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OZET

Yiksek Lisans Tezi

MEVSIMSEL ZAMAN SERIST YONTEMLERININ CEVRE VERILERINE
UYGULAMASI: KOCAELI ORNEGI

Faruk CELIKKANAT

Ankara Universitesi
Fen BRilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Yilmaz AKDI

Hava kirliligi alinan tiim onlemlere ragmen diinya genelinde 6nde gelen sorunlardan
biridir. Bu kirliligin sebeplerinden baglica olanlan insan kaynakli sebeplerdir. Bu
sebepler vok edilebilir ya da bazi 6nlemler alinarak etkileri azaltilabilir. Boylece, hava
kirliliginin dngdrilmesi, ilgili tim kurumlar i¢in énemli bir konudur. Bu galigmada,
hava kirliligi oranlarinin gelecekteki degerlerini ongdrmek igin iki farkli model
vaklagimi ele alinmigtir. Bunlardan biri Box-Jenkins modelleri olarak da bilinen
ARIMA modelleri, digeri ise klasik modellere alternatif olarak trigonometrik zaman
serisi modelidir. Caligmada ana hava kirliligi ol¢iim endeksi olarak aylik ortalama
Partikiil Madde miktari PM;,; kullamilnugtir. Tiirk imalat sanayinin %13'tine sahip
Tarkive 'nin en énemli sanayi kenti olan Kocaeli, temsili gehir olarak se¢ilmigtir. Bu
nedenle, veriler 2005'den 2018'e kadar Kocaeli sehrindeki hava izleme istasyonlarindan
aylik olarak elde edilmigtir. Zaman serisi verilerin duraganhig Augmented Dickey
Fuller birim kok testi ile kontrol edilmistir.

Haziran 2018, sayfa 80

Anahtar Kelimeler: Hava kirliligi, PM;o, Mevsimsellik, Duraganlik, Ongorii
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ABSTRACT

Master Thesis

APPLICATIONS OF SEASONAL TIME SERIES METHODS TO
ENVIRONMENTAL DATA: KOCAELI CASE

Faruk CELIKKANAT

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistics

Supervisor: Prof. Dr. Yilmaz AKDI

Around the world air pollution is a leading social problem despite all the precautions. Of
the reasons, human-induced ones rank the first. These can be prevented or at least reduced
by some measures. Thus, forecasting air pollution is an important issue for all related
agencies. In this study, in order to forecast future values of air pollution rates, two
different model approaches were considered. The one of these approaches is ARIMA
models also known as Box-Jenking models and the another one is a trigonometric time
series model as an alternative to the traditional models. As a main air pollution
measurement index, monthly average amounts of Particulate Matter, PM;y was used.
Being the most important industrial city of Turkey with the 13% share of Turkish
manufacturing industry, Kocaeli was selected as a representative city. Hence, data was
obtained monthly from the air monitoring stations in the city of Kocaeli between the
period of 2005 and 2018. The stationarity of time series data was checked by Augmented
Dickey Fuller unit root test.

June 2018, 80 pages
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1. GIRIS

Herhangi bir degigkenin belirli zaman araliklarinda aldig1 degerler, degigskenin daha sonra
alacag1 degerlerin Ongérilmesinde kullanilir. Bir rasgele degiskenin birim zaman
araliklarinda aldig1 degerler kimesi bir zaman serisi olarak adlandirilir. Zaman serilerine
ckonomi, tarim, hayvancilik, saglik ve meteoroloji gibi bilimin degisik alanlarinda
orneklerine rastlanabilinecegi gibi bilimin hemen hemen her alaninda uygulamalarina
rastlanabilir. Bir sirketin aylik tiiketim harcamalari, yillik ihrag edilen giibre miktar veva
havakirliliginin aylik gézlenen degerleri zaman serilerine 6rnek olarak verilebilir. Zaman
serileri genellikle istatistifin bazen de ckonometrinin  bir uygulama alani olarak

karsimiza ¢ikar.

Hayatin her alaninda, bireysel ve kurumsal her sevivede gelecege yonelik bilinmeyen
parametreleri minimum hata ile tahmin ederek ongoride bulunmak ve bu éngoriilere
dayanarak gelecek donemler icin planlama yapmak hayati 6neme sahiptir. Bir iilkenin
gelecekteki 5 yillik igsizlik oranlarini 6ngdriip buna uygun yatinmlar vaparak bu oram
digirmeye ¢aligmasi veya bir firmanm olabilecek satiy miktarmi kestirerek tGiretim
kademelerinde gerekli tedbirleri almasi hem kaynaklarm uygun kullanilmasi: hem de o
tilke va da firmanin istikrant ve devamhligi igin vazgecilmezdir. Bu tir 6ngodriilerin

yapilabilmesi i¢in genellikle zaman serileri teknikleri kullanilir.

Herhangi bir zaman serisi verileri kullanilarak istatistiki sonug ¢ikarimi yapabilmek igin
once temel varsayimlarin saglanmasi gerekir. Eger varsayimlar saglanamiyorsa herhangi
bir dontisim yada bir teknik ile varsayimlar saglatilmaya ¢aligilir. Zaman serilerinde en
belirgin varsayimlardan biri serinin duraganligidir. Bu varsayimin saglanmadigi durumda

yapilacak éngortiler hatali politikalarin belirlenmesine neden olabilir.

Sonuglanimin ciddiveti ve Onemu geredi hava kirliligi birgok devletin ve ilgili
kuruluglarinin tizerinde galistig1 bir konudur. Ashinda hava kirliligi bir tilke yada kurum
sorunu olmaktan ziyade bitin dinyanin bir sorunu olup 6zellikle son zamanlarda

Birlesmis Milletler ve Diinya Saghik Orgiitii gibi uluslararas: kuruluglar bu sorunun



lizerinde aragtirmalar yapmaktadir. Elde edilen bulgular duzenli bir sekilde biitin dinya
kamuoyu ile paylagilmaktadir.

Tum diinyada oldugu gibi tilkemizin de en énemli sorunlarmdan biri hava kirliligidir.
Hava kirliligi cesitli saghk sorunlarim1 da beraberinde getirmektedir. Bununla birlikte
artan saglik harcamalar, 6liimler, eldeki is glctiniin etkin kullanilamamasi ve tiretim

kaybi, sagliksiz bir nesil ve kirli bir ¢evre gibi ciddi problemlere neden olabilmektedir.

Bu caligmada, tilkemizin en biiyiik sanayi merkezlerinde Kocaeli’ ndeki hava kirliligi
problemi zaman serileri teknikleri ile incelenmeye galisilacaktir. Hava kirliliginin énemli
gostergelerinden Partiktler Madde (PMio) indeksi kullanilarak oncelikle bir ongérii
modeli elde edilecek ve bu model yardimiyla gelecek donemlere ait kestirimler
yapilacaktir. Bu kestirimlerin vapilmasi genel anlamda tilkemizde ve 6zellikle sanayi
merkezlerindeki kirliligin azaltilmasina yonelik hazirlanacak proje ve alinacak tedbirlere

yon verilmesine imkan saglayacaktir.

Hava kirliligi gibi birgok g¢evresel durum ve olaylarda mevsimsellik hemen goéze
carpmaktadir. Yani il iginde bazi zamanlarda daha etkili olurken etkisini yitirdigi
periyotlara da rastlanmaktadir. Birim zaman araliklarinda gozlenen bu degerler
kullanilarak hava kirliliginin ileriki donemlerdeki boyutu hakkinda bilgi sahibi olunur.
Caligmada mevsimselligin belirgin oldugu hava kirliligi problemi ele alinmig, bu alanda
vapilan ¢aligmalar da degerlendirilerek zaman serileri yontemleri ile birlikte

“trigonometrik bir regresyon “ esitliginden de yararlanilmigtir.

Tarkive’nin bagkenti Ankara’nin bazi1 semtlerinde (Siteler, Yenimahalle, Tandogan ve
Asagt Ayranci) SO, ve duman kirletici gozlenen degerleri kullanilip Box—Jenkins
teknikleri ile modellenerek bir ongérii modeli elde edilmeye ¢aligilmigtir. Duman serileri
istasyonlara ve oteki kirleticiye gore farklilik gosterirken; SO, serilerinin birbirine benzer
nitelikte olduklar gortilmugtiir. Sonugta istasyonlara ve diger kirleticilere gore farklilik
gosteren duman serileri i¢in bir model dnerilmesi zor iken, birbirine benzer nitelikte
oldugu goralen SO serileri igin ARIMA (1,1,1) (0,1.1) modelinin uygun oldugu
onerilmektedir (Yarer 1991).



Pope vd. (1992), PMjoun semptomatik ve asemptomatik bir gocuk tizerindeki akut saglik
etkilerini iki farkli yaklagimla lojistik regresyon yontemini kullanarak aragtirmiglardir.

PMjo ve solunum yolu semptomlari arasinda pozitif bir iligki gozlenmistir.

Ostro vd (1999), PMi, ve giinlik mortalite arasindaki iligkiyi Poisson regresyonu ile

incelemeye ¢aligmiglar, bu degigkenler arasinda bir iligkinin varhig tespit edilmigtir.

Berktas ve Bircan (2003), astim nedeniyle Atatiirk G6glis Hastaliklart ve Gogls Cerrahisi
Egitim ve Aragtirma Hastanesi acil servisine bagvuran kigi sayist ile PMjo, SO, ve
meteorolojik degiskenlerin miktar: arasindaki iligkiyi Pearson ve Spearman korelasyon
ve Ki-kare testlerini kullanarak analiz etmistir. Astim nedeniyle acil servise bagvuranlarin
sayist ile SO miktar1 arasinda istatistiksel olarak anlamh digiik dizeyli bir iligki tespit
ederken, PMio miktan ile hastaneye kabul edilen kigi sayisi arasinda istatistiksel olarak

anlaml1 bir iligki elde edilmigtir.

Cicek vd. (2004), Ankara Sihhiye bolgesinde dlgiilen 5 hava kirliligi endeksini (SOo,
PMio, NO, NO; ve CO) incelemis ve asamali regresyon yontemini kullanarak hava

kirliligi ile iklim kogullar arasindaki diigiik ve orta diizey bir iligki tespit etmistir.

Koutrakis vd (2005), Santiago, $ili'de PM2s, PMio ve meteorolojik dlgtimleri karma
regresvon modeli ile kategorik verilere dontgtirerek incelemisler. Meteorolojik
degiskenler ile partikiiler madde miktar arasinda istatistiksel olarak anlaml iligkiler elde
edilmigtir. Ayrica havadaki partikiil madde miktari ile trafik yogunlugu arasinda énemli

bir iligki tespit edilmigtir.

Geng vd. (2010) hava kirliligi endeksini 6ngérmek i¢in Ankara'daki yerlesim verlerinden
toplanan PMio ve SO; miktarlar: ile Hava Kirliligi indeksi (API) ¢oklu dogrusal

regresyon yontemi ile incelemeye ¢alismiglardir.

Turner vd. (2011) ise cox nisbi bozulma regresyon modeli kullanarak uzun vadeli

partikiiler madde hava kirliligi ile akciger kanseri arasindaki iliskiyi incelemiglerdir.



PMz s konsantrasyonlarmndaki her 10 pg / m*lik artisin akciger kanseri tamsinda % 15-

27 artiga neden oldugu gozlenmistir.

Son willarda dogalgaz kullaniminda gortilen artiy 6zellikle gehir merkezlerinde hava
kirliligini 6nemli 6l¢iide etkilemesine ragmen sanayi sehirlerinde gdzlenen degerler
uluslararasi standartlarin oldukga tzerindedir. Turk Toraks Dernegi’nin yurittigi bir
caligmada Kasim 2016 — Ekim 2017 tarihleri arasinda partikiiler madde agisindan sadece
Rize’de Diinya Saglik Orgiiti'niin saglik agisindan izin verdigi smurin asiimadigini,
Simak’ta yeterli 6lgtim yapilmadigini, geri kalan 79 ilde ise hava kirliliginin yagandigi
agiklanmigtir. Hava kirliligine ait bu oranlarmn biiyiik sehirlerde (Istanbul vb.) ¢ok fazla
oldugu belirtilmektedir.

Oztas (2012), Erzurum ilindeki dogalgaz titketimini Box — Jenkins ve “Bilegenlerine

Avirma Yontemi” ile analiz etmig ve bu oranlara iligkin kestirim modelleri dnermistir.

Novikov vd. (2012) tarafindan Israil’de kamu hastanelerinin acil servislerindeki hasta
savilarini onceden kestirebilmek igin Gegisli Poisson regresyonu ve zaman serileri
analizini kullanarak bir modelleme ¢aligmasi vapilmis, elde edilen kestirim degerleri daha
sonra yapilan gozlem degerlerine ¢ok yakin oldugu gozlenmigtir. Bu ¢aligmada, giinlik
hasta sayilari, meteorolojik degerler, elektrik tiiketimi ve hava kirliligi oranlar

kullanilmigtir.

Yagis miktart verisinin zaman serileri ile analizi konusunda yapilan ¢aligmada dogrusal
olmayan zaman serileri i¢in yapay sinir aglar1 ve Box-Jenkins metotlar kullanilarak iklim
zaman serilerine iligkin  kestirimlerin  elde edilmesi ve karsilastirilmasi
amaglanmistir. Ankara, Istanbul, Antalya, Erzurum ve Samsun illerine ait 1960-2012
villar1 arasinda aylik yagig miktar: verileri kullanilmig ve her iki metoda gore elde edilen
sonuglar 12 donemlik kestirimlerine dayali olarak kargilagtirilmigtir. Yapay sinir aglart
metodunun Box-Jenkins ydntemine gore nispeten daha iyi kestirim degerlerine sahip

oldugu degerlendirilmigtir (Kurt 2013).



Tomasetti vd. (2013), galigmalarinda birgok alerjinin ve solunum problemlerinin kaynagi
olan hava partiktllerinin (polenler ve fungal sporlar) konsantrasvonlarinin meteorolojik
parametreler yoluyla tahmin etme imkanim aragtirniglardir. Bu kapsamda karmasik bir
yapay sinir ag1 mimarisinin kullanimina dayanan Operasyonel Sinirli Alan Meteorolojik
modelinden faydalanilarak bir sinir ag1 modeli kullanmuislar ve Orta Italya’da genis bir
alanda bu partikiil konsantrasyonlarinin bir haritasim tatmin edici bir dogrulukla

¢ikarmiglardir.

Hava kirliligi ile ilgili bir diger ¢alismada Ivanov ve Gocheva- Ilieva ¢alismalarinda
ortam hava Kkalitesi ile ilgili verilerin modellenmesi i¢in mevsimsel otoregresif
entegrasyonlu hareketli ortalama (SARIMA) ve veni bir Generalized Path Seeker (GPS)
Regularized Regresyon yontemi olmak tizere iki tir tahmini modelleme teknigi
kullanilmaglardir. Modeller, Shumen kasabasindaki birincil hava kirleticisi olan PMio
partikiiler madde igin Olgtilen veriler ig¢in Uretilmistir. Zaman serisi analizi, bir aylik
periyot boyunca alti meteorolojik degiskene gore saatlik verilere dayanilarak
gergeklestirilmigtir. Olugturulan modeller, kisa vadeli dort giinlik ongdriler igin
kullanilmagtir. Elde edilen sonuglar mevsimsel ARIMA stokastik modellenmesi ve
uygulanabilirligi tizerine GPS yonteminin bazi avantajlarim1 géstermektedir. Bu, kentsel
alanlarda olasi kirlilik sorunlarini analiz etmek ve onlemek igin yeni bir perspektif

sunmaktadir (Ivanov ve Gocheva 2013).

Turgut ve Deniz (2015), Sihhiye istasyonundan 1 Ocak 2010 ile 31 Ekim 2014 arasinda
alman haftalik 6lgimlerin ARIMA (3.0,0) vani AR (3) modeline uvgun oldugunu ve
Kasim 2014, Aralik 2014 ve Ocak 2015 ay1 degerlerini tahmin ettiklerini belirtmiglerdir.
Ongoriiler sonucunda, PMp miktarinin olas1 degerlerinin 83,21 pg/ m*e yakin oldugunu
tespit ettiler. Buradan hareketle Ankara icin gerekli 6nlemlerin alinmasini gerektigi

sonucuna ulagmiglardr.

Liu ve arkadaslar partiktl hava kirliligine maruz kalma ile tip 2 seker hastaligi, glikoz ve
glikozile hemoglobin diizeyleri arasindaki iliski hakkinda kesitsel bir arastirma
yapmiglardir. Ulke ¢apinda yapilan bu arastirma ile PMys'e maruz kalinmasmin tip 2

Divabet riskini arttirdigi sonucuna ulagmiglardir (Liu vd. 2016)



Shi vd. (2016), PM,s'in solunum yolu stplirasyonunun bir biyolojik igareti olan
fraksiyonel ekshalasyon nitrik oksit (FeNO) tizerindeki etkilerini analiz etmek igin
Sangay, Cin'de bir panel veri anketi tizerinde ¢alignugtir. Bu iligkiyi degerlendirmek i¢in
dogrusal karigik-etki modeli kullandilar. PM2s’m  FeNO'u tetikledigini sonucuna

vardilar.

Bir diger ¢alismada Yurtseven ve Serengil (2017), Istanbul iline ait mevsimsel
meteorolojik verileri kullanip ilerive yonelik vagis tahminlerinde bulunarak boélgedeki
ekosistemlerin sagligi ve gelecegi acisindan gereken tedbirleri almay1 ve bu konuda
yapilmasi gerekenleri ortaya koymaya caligmiglardir. Bu mevsimsel serinin ileriye dontik
tahminini yaparken Mann-Kendall trend analizini kullanmiglardir. Bu analizin
sonuglarina gore Florya, Kirecburmu ve Kumkoy bolgelerinde sonbahar mevsimi
vagislarinda, Goztepe bolgesinde ise yaz mevsimi yagiglarinda istatistiksel anlamda artan

bir trend bulunmugtur.

Caligma beg bolimden olugsmaktadir. Birinci bolim giris bdlimidiar. Bu bolimde
oncelikle zaman serisi mantiindan ve istatistikten ekonomiye sagliktan tarim ve
hayvancilifa genig bir yelpazede kullanim alamina sahip oldugundan bahsedilmistir.
Avyrica hava kirliliginin ve sonuglarmin hem ulusal hem de uluslararas: énemine vurgu

yapilmigtir.

Caligmamin ikinci béliimiinde zaman serileri ile 1lgili temel kavramlara yonelik genel
bilgiler verilerek duragan zaman serileri modellerinden ve bu serilere ait 6ngorii

tahminlerine deginilmistir.

Ugiincii boliimde duragan olmayan zaman serilerine ve éngérii tahminlerine deginilmis,

birim kok testleri, periodogramlar ve periyodik fonksiyonlardan bahsedilmigtir.

Dordiincii boliimde Kocaeli ilimize ait hava kirliligi indekslerinden PM o verilerini gesitli

zaman serileri modellerinde uygulayarak ongoriler elde edilmis ve bu ongorileri farkl



bir yol izleverek elde etmeve galistifimiz trigonometrik model ile ulasilan sonuglarla

karsilagtirma yapilarak modeller aras1 benzerlikler ve farkliliklar gortilmeye ¢alisilmigtir.

Beginci bolim ise galigmanin sonu¢ ve tartigsma bolumiudar. Bu bolim elde edilen
sonuglara dayanarak hava kirliliginin Kocaeli i¢in ne yonde seyredecegi ve uygulanmasi

gereken tedbirler seklinde tavsiye niteliginde bilgilendirme kismidir.



2. DURAGAN ZAMAN SERILERI

Zaman serileri ortalamadan ve varyansdan sapma durumuna gore duragan ve duragan
olmayan seriler diye iki ana baglik altinda incelenir. Bir zaman serisinin ortalamasi,
varyansi ve kovaryansi zamana gore degismiyorsa veya seri periyodik dalgalanmalardan
arinmigsa bu seri duragan zaman serisi olarak adlandirilir (Fuller 1976). Duragan zaman
serileri  hareketli ortalama (Moving Average, MA) modeller, otoregresif
(AutoRegressive, AR) modeller ve otoregresif hareketli ortalama (AutoRegressive
Moving Average, ARMA) modellerden olugmaktadir.

2.1 Temel Kavramlar

Bu kisimda zaman serileri ile ilgili temel kavramlar 6zetlenecektir. Hemen hemen biitiin
zaman serileri ile 1ilgili kaynaklarda bulunabilen bu kavramlarin ayrintilarina

girilmeyecektir.

2.1.1 Zaman serileri

Bir zaman serisi, en basit anlamda, birim zaman araliklarinda yapilan gézlemlerin bir
toplulugudur. Asagida bir zaman serisi agiklanmaya ¢aligilmastir.

Q bos olmayan bir kiime, {7 ise {2 nin baz1 alt kiimelerinden olugan bir sinif olmak tizere;

HQevu
i) Her A € Uigin A€ U ( A* A’nin timleyenidir)
iii) An € U olmak tizere, LJA}1 el ,n=123.......
n=1
ozelliklerini sagliyorsa U “ya Q tizerinde bir sigma cebir, (Q,U) ikilisine de dlgiilebilir bir
uzay denir. ' nun her bir elemani bir olay1 ifade eder.

(.0 slgilebilir bir uzay ve U tizerinde tanimlanan

P:U—>[0,]
A—> P(A)



P ktime fonksiyonu
)P(A)=0,her AC U
i) P(Q)=1
i) Ay’ ler U da aynik olaylarin dizisi (Aj N Aj= @, 1 # j) olmak Gzere

p ([_'JAH) = 3P4

ozelliklerini sagliyorsa P ve bir olasilik élgtisti, P(A) degerine A olayin olasilifi ve

(€, U, P) tgliisiine de olasilik uzayi denir.

7 herhangi bir indis ktimesi ve (Q, U/, P) de bir olasilik uzayi olmak tizere bir zaman
serisi QX7 ¢arpim uzayindan reel sayilara giden bir fonksiyondur. Yani, bir zaman
serisi
Xow, 0): OXT — IR
(w, 1) = Xiw, i)

olarak ifade edilebilir. Zaman serisi X; (w) veya kisaca X; geklinde gosterilir (Akdi 2012).
Buna gore bir zaman serisi {Xz: t € 7} seklinde ifade edilebilir.{X;: t € 7} zaman serisi igin
w = wyp sabit tutuldugunda zaman serisi reel degerli bir fonksiyon olarak ele alinabilir. Bu
fonksiyon zaman serisinin bir yoriingesini olugturur. Aslinda internette, televizyonlarda
gordiigimiiz zaman serisi grafikleri birer yorangedir. = sabit tutuldugunda ise Xyw)

bir rasgele degiskendir.
2.1.2 Duraganhk

Zaman serilerinde duraganlik istatistiki sonug ¢ikarimi i¢in ¢ok dénemlidir. Zaman serileri
ortalamadan sapma durumuna gore duragan ve duragan olmayan zaman serileri olarak iki
grupta toplanabilir. Duragan olmayan bir seri ile 6ngdrii yapilamaz. Bu tir serilerde
Ongorii yapabilmek igin serinin duraganlastirilmasi gerekir. Herhangi bir zaman serisi
verildiginde, ongdri yapabilmek i¢in énce duraganlifin sinanmasi gerekir. Eger seri
duragan degilse once duraganlagtirilmali daha sonra 6ngorii yapilmalidir. Ayrica, 6ngdrii

yapabilmek igin 6nce dngoriilere uygun bir modelin belirlenmesi gerekir.



{X:: t €T} gibi herhangi bir zaman serisi verildiginde, eger

1) EY)=p, Vi

i) Var(Xy)=c%, Vi

ui) Cov(Xy, Xrwn) =7y(h) ,Vih
ozellikleri saglamiyorsa yani ortalamasi ve kovaryanst zaman gore degigsmivorsa bu
zaman serisi duragandir. Daha genel olarak 7 + 4 =s dersek Cov(Xy, Xs) kovaryansi sadece
t-s| nin bir fonksiyonudur. Buradaki Cov(X, X)) kovaryansi zaman serisinin
otokovaryans fonksiyonudur. Bu fonksiyon zaman serilerinin modellenmesinde ve
sezgisel de olsa duraganliinin tespitinde 6nemli bir aragtir. Asagida otokovaryans

fonksiyonu herhangi bir ayrintiva girmeden kisaca 6zetlenmistir.

2.1.3 Otokovaryans ve otokorelasyon

{X:: t € T } gibi verilen herhangi bir zaman serisinin otokovaryans fonksiyonu

p(h) = Cov(Xy, Xi+h)
geklinde verilir. Kolayca goriilecegi gibi serinin varyansi p0) = Cov(X;, Xy) = Var(X)) dir.
y(h) fonksivonu simetik ( y-4) = y(h)) olup Cauchy — Schwartz esitsizliginden biitiin /’ler
igin | yA)| < p0) oldugu kolayea goruliir. Diger taraftan p1#) fonksivonu negatif olmayan
tamimhidir. Ayrica serinin otokorelasyon fonksiyonu da prh) = ph)/p0) seklinde

tanimlanir ve bu fonksiyon da benzer 6zelliklere sahiptir.

Ozellikle otoregresif zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan kismi otokorelasyon
fonksiyonu da otokorelasyon fonksiyonu yardimi ile hesaplanabilir. Aslinda serinin kismi
otokorelasyon fonksivonu ¢#), Xy nin X1, X2, ..., Xep Uzerine regresyonu yapildiginda

Xe-nnin katsayisidir. Fonksiyonun bu gekilde hesaplanmasi biraz zahmetli olabilir. Bunun

yerine,
1 P p(2) o ph=2) p(h-1)
B P 1 py - p(h=3) p(h-2)
p(h=1) p(h=2) p(h=3) - - 1

olmak tizere bu matrisin son kolonunun [p(l), p(2), ..., p(h)]” ile degistirilmesi ile elde

edilen
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1 el a2 - eh-2) Al
p_| D1 el e et-3) (2

h

plh-1) ph-2) oh=3) - -~ ofk)

tnatrisleri yazd diFinda serimin otokorelasyon fork g yom

(k) = —f;*f;;'

seldinde talum.

Avymicakbiinc kiand otokorelasyon degeriicin
PO R RN, Gt BNl LY
i~y =)~ .~ h=1
_ AR - o - -, -2 e, D
1= g o) —ee, oD~ =, oh=1)

formiidi de yazilabilir. Buradan Cramer karalma gire o, katsanlan a = def (F 7 ) def
{Fy) formiiliile hesapl sty (Wel 20067,

Birini dereceden otoregresif (ARYT ] zaman serig modeline wroan clarak rasgele
Uretdlen 100 tinmlik iy zam an sert sinin kismi otok orel asyon forkosi yornaan grafis
agaZ da verilmighs.

m—
-

l'n_
=]

PACF

02

mekil 2.1 AR zaman serisl modeline wyrgan kasmi otokorel asyon grafig
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Bu grafik incelendiginde kismi otokorelasyonlar birinci gecikmeden sonra sifira vakin

degerler almaktadir. Bu da verilerin AR(7) olarak modellenmesine igaret etmektedir.
2.1.4 Regresyon

Zaman serisi modelleri genelde regresyon modellerine benzer. (X, Y) ortak olasilik (veya
olasilik yogunluk) fonksiyonu f(x,v) olan iki boyutlu bir rasgele vektor olmak tizere ¥ nin
X Uzerine regresyonu E(Y|X=x) kogullu beklenen degeri ¥ nin X tizerine regresyonudur.
(Y Xi & X ., Xp ) ortak olasihik (veya olasilik yogunluk) fonksiyvounu
fEY e 1)) (%xp---: %, ) olan (px1) boyutlu bir rasgele vektér olmak tizere E(Y|X;=x;,

Xo=x0, e ., Xp=xp ) kosullu beklenen degeri de ¥ nin X7, Xo,.......... , Xptizerine ¢oklu
regresyonudur. Eger bu kosullu beklenen deger xi’lerin lineer bir fonksiyonu ise lineer

regresyon aksi halde lineer olmayan regresyon adini alir. Basit dogrusal regresyon modeli
Vi =, 4067 8 b= 1200

seklinde verildiginde e ler birbirinden bagimsiz (e, ~ iid(0,6°)) beklenen degeri 0
varyans1 6- olan bagimsiz rasgele degiskenler, £ ve £ model parametreleri (f kesim
noktasi, f; egim), x;” ler agiklayict degigskenler (rasgele olmayan) olup Y;* ler bagimlh
degigkenleri ifade etmektedir. Buradaki bagimlilik ¥; lerin x; lere bagimliligi anlaminda

olup aslinda beklenen degeri F(Y)=f, + i, xi , varyansi o olan bagmsiz rasgele

degiskenlerdir.

Kurulan regresyon modelinde bagimsiz degiskenlerin (x;) bilinen vani rasgele olmayan
degiskenler olmasi, ¢; hata terimlerinin birbirinden bagimsiz ve aym dagilima sahip
olmalar1 gerekir. Istatistiki sonug ¢ikarinm i¢in hatalarin normal dagilmas: gerekir. Bu
varsayimlar saglanmadan kurulacak modeller ve dogal olarak yapilacak analizler ve
¢ikannmlar hatali olacaktir. Regresyonda amag bilinmeyen model parametrelerinin (5;,

=012 ..., pve ¢)tahmin edilmesi ve uygun modelin tespit edilmesidir.

Bahsedilen bu varsayimlarin saglanip saglanmadigimi kontrol etmek igin birgok yontem

bulunmaktadir. Ornegin hata terimlerinin iligkisiz olup olmadigini tespit etmek igin
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Durbin-Watson istatistigi kullamilabilir. & = ¥ — ¥ seklinde hesaplandiktan sonra Durbin-

Watson test istatistiginin degeri ,

b

Z (et -e,_, )2

_ =2
d_ n

Z e

P
formiilii ile hesaplanir. Hata terimleri normal dagilimli ve iligkisiz ise paydaki toplam
yaklagik olarak 2(n-1)c?* dir. Paydadaki toplamin beklenen degeri ise no” dir. Bu iki
degeri oranlarsak yaklagik 2 degerini buluruz. Yam hata terimleri otokorelasyonlu degil
ise d’ nin alacagi deger yaklagik 2 olacaktir. d degeri 0 ile 4 arasinda deger alir. d > 2 ise

negatif korelasyon tersi durumda ise pozitif korelasyon vardir (Brockle ve Dickey 1986).

Hatalarin normalligi Kolmogorov — Simirnov testi, Shapiro — Wilk testi gibi testlerle
sinanabilir. Hata terimlerinin normal dagilima sahip olup olmadigim belirlemek igin
cesith gorsel teknikler de vardir. Artiklarin histogranmu, kutu ¢izgi grafikleri ve normal

olasilik grafikleri bunlardan bazilaridir.

Regresyon analizinde hatalarin bagimsiz olmasi ve normal dagilmasi kadar bunlarin sabit
varyansli olmasi yani varyanslarin zaman iginde degigsmemesi da énemli varsayimlardan
birisidir. Bu durumun tespiti igin de degigik testler (White testi gibi) vardir. ¥ = X5 + e
seklindeki bir regresyon modeli igin Var(e) = o° I matrisi olmasi gerekirken Var(e) = o° I
olursa degigen varyans sorunu var demektir. Dontistim yapildiktan sonra analiz ve sonug
¢tkanim agamasina gegilmelidir. V bir singiiler matris olmak tizere;
Y= 2y xh= iy gh= g
dontgtimleri yapilir. Yeni modelimiz  ¥* = X*8 + ¢* halini alir. Buradan,
Var(e*) = Var(V1? e) = V72 Var(e) "2 = ¢° I olur ve varsayim saglanmis olur. Bu modele

gore,

B ovxsylesys = (0ol vy

olup, f’mn genellestirilmis en kiigiik kareler tahmin edicisidir.
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Regresyon modelimiz i¢in diger bir varsayimimiz ise olusturulan modelin ve modelde var
olan katsayilarin istatistiksel agidan anlamli olmasidir. Eger modelimiz anlamsiz ¢ikarsa
modelimizi degigtirmeli veya bagka metotlan kullanmahiyiz. Katsayillarimizdan anlamsiz
olanlar1 mutlaka modelimizden ¢ikarmali ve yveniden modelimizi kurmaliyiz. Aksi halde

¢lde edecegimiz sonuglar ve ¢ikarimlar hatali olacaktir.

2.1.5 Ongorii

Zaman serilerinde ilgili analizler yapilip model kurulduktan sonra analizini yaptigimiz bu
rasgele degigskenin gelecek donemlerde alacag: degerleri ongérmek gtiphesiz dnemli bir
ver tutmaktadir. Istatistikte “ tahmin (estimation)”, * kestirim (prediction)” ve * 6ngorii
(forecasting)” kavramlart birbirine yakin anlamlar tagimalarina ragmen farkh seyleri

ifade ederler.

Tahmin tGizerinde caligilan 6rneklemin geldigi kitleye ait bir parametre i¢in Snerilen
tahmin edicinin degeridir. Yani kitleye ait ve bizim ger¢ekte higbir zaman
bilemeyecegimiz parametreler igin ¢egitli yontemleri kullanarak tahminde bulunmaktir.
Ornegin, X7, X3, ... .. Xnbeklenen degeri x4 varyansi ¢° olan bir kitleden alinmig rneklem
olsun. u parametresi igin X, tahmin edicisi 6nerilebilir. Bu tahmin edicinin alacag1 deger

L icin bir tahmindir. Rasgele degigskenin degerleri

58 8,7 9,6 3,4 11,4 6,6 31 8,3 7.5 49

olarak gozlenmig olsun. U igin tahminimiz X .= 6.93 olur.

Kestirim bir rasgele degisken igin elde edilen bir modelin parametrelerinin tahminleri

modelde yerine konuldugunda elde edilen degerdir. Oregin, ¥, = BoifByxitet=1,2,

...., 10 seklinde bir modeli elimizdeki rasgele degisken i¢in kurdugumuzu digiinelim. X

ve ¥ degerlerimiz su gekilde olsun:

X 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Y 75 64 98 81 89 108 96 66 11.4 7.7
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Modelimizin parametreleri olan B v B igin en kugiik kareler tahmin edicileri 5, =7 7733

ve F;=0.1648 olarak bulunmugtur. Kestirim denklemi Y =7.7733 + 0.1648 x;olur. Y=

7.5 iken modelimize gore ¥,=7.66 olarak kestirilmistir.

Ongorii ise bir modelde parametrelerin tahmin edilmesi ile rasgele degiskenin gelecek
donemlerde alabilecegi degerleri kestirmekti. Ornefin  yukanidaki regresyon
modelimizin 10 aylik bugday tretimi oldugunu ve modelimizin de bu veri seti i¢in uygun
oldugunu diginelim. 11%inci ayda TUretilebilecek bugday miktarini  6ngérmek
istedigimizde;

Y = 7.7733 + 0.1648 (11) = 9.58 buluruz. Yani oéntimizdeki ay 9.58 ton bugday

tiretecegimizi dngdrebiliriz.
2.2 Bazi Duragan Zaman Serisi Modelleri

Bu kisimda, uygulamada ¢ok kargilagilan bazi duragan zaman serisi modelleri kisaca
gozden gecirilecektir. Bu modellerden baglicalar1 Hareketli ortalama (Moving Average,
MA) modelleri, Aotoregresif (Autiregrasive, AR) zaman serisi modeller, Mevsimsel
zaman serisi modelleri, Otoregresive Hareketli Ortalama (Autoregressive Moving

Average, ARMA) modelleridir. Bumodeller iligkin temel 6zellikler kisaca dzetlenecektir.

2.2.1 Hareketli ortalama (MA) serileri

{X:: t € T} t donemindeki degeri, aym dénemdeki hata terimi (e;) ve onun gegmis
donemlerine ait gecikmeli degerlerinin bir fonksiyonu geklinde ifade edilebiliyorsa {X;:
t € T't zaman serisi hareketli ortalama stireci (Moving Average, MA) olarak tanimlanir

ve
g
X, =#+€r+2ﬁ;€w
=1

seklinde gosterilir. Buradaki g degeri MA modelinin derecesini g de serinin varyansini
gostermektedir. Ayrica, ¢ ° ler beklenen degeri 0 varyansi o olan iligkisiz rasgele

degiskenlerdir (Efe) = 0, Var(e,) = o°, Covieses) = 0, s#t). Hareketli ortalama serilerine
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en belirgin 6mek beyaz giirtltlh serisi verilebilir. p(A) serinin otokovaryans
fonksiyonunu gostermek tzere, {er = ¢ € 7} zaman serisi

o h=0

h) =
5 {o,d.d.

seklinde bir otokovaryans fonksiyonuna sahipse {¢; = ¢ € 7'} zaman serisine bir beyaz

giirtiltii serisi denir ve e; ~WN(0,0°) ile ifade edilir.

X: ~ MA¢g) olmak tizere, X; nin beklenen degeri x oldugu (E(X7) = p) agik olup
otokovaryans fonksivonu /4 > 0 i¢in (y(-k4) = v(h))

g-h
y(h)y=Cow(X,,X,,)=06"> BB,
=0

dir. Buna gore serinin beklenen degeri ve otokovaryanslart zamana bagli degildir. Yani,
MA(q) modeli her zaman duragandir. Ozel olarak g = 1 ve g = 2 igin AMA(1) ve MA(2)

modellerine iligkin otokovaryans ve otokorelasyon fonksivonlar sirast ile gekil 2.2'de

gosterilmistir.

MA(1)

mh) 1(h) fonksiyon grafigi

ci(1+60".,h=0
v(h) =00, h==*1
0,|]|= 2

Ao

o 05 W

plh) p(h) fonksiyon grafigi

1,hA=0
o
y=4— h==1 =
() T

hl =2

L I T A 2 1]

o

0,

Sekil 2.2 MA(l) ve MA¢2) modellerine iliskin otokovaryans ve otokorelasyon
fonksiyonlar
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MA(2)

mh) 1h) fonksiyon grafigi

c’A+867+6,°).7h=0

o (6, +6,68,).h==*1
yon =17 A%

o0, h==+2 ‘

0.|A| =3 : : = = =

o

ph) p(h) fonksiyon grafigi

(1.7 = O
A+ )
1+8"+6&,° 7

o = +1
2y =

~
KF
1 T T - A

Sekil 2.2 MA¢l) ve MA¢2) modellerine iligkin otokovaryans ve otokorelasyon
fonksiyonlari (devam)

Bu modellere uygun olarak rasgele tretilen 100 birimlik verilere iliskin hesaplanan
otokovaryanslarin grafikleri asagida verilmigtir. Bu fonksiyonlarin grafikleri 6zel olarak
secilen 6 Kkatsayilarina gore otokovaryans ve otokorelasyon fonksiyonlart degisim
gostermektedir. Buna gore 0 = 0.3 olan bir MA(1) modelinin otokovaryans ve

otokorelasyon fonksiyonlan goyledir:

MA(1)(8=0.3)

¥h) plh)

RMA(T) CtOKOVAIYans ronkalyonu (@=0.9) MA() otokorelasyon fonksiyonu (8=0.3)

n
1
1

]
05
1

L
I
=R

gt
02 00 02 W 0f 08 10
1

i}
[

Sekil 2.3 8= 0.3 olan bir A{A(1) modelinin otokovaryans ve otokorelasyon fonksiyonlari
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Ayrica 8; = 0.4 ve 0;=-0.2 olacak gekilde turetilen bir AMA4(2) modelinin otokovaryans

ve otokorelasyon fonksiyonlan gekil 2.4'te gosterilmigtir.

MA(2{(8:1=0.4, 6,=-0.2 )
vh) ph)

MA(2) otokovaryans fonksiyvonu (81 = 0.4, 82 = 0.2) MA(2) otokarelasyon fonksivonu (81 = 0.4, 82 = -0.2)

12
L | |

ACF )

{2 00 02 o 05 08
L

IF
42 0 02 0 06 08 10

s

Sekil 2.4 8; = 0.4 ve 82=-0.2 olacak gekilde tiretilen bir A/A4(2) modelinin otokovaryans
ve otokorelasyon fonksiyonlar

Sekil 2.3-2.4'ten de goruldagn gibi AZ4 modellerinde otokorelasyonlar belli bir yerden
sonra stfirdir (MA (1) i¢in birinci, M4 (2) igin ikinci gecikmeden sonra sifirdir). Buna gore,
serinin otokovaryanslari belli bir yerden sonra sifir oluyorsa (6rnegin ikinci gecikmeden

sonra), bu serinin AfA(2) olarak modellenmesi uygundur.

Verilen herhangi bir zaman serisinin {x; x2.... X} goOzlem degerlerine kargilik

otokovaryanslarin tahmin degerlerinin
1 n—h
Fu)=——=2 (X, = %,)(%,; —x,)
n—h3

geklinde hesaplandigim biliyoruz. Ayrica p(0) = VariX:) olup {X:: t €T} otokorelasyon
fonksiyonu da

7,(0)

olarak hesaplanir. Verilen herhangi bir {X7 : t € 7} zaman serisinin {xy, X2... .. X»} gozlem

p,(h)

degerlerine dayali hesaplanan pu(#) otokorelasyonlarmin h gecikmelerine ait grafikleri
¢izildiginde bu grafiklerde belli bir gecikmeden sonra sifir degerleri gdzlenivorsa bu tiir

serilerin MA olarak modellenmesi uygundur. Bu “belli bir yer” ise MA modelinin

18



derecesidir. Yukanida AA¢1) ve MA(2) modellerine uygun rasgele tretilmig #» = 100

birimlik serilere iligkin otokorelasyon fonksivolarinin grafiklerine baktigimizda bu

durum goriilebilmektedir.

Diger taraftan zaman serilerinin sezgisel de olsa modellenmesinde kullanilan diger bir
fonksiyon ise kismi otokorelasyon fonksiyonudur. Yukanida rasgele Uretilen verilere

iligkin kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin grafikleri asagidadir.

Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

MA(1)(8=0.3 )

MA(2)(6:=0.4, 6:=-0.2 )

Partial ACF

MA(1) Kismi otokorelasyon fonksiyonu (8=0.3)

= ’J T T e T TR T, :’-I: =

T T T T
s} 10 20 30 40

Partial ACF

MA(2) Kismi otokorelasyon fonksiyonu (81 = 0.4 , 82 = -0.2)

i ' |

T
o 10 20 <t a0

Lae Lag

Sekil 2.5 Rasgele tretilen MA(1) ve MA(2) modellerine ait kismi otokorelasyon
fonksiyonlar

Bu grafiklerden, pu(h) lar belli bir yerden sonra sifir olmasina ragmen ¢»(f) kismi
otokorelasyonlarinda benzer bir davranig géze garpmamaktadir. Kisaca, eger serinin p(4)
otokorelasyonlari belli bir yerden sonra sifir ve ¢n(h) kaismi otokorelasyonlart bir azalig

egimi gdstermesine ragmen sifir olmuyorsa bu tir seriler M4 olarak modellenmelidir.

er = WN(O, o°) olmak lizere AZA(1) zaman serisi modeli
Xi=08e.; + ¢
geklinde verilmis olsun. Bu modelin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerlerini

hesaplayalim. Otokorelasyon degerleri,

PO =1
o) =6/1162 = 0.8/1+0.8)* = 0.48
P2 =p(3)=...=p(l0) =0
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olup kismi otokorelasyon degerlerinden ilk bes tanesi,

(_ 1)h+1 gh (1 _ 6)2)

p(h)= 1_ 2D
formiilinden

@(1) =0.48

@(2) =-0.31

@(3) =0.22

@4) =-0.16

@5)=0.12

olarak bulunur. Bu degerler grafik olarak gekil 2.6'da verilmistir.

Model MA(1): Xt = 0.8er1 + er

ACF PACF

Sekil 2.6 X;: = 0.8er; + e seklinde verilen MA(1) modeline ait otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlan

Simdi de bu modelimize uygun 100 birimlik veri Giretelim ve bu Girettigimiz veri setinin
ayni sekilde otokrelasyon ve kismi otokorelasyon degerlerini bulalim ve grafik olarak

gosterelim.
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Cizelge 2.1 X; = 0.8¢r; + e modeline uygun tretilen veri setinin otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon degerleri

h 0 1 2 3 4 3
ph) 1.00 0.573 0.152 0.099 0.014 0.008
D) 0.573 - 0.262 0.223 -0.213 0.195

MA(1)(6=0.8)

ACF PACF

08
1

02
|

ACF
04
I

Parial ACF
00 02

|

1

i

i

|

i

i

|

|
—

|

|

i

i

|

|

|

i

|

|

i

00
02
I
|
|
|
|
1=
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
1
|
|
|
|
i

Sekil 2.7 X; = 0.8e; + & seklinde verilen MA(1) modeline uygun tretilen 100 birimlik
veri setine ait otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari

Her iki ormnekte otokorelasyon grafigi 1’inci dereceden sonra sifir olmakta kismi
otokorelasyon grafikleri ise mutlak degerce istel olarak azalmakta ancak sifir

olmamaktadir.

Boliim 2.2.1'de de belirtildigi gibi A4 (q) modelleri ¢ gecikme sayisi sonlu oldugu siirece
duragandir. Eger MA(q) serisi ¢, ~ WN(0, °) olmak {izere g = +oo igin

X, =u+) P,
J=0

verilmig olursa X; serisinin beklenen degeri Z B, serisinin yakinsakligina baghdir. Eger
7=0

bu seri vakinsak degilse serinin beklenen degeri tanimsizdir.
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2.2.2 Otoregresif (AR) seriler

Bir énceki kisimda AMA (g) modellerinin g sonlu oldugu stirece her zaman duragan

oldugu goruldi. Eger g = oo ise MA(q) zaman serisi modeli e; = WN(0, o°) olmak tizere
X,=p+) Pe., @1
=0

geklinde yazilabilir. Burada E¢X3) nin ve kovaryanslarin hesaplanabilmesi 3

5]

katsayilarinin durumuna baghdir. Eger Z B JZ <o veya Z|ﬁ Jl < o0 1se beklenen deger
=0

J=0

ile sonsuz toplam ver degigtirebilir ve Efe) = 0 oldugundan
E(X) = p, 7(0) = Var(X) = 0”3 B
=0
ve

h>0igin Y=Y BB,
i=0

olarak yazilabilir. Eger Zlﬁfl < oo (veya Zﬁjz < co) varsayimi saglanmiyor ise
J=0

=0

modelin momentleri hesaplanamaz. Dolayisi ile modelin duragan oldugu séylenemez.

Yukarida esitlik (2.1) de verilen MA(qg) zaman serisi modeli i¢in |p| < « olmak tzere, 3

= ¢ alalim. Bu durumda

= 1
ﬁ.2= < oo
,,Zc; £l

2 2
oldugundan E(X) = u, Var(Xy = " = ~ ve h>0igin y(h)= ,Oh(1 .l =
—-pP -P

duragandir. Yine |p| < 1 ve f3;= p/ olmak tizere AMA(o0) modelini (« = 0 alinsim),

) dir. Yani model

X, =y+Zp’eH

Jj=0

geklinde yazalim. Buradan serinin terimleri agik olarak
Xi=e +pers +pze;_2 +p391_3 g R

seklinde yazilabilir. Burada pX:.; serisi 1se
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pX_t.] = per] +p2€_t_2 +p3€r_3 S

olacaktir. Bu iki seri taraf tarafa ¢ikartildiginda X; - pXw; = e; serisi elde edilir. Yani

X = e+ peri +p2€f_g +p391_3 S
pXer = peri +plers+ plenst i
X - ,OXr-I = €

dir. Buradan da

Xi=pXert e

modeli elde edilir. Bu da birinci dereceden otoregresif zaman serisi olup AR(!) seklinde
gosterilir. Yani AR(!) zaman serisi modeli e; = WN(0, ¢°) olmak tizere X; = pXw; + e

seklinde gosterilir.

Yukarida da s6zi edildigi gibi AR¢1) modelinin duraganligi p katsayisimin durumuna
2

baglhidir. Eger [p| < 1 ise model duragandir ve E(Xy) =0, Var(Xy = yh) = Mp0)

1-p°
dir. Asagida p nun farkh degerleri i¢in rasgele tiretilen 100 birimlik zaman serisine

iligkin grafikler bulunmaktadir.
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Zaman Serisi Grafigi
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Sekil 2.8 Farkli p degerleri i¢in zaman serisi, ACF ve PACF grafikleri
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Sekil 2.8°de de gortldugi gibi serinin otokorelasyonlarindaki azalma hizi p ' nun degerleri
1’e yaklagtikga yavaglamaktadir. Kismi otokorelasyonlar ise birinci gecikmeden sonra
sifir (yada sifira ¢ok yakin) degerlerimi almaktadir.
AR(1)zaman serisi modeli ¢, = WN(0, 6°) olmak iizere

Ay = pXei ¥ ey Tl s W
geklinde verilmis olsun. Eger model duragan (|jp| < 1) ise serinin beklenen degeri
sabittir(B(Xy) =EX ) =E(Xe2)= .. .. . =E(Xeso0)=p) ve E(X)=0 dur. [E(X)=LE(20; e )=210;
Efer)=0]
Ayrica,

Xe Xew= pXr1Xent e Xen
olup

yh) = E(X Xew) = E(pXe1 Xew) + EfeXrn)
=y(h) = py(h-1) + GI(h=0)
vazilir. Burada /(A=0) degeri #=0 igin 1, diger durumlarda 0 degeri alan gosterge
fonksiyonudur. Buna goére beklenen degeri sifir olan (¢=0) AR¢1) zaman serisi modeli
icin

y(h) = py(h-1) + oIth=0)
denklemleri yazilir. Yani,

20) =pPy(0) + &
ve >0 igin

YW = py(h-1) (2.2)
Yule-Walker denklemleri elde edilir.

AR(1) duragan zaman serisi modeli
(Xi- 1) = p(Xes - 1) + e, t=1.2, .., n
seklinde de verilebilir. Bu model
Xi=p(l-p)+pXeite,t=12 .., n
veya ao = u(1-p) ve ar = p olmak tizere
Xe=ap+ oo +e, =12 ., n

seklinde de yazilabilir.
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Bu model gorantigte X; ‘nin X;.; lizerine regresyonu gibi gorinmektedir. Bir an igin bu
modelin regresyon modeli oldugunu varsayalim ve regresyon parametrelerinin (ao, ar )

en kiicik kareler tahmin edicileri

B o I:Z(Xr _X)(XH _X(—1)):|
: Z(XH_XH))Z

Ve

a. =X —-aX

0 ol
dir.
Diger taraftan, herhangi bir {x7x2...,.x»} zaman serisi verileri igin otokovaryanslar bir

model varsayimina gerek duyulmadan

- 1 =
v, (h)= ﬂg(Xf A NX - X))

seklinde hesaplanir. Buradan, egitlik (2.2)’deki Yule-Walker denklemlerinde y(#) = pyh-
1) olmak tizere p nun bagka bir tahmin edicisi

. _ P
"op.h=1)

ile tahmin edilebilir. Buna p " nun Yule-Walker tahmin edicisi denir.

Simdi rasgele 50 veri tiretelim. Bu tirettiZimiz veri seti ve bu veri setine ait otokovaryans,
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerleri ile gliven araliklant cizelge 2.2'de

verilmigtir.

Cizelge 2.2 Uretilen 50 veriye ait bilgiler

Veri seti
-0.56 0.56 -1.59 0.28 -0.53
-1.61 0.69 -2.31 -0.77 -1.67
-1.89 0.18 -2.51 -0.97 -0.90
-1.89 0.36 -3.00 -1.61 -2.57
-0.47 0.72 -1.71 -2.31 -2.35
-0.64 0.33 -1.76 -2.10 -2.29
-0.21 -0.72 -1.27 -1.43 -3.46
-0.68 -1.43 -0.92 -3.32 -2.26
0.61 -1.59 -0.70 -2.72 -1.13
-0.63 -2.34 -1.32 -0.45 0.23
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Cizelge 2.2 Uretilen 50 veriye ait bilgiler (devam)

Farkl adiizeylerinde giiven araliklart

Guven Aralig
%90 -1,46964 -0,94755
2095 -1,52149 -0,8957
2099 -1,62587 -0,79132

Otokovaryans, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerleri

h 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Yy 1187 0.762 0.552 0.392 0.245 0.039 0.002 -0.15 -0.12 -0.03 -0.06

p 1.00 0.642 0.465 0.330 0.207 0.033 0.002 -0.12 -0.10 -0.03 -0.05

o 0.642 0.09 0.001 -0.04 -0.17 0.061 -0.17 0.108 0.121 -0.11

Duragan AR(1) modelinin AMA(x) geklinde yazilabildigi bir dnceki kisimda gosterildi.
Benzer sekilde duragan AR(2) modeli de A/A () seklinde yazilabilir.Yani, ¢, = WN(0, o

) olmak tizere,

A7)

£, =— 2.3
=7 kD) )

seklinde yazilabilir. wjkatsayilart wo = 1, w1 = as ve w; = aswjq + azw;-2 olacak gekilde

seg¢ildiginde Esitlik (2.3)’de verilen MA (o) modeli

Xr - aer-J T azX.r-z + e

seklinde wvazilabilir. Burada, ap = y(l-a;-az) olup p modelin beklenen degerini

2 — aym — a2 = 0 karakteristik denklemin

gostermektedir. Bu modelin duraganlign m
koklerine baglidir. Eger denklemin her iki kokii de mutlak degerce 1’den kiigiikse model
duragandir. Eger koklerden en az biri mutlak degerce 1 (va da 1°den biiytik) ise model
duragan degildir. Ayrica, a; + az = 1 ise model duragan degildir. Bunula birlikte a; + a2

= 1 ise modelin beklenen degeri u modelden duser. AR¢2) modelinin duraganlig:;
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)% +i 1
i) a,-a,<1
i) -1<a,<1
kosullarinin saglanmasma da denktir (Wei, 2006). AR(2) modeli ¢; = WN(0, o°) olmak

uzere,

Xr - aer-J #* aer-z + &

geklinde verildiginde, basit hesaplamalardan sonra otokovaryans fonksivonunun # > 1
1¢in,

y(h) = arp(h-1) + azyp(h-2)
oldugu goriiliir. Ozel olarak 7 =0, 1 ve 2 igin

y(0) = ar(l) + azp(2) + o

y(l) = anp(0) + azx(l)

Y2 = an(l) + az(0)

esitlikleri yazilir. Buradan

H?(O) m)mal } _ {m) }
) y(0)) e ] |12

denklem sistemi elde edilir. Bu denklem sisteminden a; ve az model parametreleri elde

edilebilir. Herhangi bir X; zaman serisinin {x1, xz2.... Xn} gozlem degerleri igin

otokovaryanslarin tahmin degerleri

1

n—"nh

n—h
j}m(h): Z(Xr _Xn)(Xt-H"A _Xn)
=1
ile hesaplanir. Buradan 7,(0),7,()ve7,(2) ge gerleri hesaplandiginda a; ve

parametrelerinin Yule—Walker tahmin edicileri bulunur. Ayrica a; ve @z parametreleri

bilindiginde otokovaryanslar

(1-a,)o?
(I+e)[(l-e,) — "]

7(0)=
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2
o,

" ety —a

et +a,(1-a,))o?
" el e

seklinde hesaplanir. Serinin bu ti¢ otokovaryans degeri bilindiginde diger otokovaryanslar

Y(h) = aup(h-1) + azp(h-2)

Yule — Walker denklemlerinden ardigik olarak hesaplanmir. Bununla birlikte serinin

y(h
otokorelasyon fonksiyonunun p(h)= m geklinde oldugunu biliyoruz. p(0) = 1 oldugu

hatirlandiginda serinin ilk iki otokorelasyon degeri

a
p()=—
l-a,

a’+a,(1-ca,)
(1—0.’,2)

p(2)=
seklinde elde edilir.

Ornek 1: ¢, = WN(0, °) olmak tizere AR(2) zaman serisi modeli
X, =1.2% - 03X s o

geklinde verilmig olsun. Burada, a; = 1.2ve ax=-03olupa; + a2=09 <1, az—a;=-
1.5<1
ve -1 <az < 1 oldugundan model duragandir. Bu modelin otokorelasyonlarindan bazilar
p(0) =1
pll) =ay (1-oz)= 1.2/1-(-0.3)=0.923
p(2) = ar ‘oz (1-a)/ (1-az= (1.2)2 -0.3(1-(-0.3))/1-(-0.3)=0.807
p(3) =1.2p(2)-0.3p¢1) = 1.2(0.807)-0.3(0.923) = 0.691
p(4) = 1.2p(3)-0.3p(2) = 1.2(0.691)-0.3(0.807) = 0.581
P(3) = 1.2p(4)-0.3p(3) = 1.2(0.581)-0.3(0.691) = 0.490
p(6) = 1.2p75)-0.3p(4) = 1.2(0.490)-0.3(0.581) = 0.413
p(7) = 1.2p(6)-0.3p(5) = 1.2(0.413)-0.3(0.490) = 0.348
p(8) = 1.2p(7)-0.3p(6) = 1.2(0.348)-0.3(0.413) = 0.293
p(9) = 1.2p(8)-0.3p(7) = 1.2(0.293)-0.3(0.348) = 0.247
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o {0) =1.2p(9)-03p(8) = 1.2(0.247)-0.3(0.293) = 0.208
olarak bulunur. Otokorelasyonlarm grafigi sekil 2.9'da goérildiign gibidir,

08

04

wekil 2.9 X, = L2X, - 03X, 1 ¢, modelinin otokorelasyon grafigi

Grafikten de gorhldigi gibi otokorelasyonlar mutlak degerce bir azalma egilimi
gostermesine ragmen higbir zaman sifir olmamaktadir.

Modelin kismi otokorelasyonlarindan bazilar: da agagida hesaplanmistir.

H(1)=p(1)=0.923

| 1 p(1)
1 2
@(2)=—pa) 58 —a2=-03
|p(1) 1 |
1 p(1) p)
p(1) 1 p(2)
C|p(2) p(1) p(3)]
=TT o p2)| °
p(1) 1 p(1)
p(2) p(1) 1
H(4) ~ 0
#(5) ~ 0
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dir. Modelin kismi otokorelasyonlarinin grafigi asagida verildigi gibidir.

0.6
|

02
|

0.2
|

Sekil 2.10 Kismi otokorelasyon grafigi

Grafikten de goruldign gibi, kismi otokorelasyonlar ikinci gecikmeden sonra sifirdir.
Eger herhangi bir zaman serisinin pf) ve ¢b(h) grafikleri buna benzer ise serinin AR(2)

olarak modellenebilecegini sezgisel olarak sdvleyebiliriz.

Agagida a; ve az 'nin degisik degerleri i¢in AR(2) modeline uygun rasgele tretilen 100
birimlik verilere iligkin hesaplanan otokorelasvon ve kismi otokorelasyonlarin grafikleri

bulunmaktadr.
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Sekil 2.11 a7 ve a2 'nin degigik degerleri igin AR(2) modeline iliskin grafikler

Yukaridaki 6rnekte goriildagh gibi AR(2) modelinin duraganlidi a; ve a2 parametrelerinin

degerlerine baghdir. AR(2) zaman serisi modeli
X=X, Tad,; +e

seklinde verildiginde bu modelin karakteristik denklemi
m—am-a=10

seklindedir. Eger bu polinomun her iki kékii de mutlak degerce 1°den kugiik ise model
duragandir. Yukaridaki 6rmegin karakteristik denklemi
mt— 1.2m+ 0.3=10

olup denklemin kékleri #i; = 0.84 ve mz = 0.35 bulunur. Bu kokler mutlak degerce

1°den kiigiik oldugu igin model duragandir.
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Daha genel hali ile p’inci dereceden duragan otoregresif zaman serisi modeli e; = WN(0,
&%) olmak tizere,
P
(X, —)= Zaz(XH —f)+e,,
i=1

vadaao =pu(Il-ar-az- ... - ap) olmak lizere
Xr —ao+ a}Xt_] + 0\',2)(;_2 + ...+ (Zp)G_PJr €t

seklinde verilir. AR(p) modelinin duraganligi

karakteristik denkleminin koklerine baghdir. Eger butiin kokler mutlak degerce 1’den
kuigiikse model duragandir. Eger {X7 : t € 7'} duragan AR(p) modeline uygun ise serinin

otokorelasyonlart

p(h) = arpth-1) + azp(h-2) + ...+ ap p(h-p)

Yule-Walker esitliginden ardigik olarak hesaplanir. Yine, AR(2) modelinde oldugu gibi
otokorelasyonlar mutlak degerce iistel olarak azalmasma ragmen higbir zaman sifir
degildir. Oysa kismi otokorelasyonlar p' inci gecikmeden sonra sifirdir. Agagida AR(4)
modeline uygun rasgele tretilen 100 birimlik verilere iligkin zaman serisi grafikleri

bulunmaktadr.
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Sekil 2.12 Farkli o degerleri i¢in AR(4) modeline iligkin grafikler

Verilen 1lk modelimiz,

X,=0.5X,+ 02X, - 01X, + 03X,

seklinde olup karakteristik denklemi

= 05m — 022 + 0.lm—03=10

duragandir.

Urettigimiz diger veri setimize uygun modelimiz,

X,= 1.IX ;- 04X, - 0.2X, , + 0.4X,,

geklinde olup karakteristik denklemi

m* 1 dm’ + O04m* + 02m—0.4=0
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seklindedir. Bu denklemin kékleri my = -0.73 , mz = 0.94, m3 = 0.14-0.64i ve my
=0.14+0.64i bulunur. Bu kékler mutlak degerce 1°den kiigiik oldugu igin model




seklindedir. Bu denklemin kékleri my = -0.60 , m2 = 0.93, ma = 0.385-0.749i ve m4 =
0.385+0.749{ bulunur. Bu kokler mutlak degerce 1°den kiigiik oldugu i¢in bu model de

duragandir.

2.2.3 ARMA Serileri

Yukarida, AZ4 modellerinde otokorelasyonlar belli bir yerden sonra sifir olup AR
modellerinde ise otokorelasyonlar tistel olarak mutlak degerce azalmasina ragmen kismi
otokorelasyonlar belli bir yerden sonra sifir olur. Bazen bu fonksiyonlarin her ikisi de sifir
olmayabilir. Bu durumda verileri M4 ve AR modellerinin karigimi olan ARMA olarak
modellenir. Liteartiirde bu modeller bazen karigik (mixed) modeller olarak da bilinir.
Model dereceleri p ve q olan ARMA(p,q) zaman serisi modeli ¢ = WN(0, o°) olmak iizere,
2
X, =u+a, +ZO%XH
i=1
seklinde ifade edilir. Burada a0 = u(/ — Zai) olup g modelin beklenen degeridir. ARMA
modellerinin duraganlifi da modelin AR kisminin duraganligina baghdir. Yani, AR

kismina karsilik gelen

karakteristik denklemin buitiin kékleri mutlak degerce 1°den kiigiik ise model duragandir.

Ayrica, MA kismina kargilik gelen
g
m? _Zﬁjmqﬁ =0
=1

karakteristik denklemin buitiin kokleri mutlak degerce 1°den kiigik ise modele tersinirdir

(invertiable) denir.

Bilindigi gibi herhangi bir X; zaman serisi duragan ise bu seri A{A(co) serisi olarak

yazilabilir. Yani, X|fj] < o olmak tizere X; serisi

o
By = waefﬂ’
J=0

olarak ifade edilebilir. Eger model tersinir ise, X[t < oo olmak lzere
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o
e = Z”JXH
Jj=0

seklinde ifade edilebilir.

Ornek 2: ¢, = WN(0, &°) olmak tizere ARMA(2,1) zaman serisi modeli

Xe= 12X —03X02 + e + 2eps
olarak verilmig olsun.
Modelin duraganligi tespit etmek icin AR kismina kargilik gelen karakteristik denklemin
koklerine bakilmalidir. Bu denklem,

m—1.2m+03=20
olup kokleri m; = 0.85 ve my; = 0.35 oldugundan ve mutlak degerce 1°den kiuigcuk
oldugundan model duragandir. Dolayist ile verilen ARMA(2.1) modeli MA(eco) olarak

yazilabilir. Yani, bu model

ol
X, = szem
i=0

seklinde ifade edilebilir. w; katsayilari,

wo=fo=1lwi=Fi+a=1+12=22
baglangig kosullart ile 7 = 2 igin w; = 1.2 wi; — 0.3 wi> homojen fark denkleminin
¢oziilmesi ile bulunur. m; = 0.85 ve m2 = 0.35 kokleri ile genel ¢éziim

W, = clmi +czmé
dir. wp = 1 ve w; = 2.2 baglangig kogullar1 kullanilarak ¢; ve ¢; katsayilart igin wp = 1 ise
cr +c2=1vewy=22 ise 0.85¢c; + 0.35¢; = 2.2 denklemleri vazilabilir. Bu denklem
sisteminin ¢éztimiinden ¢; = 3.7 ve ¢z = -2.7 bulunur ve genel ¢oziim

W, =3.7(0.85) -2.7(0.35Y
olarak elde edilir. O halde, verilen ARMA (2, 1) zaman serisi modeli

X= i[3.7(0.85)i ~27(035) ]e,

seklinde ifade edilir. Bu modelin baglangigta bu sekilde verildigini digiinelim. Boyle
verilen AMA(co) zaman serisi modelinin ARMA(2,1) geklinde yazilabilecegini gérelim.

Bunun igin Xy ve Xr.2zaman serileri
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XH=i[3.7(0.85)1‘—2.7(0.35)1]@,1,1 ve XH=i[3.7(0.85)f—2.7(0.35)1‘]@,2,1.
i=0

i=0

seklinde yazildiginda, esitligin sol tarafi X;— 1. 2X.; + 0.3X; olacak sekilde diizenlenirse,

X,=e+22¢,+> 370085 -2.7(035)" |e,,
k=2

—12X,, =—12¢_, +3[-5.23(0.85) +9.31(0.35)' e,
=2

o

03X, ,=[1.530.85) —6.61(0.35)" e, ,

k=2
esitlikleri elde edilir. Bu ifadeler taraf tarafa toplandiginda,
Xi— 1.2Xe1 + 0.3X12 = e + erjelde edilir. Yani ARMA(2.1) olarak verilen X; zaman serisi

modeli

olarak yazilabilir. w;katsayilart belirlenirse otokovaryans fonksiyonu
}/(h) = O-Zzwz‘wz‘w’z
=0

geklinde olur. Burada otokovaryans fonksiyonunun hesaplanabilmesi i¢in (sonsuz toplam

ile beklenen degerin yer degistirebilir)

"
sz. <o
i=0

olmas1 gerekir. Otokovaryans fonksiyonu w; katsayilarimin yerine konulmasi ile,

rh)=o’ i ww,, =0 i[3.7(0.85)” —-2.7(0.35Y ][ 3.7(0.85)"" - 2.7(0.35)*" |

yth)=co" [35-26(0-85)}2 —5.77(0.35)" ] olarak bulunmustur. Buradan otokorelasyon

fonksiyonu da,
p(h) = (0.034)[35.26(0.85)" - 5.77(0.35)"]

geklinde olur. Otokorelasyon ve kismi otokorelasyonlarin bazilart hesaplanarak agagidaki

tabloda verilmig ve grafik olarak sunulmusgtur.
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Cizelge 2.3 ARMA (2.1) modeline ait otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerleri

h 0 1 2 3 4 5
p 1.00 0.94 0.84 0.72 0.62 0.53
¢ 0.94 - 0.37 -0.13 - 0.045 -0.096
Xe=1.2Xe1— 03X + e+ 2ers
ACF PACF

pih)
L10]

Sekil 2.13 X; = 1.2X¢; — 0.3X2 + e + 2e~; modeline ait otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon grafikleri

Her iki fonksiyon da mutlak degerce azalmasina ragmen, ne otokorelasyonlar ne de kismi

otokorelasyonlar belli bir noktadan sonra sifir degildir.

Simdi yukarida verilmis olan modelimize uygun rasgele 100 birimlik bir veri tretelim.
Modelimiz ile ilgili otokorelasyon ve kismi otokorelasvon degerleri ve ilgili grafikler

cizelge 2.4'te verilmigtir.

Cizelge 2.4 X; = 1.2X:; — 0.3X2 + e + 2er; modeline uygun tretilen veri setinin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerleri

h 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
P 1.00 | 0.925 | 0.786 | 0.664 | 0.558 | 0.459 | 0.376 | 0.298 | 0.228 | 0.185 | 0.169
¢ 0925 -048]| 0294 | -023]|0.092 | -0.02 -0.11| 0.097 | 0.071 | 0.023
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Sekil 2.14 Uretilen ARMA (2,1) modeline ait otokorelasyonve kismi otokorelasyon
grafikleri

Grafiklere bakildiginda serinin ne AfA gibi ne de AR gibi davranmadif gorilir.
Otokorelasyon grafiginde MA kisminin derecesinden sonra sifir olmadig gibi kismi
otokorelasyon grafigi de AR kisminin derecesinden sonra sifir olmamaktadir. Béyle bir
durumda her iki modeli igine alacak ARMA modelinin kullanilmasi uygun olacagi
sovlenebilir.

Zaman serilerinde veriler birim zaman araliklarinda toplanir. Bu “birim zaman araliklar™
bazen gin, hafta, ay, yil olabilir. Verilerin toplanig yapisina gore biitiin seriler mevsimsel
zaman serileri modellerine uygundur. Omegin TUIK tarafindan yilda 4 defa (her Gi¢ ayda
bir) agiklanan sanayi Uretim indeksleri icin mevsimsel zaman serisi modeli gbzdniine

almabilir. Boyle bir veri igin,
(Xi— ) = a(Xra—p) + e

geklinde ya da u = 0 olmasi halinde
Xi=aXrqg + &

geklinde ifade edilebilir. Bu modelde dordiincii dereceden otoregresif zaman serisi
modeline benzemektedir. Dolayis1 ile modelin duraganligi

m? —a=0
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denkleminin koklerine baghidir. Bu denklemin butin kokleri mutlak degerce 1°den
kiigtikse model duragandir. Eger m? = z denirse bu denklem AR(1) modelinin karakteristik
denklemine benzer (z — @ = 0). Dolayisi ile model SAR4 (1) olarak ifade edilir. Benzer

sekilde, Xy zaman serisi modeli

Xi=a0 + auXeg + s Xeg T e
seklinde verilmig olsaydi bu modele kargilik gelen karakteristik denklem
m—asm? —az =0

olacaktr ve m* = z denirse denklem z° — ayz — as seklinde AR(2) modelinin karakteristik

denklemine doniistir. Bu nedenle model X; ~ SAR« (2) olarak ifade edilir.
Ornek 3: ¢, = WN(0, ¢°) olmak iizere X; zaman serisinin
Xi=1.7X14—0.72X13 + &

modeline uygun oldugunu distinelim. m* — 1.7m* + 0.72 = 0 denkleminin biitiin kokleri
mutlak degerce 1’den kiigiik oldugundan model duragandir. as=1.7 ve as=-0.72, bu iki
degerin bilinmesi ile buitiin otokorelasyon ve kismi otokorelasyonlar hesaplanabilir. Bazi
degerlere kargilik gelen otokorelasyon ve kismi otokorelasyonlar hesaplanmig ve

grafikleri ¢izdirilerek asagida sunulmustur.

Cizelge 2.5 X; = 1.7X4— 0.72X1s + e: modelinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
degerleri

Otokorelasyon ve lasmi otokorelasyon degerleri
h 0 1 2 3 4 5 6 z 8 9 10
P 1.00 0 0 0 0.98 0 0 0 0.94 0 0
o 0 0 0 0.98 0 0 0 0.56 0 0

h 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
P 0 0.89 0 0 0 0.83 0 0 0 0.77
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Sekil 2.15 X; = 1.7Xw4— 0.72X15 + esmodeline ait otokorelasyonve kismi otokorelasyon
grafikleri

Xe=1.7Xea—0.72Xe5 + €+

ACF PACF

10

0g
|

b
L]

04
1

0o
1

Simdi yukarida verilmig olan modelimize uygun rasgele 100 birimlik bir veri tretelim.
Modelimiz ile ilgili otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerleri ve ilgili grafikler

agagidadir.

Cizelge 2.6 X: = [L.7Xwq — 0.72X1s + e modeline uygun Uretilen veri setine ait
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerleri

Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerleri

h 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
P 1.00 -0.15 0.069 -0.16 0953 -0.15 0.046 -0.16 0.8 -0.15 0.013
¢ -0.15 0.047 -0.14 0951 -0.06 -024 0014 -024 0019 -0.03
h 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

P -0.165 0.794 -0.148 -0.031 -0.149 0.697 -0.14 -008 -0.127 0.598
¢ 0.1 -0.176 0006 -0.078 0102 -0.101 -0.018§ -0.001 -0.012 -0.04
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Sekil 2.16 Xy = 1. 7X1y— 0.72X15 + e;modeline uygun tiretilen verive ait otokorelasyon ve
kismi otokorelasyon grafikleri

Grafiklere bakildiginda verideki dalgalanmanin belirli periyotlarda tekrar ettiZini
gorebiliriz.Modelde 4'lincii ve 8'inci birim zamanlarinda tekrar eden bir dalgalanma s6z
konusudur. Boyle durumlarda mevsimsellikten s6z edilebilir ve bu veriler mevsimsel

zaman serisi modelleri 1le modellenebilirler.

Aylik veriler igin kullanilan SAR;2¢1) modeli e ~ WN(0,6°) olmak iizere,
Xe=opt+ alXep te, t=12 ...n

seklinde (veva (Xy —p) = a (Xr-12 — ) + &) verilmis olsun. Modelin otokovaryanslari
yih) = a yh-12) + & Ith=0)

seklinde olup

b O'2
yy=1" 1=
0.d.d.

h=125,5=0,12...

olarak yazabiliriz. Otokorelasyonlar ise

a h=1255=0,12..
p(h) =
0.d.d.

gseklinde olur. a = 0.8 igin otokorelasvonlarin ve kismi otokorelasyonlarin grafigi

sekil.2.17°de verilmisgtir.
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Sekil 2.17 X; = 0.8X+.12 + e modeline ait otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri

Ayrica bu modele uygun rasgele tiretilen 100 birimlik verilere iligkin grafikler gekil

2.18'de verilmigtir.

Xe = 08Xe12 + e

Zaman serisi grafigi
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Sekil 2.18 X; = 0.8X112 + ¢ modeline uygun iiretilen veriye ait otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon grafikleri
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3. DURAGAN OLMAYAN ZAMAN SERILERI

Bir 6nceki bolimde bazi duragan zaman serisi modelleri incelendi. Orada da goruldugt
gibi AA(q) modelleri her zaman duragandir. Ancak AR veya AR bileseni igeren modeller

duragan olmayabilir.

Zaman serilerinde en oOnemli amaglarindan biri serinin  gelecekteki  degerlerinin
éngorilmesidir. Ongérii yapabilmek igin de en 6nemli varsayim serinin duraganligidur.
Birgok iktisadi zaman serisi duragan degildir. Duragan olmayan seriler denildiginde ilk
akla gelen birim koklii zaman serileridir. Zaman serileri analizinde duraganligin 6éngort
yvapmak igin bir gart oldugu ger¢eginden hareketle duraganligindan gtiphelenilen veri
setlerinde yapilmasi gereken ilk gey bu veri setinin duragan olup olmadiginin test

edilmesidir.

3.1 Birim Kok Testleri

Parametrelerin tahmin edicilerinin farkhi 6zelliklerine gore degisen birim kok testleri
olmakla beraber bunlarin arasinda en vaygin olan ve parametrelerin EKK tahmin
edicisinin dagilimma bagli olarak geligtirilen Dickey-Fuller birim kok testi ile bu

yontemin modife edilmig hali olan Phillips-Perron birim kok testinden bahsedilecektir.

3.1.1 Dickey-Fuller birim kok testi

Herhangi bir AR(1) zaman serisi modeli e; ~ WN(0,5°) olmak iizere
(Yi—p) = p(Yri—p) + &
veva X; = ¥ — u denildiginde
Xe = pXe1 + ex
seklinde verilmis olsun. Burada, |p|<1 ise model duragandir ve g nun en kiigiik

kareler tahmin edicisi
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~

ZXIXL‘A
o=

ZX 2371

olmak tizere,

F

~

P, —>p.1n—>0

ve
Ja(p, — )3 N(0.1— p*) dir (Fuller,1996).

Eger p=1 ise model Xr = Xe-1 + er seklinde olup
A+t
X,=2¢
J=1

seklinde yazilabilir. Buradan Xs=0 (veya Yp = ) varsayimi altinda p 'nun en kiigik kareler
tahmin edicisi,

+ s =
ZXXr 1 ZerXr 1
— =1 =p+ =1

ZX 2t—1 ZX 2r—1
=1 #imt
esitliginden p =1 igin

Z etX t-1

f’:‘, _1= i=1

Z o 2:—1
=1

seklinde yazilir. Ayrica,

~

£

> eX, ,=0,(n)ve ZXZH = Op(nz)
t=1 t=1

oldugundan
1 R
; ZetX t-1
n(p, ~1)=2E—
Ny
n2 ; -1
olup

n(p,~1)=0,(1) dir (Fuller 1996).

Diger taraftan,
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oldugundan

13 o’
_Ze£2X£—1 —D>7(;{f—1)

=
olup
A ZetXt—l
p}z _1 g le
ZXZH
=1
1 b
7Zeer—1 2
- i -1
n(p, —1)= 1:72 By 17(1
TZXzz—l ZJWZ (t)dl
L .

elde edilir (Fuller 1996).

Bu dagilim Dickey—Fuller dagilimlarindan biridir. Benzer sekilde t—turt istatistik ise
¢ LS px e L
nn_z = ¢ -1 n_2t:1 t

olmak tlizere

~

L _ Pl Py —1
rn = — = 5
S(p,)

gm)

olup bu dagilim dogrudan standart t—dagilimi degildir. Literatiirde bu dagilim da Dickey—

Fuller dagilim olarak bilinir. Bunlar siras1 ile #(p, —1),1(p, D np,.—1) ve t-tirii

istatistikler de 7,7,,7. olarak isimlendirilmistir. Bu istatistiklerin dagilimlar ve kritik

> Ty
degerleri hemen hemen biitiin zaman serisi kitaplarinda bulunabilecedi gibi birgok paket
program bu istatistiklerin degerlerini ve kritik degerlerini dogrudan hesaplar (Eviews
gibi).
Yukarida AR(1) modeli

(Yot = p(Yei— ) + &

veya
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Xi=pXeg + e
seklinde verildiginde |g < 1 olmasi halinde modelin duragan oldugunu biliyoruz. p=1

olmasi halinde

olup

Var(Xy) = to® ve Cov (X4, Xpn) = o°min{t,t+h)}
oldugundan model duragan degildir. Ayrica,

(Yot = p(Yer— 4o + e
modeli ap = g(l-p) olmak tizere

Yi=ao+ pler + e
seklinde de vazilabilir. Eger p = 1 ise g parametresi modelden diiger. Ayrica p° nun en
kugiik kareler tahmin edicilerinin dagilimlari da bilinen dagilimlardan farklidir. Bu
dagilimlarin kritik degerleri kullanilarak Hyp: p = / yokluk hipotezi Ha: |p| < [ alternatif
hipotezine kargi test edilir. Eger test istatistiginin hesaplanan degeri kritik degerden kugiik
ise Hp hipotezi reddedilir (Yani serinin duragan oldugu sonucuna varilir). Genellikle t—
tird istatistikler kullanilir. Yukarida AR(/) modeli i¢in agiklanan en kigiik kareler tahmin
ediciler ve bunlarin Hy: p = ] altindaki dagilimlan daha yiiksek dereceden modeller igin
de uygulanabilir. Ornegin AR(p) zaman serisi modeli e; ~ WN(0,0°) olmak tizere,

X, =q +iaiXH. +e, (3.1

=1

geklinde verildiginde, bu modelin duraganhginin

karakteristik denkleminin koklerine bagli oldugunu biliyoruz. Eger m=1 bu denklemin bir
’ ’
koku ise ZC@ =1 (m=1< Zaz‘ =1) dir. Diger taraftan (3.1) de verilen AR(p) modeli
i=1 i=1
P pa
0= a,.0=->a, i=23,...p
7=l

i=1

olmak tlizere

P
X, zngr—l"'ZHz(Xr—z — X a)te  t=12,..n (3.2)
i=2
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seklinde de yazilabilir. Bu nedenle Hy: seri birim kokliidiir hipotezi Ho: 8 = 1 hipotezine
denktir. Dolayisi ile & parametresinin en kiigik kareler tahmin edicisinin dagilimi da
yukarida agiklanan Dickey—Fuller dagilimlarindan biridir. O halde AR(p) modelleri icinde

serinin duraganhiginin testi i¢in ayn1 dagilimlar (yani kritik degerler) kullanilabilir.

Bir serinin Dickey—Fuller testi ile birim kokli olup olmadigi sinamasi agagida

anlatilmigtir:

A)Model: (X;—p) = afXr1—w) +e =12, n
i) X : t zamanindaki goézlem

i) ; : hata terimi (normal oldugu varsayilmaktadir)
i) u : beklenen deger

iv) a: otoregresif model parametresi

B) Problem: Hp: & = I yokluk hipotezinin test edilmesi

£) a=11ig¢in p modelden diger ve dngoriiler ortalamaya yvaklagmaz

i) Test istatistignin degerini hesaplamak igin modelin her iki tarafindan X ;
¢ikartilarak model X; — Xv; = (@ — 1)Xr1 + er seklinde yazilir. Buradan, Dy = Xy — Xeg ler
hesaplanir.

i) D; lerin Xy ; Uizerine regresyonu yapilir. Bu regresyon modeline gore X, in
katsayisinin -~ sifir - olup  olmadigi  yukarida  belirtilen test  istatistiklerinin
((p, —D.n(p, , —D.n(p,,—1)) veya bu istatistiklerinin  yerine

~

kullanilabilecek olan t-tird istatistiklerinin( T, i AT) degerleri ile kritik degerler
karsilagtirilir. Hesaplanan deger, kritik degerden kugik ise Ho: e = I yokluk hipotezi red
edilir.

iv) Bu yontem viiksek dereceden modeller i¢in de gecerlidir.

C) Sonraki adim trendden armdirma sathasidir. Su gekilde yapilir:
1) D = X — Xi1 degigkeni Xr- izerine regresyonu yapilir (ap yok)
i) Dy = Xy — Xi1 degigkeni Xy Gizerine regresyonu yapilir (ap var)

i) D = X;— Xvg degigkeni X ve ¢ Gizerine regresyonu yapilir (ap yok)
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iv) Her iig¢ regresyon igin test istatistiginin degerleri modelin kesim noktasi ve

trend olup olmadigina gore hesaplanir ve kritik (tablo) degeri ile kargilagtirilir.

D) Yiiksek dereceden modellerde uygulanmasi soyledir:

P
) Model : (X, )= a (X, —)+e ,1=123

D g
i=1

i) Dy = X; — Xp.p olmak tizere, Dvy, Dy.a, ..., Dipfarklan hesaplanir.

n

ti) Dy nin Xp.g, Dy, Dy, .., Diplzerine regresyonu yapilir. Bu regresyona gore
Xr-11n Katsayistnin (1 — o — o2 — ... —ap) sifir olup olmadigmi test etmek igin B sikkinda
belirtilen test istatistiklerinin (veya t—tarti istatistikler) degerleri hesaplanir ve tablo degeri

ile kargilastirilir.

Ornegin yeni kurulan bir A silah firmasmm ay bazinda 5 yillik kar/zarar durumu gizelge

3.1'de verilmigtir.

Cizelge 3.1 A firmasinin ay bazinda 5 yillik kar/zarar durumu (* Yz Bin TL)

178 |-043 | -095 |-054 |-1.54 0.89 | 154 |-0.81 |-039 | 053 |-043 |-0.32

-0.54 | -0.60 | -0.60 | -1.67 | -0.59 | 2.14 | 0.75 |-1.47 | -1.35 | -2.06 | -0.78 | 0.95

038 |-0.26 (021 | 022 |-133 |-1.30 028 |0.70 |-046 | -1.29 |-1.25 |-1.35

038 (060 | 022 |-147 051 | 131 |-053 |0.09 |-0.78 |-2.14 | -0.38 | 0.04

-0.77 |-0.85 | -0.34 | -1.82 | 1.33 | 1.00 | -0.25 |-0.94 | -1.07 | -2.02 | -1.06 | 0.70

Bu veri setinin zaman serisi grafikleri sekil 3.1'de verilmistir.
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Zaman Serisi Grafigi

ACF

PACF

ACF

Panial ACF

Sekil 3.1 A firmasinin ay bazinda 5 yillik kar/zarar durumuna ait verilerinin zaman serisi

grafikleri

Veri setinin grafikleri incelendiginde AR(7) olarak modellenmesinin uygun olacagi

degerlendirilmektedir. Buradan verilere,

(Xi—p) =0+ aXei+e, =123,

.,60

geklinde AR(1) modelinin uygun oldugunu dastinelim. Bu model dikkate alinarak elde

edilen parametre tahminleri ve bazi istatistiki sonuglar ¢izelge 3.2'de verilmigtir.

Cizelge 3.2 (X: — ) = ap + aXr1 + esmodeline iligkin parametre tahminleri

Source

Model
Error
Corrected Total

Variahble DF
Intercept 1
x1 1

DF

57
58

Parameter
Estimate

-0.30556
0.18830

Sum of
Squares

2.04979
52.29862
54.34841

Mean
Square

2.04979
0.91752

Parameter Estimates

Standard

Error

0.13243
0.12598

t Value

-2.31
1.49

F Value Pr > F
2.23 0.1405

Pr > |t

0.0247

0.1405
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Model,
Xe =+ al g +e,t=123...60

seklinde vazilarak, [7X; 'min X.; Gzerine regresyonundan elde edilen istatistiki degerler

agagidadir. t-tirti istatistiginin degeri fn, = - 6.44 olarak bulunmugtur. Bu deger %o 5

i

anlam dizeyindeki kritik degerden kugiik ise Ho ; @ = 1 yokluk hipotezi red edilir.

Cizelge 3.3 IX; 'nin X, Gizerine regresyonundan elde edilen istatistiki degerler

Parameter Estimates

Parameter Standard
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t
Intercept 1 -0.30556 0.13243 -2.31 0.0247
x1 1 -0.81170 0.12598 -6.44 <, 0001

?,=-644(-291=1%,

oldugundan Hy : @ = 1 hipotezi red edilir. Buna gore, A firmasmm yillik durumuna ait

veri birim koklu degildir.

3.1.2 Phillips — Perron birim kok testi

Dickey-Fuller birim kok testi hata terimlerinin istatistiksel olarak bagimsiz oldugu ve
sabit varyansa sahip oldugu varsayimina dayanir. Phillips — Perron hata terimlerinin
otokorelasyonlu oldugu durumlarda DF testinin hatali olabilecegi diigtincesinden
hareketle DF test istatistifine bir duzeltme faktéri ekleyerek hatalarin otokorelasyon
problemine ¢o6ziim getirmeye c¢aligmigtir (Akdi 2012). Yani Dickey—Fuller’in hata
terimleri ile 1lgili varsayimlarim genigletmistir. Diger testlerin hata terimlerini,

W(B)= 1+PIB+ BB+ . +B,B1
olarak tanimlanan bir diizeltme faktora ile modife ederck u = irB)e: sekline gevrilmig
olsun. Duraganlig1 test etmek i¢in Dickey—fuller test istatistiklerine bir diizeltme faktorti
eklenir ve aym gekilde modelin sabit terim ve trend igerip igcermemesine gore test
istatistikleri belirlenir. Ornegin,

(Xi—w)=aXe—p) tw , t=12,.,n

AR(1) modelini gdzoénline alalim. Bu model,
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Xi=wpt+aXe +w,t=1,2 3 ..,n
olarak yazilabilir. Burada, Ho: @ = I yokluk hipotezini test etmek igin Dickey—Fuller
istatistiklerine belirtilen dizeltme faktorii eklendikten sonra X; nin X.; lizerine

regresyonundan (daha viiksek dereceden modeller icin de benzerdir) elde edilen artiklar

?jt olsun. Bu artiklar serisinin otokovaryanslarmi 7¢j)ile gosterelim. Ayrica,
o q -
AT =7(0)+2) [1-j /(g +D)]G)
=1

olsun. X7 nin Xy Gizerine regresyonundan hata kareler ortalamasi,

1 n

2 2

S, =—— X'l
n—&a

dir. Buna gore Phillips—Perron birim kok test istatistigi,

Z, { e ]r; _%@2 NS, | Sn)}i*

olarak bulunur. S, degeri, & nimn standart hatasidir.

Yukarida verilmig olan A silah firmasimin  kar/zarar verilerine bu  yontemi
uyguladiimizda, yani He: « = [ yokluk hipotezini %5 anlam diizeyinde test ettigimizde

Z,,=-6264(~2.91=1%, (tablo)

olarak bulunur. Buradan Hy: e = / yokluk hipotezi %5 anlam diizeyinde reddedilir. Yani,

A firmasinin kar/zarar verileri birim kokli degildir.

Cizelge 3.4 A firmasi kar/zarar verisi Phillips-Perron testi

Adj. T-Stat | Prob.

Phillips-Perron test statistic -6.264 0.01
1% level -3.54
Test critical values | 5% level |-2.91

10% level |-2.59

52



3.2 Mevsimsel Birim Kok Testleri

Duragan mevsimsel zaman serisi onceki bolimlerde incelenmigti. Bu kisimda, verilen bir
zaman serisinin mevsimsel birim kokli olup olmadiginin nasil sinanacagi incelenecektir.
Mevsimsel duragan zaman serilerinde otokorelasyonlar periyodik bir gekilde azalir. Bu
azalma bazen yavag olabilir. Boyle durumlarda serinin duraganligindan stphelenilir.
Bununla beraber, mevsimsel zaman serisi modeline kargilik gelen karakteristik denklemin
en az bir tane birim kokii mutlak degerce 1 ise, bu birim kéklerin tekrar ettigini biliyoruz.
Bu durumda, birim kok sayisinin tespiti i¢in ardigik birim kok testlerinin uygulanmasi
dogru olmayabilir. Bunu gorebilmek i¢in SAR4(7) modeli

Xi=aXigte,t=12,.,n
seklinde verilmis olsun. Modelin karakteristik denklemi m? — @ = 0 dir. Bu dordiinci
dereceden polinomun 4 tane kokii vardir. |a] < / ise model duragandir. & = / igin model
duragan degildir. m? — 1 =0 polinomunun kokleri, m; 2 = #1 ve i = v~/ olmak iizere m; 4
= #i geklindedir. Biitiin kokler mutlak degerce 17 dir. Buradan serinin 4 tane birim kokii
vardir. Bagka bir ifade ile, bu seriyi duragan hale getirebilmek i¢in serinin 4 defa farkinin
almmasi gerekir. Oysa, bu hem dogru olmayabilir hem de pratik degildir. Bu seri 4 birim
koklii ise, X, = (1-B)?X; modelinin duragan olmasi beklenir. Boyle bir déniisiim modeli
¢ok karmagik hale getirebilir. Serinin dérdiincti dereceden farki

(1-B)*X; = (1-4B+6B*-4B°+B*)X;
seklindedir. Yukaridaki basit regresyon modeli ¢ok karmagik hale dontigtir. Bunun yerine,
PiXe=(1-B*)X: = Xi— Xr.s0lup, model ViX; = ¢ haline gelir. Bu model duragandir.

Ornek 4: Elimizde agagidaki gibi bir veri seti olsun.

Cizelge 3.5 Uretilen veri seti

22.9 23.9 22.9 22.6 201 21.3 219 23.1 19.9 19.9

21.3 22.5 19.7 19.7 223 215 18.2 17.8 24.0 214

19.0 16.6 23.7 19.7 19.2 15.3 23.1 19.8 18.5 15.0

23.4 19.5 17.7 146 221 18.5 16.5 13.2 24.1 19.0

17.6 14.3 24.0 19.5 15.5 14.3 23.6 17.4 14.4 15.7

22.0 15.2 15.3 15.2 21.2 14.5 16.6 15.4 21.0 14.4
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Bu verilere bir model uydurmak i¢in AIC ve SBC degerleri dikkate alinarak bu veri setine
(X, —w=a(X, ,—u)+e ., 1=123,..,60

geklinde bir modelin uygun olacagi degerlendirilmigtir. Model parametrelerine ait tahmin

degerleri ve bazi istatistiki degerler asagida dzetlenmistir. & =1 oldugundan seri duragan

degildir.

Cizelge 3.6 (Xi-p) = a(Xr4-p) + e modeline uygun tretilen veriye ait parametre tahminleri

Conditional Least Squares Estimation

Standard
Parameter Estimate Error t Value Pr > |t Lag
MU 22.49358 @.57687 39.65 <.eeel e
AR1,1 1.66600 @.6e3453 28.96 <.eeel 4

Karakteristik denklem m? —/ =0 olduguna gore seri 4 tane birim koke sahiptir. W = (I—
By ve Z, = (1-B").X; doniigiimleri altinda serinin grafikleri incelendiginde /¥, dontigamii
ile hem serideki hem de otokorelasyonlardaki periyodiklik devam etmektedir. Yani, bu
dontisim verinin modellenmesi ve istatistiki sonug ¢ikarim agisindan yetersiz kalmig ve
bir ivilegtirme saglamamigtir. Z; donligtimii ile hem serideki hem de otokorelasyonlardaki
periyodiklik ortadan kalkmakta ve bu savede modelleme ve sonug ¢ikarimi yapilabilecek
duruma gelmektedir. Buradan, F.Y; = e; geklinde bir model uygun gortilmektedir.

Bu ornekte goruldigi gibi, birnm kok sayist kadar fark almak seriyi duragan hale
getirmeyebilir. Mevsimsel zaman serilerinin duragan olup olmadigini sinamak i¢in daha
once belirtilen birim kok testleri anlamli olmayabilir. Literatiirde, mevsimsel birim kok
testleri ile ilgili birgok yontem bulunmasina ragmen, Hylleberg,Engle, Granger ve Yoo
(1990) tarafindan &nerilen ve HEGY testi olarak bilinen en pratik test yontemidir. Bunun
yaninda Dickey, Hasza ve Fuller (1984) tarafindan dnerilen ve simetrik en kii¢tiik kareler

yontemi (DHF) de kullanilmaktadir.
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Mevsimsel seriler haftalik, aylik, 3 avlik, 6 aylik gibi verilerin toplanma gekline gore
degisiklik gosterir. Mevsimsel birim kok testlerinin ¢ogu 3 aylik veriler tizerine kurulan
modeller i¢in gelistirilmistir. Asagida, mevsimsel birim kok testlerinden HEGY testi

Ozetlenmigtir.

3.2.1 HEGY testi

Hylleberg,Engle, Granger ve Yoo (1990) tarafindan 6nerilen ve HEGY testi olarak bilinen
bu vontem mevsimsel birim kok testlerinden en ¢ok kullanilan yoéntemlerden biridir.
Ceyrek periyoda sahip veriler igin SARy4(7) modeli,

(Ki— ) = o Xpg—p) +e,t=1 23 .., n
seklinde verilmis olsun. Modelin karakteristik denklemi m* — ay = 0 olup ey = 1 igin
model duragan degildir ve beklenen deger () modelden diser. Denklemin kokleri #2 =
+1 ve i = V-1 olmak iizere, m3 4 = +i olup biitiin kékler mutlak degerce 1° dir. ay = 1 igin
a(B) = (1-B*?) olmak tizere, model a(B).X; = e olarak vazildiginda,

1-B? = (I-B)(1+B)(1-iB)(1+iB) = (I-B)(1+B)(1+B°)
esitlifinden yukaridaki birim kokler sirasi ile , sifir siklik, yilda 2 devir ve yilda 1 devir
olarak adlandirilir. Buradaki ms ve my4 birim kokleri birbirlerinden ayrilamayip yillik devir
olarak yorumlanmaktadir. HEGY yoénteminde yardimei bir regresyondan yararlanilir. Bu
yardime1 regresyon modeli,

Y1:= (1+B+B*+B’ )X,

Vai=- (I-B+B*-B’)X;

Y3:=- (1-B).X;

Yir = (1-BY)X; = VX,

olmak tizere,

AB)Ygr=mYrer + mYarr + MYz + m¥arr + e
geklinde kurulmustur. Ayrica modele sabit veya mevsimsel lineer trend eklenebilir. Bu
regresyon modeli &'(B) = I oldugu géz éniine alinarak m = m = my = 0 varsayimi altinda
Hyp : m = 0 hipotezinin test edilmesi standart Dickey-Fuller testidir. Bu varsayim altinda
model

Yioi=0+m)¥ie1 + e
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seklinde yazilabildiginden iki hipotezin ayni oldugu agiktir. Benzer gekilde, 71 = m = my
= () varsayim altinda model

Yor=-(1+m)¥r1 t e
seklinde vazilabilir. Ho : m = 0 hipotezi karakteristik denklemin kdktiniin -1 oldugunu

gostermektedir.

Ceyreklik mevsimsel serilerin birim kok testi i¢in HEGY yontemi agagida agiklanan

gekilde uygulanir.

Admm 1: Agagida belirtilen déntigimler uygulanir.
Yier = (I4B+B*+B) X0y = Xig + Xoz2 + Xos + X
Yaurr = - (1-B+B*-B*)X¢.1 = -Xit + Xez - Xo3 + Xia

Y301 = - (1-B)Xua =-Xp1 + X3
VERS) =-Xw2 + Xes
Yar = (1-B)X: = VX

Admm 2: Kurulan yardimer regresyon modeline gbre parametreler tahmin edilir.
Yor=mY1e1 + mYar1 + mY3ez2 + ml3e1 + e

Bu regresyon modelinin parametreleri tahmin edilirken, (7-B?)X,; degiskenleri de modele

ilave edilebilir. Bu agsamada, ¢; hata terimlerinin beyaz guriltii serisi oldugu kontrol

edilmelidir.

Admm 3: Hp: m = 0 hipotezini test etmek i¢in t—istatistiginin hesaplanan degeri kritik
deger ile karsilagtirilir. Ho: 7 = 0 hipotezi red edilemez ise, seri birim kokltdir. Daha
sonra, Hp: m = O hipotezi igin t-istatisti§inin degeri hesaplanarak ayni gekilde kritik deger
ile karsilagtirthir. Bu yokluk hipotezi red edilemez ise, seri 2 devirli (6 ayhik dénemler)
birim kéke sahiptir. Hp: m3 = 74 = 0 hipotezi F istatistiginin bulunan degeri kritik deger
ile kargilastirilir. F-istatistiginin degeri, kritik degerden kiiguk ise Ho: m3 = 4 = 0 yokluk
hipotezi red edilemez ve seri mevsimsel birim kokli oldugu sonucuna ulagilir. Bu adimda

bahsedilen kritik degerler Hylleberg vd. (1990) ¢caligmasinda mevcuttur.
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3.3 Periodogramlar

Zaman serileri analizinde ¢le alinan seriler zamanin bir fonksivonu olarak degerlendirilir
ve bu serilerin otokorelasyon fonksiyonlari serilerin yapisi hakkinda bilgi verir. Yani
seriler zaman boyutu esas alinarak incelenir ve analiz edilirler. Ayni zaman serileri gesitli
frekans bilegenlerine aynigtirilarak  frekansin  bir  fonksiyonu seklinde ifade
edilebilmektedir. Bu durumda frekans bovutu o6ne ¢ikmaktadir. Frekans boyutlu
analizlerde otokorelasyon fonksiyonu yerine spektral yogunluk fonksiyonu incelenerek
serideki periyodik vap1 ortaya ¢ikarilmaya ¢aligilir. Bu gecisi saglamak i¢in bazi
fonksiyonlar ve matematiksel araglar geligtirilmigitr. “Fourier Dontigim@i™ ve “Spektral
Analiz” yontemleri bunlardan ikisidir. Periodogramlarla ilgili bilgiler dérdunct bolimde

detayli olarak verilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Kocaeli iline ait hava kirliligi indekslerinden biri olan PMio maddesine ait 2005:1 —
2017:12 araligma ait 156 ayhik veri seti kullanilmigtir. Ocak 2007 — Ekim 2011 aylarina
ait aylik veriler Tirkiye Istatistik Kurumu(TUIK) internet sitesinden diger aylik veriler
(evre ve Sehircilik Bakanligi'nin Hava Kalitesi Izleme Istasyonlar: Web Sitesinden elde
edilmigtir. Bu istasyonlardan alinan degerlerin ortalamalan alinarak veriler elde

edilmigtir.

Partiktiiler maddeler (PM), hava icerisinde asili olarak bulunan kati ve siv1 pargaciklarin
karigimmdan olusan, yaygin hava kirletici olarak bilinmektedir. Partikiiller ¢aplar1 10
mikrogram/metrekip veya 2,5 mikrogram/metrekiip'ten daha kiigik olan partikiiller
olarak aerodinamik ¢aplari uyvarinca tanimlanirlar. Partikiiler maddelere hem kisa, hem
de uzun donemde maruz kalmak; solunum, kalp damar hastaliklari, astim ataklar,
solunumla 1lgili rahatsizliklar ve akciger kanserinden oOlimlerde artiga yol agtigi
bilinmektedir. Diinya Saglik Orgiit, ‘PMio’ igin  willik  sinir  deferi 20
mikrogram/metrekip, 24 saatlik sinir degeri ise 50 mikrogram/metrekiip olarak belirmig
iken bu deger ‘PMy 5" i¢in yillik deger 10 mikrogram/metrekiip, 24 saatlik deger ise 25

mikrogram/metrekiip "tiir.

Sonuglarmin ciddiveti ve onemi geredi hava kirliligi birgok devletin ve ilgili
kuruluglarimin tizerinde galigtig1 bir konudur. Aslinda hava kirliligi bir tilke yada kurum
sorunu olmaktan ziyade bitin dinyamin bir sorunu olup 6zellikle son zamanlarda
Birlesmis Milletler ve Diinya Saghk Orgiitii gibi uluslararasi kuruluglar bu sorunun
tizerinde aragtirmalar yapmaktadir. Elde edilen bulgular diizenli bir sekilde biitiin diinya
kamuoyu ile paylasilmaktadir. Diinya Saghk Orgiitii'ne gore giinlik PMio
konsantrasyonlarinda her 10 mikrogram/metrekiip artis dlimlerde yiizde 0.2 ile 0.6 artiga
vol agarken, uzun déonem PMio konsantrasyonlarinda her 10 mikrogram/metrekiip artig
ise kalp-akciger hastaliklarina bagh oSliimlerde % 6 ile % 13 arasinda artisa sebep

olmaktadir.
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Tom diinyada oldugu gibi tilkemizin de en énemli sorunlarindan biri hava kirliligidir.
Hava kirliligi ¢esitli saglik sorunlarim da beraberinde getirmektedir. Bununla birlikte
artan saglik harcamalar, 6liimler, eldeki is glctniin etkin kullanmilamamasi ve Uretim
kaybi, sagliksiz bir nesil ve kirli bir gevre gibi ciddi problemlere neden olabilmektedir.

Bu sebeplerle diinyada ve tilkemizde hava kirliligi ile alakali birgok aragtirma yapilmig
ve halen yapilmaktadir. Girig bolimiinde bahsedilen benzer ¢aligmalara ek olarak yapilan

caligmalardan bazilarina agagida ver verilmistir.

Femke de Zwart ve digerleri Hollanda’da bulunan vash yetigkinlere yonelik yaptiklar
caligmalarinda performansa dayali verileri (yiriime hizi, bir sandalyeden yiikselme
kabiliyeti, hirka giyme ve soyunma ve denge testi) 1762 katilimciya uygulayarak elde
etmigler ve hava kirliligine maruz kalan yetigkin insanlarin fiziksel performanslart ciddi

anlamda olumsuz olarak etkilendigi sonucuna varmiglardir (Zwart vd. 2018).

Hooper vd. (2018) tarihinde yaptiklari ¢alismada uzun siire partikiiler madde (PMa s ve
PMio) ve nitrojen dioksit (NO2) veya her ikisine birden uzun siire maruz kalinmasinin

kronik bronsit ile iligkisini aragtirniglar ve giiclii bir iligki tespit etmiglerdir.

Catik vd. (2016) yaptiklann ¢caligmada Tirkiye i¢in Cevresel Kuznets Egrisinin (CKE)
varligini, bolgeler arasindaki kirlilik yayilimi dikkate almarak 1990-2001 yillarm
kapsayan willik verilerle incelemiglerdir. Kirliligin yayiliminin test edilmesinde
mekansal ekonometrik yontemlerden yararlanmiglardir. Strdirtilebilir kalkinmanin elde
edilmesi igin c¢evresel politikalarin  bolgesel ve wulusal diizeydeki politikalarla

desteklenmesi gerektigi sonucuna ulagmiglardir.

Demirarslan (2016) sanayi ve teknolojinin gelismesi ve hizli kentlegme ile birlikte Dogu
Karadeniz Bolgesi simirlart iginde olan Artvin, Bayburt, Giresun, Glimiishane, Ordu,
Rize, Trabzon illerinin merkezlerindeki partikiill maddelerden meydana gelen hava
kirliligi hakkinda aragtirma yapilmig ve PMio kirleticisi degerlendirilmigtir. Yapilan
bu ¢aligma ile Dogu Karadeniz Bolgesi igerisinde PMjo bakimindan hava kalitesinin
en yuksek oldugu iller arasinda Giresun ve Artvin, en koétii oldugu iller arasinda ise

Trabzon ve Glimiigshane nin yer aldig1 belirlenmigtir.
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Rabia Ece Omay ve Esra Canpolat (2013) birlikte yvaptiklar1 ¢aligmalarinda Tirkiye igin
kigi bagina diigen kikiirt dioksit (SOz2) ve partikiiler madde (PMio) ile kigi basina diigen
gayri safi yurtici hasila (GSYH) arasindaki iligki modellemiglerdir. Turkiye igin
GSYH ile SO2 ve PMio arasindaki iligkinin modellenmesinde, parametrik olmayan

modellerin iyi sonuglar verdigini gdzlemlemiglerdir.

Tomasetti vd. (2013) ¢aligmalarinda birgok alerjinin ve solunum problemlerinin kaynagi
olan hava partiktllerinin (polenler ve fungal sporlar) konsantrasyonlarinin meteorolojik
parametreler yoluyla tahmin etme imkanim aragtirmiglardir. Bu kapsamda karmasik bir
yapay sinir ag1 mimarisinin kullanimina dayanan Operasyonel Sinirli Alan Meteorolojik
modelinden faydalanilarak bir sinir ag1 modeli kullanmislar ve Orta Italya’da genis bir
alanda bu partikiil konsantrasyonlarinin bir haritasim tatmin edici bir dogrulukla

¢ikarmiglardir.

Onur Gunay ve Cavit [sik Yavuz (2009) calismalarinda hava kirliligi  6lgtim
parametrelerinden kikirtdioksit (SO,) ve partikiiller madde (PM) diizeyi ile myokard
enfarktisti (MI) nedenli hastane vyatiglann arasmda bir iliski olup olmadigim
aragtirmiglardir. Aragtirma kapsaminda 2004 yili igerisinde Kocaeli’de koroner yogun
bakim tnitesi olan ¢ hastanenin kayitlarindan 428 MI yatig verisine ulagilmigtir. Bu
kayitlarin 417 bireye ait oldugu saptanmigtir. Ulasilan 428 MI kaydinin uygunluk
olcuitleri agisindan 318’1 CVK analizine dahil edilmigtir. Sonug olarak, Kocaeli’de MI
nedenli hastaneye vyatiglar ile olgiilmis SOz ve PMio diizevleri arasindaki iliski
incelenerek, SOz dizeylerindeki 10 pg/m3 bir artigin MI gegirme riskini soguk sezonda
(Ekim-Mart) anlamli olarak arttirdig1 tespit edilmistir.

Hava kirliligi vasanabilir bir ortam i¢in en énemli gostergelerden biridir. Hava kirliligi
icin degisik indeksler olmakla birlikte, bunlar arasinda SO; ve PMio indeksleri 6ne
¢ikanlardir. Bu c¢alismada, Tirkiye’nin 6nemli sanayi merkezlerinden olan ve
Tiirkive nin niifus olarak en kalabalik (15 milyon tizeri) sehirlerinden olan Istanbul’a en
vakin gehir olan Kocaeli i¢in aylik olarak oSlgiilen PMio degerleri 2005:01-2017:12

donemi dikkate alinarak analizleri yapilmistir.
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Hava kirligini mevsimsel olarak degisebilecegi gibi ayvlara gore de degigiklik gostermesi
beklenir. Ayrica, son zamanlarda 6zellikle dogalgaz kullaniminin yaygmlagmasi nedeni
ile hava kirliliginde bir azalmanin olmasi beklenmektedir. Diger taraftan, dogalgaz
kullammminin yaninda niifus ve sanayilesmedeki artig dikkate alindiginda yillara gbre
degigim olmayabilir. Ancak, aylar arasinda bir farkliligin olmasi beklenmektedir. Aylar
arasinda bir farkliligin olup olmadigim gorebilmek igin verilere

Y. =u+a +e, i=12,.,12;7=12,.,13 (4.1)

geklinde bir modelin uygun oldugunu varsayalim. Bu modele iligkin SAS da PROG GIL.M
¢iktilar1 asagida gizelge 4.1'de verilmistir.

Cizelge 4.1 Ayhk ortalama PMio degerlerine iligkin Egitlik (1.1) de verilen model

sonuglart
Dependent Variable: pmi0Q
Sum of

Source DF Squares Mean Square F Value Pr > F
Model 11 22423.84615 2038.53147 5.71 <.0001
Error 144 51412.92308 357.034192
Corrected Total 155 73836.76923

mon N Mean Std Dev

1 13 66.7892308 (2) 22.5468174

2 13 64.6153846 20.97831860

3 13 63.9230769 20.4835769

4 13 63.2307892 28.1103594

5 13 51.6923077 17.1385755

& 13 46.0769231 14.8293714

i 13 42.0000000 12.7540843

8 13 42.38486154 11.6588053

e 13 39.8461538 9.9485858

10 13 50.3846154 16.5052439

11 13 73.1538462 (2) 22.3340031

12 13 74.3848154 (1) 21.0655266

61



Yukarida ¢izelge 4.17 de verilen sonuglar incelendiginde, PMo degerleri aylara gore

degisiklik gosterdigi soylenebilir (hesaplanan F istatistigine iliskin p-degeri<0.0001 dir).

Yz.j =pto te, i=12,..,12;7=12,..13

Zaman serisi grafigi ACF PACF

Series : kocael Series ; kocaeli

""1!" : '”||||('I[[ .

=

m w @ = m m

o
Lag

Sekil 4.1 Kocaeli iline ait aylik PMio degerleri (Ocak 2005-Aralik 2017)

Verilere uygun bir model belirleyebilmek i¢in sekil 4.1°de verilen zaman serisi grafikleri
de dikkate alinarak degisik zaman serisi modelleri icin AIC degerleri hesaplanmigtir.

Bunlar arasindan en kiigiik AIC degerini veren model verilere en uygun modeldir.

Cizelge 4.2 Degisik zaman serisi modellerine iligkin AIC istatistiklerinin degerleri

P 1 2 3 4 12 13 (4) (12) (1,12) | (1,12,13)

AlC | 1319 13211 1323 1323 1312 1307 1402 1361 1302 1298

Yukarida verilen AIC degerleri goz oniine alindiginda, verilere en uygun modelin

¥, =gy ¥ ok, ¥og.Y, p¥od, a¥e, t=1L2.3...n (4.2)

13713

ARIMA modelinin oldugu goriilmektedir (en kiigtik AIC degeri dikkate alinmugtir).

Daha 6nce belirtildigi gibi zaman serilerinde en 6nemli varsayimlardan biri serinin
duraganhigidir. Eger seri duragan ise ongorilebilirdir. Bilindigi gibi, MA modelleri her
zaman duragan olup, AR modelleri ya da AR bilegeni igeren (ARMA, SAR ya da

SARMA tiirii) modeller duragan olmayabilir. Oizelge 4.2°deki sonuglara gére, verilere
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en uygun modelin (4.2) de verilen model oldugu sonucu elde edilmigti. Herhangi bir

AR(p) zaman serisi modeli,
Y=o+ eY ol p+od gtet=L23..n (4.3)
seklinde verildiginde, bu modele kargilik gelen karakteristik denklem
P g
mf =Y amf™ =0 (4.4)
i=1
olup, bu denklemin biitiin kékleri mutlak degerce 17 den kiigiik ise model duragandir.

Eger koklerden en az biri mutlak degerce 1 ise seri birim koklii yani duragan degildir

(koklerin 1° den biiyiik olmas1 uygulama agisindan anlamli degildir). Kolayca goriilecegi
p

gibi, koklerden en az birinin mutlak degerce | olmasi igin gerek ve yeter kosul Y o, =1
i=l

olmasidir. Veri setine en uygun modelin (4.2) egitliginde verilen model olduguna gore,

parametre tahminleri SAS da PROC ARIMA ve PROG REG ile hesaplanarak agagida

Cizelge 43a ve 43b° de verilmistir Bu degerler PROC ARIMA da

a, +ay, + ¢, =0.79181 ve PROG REG de, @, +@&,, + &, =0.76001 olarak gézlenmistir.

Buna gore, serinin duragan oldugu soylenebilir. Serinin duraganlifimi test etmek igin
literatiirde oldukg¢a ¢ok yontem bulunmakla birlikte, bunlar arasinda parametrelerin en
kigiik kareler tahmin edicisinin dagilimina dayali Dickey-Fuller yontemi ile bu yéntemin
biraz dizenlenmig hali olarak bilinen Phillips-Perron yontemi 6ne ¢ikmaktadir. Bu iki
yonteme gore maksimum gecikme uzunlugu 13 oldugu varsayimina gdre birim kok
testleri yapilnig elde edilen sonuglar gizelge 4.3” de verilmigtir. Her iki yonteme gore de

aylik PM o verileri duragandir.

Cizelge 4.3 ADF ve PP Birim Kok Test Sonuglari

t-Statistic  Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.622680 0.0000

Phillips-Perron test statistic -5.717368 0.0000
Test critical values: 1% level -3.472813

5% level -2.880088

10% level -2.576739

#\acKinnon (1996) one-sided p-values.
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Bununla birlikte veride periyodik bir bilegenin  varligmdan giipheleniliyorsa,
periodogramlara dayali birim kok testinden de faydalanilabilir. Periodogramlar genellikle
veride muhtemel bir perivodikligin  aragtinlmasinda kullanildigi  gibi, serinin
duraganhigimin test edilmesinde de kullamlmaktadir.  Bir serinin duraganlifinin
sinanmasma iligkin oldukga ¢ok metot vardir. Bu kisimda, periodogramlara dayali birim

kok test yontemi kisaca agiklandiktan sonra serinin duraganlig test edilecektir.

Zaman serilerinde istatistiki sonu¢ ¢ikarimlar ig¢in serinin duraganhigt en o6nemli
varsayimdir. Ayrica zaman serilerinde en 6nemli amag, serinin gdzlenen degerlerini
kullanarak gelecek zamanlarda serinin alacag degerlerin Ongoriilmesidir. Serinin
ongoriilebilir olmasi igin de duraganlik en 6nemli varsayimdir. Daha 6nce belirtildigi gibi
duraganlifin testi bagta Dickey-Fuller ve Phillips-Perron testleri olmak tizere degigik
yontemlerle yapilmaktadir. Zaman serilerinde MA tirti seriler her zaman duragan olup,
AR veya AR bileseni igeren modeller duragan olmayabilir. Tktisadi serilerin ¢ogu duragan
olmayan zaman serileridir. Bununla birlikte, mevsimsel serilerin duraganli§inin
sinanmasmda ise HEGY tort testler kullanilir. Eger herhangi bir periyodiklikten
giphelenilmiyorsa, serinin duraganligi i¢in yukarida bahsedilen testlerden biri

kullanmlabilir.

Periodogramlar genellikle seride bulunan gizli periyodikliklerin ortaya g¢ikarilmasinda
kullanilir (Fuller 1976, Wei 2006, Brockwell ve Davis 1987). Bununla birlikte Akdi ve
Dickey (1998) periodogramlara dayali bir test énermiglerdir. Periodogramlar ile ilgili

genel agiklamalar agagidadir.

Periyodik fonksivonlar denildiginde ilk trigonometrik fonksiyonlar aklimiza gelir. O
halde, serinin periyodik bir bilegen igerip igermedigini sinamak igin {YI,YZ,...,YH} gibi
verilen herhangi bir zaman serisini

Y= u+Rcos(wt+g)+e, . t=12...n (4.4)
seklinde yazalim. Buradaki ££, R, ¢ ve W terimleri sirasi ile beklenen deger, genislik
(genlik/amplitude), faz (phase) ve sikliklart (frequency) ifade etmektedir. Bu

parametrelerin tahmin edilmesi gerekir. Eger Wy = 27k / 17 olarak segildiginde w;
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El

ler Fourier sikliklar1 olarak bilinir. Kosintis fonksiyonunun 6zelliklerinden

a = Rcos(¢) ve f = Rsin(¢) olmak iizere bu model

Y, = p+acos(wpt) + fsimwp ) +e .t =12,...n (4.5)
seklinde vazilabilir. Bu modele gore, H :a = fF =0 yokluk hipotezi ret edilirse
veride periyodik bilesen vardir. Bu hipotezin testi i¢in standart /' testi kullanilabilir.
Ancak wy sikliklar bilinmedigi durumda {7 istatistiginin kullanimi anlamli degildir

(Wei 2006). Bu modele gore £, « ve [ parametrelerinin en kiigiik kareler tahmin

edicileri sirasi ile,
. 2 > 2z = .
pu=rY,. o == &, Uy —Tpyoosluyt), ve by, = 2y — ) S
=1 =1

dir. Buradaki hesaplanan «; ve by degerlerine Fourier katsayilart denir. Yine

trigonometrik fonksiyonlarin 6zelliklerinden
n ¥
> cos(wipt) = sin(w£)=0
t=1 t=1
oldugundan Fourier sikliklari ortalamaya gore degigmezdir (invariant). Bu Fourier

katsayilar1 yardimi ile zaman serisinin wyp siklifindaki Periodogram (periodogram

ordinate),
_A(2 2
1, (w) = 2(% +bk)

seklinde hesaplanir.

Zaman serileri genellikle 1ki grupta incelenir. Biri zaman boyutu (time-domain), diger
siklik boyutu (frequency domain). Zaman boyutunda en o6nemli ara¢ serinin
otokorelasyon fonksiyonudur. Siklik boyutunda ise spectral yogunluk fonksiyonudur.
Avyrica, serinin otokorelasyon fonksiyonu ile spectral yogunluk fonksiyonu arasinda da
bir geg¢is vardir (Herlogtz Teoremi, Brockwell ve Davis 1987). Eger 7 (w;) duragan

zaman serisinin spectral yogunluk fonksiyonu ise 7,,(wz)/ f(w;) istatistiginin

asimptotik dagilimi serbestlik derecesi 2 olan ki-kare olup, asimptotik dagilimin beklenen

degeri | olan iisteldir. Yani, normallestirilmis periodogramlarin asimptotik dagiliminin

olasilik yogunluk fonksiyonu
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_Jet x>0
f(X)_{O , d.y.

dir. Dolayisi ile, periodogramlar spectral yogunluk fonksiyonunun bir tahmin edicisi

olarak alinabilir.

Periodogramlar veride muhtemel perivodikliklerin aragtirilmasinda (yani yukaridaki Ho

hipotezinin test edilmesinde) da kullanilmaktadir. Duragan herhangi bir zaman serisi i¢in

her bir k sikhigindaki 7,,(w; ) periodogram degerleri hesaplanir. I, (wqy) en biyiik

periodogram degerini 7 de n/2 nin tam kisnu (2 =[n/ 2] ) olmak iizere,

-1
k=1

istatistigini tanumlayalim. Herhangi bir periyodik bilesen voksa (/Hg:o =/ =0
altinda) 17 istatistigi igin

P >c)=azml—c,)™ !
dir ( Wei 2006, page 294-295). Buradan, se¢ilen herhangi bir & anlam diizeyi igin ¢,
kritik degeri

cy=1—(a/ )l (1)
olarak hesaplanir. Eger V > ¢, ise Hy:a = =0 hipotezi ret edilir ve seride

periyodik bilegen oldugu sonucuna varilir (Fisher testi).

Yukarida da bahsedildigi gibi, verilen zaman serisi duragan ise, normallegtirilmig
periodogramm asimptotik dagilimi serbestlik derecesi I olan ki-karedir. 7/ (wy)
duragan zaman serisinin spectral yogunluk fonksiyonu olmak tizere,

10w ! )~ 23 om0
dir (Fuller 1976, Brockwell ve Davis 1987, Wei 2006). Serinin duragan olmadigi (birim

koklit) varsayimi altinda her bir sabit wy, igin,

21—
T, (w,) =L§(‘”’k»fn(wk)i>zf +32% . now

n
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dir (Akdi 1995, Akdi ve Dickey 1998). Burada, 7z, ve z, bagimsiz standart normal

dagilimli rasgele degigkenler olup c}i hata terimin varyansmin bir tahmin edicisidir.
Kisaca asimptotik dagilim her sabit  igin
T, (0w ) —2> 42 +347 , n—> w0

dir. Yine Akdi ve Dickey (1999) yvontemin mevsimsel zaman serileri i¢in de uygulanabilir

oldugunu gostermiglerdir. Yani, 7, (w;.) istatistigi serinin duraganhgim (birim koklit)
sinamak i¢in kullanilabilir. Asimptotik dagilim her bir sabit w; igin gegerli olmakla

birlikte hipotez testlerinde genellikle wy sikligr kullamlmaktadir. Dagilimin kritik

degerleri ilgili ¢aligmada verilmigtir. Seride ozellikle periyodik bir bilegen varsa, bu

yontemin diger yontemlere gore avantajli oldugu séylenebilir. Bununla birlikte,

i) Yontemde herhangi bir model varsayimi bulunmamaktadir. Yani, metot modele gore
degismezdir (invariant). Yani Periodogramlar herhangi bir model varsayimima bagl
olmadan hesaplanabilir.

i) Bilindigi gibi, diger birim kok testleri zaman serisi modeline baglh oldugundan,
oncelikle model parametrelerinin tahminine ihtiyag duyulur. Burada ise, beyaz girilti
serisinin varyansi haricinde herhangi bir parametre tahminine ihtivag duyulmaz.

i) 7, (wy) istatistiginin dagilim /, yokluk hipotezi ve /7, alteratif hipotez

altinda belli oldugundan, test igin analitik gii¢ fonksivonu meveuttur.

v) Test istatistiginin kritik degerleri drneklem hacmine bagh degildir.

v) Periodogramlar verinin trigonometrik dontstimleri ile hesaplandigi i¢in eger
veride herhangi bir perivodik bilesen varsa, bu periyodikligi dikkate aldigindan dolay:

daha anlamli olacag agiktir.

Bu yontemin yukarida bahsedilen ozellikleri dikkate alindiginda, ozellikle veride
herhangi bir periyodik bilesenin bulunmasi durumunda diger yontemlere gore daha

avantajh oldugu diigtiniilebilir.

Hava kirliligi giiniimiiziin en 6nemli saglik, ¢cevre ve sosyal sorunlarindan biridir. Hava

kirliliginin gelisen teknoloji ve artan niifus ile birlikte giderek arttigi da bir gergektir. Bu
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caligmada, 2005:01-2017:12 donemine ait Kocaeli ili igin Slgilen PMio verilerinin
duraganligi incelendikten sonra eger seri duragan ise muhtemel periyotlar elde edilmeye

caligilacaktir. Verilerden, hata terimlerinin varyansi (Egitlik (4.1) de verilen model) i¢in
tahmin degeri Cizelge 4.3'de verildigi gibi 6';% =234.6583 ve SAS/PROC SPECTRA'da
1, (w)=15373.31 olarak elde edilmigtir. Buna gore, test istatistifinin degeri de
7,(»w1)=0.10626 dir. Test istatistiginin kritik degeri a=0.05 igin ¢, =0.178 ve
a=0.01 i¢in ¢, =0.0348 dir (Akdi ve Dickey, 1998). Buna gore

7,,(wy) =0.10626 < 0.178 = ¢ o5

oldugundan seri & =0.05 anlam dizeyinde duragan ve
T, (w;)=0.10626 > 0.0348 = ¢4 o
oldugundan a@=0.01 anlam diizeyinde duragan degildir. Dolayis: ile Esitlik (4.2)'de

verilen model @ =0.05 anlam diizeyinde duragandir.

Simdi serinin periyodik bilegen igerip igermedigini sinamak isteyelim. Eger seri periyodik
bilegen igeriyorsa, bu perivodlan tespit edelim. Bunun igin de serinin periodogram

degerlerini kullanalim.

Fariodogram of pmin
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Sekil 4.2 Periodoglamlarin sikliklara karg1 grafigi (Kocaeli, 2005:01-2017:12)
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Cizelge 4.4 Esitlik (4.1) modeline ait parametre tahminleri PROC ARIMA

Conditional Least Squares Estimation

Standard Approx

Parameter Estimate Error t Value Pr > |t] Lag
MU 53.04557 5.20131 10.20 <.0001 0
AR1 .1 0.59666 0.06616 §.02 <.0001 1
AR, 2 0.40159 0.07674 5.23 <.0001 iz
AR1,3 -0.20644 0.08092 -2.55 0.0117 13
R

Constant Estimate 11.04382

Yariance Estimate 234.68583

Std Error Estimate 15.31856

AIC 1298.125

SBC 1310.324

Number of Residuals 156

Cizelge 4.5 Esitlik (4.1) modeline ait parametre tahminleri PROC REG

Parameter Estimates
Parameter Standard
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]
Intercept 1 14.11374 4.39815 3.2 0.0017
pmi101 1 0.55597 0.07152 7.77 <. 0001
pmi1012 1 0.40140 0.07878 5.10 <. 0001
pmi013 1 -0.19736 0.08328 -2.37 0.0192

Cizelge 4.4 — 4.5 teki degerler incelendiginde model parametreleri anlamlidir (p-

degerleri).

Bu modele gore hesaplanan bir yillik (2018 yili Ocak-Aralik) 6ngdéri degerleri ¢izelge

4.6” da verilmigtir.
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Cizelge 4.6 Bir yillik 6ngorii degerleri (2018:01-2018:12)

Forecasts for variable pmi0

Obs Forecast 8td Error 95% Confidence Limits

157 42.8882 15.3186 12.8643 72.9120
158 53.1243 17.8381 18.18623 88.0883
159 52.6594 18.8531 16.1001 89.2188
160 47.7808 18.9347 10.6694 84 .8922
161 44 .74286 19.0340 7.43686 82 .0486
162 46.3828 19.0692 9.0078 83.7578
163 44,3213 19.0818 6.9218 81.7209
164 44 5251 19.0862 7.1169 81.9334
165 47.2514 19.0878 §.8400 84 .6628
166 48.6377 19.0884 11.2252 86.0502
167 54.8693 19.0886 17.4564 92 .2822
168 49 .8686 19.0886 12.4556 87.2817

En biiyik 5 periodogram degeri ve bunlara karsilik gelen siklik ve periyodlar ile I~

istatistiginin degerleri agagidaki ¢izelgede verilmistir.

Cizelge 4.7 Esitlik (4.1) modeline ait en biiyiik periodogram degeri,sikliklar, periyotlar
ve V istatistik degerleri

Sira 1, (wy) Siklik (wy. ) Periyod 4
7, (W(l)) 18378.85 0.52360 12 0.24886
7, (w(z)) 15373.31 0.04028 156 0.27713
7 (w(3) ) 6808.18 0.08055 78 0.16978
L, (w(4)) 3209.40 0.16111 39 0.09642
i, (W(S)) 3116.22 0.56388 11.143 0.10359
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Diger taraftan,

b
=73 1,(w,)="73851.5385 olup
k=1

I (w
B e %~ 0.24886

1

= ~0.27713

B 1,(Wezy)
T —L,(way)—1,(wy)

5 =0.16978

_ L (W)
T_]n(w(l))_]n(W(Q)) _]n(w(3))

_ In(W(S))
T—fn(W(l))—fn(W(z))—IH(W(3))—1T”(W(4))

=0.09642

Va

=0.10359

Vs

olarak bulunur.

Kritik degerler ¢, =1—(a/ m)l/(mfl) formiiliinden
co01 =0.10987 , ¢y o5 =0.09107 ve o 10 =0.08285

olarak hesaplannustir. Burada, n=156 6rneklem hacmi olup m=78 dir.

Veri setimize zaman serileri agisindan yaklagtigimizda elde ettigimiz ARIMA modeli ve
bu modele ait sonuglar yukarida tartigilmigti. Aym veri daha once bahsedilen

trigonometrik fonksiyon olarak ele aldiginda iki farkli modele ulagilir. Birincisi

Y, = pu+ A4 cos | + By sin ) + A4, cos 2 + B, sin k]
12 12 156 156

2mt

2t (4.6)
+ Ay cos| — |+ By8in| — [+¢, . t=12,..,300
78 78

geklinde olacaktir. Bu modele ait parametre tahminleri agagida ¢izelge 4.8'de

gosterilmistir.
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Cizelge 4.8 Esitlik (4.6) modeline ait parametre tahminleri

Parameter Estimates
Parameter Standard

Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t]

Intercept 1 56.53846 1.19850 47.25 <. 0001
cl 1 12.17284 1.69211 7.19 <. 0001
s 1 9.35138 1.69211 5.53 <.0001
o2 1 -12.65189 1.69211 -7.48 <.0001
s2 1 6.08468 1.69211 3.80 0.0004
c3 1 -8.894186 1.69211 -5.28 <.0001
s3 1 -2.85977 1.69211 -1.69 0.0931

Cizelge 4.8'de gortilecegi tizere s3 olarak tanimlanmig B3 katsayisi harig¢ diger katsayilar
istatistiksel olarak anlamli iken B3 i¢in simirda bir anlamliliktan bahsedilebilir. Bu

yiizden modelden ¢ikarilmamigtir. Sonug olarak;

Y= 56.55 + 12,17 cos| 22 + 9.35 sin[ 221 - 12,65 cos 22 ) + 6,08 sin| 22| -
12 12 156 156

8.89 COS(EJ - 2.85 sin(ﬂ]
78 78
geklindeki ilk modele (Model 1) ulasilmistir.

Verideki gizli periyodiklikler dikkate alindiginda Model 1°deki yaklagimla agsagidaki
trigonometrik modele (Model 2) ulagilir.

Y, = pu+ 4 cos i + By sin il + A5 cos = + By sin o + 43 cos L + By sin 2
12 12 156 156 78 78
2t 27t 2t 2t
+ Ay cos| 22 |4 By sin| 225 |+ Ag cos| ——— |+ Bosin| —— |+, , £=1,2,..,300  (4.7)
39 39 11.143 11.143

Bu modele ait parametre tahminleri ¢izelge 4.9'de verilmigtir.
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Cizelge 4.9 Esitlik (4.7) modeline ait parametre tahminleri

Parameter Estimates
Parameter Standard

Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t|

Intercept 1 56.53838 1.09154 51.80 <,0001
el 1 12.17185 1.54367 7.89 <.0001
s1 1 9.35075 1.54367 6.06 <.0001
c2 1 -12.65205 1.54367 -8.20 <.0001
g2 1 6.08487 1.54367 3.94 0.0001
c3 1 -8.89432 1.54367 -5.76 <.0001
s3 1 -2.85979 1.54367 -1.85 0.0880
c4 1 3.87639 1.54367 2.51 0.0131
s4 1 -5.11085 1.54367 -3.31 0.0012
c5 1 -5.18554 1.54368 -3.36 0.0010
s5 1 -3.61427 1.54366 -2.34 0.0206

Cizelge 4.9'de gortlecegi tizere 83 olarak tanimlanmig Bskatsayisi hari¢ diger katsavilar
istatistiksel olarak anlamli iken B3z igin sinirda bir anlamliliktan bahsedilebilir. Bu ytizden

modelden ¢ikarilmamustir. Sonug olarak;

2t (2t 2t . (2mt 27t (2t
¥ =56.53+12.17cos| 22 |+9.35sin| =70 | -12.65¢c08| =20 |+ 6.08sin| =7 |-8.89cos| X |- 2.85sin| T
12 12 156 156 78 78

4 gagenel 200 || o | e |G|
30 30 11.143 11.143

seklindeki ikinci modele (Model 2) ulaglir.

]-&-ez L 1=12,..,300

Yukarida bahsedilen modellere ait 6ngorii degerleri ve gerceklesen degerler Cizelge 4.10

ve Sekil 4.3 te 6zetlenmisgtir.
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Cizelge 4.10 Ongorii dederleri ve gergeklesen degerler

Model Arima Model 1 Model 2 Ortalama Gergeklesen
42,89 50,26 46,95 66,76 45
53,12 49,36 45,93 64,61 40
52,66 44,74 42,84 63,92 56
47,78 37,70 38,20 63,23 59
44,74 30,19 32,96 51,69
46,38 24,33 28,23 46,07
44,32 21,82 25,06 42,00
44,53 23,45 24,20 42,38
47,25 28,96 25,90 39,84
48,64 37,05 29,81 50,38
54,87 45,74 35,08 73,15
49,87 52,93 40,50 74,38

Ongérii Degerleri
80,00
70,00

60,00

—

50,00

40,00

30,00

PM10 Degerleri

20,00
10,00

0,00
1 2 3 4 5 6 7 3 9 10 11 12

Aylar

=Model Arima -Model 1 Model 2 Ortalama = Gergeklesen

Sekil 4.3 Ongorii degerleri ve gereeklesen degerler

Cizelge 4.10 ve sekil 4.3 model éngortleri ile gergeklesen degerler arasinda uyumu gorsel

olarak sunmakla birlikte modeller arasinda se¢im yapmak i¢in her bir modelin Hata
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Kareler Ortalama (MSE) degerlerini elimizde bulunan 2018 yiliin ilk 4 aylik degerlerine
gore bulalim. Oncelikle,

Y 1 Gergeklesen deger

}}m : ARIMA dngdriileri
}i,m :Model 1 Sngdriileri
}i’m?_ :Model 2 ongdriileri

olsun. Her bir modele ait MSE degerleri agagidadir.

3 ~
MSE(ARIMA) = (Y, ~7,,)" = (45— 42.88)" + (40— 53.12)° + (56— 52.65)° + (59— 47.87)" =311.72

=1
3

MSEModel1)=3"(F,~7, )" = (45-50.26)" + (40— 49.36)" + (56 —44.74)" +(59—-37.70)" = 695.75
=1

3
MSEModel 2)=3"(F,-T,_,)" = (45-46.95)" + (40— 45.93)" + (56 — 42.83) + (59— 38.20)" = 645.05
i=1

Buradan da gorildugi gibi ilk 4 aylhk verilere gore hesaplanan MSE degerlerine
bakildiginda en dugiik MSE degerine sahip olan ARIMA modelinin en iyi model oldugu

soylenebilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Hava kirliligi tehlikeli bir sorundur ve giderek artan niifus, kentlegsme, artan sanayilesme
ve karbon igeren vyakitlarin artan kullanimi nedeniyle artmaktadir. Insan kaynakli
nedenlerin onlenmesi veya en azindan belli 6lgiide azaltilabilecedi kabul edilmektedir.
Hava kirliliginin ana nedenlerinden birinin organize sanayi bélgelerinin varhig oldugu
agiktir. Boylece hava kirliliginin 6ngdriilmesi 6nlem almakla gorevli ilgili tiim yetkililer

igcin dnemli bir konudur.

Bu c¢aligmada, hava kirliliginin ana bilegenlerinden PMio de8erleri zaman serisi
boyutunda incelenmigtir. Verilerin duraganlifi Augmented Dickey Fuller birim kok testi
ile test edilmis ve duraganlik varsayiminin saglandigi gérulmiigtiir. Bu veriyi modellemek
icin Box-Jenkins modeli (AR, p = (1,12,13)) ve iki trigonometrik regresyon modeli
digtintilmus ve karsilagtinlnstir. 2005:01 - 2017:12 verileri kullanilarak elde edilen tig
farkli model ile 2018 yil1 i¢in aylik dngdr degerleri elde edilmis ve bu degerler gergek
gozlem degerleri ile karsilagtinlmigtir. Aylik PMio gozlenen degerlerin son yillarda
ozellikle yaz aylarinda azalma egilimi gosterdi§i ve bu azalmanin trigonometrik
modellerce daha iyi tespit edildigi goriilmugtir. Buna ragmen modellerin hata kareler
ortalamasina (MSE) baktigimizda ARIMA modelinin istatistiksel olarak daha iyi
sonuglar verdidi soylenebilir. Bu nedenle, bir sanayi ilimiz olan Kocaeli igin PM1o 'un

gelecek degerlerini dngdrmek igin
Y =a,+a), +a,l, ,+asl +e, t=123,..n

modeli tercih edilebilir.

Diinya Saglik Orgiitit (WHO) raporlarina gore yillik ortalama PMio limit degeri 20 g /
m? olmali, ancak bahsedilen modellerle elde edilen 6ngorii degerleri bu limit degerlerin
¢ok tizerindedir. Dogal gazin iilke genelinde yaygin olarak kullanilmasina ragmen, PMio
degerleri hala yiiksektir. Ozellikle Kocaeli ilinde aylik ortalamalar Avrupa Birligi
tarafindan belirlenen standartlarin ¢ok tlizerindedir. Bu degerlerin standartlarin ¢ok
tizerinde olmasi sagliktan ekonomiye bir ¢ok alanda hem o ile hem de tlkemize kiilfet

getirdigi asikardir. Gerekli tedbirlerin alinmamasi durumunda bu degerlerin artmaya
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devam edecegi beklenmektedir. Bu noktada ilgili birimlerin konuya dikkati ¢ekilmeli ve

gereken tedbirlerin alinmasi hususunda kendileri bilgilendirilmelidir.
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