.

Merh v.d. (2010) 16 Nisan 2004-16 Nisan 2009 donemlerini kapsayan Hindistan borsasinin gelecekteki endeks degeri ve egilimini
ongormek icin i katmanli ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 (YSA) ve otoregresif entegre hareketli ortalamanin (ARIMA)
ve hibrit modellerini gelistirme girisiminde bulunulmustur. SENSEX, BSE IT, BSE Oil ile Gas, BSE 100 ve S&P CNX Nifty
hisselerine iliskin giinliik agilis, en yiiksek, en diisiik ve kapanis fiyatlar: kullanilarak simiilasyonlar yapilmistir. Bunlar, girdi veri
degerleri olarak segilir ve ¢ikti, bir sonraki giin ve gelecek trend i¢in SENSEX, BSE IT, BSE Oil ile Gas, BSE 100 ve S&P CNX
Nifty'nin tahmini kapanis fiyatidir. Hibrit modellerin simiilasyon sonuglari, YSA tabanli modellerin ve ARIMA tabanli modellerin

sonuglariyla karsilastirilmistir. Hibrit modellere iliskin 6ngorii sonuglari daha basarili olarak elde edilmistir.

Priyadarshini ve Babu (2011) galismalarinda, Diinya Altin Konseyi'nden elde edilen Haziran 1999'dan Nisan 2010'a kadar aylik
ortalama altin getirilerini hibrit model yaklasim ile ongormiislerdir. Sonuglar, ortalama aylik altin getirisi igin hibrit modelinin
ongorisiniin, tim hata 6lclimlerinde geleneksel ARIMA Modeli ve ¢agdas YSA modelinden daha iyi performans gosterdigini ortaya

koymustur.

Bildirici ve Ersin (2011) Tirkiye ekonomisinde 1985.01-2008.10 ddneminde Fiyat Seviyesinin Mali Teorisi gergevesinde mali
disiplini dogrusal olmayan modeller ile 6ngormeye ¢aligmiglardir. Caligma kapsaminda STAR, LSTAR ile rejim sayisinin birden fazla
oldugunda MLSTAR, yapay sinir aglar1 ve stokastik yapay sinir ag1 modelleri ile bu modellerin hibrit yapilari ele alinmistir. RMSE
ve MAPE sonuglart MLSTAR-SANN modelinin en basarilt dngdriiye sahip oldugunu gostermistir.

Wang ve Meng (2012), 1980-2008 donemi aylik veriler ile Cin'deki Hebei eyaletinin enerji tiiketimini 6ngoérmek i¢in dogrusal ve
dogrusal olmayan modellemede ARIMA ve YSA modellerinin benzersiz giiciinden yararlanmak i¢cin hem ARIMA hem de ANN
modellerini birlestiren bir hibrit metodoloji kullanmuslardir. Sonuglar, hibrit modelin, ayr1 olarak kullanilan modellere gore elde edilen

enerji titkketimi 6ngorii dogrulugunu iyilestirmede daha etkili bir yol olabilecegini gostermistir.

Xiao v.d. (2012), Tianjin Limani'nin Ocak 2001'den Aralik 201 1'e kadar olan aylik konteyner iiretim zaman serisini ele alinarak tiretim
say1sina iliskin degerlerin kisa vadeli ongoriisii i¢in otoregresif entegre hareketli ortalamayr (ARIMA) Elman yapay sinir ag1 (YSA)
ile birlestiren bir hibrit tahmin modeli olusturuslardir. Onerilen yaklasim, zaman serisini daha iyi tamimlamak igin daha kesin
karakteristikler ¢ikarabilmesi i¢in gergek verilerdeki dogrusal ve dogrusal olmayan modelleri ayni anda dikkate alir. Son olarak, hibrit
modelin 6ngorii sonuglart Tianjin Limani'nin konteyner ¢iktisi icin ARIMA modeli ve Elman agimin 6ngoriisiinden daha iistiin

oldugunu gostermistir.

Kumar ve Thenmozhi (2012) 1 Ocak 2000 ile 31 Mart 2005 arasindaki donemi kapsayan S&P CNX NIFTY Endeksi icin gunluk
kapanis fiyatlar1 6ngoriisii i¢in en dogru sonuglart GARCH-YSA’ya dayali hibrit modellemeden elde etmislerdir.

Sanchez v.d. (2013) komiir yakarak elektrik iireten sirketler i¢in SO- kirlilik derecesinin 6ngoriisiinii saptamak amaciyla kuzey
Ispanya'daki komiirle calisan bir elektrik santralindeki kontrol istasyonundan 2012 yili boyunca ortalama 5 dakikalik SO,
konsantrasyonlar1 elde edilmistir. SO, kirliligi olaylarin1 6ngérmek igin ii¢ farkli yontem olan Elman sinir aglari, otoregresif entegre
hareketli ortalama (ARIMA) modelleri ve her ikisini birlestiren hibrit yontem test edilmistir. Elde edilen sonuglar, Hibrit yontemin

Elman aglart ve ARIMA modelleri iizerinde daha iyi bir performans gosterdigi yoniinde olmustur.

Priyadarshini (2014) ¢alismasinda Ocak 2001'den Eyliil 2013'e kadar ABD Dolar1 i¢in gelecekteki déviz kurunu 6ngérmek adina
Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) kullanilarak hibrit modeller gelistirmeye ¢aligilmistir.
Hibrit modellerin simiilasyon sonuglari, YSA tabanli modellerin ve ARIMA tabanli modellerin sonuglariyla karsilastirilmistir.
Sonuglar, ARIMA-YSA modelinin diger modellere gore daha iyi performans verdigini MAPE, MAE, RMSE ve MSE gibi standart

istatistiksel 6lgiimlere gore kanitlanmustir.
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Ruiz-Aguilar v.d. (2014) Ocak 2010- Aralik 2012 doneminde Avrupa Sinir Denetleme Karakolunda denetime tabi olan mallarin
sayisini, hibrit meteodoloji kullanarak 6ngérmek istemislerdir. Mevsimsel otoregresif tiimlesik hareketli ortalamalar (SARIMA)
modelinden elde edilen verilerin yapay sinir ag1 modelinde (YSA) entegre edilerek denetim sayisini ongdrmeye dayali bir hibrit
metodu Onerilmistir. Bu metod ile uluslararasi limanlarin veya havaalanlarmim diger denetim tesislerinde giiglii bir karar verme araci

haline gelebilecegi savunulmustur.

Jeong v.d. (2014) Giiney Kore'de yillik enerji maliyeti biitgesinin belirlenmesinde onemli bir faktor olan elektrik tiiketiminin
ongoriilmesine iliskin, SARIMA (mevsimsel otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama) modeli ve YSA (yapay sinir ag1) kullanilarak
bir model gelistirilmesi amaglanmustir. Bu ¢alismada 787 egitim tesisinden 7 yillik (2005-2011) elektrik tiiketim verileri toplanmustir.
Bu ¢aligmanin sonucu, Onerilen hibrit modelin (SARIMA ve YSA birlestirilerek gelistirilen) ongorii dogrulugunun geleneksel
SARIMA ve YSA modeline gore daha iyi oldugu elde edilmistir. Onerilen yéntemin ve geleneksel yontemin MAPE'si (ortalama
mutlak ylizde hatasi) sirastyla %0.11-0.24 ve %1.23-1.84 olarak belirlendi. Yani onerilen ydntemin geleneksel yénteme gore daha

iistiin oldugu belirlenmistir.

Babu ve Reddy (2014) zaman serisi verilerinin 6ngorist icin yeni bir hibrit ARIMA-Y SA modeli tasarlamistir. Literatiirde mevcut
olan hibrit ARIMA-Y SA modellerinin ¢ogu, uygulanan ARIMA modeli sonrast orijinal ve ARIMA tarafindan tahmin edilen veriler
arasindaki hatay1 dogrusal olmayan bir bilesen olarak kabul eder ve bir YSA kullanarak farkli sekillerde modeller idi. Bu modeller,
bireysel modellerden daha yiiksek dogrulukla ongoriiler vermesine ragmen, modelleri uygulamadan once verilen zaman serisinin
yapist dikkate alinirsa, 6ngorii dogrulugunda daha fazla gelisme igin alan vardir. Bu ¢aligsmada, hareketli ortalama filtresi kullanilarak
oynakligin yapisi arastirilmis ve ardindan uygun bir gekilde bir ARIMA ve bir YSA modeli uygulanmustir. Simiile edilmis elektrik
fiyat verileri ve borsa verileri gibi deneysel veri setleri kullanilarak, onerilen hibrit ARIMA—YSA modeli, bireysel ARIMA ve YSA
modelleri ve bazt mevcut hibrit ARIMA—YSA modelleri ¢alismada uygulanmustir. Bu veri setlerinin tiimii, hem bir adim ileri hem de

¢ok adiml1 ileri 6ngoriiler igin Onerilen hibrit modelin daha yiiksek 6ngorii dogruluguna sahip oldugunu géstermistir.

Rathnayaka v.d. (2015) Sri Lanka'daki Colombo Menkul Kiymetler Borsasi fiyat endekslerini 6ngdérmek icin ARIMA-YSA tabanli
yeni bir hibrit yaklagimi gelistirmenin yan1 sira davranis kaliplarin1 anlamaya calismistir. Akaike ve Schwarz bilgi kriteri sonuglari,
ARIMA (4, 1, 3) ve ARIMA (1, 1, 1) geleneksel yaklasgimlarinin sirasiyla ASPI ve SL20 fiyat endekslerini dngdrmek i¢in uygun
oldugunu ileri siirmiistiir. Bununla birlikte, ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) ve ortalama mutlak sapmanin (MAD) model
dogruluk testi sonuglari, onerilen yeni ARIMA-YSA hibrit yaklasgiminin, yiiksek oynaklik altinda fiyat endekslerini 6ngérmede

geleneksel zaman serisi 6ngoriilerinden daha uygun oldugunu 6ne siirmiistiir.

Elwasify (2015) EGX30 endeksinin 6ngoriisii i¢in diger calismalara benzer olarak ARIMA-YSA hibrit modelinin MAPE ve RMSE

performans 6lcitlerince ARIMA ve YSA yapisindan daha basarilt oldugunu kanitlamistir.

Bildirici ve Ersin (2015) 27.07.1995-31.01.2013 tarihleri arasinda altin getirisinin oynakligin1 6ngérmek icin GARCH-YSA,
MSGARCH-YSA, MSFIGARCH-YSA, MSAPGARCH-YSA, MSFIAPGARCH-YSA modelleri gelistirilmistir. Ongérii
performanslart MSE, MAE, RMSE ile 6l¢iilmiistiir. Sonuglar, onerilen hibrit yaklagimlarimin altin piyasasimin giinliik getirilerindeki

oynaklig1 ongérmede modellemesinde iyi performans gosterdigini gdstermektedir.

Yang ve Ma (2016) aylik yeralt: suyu seviyesinin 6ngoriisii i¢in otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) ve radyal tabanl
fonksiyon aginin (RBFN) kombinasyon modeli kullanilmislardir. Onerilen hibrit model, Cin'in Xi'an kentindeki iki gézlem kuyusu
icin aylik yeralt1 suyu seviyesi dalgalanmalarini 6ngérmek igin uygulanmustir. Uygulanan modellerin egitimi i¢in 1998'den 2008'e
kadar olan aylik yeralt1 suyu seviyesi verileri kullanilmis ve 2009'dan 2010'a kadar olan veriler test i¢in ayrilmistir. Hibrit modelden
elde edilen veriler, dogruluk 6lgiileri kullanilarak ARIMA modelinden ve RBFN modelinden gelen verilerle karsilagtirilmistir. Sonug

olarak, onerilen hibrit modelin en dogru 6ngorii yetenegine sahip model oldugu tespit edilmistir.

Hajirahimi ve Khashei (2016) ¢alismalarinda, bir dizi hibrit model olusturmak i¢in sirasiyla en onemli dogrusal istatistiksel ve dogrusal
olmayan akilli modeller olan otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) ve yapay sinir aglar1 (YSA) secilmistir. Bu sekilde,
finansal piyasalarda sinirlamalarini kaldirmak ve 6ngorii dogrulugunu gelistirmek igin ARIMA ve YSA modellerinin kombinasyon
mimarisi sunulmustur. Dow Jones Endiistriyel Ortalama Endeksinin (DJIAI) agilis, Shenzhen Entegre Endeksinin (SZII) kapanis ve
S&P 500 endeksinin kapanis dahil olmak tizere i¢ tiir veri setlerinin ongériisiine iliskin ampirik sonuglar hibrit modellerin bu alanlarda

iistlin sonuglar iiretebilecegini gostermistir.
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Camara v.d. (2016) ABD’nin Ocak 1973'ten Haziran 2015'e kadar olan iiger aylik enerji tiikketimini 6ngdrmeyi amagclamiglardir.

Mevsimsellik 6zelligi gosteren seri igin SARIMA ve YSA uzantili hibrit modelin yiiksek 6ngorii performans basarisi elde edilmistir.

Paksoy (2017) BIST 27.7.1995 — 31.12.2014 donemine ait giinlikk altin kapamis fiyatlarinin markov zinciri ve yapay sinir aglari
modelleri ile hibrit yapiya déniistiirerek dngdriisiinii incelemistir. Onerilen hibrit modelde altinin getiri yonii, gegmis donemlere dayal
altin fiyatimin yapisina gére ongoriilmeye calisilmaktadir. Caligmaya iliskin elde edilen bulgular, altin getirisinin seyriyle alakali

anlaml bilgiler sunmustur.

Xiong ve Lu (2017) ¢alismalarinda yazilim ve bilgi hizmetleri sektoriinde hem ana kart pazari hem de biiyiiyen isletme pazarindan
olusan dort ayr1 hisse senedini 6ngdérmek igin teknik gostergeleri igeren yeni bir hibrit ARIMA-BPYSA modeli 6nerilmistir. Deney
sonuglari, onerilen yontemin ARIMA, BPYSA ve Khashei ile Bijari'nin hibrit modellerinden her bir seri igin sirasiyla %78.79,
%72.73, %59.09 ve %66.67 olmak iizere daha iyi bir adim ileri 6ngorii dogrulugu sagladigin gostermistir.

Mooeni ve Bonakdari (2017) Ekim 1980'den Eyliil 2011'e kadar Bat1 iran'daki Jamishan baraj rezervuarina aylik girisini 5Sngdrmeyi
amaglamistir. Buna gére SARIMA, YSA ve bu modellerin hibrit yapisi karsilastiriimistir. Ongorii periyodu uzunlugunun
degistirilmesinin modellerin dogrulugu tizerindeki etkisi incelenmistir. SARIMA model parametrelerinin sayisinin bese kadar
artirllmasinin sonuglari, daha dogru 6ngériiler elde etmek igin arastirilmistir. Hibrit model, su taskin akiglarim bireysel modellerden
¢ok daha iyi 6ngdrmiistiir, ancak SARIMA temel akis1 6ngérmede diger modellerden daha iyi performans gostermistir. Elde edilen
sonuglar, hibrit modelin genel 6ngérii hatasin1 YSA ve SARIMA modellerine gore daha fazla azalttigini gostermistir. Ongorii stiresi
boyunca hibrit, YSA ve SARIMA modellerinin belirleme katsayis1 0.72, 0.64 ve 0.58 ve ortalama kare hata degerleri sirasiyla 1.02,
1.16 ve 1.27 olarak elde edilmistir.

Safari ve Davallou (2018) Ocak 2003'ten Eylul 2016'ya kadar olan dénemde aylik OPEC ham petrol fiyatlarini ngdrmeyi
amaglamislardir. Bu calismada veri yapisina iliskin iistel yumusak gegisli otoregesif modeli (ESTAR), otoregresif entegre hareketli
ortalama modeli (ARIMA) ve YSA ve bu modellerin hibrit yapisi ele alinmistir. Ham petrol fiyatlar1 gibi ekonomik ve finansal zaman
serilerinde dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin teshisi agisindan hibrit model yapilart olduk¢a 6nemlidir. Nitekim bulgular

ongoriide en basarili performansin ESTAR-YSA modeli oldugunu gostermistir.

Bilyliksahin ve Ertekin (2020) ingiliz sterlini ile ABD dolar1 arasindaki déviz kurunun, 1980- 1993 yillar1 arast haftalik degisimi ve
Tirkiye giin igi elektrik piyasasi fiyatinin Temmuz 2015- Aralik 2017 arasinda giinliik ortalama degerleri degiskenlerinin dngorii
performansinin artirilmasi hedeflenmistir. Gelistirilen 6znitelikli ARIMA-YSA hibrit modelinin mevcut kabul gérmiis yontemlere

kiyasla daha basarilt sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Metin v.d. (2020) Eylil-1992 ve Temmuz-2019 donemleri itibariyle petrol fiyatlarindaki oynakligi ¢ok degiskenli GARCH tipi
modellerden elde edilen oynaklik degerlerinin YSA’da ¢ikt1 katmani olarak yer almastyla olusturulan hibrit yapisi ile ele almiglardir.
Hibrit modeller ile elde edilen 6ngoriler icin en iyi performansa sahip model Dinamik Kosullu Korelasyon (DCC-MGARCH) ve Cok
Katmanli Algilayicili Modeller (MLP) olmustur.

Ozbey ve Paksoy (2020) BIST 100 Endeks getirisine iliskin oynaklik ongoriisii icin hibrit modellerinin ngérii bagarisim,
bilesenlerinin 6ngorii basarisi ile karsilastirmiglardir. Karsilastirmalarda Hata Kareleri Ortalamasi ve Mutlak Sapma Ortalamasi

kriterleri kullanilmustir. Her iki kritere gére, GARCH-Y SA hibrit modeli en iyi performansi sergilemistir.
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UCUNCU BOLUM
TURKIYE EKONOMISINDE FARKLI ZAMAN SERIiSI OZELLIKLERI

GOSTEREN MAKROEKONOMIK DEGiSKENLERIN HiBRiT YAPIYA
DAYALI ONGORU PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI

3.1. YONTEM

Bu bdlimde, ilk boliimde tanitilan ve zaman serilerine iliskin farkli 6zellikleri igeren
stokastik ve/veya deterministik trend, stokastik ve/veya deterministik mevsimsellik,
yapisal kirilma, oynaklik ve dogrusal dis1 6zellikler sergileyen geleneksel zaman serisi
modelleri, yapay sinir ag1 modelleri ve birden fazla modelden olusan hibrit yapilara
iliskin uygulamalar ele alimmistir. Bu amagcla, Turkiye ekonomisine ait ve tespit edilen
Ozelliklere sahip 7 ayr1 makrockonomik yapidaki zaman serisi incelenmistir.
Uygulamalarda basta MATLAB ve R Studio olmak tizere, Gauss, WIinRATS ve E-Views

programlar1 ve bu programlara dahil olan eklentiler kullanilmustir.

Serilerin tamamu birliktelik agisindan Ocak 1997 - Ekim 2020 donemlerinde aylik olarak
secilmis, son 10 ay (Ocak 2020 - Ekim 2020) dénem i¢i 6ngorii olarak ele alinmis ve
gercek seri ile 6ngorii performansi karsilastirilmistir. Ilk olarak ele alman seri BIST 100
endeksi getirisidir. Bu seri oynaklik modellemesi icerisinde ARCH/GARCH ve tirevi
modelleri, Markov rejimine dayali ARCH/GARCH ve tiirevi modelleri, yapay sinir ag1
modelleri ve hibrit yapiya sahip modeller ile karsilastirilmistir. Oynaklik baslig altinda
ele alinan bir diger degisken net dis borg stoku serisi olmustur. Bu seri direkt oynaklik
Ozelligi gostermese de uygun ARIMA modelleri igerisinde bazi tahmincileri degisen
varyans igerdigi icin ARCH/GARCH ve tiirevi modelleri ile ele almmustir. Net dis borg
stoku, BIST 100 endeksi getirisinden farki yapisal kirtlma altinda fark duragandir. Ilgili
seri Markov rejimine dayali ARCH/GARCH ve tiirevi modelleri, yapay sinir agi
modelleri ve hibrit yapiya sahip modeller ile karsilastiriimistir. Uglincii olarak issizlik
oran1 mevsimsellik altinda SARIMA ve PAR modelleri, esik degerli rejim degisim
modelleri (TAR, STAR ve tiirevleri), Markov rejim degisim modeli, yapay sinir aglar1 ve
hibrit modeller ele alinarak degerlendirilmistir. Bir baska mevsimsellik iceren seri ise
ihracat serisidir. Thracat serisi, farkli olarak deterministik mevsimsellik icermektedir.
Diizeyde duragan olan seri icin SARMA, esik degerli rejim degisim modelleri (TAR,

STAR ve tiirevleri), Markov rejim degisim modeli, yapay sinir aglar1 ve hibrit modeller
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karsilastirilmistir. Sonrasinda enflasyon ve reel para arzi serileri ele alinmigtir. Para arzi
serisi, dogrusal ve duragan 6zellik gosterdigi igin ARMA modeli, yapay sinir ag1 modeli
ve hibrit model performansi karsilastirilmistir. Enflasyon serisi ise dogrusal dis1 yap1
gosterdigi i¢in esik degerli rejim degisim modelleri, Markov modeli, yapay sinir ag1 ve
hibrit modeller ele alinarak degerlendirme yapilmistir. Bu iki seriden farkli olarak reel
efektif doviz kuru deterministik trende sahip olup, model tahminleri ayni siireci islemistir.
Son olarak ele alinan seri, dogrudan yabanci yatirimlar serisi olup duragan ve dogrusal
olmayan bir yapi ele alimip ARMA, esik degerli ve markov rejim degisim modelleri ile
yapay sinir ag1 ve buna dayali hibrit yap1 karsilagtirilmistir. Ele alinan 7 makroekonomik

degiskene ait saptanan zaman serisi 0zelliklerine Tablo 2’de yer verilmistir.

Tablo 2: Kullanilan Makroekonomik Degiskenlerin Ozellikleri

Yapsal Dogrusal
Seri Trend Mevsimsellik Duraganlik p Dogrusallik Dis1 Oynaklik
Kirilma <
Duraganlik
BIST 100 Anlam Yapusal
Endeks an Anlamli Degil Duragan kirilmalar Dogrusal - Anlamli
o Degil 5
Getirisi altinda duragan
Yapisal
Net Dis Anlaml o Fark kirilmalar o
Borg Stoku Degil Anlamli Degil Duragan altinda fark Dogrusal Anlamh
duragan
Yapisal
Issizlik - - - kirilmalar Dogrusal Dogrusal dist Anlaml
Orant Stokastik Periyodik Duragan altinda fark dist duragan degil
duragan
Yapisal

Stokastik ve

ihracat Deterministik Duragan kirilmalar Dogrusal Dogrusal digt Anlamh

Deterministik altinda duragan dist duragan degil
Yapisal Anlaml
Enflasyon Stokastik Anlamli Degil Duragan kirilmalar Dogrusal - desil
altinda duragan &
Reel Yapisal
Efektif R .. - kirilmalar Dogrusal Dogrusal digt Anlamlt
Diviz Deterministik Anlamli Degil Duragan altinda fark dist duragan degil
Kuru duragan
. Yapisal
Reel Para Stokastik ve < - < Anlaml
Az Deterministik Anlaml Degil Duragan kirilmalar Dogrusal - degil

altinda duragan

Ozetlemek gerekirse, uygulama asamasinda oncelikle zaman serisinin sahip oldugu
ozellikler uygun testler ile belirlenerek tanimlama asamasi tamamlanmustir. ikinci olarak
zaman serisi i¢in uygun modeller olusturulup parametreler tahmin edilmistir. Elde edilen
tahmin sonucunda uygun olmas1 beklenen modeller i¢in ekonometrik sorun olup olmadig1
kontrol edilmistir. Sonrasinda uygun modeller i¢in 6ngdrii degerleri elde edilmistir. Son
olarak, 6ngorl performans Olgitlerine gore karsilastirilan modellerden en uygun model

belirlenip, serinin gergek degerlerinin ne derece basarili ongorildigi karsilastirilmstir.
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Tezin giris kisminda belirtildigi gibi bu ¢alismanin temel hipotezi, hibrit yapilarin zaman
serileri analizinde 0ngorii modelleri igerisinde en basarili model olabilecegi yoniinde
oldugundan, yapay sinir aglarina dayali hibrit tekniklere de modelleme asamasinda yer

verilmistir.
3.2. BIST 100 ENDEKS GETIRIiSi iICIN OYNAKLIK MODELLEMESI

Ozellikle finansal piyasalar agisindan artan risk, piyasalarin bu sartlar karsisinda finansal
araglar1 dogru fiyatlandirabilmesi adina uygun ve dogru belirlenmis bir risk 6l¢iitiiniin
onemini giin yiiziine ¢ikarmistir. Risk genel olarak finansal ekonomide getirilerin olasilik
dagilimmin standart sapmasi olarak tanimlanir. Tanimdan hareketle, oynaklik bir
varliktan veya finansal aractan elde edilmesi beklenen getirilere iliskin belirsizligi ifade
eder (Hull, 2006: 758). Yine oynaklik, belirli bir donemde finansal piyasalarda yasanan
degisimin Olciitii olarak da ifade edilir. Finansal piyasada oynakligin 1980’11 yillarda
biiyiik dl¢iide arttig1 gozlenmistir. 1987 nin sonlarina dogru hisse senedi fiyatlaridaki
keskin ¢okiis dikkat ¢ekerken, pek ¢cok yatirimci ve analizci ilgili donemde doviz kuru

oynakligmin da hisse senedi kadar ylikseldigini diisiinmiistiir (Akay ve Cinar, 2006:2).

Finansal bir zaman serisi izerinde oynaklik birkag saat gibi anlik ve kisa siireli veya 10-
15 yil gibi uzun siireli etki gosterebilmektedir. Eger piyasada yasanan gelismeler siklik
gosterir ve seri bu gelismelere iliskin yiiksek sikliga sahip ise kazang oynakligi olusturur.
Buna karsilik, diisiik sikliktaki oynaklik ise ekonomik ve politik degismelerden
kaynaklanmaktadir. Makroekonomik ag¢idan diisiik siklikta yinelenen veriler diisiik
dalgalanmalari, yiiksek sikliktaki veriler yiiksek dalgalanmalar1 ifade etmektedir
(Seviiktekin ve Cmar, 2006:244). Bu agidan piyasada yasanan gelismeler ve
yatirimcilarin - 6nemli zararlar ile karsilasmasi oynaklik kavraminin ve bunun

hesaplanmasinin 6nemini ortaya koymaktadir.

Calismada BIST 100 endeks serisi Ocak 1997 ile Ekim 2020 donemleri arasinda kapanis
fiyatlar1 ele alinmigtir. 2020 Ocak ile 2020 Ekim dénemi 6ngorii i¢in kullanilmistir. 1997
yilinda yilbaginda endeks degisikligiyle hesaplanan degerden iki sifir atilmistir. Buradaki
amag, sifirin atilmasiyla piyasanin ucuz goériinmesiyle sermaye akiminin arttirilmasidir.
Dolayisiyla baslangi¢ donemi 1997 olarak almmistir. Seride endeksin getirisi

hesaplanmis ve getiri serisi i¢in su formiil kullanilmigtir:

e = 100[In(Py) — In(Pe-1)] (3.1)
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Burada r, getiri, P, ise t zamanindaki kapanis degerini ifade etmektedir.

Getiri serisi zaman yolu grafigi Sekil 8’deki gibidir. Sekil incelendiginde, getiri serisinin
yaklasik sifir ortalama etrafinda sagilim gosterdigi, ancak 6zellikle 1997-2003 ve 2008-
2009 yillarinda getirilerdeki dalgalanmalarin arttigi goriillmektedir. Dolayisiyla, getiri
serisinin belirli bir ortalama etrafinda yaklasik olarak sabit bir sagilim gostermesi serinin

duragan olabilecegi hakkinda fikir vermektedir.

98 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18
Sekil 8: Getiri Serisi
Getiri serisi igin gergeklestirilecek olan geleneksel birim kok testlerinden once, seride
stokastik ve deterministik trendin varlhigi ele alinmis ve Tablo 3’de denklem sonuglarina

yer verilmistir. Elde edilen tahminlere gore hem deterministik hem de stokastik trend

anlamli sonuglar vermediginden, seride herhangi bir trendin olmadig1 belirlenmistir.

Tablo 3: Getiri Serisi I¢in Stokastik ve Deterministik Trend Denklemleri

I. Denklem - Stokastik Trend (Bagimli Degisken:R)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri

C(Sabit) 0.007 2.242 0.026
R(-1) -0.021 -0.367 0.714
I1. Denklem - Deterministik Trend (Bagimli Degisken:R)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 0.017 2.874 0.004
@Trend -0.000001 -1.925 0.055

I11. Denklem - Deterministik ve Stokastik Trend (Bagimli Degisken:R)

Degisken Katsayi t Istatistigi Olasilik Degeri

C(Sabit) 0.015 2.504 0.013
R(-1) -0.031 -0.544 0.587
@Trend -0.000057 -1.598 0.111

Daha sonra, getiri serisinin korelogrami Sekil 9°daki gibi ¢izilmistir. Serinin korelogrami
incelendiginde, Q-Stat istatistigi olasilik degerlerinin anlamsiz oldugu ve modelin

duragan oldugu soylenebilir. Bir sonraki asamada da serinin birim kok testi arastirilmisg
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ve uygulanan geleneksel birim kok testi sonuglarna Tablo 4’te yer verilmistir. Getiri
serisi diizey degerlerinde ADF, PP ve KPSS testlerine gore duragan olup birim kok
icermemektedir. Bir sonraki agsamada da serinin birim kok testi arastirilmis ve uygulanan
geleneksel birim kok testi sonuglarina Tablo 4’te yer verilmistir. Getiri serisi duzey

degerlerinde ADF, PP ve KPSS testlerine gore duragan olup birim kdk icermemektedir.

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

1 o 1-0022 -0022 01381 0710
2 0003 0003 01410 0932
3 0071 0072 15749 0665
4 0004 0007 15787 0813
5 -0.060 -0061 25989 0762
6 -0005 -0013 26052 0857
7 -0017 -0018 26923 0912
8 -0.037 -0.029 3.0741 0.930
9 0.056 0057 3.9804 0913
10 0.060 0.063 5.0201 0.890
11 -0.077 -0.072 6.7221 0.821
12 0.032 0.018 7.0269 0.856

0 0
13 -0.020 -0.031 7.1392 0.895
14 -0.135 -0.124 12477 0.568
15 -0.014 -0.015 12537 0.638
16 -0.103 -0.107 15672 0.476
17 -0.028 -0.009 15907 0530

| '
| '
g g

! I
! I

\ I

| I

| I

| I

| I

! I

1 I

\ I

| I

| I

| I

| I

| I

| I

I I 18 0057 0062 16887 0531
I I 19 -0.112 -0.127 20624 0.358
1 I 20 -0.060 -0.065 21701 0357
! I 21 0036 0016 22089 0394
I I 22 0063 0060 22306 0385
] I 23 0025 0066 23501 0432
! I 24 0075 0076 25229 0393
5] 5] 25 0144 0136 31611 0170
| 26 0020 0003 31735 0202
p 27 0119 0092 36114 0113

I

I

I

I

I

I

I

I

I

g
1
1
o
I
1
1
1
1
1
1
1
1
O

28 0010 -0005 36145 0139
29 -0129 -0.110 41.340 0064
30 0099 0071 44415 0044
31 -0061 -0081 45578 0044

il
|
|

il

0

32 -0.052 -0.043 46443 0048

33 0038 0000 46902 0055

il 34 0086 0047 49237 0044

35 0015 0013 49307 0055

g
|
|
g
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| 36 0040 0041 49810 0063

Sekil 9: Getiri Serisi Korelogrami
Tablo 4: Getiri Serisi Icin ADF, PP ve KPSS Birim Kok Testi Sonuclar

ADF(Kesmeli) PP (Kesmeli) KPSS (Kesmeli)
R -17.716(0.000) -17.693(0.000) 0.392
%1 Kritik Deger -3.453 -3.453 0.739
%S5 Kritik Deger -2.871 -2.871 0.463
%10 Kritik Deger -2.572 -2.572 0.347
Karar Seri duragandir Seri duragandir Seri duragandir

Getiri serisine iliskin tek kirilma donemini iceren yapisal kirilmali birim kok testi
sonuglarma da Tablo 5’te yer verilmistir. Elde edilen bulgulara gore, getiri serisinin

yapisal kirilma altinda duragan oldugu belirlenmistir.

Analizde sonraki asamada iki yapisal kirilmaya izin veren ve Tablo 6’ya aktarilan Lee-
Strazicich test sonuglarina yer verilmistir. Elde edilen sonuclara gore, R(getiri) serisi
gerceklestirilen yapisal kirilmali birim kok testlerine gore her iki test istatistiginde de

temel hipotez rededilerek duragan oldugu elde edilmistir.
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Tablo 5: Getiri Serisi I¢in Zivot-Andrews Yapisal Kirilmah Birim Kok Testi

ZA (Model A) ZA (Model B) ZA (Model C)
TB 2009:02 2000:11 2009:02
u 0.019[2.960] 0.028[2.092] 0.023[2.768]
a -1.039[-17.950] -1.039[-17.850] -1.042[-17.939]
B -0.0001[-2.176] -0.0004[-1.273] -0.0002[-2.036]
0, 0.018[1.588] - 0.018[1.565]
0, - 0.0004[1.114] 0.00009[0.668]

k* 0 0 0
%1 Kiritik Deger -5.34 -4.93 -5.57
%S5 Kritik Deger -4.80 -4.42 -5.08

Karar

Seri yapisal kirilma

altinda duragandir.

Seri yapisal kirilma

altinda duragandur.

Seri yapisal kirilma altinda

duragandir.

Not: Parantez i¢indeki degerler t istatistik degerleridir. k* optimal gecikme uzunlugunu gosterir.

Tablo 6: Getiri Serisi icin Lee-Strazicich Yapisal Kirilmah Birim Kok Testi

Lee-Strazicich

LS(Model Crash-Sabit)

LS (Model Break-Sabit ve Trend)

duragandir.

TB 2008:06 1999:12
i -0.016[-2.974] -0.220[-13.947]
a -0.220[-3.723] -1.070[-17.200]
k* 3 0
%1 Kritik Deger -4.241 -5.643
%S5 Kritik Deger -3.640 -4.894
%10 Kritik Deger -3.294 -4.615
Karar Seri yapisal kirilmalar altinda Seri yapisal kirilmalar altinda

duragandir.

Not: Parantez i¢indeki degerler t istatistik degerleridir. k* optimal gecikme uzunlugunu gésterir.

Birim kok smamalarinda son olarak Carrion-i Silvestre v.d. (2009) coklu kirilmal test

incelenmis ve sonuclar Tablo 7’ye aktarilmistir. Elde edilen bulgulara gore, serinin ¢oklu

yapisal kirilmalar altinda duragan oldugu belirlenmistir.

Tablo 7: Getiri icin Carrion-i Silvestre v.d. (2009) Coklu Kirllmal Yapisal

Kirilmah Birim Kok Testi
Carrion-i-Silvestre (2009)
TB(Kirtlma  Tarihleri):  1999:12, PT MPT MZA MSB MZT
R 4.334 3.791 -103.575 0.069 -7.196
Karar:

Seri yapisal kirilmalar altinda duragandir.

Not: Parantez icerisindeki degerler kritik test degerleridir.
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Sonraki asamada serinin dogrusalligi test edilmistir. Sonuglar Tablo 8’deki gibidir. Tablo
8’de elde edilen bulgulara gore, getiri serisinin gergeklestirilen dogrusallik sinamalarina
gore dogrusal oldugu belirlenmistir. Bundan sonraki asamada, getiri serisi i¢in geleneksel

Box-Jenkins yontemi tahminleri uygulanmustir.

Tablo 8: Getiri I¢in Dogrusallik Testleri

Degisken: R Test Istatistigi Olasilik Degeri Gecikme Uzunlugu
Keenan Testi 3.902 0.049 8
Tsay Testi 2.094 0.096 8
Harvey v.d.2008 w; Wyi10 W Wiy
R 2.06 2.32 2.32 2.33
Kritik Degerler 4.0 6.8 5.9 3.1
Tablo 9: Getiri Serisi Icin ARMA Model Tahminleri
ARMA(3,4) ARMA(4.3) ARMA(4.4)
c 0.004™ 0.007™ 0.006™
(0.001) (0.002) (0.002)
0.411™ -0.370 0.921
b1 (0.021) (0.281) (0.016)
-0.429™" -0.808™" -1.106™"
b2 (0.016) (0.199) (0.020)
0.900™" 0.196 0.867™"
s (0.019) (0.307) (0.019)
0.048 -0.897™
b - (0.061) (0.016)
0 -0.445™" 0.374 -0.943™
1 (0.063) (0.294) (0.009)
0 0.446™" 0.941™ 1.179™
2 (0.029) (0.168) (0.009)
0 -0.981™" -0.217 -0.931™
3 (0.029) (0.325) (0.010)
0 -0.006 ) 0.980™"
4 (0.062) (0.006)
Adj. R? 0.101 0.135 0.130
F(Prob) 5.558(0.000) 7.317(0.000) 6.261(0.000)
AIC -3.257 -3.298 -3.288
SIC -3.154 -3.194 -3.171
HQ -3.216 -3.256 -3.241
BG LM 0.275(0.759) 1.145(0.215) 0.203(0.816)
ARCH LM 5.048(0.025) 5.968(0.015) 8.016(0.004)

Not: Parantez igerisindeki degerler katsayilar i¢in standart hatalar, BGLM ve ARCH LM performans
kriterleri igin olasilik degerleridir. Sirastyla ***** *; %1 | %5 ve %10 da anlamlilig1 gostermektedir.

Yukaridaki tablodan hareketle ARMA(4,4) modeli, en iyi model olarak belirlenmistir.
Sonraki asamada, yukaridaki ARMA(4,4) modelinin kalintilarindan hareketle, ARCH
LM testi ile kosullu degisen varyansin varligi test edilmis ve buna bagli olarak otoregresif

kosullu degisen varyans model tahminleri gergeklestirilmistir.
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Tablo 10: Getiri I¢in Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modelleri Tahmin

Sonuclan
Variables | ARMA(44)- | ARMA(4.4)- | ARMA(.4)- | ARMA@4)- | ARMA(.4)-
ARCH(1) | EGARCH(1.1) | TGARCH(1.1) | AVGARCH(1,1) | APARCH(1.0)
c 0.004%* 0.002" 0.004™ 0.004™ 0.004™
(0.000) (0.026) (0.001) (0.000) (0.000)
b -0.348" 20366 20399 0832 1058
(0.028) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
o, 0.111" 20.087 -0.062” 20238 0.567""
(0.070) (0.000) (0.039) (0.000) (0.000)
Y 0.507"" 0.610°" 0.529™" 0.482" 20,548
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
b 0.566"" 0.678" 0.734™ 0.762" 20.003"
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
0, 0.400"" 0374 0.396 0.845™ 1077
(0.007) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
9, 0.149"" 0.083" 0.068"" 0.157" 20.781"
(0.009) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
o, 20690 20680 20594 20638 0.732"
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
0, 20687 0777 20,848 21,002 0.137"
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
. 0.001"" -0.358" 0.000 0.000 0.000""
(0.000) (0.030) (0.266) (0.133) (0.850)
. 0.486" 0.142 20.058 0.137 0.285
1 (0.014) (0.117) (0.002) (0.000) (0.270)
8 : 0.962"" 10137 0.874 i
(0.000) (0.000) (0.000)
v : - 0.069" ; 3.999
(0.064) (0.000)
5 : 0.120° - : :
(0.060)
: - 0.311 20.009
" (0.008) (0.979)
: - - -0.698 :
Tt (0.000)
T-DIST- 3843~ 8150 - : 15.835
DOF (0.000) (0.004) (0.446)
Adj.R? 0.026 0.072 0.043 0.118 0.086
AIC 3476 3533 3570 3.401 3.009
SIC 3321 3352 3.402 3.406 3.013
ARCHLM | 0234 | 0.111(0.740) | 0.377 (0.540) | 0.002(0.965) | 0.278 (0.598)
(0.629)

Not: Parantez icerisindeki degerler katsayilar icin olasilik degerleridir. Sirastyla ******; %1 | %5 ve %10 da

anlamlhiligi gosterir.

Gergeklestirilen ve Tablo 10°da yer alan otoregesif kosullu degisen varyans modelleri

tahminlerine gdre varyans modelinde o 0>0,0 1>0,8 1>0,0 1+f 1<l,y 1>0,-1<n>1

sartlari, istatistiksel olarak anlamli katsayilar ve bilgi kriterleri ele alindiginda en uygun

model ARMA(4,4)-ARCH(1) modeli olmustur. Ele alinan tiim modellerde degisen

varyans etkisi ortadan kaldirilmastir.
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Hamilton ve Susmel (1994)’e gore, standart ARCH ve GARCH modelleri kosullu
oynaklikta oldugundan daha yiiksek oynaklik gostermekte ve bu nedenle 6ngori
performanslar1 diigiikk olmaktadir. Lamoureux ve Lastrapes (1990)’e gore ise oynaklik
modelinin parametre tahmininde yapisal degisimlere bir bagka deyisle, rejim kaymalarma
izin vermeyen bir oynaklik modeli kullanmak, parametrelerinin giivenilirligi agisindan
tehdit olusturmaktadir. Bu nedenle, ARCH slreci parametrelerinin zaman zaman
degistigi bir spesifikasyona ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu amagla, Tablo 11°de Markov rejim
degisimine dayali ARCH-GARCH yapilarina yer verilmistir.

Tablo 11: Getiri Serisi i¢cin Markov Rejimine Dayah Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans Modelleri Tahmini

MS-GARCH(1,1)-ged MS-EGARCH(1,1)-ged MS-GJRGARCH(1,1)-std
Rejim | Rejim 11 Rejim | Rejim 11 Rejim | Rejim 11
a 0.000 0.000 -0.160 -0.015 0.000 0.001
(0.019) (0.468) (0.000) (0.177) (0.000) (0.495)
a, 0.043 0.000 - - 0.000 0.000
(0.094) (0.497) (0.492) (0.496)
By 0.916 0.999 0.978 0.996 0.000 0.709
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.490) (0.489)
Y1 - - - - 0.254 0.000
(0.104) (0.489)
61 - - 0.132 0.066 - -
(0.000) (0.028)
8, - - -0.053 0.117 - -
(0.062) (0.387)
GED — par. 2.980 1.341 3.223 19.965 - -
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
STD — par. - - - - 99.947 6.283
(0.000) (0.035)
Rejim Gegis Olasiliklari Rejim Gegis Olasiliklari Rejim Gegig Olasiliklari
t+1]k=1 t+1|k=2 t+1|k=1 t+1|k=2 t+1|k=1 t+1|k=2
tlk=1 0.9904 0.0096 0.8894 0.1106 0.9899 0.0101
tlk=2 0.0244 0.9756 0.9907 0.0093 0.0165 0.9835
Kararli Durum Olasiliklar1 | Kararli Durum Olasiliklar1 | Kararli Durum Olasiliklari
Durum 1 Durum 2 Durum 1 Durum 2 Durum 1 Durum 2
0.7168 0.2832 0.8995 0.1005 0.6216 0.3784
LL 503.059 507.264 498,958
AIC -986.117 -990.529 -973.916
BIC -949.557 -946.657 -930.044

Not: Parantez icerisindeki degerler katsayilara iligkin olasilik degerleridir.

Yukarida tabloda yer alan a ve [ parametreleri, varyans modelinde yer alan
parametrelerdir. Markov rejim degisimine bagli bu parametrelerin toplami standart
ARCH-GARCH modellerinde yer alan parametrelerin toplamima gore daha diisiiktiir
(MS-GARCH modellerinin her biri i¢in sonuglar sirastyla Rejim I: 0.959, 0.894, 0.254;
Rejim 11: 0.999, 1.173, 0.710). Bu sonuglar MS-GARCH ailesi modelinin diisiik oynaklik
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zamanlarinda (rejim 1°de) olagan derecede yiiksek direnglilik Ongormedigini
belirtmektedir. iki rejimli olusturulan MS-GARCH yapisinda birinci rejim oynakligin
diisiik oldugu, ikinci rejim ise oynakligin yiiksek oldugu rejim seklinde ifade edilmistir.
Tahmin edilen 3 modelden, parametrelerin anlamliliklar1 ve bilgi kriterlerine gore, en
uygun model olarak MS-EGARCH(1,1)-ged dagilimli model se¢ilmistir. S6z konusu
modeldeki, § parametresinin anlamli olmasi ise, modelde kaldirag veya asimetri etkisinin

gecerli oldugu anlamini tagir.

Rejim 1 ve Rejim 2’nin §; degerleri karsilastirildiginda [Rejim1 §; degeri (0.132) Rejim
2 6; degerinden (0.066) biiyliktiir], riskin diisiik oldugu rejim donemi (rejim 1) i¢in
piyasada yasanan soklar sonucunda endeks getirisinin aniden ve yiiksek derecede tepki
gosterdigi, 6te yandan riskin yiiksek oldugu rejim donemi (rejim 2) i¢in yasanan soklarin
sonrasinda dengeye geldigi sonucu ¢ikmaktadir. Bu durum &, degerleri i¢in aksi durumu
ifade etmektedir. Bu sonuglar oynaklik 1srarciligini belirten f; katsayilarindan (rejim 1
ve 2) da ¢ikartilabilir. Her iki rejim i¢in de bu durum gegerlidir. 5;’in 1’e yaklasmasi
oynaklik 1srarciligini arttirmaktadir. Bu sonug getiride meydana gelen ani artiglarin ve
dolayisiyla oynaklig1 da arttiran soklarin, kisa ve uzun zaman doneminde ortadan kalkip

getirinin dengeye ulasacagini gdstermektedir.

Markov tahmin sonuglarinin bulundugu rejim degisimine iliskin gecis olasiliklar1
matrisinde “k=1" ile “k=2" Rejim 1 ve Rejim 2’yi goOstermektedir. Segilen MS-
EGARCH(1,1)-ged modelinde, riskin diisiik oldugu rejimden yani Rejim 1’den yine
riskin diisiik oldugu rejimde kalmay1 ifade eden gecis olasiligr 9%88.94°tiir. Ek olarak
riskin yliksek oldugu rejimden yine riskin yiiksek oldugu rejimde kalma olasiligi
%0.93"dir. Ote yandan riski yiiksek olan rejimden riski diisiik olan rejime gegme olasilig
%11.06 iken, riski diisiik rejimden riski yliksek rejime ge¢cme olasiligi %99.07°dir. Bu
sonu¢ kisa zaman siirelerinde oynakligin sik dalgalanmalar gosterecegi ve ters rejimler

arasindaki degisimin yogun olacagi seklinde yorumlanabilir.

Son olarak kosulsuz olasilik degerleri dikkate alindiginda, kararlilik olasiliklar1 olarak
adlandirilan bu olasilik degerleri, her iki rejimin de sonsuzda olusacak limit degerinin
olasiligin ifade etmektedir. Diger bir deyisle, uzun donemde kosulsuz olasilik degerleri
rejimler arast gegiste tekrar Onceki rejime donmeyecek kararlilik seviyesini

belirtmektedir. Tablo 6’da segilen MS-EGARCH(1,1)-ged modelinde Rejim 1 igin
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kosulsuz olasilik katsayisinin degeri 0.8995 iken, Rejim 2’de ise 0.1005 olarak
hesaplanmigtir. Riskin diisiik oldugu rejimin kararliliginmm riskin yiiksek oldugu
rejiminkine gore yliksek olmasi, riskin yliksek oldugu rejimin riskin diisiik oldugu rejime
dogru yonelmekte oldugu seklinde yorumlanabilir. Durum 1’ deki degerin yliksek olmast,
BiST-100 endeksi getirisinde meydana gelen ani dalgalanmalarmn uzun siire sonrasinda
dengeye gelecegine isaret etmektedir. Durum 2’deki deger yiiksek olsaydi, getirideki

dalgalanmalarin uzun dénemde devam edecegi seklinde yorumlanirdi.

Diisiik ve yiiksek oynaklik rejim donemlerinin hangi zaman diliminde oldugunu
belirlemek amaciyla Yinelenen Kiimiilatif Kareler Toplam1 (Iterated Cumulative Sums
of Squares- ICSS) yonteminden yararlanilmistir (Inclan ve Tiao, 1994:918). Bu algoritma
zaman serisi i¢in varyansta meydana gelebilecek ani soklar ile gerceklesen kirilmalar1
belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Calisma kapsaminda BIST-100 endeks getirisine

uygulanan ICSS test sonuglarina Sekil 10°da yer verilmistir.

1.Kirilma Aralik 2001 2 Kirilma Mart 2010

03

0.2

01

0.0

01 -

02 -

-0.3

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019

Sekil 10: BIST 100 Endeks Getirisi i¢cin Oynakhkta Belirlenen Varyans Kirilma
Tarihleri

Sekil 10°deki bulgulara gore, ilk kirilmanin etkileri 2000 finansal kriz sonras1 2001 de
Tiirkiye’de yasanan ekonomik kriz ve 2002 Kasim genel secimler Oncesi yasanan
belirsizlikler olarak gosterilebilir. Diger kirilma Mart 2010 ise, 2008 yilinda baslayan
kuresel konut kredisi krizinin beraberinde 2009’un ikinci yarisinda Tiirkiye’nin yasadigi
negatif biiyiime ve bilitce dengesinin bir dnceki yila gore negatif yonde 3 kat artmast,
enflasyonun azalmasi ve buna karsilik 2010 yili baslarinda kisi bas1 gelirin artmasi ve

doviz degerinin diismesi etki olarak diisiiniilebilir.

Getiri (R) degiskeni, yapay sinir aglar1 ile farkli katmanlarca ele alinmak iizere tahmin

edilmistir. Girdi olarak getiri serisine en uygun model olan ARMA(4,4) modelinden elde

129



edilen hata terimi, ¢ikt1 olarak getiri serisinin kendisi kullanilarak yapay sinir agi
modellemesi gergeklestirilmistir. Veri kiimesinin yeterince genisligi nedeniyle, ¢apraz
gegerlilik yontemi kullanilarak %70 egitim, %20 gegerlilik ve %10 test olmak Uzere
parcalara ayrilmistir. Bdylece en uygun ag yapisi, en diisiik Hata Kareleri Ortalamasi
degerine ulasan ag olarak belirlenmeye ¢alisilmistir. Gizli katmandaki noronlar igin
dogrultulmus lineer birim transfer fonksiyonu, ¢ikti katmanindaki néronlar i¢in lineer

transfer fonksiyonu ile geri yayilim algoritmasi tercih edilmistir. Sonuglar Tablo 12°de

paylasiimistir.
Tablo 12: Getiri I¢in Yapay Sinir Aglar1 Tahminleri
Ag Tipi Yapay Sinir Ag Egitim Algoritmasi HKO Performansi
Kademeli (Basamaklr) 1-17-13-1 (Cift
ileri Beslemeli Katman) Levenberg-Marquardt 0.00043
Kade me.h (Basam?kh) 1-21-1 (Tek Katman) | Levenberg-Marquardt 0.00034
Ileri Beslemeli
Elman Geri Beslemeli 1-18-1 (Tek Katman) Bayesyen Diizenleme 0.00049
Elman Geri Beslemeli 1-17-13-1 (Gift Resillient 0.00057
Katman)
ileri Beslemeli 1-14-8-1 (Gift Levenberg-Marquardt 0.00061
Katman)
ileri Beslemeli 1-17-1 (Tek Katman) | Levenberg-Marquardt 0.00034
Tekrarlayan Katmanli 1-24-1 (Tek Katman) Levenberg-Marquardt 0.00028
Tekrarlayan Katmanli 1-11-7-1 (Gift Polak-Ribiere eglenik 0.00061
Katman) gradyan
Tekrarlayan Geri Polak-Beale eslenik
Beslemeli NARX 1-12-1(Tek Katman) gradyan 0.00078
Tekrarlayan Geri .
Beslemeli NARX 1-9-6-1 (Cift Katman) Levenberg-Marquardt 0.00081
Cok Katmanli Perceptron 1-6-11-8-1-1 BFGS-quasi Newton 0.00058
Radyal Tabanli 1-7-3-1(Cift Katman) Levenberg-Marquardt 0.00037

Gergeklestirilen farkli mimaride yapay sinir ag1 tahminlerine gore en diisiik hata kareleri
ortalamasina sahip kademeli ileri beslemeli tek katmanli yap1 ve yine tek katmanl ileri

beslemeli yapay sinir aglar1 en uygun yapilar olarak elde edilmistir.
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Tablo 13°te gergeklestirilen hibrit model tahminleri degerlendirildiginde, i¢ modelin hata
kareleri ortalamasi da birbirine yakin olmakla birlikte, en diisiik hata kareler ortalamasina

sahip ARCH-Y SA hibrit modeli en uygun model olarak degerlendirilebilir.

Tablo 13: Getiri icin Hibrit Model Tahminleri

o o . . HKO
Ag Tipi Yapay Sinir Ag1 Yapist Egitim Algoritmasi Performansi
ARCH-YSA 1-23-1 (Tek Katman) Levenberg-Marquardt 0.00023
MS-EGARCH- 4-16-18-1 (Cift Katman) Levenberg-Marquardt 0.00024
YSA(l.Rejim)
MS-EGARCH- 4-16-19-1 (Cift Katman) Levenberg-Marquardt 0.00027
YSA(Il.Rejim)

Gergeklestirilen tiim modellerin 6ngdrii performans karsilastirma sonuglarina Tablo 14’te

yer verilmistir.

Tablo 14: Getiri Serisi Icin Ongorii Performans1 Karsilastirma

Getiri (R) RMSE MAPE Theil-U
ARCH 0.038 96.690 0.816
MS-EGARCH 0.018 48.183 0.260
YSA (Kademeli leri Beslemeli) 0.005 16.944 0.073
YSA (ileri Beslemeli) 0.007 17.854 0.095
ARCH-YSA 0.004 8.910 0.052
MS-EGARCH-YSA (Rejim 1) 0.003 13.437 0.049
MS-EGARCH-YSA (Rejim 2) 0.004 11.487 0.060

Elde edilen 6ngorii performanslarina gore, getiri degiskeni i¢cin en giivenilir 6ngorii
sonuglarm ARCH-YSA ve Markov Rejim Degisimli Ustel GARCH ve Yapay Sinir
Aglar1 (I ve II. Rejim) tahmincilerine dayali hibrit model vermistir. Caliyma kapsaminda
nihai olarak getiri degiskeninin gergek ve hibrit yontemden elde edilen 6ngorii degerleri

karsilastirilmistir.
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Sekil 11: Gercek ve (“)ngiirii Getiri Degerleri
Tablo 15: Getiri Degiskeni I¢cin Gercek ve Hibrit Ongorii Degerleri

Aylar Gercek Hib”tYlS(AA)RCH' (MS?gTRZCH- (MS?(EX[SCH-
YSA, LRejim) | YSA, Il.Rejim)
Ocak 2020 0.0175 0.0170 0.0173 0.0522
Subat 2020 -0.0507 -0.0490 -0.0235 -0.0589
Mart 2020 -0.0727 -0.0741 -0.0348 10.0588
Nisan 2020 0.0522 0.0457 0.0234 0.0524
Mayts 2020 0.0185 0.0161 0.011 0.0395
Haziran 2020 0.043 0.0349 0.0189 0.053
Temmuz 2020 -0.0145 -0.0135 -0.0158 10.055
Agustos 2020 -0.019 -0.0192 -0.0213 :0.0498
Eyliil 2020 0.026 0.0201 0.0205 0.0528
Ekim 2020 -0.0126 -0.0120 -0.0177 10.057
Toplam Mutlak - 0.0290 0.140 0.230
Sapma

Tablo 15’den goriildiigii tizere, hibrit modelin 6ngoriide gergege en yakin degerler tirettigi

ve 0ngorii performansimin basarili oldugu elde edilmistir.

3.3. NET DIS BORC STOKU IiCiN ZAMAN SERiSi MODELLEMESI

Dis borglanma, bir devletin veya kamu kurumunun dis kaynaklardan sagladigi finansman

ya da girdidir. Genel olarak iilke sinirlar1 iginde bulunan kurum ve bireylerin, ilke

disindaki yerlesik kurum ve kisilerden alinan krediler yoluyla kaynak elde edilmesidir.

Borglanma, i¢ dinamiklere gelir saglamakla birlikte, borcun kendisi ve faizi ile de

harcama yapilabilen bir finansman aracidir.

Turkiye ekonomisi 24 Ocak 1980 kararlariyla birlikte, iktisat politikasinda degisiklige

gitmistir. [hracata dayali biiyiime politikasinin benimsendigi bu siirecte, farkli politikalara

iliskin alt donemler yasanmistir. Bu dogrultuda calismada dis borglanma degiskeni
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TCMB Elektronik Veri Dagitim Sisteminden net dig borg stoku (milyar $) olarak analize
alinmis ve 6ngorii performansi i¢in son 10 ay baz alinmistir. Serinin logaritmasi alinarak

analize dahil edilmistir.

Asagidaki grafikte net dis bor¢ stoku (LFD) ile ilgili donem i¢in seyrine yer verilmistir.
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Sekil 12: Net Dis Borg¢ Stoku Serisi

Tiirkiye’nin net dis bor¢ stokunun belirli donemler hari¢ genel bir yap1 i¢inde siirekli
arttigini sdyleyebiliriz. 1990’11 yillarda siyasi istikrarin saglanamamasi, dis ticarette artan
dengesizlikler, dolarin diger paralar karsisinda giderek deger kaybetmesi ve degisken faiz
hamleleri, dis bor¢lanmaya ivme kazandirmistir (Karagéz, 2007; Adiyaman, 2006;
Ulgen, 2005). Bu kapsamda, Tiirkiye’de 6zellikle 90’larin sonundan itibaren, kamu
borcunun hizla arttig1 bir donem olarak goriilmektedir (Akan, vd., 2008: 111). 1999 yil1
itibariyle, s6z konusu net dis bor¢ stokunun yiiksek bir diizeye ¢ikmasinda, meydana
gelen ekonomik daralmalarin (krizler ve 1999 depremi) etkisi bulunmaktadir. Tiirkiye
2000’11 yillara pek c¢ok makroekonomik problem ile (biitge aciklari, enflasyon vb.)
girmistir. 2001 yilinda yasanan ulusal 6lgekteki ekonomik krizin, beraberinde yasanan
resesyonun neticesinde net dis borg stoku diismiis goziikse de bu diisiis uzun stirmemistir
ve 2009 yilina kadar dis bor¢lanma artis1 stirmiistiir. Net dis borg stokunun 2009 yilindaki
diisiisiinde, 2008 yilinda meydana gelen kiiresel ekonomik krizin bor¢lanma imkanlarini
azaltma etkisi s6z konusudur. 2010 yilindan beri giiniimiize dogru Tiirkiye’ nin net dis
borcu degerlendirildiginde, borg¢lanmanm giderek arttig1 goriilmektedir. 2014 yilina
degin her yil artig gosteren ve en yliksek degerine ulagsan dis borg, 2015 yilmin son
ceyreginde gerilemistir. 2018 yilinin ilk ¢eyregi ile beraber net dig borg stoku yine yiksek
seviyelere ¢cikmigtir. Net dis bor¢ stoku degiskeni i¢cin gergeklestirilecek duraganlik

testleri 6ncesinde trend varlig1 arastirilmstir.
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Tablo 16: Net Dis Bor¢ Stoku I¢in Stokastik ve Deterministik Trend Denklemleri

I. Denklem- Stokastik Trend (Bagimli Degigsken:DLFD)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasihik Degeri
C(Sabit) 0.049 1.450 0.147
LFD(-1) -0.003 -1.350 0.178

I1. Denklem- Deterministik Trend (Bagimli Degisken:LFD)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 13.168 11.879 0.000
@Trend 0.003 52.465 0.000

I11. Denklem- Deterministik ve Stokastik Trend (Bagimli Degisken:DLFD)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 0.090 0.843 0.399

LDYY(-1) -0.006 -0.796 0.426
@Trend 0.00001 0.403 0.686

Tablo 16°daki trend denklemleri sonucunda, seride deterministik trend anlamli iken

stokastik trend ile birlikte analiz edildiginde hem stokastik trend hem de deterministik

trend anlamsiz bulunmustur. Serinin korelogrami Sekil 13°deki gibidir.

Autocorrelation

Partial Correlation

AC  PAC Q-Stat Prob

IO

| (| 1 0891 0891 28393 0000

2 0882 0000 56385 0000
3 0874 -0008 83975 0000
4 09650018 11115 0.000
5 0956 0004 13792 0.000
6 0947 0005 16429 0.000
7 0938 0003 19026 0.000
8 0929 0005 21585 0.000
9 0920 -0.051 24101 0.000
10 0.910 -0.027 2657.3 0.000
11 0.900 -0.014 2900.0 0.000
12 0.890 -0.006 31382 0.000
13 0.880 -0.036 33717 0.000
14 0869 0009 36006 0.000
15 0859 0003 38250 0.000
16 0849 0015 40449 0.000
17 0839 0016 42604 0.000
18 0829 0017 44719 0.000
19 0820 -0003 46793 0.000
20 0811 0018 48829 0.000
21 0802 0001 50826 0.000
22 0792 0035 52784 0.000
23 0783 0003 54702 0.000
24 0774 0021 56584 0.000
26 0764 -0.052 58425 0.000
26 0754 0013 60227 0.000
27 0745 0.023 61994 0.000
28 0736 -0.049 63723 0.000
29 0726 -0.006 65412 0.000
30 0.716 -0.011 67084 0.000
31 0.707 -0.007 6867.7 0.000
32 0697 0011 70253 0.000
33 0688 0.005 71794 0.000
34 0679 0006 73300 0.000
35 0670 0.010 7477.3 0.000
36 0661 0.006 76214 0.000

Sekil 13: Net Dis Bor¢ Stoku Serisi Korelogrami

Korelogram sonuglarmma gore, Q-Stat istatistiZi olasilik degerlerinin anlamli olmas1 ve
modelin duragan olmadig1 yoniinde bilgi verilse de duraganlik ilgili birim kok testleri ile

incelenmistir. Gergeklestirilen geleneksel birim kok testi sonuclarina Tablo 17°de yer
verilmistir.

Tablo 17: Net Dis Bor¢ Stoku i¢cin ADF, PP ve KPSS Birim Kok Testi Sonuclar

ADF PP KPSS

LFD -1.860(0.672) -1.653(0.769) 0.180

%1 Kritik Deger -3.990 -3.990 0.216

%S5 Kritik Deger -3.425 -3.425 0.146

%10 Kritik Deger -3.136 -3.135 0.119

Karar Seri duragan degildir Seri duragan degildir Seri duragan degildir
ADF PP KPSS
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DLFD -6.310(0.000) -15.413(0.000) 0.076
%1 Kritik Deger -3.990 -3.990 0.216
%S5 Kritik Deger -3.425 -3.425 0.146
%10 Kritik Deger -3.136 -3.135 0.119
Karar Seri fark duragandir. Seri fark duragandir. Seri fark duragandir.

Not: Parantez igerisindeki degerler test istatistigine iligkin olasilik degerleridir.

Tablo 18: Net Dis Bor¢ Stoku I¢in Zivot-Andrews Yapisal Kirllmah Birim Kok

Testi
Dlzey ZA(Model A) ZA (Model B) ZA (Model C)
TB 2015:07 2013:10 2010:01
(1=0.82) (1=0.71) (1=0.55)
U 0.342[2.891] 0.348 [2.830] 0.450 [3.509]
a -0.026[-2.882] -0.026[-2.819] -0.034[-3.499]
B 0.0001[2.934] 0.0001[2.786] 0.0001[2.837]
0, -0.007[-2.361] - 0.011[2.840]
0, - -0.0001[-2.098] -0.0001[-2.444]
¥y 0.108[1.894] 0.114 [1.995] 0.102[1.795]
Y5 0.089[1.577] 0.093[1.633] 0.082[1.454]
Y3 0.284[4.973] 0.289[5.056] 0.278[4.900]
k* 3 3 3
%1 Kritik Deger -5.34 -4.93 -5.57
%S5 Kritik Deger -4.80 -4.42 -5.08
Karar Seri yapisal kirilma Seri yapisal kirilma altinda Seri yapisal kirilma
altinda duragan duragan degildir. altinda duragan degildir.
degildir.
Fark ZA(Model A) ZA (Model B) ZA (Model C)
B 2002:09 2010:07 2002:03
(1=0.24) (1=0.57) (1=0.22)
i 0.0007[0.467] 0.0007 [0.355] 0.009 [2.361]
a -0.617[-7.001] -0.547[-6.428] -0.688[-7.418]
B -0.00003[-2.440] 0.00001[0.854] -0.0002[-2.780]
0, 0.008[2.909] - -0.247[-3.146]
0, - -0.00004[-1.211] -0.206[-3.534]
2 -0.295[-3.856] -0.339 [-4.483] 0.015[3.712]
Y, -0.229[-3.965] -0.251[-4.342] 0.0002[2.508]
k* 2 2 2
%1 Kritik Deger -5.34 -4.93 -5.57
%S5 Kritik Deger -4.80 -4.42 -5.08

Karar

Seri yapisal kirilma
altinda fark duragandir.

Seri yapisal kirilma altinda
fark duragandir.

Seri yapisal kirilma
altinda fark duragandir.

Not: Parantez i¢indeki degerler t istatistik degerleridir. k* optimal gecikme uzunlugunu gosterir.

Net dis borg stoku diizey degerlerinde ti¢ farkli birim kok testine gore duragan degil iken,

serinin farki alindiginda duragan hale gelmis olup I(1) 6zelligine sahiptir. Seriye iliskin

tek kirilma donemini igeren yapisal kirilmali birim kok testi sonuclarina da Tablo 18’de

yer verilmistir. Gergeklestirilen tek kirilmali Zivot-Andrews birim kdk testine gore dis

borg serisi diizey degerinde sabitte kirilma, egimde kirilma ve hem sabitte hem egimde
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kirilmaya gore hesaplanan test degeri kritik degerlerden mutlak olarak kiigiik oldugu icin
duragan olmayan bir yap1 sergilemektedir. Seri farki alindiginda kirilmalar altinda birim

kokten arindirilmagtir,

Analizde sonraki asamada iki yapisal kirilmaya izin veren Lee-Strazicich test sonuglarina

Tablo 19°da yer verilmistir.

Tablo 19: Net Dis Borg Stoku I¢in Lee-Strazicich Yapisal Kirilmah Birim Kok

Testi
Lee-Strazicich(Dlzey) LS(Model Crash-Sabit) LS (Model Break-Sabit ve Trend)
TB 2006:01 2001:08
2015:11 2013:07
(1,=0.38, 1,=0.79) (1,=0.19, 1,=0.70)
i 0.004[4.781] 0.008[3.294]
a -0.018[-2.279] -0.067[-3.824]
k* 3 3
%1 Kritik Deger -4.241 -5.464
%S5 Kritik Deger -3.640 -4.989
%10 Kritik Deger -3.294 -4.729
Karar Seri yapisal kirilmalar altinda | Seri yapisal kirilmalar altinda duragan
duragan degildir. degildir.
Lee-Strazicich(Fark) LS(Model Crash-Sabit) LS (Model Break-Sabit ve Trend)
B 2017:04 2008:03
2019:11 2017:02
(1,=0.85, 1,=0.96) (1,=0.47, 1,=0.84)
Jii -0.034[-4.495] -0.003[-0.837]
a -1.421[-5.292] -1.621[-7.187]
k* 0 0
%1 Kritik Deger -4.241 -5.464
%S5 Kritik Deger -3.640 -4.989
%10 Kritik Deger -3.294 -4.729
Karar Seri yapisal kirilmalar altinda Seri yapisal kirllmalar altinda fark
fark duragandir. duragandir.

Not: Parantez i¢indeki degerler t istatistik degerleridir. k* optimal gecikme uzunlugunu gosterir.

Lee-Strazicich testi de Zivot-Andrews testi gibi ¢ift kirilmali denklemlerde net dis borg

stoku i¢in diizeyde degil farki alindiginda duragan oldugunu gostermistir.

Birim kok sinamalarinda son olarak Carrion-i Silvestre v.d. (2009) ¢oklu kirilmali test

incelenmistir. Seriye iliskin ¢ikt1 Tablo 20°de gosterilmistir.

Tablo 20: Net Dis Bor¢ Stoku I¢in Carrion-i Silvestre v.d. (2009) Coklu Kirilmah
Yapisal Kirilmah Birim Kok Testi

Diizey Carrion-i-Silvestre v.d. (2009)

TB(Kirilma Tarihleri): 2000:12, 2006:12, PT MPT MZA MSB MZT
2010:01, 2013:04, 2016:12
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LFD 68.14 62.21 -7.18 0.26 -1.89
(9.28) (9.28) (-47.17) (0.10) (-4.85)
Karar: Seri yapisal kirilmalar altinda duragan degildir.
Fark Carrion-i-Silvestre v.d. (2009)
TB(Kirilma Tarihleri): 2000:12, 2005:11, PT MPT MZA MSB MZT
2010:01, 2013:04, 2016:12
DLFD 5.48 4.79 -92.86 0.073 -6.81
(9.27) (9.27) (-47.24) | (0.102) (-4.84)
Karar: Seri yapisal kirilmalar altinda fark duragandir.

Not: Parantez igerisindeki degerler Carrion-i Silvestre v.d. (2009) istatistiklerine dayali tablo degerleridir.

Seri diizey halinde ¢oklu yapisal kirilmalar altinda diger birim kok testlerinde oldugu gibi
duragan degil iken, farki alindiginda kirilmalar altinda birim kokten armdirilmastir.
Gergeklestirilen geleneksel ve kirilmali birim kok testlerine gore, net dis borg stoku
serisinin fark duragan oldugu belirlenmistir. Bu sonug¢ yapisal kirilmali testler agisindan
da Ocak 1997- Ekim 2020 donemi icin Tlrkiye’de dis borglarin siirdiiriilebilir olmadigini
gostermektedir. Bundan sonraki asamada serinin dogrusal olup olmadig test edilmistir.

Elde edilen sonuclar Tablo 21°deki gibidir.

Tablo 21: Net Dis Bor¢ Stoku I¢in Dogrusallik Testleri

Degisken: DLFD Test Istatistigi Olasilik Degeri Gecikme Uzunlugu
Keenan Testi 1.866 0.172 1
Tsay Testi 1.42 0.234 1
Harvey v.d.2008 w, Wa10 Wys Wy
DLFD 3.77 2.84 2.89 2.96
Kritik Degerler 4.3 6.7 6.4 3.2

Hesaplanan test sonuglarma gore yokluk hipotezi red edilemediginden, net dis borg stoku
serisinin dogrusal bir yap1 gosterdigi belirlenmistir. SeriI(1) yapisina sahip olup, dogrusal

zaman serisi modellemelerine dayali tahmin sonuglarma yer verilmistir.

Tablo 22’den hareketle de ARIMA(4,1,4) modeli en iyi model olarak belirlenmistir.
Sonraki asamada, yukarida hesaplanan modellerden kalintilarinda kosullu degisen
varyansin varligi test edilmis ARIMA(1,1,0) , ARIMA(1,1,1) ve ARIMA(0,1,1) i¢in

otoregresif kosullu degisen varyans model tahminleri gergeklestirilmistir.

Tablo 22: Net Dis Bor¢ Stoku I¢in ARIMA Model Tahminleri

ARIMA(LL0) | ARIMAB.L0) | ARIMA(LLL | ARIMA(O,LL) | ARIMAQL3) | ARIMA(.L4)
- 0.003™ 0.003" 0.002° 0.003" 0.003™ 0.003"
[3.364] [2.386] [1.684] [3.674] [3.034] [2.340]
0.185" 0.126 0.886™ - - 0,991
1 [3.186] [2.204] [14.751] [13.533]
- 0.097" - - - 0213
b2 [1.690] [-12.237]
- 0261 - - - 1.030™
3 [4.532] [48.572]
- - - - - 0,874~
s [-13.337]
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) 0.744 0.1617 0117~ 0.888"
1 [-8.512] [2.748] [2.036] [-11.222]
) - - 0.096" 0.240™
2 [1.677] [9.055]
) 0.257™ 1.036™
3 [4.452] [-35.805]
) - 0.805™
A [11.649]
Adj. R? 0.034 0.116 0.094 0.028 0.100 0.165
F(Prob) 10.151(0.000) | 12.357(0.000) | 14.679(0.000) 8.388(0.004) 10.483(0.000) 6.742(0.000)
AIC 5.759 5.823 5.816 5.743 -5.805 -5.850
sIC 5.733 5.771 5.778 5.717 5.754 5.733
HQ 5.749 5.802 5.801 5.733 5.784 5.303
BG LM 2.825(0.060) 0.179(0.835) 1.890(0.152) 0.904(0.342) 1.073(0.343) 0.084]0.919]
ARCH 6.907(0.009) 1.711(0.191) 3.698(0.055) 6.299(0.012) 2.541(0.112) 0.929[0.335]
LM

Not: Kdseli parantez igerisindeki degerler t istatistik degerleridir. Normal parantez igerisindeki degerler BGLM ve
ARCH LM performans kriterleri igin olasihik degerleridir. Sirasiyla ******: %1 | %5 ve %10 da anlamhligi
gostermektedir.

Tablo 23’de sonuglara gore, gergeklestirilen otoregesif kosullu degisen varyans modelleri

tahminlerine gore, varyans modelinde a,>0,a; =20,8,>0,a;+ 5, <1,y; >
0,6; > 0 sartlary, istatistiksel olarak anlamli katsayilar ve bilgi kriterleri ele alindiginda,

en uygun model ARIMA(1,1,1)- ARCH(1) modeli olmustur.

Ele alman tiim modellerde de§isen varyans etkisi ortadan kaldirilmistir. ARCH-GARCH
modelleri kosullu oynakliga sahip oldugundan daha yiiksek oynaklik gostermekte ve bu
sebeple Ongorii performanslar1 diisiik olmaktadir. Ayrica rejim degisimlerine izin
vermeyen oynaklik modellerinin parametrelerinin giivenilirligi agisindan zayif kalacagi
bilinmektedir. Bu nedenle ARCH yapis1 parametrelerinin rejim degisimine bagli bir
spesifikasyona gereksinimi vardir. Bu amagla asagidaki tabloda Markov rejim degisimine

dayal1 ARCH-GARCH yapilarina yer verilmistir.

Tablo 23: Net Dis Bor¢ Stoku I¢in Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Tahmini
Degiskenler | ARIMA(L,1,0)- | ARIMA(L,1,1)- | ARIMA(L,1,1)- | ARIMA(0,1,1)- | ARIMA(0,1,1)-
ARCH(1) ARCH(1) GARCH(L,1) ARCH(1) TGARCH(2,2,1)
a, 0.384™ 0.284™ 0.229 0.142" 0.356™
[2.902] [6.649] [2.013] [3.545] [3.968]
b, 0.289°" 0.821°" 0.860"" - -
[5.096] [15.888] (0.039)
0, - -0.591 0.697° 0.229™ 0.208™
[-7.905] [-8.694] [4.014] [3.318]
a, 0.00009™ 0.004™ 0.00004™ 0.0001°* 4,729
[5.215] [4.112] [2.070] [5.615] [-22.651]
a 0.659™ 0.640™ 0.439™ 0572 0.647°
[2.787] [2.659] [2.143] [2.671] [4.870]
a, - - - - 0.4427
[2.992]
B - - 0.048 - 0.216™
(0.0001) [-6.463]
B, - - - - 0.759™
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[1395.452]
" - - -0.067"
[-1.673]
61 - - -
T-DIS-DOF 3.563™" - 4.634™
[3.671] [2.541]
GED 1.0677* 1.042" - - -
Parameter [8.870] [9.571]
Adj.R? 0.019 0.077 0.091 0.020 0.021
AIC -5.936 -5.979 -5.972 -5.901 -5.914
SIC -5.871 -5.902 -5.882 -5.837 -5.799
Wald- 39.276(0.000) 52.138(0.000) 11.013(0.001) 43.657(0.000) 36.820(0.000)
F(Prob)
ARCH-LM 0.705(0.401) 0.081(0.775) 0.250 (0.616) 0.721(0.396) 0.011(0.948)

Not: Koseli parantez degerleri t istatistik degerlerini, normal parantez degerleri peformansa degerleri i¢in olasilik degerleridir.

Tablo 24’de yer alan a ve [ parametreleri varyans esitligini gostermektedir. Markov
rejim degisimine bagli bu parametrelerin toplami standart ARCH-GARCH modellerinde
katsayilarin toplamina gore daha yiiksektir. MSGARCH modelinin 6zellikle diisiik
oynaklik dénemlerinde yiiksek bir direnclilik gdsterdigi sdylenebilir. Iki rejim olarak
ifade edilen MSGARCH modelinde ilk rejim diisiik riskli diger bir ifade ile diisiik
oynakliga sahip rejim olarak ikinci rejim de yiiksek oynakliga sahip rejim olarak

tanimlanmaktadir.

Tahmin edilen 3 model icerisinde katsayilarin anlamliligi ve kisithigi, bilgi kriterleri
degerince en anlamli model MSTGARCH(1,1)-ged dagilimli model olmustur. §
katsayisinin anlamli olmas1 modelde kaldirag veya asimetri etkisinin gegerli oldugunu
belirtir. y paramatresinin anlamli olmasi ise modelde diisiik ve yiiksek rejimde negatif

soklarin pozitif soklardan daha baskin oldugunu goéstermistir.

Tablo 24: Net Dis Bor¢ Stoku I¢in Markov Rejimine Dayah Otoregresif Kosullu
Degisen Varyans Modelleri Tahmini

MSGARCH(1,1)-std MSTGARCH(1,1)-ged MSEGARCH(1,1)-norm
Rejim | Rejim 11 Rejim | Rejim 11 Rejim | Rejim 11
a, 0.275™ 0.117" 0.056™" 0.491" 0.761" 0.389™
[8.904] [1.774] [3.893] [1.708] [1.699] [7.023]
a, 0.193™ 0.327™ 0.442"™ 0.172™
[4.011] [2.298] [4.028] [6.290]
By 0.665™ 0.592" 0.301™" 0.291™ 0.392™ 0.619™
[2.334] [4.815] [6.492] [4.568] [2.054] [11.944]
Y1 - - 0.118™ 0.332™
[2.247] [1.993]
Y, 0.385™" 0.109™
[6.001] [4.083]
6, - - 0.438™ 0.299™
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[2.448] [2.282]
8, 0.371™ 0.284™
[9.420] [5.549]
T-DIS- 1.032"™ 1.173™ - - - -
DOF [8.017] [4.032]
GED - - 0.775™ 0.552*** - -
[5.924] [4.228]
Rejim Gegis Olasiliklart Rejim Gegis Olasiliklar Rejim Gegis Olasiliklart
tlk=1 0.9823 0.0177 0.9914 0.0086 0.9724 0.0276
tlk=2 0.0156 0.9844 0.0756 0.9244 0.0114 0.9886
Kararli Durum Olasiliklar Kararli Durum Olasiliklar: Kararli Durum Olasiliklar1
Karar | Karar Il Karar | Karar Il Karar | Karar Il
0.8814 0.1186 0.8362 0.1638 0.8409 0.1591
LL 318.482 322.674 319.565
AIC -921.457 -944.270 -936.895
SIC -900.248 -925.033 -918.733

Not: Parantez igerisindeki degerler t istatistik degerleridir. Sirasiyla ***, ** * %41, %5 ve %10°da
istatistiksel anlamlilig1 gostermektedir.

Rejim 1 ve Rejim 2’nin  a;degerleri karsilastirildiginda [ Rejim 1 adegeri (0.442) Rejim
2 a degerinden (0.172) daha biiytiktiir] diistik riskli rejime iliskin piyasada yasanan soklar
karsisinda net dis borg stoku getirisinin ani ve yiiksek bir bi¢imde tepki verdigi 6te yandan
yiiksek riskli rejim doneminde ise yasanan soklarin sonraki donemlerde dengeye geldigi
anlasilmaktadir. Buna karsilik, oynaklikta israrciligr ya da kararhiligi ifade eden S
katsayilar1 incelendiginde degerler 1°den uzak oldugu i¢in net dis borg stoku getirisindeki
ani artiglara sebep olan soklarm kisa donemde hemen dengeye gelemeyecegi uzun

dénemde getirinin dengeye gelecegini ifade etmektedir.

Markov tahminlerinin yer aldigi rejim degisimi olasilik matrisinde “k=1" ve “k=2"
sirastyla Rejim 1 ve Rejim 2’yi gostermektedir. Diisiik riskli rejimdeyken yani Rejim 1°de
iken ayn1 rejimde kalmay1 gosteren gecis olasilik degeri 0.9914 iken yiiksek riskli rejimin
yine yiiksek riskli rejimde kalma olasilig1 0.9244 seviyesindedir. Diger taraftan yiiksek
riskli rejimden diisiik riskli rejime gecis olasiligi (0.0086) diisiik riskli rejimden yiiksek
riskli rejime gegis olasiligindan (0.0756) daha diisiiktiir. Bu durum diisiik riskli rejimden

ani bir degisim ile yiliksek riskli rejime gecis olabilecegini ifade eder.

Kosulsuz olasilik degerleri dikkate alindiginda, Rejim 1°de kalmanin kosulsuz olasilik
katsayis1 0.8362 iken bu deger Rejim 2°de ise 0.1638 seviyesindedir. Diisiik riskli rejim
kararhiliginin yiiksek riskli rejime gore daha fazla olmasi yiiksek riskli rejimin diistik riskli

rejime gecme potansiyelinde oldugunu gostermektedir.
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Yiiksek ve diisik oynaklik rejimlerinin hangi donemlerde yasandigini gostermek
amaciyla Yinelenen Kiimiilatif Kareler Toplam1 (Iterated Cumulative Sums of Squares-
ICSS) algoritmasi kullanilmistir (Inclan ve Tiao, 1994). Caligma kapsaminda dis borg

serisine uygulanan ICSS test sonuglar1 asagida sunulmustur.

| 1.Kirilma | Aralik 2001 | 2.Kirilma | Mart 2010 |

- S
S Y

"V !

0.06
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Sekil 14: Net Dis Bor¢ Stoku I¢in Oynaklikta Belirlenen Varyans Kirilma Tarihleri

Net dis borg stoku serisi i¢cin 1997-2011(Mayzis), 2011(Haziran)-2020 dénemleri olmak
Uzere, iki farkli yap1 vardir. ilk donem oynakligin daha yiiksek oldugu krizlerin etkisiyle
ortalamadan inis ¢ikislarin yiiksek oldugu rejim donemi iken, 2011 Haziran itibariyle dis
bor¢ getirisindeki oynaklhigin azaldigi serinin ortalama etrafinda kaldigi ddneme
gecilmistir. Net dis bor¢ stoku degiskeni Yapay Sinir Aglari ile farkli katmanlarca ele
alinmak tizere tahmin edilmistir. Bu islemde girdi katmaninda yer alan gecikme yapisina
bagli dis borg serisi degerlerine ve ara katmaninda farkli sayida néron bulunan ¢esitli ag
tiplerine uygulanmistir. Béylece en uygun ag yapisi, en diisiik Hata Kareleri Ortalamasi
degerine ulagan ag olarak belirlenmeye calisilmistir. Tahmin sonuglar1 Tablo 25°teki
gibidir.

Tablo 25: Net Dis Bor¢ Stoku I¢in Yapay Sinir Aglar1 Tahminleri

Ag Tipi Yapay Sinir Ag1 Yapisi Egitim Algoritmasi HKO
Performansi
Kademeli 1-36-28-1 (Cift Katman) Levenberg-Marquardt 0.0000035
(Basamakh) ileri
Beslemeli

Kademeli (Basamakli) 1-29-1 (Tek Katman) Polak-Beale eslenik gradyan 0.0000057
ileri Beslemeli

Elman Geri Beslemeli 1-37-1 (Tek Katman) BFGS-quasi Newton 0.0000135
Elman Geri Beslemeli 1-22-31-1 (Cift Katman) Resillient 0.0000129
Ileri Beslemeli 1-28-39-1 (Cift Katman) Levenberg-Marquardt 0.0000069
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Ileri Beslemeli 1-33-1 (Tek Katman) Fletcher-Powell eglenik 0.0000058
gradyan
Tekrarlayan Katmanli 1-36-1 (Tek Katman) Levenberg-Marquardt 0.000112
Tekrarlayan Katmanl 1-25-37-1 (Cift Katman) Fletcher-Powell eslenik 0.000116
gradyan
Tekrarlayan Geri 1-22-1(Tek Katman) Resillient 0.000103
Beslemeli NARX
Tekrarlayan Geri 1-19-26-1 (Cift Katman) Levenberg-Marquardt 0.000097
Beslemeli NARX
Cok Katmanli 1-26-21-33-1 Levenberg-Marquardt 0.0000047
Perceptron
Radyal Tabanli 1-22-37-1(Cift Katman) BFGS-quasi Newton 0.0000093

Net dis bor¢ stoku serisi igin gerceklestirilen farkli yapilardaki yapay sinir agi

tahminlerine gore en diisiik hata kareleri ortalamasina sahip ¢ift katmanli kademeli iler1

beslemeli yapay sinir ag1 en uygun yapi1 olarak elde edilmistir. Degisken i¢in son olarak

hibrit modelleme teknikleri ile tahmin yontemi kullanilmistir.

Tablo 26: Net Dis Bor¢ Stoku I¢cin Hibrit Model Tahminleri

Ag Tipi Yapay Sinir Ag1 Yapist Egitim Algoritmasi HKO Performansi
ARIMA-YSA 1-10-14-19-1 (Cok Katmanl) | Fletcher-Powell eslenik 0.00000018
gradyan
ARCH-YSA 1-7-11-1 (Cift Katman) Levenberg-Marquardt 0.00000071
MSTGARCH- 4-15-17-1 (Cift Katman) Polak-Beale eslenik 0.00000048
YSA(l.Rejim) gradyan
MSTGARCH- 4-27-22-1 (Cift Katman) Levenberg-Marquardt 0.00000057
YSA(Il.Rejim)

Gergeklestirilen hibrit model tahminlerine gore, en diisiik hata kareler ortalamasi

performansina sahip ARIMA modeli ve Yapay Sinir Aglar1 en uygun tahmin olarak elde

edilmistir. TUm tahmin yontemleri icerisinde net dis borg stoku degiskeni i¢in en uygun

Ongoril performansi gosteren tahmin yontemi i¢in Tablo 27°deki 6ngorii degerleri elde

edilmistir.

Tablo 27: Net Dis Bor¢ Stoku I¢in Ongérii Performansi Karsilastirma

DLFD RMSE MAPE Theil-U
ARIMA 0.013 311.693 0.760
ARCH 0.013 541.498 0.731
MSTGARCH 0.012 591.309 0.634
YSA 0.0019 223.814 0.069
ARIMA-YSA 0.0005 9.626 0.020

Elde edilen 6ngorii performanslarina gére net dis borg stoku degiskeni igin en giivenilir

ongorii sonuclarmi ARIMA- Yapay Sinir Aglar1 tahmincilerine dayali hibrit model
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vermistir. Calisma kapsaminda nihai olarak net dis bor¢ stoku degiskeninin gergek ve

hibrit yontemden elde edilen 6ngorii degerleri karsilastirilmistir.

0.04
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0.02

0.01 \/
0
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-0.02

e cercek ongoru

Sekil 15: Net Dis Bor¢ Stoku Gergek ve Ongorii Degerleri

Tablo 28: Net Dis Bor¢ Stoku Degiskeni Ger¢ek ve Ongorii Degerleri

Aylar Gercek Ongorii (Hibrit: ARIMA-
YSA)

Ocak 2020 0.00013747 0.0001
Subat 2020 -0.00425374 -0.004
Mart 2020 -0.01346841 -0.0135
Nisan 2020 -0.01316473 -0.0123
Mayis 2020 0.03015316 0.0314
Haziran 2020 0.00207802 0.0013
Temmuz 2020 0.01679651 0.0166
Agustos 2020 0.01505249 0.015
Eylul 2020 0.00303579 0.0028
Ekim 2020 -0.00369913 -0.0035
Toplam Mutlak Sapma - 0.00389

Tablo ve sekilden goriildiigii iizere hibrit modelin hemen hemen tiim aylarda 6ngdorii
degerlerinin gercek degerlere yakinligi agisindan oldukc¢a basarili oldugu kanitlanmastir.

3.4. ISSIZLIK ORANI SERiSININ MODELLENMESI

Issizlik klasik iktisadi anlayisa gore, emek arzinmn emek talebini astigi durumlarda
olugsmaktadir. Sadece nicelik degil, nitelik yoniinden de emek talebi ile emek arzinin arz
yoniinde artis gosterdigi durumda, issizlik meydana gelmektedir. Issizlik; bununla
birlikte, isgiiciiniin istihdam edilmeyen kismidir. TUIK ’in resmi olarak issizlik tanimi su
sekildedir: “Ilgili referans donemi boyunca istihdam durumunda olmayan (iicretli ya da
iicretsiz hicbir iste calismamis ve herhangi bir is ile baglantis1 olmayan) kisilerden is

bulmak adina son ii¢ ay i¢inde is arama baglantilarindan en az birine ulagmig ve 15 giin
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icerisinde ise baslayacak durumda c¢alisma ¢agindaki tiim bireyler igsiz niifusu olusturur”

(www.tuik.gov.tr).

Issizligin 6nemi, ortaya cikardig1 sosyal ve ekonomik sonuclardan kaynaklanmaktadir.
Islerinden ¢ikarilan kisilerin giiven eksikligi, 6z yeterliliklerinde olan azalis, depresyona
girme gibi duygusal ¢okiintiiler, stres seviyelerindeki artis ve ayrica bu kisilerin ¢aresizlik
ve umutsuzluk hissine kapildigr goriilmektedir. Bununla birlikte, issizligin Uretim
stirecini etkilemesi nedeniyle, milli gelirde kayba yol agmakla beraber, gelir dagiliminda

adaletsizlik ve kisisel servetin diismesine de neden olmaktadir.

Sekil 16’da Ocak 1997- Ekim 2020 donemleri arasi issizlik oranina (UNER) yer
verilmistir. Veri kiimesi Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ve Tiirkiye Is Kurumun
(ISKUR)’dan alinmustir.

98 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20

Sekil 16: issizlik Oran1 (UNER) Serisi
Genel anlamda issizlik orani serisi incelendiginde, serinin ilgili donemler icin mevsimsel
yap1 gosterdigi soylenebilir. Mevsimsel yapi ile beraber serinin dogrusal olmayan seyir
izledigi de goriilmektedir. Ayrica seride belirli donemlerde artis belirli donemlerde azalig
trendi de vardir. TUrkiye ekonomisi i¢in degerlendirildiginde, 1998 Rusya krizi ve 1999
Marmara ve Diizce depremleri igsizlikte yasanan Onemli kirilmalarin baslangicidir.
Deprem, beraberinde 6nemli bir sanayi bdlgesini de kullanilmaz hale getirmistir.
Depremde yetismis eleman kaybmnin yani sira konut, ticari yapi, yol, kopri, altyapi,
makine ve techizat kayb1 ger¢eklesmistir. Bu kayiplarin bedeli toplamda 13 milyar dolar1
bulmustur. 2000 yilinda Oncelikle enflasyonu diislirme programi ile ekonomide
canlanma, sonrasinda da likidite krizi ile ¢okiis meydana gelmistir. Bu nedenlerle birlikte,
2001 krizi de issizlik oraninin %10 bandinin iistiine ¢ikmasina neden olmustur. 2003
yilinm ilk aylariyla beraber, igsizlik oraninda 2008 yilina kadar diislis yasanmistir. 2007-
2008 doneminde ise ABD’de mortgage krizi ortaya ¢ikmistir. Krizin temelinde geliri
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diistik ve kotii kredi gegmisine sahip hanehalklarma verilen yiiksek riskli ipotekli konut
kredileri, risk yonetim uygulamalarindaki basarisizlik, derecelendirme kuruluslarinin
kredili konut satislar1 hakkinda yanlig derecelendirme yapmalari, kisisel ve kurumsal
bazda yiiksek borg seviyeleri, genel para politikast uygulamalari, uluslararasi ticarette
yasanan dengesizlikler ve diizenlemelerdeki sorunlardan yasanan eksiklikler krizin
onemli nedenleridir. Ozellikle 2008’in ikinci yarisindan 2009’un son ceyregine dek

yogun olarak artan igsizlik orani, son donemlerin en yiiksek seviyesini gormiistiir.

Tablo 29: issizlik Oram Icin Stokastik ve Deterministik Trend Denklemleri
I.Denklem- Stokastik Trend (Bagimli Degisken:DUNER)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) -4.750 -8.131 0.000
UNER(-1) 0.502 8.840 0.000

I1. Denklem- Deterministik Trend (Bagimli Degisken:UNER)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 7.275 38.508 0.000
@Trend 0.191 14.381 0.000

I11. Denklem- Deterministik ve Stokastik Trend (Bagimli Degisken:DUNER)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 4,608 7,604 0.000

UNER(-1) 0.537 8.237 0.000
@Trend -0.029 -1.068 0.286

2012 yilinda diinya ekonomisinde ortaya ¢ikan doviz krizi, durgunlukla beraber
bor¢lanma ve issizligin yeniden artmasia neden olmustur. Artarak devam eden bu etki,
Tiirkiye ekonomisinde igsizlik oraninin 2017°de tavan yapmasini beraberinde getirmistir.
2017 Temmuz ayinda issizlik, 2009 Ekim ay1 degerinin iizerine ¢ikmistir. 2018 yilinda
degisen devlet politikalari, IMF programinda ger¢eklesen sapmalar ve uluslararasi
iliskilerde yasanan problemler, yilin ilk {i¢ ayinda Tiirkiye ekonomisinde yeni bir krizi

beraberinde getirmistir. Giiniimiizde bu etki, igsizlik oranlarina yansimasiyla siirmektedir.

Diger uygulamalarda oldugu gibi issizlik orani i¢in de seride Oncelikle trend varligi
incelenmistir ve sonuglar Tablo 29’a aktarilmistir. Elde edilen tahminlere gore igsizlik
oran1 (UNER) degiskeni stokastik trende sahiptir. Seriye iliskin geleneksel birim kok

testlerini ger¢eklestirmeden 6nce Sekil 17°deki korelograma da bakilmistir.
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Autocorrelation  Patial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

1 | | 1 0951 0951 261562 0000
[ ) 2 0877 -0294 48454 0000
! 3 0793 -0075 66767 0000
=] 4 0724 0154 82079 0000
[l 6 0670 0050 95240 0000
0 6 0633 0069 10703 0000
0 7 0610 0075 11803 0000
! 8 0599 0073 12867 0000
= 9 0610 0226 13972 0000

| 10 0632 0079 15162 0000

| 11 0645 -0.114 1640.7 0.000

| 12 0629 -0.204 1759.6 0.000

| 13 0.577 -0.224 1859.9 0.000
14 0.498 -0.146 19351 0.000
15 0413 -0.035 1987.0 0.000
P 16 0.345 0091 20232 0000
P 17 0299 0112 20606 0.000
! 18 0267 -0041 20725 0000
! 19 0248 0001 20815 0000
20 0244 0048 21089 0000
21 0254 -0018 21299 0000
P 22 0276 0104 21537 0000
i 23 0295 0034 21809 0000
| 24 0291 -0074 22075 0.000
| 25 0.247 -0.168 22269 0.000
| 26 0.181 -0.053 2237.3 0.000
27 0113 0014 22413 0.000
28 0060 0051 22424 0000
i 20 0030 0074 22427 0000
g 30 0013 -0068 22428 0000
al 31 0008 0024 22428 0000
o 32 0016 0064 22429 0000
33 0,045 0077 22435 0.000
34 0082 -0002 22458 0.000
36 0116 0047 22502 0000
36 0124 -0080 22662 0000

Sekil 17: Tssizlik Oram Serisi Korelogram
Sekil 17°de serinin korelogrami incelendiginde, Q-Stat istatistigi olasilik degerlerinin
anlamli oldugu ve modelin duragan olmadig1 yoniinde ipucu olmasima karsm, duraganlik
ilgili birim kok testleri de ayrica incelenmistir. Gergeklestirilen geleneksel birim kok testi

sonuclarma Tablo 30°da yer verilmistir.

Tablo 30: issizlik Oram icin ADF, PP ve KPSS Birim Kok Testi Sonuclar

ADF PP KPSS
UNER -3.463(0.045) -3.210(0.084) 0.139
%1 Kiritik Deger -3.992 -3.990 0.216
%S5 Kritik Deger -3.426 -3.425 0.146
%10 Kritik Deger -3.136 -3.135 0.119
Karar Seri duragandir Seri duragandir Seri duragandir

Issizlik orani serisi diizey degerlerinde ADF, PP ve KPSS testlerine gore duragan olup
birim kok igermemektedir. Yapisal kirilma igermeyen birim kok testlerine gore,

Tirkiye’de Ocak 1997- Ekim 2020 donemlerinde issizlik histerisi goriilmemektedir.

Issizlik serisine iliskin tek kirilma ddénemini iceren yapisal kirilmali birim kok testi

sonuclarina da Tablo 31°de yer verilmistir.

Tablo 31: ssizlik Oram Icin Zivot-Andrews Yapisal Kirllmah Birim Kok Testi

Diizey ZA(Model A) ZA (Model B) ZA (Model C)
B 2010:02 2017:04 2011:01
(1=0.55) (1=0.86) (1=0.59)

u 0.708[4.107] 0.739[3.914] 0.926 [4.697]

a -0.111[-4.672] -0.092[-4.041] -0.128[-4.939]

B 0.00391[3.925] 0.00099[1.918] 0.003[2.868]

0, -0.412[-3.069] - -0.478[-3.204]

0, - 0.0079[1.845] 0.004[2.392]

" 0.374[6.612] 0.379 [6.637] 0.385[6.812]

Y2 0.109[1.784] 0.101[1.650] 0.121[1.972]
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Vs -0.174[-2.951] -0.185[-3.119] -0.160[-2.705]
k* 3 3 3
%I Kritik Deger -5.34 -4.93 -5.57
%S5 Kritik Deger -4.80 -4.42 -5.08

Karar

Seri yapisal kirilma
altinda duragan

Seri yapisal kirilma

altinda duragan degildir.

Seri yapisal kirilma
altinda duragan degildir.

degildir.
Fark ZA(Model A) ZA (Model B) ZA (Model C)
TB 2002:12 2011:01 2002:12
(1=0.25) (1=0.59) (1=0.25)
U 0.090[1.223] 0.084[0.936] -0.153 [-0.986]
a -0.137[-5.064] -0.122[-4.558] -0.149[-5.360]
B 0.0013[2.055] -0.0006[-0.828] 0.0077[2.106]
0, -0.319[-2.579] - -0.527[-3.102]
0, - 0.0019[1.965] -0.006[-1.777]
2 0.062[1.067] 0.063[1.063] 0.065[1.117]
Yy 0.073[1.254] 0.071[1.192] 0.078[1.339]
V3 0.038[0.658] 0.037[0.635] 0.042[0.720]
Ya 0.218[3.692] 0.214[3.578] 0.224[3.803]
k* 4 4 4
%1 Kritik Deger -5.34 -4.93 -5.57
%S5 Kritik Deger -4.80 -4.42 -5.08
Karar Seri yapisal kirilma Seri yapisal kirilma Seri yapisal kirilma
altinda fark duragandir. | altinda fark duragandir. altinda fark duragandir.

Not: Parantez i¢indeki degerler t istatistik degerleridir. k* optimal gecikme uzunlugunu gosterir.

Gergeklestirilen tek kirilmali Zivot-Andrews birim kok testine gore; issizlik orani serisi
sabitte kirilma, egimde kirilma ve hem sabitte hem egimde kirilmaya gore hesaplanan test
degeri, kritik degerlerden mutlak olarak kiigciik oldugu i¢cin duragan disi bir yapi

gostermektedir. Farki alinan seri duragan hale gelmistir.

Analizde sonraki asamada iki yapisal kirilmaya izin veren Lee-Strazicich testi de

uygulanmis ve sonuglar Tablo 32’de yer verilmistir.

Tablo 32: Issizlik Oram Icin Lee-Strazicich Yapisal Kirllmah Birim Kok Testi
LS(Model Crash-Sabit) LS (Model Break-Sabit ve

Lee-Strazicich

Trend)
TB 2001:06 2004:03
2018:04 2010:03
(1,=0.19, 1,=0.89) (1,=0.30, 1,=0.56)
u 0.004[4.586] 0.040[1.377]
a -0.216[-7.075] -0.102[-4.400]
k* 3 3
%1 Kritik Deger -4.241 -5.464
%S5 Kritik Deger -3.640 -4.989
%10 Kritik Deger -3.294 -4.729
Karar Seri yapisal kirilmalar altinda Seri yapisal kirilmalar altinda
duragandir. duragan degildir.

Not: Parantez igindeki degerler t istatistik degerleridir. k* optimal gecikme uzunlugunu gosterir.

147




Issizlik orani serisi gergeklestirilen yapisal kirilmali birim kok testlerine gore, sabit
terimli modelde duragan iken sabitli ve trend iceren modelde duragan degildir. Diger

testlerde fark alindigindan, burada fark almaya gerek duyulmamustir.

Birim kok sinamalarinda son olarak Carrion-i Silvestre v.d. (2009) ¢oklu kirilmali test

incelenmistir. Seriye iliskin ¢iktilar Tablo 33’de gosterilmistir.

Tablo 33: Issizlik Oram i¢cin Carrion-i Silvestre v.d. (2009) Coklu Kirllmah
Yapisal Kirllmah Birim Kok Testi

Dizey Carrion-i-Silvestre v.d. (2009)

TB(Kirilma Tarihleri): 2000:07, PT MPT MZA MSB MZT

2002:12,  2005:05, 2010:03,

2018:05

UNER 11.320 | 10.762 -35.958 0.117 -4.232
(8.513) | (8.513) (-44.591) | (0.105) | (-4.721)

Karar: Seri yapisal kirilmalar altinda duragan degildir.

Fark Carrion-i-Silvestre v.d. (2009)

TB(Kirilma Tarihleri): 2000:07, PT MPT MZA MSB MZT

2002:12,  2005:05, 2010:03,

2018:05

DUNER 4.353 4.056 | -107.138 0.068 -7.318

(9.404) | (9.404) | (-46.345) | (0.104) | (-4.761)
Karar: Seri yapisal kirilmalar altinda fark duragandir.

Not: Parantez igerisindeki degerler Carrion-i Silvestre v.d. (2009) istatistiklerine dayali tablo degerleridir.

Seri diizey halinde ¢oklu yapisal kirilmalar altinda duragan degil iken, farki alindiginda
duragan hale gelmistir. Yapisal kirilmali testler geregince, Tiirkiye’de Ocak 1997- Ekim
2020 issizlik histerisi varhigi kanitlanmistir. Bir bagska ifade ile, ekonomide yasanan
soklarin etkisinin ortadan kalkmasina ragmen, is piyasasi agisindan issizlik oranlar1 eski

seviyesine donmemistir.

Gergeklestirilen geleneksel ve iki kirilmali birim kok testlerine gore, issizlik orani serisi
diizey degerlerinde birim kok igermese de, tek ve ¢ok kirilmali birim kok testlerine gore
duragan degildir. Dolayisiyla, seri fark duragan yap1 gostermektedir. Issizlik orani serisi
incelendiginde, belirli aylarda artan ve azalan seyir izledigi gézlemlenmis olup, sonraki
asamada mevsimsellik 6zelligi tasiyp tasimadigi incelenmistir. ADF temeline dayali
Beaulieu-Mirron (BM) ve KPSS temeline dayali Canova-Hansen (CH) testleri ile birim
kokiin varligi Tablo 34’deki gibi elde edilmistir.

Tablo 34: Issizlik Oram I¢in BM Birim Kok Testi

| Ho : Mevsimsel birim kok vardir.  Ha: Mevsimsel birim kok yoktur.
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Frekans | Model
Bos Model Sabitli Sabitli ve Mevsimsel Sabitli ve Sabitli, Trendli ve
Model Kuklali Model Trendli Model Mevsimsel Model

Ty 0.0001 -0.002 -0.002 -0.005 -0.005

T, -0.179™ -0.159™" -0.166™" -0.156™" -0.163™

g -0.168™" -0.189™" -0.220™" -0.189™ -0.220™"

Ty -0.256™" -0.171™ -0.200™" -0.165™" -0.194™"

e -0.316™" -0.247" -0.276™" -0.244™ -0.273™

g 0.239™" 0.251™ 0.249™ 0.245™" 0.243™

T, -0.024 -0.043™" -0.088™" -0.044™ -0.091™"

g -0.034™ -0.043™ -0.108™" -0.041™ -0.104™

Ty 0.288™" 0.299™ 0.321™ 0.295™ 0.316™"

T -0.020 -0.028 -0.008 -0.031 -0.011

Ty -0.007 -0.006 -0.019 -0.007 -0.022

Ty, -0.014™ -0.016™ -0.050™" -0.015™" -0.049™"
Fsa4 22.055™" 20.514™ 28.361™" 20.202™" 27.799™
Fse6 18.705™" 21.560™" 26.898™" 20.980™" 26.212"
Fzs 3.062™ 7.182™" 18.015™" 7.252™" 17.842™
Fo,10 10.929™ 16.008™" 19.038™" 15.847™ 18.759™
Fi1,12 2.873 3.535™" 12.858™" 3.355™ 12,7117

Not: Hesaplanan t testi degerleri Beaulieu ve Miron (1992:40) testi tablo degerleri ile karsilastirilmistir.
*HE yve ** sirasiyla %1 ve %5 te istatistiksel anlamlilik diizeyini gostermektedir.

BM testi sonuclarma gore, igsizlik orani serisinde m;’e karsilik gelen 0 frekansi (yillik),
1o Ve 11 € karsilik gelen Ocak ve Mayis aylari i¢in mevsimsel birim kok icerse de m,’e
karsilik gelen m frekansi, 3 ve m,’e karsilik gelen m /2 frekansi, s ve mg’ya karsilik
gelen 2w /3 frekansi, 7, ve mg’e karsilik gelen 7 /3 frekansi, mq Ve mq, e karsilik gelen
5t /6 frekansi, my; Ve my,’e karsilik gelen m /6 frekansi ve diger aylar i¢in mevsimsel

duraganlik belirlenmistir.

Tablo 35: issizlik Oram I¢cin CH Birim Kok Testi

Duzey
Ho : Mevsimsel birim kok yoktur. Ha: Mevsimsel birim kok vardir.
Frekanslar LM Istatistigi %1 Kritik Deger %S5 Kritik Deger %10 Kritik Deger
3 0.788 1.070 0.749 0.610
/2 1.663 1.070 0.749 0.610
/3 0.138 1.070 0.749 0.610
/4 0.244 1.070 0.749 0.610
/5 0.506 1.070 0.749 0.610
/6 0.077 0.748 0.470 0.353
Biitiinlegik 3.510 3.270 2.750 2.490
Fark
Ho : Mevsimsel Birim Kok yoktur. Ha: Mevsimsel Birim Kok vardir.
Frekanslar LM Istatistigi %1 Kritik Deger %S5 Kritik Deger %10 Kritik Deger
3 0.155 1.070 0.749 0.610
/2 0.107 1.070 0.749 0.610
/3 0.053 1.070 0.749 0.610
/4 0.043 1.070 0.749 0.610
/5 0.056 1.070 0.749 0.610
/6 0.031 0.748 0.470 0.353
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| Biitiinlesik | 0.675 | 3.270 | 2.750 | 2.490 |

Elde edilen sonuglar itibari ile issizlik orani serisi BM igin sifir frekansta ve Canova-
Hansen i¢in sifir ve 6 aylik frekanslarda birim kokli oldugundan, serinin fark: alinarak
duragan hale getirilmistir. Dolayisiyla issizlik orani serisinde stokastik mevsimselligin
oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica seride deterministik mevsimsellik olup olmadigi
Kavussanos ve Alizadeh-M(2002) testi ile arastirilmistir. Sonuglar Tablo 36’daki gibi
elde edilmistir. Kavussanos ve Alizadeh-M deterministik mevsimselligin belirlenmesi

icin su regresyon denkleminin tahmin edilmesini dnermistir.

AaY, = B, + Zgz Bs Qst + & (3.2)

Burada A birinci fark operatorii, S, Y; serisinin uzun dénem ortalamasi, Q. ise nisbi
mevsimsel kuklalardir ve Qs = SDg; —SD;¢ (s=2,3,...,12) formiilii kullanilarak
olusturulur. t istatistiklerine gore, anlamli nisbi mevsimsel kuklalar, ele alinan degisken
icin ilgili ayda bir deterministik mevsimsellik gosterdiginde, bir bagka ifade ile kendi
uzun donem ortalamasi ile mukayese edildiginde, bagimli degiskende anlamli bir

degisme gozlendigi yoniinde ifade edilmektedir.

Tablo 36: Issizlik Oram Icin Deterministik Mevsimsellik Modeli (Kavussanos ve
Alizadeh-M Testi)

Bagimli Degisken:DUNER
Degiskenler Katsay1 T Istatistigi P Degeri
C 0.299 3.331 0.000

Qait 0.011 0.037 0.970
Qsit -0.004 -0.014 0.988
Quat -0.009 -0.031 0.975
Qsit -0.037 -0.126 0.899
Qs.t -0.014 -0.047 0.962
Q7 -0.002 -0.007 0.993
Qs.t 0.0007 0.002 0.998
Qoit -0.0216 -0.065 0.947
Qo 0.007 0.021 0.982
Qu1t -0.011 -0.037 0.970
Quat 0.0002 0.0009 0.999

JB: 6.873(0.226)

LM:0.665(1.192)

F-Prob: 102.35(0.000)

Gergeklestirilen tahmin sonuglarma gore, kukla degiskenlerin higbiri anlamli degildir.
Seride deterministik mevsimsellik bulgusu olusturacak kanita rastlanmamistir. Bundan

sonraki agamada serinin dogrusal olup olmadig1 Tablo 37°deki bulgularla test edilmistir.
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Tablo 37: issizlik Oram I¢in Dogrusallik Testleri

Degisken: DUNER Test Istatistigi Olasilik Degeri Gecikme Uzunlugu

Keenan Testi 3.512 0.062 7
Tsay Testi 3.468 0.000 7

Harvey v.d.2008- w, W10 Wos Wy

Harvey ve Leybourne
2007
DUNER 28.29 25.50 25.79 26.32
Kritik Degerler 4.0 6.8 5.9 3.1

Not: W, istatistigi Harvey v.d. 2008 testi i¢in, Wy, , Wy, s Ve Wy, de Harvey ve Leybourne 2007 testleri igin

kullanilan degerlerdir.

Hesaplanan test sonuglarina gore sifir hipotezi reddedilir ve serinin dogrusal olmayan bir

yap1 sergiledigi ve esik deger etkisinin oldugu sdylenebilir.

Tablo 38’de de goriilecegi iizere, uygulanan birim kok testleri sonucuna gore dogrusal

olmayan yapida issizlik orani serisi diizeyde duragan bir yapi sergilemistir

Tablo 38: Issizlik Oram icin Dogrusal Olmayan Birim Kok Testleri

Enders-Granger 1998

Ham veri test

Ortalamadan

Ortalama ve trendden

(MTAR tipi) istatistigi arindirilmis veri igin arindirilmis veri igin
test istatistigi test istatistigi
UNER 21.897 21.953 24.707
k* 1 1 1
Kritik Degerler (%10, %5, 2.68, 3.41,5.10 4.05, 4.95, 6.99 5.64, 6.65, 8.86
%1)

Kapetanios, Shin ve Snell

Ham veri test

Ortalamadan

Ortalama ve trendden

2003 (STAR Tipi) istatistigi arindirilmig veri i¢in arindirilmis veri i¢in
test istatistigi test istatistigi
UNER -0.826 -2.100 -4.622
k* 3 3 3
Kritik Degerler (%10, %5, -1.92,-2.22,-2.82 -2.66,-2.93,-3.48 -3.13,-3.40,-3.93
%1)

Pascalau 2007 (LSTAR Tipi)

Ham veri test

Ortalamadan

Ortalama ve trendden

istatistigi arindirilmis veri igin arindirilmis veri igin
test istatistigi test istatistigi
UNER 4.854 2.800 10.695
k* 1 1 1
Kritik Degerler (%10, %5, 3.05, 3.64, 4.92 3.30, 3.87,5.16 4.05, 4.72, 6.08
%1)

Sollis 2009 (AESTAR Tipi)

Ham veri test

Ortalamadan

Ortalama ve trendden

istatistigi arindirilmis veri igin armdirilmig veri igin
test istatistigi test istatistigi
UNER 3.984 2.204 10.677
k* 3 3 3
Kritik Degerler (%10, %S5, 3.49, 4.29,6.06 4.17,4.97,6.80 5.59, 6.59, 8.95
%1)

Kruse 2011 (ESTAR Tipi)

Ham veri test

Ortalamadan

Ortalama ve trendden

istatistigi armdirilmis veri igin armdirilmig veri igin
test istatistigi test istatistigi
UNER 8.771 4.414 21.358
k* 3 3 3
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Kritik Degerler (%10, %5, 7.85, 9.53, 13.15 8.60,10.17,13.75 11.10, 12.82, 17.10
%1)
Cuestas ve Ordonez 2014 Test Istatistigi Kritik Degerler (%10, %5, %1)
(ESTAR Tipi) (K9
UNER -5.671 (1) -3.11, -3.386, -3.928
Caner ve Hansen 2001 Test Istatistigi Kritik Degerler (%10, %5, %1)
(SETAR Tipi) (K9
UNER 59.150(9) 25.42,29.44, 37.39

Not: k* optimal gecikme uzunlugunu gostermektedir.

Serinin mevsimsellik yapisinin disinda periyodik 6zelligi gosterebilecegi diisiiniilerek

periyodik otoregresif model yapis1 da incelenmistir.

Tablo 39: Issizlik Oram I¢in Periyodik Otoregresif Model Tahmini

Trendsiz Trendli
Parametreler Katsayilar t-Istatistikleri Katsayilar t-Istatistikleri

c 9.2459*** 46.129 9.375™" 41.719
U -8.954*** -10.187 -9.116™ -10.099
Us -9.682*** -10.827 -9.853" -10.760
Uy -6.562*** -7.873537 -6.699™" -7.692
Us -6.600*** -7.311 -6.545" -7.069
Ue -9.457*** -11.555 -9.260"" -10.322
4y -9.542% -12.095 -9.1817 -10.29
Ug -8.920*** -11.820 -9.073™ -10.124
U -8.617*** -11.091 -8.893" -9.644
Ui -8.603*** -10.541 -8.840™" -9.294
Uyq -9.352*** -10.014 -9.674™ -9.376
Uiy -9.404*** -10.378 -9.519™ -9.752
u'y 0.977*** 2.011 0.448 0.822
Uy 0.348 0.781 -0.323 -0.581
Wy -0.492 -1.069 0.457 0.709
u's 0.545 1.242 -0.619 -0.985
we 0.075 0.174 -0.220 -0.421
U 0.124 0.322 -0.039 -0.075
U 0.405 1.038 0.280 0.532
u'y 0.263 0.650 -0.166 -0.318
U0 -0.262 -0.630 -0.165 -0.315
u'iq -0.242 -0.601 0.073 0.137
P 20.099 20.253 0.232 0.434
[ - - -0.011 -0.329
[ - - -0.018 -0.562
5, i - -0.0167 0057
[ - - 0.093 1.409
[ - - 0.038 1.003
6, - - 0.052 1.289
Og - - -0.002 -0.051
[ - - -0.013 -0.313
510 i - 20.009 20.034
5., i - 20.020 20.485
81 i - 0.001 0.047
§', - - 0.004 0.160
&5 - - -0.029 -1.061
&'y - - 0.028 0.680
5 i - 0.042 0.954
&' - - 0.027 0.980
5 i - 0.050° 1673
§'g - - 0.012 0.366
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&y - - -0.022 -0.629
510 - - -0.018 -0.562
5, - - -0.016 -0.537
5", - - 0.013 0.471
0, 0.118™ 2.545 0.184" 7.184
0, 0.943™ 10.814 0.952" 10.256
0 1.033™ 11.316 1.048™ 10.888
P 0.634™ 6.804 0.643" 6.720
0s 0.651" 6.336 0.580" 5.240
Py 1015 10.855 0.953" 8.427
o, 10117 11.196 0.920™ 7.947
0s 0.965" 11.015 0.969" 7.892
P 0.973" 10.790 1.000™ 7.985
010 0.975" 10.730 0.994™ 8.199
01 1.046™ 10.303 1.078™ 8.778
01 1.038™ 10.958 1035 9.373

Adj. R? 0.886 0.888

F(Prob) 52.203 39.476

AIC 2.268 2.329

SIC 2.748 2.429

HQ 2.461 2.575

BG 1524 1.623

ARCH 0.063 0.206

Not: “ ™ ™ ifadeleri sirastyla %10, %5, %1 anlamlihig1 gostermektedir.

Periyodik otoregresif model sonuglarina gore gerek bilgi kriterleri ve ekonometrik
sorunlarin sonuglar1 gerekse de modelde katsayilarin anlamlilig1 geregi trendsiz yapisi

daha uygun gézikmektedir.

Gergeklestirilen dogrusal model tahminleri sonrasinda issizlik orani degiskeni bir rejim

degisimine sahip olup olmadigi; rejim degisim modelleri ile modellenip Tablo 40’da

gosterilmistir.
Tablo 40: Issizlik Oram Icin Esik Deger Testi
Esik Etkisi Testi F Istatistigi Kritik Deger
Ho: Esik deger etkisi yoktur
Ha: En fazla bir esik deger 40.050 27.03

etkisi vardir.

Ho: En fazla bir esik deger
etkisi vardir. 28.388 29.24
Ha: Birden fazla esik deger
etkisi vardir.

Elde edilen esik degerli ge¢is modellerine iliskin olarak ESTAR modeli hesaplanan
parametrelerin anlamlilii, model testlerinin gegerliligi ve bilgi kriterlerinin uygunlugu
acisindan en anlamli model olarak tespit edilmistir.

Tablo 41: issizlik Oram I¢in Esik Degerli Rejim Degisim Modelleri
| TAR | SETAR | STAR | ESTAR |
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Bagiml DUNER (-2) < DUNER (-2) < - Esik Degeri:0.6496 Esik Degeri:2.535
Degisken: 0.6272(Esik 0.6103(Esik Degeri) Dogrusal Kisim Dogrusal Kisim
DUNER Degeri) Alt Rejim
170 gbzlem
Degiskenler Katsayilar Katsayilar Katsayilar Katsayilar
[tist] [tist.] [tist] [tist]
C -0.029 0.202 -0.038 1.890
[-0.577] [0.797] [-0.725] [0.934]
DUNER(-1) 0.885™" 1.213™ 0.884™" 1.188"
[11.483] [15.230] [11.442] [1.828]
DUNER (-2) -0.016 -0.288™ -0.024 -1.265
[-0.165] [-2.421] [-0.239] [-1.288]
DUNER(-3) -0.166" -0.023 -0.168" 2.399™
[-1.810] [-0.199] [-1.829] [2.335]
DUNER(-4) 0.435™" -0.046 0.439 -2.927
[4.749] [-0.396] [4.774] [-3.199]
DUNER(-5) -0.353™ 0.004 -0.348"™ 1.772
[-3.788] [0.042] [-3.713] [1.571]
DUNER(-6) 0.052 0.052 0.044 1.018
[0.575] [0.499] [0.482] [0.694]
DUNER(-7) 0.223™ -0.025 0.224™ -2.628™
[2.489] [-0.233] [2.496] [-2.084]
DUNER(-8) -0.448™ -0.010 -0.451 1.289
[-4.934] [-0.096] [-4.959] [1.176]
DUNER(-9) 0.214™" 0.108 0.220™" -0.621
[3.137] [1.526] [3.215] [-0.722]
DUNER (-2) > DUNER (-2) > - Esik Degeri:0.6496 Esik Degeri:2.535
0.6272 (Esik 0.6103 (Esik Degeri) Dogrusal Olmayan Dogrusal Olmayan
Cc 0.177 -0.584 0.254" -1.873
[1.442] [-1.001] [1.724] [-0.925]
DUNER(-1) 11217 1.285™ 0.234 -0.221
[11.324] [14.493] [1.846] [-0.334]
DUNER(-2) -0.130 -0.028 -0.121 1.241
[-0.851] [-0.200] [-0.658] [1.243]
DUNER (-3) 0.141 -0.771™ 0.333" -2.553"
[0.835] [-5.410] [1.705] [-2.466]
DUNER(-4) -0.441™ 0.560™" -0.904™ 3.312™
[-2.534] [3.497] [-4.502] [3.611]
DUNER (-5) 0.112 -0.171 0.448™ -2.126"
[0.652] [-0.837] [2.248] [-1.859]
DUNER (-6) 0.254 0.161 0.226 -0.961
[1.433] [0.724] [1.109] [-0.644]
DUNER (-7) -0.174 0.097 -0.396" 2.842™
[-0.884] [0.529] [-1.817] [2.238]
DUNER (-8) 0.035 -0.805™" 0.510™ -1.699
[0.183] [-4.975] [2.388] [-1.532]
DUNER (-9) -0.119 0.721 -0.369™ 0.799
[-0.885] [7.627] [-2.396] [0.913]
Slope(Gegis - - 13.313 4,235
Hiz1) [0.487] [0.000]
Parametre - - 2.030 2.423
Sabitligi Testi (0.007) (0.000)
Dogrusal - - 1.202 1.413
Olmama Testi (0.260) (0.131)
AIC 1.689 1.722 1.697 1.659
SC 1.960 2.011 1.994 1.956
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HQ 1.798 1.886 1.816 1.779
R? 0.874 0.898 0.876 0.880
F Istatistigi 89.947 65.034 71.726 69.091
(Prob) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
ARCH 0.003 0.744 0.003 0.777
(0.954) (0.445) (0.955) (0.378)
BG 0.508 0.691 0.659 0.037
(0.620) (0.581) (0.518) (0.963)
LSTAR/ESTAR Model Belirleme Testi:
Granger ve Terasvirta Testi (1993):

Not: ™™™ ifadeleri sirastyla %10, %5, %1 anlamlilif1 gdstermektedir. [ ] icerisindeki degerler t istatistik
degerlerini, () igerisindeki degerler p olasilik degerlerini ifade etmektedir.

Bundan sonraki asamada Markov Rejim Degisim modeli tahmin edilmistir. Sonuglar
Tablo 42°deki gibidir. Tablo 42’ye gore, issizlik orani i¢in en uygun oldugu belirlenen
MSIH(3,2)-AR(1) modeli artiklarinin varsayimlar1 saglayip saglamadigini belirlemek
i¢in hesaplanan J.B, LR, ARCH ve Portmanto testlerinin temel varsayimlar1 karsiladigi
goriilmiistiir. LR olabilirlik oranma gore, serinin dogrusal oldugunu ileri siiren yokluk
hipotezi reddedilmistir. Rejim gegis olasiliklarma bakildiginda, rejim 1’de iken bir
sonraki donemde 1. rejimde kalma olasiliginin 0,985; rejim 2’de iken 2.rejimde kalma
olasiligmim 0,944 oldugu gorilmiistiir. Yine rejim gecis olasiliklarina bakildiginda, rejim
1’de iken bir sonraki donemde 2. rejimde olma olasiligmin 0,015; rejim 2°de iken bir
sonraki donemde 1. rejimde olma olasiliginin 0,056 oldugu goriilmiistiir. Bu sonug,
rejimlerin kararhiligini vurgularken, rejimler arasi gecis olasiliklarmin daha diisiik
oldugunu gostermistir. Ayrica toplam 270 gdzlemin 211 gdzlemi rejim 1°de, 59 gozlemi
rejim 2’de yer almaktadir. Rejimlerde ortalama kalma siireleri ise 1. rejimde 69 ay, 2.
rejimde 17 aydir. Bu da yiiksek stres doneminin 69 ay gibi bir siirede sonlanacagini
gostermektedir. Issizlik oranmin kriz yillarindaki etkisinin uzun siirdiigii sdylenebilir.

MSIH(3,2)-AR(1) modeline ait grafige asagida yer verilmistir.

Tablo 42: Issizlik Oram icin Markov Rejim Degisim Modeli

MSIH(3,2)-SAR(1) Rejim 1 Rejim 2
Degiskenler Katsay [t ist.] Katsayi [t ist.]
C(Sabit) 0.033 0.007
[0.994] [0.032]
DUNER(-1) 1.010™ 0.313"
[6.626] [1.666]
DUNER(-2) 0.263" 0.115
[1.872] [0.757]
DUNER(-3) -0.359™" 0.198
[5.150] [1.401]
Sigma -1.160™" 0.057
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| [-22.270] | [0.526]
SAR(1): 0.322"[2.112]
Rejim Olasiliklar1 Matrisi Rejim Ozellikleri
Rejim 1 Rejim 2 Gozlem Sayisi Sire(ay)
Rejim 1 0.985 0.015 211 69
Rejim 2 0.056 0.944 59 17
Varsayimlar Test Istatistigi (Prob.) Kriz Donemleri (Ylksek Stres)
Normallik Testi J.B 0.712(0.563) 2000(1), 2001(8)
LR Olabilirlik Orani 101.378(0.000) 2002(6), 2004(2)
ARCH Testi 1.298(0.384) 2013(10), 2019(11)
Portmanteau Testi 5.429(0.462)

Not: ™™ ™" ifadeleri sirasiyla %10, %5, %1 anlamlilhig: gostermektedir. [ ] igerisindeki degerler t istatistik
degerlerini, () igerisindeki degerler p olasilik degerlerini ifade etmektedir.

o

0.6

Markov Switching Filtered Regime Probabilities

"
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| — P(Sit)= 1) — P(S(t)=2) |

Sekil 18: issizlik Oram I¢in Markov Rejim Degisim Grafigi
Sekil 18°e gore, mavi renkle issizlik oranlarindaki yiiksek stres donemi, bir bagka deyisle;
kriz donemi, kirmizi renkle igsizlik oranindaki diisiik stres donemi temsil edilmistir. Seri
incelendiginde, 6zellikle 1999 Marmara depremi sonrasi, 2001 krizi, 2012 sonlarinda
yasanan doviz krizi ve 2018’in sonlar1 ve 2019’un baslarinda yasanan politika
degisikligine bagli yasanan gelismeler, issizlik orani {lizerindeki kirilmalarda daha

belirgin olmustur.

Issizlik oran1 degiskeni i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) farkli yapilarda tahmin edilmistir.
Bu islem girdi katmaninda uygun gecikme yapisina bagli degerlerine ve ara katmaninda
farkli sayida néron bulunan ¢esitli ag tiplerine uygulanmistir. Boylece en uygun ag yapist,
en diisiik Hata Kareleri Ortalamas1 degerine ulasan ag olarak belirlenmeye c¢alisilmistir.

[ssizlik i¢in yapay sinir ag1 tahminleri Tablo 43°deki gibi elde edilmistir.
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Tablo 43: issizlik Oram I¢in Yapay Sinir Aglar1 Tahminleri

Ag Tipi Yapay Sinir Ag1 Yapisi Egitim Algoritmasi HKO Performansi
Kademeli 1-15-19-1 (Cift Katman) Fletcher-Powell 0.194
(Basamaklr) ileri eslenik gradyan
Beslemeli
Kademeli 1-40-1 (Tek Katman) Levenberg- 0.163
(Basamaklr) ileri Marquardt
Beslemeli
Elman Geri 1-30-1 (Tek Katman) Levenberg- 0.227
Beslemeli Marquardt
Elman Geri 1-17-13-1 (Cift Katman) BFGS-quasi Newton 0.265
Beslemeli
fleri Beslemeli 1-33-47-1 (Cift Katman) Levenberg- 0.083
Marquardt
Ileri Beslemeli 1-50-1 (Tek Katman) Powell-Beale eslenik 0.036
gradyan
Tekrarlayan 1-30-1 (Tek Katman) Levenberg- 0.225
Katmanli Marquardt
Tekrarlayan 1-26-21-1 (Cift Katman) Powell-Beale eslenik 0.209
Katmanli gradyan
Tekrarlayan Geri 1-32-1(Tek Katman) Fletcher-Powell 0.117
Beslemeli NARX eslenik gradyan
Tekrarlayan Geri 1-12-23-1 (Cift Katman) Levenberg- 0.108
Beslemeli NARX Marquardt
Cok Katmanli 1-9-13-26-1 Levenberg- 0.095
Perceptron Marquardt
Radyal Tabanli 1-15-9-1(Cift Katman) BFGS-quasi Newton 0.224

Tablo 43’deki gibi gergeklestirilen farkli mimaride yapay sinir ag1 tahminlerine gore, en

diisiik hata kareleri ortalamasma sahip tek katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 en

uygun yapi olarak elde edilmistir.

Issizlik oram degiskeni igin son olarak hibrit modelleme teknikleri ile tahmin ydntemi

kullanilmis ve Tablo 44°deki bulgulara ulagilmstir.

Tablo 44: ssizlik Oram Hibrit Model Tahminleri

Ag Tipi Yapay Sinir Ag1 Yapisi Egitim Algoritmas1 | HKO Performansi
SARIMA-YSA 1-22-1 (Tek Katman) Fletcher-Powell 0.0887
eslenik gradyan
PAR-YSA 1-14-25-1 (Tek Katman) Powell-Beale eslenik 0.0759
gradyan
ESTAR-YSA 1-22-14-1(Cift Katman) BFGS-quasi 0.0087
Newton
MS-YSA (I.Rejim) 1-36-23-1 (Cift Katman) Levenberg- 0.0649
Marquardt
MS-YSA (I1.Rejim) 1-33-31-1 (Cift Katman) Levenberg- 0.0427
Marquardt

Gergeklestirilen hibrit model tahminleri degerlendirildiginde, en diisiik hata kareler

ortalamas1 performansima sahip Ustel Yumusak Gegisli Otoregresif Model- Yapay Sinir

Aglar1 en uygun tahmin olarak elde edilmistir.
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Issizlik orani degiskeni icin ongorii performansmin karsilastirilmasma Tablo 45°te yer

verilmistir.
Tablo 45: issizlik Oram (")ngiirii Performansi Karsilastirma
DUNER RMSE MAPE Theil-U
SARIMA 0.292 61.95 0.202
PAR 0.377 76.937 0.226
ESTAR 0.440 149.311 0.291
MS 0.292 50.14 0.208
YSA 0.311 46.327 0.233
ESTAR-YSA 0.114 26.63 0.078

Elde edilen 6ngorii performanslarina gore issizlik orani degiskeni icin en giivenilir 5ngorii
sonuglarmi Ustel Yumusak Gegisli Otoregresif Model- Yapay Sinir Aglar1 tahmincilerine

dayal1 hibrit model vermistir.

Calisma kapsaminda nihai olarak igsizlik orami degiskenine iliskin ger¢ek ve ongdrii

degerleri Sekil 19 ve Tablo 46°daki gibi ger¢eklesmistir.

issizlik Orani

14
13.5 — —
13 U . £
125

12
11.5

-

N S N O N
Y N N Y Y S
& &F ®q§ VQK @,bﬂ RN ?})"o R &

—cercek ongoru

Sekil 19: issizlik Oram Gercek ve Ongorii Degerleri
Tablo 46: Issizlik Orami Degiskeni icin Gercek ve Ongorii Degerleri

Aylar Gergek Ongorii(Hibrit: ESTAR-
YSA)
Ocak 2020 13.8 13.8814
Subat 2020 13.6 13.4436
Mart 2020 13.2 13.3979
Nisan 2020 12.8 12.7814
Mayis 2020 12.9 12.979
Haziran 2020 13.4 13.437
Temmuz 2020 134 13.385
Agustos 2020 13.2 13.324
Eylil 2020 12.7 12.528
Ekim 2020 13.4 13.589
Toplam Mutlak Sapma - 1.071
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Sekil 19 ve Tablo 46’dan da goriildiigii tizere, hibrit modelin 6ngoriide gergege en yakin
degerler trettigi ve ongorii performansmin basarili oldugu soylenebilir. Ocak, Nisan,

Mayis ve Haziran aylar1 dngoriisti gercek degerlere oldukga yakin bulunmustur.
3.5. IHRACAT SERISININ MODELLENMESI

Mevsimsellik yapis1 gosterdigi diisiiniilen bir diger degisken ise ihracat serisidir. Thracat;
bir iilkede iiretilen bir mal ve/veya hizmetin, yabanci iilkelere doviz karsiliginda
satilmasma denir. Thracat; 6zellikle dis ticaret ve ekonomik bliylime agisindan iilke
ekonomisinde onemli bir yere sahiptir. Ihracat artisiyla birlikte, ekonomide faktor
verimliliginden, Ol¢ek ekonomilerinden ve dis ticaretten saglanan kazang artar. Doviz
darbogazinin azalmasiyla ara mallarin ithalati kolaylasir, ihracata yonelik sektorlerin
uretim maliyetleri diiser, ileri teknolojiye iliskin politikalarin uygulanmasi tesvik edilir.
Bir iilkede ekonomik biiyiimenin artiginda sermaye ve emegin miktarinda meydana gelen

artigla birlikte thracatta da meydana gelen artigin ciddi etkisi vardir.

Calismada ihracat degerleri 1994 sabit fiyatlarina dayali ihracat fiyat endekslerine
oranlanip reel degerlere doniistiiriilmiistiir. Seri, Merkez Bankas1 EVDS (Elektronik Veri
Dagitim Sistemi)’den alinmistir. Bunun yani sira tiim serinin logaritmasi alinmastir. Sert,
Ocak 1997- Ekim 2020 donemleri aras1 analize alinmis ve 6ngorii performansi igin son

10 ay baz alinmustir. Ihracat serisinin seyri Sekil 20°deki gibidir.
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Sekil 20: Thracat Serisi
Thracat serisi genel olarak belirli ddnemlerde artan belirli dénemlerde azalan mevsimsel

bir yap1 ve buna bagli belirgin olmayan bir trend yapisina sahiptir. Seri genel olarak belirli
bir ortalama etrafinda seyir gostermistir. Buna bagl olarak, 1997-1998 Asya ve Rusya
krizi beraberinde ihracatin %90’lara varan oranlarda azalmasina neden olmustur. Bu etki,

1999 Marmara depreminden sonra tekrar dlzelerek eski seviyelerine geri donmiistiir. Son
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yillarda 6zellikle 2018 yilinin sonlarinda ihracatta diislis olmustur. Bu diisiisiin nedeni

i¢in kiiresel ¢apta yasanan pandemi ve doviz kurlarindaki ani hareketlilik gdsterilmistir.

Ihracat degiskeni i¢in gerceklestirilecek duraganlik testleri dncesinde trend varlig:

aragtirilmistir. Seri LIHR olarak kisaltilmistir. Sonuglar Tablo 47°deki gibidir.

Tablo 47: Thracat Icin Stokastik ve Deterministik Trend Denklemleri

I.Denklem- Stokastik Trend (Bagimli Degisken:DLIHR)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) -0.600 -2.175 0.030
LIHR(-1) 0.078 2.263 0.024
1. Denklem- Deterministik Trend (Bagimli Degisken:LIHR)
Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 7.632 727.838 0.000
@Trend 0.002 34.460 0.000

[11. Denklem- Deterministik ve Stokastik Trend (Bagimli Degisken:DLIHR)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) -1.571 -2.653 0.008
LIHR(-1) 0.207 2.668 0.008
@Trend -0.0003 -1.850 0.065

Elde edilen tahminlere gore, ihracat (LIHR) degiskeni stokastik ve deterministik trende

sahiptir. Seriye iliskin geleneksel birim kok testlerini gerceklestirmeden once Sekil

21°deki korelogrami incelenmistir.

Autaco

Partial Correlation AC  PAC Q-Stal Prob

T ¢

1 0850 0.850 208.79 0.000
2 0B35 0405 41098 0000
3 0826 0258 60871 0000
4 0B06 0121 79958 0000
5 0792 0076 98332 0000
1 6 0779 0055 11619 0000
] 7 0775 0082 13393 0.000
8 0785 0051 15128 0.000
9 0781 0.060 16850 0.000
10 0746 0.001 1851.0 0.000
11 0740 0024 20150 0.000
12 0753 0.117 21853 0.000
i 13 0714 -0.006 23393 0000
i 14 0713 0002 24925 0000
" 15 0703 -0010 26438 0000
1 16 0687 -0026 27880 0000
17 0680 0005 26287 0000
18 0670 -0004 30676 0000
19 0653 -0045 31981 0000
20 0640 -0031 33258 0000
a1 21 0640 0033 34531 0000
i 22 0617 -0.040 35721 0.000
H 23 0612 0001 36893 0.000
" 24 0601 -0026 38027 0.000
'y 25 0572 -0.072 3906.0 0.000
" 26 0560 -0.048 40054 0.000
" 27 0543 -0.038 40992 0.000
o 28 0505 -0.133 41806 0.000
" 29 0501 -0.006 42612 0.000
" 30 0486 0012 43373 0000
o 31 0482 0061 44125 0000
1 32 0472 0030 44848 0000
33 0475 0066 45582 0000
34 0470 0072 46305 0000

::‘El[lu

wT o=

35 0470 0067 47031 0000
36 0465 0047 47742 0000

Sekil 21: Thracat Serisi Korelogrami
Serinin korelogrami incelendiginde, Q-Stat istatistigi olasilik degerlerinin anlamli oldugu
ve modelin duragan olmadig1 yoniinde ipucu olsa da duraganlik ilgili birim kok testleri

ile arastirilmigtir. Birim kok testi sonuglarma Tablo 48’de yer verilmistir.

Tablo 48: Thracat icin ADF, PP ve KPSS Birim Kok Testi Sonuclar
| | ADF | PP | KPSS
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LIHR -6.104(0.000) -13.922(0.000) 0.134
%1 Kritik Deger -3.990 -3.990 0.216
%S5 Kritik Deger -3.425 -3.425 0.146
%10 Kritik Deger -3.136 -3.135 0.119
Karar Seri duragandir Seri duragandir Seri duragandir

Ihracat serisi diizey degerlerinde ADF, PP ve KPSS testlerine gore, duragan olup birim

kok icermemektedir. Tablo 49°da, gergeklestirilen tek kirilmali Zivot-Andrews birim kdk
testine gore ihracat serisi sabitte kirilma, egimde kirilma ve hem sabitte hem egimde

kirilmaya gore, hesaplanan test degeri kritik degerlerden mutlak olarak biiyiik oldugu i¢in

duragan bir yap1 gostermektedir.

Analizde sonraki asamada iki yapisal kirilmaya izin veren Lee-Strazicich test sonuglarina

Tablo 50°de yer verilmistir.

Tablo 49: Ihracat I¢in Zivot-Andrews Yapisal Kirllmah Birim Kok Testi

Dilzey ZA(Model A) ZA (Model B) ZA (Model C)
TB 2016:09 2015:07 2008:11
(1=0.83) (1=0.78) (1=0.50)
U 4.154[6.700] 4.128[6.630] 4.388 [6.911]
a -0.542[-6.696] -0.539[-6.627] -0.574[-6.911]
B 0.001[5.971] 0.001[5.962] 0.001[5.213]
0, 0.048[2.666] - -0.052[-2.561]
0, - 0.001[2.471] 0.0004[1.940]
Y1 -0.285[-3.788] -0.286 [-3.775] -0.264[-3.466]
Yy -0.138[-2.329] -0.136[-2.283] -0.127[-2.134]
k* 2 2 2
%1 Kritik Deger -5.34 -4.93 -5.57
%S5 Kritik Deger -4.80 -4.42 -5.08
Karar Seri yapisal kirilma altinda Seri yapisal kirilma Seri yapisal kirilma
duragandir. altinda duragandir. altinda duragandir.

Not: Parantez i¢indeki degerler t istatistik degerleridir. k* optimal gecikme uzunlugunu gosterir.

Tablo 50: Thracat I¢in Lee-Strazicich Yapisal Kirilmah Birim Kok Testi

Lee-Strazicich LS(Model Crash-Sabit) LS (Model Break-Sabit ve Trend)
TB 2008:11 2000:08
2018:02 2008:08
(1,=0.50, 1,=0.89) (14,=0.15, 1,=0.49)
u -0.040[4.586] 0.008[0.667]
a -0.555[-6.788] -0.640[-7.406]
k* 2 2
%1 Kritik Deger -4.241 -5.640
%S5 Kritik Deger -3.640 -5.002
%10 Kritik Deger -3.294 -4.716
Karar Seri yapisal kirilmalar altinda Seri yapisal kirilmalar altinda
duragandir. duragandir.

Not: Parantez igindeki degerler t istatistik degerleridir. k* optimal gecikme uzunlugunu gosterir.
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Ihracat serisi i¢in gergeklestirilen yapisal kirilmali birim kok testlerine gére, her iki test
istatistiginde de yokluk hipotezi reddedilerek serinin duragan oldugu bulunmustur. Birim
kok smamalarinda son olarak Carrion-i Silvestre v.d. (2009) ¢oklu kirilmali test
incelenmistir. Seriye iliskin ¢ikt1 Tablo 51°de gosterilmistir.

Tablo 51: Thracat i¢in Carrion-i Silvestre v.d. (2009) Coklu Kirilmah Yapisal Kirilmah
Birim Kok Testi

Diizey Carrion-i-Silvestre v.d. (2009)

TB(Kirtlma Tarihleri): 1999:08, PT MPT MZA MSB MZT

2002:12,2005:05,2010:03,2018:05

LIHR 3.392 3.359 -133.582 0.061 -8.163
(9.243) (9.243) (-47.111) | (0.103) | (-4.826)

Karar: Seri yapisal kirilmalar altinda duragandir.

Not: Parantez igerisindeki degerler Carrion-i Silvestre v.d. (2009) istatistiklerine dayali tablo degerleridir.
Seri diizey halinde c¢oklu yapisal kirilmalar altinda duragandir. Gergeklestirilen
geleneksel ve iki kirilmali birim kok testlerine gore, ihracat serisi diizey degerlerinde
duragan bulunmustur. Serinin sonraki asamada mevsimsellik 6zelligi tasiyip tasimadigi
incelenmistir. BM ve CH testleri ile birim kokiin varligi ele alimmustir. Sonuglar Tablo 52

ve Tablo 53’deki gibi ger¢eklesmistir.

Tablo 52: Thracat icin BM Birim Kok Testi

H, : Mevsimsel birim kok vardir. Ha: Mevsimsel birim koék yoktur.
Frekans | Model
Bos Model | Sabitli Sabitli ve Mevsimsel | Sabitli ve Sabitli, Trendli ve
Model Kuklali Model Trendli Model Mevsimsel Model
m, 0.0001 -0.0001 -0.0003 -0.028™ -0.034™
T, -0.084™" -0.084™" -0.096™" -0.081™" -0.091™
T4 -0.149™" -0.149™" -0.174™ -0.148™" -0.173™
s -0.016 -0.015 -0.028 -0.011 -0.017
e -0.146™" -0.146™" -0.175™" -0.142™" -0.171™
T, 0.003 0.002 0.006 -0.001 -0.0006
s -0.169™" -0.169™" -0.187™" -0.171™ -0.193™
g -0.035 -0.035 -0.043 -0.028 -0.032
g 0.150™" 0.150™" 0.186™" 0.145™ 0.178™
Ty -0.003 -0.003 0.0007 -0.006 -0.003
T4 -0.102™" -0.102™" -0.113™ -0.111™" -0.130™"
Ty, -0.074™ -0.074™ -0.077™" -0.067"" -0.065™"
Fsa4 14.376™" 14.324™ 18.090"" 14,543 18.677™
Fs6 13.844™ 13.790™ 17.706™" 13.454™ 17.662™
Fzs 17.779™ 17.716™ 20.353™" 18.266™" 21.982""
Fo.10 13.709™ 13.648™" 18.207"" 13.128™ 17.579™
Fi110 15.578"" 15.524™" 17.278™" 16.648™" 19.806™

Not: Hesaplanan t testi degerleri Beaulieu ve Miron (1992:40) testi tablo degerleri ile karsilagtirilmisgtir.
% ve ** sirastyla %1 ve %5°te istatistiksel anlamlilik diizeyini gostermektedir.

Tablo 53’deki BM testi sonuglarina gore ihracat serisinde ilk ti¢ model i¢in 7, e karsilik

gelen 0 frekansi (yillik), my, me, mg Ve T4’ € karsilik gelen Eyliil, Nisan, Ekim ve May1s
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aylar1 i¢in mevsimsel birim kok icerse de m,’e karsilik gelen m frekansi, m; ve m,’e
karsilik gelen mr /2 frekansi, 5 ve mg’e karsilik gelen 2m /3 frekansi, , ve mg’e karsilik
gelen i /3 frekansi, y Ve 1, e karsilik gelen 57 /6 frekansi, w1, Ve ;5 e karsilik gelen

m /6 frekansi ve diger aylar i¢in mevsimsel duraganlik tespit edilmistir.

Elde edilen sonuclar itibari ile ihracat serisi icin BM ve CH testine gore ihracat serisinde
mevsimsel birim kdk bulunmamaktadir. Dolayisiyla seride stokastik mevsimsellik
olmadig: tespit edilmistir. Ayrica seri de deterministik mevsimsellik olup olmadigi
Kavussanos ve Alizadeh-M (2002) testi ile tahmin edilmistir. Sonuglar Tablo 54°deki gibi

hesaplanmigstir.

Tablo 53: Thracat icin Canova-Hansen Birim Kok Testi

Dizey

Ho : Mevsimsel Birim Kok yoktur.

Ha: Mevsimsel Birim Kok vardir.

Frekanslar LM Istatistigi %1 Kritik Deger %S5 Kritik Deger | %10 Kritik Deger

T 0.407 1.070 0.749 0.610

/2 0.383 1.070 0.749 0.610
/3 0.159 1.070 0.749 0.610
/4 0.425 1.070 0.749 0.610
/5 0.363 1.070 0.749 0.610
/6 0.276 0.748 0.470 0.353

Biitiinlesik 1.666 3.270 2.750 2.490

Tablo 54: Thracat icin Deterministik Mevsimsellik Modeli (Kavussanos ve
Alizadeh-M Testi)

Bagimli Degisken:DLIHR
Degiskenler Katsay1 T Istatistigi P Degeri
c 0.024 3.401 0.000

By 0.0007 0.289 0.778
B, 0.0026 0.112 0.910
Bs -0.033 -3.923 0.000
B -0.0006 -0.026 0.978
B -0.005 -0.221 0.824
Be -0.0008 -0.036 0.971
B 0.001 0.043 0.965
Bg -0.001 -0.065 0.947
By 0.003 0.141 0.887
Biq 0.044 2.509 0.036
Bi1 -0.0006 -0.026 0.978
Bio -0.0009 -0.038 0.969

JB: 2.578(0.457)

LM:0.013(0.907)

F-Prob: 102.35(0.000)
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Gergeklestirilen tahmin sonuglarma gore, kukla degiskenlerin ikisi anlamli olarak
belirlenmistir. Bir bagka deyisle, seride deterministik mevsimsellik iceren unsurlar vardir.

Sonraki agamada Tablo 55°deki gibi serinin dogrusal olup olmadigi test edilmistir.

Tablo 55: Thracat I¢in Dogrusallik Testleri

Degisken: LIHR Test Istatistigi Olasilik Degeri Gecikme Uzunlugu
Keenan Testi 1.718 0.113 2
Tsay Testi 0.470 0.668 2
Harvey v.d.2008 w, W10 Wois Wapy
LIHR 1.34 0.99 1.35 1.99
Kritik Degerler 4.0 6.8 5.9 3.1

Hesaplanan test sonuglarma gore ihracat serisinin dogrusal bir yap1 sergiledigi sonucu

ortaya ¢ikmustir.

Thracat serisinde trendin varlig1 Hodrick-Prescott filtresi kullanilarak gosterilmistir. Tek
degiskenli filtrelerden biri olan Hodrick-Prescott filtresi basit ve anlasilir bir prosediire
sahiptir. Herhangi bir iktisadi teoriye dayanmaz ve kullanim agisindan kolaydir. Hodrick
Prescott (HP) filtresinde orijinal seri trend ve ¢evrimsel iki bilesene ayrilir. Bu iki bilesen
arasinda herhangi bir iliski olmadigini varsayarak trend bileseni tahmin edilir. Ihracat

serisi modellere HP filtresi ile dahil edilmis ve Tablo 56’daki sonuglara ulagilmistir.

Tablo 56: Thracat icin SARMA Model Tahminleri

SARMA(L,0,1) SARMA(L,0,1) SARMA(2,0,2) SARMA(2,0,2)
(1,0,0)12 (1,0,1)12 (2,0,0)24 (0,0,1)12
c 8.688 8.4227 8.193™ 11.804
[5.250] [19.383] [45.871] [0.840]
B, 0.037° 0.031" 0.0457 0.042"
[1.944] [2.574] [3.136] [2.185]
Bio 0.041 0.027 0.036" 0.036"
[2.193] [2.324] [2.520] [1.893]
0, 0.996™" 0.9927" 0.326™" 17517
[142.355] [107.537] [6.730] [14.496]
?, - - 0.634™ -0.7517
[12.433] [-6.216]
0, 0.098 0.7917 0.905™ -1.5147
[1.575] [29.343] [20.384] [-9.830]
0, -0.297" 0521
[-8.924] [3.503]
" 0.7917 0.7617 13257 -
[-20.293] [-17.747] [-101.029]
" - - 0.908™ -
[111.369]
b, - 0.928™ - 0.142"
[-66.342] [2.258]
Adj. R? 0.824 0.865 0.918 0.832
F(Prob) 249.812 283.572 352.434 186.697
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

164



AIC -2.083 2341 2.861 2112
SIC -2.004 2.248 2738 -2.006
HQ -2.051 2303 2812 -2.070
BG 0.994 0.212 2.539 1177
LM (0.371) (0.808) (0.080) (0.309)
ARCH 0.395 0.298 1.358 0.903
LM (0.530) (0.585) (0.701) (0.342)

Not: ™™ ™" ifadeleri sirasiyla %10, %5, %1 anlamlih@ gostermektedir. [ ] icerisindeki degerler t istatistik
degerlerini, () igerisindeki degerler p olasilik degerlerini ifade etmektedir.

Gergeklestirilen geleneksel Box-Jenkins model sonuglarina gore, hem katsayilarin

anlamliligi hem bilgi kriterleri degerlerinin en kii¢iigii hem de modele iliskin

otokorelasyon ve degisen varyans sonuglarina goére, SARMA(1,0,1) (1,0,1)12 modeli en

uygun model olarak belirlenmistir.

Thracat degiskeni igin Yapay Sinir Aglar1 (YSA), farkl1 yapilarda tahmin edilmistir. Bu

islem girdi katmaninda uygun gecikme yapisina bagli degerlerine ve ara katmaninda

farkli sayida néron bulunan ¢esitli ag tiplerine uygulanmistir. Béylece en uygun ag yapist,

en diistik Hata Kareleri Ortalamasi degerine ulasan ag olarak belirlenmeye calisilmistir.

Tablo 57: Thracat Degiskeni Yapay Sinir Aglar1 Tahminleri

Ag Tipi Yapay Sinir Ag1 Yapisi Egitim Algoritmasi HKO Performansi
Kademeli 1-23-15-1 (Cift Katman) Levenberg- 0.00193
(Basamakl1) fleri Marquardt
Beslemeli
Kademeli 1-16-1 (Tek Katman) Fletcher-Powell 0.00193
(Basamakl1) fleri eslenik gradyan
Beslemeli
Elman Geri 1-11-1 (Tek Katman) Powell-Beale eslenik 0.00216
Beslemeli gradyan
Elman Geri 1-15-11-1 (Cift Katman) BFGS-quasi Newton 0.00233
Beslemeli
Ileri Beslemeli 1-36-24-1 (Cift Katman) Levenberg- 0.00185
Marqguardt
Ileri Beslemeli 1-22-1 (Tek Katman) BFGS-quasi Newton 0.00194
Tekrarlayan 1-18-1 (Tek Katman) Levenberg- 0.00217
Katmanl Marquardt
Tekrarlayan 1-13-9-1 (Cift Katman) Fletcher-Powell 0.00265
Katmanl eslenik gradyan
Tekrarlayan Geri 1-17-1(Tek Katman) BFGS-quasi Newton 0.00309
Beslemeli NARX
Tekrarlayan Geri 1-12-19-1 (Cift Katman) Levenberg- 0.00277
Beslemeli NARX Marquardt
Cok Katmanli 1-9-5-12-1 Powell-Beale eslenik 0.00291
Perceptron gradyan
Radyal Tabanli 1-12-5-1(Cift Katman) Levenberg- 0.00225
Marquardt
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Gergeklestirilen farkli mimaride yapay sinir ag1 tahminlerine gore en diisiik hata kareleri
ortalamasina sahip ¢ift katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 en uygun yap1 olarak elde

edilmistir.

Ihracat degiskeni icin Tablo 58’de hibrit modelleme teknigi ile tahmin ydntemi

kullanilmastir.
Tablo 58: Thracat icin Hibrit Model Tahmini
Ag Tipi Yapay Sinir Ag1 Yapisi Egitim Algoritmasi HKO Performansi
SARMA-YSA 1-16-12-1 (Cift Katman) Levenberg-Marquardt 0.000034

Son olarak gergeklestirilen tiim tahmin yontemleri igerisinde ihracat degiskeni icin en

uygun 6ngorii performansi gosteren tahmin yontemi i¢in 6ngorii degerleri elde edilmistir.

Tablo 59: Thracat icin Ongorii Performansi Karsilastirma

LiHR RMSE MAPE Theil-U
SARMA 0.177 33.78 0.116
YSA 0.184 36.11 0.159
SARMA-YSA 0.152 28.95 0.093

Elde edilen 6ngorii performanslarina gore ihracat degiskeni i¢cin en gilivenilir 6ngorii
sonuglarmi Mevsimsel Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli- Yapay Sinir Aglar1
tahmincilerine dayali hibrit model vermistir. Calisma kapsaminda nihai olarak ihracat

degiskenine iliskin gergek ve ongorii degerleri Sekil 22 ve Tablo 60°da gdsterilmistir.

ihracat
1.5E+11
1E+11 - L -
— .
5E+10
0
S S D S DS S S
N @ @’b W ®® N W vo (,)QJQ o*

— cercek ongori

Sekil 22: Thracat Gergek ve Ongorii Degerleri
Tablo 60: ihracat Degiskeni i¢in Gergek ve Ongorii Degerleri

Aylar Gercek Ongoru(Hibrit- SARMA-
YSA)

Ocak 2020 81959467592 81590709179

Subat 2020 84039563475 83867476327

Mart 2020 79411391683 81045634292

Nisan 2020 57561386443 57854234161

Mayis 2020 65449720457 66088752329
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Haziran 2020 86812644065 86273073258
Temmuz 2020 96957228799 93986276566
Agustos 2020 85521075647 85787127019
Eylul 2020 1.14212E+11 1.15672E+11
Ekim 2020 1.29734E+11 1.28965E+11

Tablo ve sekilden goriildiigii lizere, hibrit modelin 6ngodriide gercege en yakin degerler

iirettigi ve ongori performansmin basarili oldugu bulunmustur.
3.5. ENFLASYON SERISININ MODELLENMESI

Enflasyonun diinya ile tanismasi Amerika’nin kesfine dayanmaktadir. Bu siirecte, Orta
Amerika’ya Ispanyol’larm getirdigi altinlar ve Hindistan’dan Avrupa’ya gelen biiyiik
miktarda altin, genel fiyat diizeyinin artmasmna neden olmus ve enflasyon ortaya

¢ikmustir. Tiirkiye’de enflasyon kendini ilk olarak 1939 yilinda gdéstermistir.

Enflasyon dinamik yapi niteliginde bir olgu olup, farkli degiskenlerin birbirleri ile
iligkisine dayanmaktadir. Para, {icretler, fiyatlar ve talep gibi unsurlarin iliskisinden
etkilenen enflasyon, buna bagli olarak degiskenlik gosterir. Keynesyen politikaya gore
enflasyon, tam istthdamda paranin deger kaybederek fiyatlar genel diizeyinin artmasidir
(Karakayali, 2002: 334). Bir bagka ifadeyle enflasyon, ekonomideki para miktar1 artiginin
tiretilen mal ve hizmet miktarindaki artistan daha fazla olmasi nedeniyle ortaya ¢ikan

stirekli fiyat artislaridir (Erol, 2002:52)

Calismada enflasyon, en yaygm kullanimi olarak Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi (TUFE)
cinsinden ele almmistir. TUFE, hanehalk: tarafindan satin alman tiiketim mallar1 ve
hizmetlerine ait bir sepetin agirlikli ortalama fiyatmi kapsar. TUFE, mal sepetindeki
kalemlerin, fiyat degisikliklerinin ortalamasi olarak hesaplanir. TUFE’ nin logaritmasi

alinarak aylik degisimler gosterilir. Serinin zaman yolu grafigi Sekil 23°deki gibidir.

INF

N R O R, N WS U N

98 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20

Sekil 23: Enflasyon Serisi
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Merkez Bankasi tarafindan 1998 yili itibariyle baslatilan enflasyonla miicadele programa,
18 Nisan 1999 se¢imleri sonrasi yeni hiikiimetin uyguladigi yeniden enflasyonu diisiirme
politikasi, Aralik 1999°da yine Merkez Bankasi tarafindan stant-by anlagmasi imzalanip,
uygulanan maliye politikalar1 ile yapisal reformlar, enflasyonu diistirmekte basarili
olamamistir. 2001 ekonomik krizinin etkisiyle artan enflasyon sorununu ¢6zmek
amaciyla, politika belirleyiciler tarafindan dalgali kur rejimine gecilmis ve enflasyon
hedefleme stratejisi uygulanmaya karar verilmistir. Bu siiregte oncelikle “Ortiik enflasyon
hedefleme rejimi” ad1 verilen bir ara rejim uygulamaya konulmustur (Orak, 2008:). Bu
rejim, belirli bir siire basarili olmus ve enflasyon tek haneli rakamlara diismiistiir. 2006
yilinda uygulanmasina baslanan agik enflasyon hedeflemesi rejimi ve 2008 krizi ile
birlikte, enflasyon giiniimiize kadar tirmanarak gelmistir. A¢ik enflasyon hedeflemesi,
Tiirkiye Ekonomisi para politikasinin disinda, meydana gelen birgok digsal faktorden
etkilenmis ve bu etkiler enflasyon hedeflerinin agilmasinin temelini olusturmustur. Seride
aylik degisimler incelendiginde enflasyondaki hareketliligin  yiiksek oldugu

gorulmektedir.

Enflasyon serisi i¢in uygulanacak olan geleneksel birim kok testleri 6ncesinde seride

stokastik ve deterministik trendin varhgi incelenmistir. Sonuglar Tablo 61’deki gibidir.

Tablo 61: Enflasyon Degisleni Icin Stokastik ve Deterministik Trend Denklemleri
I.Denklem- Stokastik Trend (Bagimli Degisken:DINF)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 0.608 9.023 0.000
INF(-1) -0.776 -13.347 0.000

I1. Denklem- Deterministik Trend (Bagimli Degisken: INF)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 0.696 6.853 0.000
@Trend 0.0006 0.992 0.322

I11. Denklem- Deterministik ve Stokastik Trend (Bagimli Degisken:DINF)

Degisken Katsayi t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 0.534 4.935 0.000
INF(-1) 0.0005 0.877 0.381
@Trend -0.780 -13.369 0.000

Elde edilen tahminlere gore enflasyon serisinde stokastik trend anlamli olup seride
duragan dis1 bir yapinin olabilecegini isaret etmektedir. Enflasyon serisinin korelogrami

Sekil 24°deki gibi gerceklesmistir.

168



Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

= 1 0221 0221 14176 0.000
g 2-0.085 -0.141 16.288 0.000
' 30079 -0.028 18.099 0.000
q 40125 -0.118 22631 0000
I 5-0004 0045 22636 0000
2] 6 0161 0134 30224 0.000
q 70002 -0.087 30226 0.000
' 80110 -0077 33783 0.000
90097 0053 36562 0000
l 10 -0.109 -0.070 40.121 0.000
2] 11 0102 0.130 43229 0.000
] 12 0.188 0.079 53814 0.000
i 13 0093 0048 56426 0.000
[ 14 -0.122 -0.137 60.920 0.000
p 15 -0.010 0.112 60.954 0.000
! 16 -0.040 -0.045 61.445 0.000
17 0045 0048 62063 0.000
18 0125 0035 66829 0.000
19 0031 0002 67130 0.000
20 -0044 0024 67733 0.000
21 0.004 0.050 67.738 0.000
22 -0.069 -0.088 69208 0.000
] 23 0043 0070 69780 0.000
2] 24 0224 0138 85547 0.000
i 25 0013 -0.041 85603 0.000
26 -0.045 0.011 86255 0.000
27 -0033 0.004 86603 0.000
28 -0.095 -0.066 89476 0.000
290014 0019 89543 0000
30 0051 -0.054 90.392 0.000
31 -0.053 -0.042 91288 0.000
32 0013 0063 91244 0.000
330,015 -0.028 91413 0.000
34 -0.052 -0.003 92306 0.000
| 35 0.058 0.033 93419 0.000
=] 36 0251 0.191 11418 0.000

Sekil 24: Enflasyon Serisi Korelogram
Serinin korelogrami incelendiginde, Q-Stat istatistigi olasilik degerlerinin anlamli oldugu
ve modelin duragan olmadig1 sdylenebilir. Buna karsin karar verebilmek icin birim kok

testi sonuglarina ihtiya¢ vardir. Gergeklestirilen geleneksel birim kok testi sonuglarina

Tablo 62’de yer verilmistir.

Tablo 62: Enflasyon Icin ADF, PP ve KPSS Birim Kok Testi Sonuclari

ADF PP KPSS
INF -13.348(0.000) -12.980(0.000) 0.231
%]1 Kiritik Deger -3.453 -3.453 0.739
%S5 Kritik Deger -2.871 -2.871 0.463
%10 Kritik Deger -2.572 -2.572 0.347
Karar Seri duragandir. Seri duragandir. Seri duragandir.

Stokastik trendin anlamlilig1 seride birim kok siirecini isaret etse de seri geleneksel

testlere gore duragan ¢ikmustir. Seriye iliskin tek kirilma donemini igeren yapisal kirilmali

birim kok testi sonuglarina Tablo 63’de yer verilmistir.

Tablo 63: Enflasyon I¢in Zivot-Andrews Yapisal Kirllmah Birim Kok Testi

ZA(Model A) ZA (Model B) ZA (Model C)
B 2016:11 2014:11 2016:11
(1=0.84) (1=0.75) (1=0.84)
u 0.950[6.668] 0.914[6.314] 0.949[6.636]
a -1.155[-10.498] -1.118[-10.241] -1.156[-10.484]
B -0.001[-1.345] -0.0009[-1.142] -0.001[-1.312]
0, 0.630[3.494] - 0.692[2.540]
0, - 0.011[2.866] -0.0027[-0.304]
Y1 0.365[3.931] 0.340 [3.663] 0.365[3.927]
Y2 0.182[2.413] 0.166[2.199] 0.182[2.408]
Y3 0.156[2.631] 0.149[2.493] 0.156[2.620]
k* 3 3 3
%1 Kritik Deger -5.34 -4.93 -5.57
%S5 Kritik Deger -4.80 -4.42 -5.08
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Karar

Seri yapisal kirilma
altinda duragandur.

Seri yapisal kirilma
altinda duragandur.

Seri yapisal kirilma
altinda duragandir.

Not: Parantez igindeki degerler t istatistik degerleridir. k* optimal gecikme uzunlugunu gosterir.

Gergeklestirilen tek kirilmali Zivot-Andrews birim kok testine gore trendden armndirilmig
enflasyon serisi sabitte kirilma, egimde kirilma ve hem sabitte hem egimde kirilmaya gore
hesaplanan test degeri kritik degerlerden mutlak olarak biiyiik oldugu i¢cin duragan bir

yap1 gostermektedir. Analizde sonraki asamada iki yapisal kirilmaya izin veren Lee-

Strazicich test sonuglarina Tablo 64°te yer verilmistir.

Tablo 64: Enflasyon icin Lee-Strazicich Yapisal Kirllmah Birim Kok Testi

Lee-Strazicich LS(Model Crash-Sabit) LS (Model Break-Sabit ve
Trend
TB 2000:05 2007:0)8
2008:11 2015:08
(1,=0.14, 1,=0.5) (1,=0.45, 1,=0.78)
i -0.494[-7.634] 0.122[1.557]
a -0.745[-12.823] -0.740[-12.707]
k* 0 0
%1 Kritik Deger -4.241 -5.660
%S5 Kritik Deger -3.640 -5.109
%10 Kritik Deger -3.294 -4.833
Karar Seri yapisal kirilmalar altinda Seri yapisal kirilmalar altinda
duragandir. duragandir.

Not: Parantez i¢indeki degerler t istatistik degerleridir. k* optimal gecikme uzunlugunu gésterir.

Enflasyon serisi i¢in gergeklestirilen yapisal kirilmali birim kok testlerine gore her iki test
istatistiginde de yokluk hipotezi reddedilerek serinin duragan oldugu bulunmustur. Birim
kok smamalarinda son olarak Carrion-i Silvestre v.d. (2009) coklu kirilmali test
incelenmistir. Seriye iliskin ¢ikt1 Tablo 65°deki gibi ger¢eklesmistir.

Tablo 65: Enflasyon Degiskeni icin Carrion-i Silvestre v.d. (2009) Coklu Kirilmah
Yapisal Kirilmah Birim Kok Testi

Carrion-i-Silvestre v.d. (2009)
TB (Kir1lma Tarihleri): 2000:01, 2002:09, PT MPT MZA MSB MZT
2007:07, 2011:05, 2017:01
INF 4.940 4.767 -87.930 0.075 -6.628
(8.777) (8.777) (-46.772) | (0.103) | (-4.843)
Karar: Seri yapisal kirilmalar altinda duragandir.

Enflasyon serisi, ¢oklu yapisal kirilmalar altinda duragandir. Sonraki asamada serinin

dogrusallig1 test edilmistir. Sonuclar Tablo 66°daki gibidir.

Tablo 66: Enflasyon Degiskeni icin Dogrusallik Testleri

Degisken: INF Test Istatistigi Olasilik Degeri Gecikme Uzunlugu
Keenan Testi 2.651 0.105 15
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Tsay Testi 1.623 | 0.003 | 15
Harvey v.d.2008- w; Wyi10 Wys W1
Harvey ve Leybourne
2007
INF 5.12 5.63 5.64 5.67
Kritik Degerler 52 6.2 7.3 8.2

Not: W, istatistigi Harvey v.d. 2008 testi i¢in, We;, , Wy 5 ve Wy, de Harvey ve Leybourne 2007 testleri igin

kullanilan degerlerdir.

Gergeklestirilen dogrusallik testleri sonucunda enflasyon degiskeni i¢in dogrusal bir yap1

gosterdigi belirlenmistir. Oncelikle enflasyon serisi geleneksel Box-Jenkins yontemleri

ile tahmin edilmistir.

Sonuglar Tablo 68°daki gibidir.

Tablo 67: Enflasyon Degiskeni I¢cin Geleneksel Box-Jenkins Model Tahminleri

ARMA (4,4) ARMA(4,5) ARMA(5,4)
c 0.7817™ 0.785™ 0.785™
[14.829] [13.337] [13.211]
b, -0.366™" -0.4227 -0.193°
[-2.664] [-32.437] [-1.805]
b, -0.458™ -0.525™ -0.390™
[-4.313] [-41.812] [-5.581]
b5 -0.489™ -0.4317% -0.406™
[-4.360] [-33.892] [-4.805]
®a -0.678" -0.954 -0.764™
[-6.693] [-75.257] [-9.763]
s - - 0.167
[2.512]
0, 0597 0.673™ 0.428™
[4.295] [11.045] [4.797]
0, 0.456™ 0.590" 0.3787™
[4.024] [19.975] [6.770]
0, 0531 0535 0.524™"
[4.629] [16.433] [9.651]
0, 0.668" 1.078™ 0.873™
[6.393] [40.294] [10.937]
0, - 0.251" -
[4.255]
Adj. R? 0.122 0.156 0.141
F(Prob) 5.843(0.000) 6.728(0.000) 6.075(0.000)
AIC 2.452 2.415 2.433
sIC 2.569 2.545 2.563
HQ 2.498 2.468 2.485
BG LM 0.874(0.646) 0.450(0.798) 0.780(0.677)
ARCH LM 3.782(0.051) 1.277(0.259) 2.228(0.135)

Not: “ ™ ™ ifadeleri sirasiyla %10, %5, %1 anlamlilig1 gostermektedir. [ ] igerisindeki degerler t istatistik
degerlerini, () icerisindeki degerler p olasilik degerlerini ifade etmektedir.
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Gergeklestirilen geleneksel Box-Jenkins model sonuglarina gore, hem katsayilarin

anlamliligit hem bilgi kriterleri degerlerinin en kiictigli, hem de modele iliskin

otokorelasyon ve degisen varyans sonuglarma gére ARMA(4,5) modeli en iyi model

olarak belirlenmistir. Box-Jenkins metodu sonrasinda enflasyon degiskeni igin yapay

sinir aglar1 tahminlerin yer verilmistir. Sonuglar Tablo 69°a aktarilmistir.

Tablo 68: Enflasyon Degiskeni icin Yapay Sinir Aglar1 Tahminleri

Ag Tipi Yapay Sinir Ag1 Yapisi Egitim Algoritmasi HKO Performansi
Kademeli 1-18-15-1 (Cift Katman) Levenberg- 0.0000049
(Basamaklr) ileri Marquardt
Beslemeli
Kademeli 1-14-1 (Tek Katman) Levenberg- 0.0000038
(Basamaklr) ileri Marquardt
Beslemeli
Elman Geri 1-19-1 (Tek Katman) Powell-Beale eslenik 0.0000061
Beslemeli gradyan
Elman Geri 1-13-22-1 (Cift Katman) BFGS-quasi Newton 0.0000047
Beslemeli
ileri Beslemeli 1-17-15-1 (Cift Katman) Levenberg- 0.0000032
Marquardt
fleri Beslemeli 1-19-1 (Tek Katman) Powell-Beale eslenik 0.0000037
gradyan
Tekrarlayan 1-28-1 (Tek Katman) Fletcher-Powell 0.0000044
Katmanl eslenik gradyan
Tekrarlayan 1-23-26-1 (Cift Katman) Levenberg- 0.0000046
Katmanl Marquardt
Tekrarlayan Geri 1-33-1(Tek Katman) Levenberg- 0.0000051
Beslemeli NARX Marquardt
Tekrarlayan Geri 1-19-28-1 (Cift Katman) Olgek Eslenik 0.0000039
Beslemeli NARX Gradyan
Cok Katmanli 1-11-15-6-19-1 Levenberg- 0.0000048
Perceptron Marquardt
Radyal Tabanli 1-16-13-1(Cift Katman) Levenberg- 0.0000045
Marquardt

Gergeklestirilen farkli mimaride yapay sinir ag1 tahminlerine gore en diisiik hata kareleri

ortalamasina sahip ¢ift katmanli kademeli ileri beslemeli yapay sinir ag1 en uygun yap1

olarak elde edilmistir. Enflasyon degiskeni i¢in son olarak hibrit modelleme teknikleri ile

tahmin yontemi kullamilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 70’de goriildigi gibi

gerceklesmistir.

Tablo 69: Enflasyon Degiskeni icin Hibrit Model Tahminleri

Ag Tipi Yapay Sinir Ag1 Yapisi Egitim Algoritmasi HKO Performansi
ARMA-YSA 1-24-20-1 (Cift Katman) Levenberg- 0.0000022
Marquardt
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Gergeklestirilen hibrit model tahmini degerlendirildiginde, Hata Kareler Ortalamasi
performansinin yapay sinir agr model tahminlerine gore daha diisiik oldugu tespit
edilmistir.

Son olarak gergeklestirilen tiim tahmin yontemleri igerisinde enflasyon degiskeni i¢in en

uygun 0ngorii performansi gosteren tahmin yontemi i¢in dngorii degerleri elde edilmistir.

Sonuglar Tablo 71°deki gibidir.

Tablo 70: Enflasyon Degiskeni Iicin Ongorii Performansi1 Karsilastirma

LTUFE RMSE MAPE Theil-U
ARMA 0.0042 88.303 0.461
YSA 0.0033 49.840 0.227
ARMA-YSA 0.0025 26.158 0.154

Elde edilen 6ngorii performanslarmma gore enflasyon degiskeni i¢in en gilivenilir ngdrii
sonuglarmi Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli ve Yapay Sinir Aglar1 tahmincilerine
dayal1 hibrit model vermistir. Calisma kapsaminda nihai olarak enflasyon degiskeninin

gercek ve hibrit yontemden elde edilen 6ngorii degerleri karsilastirilmistir.

2.5
2
1.5
1
0.5
0
N SR S SR N SN SO S S
SO RO NN IS I Ao
Gergek Ongbrii

Sekil 25:Enflasyon Degiskeni Ger¢ek ve Ongorii Degerleri
TUFE’ nin logaritmik yiizde degisimi olarak ifade edilen enflasyon serisinden ters
logaritma ile tiife serisine iliskin benzer gercek ve Ongorii degerlerine asagida yer

verilmistir.
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Sekil 26: Tiiketici Fiyat Endeksi Ger¢cek ve Ongorii Degerleri

Tablo 71: Tiiketici Fiyat Endeksi Degiskeni icin Gercek ve Ongorii Degerleri

Aylar Gercek Ongorii(Hibrit: ESTAR-
YSA)
Ocak 2020 446.45 441.49
Subat 2020 448.02 448.16
Mart 2020 450.58 452.43
Nisan 2020 454.43 456.32
May1s 2020 460.62 462.18
Haziran 2020 465.84 467.75
Temmuz 2020 468.56 470.11
Agustos 2020 472.61 474.92
Eylil 2020 477.21 478.81
Ekim 2020 487.38 488.27
Toplam Mutlak - 18.66

Hibrit modelde tablo ve sekilden de anlasilacagi lizere 6ngoriide oldukga basarili ve tutarl

degerler elde edilmistir.
3.6. REEL EFEKTIiF DOViZ KURUNUN MODELLENMESI

Calismada kullanilan bir baska degisken reel efektif doviz kurudur. Nominal efektif doviz
Kuru, Tirkiye’nin dig ticaretinde iliski oldugu dis iilkelerin para birimlerinden olusan
sepete gore, Tiirk lirasmin agirlikli ortalama degeridir. Agirliklar ikili ticaret akimlar1
kullanilarak belirlenir. Reel efektif doviz kuru (REK) ise nominal efektif doviz kurundaki
nispi fiyat etkileri arindirilarak elde edilmektedir. Ulkeler arasindaki goreli fiyat veya
maliyet gelisimine iligkin bilgi vermekte ve dolayisiyla ekonomilerin rekabet gliglerinin
degerlendirilmesinde kullanilan 6nemli makroekonomik gostergelerden biri olarak kabul
gormektedir (Saygili v.d.2010). TUFE bazh reel efektif déviz kuru hesaplamast,

Tiirkiye’deki fiyat diizeyinin dig ticaret yapilan 36 iilkenin fiyat diizeylerine oranmin
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agirlikl ortalamasi alinarak yapilmaktadir. Burada iilkelere verilen agirliklar {ilkelerin

Tiirkiye ile olan dis ticaret agirligma gore hesaplanmaktadir.

Reel efektif Kur (REK) hesaplamasinda kullanilan formiil asagidaki gibidir:

(3.2)

i=1
N wi
REK = 11 [ﬂ]

Pixej tur

Bu formiilde; N : Kapsanan iilke sayisini, PTur: Tiirkiye’nin fiyat endeksini (TUFE), wi
: ililkesinin Tiirkiye’nin REK endeksindeki agirligin, P; : i tlkesinin fiyat endeksini, i tur

: TL cinsinden i Ulkesinin parasinin kurunu belirtmektedir.

REK, kamuoyunun basta Dolar ve Euro olmak iizere, doviz kurlarna ve bu kurlarin
sepetinin oranina bakarak, TCMB’nin doviz piyasasina miidahale edip etmeyecegini,
edecekse kuru ya da sepeti nereye getirmek istedigini anlamaya ¢aligmasi agisindan 6nem
tasir. TCMB, endekslerin 2003 olan baslangic yilmni, ilgili donem dis ticaret verileri
kullanilarak elde edilen tliger yillik agirliklar ile 1994 yilina kadar geri ¢ekmistir.

Calismada Ocak 1997-Ekim 2020 donemleri arasi alinmis analize ongorii performansi
icin son 10 ay baz alinmistir. Logaritmik reel efektif doviz kurunun seyri Sekil 27°dedir.

215

210

2.05

2.00

195

1.90 4

185

1.80 4
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Sekil 27: Reel Efektif Doviz Kuru Serisi
Ele alinan reel efektif doviz kuru serisi 1997 yilindan 2001 yilina kadar artan bir trend
egilimine sahiptir. 1998 Uzakdogu iilkeleri ve Rusya’nin yasadig1 ekonomik kriz, 1999
Marmara Depremi, 2000 yilinda ekonominin %6 kii¢lilmesi ve enflasyonun %70’e
yiikselmesi ve hizla artan ithalat sonrasi olusan dis acik ile beraber 2001 yilinda olusan
yeni bir ekonomik kriz ile reel efektif doviz kuru, 2001 yilinin Ocak ayindan sonra kirilma
yasamis ve diisiise gecmistir. Tiirkiye, 2001 krizi sonrasinda dalgali kur rejimine
geemistir. Dalgali kur rejimi altinda reel efektif doviz kurunun zaman igindeki hareketi
sabit/kontrollii kur donemindeki hareketine gore biiyiik farklilik gostermistir. 2002 Mayis

ayinda hiikiimetin 6zellestirme alanindaki anlagmazliklar1 ve erken se¢im karar1 alinmast,
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REK ig¢in ikinci kirilmay1 beraberinde getirmistir. 2003 ile 2018 yillar1 arasinda REK,
yilin son aylarina dogru tepe noktasini, yilin ilk aylarinda da dip noktasini goren birbirine
benzer hareketler gostermistir. 2003°lin baslarinda baslayan 2010’un Kasim ayimna kadar
stiren trend artigi, daha sonrasinda 2018’in baslangicina kadar azalarak devam etmistir.
Son olarak 2018 yilinda Tiirkiye ekonomisinde meydana gelen daralma ile birlikte,
nominal faizlerin diigiis egiliminde olmasina ragmen, TL’ nin degerli kalabildigi 2002-
2013 aras1 kiiresel konjonktiiriin sona gelinmesinden otiirii, 2018’in basinda kirilma
meydana gelmis, Ekim aymdan itibaren REK tekrardan bir yiikselis egilimine gegmistir.
Reel efektif doviz kuruna iligkin trend denklemleri Tablo 73’deki gibidir.

Tablo 72: Reel Efektif Déviz Kuru i¢in Stokastik ve Deterministik Trend Denklemleri

I.Denklem- Stokastik Trend (Bagimli Degisken: DLREK)
Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 0.025 0.921 0.357
LREK(-1) -0.012 -0.936 0.349
I1. Denklem- Deterministik Trend (Bagimli Degisken: LREK)
Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 2.019 255.582 0.000
@Trend -0.0001 -3.559 0.000
I11. Denklem- Deterministik ve Stokastik Trend (Bagimli Degisken:DLREK)
Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 0.041 1.471 0.142
LREK(-1) -0.0000026 -2.313 0.021
@Trend -0.019 -1.370 0.171

Elde edilen tahminlere gore, reel efektif doviz kuru degiskeni stokastik trende sahiptir.

Serinin korelagramu ise Sekil 28’deki gibidir.

cennannlllBAna- - - --- |3

000
L 36 0058 0024 54678 0.000

Sekil 28: Reel Efektif Doviz Kuru Serisi Korelogrami
Serinin korelogrami incelendiginde, Q-Stat istatistigi olasilik degerlerinin anlamli oldugu
ve modelin duragan olmadig1 yoniinde ipucu olsa da, duraganlik ilgili birim kok testleri

da arastirilmistir. Gergeklestirilen birim kok testi sonuglar: Tablo 74°deki gibidir.
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Tablo 73: Reel Efektif Doviz Kuru i¢cin ADF, PP ve KPSS Birim Kok Testi Sonuclar

ADF PP KPSS
LREK -7.305(0.000) -4.640(0.000) 0.017
%1 Kritik Deger -3.453 -3.453 0.739
%3 Kritik Deger -2.871 -2.871 0.463
%10 Kritik Deger -2.572 -2.572 0.347
Karar Seri duragandir Seri duragandir Seri duragandir

Reel efektif doviz kuru serisi diizey degerlerinde ADF, PP ve KPSS testlerine gore

duragan olup, birim kok igermemektedir. Reel efektif doviz kuru serisine iligkin tek

kirilma donemini igeren yapisal kirilmali birim kok testi sonuglarma ise Tablo 75°te yer

verilmistir.

Tablo 74: Reel Efektif Déviz Kuru I¢cin Zivot-Andrews Yapisal Kirilmah Birim Kok Testi

ZA(Model A) ZA (Model B) ZA (Model C)
TB 2001:01 2000:11 2001:01
(1=0.17) (1=0.16) (1=0.17)
i 0.002[1.360] -0.0009[-0.230] -0.0095[-2.071]
a -0.246[-6.877] -0.232[-6.545] -0.275[-7.522]
B 0.00001[1.307] 0.00002[0.266] 0.0004[3.058]
0, -0.006[-2.184] - -0.016[-3.696]
0, - -0.00002[-0.280] -0.0004[-2.962]
Y1 0.485[8.427] 0.486 [8.358] 0.490[8.615]
Y -0.124[-2.051] -0.129[-2.118] -0.114[-1.909]
V3 0.149[2.507] 0.146[2.445] 0.159[2.715]
k* 3 3 3
%1 Kritik Deger -5.34 -4.93 -5.57
%S5 Kritik Deger -4.80 -4.42 -5.08
Karar Seri yapisal kirilma altinda Seri yapisal kirilma Seri yapisal kirilma
duragandir. altinda duragandur. altinda duragandir.

Not: Parantez i¢indeki degerler t istatistik degerleridir. k* optimal gecikme uzunlugunu gosterir.

Gergeklestirilen tek kirilmali Zivot-Andrews birim kok testine gore, reel efektif doviz

kuru serisi sabitte kirilma, egimde kirilma ve hem sabitte hem egimde kirilmaya gore

hesaplanan test degeri kritik degerlerden mutlak olarak biiyiik oldugu i¢cin duragan bir

yap1 gostermektedir.

Analizde sonraki asamada iki yapisal kirilmaya izin veren Lee-Strazicich test sonuglarina

Tablo 76’da yer verilmistir.

Tablo 75: Reel Efektif Déviz Kuru I¢in Lee-Strazicich Yapisal Kirllmah Birim Kok Testi

Lee-Strazicich LS(Model Crash-Sabit) LS (Model Break-Sabit ve Trend)
B 2001:06 2000:02
2018:04 2002:07
(1,=0.19, 1,=0.89) (1,=0.17, 1,=0.23)
M 0.004[4.586] -0.0027[-1.143]
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a -0.216[-7.075] -0.266[-7.188]
k* 3 3
%1 Kritik Deger -4.241 -5.643
%S5 Kritik Deger -3.640 -4.894
%10 Kritik Deger -3.294 -4.615
Karar Seri yapisal kirilmalar altinda Seri yapisal kirilmalar altinda
duragandir. duragandur.

Not: Parantez i¢indeki degerler t istatistik degerleridir. k* optimal gecikme uzunlugunu gosterir.
Reel efektif doviz kuru serisi gergeklestirilen yapisal kirilmali birim kok testlerine gore

her iki test istatistiginde de yokluk hipotezi reddedilerek duragan oldugu bulunmustur.

Birim kok smamalarinda son olarak Carrion-1 Silvestre v.d. (2009) coklu kirilmal test

incelenmistir. Seriye iliskin ¢ikt1 Tablo 77°de gosterilmistir.

Tablo 76: Reel Efektif Déviz Kuru I¢in Carrion-i Silvestre v.d. (2009) Coklu Kirilmah
Yapisal Kirilmah Birim Kok Testi

Carrion-i-Silvestre v.d. (2009)
TB(Kirilma Tarihleri): 2001:01, 2003:09, PT MPT MZA MSB MZT
2006:02, 2008:07, 2010:12
LREK 8.144 8.279 -53.177 0.010 -5.610
(8.706) (8.706) (-44.947) | (0.104) | (-4.710)
Karar: Seri yapisal kirilmalar altinda duragandir.

Seri ¢oklu yapisal kirilmalar altinda duragandir.

Gergeklestirilen birim kok testlerine gore reel efektif doviz kuru degiskeni diizey
degerlerinde birim kok igcermemekte olup, yapisal kirilma altinda da duragan oldugu
sonucuna ulasilmistir. Reel efektif doviz kuru serisi incelendiginde, belirli aylarda artan
ve azalan seyir izledigi gozlemlenmis olup, sonraki asamada mevsimsellik 6zelligi tasiyip
tasimadig1 incelenmistir. Bu agidan seride mevsimsellik BM ve CH testleri ise Tablo 78

ve Tablo 79°da incelenmistir.

Tablo 78’deki BM testi sonuglarina gore reel efektif doviz kuru serisinde m;’e kargilik
gelen 0 frekansi (yillik) ve 1, ye karsilik gelen Subat ay1 igin mevsimsel birim kok igerse
de m,’e karsilik gelen 7 frekansi, w5 ve m,’e karsilik gelen 7 /2 frekansi, g Ve mg’e
karsilik gelen 2m /3 frekansi, m, ve mg’e karsilik gelen i /3 frekansi, mg Ve my’e karsilik
gelen 5w /6 frekansi, my; Ve my,’e karsilik gelen m /6 frekansi ve diger aylar igin

mevsimsel duraganlik belirlenmistir.

Tablo 77: Reel Efektif Doviz Kuru Degiskeni Icin BM Birim Kok Testi

Ho : Mevsimsel birim kok vardir.
Frekans | Model

Ha: Mevsimsel birim koék yoktur.
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Bos Model | Sabitli Sabitli ve Mevsimsel | Sabitli ve | Sabitli, Trendli ve
Model Kuklali Model Trendli Model Mevsimsel Model

T, -0.00002 -0.0002 -0.0001 -0.0008 -0.0008

T, -0.269™" -0.269™" -0.262"" -0.268™" -0.261™"

g -0.097™" -0.097™" -0.100™" -0.099™ -0.102™"

Ty -0.177" -0.177" -0.177" -0.176™ -0.176™"

e -0.147™ -0.147" -0.171™ -0.150™" -0.174™

g 0.260™" 0.260™" 0.286™" 0.256™" 0.282™"

T, -0.030 -0.030 -0.034 -0.032 -0.036

g -0.144™ -0.144™ -0.145™" -0.145™ -0.146™"

g 0.659™" 0.659™" 0.683™ 0.659™" 0.683™"

Ty 0.256™" 0.256™" 0.263™ 0.253™ 0.260™"

T4 -0.017 -0.017 -0.019" -0.017" -0.020"

Tyo -0.065™" -0.065™" -0.072™" -0.065™" -0.072™"
Fsa4 23.537" 23.368™" 24,042 23.996™" 24,763
Fse 22.105™ 21.979™ 24.330™" 22.265™" 24.816™
Frs 29.169™ 28.872™" 29.952"" 30.047™ 31.196™"
Fo.10 42.668™" 42.402™ 43.282™" 43.332™ 44.244™
Fi1,12 27.965™" 27.765™" 31.415™ 28.369™" 32.088™"

Not: Hesaplanan t testi degerleri Beaulieu ve Miron (1992:40) testi tablo degerleri ile karsilagtiriimistir.
*HE yve ** sirasiyla %1 ve %5 te istatistiksel anlamlilik diizeyini gostermektedir.

Tablo 78: Reel Efektif Déviz Kuru Degiskeni i¢cin Canova-Hansen Birim Kok Testi

Ho : Mevsimsel Birim Kok yoktur.
Ha: Mevsimsel Birim Kok vardir.

Frekanslar LM Istatistigi %1 Kritik Deger | %5 Kritik Deger | %10 Kritik Deger
3 0.375 1.070 0.749 0.610
/2 0.165 1.070 0.749 0.610
/3 0.864 1.070 0.749 0.610
/5 0.076 1.070 0.749 0.610
/6 0.113 0.748 0.470 0.353
/4 0.215 1.070 0.749 0.610
Biitiinlegik 1.706 3.270 2.990 2.490

Elde edilen sonuclar itibari ile reel efektif doviz kuru serisi tim frekanslarda mevsimsel
birim kokiin olmadigi ve duragan oldugu belirlenmistir. Seride stokastik mevsimsellik

ozelligi yoktur. Ayrica seride deterministik mevsimsellik olup olmadigi Kavussanos ve

Alizadeh-M(2002) testi ile tahmin edilmistir. Sonuclar Tablo 80°deki gibidir.

Tablo 79: Reel Efektif Doviz Kuru Serisi icin Deterministik Mevsimsellik
Modeli(Kavussanos ve Alizadeh-M Testi)

Bagimli Degisken:DLREK

Degiskenler Katsayi T istatistigi P Degeri

c 1.995 492.574 0.000
Qat 0.0080 0.603 0.546
Qsit 0.002 0.178 0.858
Quat 0.002 0.193 0.846
Qsyt -0.0001 -0.012 0.990
Qe.t -0.005 -0.443 0.658
Qs -0.006 -0.476 0.634
Qsyt -0.009 -0.673 0.501
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Qott -0.009 -0.698 0.485
Quo; -0.005 -0.412 0.680
Quut 0.008 0.597 0.550
Quzt 0.008 0.589 0.556

JB: 2.469(0.559)
LM:1.384(0.438)
F-Prob: 99.617(0.000)

Gergeklestirilen tahmin sonuglarina gore, seride deterministik mevsimsellik de

bulunmamaktadir. Bundan sonraki asamada serinin dogrusal olup olmadigi test

edilmistir. Dogrusallik testlerine Tablo 81°de yer verilmistir.

Tablo 80: Reel Efektif Doviz Kuru Degiskeni Icin Dogrusallik Testleri

Degisken: LREK Test Istatistigi Olasilik Degeri Gecikme Uzunlugu
Keenan Testi 1.664 0.198 10
Tsay Testi 3.061 0.000 10
Harvey v.d.2008 w, W10 Wois Wapy
LREK 8.19 12.54 12.56 12.61
Kritik Degerler 4.0 6.8 5.9 3.1

Hesaplanan test sonuglarina gore, Tsay ve Harvey v.d. testleri igin Ho reddedilir ve serinin

dogrusal olmayan bir yap1 sergiledigi ve esik deger etkisinin oldugu séylenebilir.

Reel efektif doviz kuru serisinin dogrusal bir yap1 gostermedigi belirlendikten sonra,
dogrusal olmayan birim kok testlerine gore duraganligi incelenmistir. Sonuclar Tablo

82’ye aktarilmstir.

Uygulanan birim kok testleri sonucuna gore, reel efektif doviz kuru degiskeni diizeyde
duragan bir yap1 sergilemistir. Reel efektif doviz kuru serisi dogrusal olmayan bir yap1
sergilese de dogrusal olmayan model tahminleri oncesinde geleneksel zaman serisi

yapisina uygun modeller i¢inde tahmin edilmistir.

Tablo 81: Reel Efektif Déviz Kuru Degiskeni I¢in Dogrusal Olmayan Birim Kok Testleri

Enders-Granger 1998

Ham veri test

Ortalamadan

Ortalama ve trendden

%1)

(MTAR tipi) istatistigi arindirilmig veri i¢in arindirilmisg veri i¢in
test istatistigi test istatistigi
LREK 34.170 34.618 34.483
k* 1 1 1
Kritik Degerler (%10, %5, 2.68,3.41,5.10 4.05, 4.95, 6.99 5.64, 6.65, 8.86

Kapetanios, Shin ve Snell

Ham veri test

Ortalamadan

Ortalama ve trendden

%1)

2003 (STAR Tipi) istatistigi armdirtilmis veri igin armdirtlmis veri igin
test istatistigi test istatistigi
LREK -5.593 -5.909 -6.017
k* 6 6 3
Kritik Degerler (%10, %S5, -1.92,-2.22,-2.82 -2.66,-2.93,-3.48 -3.13,-3.40,-3.93
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Pascalau 2007 (LSTAR Tipi)

Ham veri test

Ortalamadan

Ortalama ve trendden

istatistigi arindirilmis veri igin arindirilmig veri igin
test istatistigi test istatistigi
LREK 16.703 16.918 17.104
k* 1 1 1
Kritik Degerler (%10, %5, 3.05, 3.64, 4.92 3.30, 3.87,5.16 4.05, 4.72, 6.08
%1)

Sollis 2009 (AESTAR Tipi)

Ham veri test

Ortalamadan

Ortalama ve trendden

istatistigi arindirilmis veri igin arindirilmis veri igin
test istatistigi test istatistigi
LREK 25.141 25.328 25.881
k* 0 0 0
Kritik Degerler (%10, %5, 3.49, 4.29,6.06 4.17,4.97,6.80 5.59, 6.59, 8.95
%1)

Kruse 2011 (ESTAR Tipi)

Ham veri test

Ortalamadan

Ortalama ve trendden

istatistigi arindirilmis veri igin arindirilmig veri igin
test istatistigi test istatistigi
LREK 49.582 49.776 49.906
k* 1 1 1
Kritik Degerler (%10, %3, 7.85, 9.53, 13.15 8.60,10.17,13.75 11.10, 12.82,17.10
%1)
Cuestas ve Ordonez 2014 Test Istatistigi Kritik Degerler (%10, %5, %1)
(ESTAR Tipi) (K"
LREK -6.930 (1) -3.11, -3.386, -3.928
Caner ve Hansen 2001 Test Istatistigi Kritik Degerler (%10, %5, %1)
(SETAR Tipi) (K9
LREK 20.66(8) 12.04, 14.03, 18.24

Not: k* optimal gecikme uzunlugunu gostermektedir.

Birim kok testi sonuglarina gore, literatlirde kirilmalarin dikkate alinmadigi donemlerde

duragan olmayan reel efektif doviz kuru i¢in satin alma giicii paritesinin (SGP) gecerli

olmadig1 sonucuna ulasilsa da, kirilmali testlerin kullanimi ve dogrusal olmayan birim

kok testleri ile beraber Erlat (2003), Yildirim ve Yildirim (2012), Sener v.d.(2015), Giiris

v.d. (2016) ¢alismalarina benzerlik gostererek, bu ¢alismada da Tiirkiye i¢in satin alma

giicli paritesinin gecerli oldugu elde edilmistir. Bir baska ifade ile satin alma giicii paritesi,

iki tilke arasindaki fiyat diizeyi farkliliklarini ortadan kaldirmakta ve bu iilkelerdeki fiyat

diizeylerinin ayni para birimiyle ifade edilebilecegini belirtmektedir. Teorinin gegerli

olmasi, Tiirkiye’de reel doviz kurlarinin zamanla sabit kaldigini ve kurda yasanan

soklarin gegici oldugunu gdstermektedir. Boylece, para politikasi kararlarinda SGP’nin

kullanilabilir oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir.

Reel efektif doviz kuru degiskeninin bir rejim degisimine sahip olup olmadigi; rejim

degisim modelleri ile modellenip, sonuglar Tablo 83 ve Tablo 84’e aktarilmistir.

Tablo 82: Reel Efektif Doviz Kuru icin Esik Deger Testi

Esik Etkisi Testi

F Istatistigi

Kritik Deger

Ho: Esik deger etkisi yoktur
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Ha: En fazla bir esik deger 65.992 25.65
etkisi vardir.

Ho: En fazla bir esik deger etkisi

vardir. 25.414 27.66

Ha: Birden fazla esik deger

etkisi vardir.

Tablo 83: Reel Efektif Doviz Kuru I¢in Esik Degerli Rejim Degisim Modelleri

TAR SETAR STAR LSTAR
Bagimh LREK (-2) < LREK (-2) < - Esik Esik
Degisken: 0.0229(Esik 0.0224(Esik Degeri) Degeri:0.0233 Degeri:0.0234
LREK Degeri) Alt Rejim Dogrusal Kisim Dogrusal Kisim
220 gbzlem
Degiskenler Katsayilar Katsayilar Katsayilar Katsayilar
[tist.] [tist.] [tist.] [tist.]
C 0.0006 -0.007" -0.004 -0.005
[0.706] [-1.719] [-1.376] [-1.273]
LREK(-1) 1.101™ 0.980™ 1.030™ 1.015™
[16.910] [8.642] [13.231 [12.139]
LREK(-2) -0.493™ -0.575™" -0.568™" -0.571™
[-4.852] [-3.817] [-4.825] [-4.625]
LREK(-3) 0.249™ 0.156 0.248™ 0.243™
[2.395] [0.344] [2.144] [2.041]
LREK(-4) 0.006 0.206 0.039 0.052
[0.058] [1.142] [0.340] [0.434]
LREK(-5) -0.254™ -0.567" -0.300™ -0.308™
[-2.443] [-3.172] [-2.547] [-2.529]
LREK(-6) 0.371™ 0.699™ 0.431™ 0.442"
[3.434] [3.538] [3.425] [3.385]
LREK(-7) -0.372" -0.659"" -0.465™" -0.485™"
[-3.426] [-3.291] [-3.497] [-3.444]
LREK(-8) 0.286™" 0.378™ 0.345™ 0.363™
[2.870] [2.087] [2.844] [2.803]
LREK(-9) -0.251™ -0.364" -0.307" -0.323™
[-4.026] [-3.406] [-3.900] [-3.744]
LREK (-2) > LREK (-2) > - Esik Esik
0.0229 (Esik 0.0224 (Esik Degeri:0.0233 Degeri:0.0234
Degeri) Degeri) Dogrusal Dogrusal
57 gozlem Ust Rejim Olmayan Kisim Olmayan Kisim
C 0.012™ -0.0005 0.030" 0.033"
[2.530] [-0.583] [1.893] [1.694]
LREK(-1) 1.669™ 1.400™ 0.776™ 0.814™
[14.099] [17.279] [3.213] [3.139]
LREK(-2) -1.264™ -0.782" -0.872™ -0.935™
[-4.728] [-6.088] [-2.170] [-2.170]
LREK(-3) 0.590™ 0.452™" 0.103 0.126
[2.257] [3.392] [0.246] [0.295]
LREK(-4) -0.874™ -0.342" -0.936™ -0.963"
[-2.975] [-2.669] [-1.976] [-1.968]
LREK(-5) 0.200 0.051 0.645 0.678
[0.772] [0.430] [1.479] [1.506]
LREK(-6) 0.026 0.070 -0.645 -0.695
[0.119] [0.602] [-1.584] [-1.632]
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LREK(-7) 0.513™ -0.002 1.258™ 1.314™
[2.254] [-0.019] [-2.444] [2.433]
LREK(-8) -0.774™ 0.007 -1.247 -1.283™
[-3.378] [0.069] [-2.387] [-2.354]
LREK(-9) 0.414™ -0.047 0.819™ 0.852™
[2.741] [-0.649] [-2.359] [2.322]
Slope(Gegis - - 48.214™ 73.366™
Hiz1) [2.636] [2.429]
Parametre - - 0.939 0.948
Sabitligi Testi (0.617) (0.599)
Dogrusal - - 0.955 1.142
Olmama Testi (0.512) (0.333)
AIC -5.936 -5.931 -5.927 -5.927
SC -5.669 -5.653 -5.633 -5.633
HQ -5.829 -5.817 -5.809 -5.809
R? 0.828 0.807 0.829 0.829
F Istatistigi 63.637 58.928 57.493 57.505
(Prob) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
ARCH 1.729 1.368 2.197 2.071
(0.189) (0.246) (0.139) (0.151)
BG 0.460 0.573 0.688 0.659
(0.631) (0.581) (0.503) (0.518)
LSTAR/ESTAR Model Belirleme Testi:
Granger ve Terasvirta Testi (1993):
HO: 2.146(0.000), H1:2.149(0.006), H2:1.987(0.013), H3:1.219(0.248), Uygun Model: LSTAR

Not: “ ™ ™" ifadeleri sirasiyla %10, %35, %1 anlamlilig1 gostermektedir. [ ] igerisindeki degerler t istatistik
degerlerini, () icerisindeki degerler p olasilik degerlerini ifade etmektedir.

Elde edilen esik degerli ge¢is modellerine iliskin olarak TAR modeli hesaplanan
parametrelerin anlamliligi, model testlerinin gecerliligi ve bilgi kriterlerinin uygunlugu

acgisindan en anlamli model olarak belirlenmistir.

Bundan sonraki asamada Markov Rejim Degisim modeli tahmin edilmistir. Sonuglar
Tablo 85’deki gibi gergeklesmistir. Reel efektif doviz kuru (LREK) i¢in en uygun oldugu
belirlenen MSIH(3,2)-AR(1) modeli artiklarinin varsayimlar1 saglayip saglamadigini
tespit etmek icin hesaplanan J.B, LR, ARCH ve Portmanto testlerinin temel varsayimlari
karsiladig1 goriilmiistiir. LR olabilirlik oranma gore serinin dogrusal oldugunu ileri siiren
yokluk hipotezi reddedilmistir. Rejim gegis olasiliklarina bakildiginda, rejim 1’de iken
bir sonraki donemde 1. rejimde kalma olasiliginin 0,924; rejim 2°de iken 2.rejimde kalma
olasiliginin 0,754 oldugu goriilmiistiir. Yine rejim gegis olasiliklarina bakildiginda, rejim
1’de iken bir sonraki donemde 2. rejimde olma olasiliginin 0,076; rejim 2’de iken bir
sonraki donemde 1. rejimde olma olasiliginin 0,246 olarak bulunustur. Bu da her iki rejim
icin bir donem sonra ayni rejimde kalma olasiliklarinin yiiksek oldugunu, bir bagka ifade

ile rejimlerin kararliliin1 vurgularken, rejimler arasi gecis olasiliklarinin daha diisiik
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oldugunu gostermistir. Ayrica toplam 270 gézlemin 186 gozlemi rejim 1°de, 84 gozlemi
rejim 2’de yer almaktadir. Rejimlerde ortalama kalma siireleri ise 1. rejimde 13 ay, 2.
rejimde 4 aydir. Bu da yiiksek stres doneminin 13 ay gibi bir slirede sonlanacagini

gostermektedir. MSIH(3,2)-AR(1) modeline ait grafige Sekil 29°da yer verilmistir.

Tablo 84: Reel Efektif Doviz Kuru i¢in Markov Rejim Degisim Modeli

MSIH(3,2)-AR(1) Rejim 1 Rejim 2
Degiskenler Katsay1 [t ist.] Katsay1 [t ist.]
C(Sabit) 0.004™ -0.012™
[2.340] [-2.273]
LREK(-1) 0.620™ 0.768™"
[4.147] [4.757]
LREK(-2) -0.074 -0.234"
[-1.025] [-1.701]
LREK(-3) 0.154™ 0.010
[2.446] [0.084]
Sigma -4.893™ -3.849™
[-57.207] [-31.668]
AR(1): 0.594™T4.001]
Rejim Olasiliklar1 Matrisi Rejim Ozellikleri
Rejim 1 Rejim 2 Gozlem Sayist Sure(ay)
Rejim 1 0.924 0.076 186 13
Rejim 2 0.246 0.754 84 4
Varsayimlar Test Istatistigi(Prob.) Kriz Dénemleri (Yiksek Stres)
Normallik Testi J.B 1.529(0.284) 2000(6), 2001(4)
LR Olabilirlik Orani 98.326(0.000) 2007(1), 2008(10)
ARCH Testi 0.881(0.547) 2013(9), 2017(11)
Portmanteau Testi 6.438(0.338) 2018(4)

Not: “ ™ ™" ifadeleri sirastyla %10, %5, %1 anlamlilid1 gostermektedir. [ ] igerisindeki degerler t istatistik
degerlerini, () icerisindeki degerler p olasilik degerlerini ifade etmektedir.

Mavi renkle reel efektif doviz kurundaki (LREK) daralma, kirmizi renkle reel efektif
doviz kuru genisleme donemleri temsil edilmistir. Seri incelendiginde, finansal
piyasalarda istikrarin saglanmasi amaciyla, Merkez Bankasmin nominal doviz kurunu
politika araci olarak kullanma stratejisi 1997 Asya krizi ve 1998 Rusya krizine iligkin
biiyiik negatif soklarin etkilerini sinirlandirmistir. 2000 yihi itibari ile kur degisikligine
gidilmis ve doviz kuru sepetinin alacagi degerler degistirilmistir. Ancak piyasalarda
yasanan gerginlikle beraber bankalarin a¢ik pozisyonlarini kapatmaya yonelmesiyle TL
talebinin artmasi, yurti¢i faizlerin artmasi ve sabit doviz kuru uygulamasiyla TL nin
neden oldugu cari agiklara neden olmustur. 2000 yili Kasim ayinda gecelik faizlerin
oldukga yiikselmesi biiyiik sermaye ¢ikislarina yol agmustir. Kriz sonras1t Merkez Bankasi
rezervlerinin biiyiik bir atakla kars1 karsiya kalmasi sonrasi, Subat 2021°de dalgali kur
rejimine gecilmistir. 2007-2008 y1l1 donemleri ABD merkezli dis kaynakli ev kredisi krizi

baslangigta gelismekte olan iilkeler igin firsat haline gelmistir. Baglangicta, dolar/tl kuru
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1 seviyesine kadar inmis iken krizin etkisinin artmasi sonucu 1.7 seviyesine yiikselerek
rekor kirmistir. 2012 yil1 itibari ile ekonomide kosullar degisme baslamistir. Ozellikle,
ticaret ortaklarinin en giigliisii konumundaki Euro bdlgesinde gerceklesen kriz, Turkiye
ekonomisi agisindan zor bir siirece doniismeye baslamistir. Ek olarak 2011 yilinin son
aylarinda cari agikta yasanan rekor artigin 6nlenmeye c¢alisilmasi, resesyonu beraberinde
getirmistir. FED’in May1s 2013’te yaptig1 tahvil aliminin azaltilmasi iilke ekonomisinden
yliksek miktarli yabanci kaynak c¢ikisma, borsanin hizla diismesi de kurlarin
yilikselmesine neden olmustur. Geciken faiz artis1 ve zaman zaman faiz arttirimi karari
alinsa da etkili olmamasi sonucunda, Turkiye ekonomisi 6zellikle Haziran 2018 itibari ile
yeni bir krizin etkisine biirtinmiistiir. Tiirk lirasinda meydana gelen deger kaybi, yiiksek
enflasyon ve artan borg ile yiiksek cari acik ve yabanci para borcunun birleserek krizi
meydana getirmistir. Merkez Bankasi'nin verilerine gore, 1 Ocak 2018 tarihinde 3.78

seviyesinde bulunan Dolar kuru son 10 yilda %450 den fazla yiikselmistir.

Markov Switching Filtered Regime Probabilities

TR

0.6

0.4

Lo M i

0.0

9% 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20

Sekil 29: Reel Efektif Déviz Kuru Markov Rejim Degisim Grafigi
Reel efektif doviz kuru degiskeni i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ileri beslemeli,
tekrarlamali (yinelemeli) ileri beslemeli, geri beslemeli ve ¢ok katmanli olmak iizere
tahmin edilmistir. Bu islem girdi katmaninda uygun gecikme yapisina bagl degerlerine
ve ara katmaninda farkli sayida ndron bulunan gesitli ag tiplerine uygulanmistir. Boylece,
en uygun ag yapisi, en diisiik Hata Kareleri Ortalamasi degerine ulasan ag olarak
belirlenmeye c¢aligilmistir. Reel efektif doviz kuru i¢in yapay sinir aglarmin tahminleri

Tablo 86’daki gibi bulunmustur.

185



Tablo 85: Reel Efektif Déviz Kuru I¢cin Yapay Sinir Aglar1 Tahminleri

Ag Tipi Yapay Sinir Ag1 Yapisi Egitim Algoritmasi HKO Performansi
Kademeli 1-25-16-1 (Cift Katman) Levenberg- 0.000121
(Basamakh) ileri Marquardt
Beslemeli
Kademeli 1-24-1 (Tek Katman) Levenberg- 0.000125
(Basamaklr) ileri Marquardt
Beslemeli
Elman Geri 1-15-1 (Tek Katman) BFGS-quasi Newton 0.00018
Beslemeli
Elman Geri 1-26-17-1 (Cift Katman) Fletcher-Powell 0.000164
Beslemeli eslenik gradyan
fleri Beslemeli 1-18-13-1 (Cift Katman) Levenberg- 0.000143
Marquardt
fleri Beslemeli 1-14-1 (Tek Katman) Powell-Beale eslenik 0.000151
gradyan
Tekrarlayan 1-21-1 (Tek Katman) Levenberg- 0.00017
Katmanli Marquardt
Tekrarlayan 1-18-15-1 (Cift Katman) Powell-Beale eslenik 0.00016
Katmanli gradyan
Tekrarlayan Geri 1-12-1(Tek Katman) Levenberg- 0.00017
Beslemeli NARX Marquardt
Tekrarlayan Geri 1-20-11-1 (Cift Katman) Levenberg- 0.00018
Beslemeli NARX Marquardt
Cok Katmanli 1-13-9-16-2-1 BFGS-quasi Newton 0.00019
Perceptron
Radyal Tabanli 1-8-4-1(Cift Katman) Levenberg- 0.00022
Marquardt

Gergeklestirilen farklt mimaride yapay sinir ag1 tahminlerine gore, en diisiik hata kareleri
ortalamasina sahip ¢ift katmanli radyal tabanli yapay sinir ag1 en uygun yap1 olarak elde
edilmistir. Reel efektif doviz kuru degiskeni i¢in son olarak hibrit modelleme teknikleri

ile tahmin yontemi kullanilmistir. Sonuclar Tablo 87°deki gibi ger¢eklesmistir.

Tablo 86: Reel Efektif Déviz Kuru icin Hibrit Model Tahminleri

Ag Tipi Yapay Sinir Ag1 Yapisi Egitim Algoritmas1 | HKO Performansi
TAR-YSA 1-32-1 (Tek Katman) Powell-Beale eslenik 0.000335
gradyan
MS-YSA(l.Rejim) 1-25-20-1(Cift Katman) Levenberg- 0.000330
Marqguardt
MS-YSA(I1.Rejim) 1-18-15-1(Cift Katman) Levenberg- 0.000318
Marquardt

Gergeklestirilen hibrit model tahminleri degerlendirildiginde, en diisiik hata kareler
ortalamasi performansina sahip Markov Rejim Degisimi-Yapay Sinir Aglar1 (I. ve

II.Rejim) en uygun tahmin olarak elde edilmistir. Bu duruma ek olarak, aslinda ti¢ farkl
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hibrit yonteminin de hata kareler ortalamasi birbirine yakin elde edilmis olup herhangi

birinin 6ngdrii performansinda kullanilmasi yeterli olabilir.

Son olarak gerceklestirilen tiim tahmin yontemleri igerisinde reel efektif doviz kuru
degiskeni i¢in en uygun Ongorii performansi gdsteren tahmin ydntemi i¢in Ongorii

degerleri elde edilmistir. Sonuglar Tablo 88’¢ aktarilmistir.

Tablo 87: Reel Efektif Doviz Kuru icin Ongorii Performansi Karsilastirma

LREK RMSE MAPE Theil-U
TAR 0.009 133.278 0.230
MS 0.010 132.897 0.251
YSA 0.008 118.472 0.207

MS-YSA (1.Rejim) 0.008 116.304 0.205

MS-YSA (11.Rejim) 0.008 115.992 0.202

Elde edilen 6ngorii performanslarina gore, reel efektif doviz kuru degiskeni i¢in en
giivenilir 5ngorii sonuglarint Markov Rejim Degisimi- Yapay Sinir Aglar1 (1. ve I1. Rejim)

tahmincilerine dayali hibrit model vermistir.

Calisma kapsaminda nihai olarak reel efektif doviz kuru i¢in degiskenine iliskin gercek

ve ongorii degerleri karsilastirilmistir.
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Sekil 30: Reel Efektif Déviz Kuru Gercek ve Ongorii Degerleri
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Tablo 88: Reel Efektif Déviz Kuru Degiskeni icin Gercek ve Ongorii Degerleri

Aylar Gergek Ongori (Hibrit:MS-YSA 1. | Ongoéri (Hibrit:MS-YSA
Rejim) Il. Rejim)

Ocak 2020 76.23 71.423 73.294
Subat 2020 75.73 70.980 70.398
Mart 2020 75.279 70.535 71.632
Nisan 2020 72.949 70.088 70.571
Mayis 2020 69.209 69.641 69.348
Haziran 2020 68.730 69.194 69.044
Temmuz 2020 69.220 68.747 68.805
Agustos 2020 68.440 68.301 68.577
Eylil 2020 63.929 67.858 67.445
Ekim 2020 62.360 67.416 67.194
Toplam Mutlak

Sapma - 27.654 23.648

Tablo ve sekil incelendiginde hibrit modelin 6ngoriide Nisan 2020 - Agustos 2020
araliginda en yakin degerler iirettigi ve ongorii performansinin basarili oldugu sonucuna

varilmistir.
3.7. REEL PARA ARZI SERISININ MODELLEMESI

Para arz1 ¢alisma kapsaminda analiz edilen bir diger degiskendir. Calisma dahilinde
degisken grubu ile ayn1 zaman donemine denk olarak Ocak 1997 - EKim 2020 donemleri

arasi analiz gergeklestirilerek ongorii performansi i¢in son 10 ay incelenmistir.

Elde edilen seri nominal olup analize reel hali dahil edilmistir. Bu nedenle, ilgili ddnemde
TUFE (Tuketici Fiyat Endeksi) ile deflate edilmistir. Sonrasinda serinin logaritmasi
alimmustir. Sekil 31°de Ocak 1997 - Ekim 2020 donemleri arasi para arzinin (LRPA) seyri

yer almaktadir.
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Sekil 31: Reel Para Arz1 (LRPA)

Para arz1 genel olarak ekonomide belirli bir dénemde piyasada yer alan para stogu olarak
tanimlanmaktadir. Caligmada kullanilan para arzi M3 olarak tanimlanan en genis hacime
sahip seridir. Tiirkiye ekonomisi igin para arzi serisi incelendiginde, seriyi iki doneme
ayirip ele almak yerinde olacaktir. Seri igin 1997-2005 dénemi ve 2006-2020 donemleri
ortalamalarda farklilik gostermistir. 1998, 1999, 2001 yillarinda yasanan kriz ve afet
kirilmalarini para arzi1 5.8-6 birim bandinda tamamlamistir. 1998 Rusya krizi ve 2001
mali krizinde en dip seviyeyi goren para arzina karsin, Merkez Bankasi 2002 yilinda
yaptig1 duyuruda, para politikasinin temel hedefinin enflasyon hedeflemesine gecmek
oldugunu duyurmustur. 2002-2005 donemi icin bu hedefe gecebilmek adina, para
politikasinin etkinligini azaltan faktorlerin ortadan kaldirilmasi saglanmistir. Bu dénemde
temel parasal biiyiikliigii ifade eden para tabani, enflasyon hedefi ile tutarli olarak
olusturulmustur. 2005 yilinda yapilan bir bagka 6nemli degisiklik, Tiirk lirasindan 6 sifir
atilmasi ile Yeni Tiirk lirasina geg¢is olmustur. 2005 yilinin Aralik ayi ile birlikte, Merkez
Bankasi para arzi1 tanirmlamasinda degisiklige giderek, Katilim Bankalar1 ile Kalkinma ve
Yatirim Bankalarmin parasal yiikiimliiliikkleri, B-tipi likit yatirim fonlar1 M3 para arzina
ilave edilmis olup bankalararasi islemler hari¢ tutulmustur. Mevcut durumda, vadeli-
vadesiz mevduatlar ve TCMB mevduatina iliskin merkezi yonetime ait mevduatlar, M3
icerisinden ¢ikartilarak karsilik kalemleri igerisinde merkezi yonetime ait mevduatlar
dahil edilmistir. Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurulu (BDDK)’nun bankalarin
yurti¢indeki Tiirk Liras1 menkul kiymet ihracina onay vermesi ile menkul degerlerin
ithracinda meydana gelen artisla birlikte, Aralik 2010 tarihli veriden baslamak iizere M3
para arzi tanimma; yurtiginde Tiirk Liras1 iizerinden ihraci gergeklestirilen ve vadeleri 2
yil olan tahvil ve bonolar eklenmis, ihraglardan, yurti¢i bankalarm portfoyiinde yer alan
ile yurtdis1 yerlesiklerin miilkiyetindekiler ¢ikarilmistir. 2016 y1li son aylarinda yasanan

kiiresel ve jeopolitik 6nemli soklarin ardindan, 2017 yilinin baslarinda déviz kurlarinda
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meydana gelen oynaklik ve bu durumun enflasyona olan etkisi, para arzinda bir kirilmaya
neden olmustur. Serinin yapisindaki kirilmalar haricinde trend igerdigi goriilmektedir.
Genel olarak dogrusal bir yap1 goriintiisii icerse de ilgili testlerle incelenmesi daha tutarli

sonuclar verecektir.

Seride ilk olarak trendin varligi incelenmis ve sonuclar Tablo 90’a aktarilmistir.

Tablo 89: Reel Para Arzi icin Stokastik ve Deterministik Trend Denklemleri

I.Denklem- Stokastik Trend (Bagimli Degisken:DLRPA)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 0.015 0.685 0.493

LRPA(-1) -0.001 -0.521 0.602

I1. Denklem- Deterministik Trend (Bagimli Degisken:LRPA)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 5.791 558.593 0.000
@Trend 0.003 61.006 0.000

I11. Denklem- Deterministik ve Stokastik Trend (Bagimli Degisken: DLRPA)

Degisken Katsay1 t Istatistigi Olasilik Degeri
C(Sabit) 0.143 1.905 0.057

LRPA(-1) -0.024 -1.857 0.064
@Trend 0.000009 1.782 0.075

Elde edilen tahminlere gore, para arzi (LRPA) degiskeni hem stokastik trend hem de
deterministik trende sahiptir. Seriye iliskin geleneksel birim kok testlerini
gerceklestirmeden Once korelogrami arastirilmistir. Serinin korelogram Sekil 32°deki
gibidir. Korelogram incelendiginde Q-Stat istatistigi ve olasilik degerlerinin anlamli
oldugu, béylece modelin duragan olmadig1 yoniinde ipucu olsa da duraganlik ilgili birim

kok testleri ile incelenmistir. Gergeklestirilen birim kok testi sonuglarina Tablo 91°de yer

verilmistir.

AC  PAC QStal Prob

i

1 0989 0989 28292 0.000
2 0979 0005 56081 0.000
3 0969 0010 83417 0000
4 0959 0019 11028 0.000
5 0948 0004 13662 0.000
6 0938 0009 16251 0000
7 0928 0008 18794 0.000
8 0919 0033 21296 0.000
9 0910 0008 23758 0000
10 0901 -0.005 26179 0.000
11 0882 0005 28561 0000
12 0883 0012 30905 0.000
13 0873 0080 33203 0.000
14 0862 0012 35455 0000
15 0852 0013 37663 0.000
16 0842 0005 39828 0.000
17 0833 0004 41850 0000
18 0823 0022 44023 0.000
19 0814 0007 46078 0.000
20 0805 0027 48084 0000
21 0.795 -0006 50051 0.000
22 0786 0020 51978 0.000
23 0777 0021 53867 0000
24 0.768 0016 55721 0.000
25 0758 0075 57532 0.000
26 0747 0008 58301 0000
27 0.736 -0030 61026 0.000
28 0726 0004 62708 0.000
29 0716 0026 64350 0000
30 0.706 -0012 85954 0.000
31 0698 0013 67521 0.000
32 0687 0012 69052 0000
33 0678 -0008 70548 0.000
34 0668 0022 72008 0.000
35 0658 0005 73433 0000
36 0650 0034 74826 0.000

Sekil 32: Reel Para Arz Serisi Korelogrami
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Tablo 90: Reel Para Arzi icin ADF,PP ve KPSS Birim Kok Testi Sonuclar

ADF PP KPSS
LRPA -1.857(0.673) -1.866(0.669) 0.208
%1 Kritik Deger -3.990 -3.990 0.216
%5 Kritik Deger -3.425 -3.425 0.146
%10 Kritik Deger -3.136 -3.136 0.119
Karar Seri duragan degildir. Seri duragan degildir. Seri duragan degildir.
ADF PP KPSS
DLRPA -17.672(0.000) -17.663(0.000) 0.078
%1 Kritik Deger -3.990 -3.990 0.216
%1 Kritik Deger -3.990 -3.990 0.216
%35 Kritik Deger -3.425 -3.425 0.146
%10 Kritik Deger -3.136 -3.136 0.119
Karar Seri duragandir. Seri duragandir. Seri duragandir.

Para arz1 serisi trend ve sabit igeren test siirecinde diizey degerlerinde duragan degil iken,
birinci farklar1 sonucunda ADF, PP ve KPSS testlerine gore duragan olup birim kok
icermemektedir. Seri I(1) yapisina sahiptir. Para arzi serisine iligkin tek kirilmaya izin

veren yapisal kirilmali birim kok testi sonuglarma da Tablo 92°de yer verilmistir.

Gergeklestirilen tek kirilmali Zivot-Andrews birim kok testine gore para arzi serisi sabitte
kirilma ve hem sabitte hem egimde kirilmaya goére hesaplanan test degeri kritik

degerlerden mutlak olarak biiyiik oldugu i¢in duragan bir yap1 géstermektedir.

Analizde sonraki agamada iki yapisal kirilmaya izin veren Lee-Strazicich test sonuclarina

Tablo 93’de yer verilmistir.

Tablo 91: Reel Para Arz1 icin Zivot-Andrews Yapisal Kirllmah Birim Kok Testi

Diizey ZA(Model A) ZA (Model B) ZA (Model C)
TB 2005:11 2008:11 2005:11
(1=0.37) (1=0.5) (1=0.5)
U 0.995[6.363] 0.202[2.422] 1.217 [6.738]
a -0.170[-6.339] -0.035[-2.398] -0.207[-6.736]
B 0.0003[5.642] 0.0001[2.416] 0.0003[4.469]
0, 0.053[6.098] - 0.069[6.359]
0, - -0.00009[-1.581] 0.0001[2.397]
Y1 -0.009[-0.176] -0.035 [-0.596] 0.009[0.164]
12 -0.008[-0.151] -0.026[-0.438] 0.007[0.141]
Y3 0.131]2.345] 0.119[2.012] 0.146[2.615]
k* 3 3 3
%1 Kritik Deger -5.34 -4.93 -5.57
%S5 Kritik Deger -4.80 -4.42 -5.08
Karar Seri yapisal kirilma Seri yapisal kirilma Seri yapisal kirilma
altinda duragandir. altinda duragan altinda duragandir.
degildir.

Not: Parantez i¢indeki degerler t istatistik degerleridir. k* optimal gecikme uzunlugunu gosterir.
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Tablo 92: Reel Para Arz I¢in Lee-Strazicich Yapisal Kirilmah Birim Kok Testi

Lee-Strazicich LS(Model Crash-Sabit) LS (Model Break-Sabit ve
Trend
TB 2000:12 2002:1)1
2005:11 2006:04
(1,=0.17, 1,=0.5) (1,=0.25, 1,=0.39)
u 0.002[2.871] 0.009[3.414]
a -0.064[-3.110] -0.194[-5.191]
k* 3 3
%1 Kritik Deger -4.241 -5.464
%35 Kritik Deger -3.640 -4.989
%10 Kritik Deger -3.294 -4.729
Karar Seri yapisal kirilmalar altinda Seri yapisal kirilmalar altinda
duragan degildir. duragandir.

Not: Parantez i¢indeki degerler t istatistik degerleridir. k* optimal gecikme uzunlugunu gosterir.

Para arzi serisi i¢in gergeklestirilen yapisal kirilmali birim kok testlerine gore sabit ve

trend yapili modele gore temel hipotez rededilerek duragan oldugu elde edilmistir.

Birim kok smamalarinda son olarak Carrion-i Silvestre v.d. (2009) coklu kirilmal test

incelenmistir. Seriye iliskin ¢ikt1 Tablo 94°te gosterilmistir.

Tablo 93: Reel Para Arz icin Carrion-i Silvestre v.d. (2009) Coklu Kirilmal Yapisal

Kirilmah Birim Kok Testi

Diizey Carrion-i-Silvestre v.d. (2009)

TB(Kirilma Tarihleri): 2000:07, 2002:12, PT MPT MZA MSB MZT

2005:05, 2010:03, 2018:05

LRPA 9.288 8.772 -48.363 0.101 -4.897
(8.862) (8.862) (-46.094) | (0.103) | (-4.797)

Karar: Seri yapisal kirilmalar altinda duragandir.

Not: Parantez igerisindeki degerler Carrion-i Silvestre v.d. (2009) istatistiklerine dayali tablo degerleridir.

Seri diizey halinde c¢oklu yapisal kirilmalar altinda duragan olup birim kok

icermemektedir. Gergeklestirilen geleneksel birim kok testlerine gore, para arzi serisi

diizey degerlerinde birim kok icerse de tek ve ¢ok kirilmali birim kok testlerine gore seri

duragandir. Seride trendin varligi anlamli oldugunda modelleme esnasinda trende yer

verilmistir. Bundan sonraki agamada serinin dogrusal bir yap1 gosterip gdstermedigi

incelenmis ve elde edilen sonuglara Tablo 95’te yer verilmistir.

Tablo 94: Reel Para Arz i¢in Dogrusalhik Testleri

Degisken: LRPA Test Istatistigi Olasilik Degeri Gecikme Uzunlugu
Keenan Testi 0.466 0.494 1
Tsay Testi 0.0002 0.986 1
Harvey v.d.2008 Wy Wei10 Wy s Woa
LRPA 1.05 0.19 0.20 0.21
Kritik Degerler 4.0 6.8 5.9 3.1
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Hesaplanan test sonuglaria gore, para arzi serisi dogrusal bir yap1 sergilemektedir. Seri
icin model tahminleri ger¢eklestirmeden 6nce seride yer alan trend i¢in model igine trend
dahil edilmistir. Sonrasinda Box-Jenkins methoduna dayali geleneksel modeller tahmin
edilmistir.

Tablo 96°’da, gergeklestirilen geleneksel Box-Jenkins model sonuglarina gore, hem
katsayilarm anlamlilig1 hem bilgi kriterleri degerlerinin en kii¢iigli, hem de modele iligkin
otokorelasyon ve degisen varyans sonuglarma gore, ARMA(1,0) modeli en iyi model

olarak belirlenmistir.

Para arz1 degigkeni i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) farkl yapilarda tahmin edilmistir. Bu
islem girdi katmaninda uygun gecikme yapisina bagli degerlerine ve ara katmaninda
farkli sayida néron bulunan gesitli ag tiplerine uygulanmistir. Béylece en uygun ag yapisi,

en distik Hata Kareleri Ortalamasi degerine ulasan ag olarak belirlenmeye ¢alisilmistir.

Tablo 95: Reel Para Arz1 icin ARMA Model Tahminleri

ARMA(L,0) | ARMA(0,1) | ARMA(0,2) ARMA(L,1) ARMA(2,1)
c 58117 5.793™ 5.794™ 5.793™ 57917
[78.060] [280.920] [277.17] [259.615] [266.491]
@Trend 0.003™ 0.003™ 0.003™ 0.003™ 0.003™
[8.919] [30.897] [30.458] [28.587] [29.823]
b, 0.976"" - - 1.059™ 1.263™
[74.733] [9.373] [12.970]
o, - - - - 1.208™
[10.413]
0, - 1.2217 1.1017 0.899™ 0.326™
[20.675] [18.849] [8.111]
0, - - 1.1297 - -
[13.301]
Adj. R? 0.996 0.992 0.995 0.995 0.994
F(Prob) 38742.25(0.0 | 7125.32(0.00 | 6555.82(0.000) | 6433.70(0.000) | 6368.29(0.00
00) 0) 0)
AIC -5.022 -6.067 -5.701 -5.783 -5.862
SIC -4.983 5.721 5572 -5.642 -5.707
HQ -5.007 -5.496 -5.669 5.726 -5.800
BG LM 0.379(0.684) | 0.738(0.446) | 0.508(0.577) 0.702(0.482) 0.961(0.388)
ARCH LM | 0.004(0.840) | 0.271(0.735) | 0.118(0.783) 0.897(0.244) 0.526(0.446)

Not: “ ™ ™ ifadeleri sirasiyla %10, %5, %1 anlamlili1 gostermektedir. [ ] igerisindeki degerler t istatistik
degerlerini, () igerisindeki degerler p olasilik degerlerini ifade etmektedir.

Tablo 96: Reel Para Arz i¢in Yapay Sinir Aglar1 Tahminleri

Ag Tipi Yapay Sinir Ag1 Yapisi Egitim Algoritmasi HKO
Performansi
Kademeli 1-11-16-1 (Cift Katman) Levenberg-Marquardt 0.00019
(Basamaklr) Ileri
Beslemeli
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Kademeli 1-19-1 (Tek Katman) BFGS-quasi Newton 0.00022
(Basamaklr) {leri
Beslemeli
Elman Geri 1-26-1 (Tek Katman) Fletcher-Powell eslenik 0.00026
Beslemeli gradyan
Elman Geri 1-23-16-1 (Cift Katman) Levenberg-Marquardt 0.00035
Beslemeli
Ileri Beslemeli 1-18-25-1 (Cift Katman) Powell-Beale eslenik 0.00013
gradyan
Ileri Beslemeli 1-22-1 (Tek Katman) BFGS-quasi Newton 0.00027
Tekrarlayan 1-19-1 (Tek Katman) Powell-Beale eslenik 0.00043
Katmanlh gradyan
Tekrarlayan 1-16-25-1 (Cift Katman) Levenberg-Marquardt 0.00047
Katmanl
Tekrarlayan Geri 1-11-1(Tek Katman) Fletcher-Powell eslenik 0.00021
Beslemeli NARX gradyan
Tekrarlayan Geri 1-14-9-1 (Cift Katman) BFGS-quasi Newton 0.00016
Beslemeli NARX
Cok Katmanl 1-11-8-23-6-1 Levenberg-Marquardt 0.00018
Perceptron
Radyal Tabanlh 1-23-1(Tek Katman) Levenberg-Marquardt 0.00026

Gergeklestirilen farklt mimaride yapay sinir ag1 tahminlerine gore, en diisiik hata kareleri

ortalamasina sahip cift katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 en uygun yapi olarak elde

edilmistir. Para arzi1 degiskeni i¢in son olarak hibrit modelleme teknigi ile tahmin yontemi

kullanilmustir. Sonuclar Tablo 98°deki gibidir.

Tablo 97: Reel Para Araz Icin Hibrit Model Tahmini

Ag Tipi Yapay Sinir Ag1 Yapisi Egitim Algoritmas1 | HKO Performansi
ARMA-YSA 1-17-22-1 (Tek Katman) Levenberg- 0.000022
Marquardt

Gergeklestirilen tahminde para arzi degiskeni i¢in en uygun 6ngorii performansi gosteren

tahmin yontemine ait 6ngorii degerleri Tablo 99°daki gibi elde edilmistir.

Tablo 98: Reel Para Arz icin Ongorii Performans1 Karsilastirma

LRPA RMSE MAPE Theil-U
ARMA 0.0108 0.117 0.00079
YSA 0.012 0.127 0.00089
ARMA-YSA 0.008 0.0785 0.00060

Elde edilen 6ngorii performanslarma gore, reel para arzi degiskeni i¢in en giivenilir

ongoril sonuclarin, ARMA-YSA tahmincilerine dayali hibrit model vermistir. Calisma

kapsaminda nihai olarak para arz1 degiskenine iliskin gercek ve 6ngdrii degerleri Sekil 33

ve Tablo 100’de yer almaktadir.
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Sekil 33: Reel Para Arz1 Gergek ve Ongorii Degerleri
Tablo 99: Reel Para Arzi Degiskeni icin Gercek ve Ongorii Degerleri

Aylar Gercek Ongori(Hibrit: ARMA-YSA)
Ocak 2020 5766785.988 5825054.593
Subat 2020 5958489.265 6015891.571
Mart 2020 6203084.423 6002165.967
Nisan 2020 6679300.782 6382120.503
Mayis 2020 6649630.297 6692108.907
Haziran 2020 6727686.582 6714752.352
Temmuz 2020 6957542.495 6865196.936
Agustos 2020 6997430.917 7008902.2
Eylul 2020 7080960.252 7080012.101
Ekim 2020 7225614.105 7213200.432

Ongoril degerlerinin Ocak ve Subat dénemlerinde gercek degere yaklastigi, Mayis,
Haziran, Eylil ve Ekim aylarinda neredeyse esit olacak sekilde basarili oldugu

gbzlenmistir.
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SONUC

Zaman serileri analizinin gelisim siireci, serilerin gostermis oldugu farkli karakteristik
zaman serisi 6zelliklerine gore sekillenmektedir. Bu nedenle, sadece geleneksel zaman
serisi yaklasimi ya da giliniimiizde popiilerlik kazanmis yapay sinir aglar1 yetersiz
kalabilmektedir. Zaman serilerinin anahtar Ozellikleri trend, mevsimsellik, dogrusal
disilik, oynaklik ve yapisal kirilmadir. Bu 6zellikler artik giiniimiiz ekonomi serilerinde
birden fazla olacak sekilde goriilebilmektedir. Giiniimiiz ekonomisinde karar vericiler ya
da politika uygulayicilar1 agisindan oldugu kadar ekonomiyi takip eden herkes icin
serilerin gelecekte alacagi degerler 6nem kazanmistir. Bu cercevede ekonomik
degiskenlerin sahip olduklar1 6zellikler, giiniimiizde tek bir modelden ziyade birkag farkli
modeller hatta birden fazla modelin birlesimi olarak adlandirilan hibrit (melez)

modellerle tahmin edilip 6ngoriisii yapilmaktadir.

Zaman serilerinde en sik goriilen 6zellik trenddir. Trend niifusun artisi, teknolojide
kaydedilen ilerlemeler seklinde olabildigi gibi; ekonomik kriz, dogal afet ve savaslar
seklinde serilerin ortalamalarinda uzun silirecek kalici etkiler seklinde de ortaya
cikmaktadir. Deterministik trendin varligi, serinin trend ile modellenip anlamli sonug
vermesi durumunda, stokastik trendin varligi ise birim kok analizinde serinin birim kok
icermesi ile anlasilir. Ancak, giinimuzde geleneksel birim kok testleri (ADF, PP, KPSS)
seride trendle birlikte yasanan uzun soluklu degismeler 6ncesinde serinin degerlerinden
dolay1, yaniltict sonuglara neden olabilmektedir. Bu nedenle, tek-iki-goklu kirilmali
duraganlik testleri gerceklestirilmektedir. Boylece, Yi1 otoregresif katsayisinin 1’e
esitligini smayan duraganhk analizi i¢in birim koki reddetmeme yoniindeki yanlilik

giderilmektedir.

Zaman serilerinde yaygin olan bir diger 6zellik de mevsimselliktir. Seriyi duragan dis1
yapida gosteren stokastik mevsimsellik olabilecegi gibi, seride mevsimsel kukla
degiskenlerin anlamli olup birim kok gostermeyen deterministik mevsimsellik de
goriilebilmektedir. Ayrica mevsimsel zaman serilerinin farkli ¢eyreklik ya da aylarda
farkli seyirler izlemesi bir bagka ifade ile sergilenen mevsimsel hareket uzunluklarmin
farkli olmast durumunda periyodik otoregresif modelleri (PAR) ile tahmin
edilebilmektedir. Bu yontem, iktisadi degiskenin farkli mevsimlerde farkli davranis

yapilarini ortaya ¢ikarmasi agisindan kullanighdir.
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Zaman serileri modellemesinde, serinin degisen varyans gostermesi klasik modelleme ve
ongoriide basar1 gostermemektedir. Bu durumda, otoregresif kosullu degisen varyans
modelleri tahmine bagvurulmalidir. Bununla birlikte, klasik otoregresif kosullu degisen
varyans modelleri, varyans degisikligine karsmn rejim degisiminin yakalanamamasi ve
yiikksek oynaklik siirekliligi durumunda, tahmin ve Ongoriide yetersiz olacagi icin
MSGARCH modelleri kullanilmaktadir. MSGARCH modelleri parametrelerin farkli
oynaklik rejimleri arasinda degisimine izin vermektedir. Bu sayede, parametrelerin

tahmin glivenirliligi ciddi 6nem kazanmaktadir.

Zaman serilerinde iktisadi degiskenler igin kullanilan istatistiksel ve ekonometrik
yontemler, her ne kadar iktisat teorisi kabul etse de dogrusal dis1 yapiyr goz ardi
etmektedir. Bu durumda iktisadi de§iskenlerin modellemesi, ¢ogu zaman sinirli olarak
gerceklesmektedir. Issizlikte yasanan histeri, enflasyonda yasanan politika farkliliklari,
fiyatlar genel duzeyine iliskin maliye teorisinde reel bor¢ stoku ile gelecek faiz disi
fazlaliklarin cari degerine esit oldugu kisitta, faiz disi1 fazlaliklarin beklenen cari degeri i¢
bor¢ stokuna denk gelmediginde, fiyatlar genel seviyesinde gergeklesmesi beklenen
degisimler gibi, iktisat teorisinde yer alan a¢ilimlar dogrusal modelleme
gergeklestirildiginde goz ardi edilmektedir. Bu durum i¢in esik degerli otoregresif
modeller ile otoregresif katsayiya Y,_; > 0 i¢in ¢,, Y;_; < 0 icin ¢, 6rnegi gibi farkl
degerler iiretebilen bir siire¢ tanimlanmistir. Esik degerli otoregresif modelin rejim
degisikligindeki gecisi keskin oldugu i¢in bazi durumlarda STAR, ESTAR, LSTAR gibi

modeller daha kullanisli olmaktadir.

Ote yandan, giinimiizde zaman serilerinin modellemesinde Yapay Sinir Aglar1 siklikla
ve olumlu bir sekilde kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarmin zaman serisinin yapisini
yuksek yetenekte irdelemesi, yeterli gizil katman ve nérona sahip olarak bir transfer
fonksiyonu ile belirlenen herhangi bir fonksiyona yakinsamasi, karmasik iliskileri
yakalayabilme 6zelligi, tahmin edilecek veri kiimesinin dagilimi ve parametrelere iliskin
varsayim kisitlamalarinin olmamasi 6nemli avantajlaridir. Buna karsilik, 6zgiin yapisina
dayali terminoloji icermesi, siirecin tamamen bilgisayar siizgeci ve kod yazilimindan
gegmesi ve parametrelerinin klasik model tahminindeki gibi yorumlanamamasi, yapay
sinir aglarinin gelistirilmesi gereken kisimlarmi olusturur. Yapay sinir aglarmin zaman
serileri analizinde kullanimina baslanmasi, White’in 1988 yil1 calismasima dayanir. Ilgili

caligmada yapay sinir ag1 modelindeki katman ve sinir hiicrelerinin sayismin karar
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vericinin yorumuna birakilmasi, duruma siibjektif bir yap1 kattigindan baslangicta ¢cok
destek gormeyen yapay sinir aglari, 1990’11 yillarin baslarinda teorik caligmalar ile

popiiler hale gelmeye baslamistir.

Zaman serileri analizi kapsaminda yapay sinir aglar1 i¢in ¢ok katmanli algilayicilar
(MLP) ve tekrarlayan aglar (RNN) kullanilmaktadir. Bu aglar 6grenme algoritmalarmin
iizerine istatistiksel teknikler gelistirilerek calistirilmaktadir. Cok katmanli yapilar genel
olarak daha fazla kullanilmaktadir. Tek katmanli yapilar1 da igerisinde barindiran bu
yapilarda girdi sinyali katmanlarda islenerek ¢ikt1 tiretimi gergeklestirilir. Dolayisiyla,
aglar ileri yonlii beslenmektedir. Bu yapida en 6nemli husus yeterli sayida néron ve dogru
olusturulan parametreler ile agin calistirilarak herhangi bir fonksiyona yakinsamasini
gerceklestirmektir. Belirli bir transfer fonksiyonunda ise agirlik tahminleri icin geriye
yayilim algoritmasi en sik kullanilan algoritmadir. Yapay sinir aglarinda agin yapisi, agin
kac katmandan meydana gelece§i ve katmanlardaki ndron sayisi i¢in siibjektif mantikla
hareket etmekten ziyade; teorik bilgi kriterleri, erken durdurma ve capraz gegerlilik
yontemi kullanilmaktadir. Modelleme asamasinda yapay sinir aglarinin kullanilmasi veri
on isleme, veriyi organize etmek, ag yapisini olusturmak, ag1 egitmek ve degerlendirme

kisimlarin1 igcermektedir.

Gilintimiiz 6ngorii modellerinde ise klasik zaman serileri analizlerinde gergeklestirilen
Box-Jenkins yaklasimi, otoregresif kosullu degisen varyans modelleri, dogrusal olmayan
modellemeler (esik degerli otoregresit modeller, rejim degisim modelleri) ve yapay sinir
aglar1 tek basma serileri 6ngoriide yetersiz kalmaktadir. Bu durum i¢in 2000’11 yillarin
basinda baslayan ¢aligmalar ile hibrit model teknikleri onerilmistir. Yapay sinir aglarina
dayali bir 6ngoérii sunan bu teknikte, zaman serisi modellemesi sonrasi olusturulan
modelin hata terimleri ve dogrusal olmayan modellerdeki esik ve rejim degerlerinin
etkilesim katsay1 kombinasyonu sonrasi, uygun gecikme yapisinda yapay sinir aglarinin
girdisi olugturulmaktadir. Gergek seriyi ¢ikti olarak kabul eden yapay sinir agt, igerisinde

iki farkli modelin kombinasyon yapis1 ile 6ngorii gergeklestirilmektedir.

Calismanin analiz kisminda ilk bolimde ele alman zaman serisinin  Onemli
karakteristikleri ile zaman serisi modelleri, yapay sinir aglar1 modelleri ve hibrit
modellerin performanslar1 karsilastirilmistir. Boylece, makroekonomik degiskenlerin

ongoriisiinde yapay sinir aglarina dayali karma yapilarin avantajli oldugunun belirlenmesi
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ve gergek seriler i¢in literatiir bazinda kanit sunmasi amaglanmistir. Bu hedef

dogrultusunda, yedi farkli makroekonomik zaman serisi kullanilmistir.

Analiz asamasinda ilk baslikta amag, oynaklik yapisinin modellemesinde hibrit modelin
basarisint kanitlamaktir. Bu amagla, BIST 100 aylik getiri serisi ele almmustir.
Gergeklestirilen 6ngorii icin ARCH-YSA ile MSEGARCH-YSA (I ve Il. Rejim)
modelleri en basarili 6ngoérii modelleri olarak belirlenmistir. Ampirik sonuglar,
calismanin hipotezini destekler nitelikte olup, hibrit modelin oynakliktaki {istiinliigiinii

ortaya koymustur.

Uygulamanm ikinci asamasinda amag, hem oynakliga sahip hem de yapisal kirilmalar
altinda fark duragan bir yapida olan net dis bor¢ stogunun hibrit teknikler ile kullanip
kullanilamayacagini arastirmaktir. Bu degiskene iliskin gergeklestirilen 6ngdrii modelleri
icerisinde ARIMA-YSA (1-10-14-19-1) ¢ok katmanli ileri beslemeli hibrit agin 6ongdrii
performansinin daha iyi oldugu belirlenmistir. Bu bulgu, yapisal kirilmali ve dogrusal
zaman serilerinde hibrit modellerinin  6ngdrii  amaciyla kullanilabilecegini

desteklemektedir.

Uygulamanin bir sonraki asamasinda amag, mevsimsellik iceren serilerin hibrit modeller
ile ele almmasit durumunda Ongorii performansinda daha iyi sonuglar elde edilip
edilemeyeceginin belirlenmesidir. Bu nedenle, Tiirkiye ekonomisine ait igsizlik orani ve
thracat serisi ele alinmustir. Her iki seri de birbirinden farkli zaman serisi 6zellikleri
gostermektedir. Literatiirde mevsimsel serilere iliskin yapay sinir ag1 ile yapilan
Oongoriilerde mevsimsel diizeltme durumuna gore dngdrii performansinin farkli olacagi
calismalar mevcuttur. Issizlik oram serisi icin mevsimsel diizeltme yapilmadan hem
mevsimsel otoregresif ve hareketli ortalama modelleri ile hem de periyodik otoregresif
modeller ile tahmin edilmistir. Fark duragan ve dogrusal olmayan bir yapi1 sergileyen
issizlik orani icin TAR, STAR, LSTAR, ESTAR gibi esik degerli otoregresif rejim
degisim modelleri de tahmin edilmistir. Ongorii igin en iyi performansi Ustel Yumusak
Gegisli Otoregresif Model- Yapay Sinir Ag1 (1-22-14-1) hibrit modeli vermistir. Issizlik
orani degigkeni ongoriisii i¢in ise mevsimsel ya da periyodik yapidan ziyade, dogrusal
olmayan yapmm daha kuvvetli oldugu sonucu ortaya ¢ikmugtir. Thracat degiskeni ise
deterministik mevsimsellik 6zelligi gosteren bir yapiya sahip olup, SARMA-YSA (1-16-

12-1) hibrit modeli en iyi Ongérii performanst gdsteren model olmustur. Bu sonug
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literatiirde bulunan mevsimsel serilerde kullanilan yapay sinir ag1 sorunsalina ¢éziim
getirmistir.

Diger analiz kisminda amag, yapisal kirilma ve dogrusal dis1 serinin 6ngoriisiinde hibrit
modelin etkin sonug verip veremeyecegini incelemektir. Bu ama¢ dogrultusunda, reel
efektif doviz kuru ele alimmistir. Reel efektif doviz kuru serisi i¢in Esik Degerli Rejim
Degisim Modeli-Yapay Sinir Aglar1 (1-32-1, TAR-YSA) hibrit modelinin 6ngoéri hata
kareler ortalamas1 0.000335, Markov Rejim Degisim Modeli- Yapay Sinir Aglar1 (1-25-
20-1, MS-YSA) hibrit modelinin 6ngdrii hata kareler ortalamasi 0.000330 olarak elde
edilmistir. Uygulama sonucunda TAR-YSA ve MS-YSA hibrit modelleri basarilidir

denilebilir.

Enflasyon serisi icin TUFE nin logaritmik yiizde degisimi alinmus ve seri modellenmistir.
Dogrusal ve duragan bir yap1 gosteren seri i¢in en uygun ARMA-YSA yapis1 yine hibrit

modellerin 6ngoriideki basaris1 gosteren bir kanit olarak elde edilmistir.

Uygulamanin son alt basliginda amag, trend duragan ve dogrusal bir seride hibrit model
tekniklerinin kullanilip kullanilamayacaginin arastirilmasidir. Bu amagla, reel para arzi
serisi ARMA, YSA ve ARMA-YSA modelleriyle tahmin edilmistir. RMSE, MAPE ve
Theil-U kriterlerine gére, ARMA-YSA (1-17-22-1) hibrit modeli daha dogru 6ngoriiler

liretmistir.

Sonug olarak, yapay sinir aglarina dayali hibrit model tekniklerinin ilgili seride trend,
mevsimsellik, yapisal kirilma, oynaklik ve dogrusal digilik gibi karakteristik ozellikler
bulunmasi durumunda, basar1 ile kullanilabilecegi ortaya konulmus ve hibrit tekniklerin
Ongorii  performansini  arttirabilecek  bicimde kullanilabilecegi  belirlenmistir.
Uygulamada, gercek seriler ele alindigindan, analiz bulgularmm seriler 6zelinde
degerlendirmek gerekmektedir. Bu nedenle Tiirkiye’de Ocak 1997-Ekim 2020 donemleri
icin net dis bor¢ stogunun siirdiiriilebilir olmadig, igsizlik i¢in histerinin ve doviz kuru

icin de satin alma giicii paritesinin gecerli oldugu sonucuna varilmistur.
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