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OZET

Gelecegi planlamada son derece Onemli olan Ongorii, denizcilik alaninda yapilan
yatirimlarin olduk¢a maliyetli ve geri dondiiriilemez olmasindan dolayr bu alanda ayr1 bir
oneme sahiptir. Ongdriilerin uzun dénemli olmas1 yatirimlarda daha ¢cok énem kazanirken
kisa donemli olmasi operasyonlarda ve liman kaynaklarinin dagitiminda onem arz
etmektedir.

Bu c¢alismada amag¢ 2018’in son ii¢ aymi ve 2019 yilim1 kapsayan zaman dilimi i¢in
Tiirkiye’deki ithalat ve ihracat konteynerlerin toplamina yonelik aylik 6ngorii yaparak liman
yoneticilerine liman operasyonlarinda karar alma noktasinda katki saglamaktir. Calismada
yil icindeki degisimleri izleyebilmek icin kisa donemli aylik tahmin yapilmistir. Calismada
amag dogrultusunda literatiirde kisa donemli ongoriilerde diger yontemlere gore ¢ok daha
iyi olan, sistematik bir bakis agis1 saglayan, hesaplamada basit ve hizli olan, dinamik yapilar
kapsayan Box — Jenkins yontemi segilmistir.

Makalenin en 6nemli sonuglarindan biri Box — Jenkins yonteminin asamalarindan biri olan
modelin tahminlenmesi asamasinda kullanilan Akaike ve Schwarz bilgi kriterlerinin her
zaman dogru sonu¢ vermeyecegi yaniltict olabilecegi sonucudur. Liman yoneticilerinin
aylik elleclemeler hakkinda bilgi sahibi olmalarin1 saglamak i¢in, ¢alismada 2018’in son ii¢
aymi ve 2019 yilin1 kapsayan zaman dilimi i¢in Tiirkiye’deki ithalat ve ihracat
konteynerlerin toplamina yonelik aylik ongérii yapilmistir. Aylik ongoriiler ile kendi
paylarimi hesaplayan kullanicilarin, bu hesaplamalar sayesinde liman operasyonlarim
yonetmelerinin de kolaylasabilecegi diisiiniilmektedir. Calismada deterministik trend ve
mevsimsellik degiskenlerinin modele direkt dahil edilmesi ve dngoriilerde bu degiskenlerin
etkilerinin direkt olarak yansitilmasi bagka ¢aligmalara da ilham verebilecegi diisiincesi ile
caligmanin bilime katkisini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler : Konteyner Elleglemesi; Zaman Serisi Analizi; ARMA Modeli; Nicel
Karar Verme
Sayfa Adedi : 134

Danisman . Dr. Ogr. Uyesi Vahit CALISIR
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ABSTRACT

Since investments in maritime sector are very costly and irreversible; forecasting, critical in
planning the future, has a particular importance in this field. As long-term forecasting is
more important in investments, short term forecasting is more important in operations and
distribution of port resources.

The purpose of this study is to forecast monthly the sum of Turkey’s import and export
container, for the period from the ninth month of 2018 to the last month of 2019, and also to
contribute to the decision-making of port managers in port operations. Short-term monthly
estimations were made in order to follow the changes in the year. In accordance with this
purpose, in this study, Box - Jenkins method, which includes dynamic structures, which is
simple and fast in calculation, which is much better than other methods in short - term
forecasts in the literature, has been selected.

One of the most important results of the article is that the Akaike and Schwarz information
criteria used in the estimation of the model, which is one of the steps of the Box - Jenkins
method, are not always accurate, it can be misleading. To ensure that port managers have
knowledge about monthly handling, in this study, for the last three months of 2018 and the
period covering 2019, it was made monthly forecasting for the sum of import and export
containers in Turkey. It is thought that it will be also easier for the users to calculate their
shares with monthly projections and manage the port operations through these calculations.
In this study, direct contribution of deterministic trend and seasonality variables to the model
and direct effects of these variables in projections are the contribution of the study to science
with the idea that it can inspire other studies.

Key Words . Container Handling; Time Series Analysis; ARMA Model; Quantitative
Decision Making

Page Number : 134
Supervisor . Assist. Prof. Dr. Vahit CALISIR
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TESEKKUR
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1. GIRIS

Ongorii tiim alanlarda gelecegi planlamada, kaynaklarin tahsis edilmesinde, yatirimlarin
yapilmasinda, stratejilerin belirlenmesinde son derece onemli bir yere sahiptir. Konu
denizcilik oldugunda ise bu 6nem biraz daha artmaktadir. Denizcilik alani ile ilgili 6zellikle
yatirimlarda, gerek gemi alimi olsun gerekse yeni bir liman agilmasi, limanin iyilestirilmesi
olsun ya da bu alana yonelik baska yatirimlarda, yatirrmlarin oldukga yiiksek maliyetli olusu

ve geri dondiiriillemez olmasi bu alanda 6ngoriiniin 6nemini katlamaktadir.

Denizcilik alaninda yiiklerin tasinmasinda kullanilan kutu olarak da diisiiniilebilecek
konteynerin tahmini ise konteynerin farkli tasima modlarinda da kullanilmasindan da
kaynakli olarak daha ¢ok alanmi etkilemektedir. Denizcilik boyutunda 6zellikle konteyner
liman1 boyutunda diistintildiiglinde konteynerlerin elleglenmesi, elleclenen konteynerlerin
istiflenmesi, konteynerlerin depolanmasi igin yeterli alanin ayarlanmasi bu hizmetlerin
saglanmas1 i¢in gerekli alt yap1 ve list yapt ekipmanlarin saglanmasi yeni bir limanin
kurulmasi 6zellikle uzun donemli tahminlerle belirlenmektedir. Kisa donemli tahminler ise
yilin belli aylarinda benzer davranis sergileyen ortalamanin tizerindeki talebin karsilanmasi
durumunda ekstra ekipmanlarin temini ve ekipmanlarin dagitilmasi, liman operasyonlarinin

diizenlenmesi noktalarinda 6nem kazanmaktadir.

Tiirkiye i¢in yapilan ¢alismalar incelendiginde Tiirkiye’nin aylik konteyner elleclemesine
yonelik kisa donemli Ongoriilerin bulunmadigi goérilmiistir. Bu 6ngoriilerin  liman
yoneticilerine Tiirkiye’deki elleglemelerde kendi paylarin belirleyerek iglettikleri liman i¢in
kisa donemli planlarinda, strateji olusturmalarinda ve kaynaklarini dagitma noktalarinda
katki saglayacag: diisiiniilmektedir. Tiirkiye’deki liman yoneticilerine bir yol gostermesi
Tiirkiye gibi trend ve mevsimsellik i¢eren yapiya sahip veri setleri i¢in de alternatif 6ngorii

metodu olusturmasi i¢in bu ¢alisma yapilmaistir.

Calisma icin kisa donemli dngoriilerde diger yontemlere gore ¢ok daha iyi sonuglar veren
ve Tiirkiye’nin 2004-2017 yillarina ait veri setine uygun olan Box — Jenkins ydntemi

secilmistir.



Calismanin ikinci bolimiinde deniz tasimaciligini, 6zellikle konteyner ile ilgili bilgileri
iceren diinya ve Tiirkiye’den toplanmis istatistiksel bilgiler yer alirken {i¢iincii boliimde
uygulamada kullanilacak zaman serisi ile ilgili bilgiler verilmistir. Dordiincti bolimde
yontemin se¢ilmesi icin daha onceki ¢alismalar taranmis ve calismalarin incelenmesi ile
kullanilacak yontem belirlenmistir. Sec¢ilen Box — Jenkins yoOntemi besinci boliimde
tanitilmig, altinct boliimde aragtirmanin bulgularina yer verilmis son boliimde ise sonuglar

ortaya koyulmustur.



2. DENIZ TASIMACILIGININ DUNYA VE TURKIYE’DEKI YERI

2.1. Diinyada Deniz Yoluyla Tasman Yiikle ilgili Degisimler

Deniz yoluyla taginan toplam yiik miktarinin bir 6nceki seneye gore degisimi incelendiginde
2016-2017 yili arasindaki degisim %4’e yakindir. Bu oran bir 6nceki yillarla kiyaslandiginda
son 5 yilin en yiiksek degerini ifade etmektedir. Bu degisim 2005-2006 yilindan itibaren en
diisiik seviyesini 2008-2009 doneminde -%5 olarak goérmiistiir. En yiiksek oldugu dénem
%8 ile 2005-2006 donemi iken bu dénemi %7 ile 2009-2010 donemi izlemektedir. 2009-
2010 doneminden sonra 2010-2011 ve 2011-2012 dénemlerinde gozlemlenen sirasiyla
%4’liikk ve %5’lik artis 2012-2013 ve 2013-2014 dénemlerinde yerini %3’e birakmis ve
2014-2015 doneminde %2’ye diismiistiir. Son iki donem i¢in bu degerler yaklagik %3 ve %4

olarak gerceklesmistir.

Diinyada deniz yoluyla tasinan yiik miktar1 2005 yilinda 7 109 milyon ton olarak
gerceklesmisken bu miktar 2017 yil1 igcin 10 702 milyon tondur ki bu deger son 13 yilin en
biiyiikk degerini ifade etmektedir (Sekil 2.1). 2005 yil1 ile 2017 yil1 arasindaki degisim ise
%50’dir. Bu deger son 13 yilda deniz yoluyla tasinan yiikiin milyon ton bazindaki artiginin

oranini ifade etmektedir.
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Sekil 2.1. Diinyada deniz yoluyla tasinan toplam yiikiin grafigi (2005-2017) (UNCTAD
(Birlesmis Milletler Ticaret ve Kalkinma Orgiitii), 2018)



UNCTAD deniz yoluyla tasinan yiikleri konteyner, petrol ve dogalgaz, diger kuru dokme

yiikler ve ana dokme yiik olmak iizere dort gruba ayirmaktadir. Ana dokme yiikler demir

cevheri, tahil ve komiirii igerirken; boksit/aliimin ve fosfat diger kuru dokme ytiklerin i¢inde

yer almaktadir.

2005-2017 yillar1 arasindaki degisimler incelendiginde en fazla degisim %87 ile ana dokme

yiikte olurken, ana dokme ytiikii %83 ile konteyner takip etmektedir. Ayrica petrol ve gazda

%30 artis yasanirken bu degisim diger kuru ytikler i¢in %28 dir.

Cizelge 2.1. Uluslararasi deniz yoluyla taginan yiik miktart (milyon ton)(UNCTAD, 2018)

Diger Kuru Ana Dékme
Yillar Konteyner = Dokme Yiikler Yiik Petrol ve Gaz Toplam
2005 1001 1975 1711 2422 7109
2006 1092 2197 1713 2 698 7700
2007 1215 2232 1840 2747 8 034
2008 1272 2 269 1946 2742 8 229
2009 1134 2 060 2022 2 642 7 858
2010 1291 2 087 2259 2772 8 409
2011 1411 2188 2392 2794 8 785
2012 1458 2 304 2594 2841 9197
2013 1532 2392 2761 2829 9514
2014 1622 2408 2988 2 825 9843
2015 1660 2471 2961 2932 10 024
2016 1734 2459 3041 3055 10 289
2017 1834 2526 3196 3146 10702

Konteynerin 2005-2017 yillari i¢in deniz yoluyla tagman toplam yiik miktarlari arasindan

aldig1 paylar incelendiginde 2005 yilinda %14 paya sahip iken bu payin 2017 yilinda 1 834

milyon ton yiik (Cizelge 2.1) ile %17 ye ¢iktig1 goriilmektedir (Sekil 2.2).



Petrol Konteyner
17%

ve Gaz

Sekil 2.2. Deniz yoluyla taginan toplam ylik miktarinin dagilimi (2017)

2017 yili igin ana dokme yiik ve diger kuru yiiklerin toplam pay1 %531 bulurken petrol ve
dogalgaz %29’u olusturmaktadir (Sekil 2.2).

2.1.1. Ticarette konteyner ile tasinan yiikle ilgili degisimler

Konteynerde tasian yiik TEU bazinda hesapladiginda 2017 yilinda 2011°den beri en hizli
artts miktar1 olan %6,4 biiylime ile 148 milyon TEU’ya ulasmistir, ayrica konteyner
talebindeki artig kiiresel ekonomik ortamda meydana gelen gelisimi yansitmaktadir

(UNCTAD, 2018).
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Sekil 2.3. Ticarette Konteynerle Tasinan Yiik (UNCTAD, 2018)



Konteynerle tasinan yiikte 6zellikle 2009 yilinda ciddi bir azalis gbézlenmektedir. 2007
yilinda gozlemlenen artisin ardindan 2008 yilinda da az miktarda artis gostermis ancak
2009°da ciddi bir diisiis meydana gelmistir ki bu durum 2008 yilindaki krizin gecikmeli
etkisini yansitmaktadir. Ayrica 2015 yilindaki artis da diger yillardaki artisa gore oldukca
diistiktiir 2009 yilindan sonra dikkat ¢eken bir diger nokta 2015 yilidir. 2015 yilinda
konteynere olan talepte meydana gelen sinirli biiylimenin zayif Avrupa talebi, diisiik emtia

fiyatlar1 gibi bir¢ok faktore baglanabilmektedir (UNCTAD, 2016).

2.1.2. Konteyner ellegleme performansinda ilk 20 iilke

Diinya limanlarinda en fazla konteyner elleclemesi yapilan iilkelerin baginda yer alan Cin’de
toplam elleclemenin %281 yapilmaktadir (Cizelge 2.2). Cin’i %6 ile Amerika Birlesik
Devletleri (ABD) izlerken, ABD’yi de Singapur takip etmektedir. Konteyner elleclemesinde
ilk 10’da yer alan iilkeler toplam elleclemenin %60’ 11 yaparken ilk 20 iilke %76’sin1
yapmaktadir.

Cizelge 2.2. Ulke bazinda konteyner ellecleme miktarlar1 ilk 20 iilke (TEU) (Unctadstat,

2018)
Sira Ulkeler 2014 2015 2016 2017
1 Cin 186 679 051 195 276 751 199 551 751 213719 925
2 ABD 47 849 621 49 527 457 50 181 794 51 425 466
3 Singapur 34 688 000 31710200 32 668 000 33600 000
4 Kore 24 818 667 25 354 352 26 152 977 27 427 000
5 Malezya 22 645 237 24 259 700 24 570 000 24 719 000
6 Japonya 21139091 20577 013 20784 617 21904 443
7 Birlesik Arap Emirlikleri 20223612 21 233200 20613 200 21 280 900
8 Hong Kong (Cin) 22 300 000 20 114 000 19 580 000 20 770 000
9 Almanya 20128 033 19139 033 19 364 033 19 447 600
10 ispanya 14 213 268 14 271 905 15 267 905 17 065 000
11 Tayvan (Cin) 15270 100 14 633 800 14 885 000 14 965 000
12 Hollanda 12 470 000 12 407 000 12 656 000 13 951 000
13 Endonezya 11 619 900 11978 700 12 478 700 13 859 500
14 Hindistan 11 323 000 11 882 003 12 086 010 13 259 000
15 Vietnam 10188 873 11 478 573 11 853 000 12 284 395
16 Belgika 11 061 400 11 237 600 11 489 909 11 857 009
17 Tayland 9420 450 9522 320 9940 320 10 732 000
18 italya 10 247 049 10 018 365 10 264 840 10 698 030
19 Birlesik Krallik 9 360 203 9596 908 9 765 908 10530 328
20 Brezilya 10 321 436 10 300 068 9925574 10 049 282
21 Tiirkiye 9341 316 8832076 8580 942 9927 385

Diinya 687 091 443 695 811 428 710 067 396 752714 321




Son dort yilin verileri incelendiginde ilk 5 iilke (Cin, ABD, Singapur, Kore ve Malezya)
siralamasini korurken, 2014 yilinda 6. sirada olan Hong Kong 2015 yilindan itibaren
Japonya ve Birlesik Arap Emirlikleri’nin gerisinde kalmistir. Diinya siralamasinda 21. sirada

yer alan Tirkiye’ nin pay1 ise %1°dir.

2.1.3. Konteyner ellegleme performansinda ilk 20 liman

En ¢ok ellecleme yapan ilk 20 liman arasinda 8 Cin liman1 yer alirken 8 limanin 6 tanesi
ayrica ilk 10 liman arasindadir (Cizelge 2.3). Diinyada en ¢ok elle¢leme yapan liman bir Cin
liman1 olan Shanghai limanidir. Shanghai limanmin elleclemeleri ilk 20’de yer alan

limanlarin toplam elleglemesinin %12’sini olustururken ilk 20’de yer alan Cin limanlarinin

toplam ellecleme orani %49’dur.

Cizelge 2.3. En ¢ok ellegleme yapan ilk 20 liman (TEU) (UNCTAD, 2018,2017)

Sira  Limanlar Ekonomi 2015 2016 2017
1 Shanghai Cin 36537000 37133000 40230000
2 Singapore Singapur 30962000 30904000 33670000
3 Shenzhen Cin 24204000 23979000 25210000
4 Ningbo-Zhoushan Cin 20593000 21560000 24610000
5 Busan Kore 19296 000 19850 000 21 400 000
6 Hong Kong Hong Kong 20114000 19813000 20 760000
7 Guangzhou (Nansha) Cin 17 457 000 18858 000 20 370000
8 Qingdao Cin 17 465000 18 010000 18 260 000
9 Dubai Birlesik Arap Emirlikleri 15592 000 14772000 15440000
10 Tianjin Cin 14109 000 14490000 15210000
11 Rotterdam Hollanda 12235000 12385000 13600 000
12 Port Klang Malezya 11891000 13170000 12 060 000
13 Antwerp Belgika 9650000 10037000 10 450000
14 Xiamen Cin 9179000 9614000 10 380000
15 Kaohsiung Tayvan 10 264 000 10465000 10 240 000
16 Dalian Cin 9449000 9614000 9710000
17 Los Angeles Birlesik Devletler 8160000 8857000 9340000
18 Hamburg Almanya 8825000 8910000 9600000
19 Tanjung Pelepas Malezya 8799000 8281000 8330000
20 Laem Chabang Tayland 6821000 7227000 7760000




2.2. Tiirkiye’de Tasima Tiirleri Arasinda Denizyolunun Yeri

Tiirkiye’de ihracat ve ithalat yiiklerinin tagimalarinda kullanilan tagima tiirleri denizyolu,
demiryolu, karayolu, havayolu ve diger olmak {izere bes gruba ayrilmaktadir. Tasima tiirleri
ile taginan mallarin degerlerinin toplami ile olusturulan 2000-2017 araligina ait veri seti
incelendiginde 2017 yili ile 2000 yili arasindaki artis kiyaslamasinda ilk sirada %840
degisim ile diger olarak ifade edilen denizyolu, demiryolu, karayolu ve havayolu disinda
kalan tagima tiirleri gelmektedir. Bu grubu %475 artis ile demir yolu, %523 artis ile havayolu
ve %461 artis ile denizyolu takip ederken son sirada %175 ile karayolu yer almaktadir.
Tagima tiirlerinin gelisimini gosteren Sekil 2.4 2018 yilinin ilk dokuz ayina ait degerlerin

toplamini icermektedir.
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Sekil 2.4. Tasima tiirlerinin gelisimi (2000-2018) (TUIK)

Tasima tiirleri ile tasinan mallarin toplam ithalat ve ihracat degerlerinin alindig1 durum igin
oranlar incelendiginde 2000 yil1 i¢in denizyolu, demiryolu, karayolu, havayolu ve diger
strastyla %494, %04, %0368, %0100 ve %034 iken 2017 yil1 i¢in sirasiyla %0583, %05, %0214,
%0131 ve %067 dir (Sekil 2.5).
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Sekil 2.5. 2000 ve 2017 yillar1 igin toplam ithalat ihracatta kullanilan tagima tiirlerinin
dagilimi (TUIK)

Sekil 2.5’te yer alan a ve b grafikleri incelendiginde denizyolu ile taginan mallarin
degerindeki biiylime ve karayolu ile taginan mallarin degerindeki azalma 6zellikle dikkat

cekmektedir.

Ihrag edilen mallarin degerlerinin tasima tiirlerine gore dagilimini gdsteren Cizelge 2.4
incelendiginde 2017 yili i¢in denizyolunun %58 pay ile en biiyiikk paya sahip oldugu
denizyolunu %29 ile karayolunun takip ettigi goriilmektedir. Demiryolu ile ihrac edilen

toplam mallarin degeri tiim tasima tiirleri i¢inde en diisiik paya sahiptir.
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Cizelge 2.4. Tagima tiirlerine gore ihracat, 2000-2018 (deger: bin abd dolar1($)) (TUIK)

Yillar Denizyolu Demiryolu Karayolu Havayolu Diger Toplam
2000 13 080 017 93 957 12 013 620 2338492 248 819 27 774 906
2001 15521 220 173592 13219 437 2 263 689 156 277 31334216
2002 17 013 192 249 366 16 416 566 2339331 40 634 36 059 089
2003 23233359 394 459 20 306 073 3227575 91 370 47 252 836
2004 31 259 851 577 822 27 104 284 3906 835 318 361 63 167 153
2005 35 425 856 756 935 31602 012 3978592 1713013 73 476 408
2006 42 670 650 911 760 35170 349 4 880 697 1901 219 85534 676
2007 52 174 049 1081911 44 482 360 7018 292 2515138 107271750
2008 66 456 960 1260 202 50 923 205 10 435 291 2951539 132027 196
2009 47 145 609 906 923 42 392 616 9764 289 1933175 102 142613
2010 57 784 065 990 802 45948 708 7 684 769 1474875 113883219
2011 73576 384 1242610 50 257 713 8577 891 1252272 134906 869
2012 77 983 403 1017 753 50 440 156 21781 595 1238830 152461737
2013 82 930 885 956 521 53 674 535 12 960 697 1279999 151802 637
2014 86 304 496 922 776 55 270 960 14103 312 1008613 157 610158
2015 78 036 876 806 721 46 708 755 17 275 523 1010997 143838871
2016 78 400 026 641 121 44 754 542 17 747 063 986 832 142 529584
2017 91 315378 684 183 45 809 929 16 991 627 2191823 156 992 940
2018* 76 838 149 466 431 34 532 567 10 306 899 899066 123043112

* 2018 yilina ait degerler ilk dokuz ay1 kapsamaktadir.

Ithal edilen mallarin degerlerinin tasima tiirlerine gore dagilimini gosteren Cizelge 2.5

incelendiginde 2017 yili i¢in denizyolunun %59 pay ile en biiyiikk paya sahip oldugu

denizyolunu %16 ile karayolunun takip ettigi goriilmektedir. Demiryolu ile ihrag¢ edilen

toplam mallarin degeri tiim tagima tiirleri i¢inde en diislik paya sahiptir.

Ithalat ile kiyaslandiginda denizyolu ile taginan mallarin degerinin payr hemen hemen ayni

kalirken karayolu ile taginan malin degerinde ciddi bir diisiis oldugu gézlenmektedir. Ayrica

diger tasima tiirleri ile taginan ithal mallarin degerinin pay1 ihra¢ mallarmin degerine gore

oldukgca yiiksektir.
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Cizelge 2.5. Tagima tiirlerine gore ithalat, 2000-2018 (Deger: Bin ABD Dolar1($)) (TUIK)

Yillar Denizyolu Demiryolu Karayolu Havayolu Diger Toplam
2000 27 558 493 229 889 18 301 107 5892 215 2521117 54 502 821
2001 20 170596 281 345 13511 686 5223182 2212274 41 399 083
2002 23720891 460 443 14 201 483 6 366 104 6 804 876 51 553797
2003 33774929 645 051 17 822 702 8445 731 8 651 279 69 339 692
2004 49 465 830 1254518 23979 223 12 294 583 10 545 612 97 539 766
2005 56 497 886 1816 522 28 667 246 13072 142 16720355 116774 151
2006 68 354 704 2196 112 32694 202 13 710 656 22620501 139576174
2007 86 670 036 2540 385 38631797 16 912 068 25308429 170062 715
2008 105 743 822 2573376 41296 201 16 898 462 35451714 201963574
2009 73962 307 1723 345 33514253 11 562 648 20165868 140928 421
2010 98 629 933 2 454 604 42 442 194 15131613 26885987 185544 332
2011 133 440 206 3185525 44 516 802 21514 596 38184548 240841676
2012 129 029 330 2346 113 39414 333 23 797 146 41958219 236545141
2013 139 927 201 1773 400 40 058 217 32 602 866 37299565 251661 250
2014 141 381 287 1206 626 37 300 980 24 696 997 37591227 242177 117
2015 124 439 886 1169 581 34 364 154 20 002 844 27257894 207 234 359
2016 120 376 825 1428 154 34 306 874 22 969 452 19536930 198618235
2017 136 672 358 1178 057 37 800 301 34 286 450 23862486 233799 651
2018* 104 787521 943 755 27 540 039 22 930 876 17953183 174 155374

* 2018 yilina ait degerler ilk dokuz ay1 kapsamaktadir.

2.2.1. Tiirkiye konteyner ellecleme miktarlar1 2004-2018 (TEU)

Toplam ellegleme igerisinde en biiyiik payi ithalat ve ihracat olan konteynerler almaktadir.
2004 y1l1 i¢in 2 899 860 TEU olan bu miktarin 2004 yil1 i¢indeki pay1 %93 iken, 2017 yil1
i¢in 7 842 079 TEU olan bu miktarin 2017 yili i¢indeki pay1 ise %76’dur. Ithalat ve ihracat

konteynerlerin oran1 diiserken kabotaj ve transit konteynerlerde artis olmustur. Kabotaj i¢in
2004 yilinda 37 708 TEU ile %1 olan oran 2017 yilinda 935 521 TEU ile %9’a ulagsmustir.
Transitte ise 2004 yilinda 176 288 TEU ile %6 olan oran 2017 yilinda 1 188 780 TEU ile

%15’e ulasmustir.
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Sekil 2.6. Tirkiye’nin konteyner ellegleme miktarlari 2004-2018 (TEU) (Deniz Ticareti
Genel Miidiirliigii Istatistik Bilgi Sistemi (DTGM IBS))

Tiirkiye’nin 2004-2018 yillarina ait olan konteyner ellegleme miktarlart TEU bazinda grafik
olarak Sekil 2.6°da gosterilirken tek tek degerler olarak Cizelge 2.6’da ifade edilmistir. Sekil
2.6’da 2018 yil1 i¢in gosterilen deger 2018 yilinin ilk dokuz aymi kapsamaktadir. 2018°de

ciddi bir diisiis yasaniyormus gibi goziilkmesinin en dnemli sebebi de budur.

Cizelge 2.6. Tiirkiye’nin konteyner ellegleme miktarlar1 2004-2018 (TEU) (DTGM-IBS)

Toplam Toplam
Yillar  ithalat-ihracat Kabotaj Transit Ellecleme
2004 2 899 860 37 708 176 288 3113855
2005 3119 466 18 322 174 421 3312208
2006 3 650 082 23 050 184 921 3 858 052
2007 4375112 61 417 145 739 4 582 267
2008 4813107 162 908 115 606 5091 621
2009 4 249 875 142 025 12 542 4 404 442
2010 4 660 891 208 325 874 239 5743 455
2011 5461078 305 256 757 171 6 523 506
2012 5821 683 472 345 898 368 7 192 396
2013 6 365 622 544 496 989 815 7 899 933
2014 7 069 819 527 065 754 238 8 351 122
2015 6 848 853 606 064 691 481 8 146 398
2016 7 150 890 738 312 872772 8761974
2017 7842079 935521 1232937 10 010 536
2018* 6 168 777 715173 1188780 8072730

* 2018 yilina ait degerler ilk dokuz ay1 kapsamaktadir.
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2.2.2. Ulkeler bazinda konteyner ellecleme: ilk 20 iilke

Ulkeler bazinda ellegleme verilerini igeren Cizelge 2.7 incelendiginde ilk siray1 1 311 562
TEU ile Yunanistan’in aldigi goriilmektedir. Yunanistan ellecleme miktar1 ile tiim
elleclemenin %14°lik payma sahiptir. Yunanistani 1 242 965 TEU ile Misir takip
etmektedir. Bu miktar toplam elleclemenin yaklasik %14’iiniin Misir varigh ya da ¢ikish

oldugunu ifade etmektedir.

Cizelge 2.7. Ulkeler bazinda konteyner ellegleme: ilk 20 iilke (TEU) (DTGM-IBS)

Sira  Ulkeler Toplam Ithalat-Ihracat Transit Toplam Ellecleme
1 YUNANISTAN 1141902 169 659 1311562
2 MISIR 1184592 58 373 1242 965
3 ITALYA 629 518 40 220 669 738
4 CIN 366 278 153521 519 799
5 ISRAIL 481 165 11 209 492 374
6 ISPANYA 397 009 28 730 425 739
7 BELCIKA 409 521 12 001 421 522
8 MALTA 372 407 7043 379 450
9 RUSYA FED. 222 900 125737 348 637
10 LUBNAN 292 093 16 741 308 834
11 ROMANYA 171 459 110 969 282 429
12 SINGAPUR 222 127 31370 253 497
13 GURCISTAN 146 013 94 817 240 831
14  INGILTERE 232132 5582 237714
15  SUUDI ARABISTAN 196 473 26 140 222 613
16 GUNEY KORE 170 880 23 458 194 338
17 UKRAYNA 86 877 65111 151 988
18 BULGARISTAN 70 874 80 876 151 750
19 A.B.D. 122 469 1575 124 044
20 CEZAYIR 103 983 18 064 122 047

Dikkat ¢eken bir bagka nokta ise bazi iilkelerde toplam ithalat ihracat oran1 fazla iken, bazi
iilkeler i¢in ise transit miktariin fazla olusudur. Transit yiikler Tirkiye sinirlarina baska
iilkeye gonderilmek tizere gelirler. Bulgaristan i¢in bu oran %353 iken, Ukrayna i¢in bu oran
%43, Romanya ve Giircistan i¢in ise %39 dur. Bu iilkeleri Rusya Federasyonu %36, Cin ise

%30 ile takip etmektedir.
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Toplam transit konteyner elleglemesi igerisinde en fazla transit elleclemeye sahip olan tilke
ise %13 ile Yunanistan olurken onu %12 ile Cin ve %10 ile Rusya Federasyonu takip

etmektedir.

Ulkeler Bazinda Ithalat ve Thracat Konteyner Elleclemeri ilk 10 Ulke

Ulkeler bazinda ithal konteyner ellegleme verilerini gosteren Cizelge 2.8 incelendiginde
ithalat konteyner elleglemesinde ilk sirada Misir yer alirken onu Yunanistan ve Italya’nin
izledigi goriilmektedir. Thracat konteynerde ise Misir ile Yunanistan yer degistirerek ihracat
konteynerde Yunanistan ilk siraya gecmistir. Bir diger dikkat ¢eken nokta ihracat
konteynerde Israil’in {iciincii sirada yer almasidir. Israil’in ithalat ve ihracat elleclemede
Cin’in 6nilinde olmas1 ancak toplam elleglemede Cin’in gerisinde kalmasinin sebebi transit

konteyner elleglemesinin Cin’den az olmasidir.

Cizelge 2.8. Ulkeler Bazinda Ithalat ve Ihracat Konteyner Elleglemeri flk 10 Ulke

karsilastirmasi
ithalat Ellecleme (DTGM-IBS) Ihracat Ellecleme (DTGM-IiBS)
Ithalat Ihracat
Sira Ulkeler Ellecleme Sira Ulkeler Ellecleme

1 MISIR 495 201 1 YUNANISTAN 735716
2 YUNANISTAN 406 186 2 MISIR 689 390
3 ITALYA 363 297 3 ISRAIL 277 169
4 ISPANYA 302 687 4 ITALYA 266 220
5 ISRAIL 203 996 5 BELCIKA 221832
6 CIN 198 897 6 LUBNAN 208 022
7 INGILTERE 190 446 7 MALTA 199 351
8 BELCIKA 187 689 8 CIN 167 380
9 MALTA 173 056 9 RUSYA FED. 120 668
10 SUUDI 128 810 10 GUNEY KORE 112 649

ARABISTAN
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2.2.3. Liman baskanhiklar1 bazinda konteyner ellecleme miktarlari

Liman baskanliklar1 bazinda konteyner ellecleme miktarlarin1 gosteren Cizelge 2.9
incelendiginde ilk sirada Ambarli liman bagkanliginin yer aldig1 ve bu liman baskanligini

sirastyla Mersin ve Kocaeli liman baskanliklarinin takip ettigi goriilmektedir.

Ambarli liman bagkanligi toplam konteynerin %31’ini elle¢lerken Mersin %16’sin1, Kocaeli
ise %13 iinii elleclemektedir. Ug liman baskanligimin ellegleme toplami toplam elle¢lemenin
neredeyse %60°m1 kapsamaktadir. Ug liman baskanligini sirasiyla %9 ile Tekirdag, %8 ile
Gemlik ve Aliaga, %6 ile Izmir, %4 ile Iskenderun ve %2 ile Antalya takip etmektedir.

Cizelge 2.9 incelendiginde dikkat g¢eken bir baska nokta ise ve Ambarli liman
bagkanliklarinin &zellikle transit elleclemede ©On sirada oldugudur. Tekirdag transit
konteynerlerin %48’ini elleglerken Ambarli transit yiiklerin %45’ini elleglemektedir.
Toplam elleclemede 4. sirada yer alan Tekirdag transit elleglemede ilk siraya

yiikselmektedir.

Cizelge 2.9. Liman baskanliklar1 bazinda konteyner ellegleme miktarlart 2017 (TEU)

(DTGM-IBS)
Toplam
Sira Liman Baskanhklar: ithalat-Thracat Kabotaj Transit Toplam Ellecleme
1 AMBARLI 2 305 268 263935 553 301 3122504
2 MERSIN 1504 008 49 680 152 1553 840
3 KOCAELI 1125212 111790 789 88 1315990
4 TEKIRDAG 201707 140 376 594 398 936 481
5 GEMLIK 619 301 177 695 2126 799 122
6 ALIAGA 749 328 43998 1016 794 342
7 [ZMIiR 605 563 29 383 2 956 637 902
8 ISKENDERUN 443110 4971 0 448 081
9 ANTALYA 173 347 26 545 0 199 892
10 ISTANBUL 68 296 17 212 0 85508
11 SAMSUN 32395 33532 0 65 927
12 BANDIRMA 1722 27087 0 28 809
13 TRABZON 3554 7 865 0 11419
14 YALOVA 9244 0 0 9244
15 KARABIGA 0 1105 0 1105
16 MARMARA A, 0 344 0 344
17 TASUCU 12 0 0 12
18 CESME 10 0 0 10
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Kabotaj yiik ellecleme noktasinda ise Ambarli’y1 ikinci sirada takip eden Gemlik ve tiglincii
sirada takip eden Tekirdag liman baskanliklar1 dikkat ¢ekmektedir. Ambarli liman
baskanliginin kabotaj yilik ellegleme orant %28 iken Gemlik ve Tekirdag liman
baskanliklarmin sirastyla %19 ve %16’dir. Ug liman baskanligini ise %12 ile Kocaeli liman

baskanlig1 izlemektedir.

Ithalat ihracat toplaminin elleglenmesinde ise toplam elleglemede ilk ii¢ sirada olan liman
baskanliklar1 yerini korumaktadir. ilk sirada %29 ile Ambarli yer alirken Ambarli liman
baskanligin1 %19 ile Mersin, %14 ile Kocaeli, %10 ile Aliaga, %8 ile Gemlik ve Izmir, %6
ile Iskenderun %3 ile Tekirdag, %2 ile Antalya takip etmektedir. Transit ve Kabotaj
elleclemelerinde ilk siralarda yer alan Tekirdag ithalat ihracat konteyner elleclemelerinde 8.

siraya diismektedir.

Cizelge 2.10. Liman bagkanliklar1 biinyesinde yer alan limanlar

Liman Baskanhg Limanlar
ALIAGA Nemport Ege Giibre APM Akgansa
(TCEEGE) Terminals

AMBARLI Marport Kumport Mardas
ANTALYA Port Akdeniz
BANDIRMA Celebi

Bandirma
CESME Ulusoy

Cesme
GEMLIK Gemport Borusan Rodaport
[SKENDERUN Limak Assan Port

Iskenderun
ISTANBUL Haydarpasa
[ZMIR [zmir
KOCAELI Yilport DP World Evyapport Limas Safiport

Yarimca Derince

MERSIN MIP (Mersin)
SAMSUN Samsunport
TEKIRDAG Asya Port
TRABZON Trabzon

Liman baskanliklarin1 6n siralara taginmasini saglayan biinyelerinde yer alan limanlar
olmaktadir. Cizelge 2.10 liman baskanliklarmin sinirlart igerisinde yer alan limanlari
gostermektedir. Liman bagkanliklarinin iginde yer alan limanlar bilgisi e-posta yolu ile
Tiirklim Sektér Raporunun olusmasinda etkin rol oynayan, limanlar konusunda uzman ve
Tiirkiye’de limanlar konusunda ilk siralarda yer alan Prof. Dr. Soner Esmer’den elde

edilmistir.
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2.2.4. Limanlar Bazinda Konteyner Ellecleme miktarlari

Konteyner ellegleyen limanlarin toplam ellegleme miktarlarinin yer aldigi Cizelge 2.11
incelendiginde ilk tigte sirasiyla Marport, MIP ve Kumport limanlarinin yer aldigi
goriilmektedir. 2015, 2016 ve 2017 yillar1 i¢in Marport ve MIP en yiiksek konteyner
miktarlarin ellegleyerek konumlarini korumuslardir. 2015 ve 2017 yillarinda iiglincii sirada

yer alan Kumport limani ise 2016 yilinda altinci siraya gerilemistir.

Cizelge 2.11. Tirkiye’de konteyner elleg¢leyen limanlarin ellegleme miktarlari (TEU)
(Tiirklim 2017, 2018)

Sira  Limanlar 2015 2016 2017
1 Marport 1585419 1846 995 1711357
2 MIP 1441 196 1453038 1591 983
3 Kumport 1169 019 664 787 1063 246
4 Asya Port 129 297 694 107 1002 133
5 [zmir 656 410 682 057 639 300
6 Yilport 375003 396 099 499 283
7 Gemport 369 288 356 461 474 019
8 DP World 2077 52 191 437 047
9 Evyap 605 385 688 496 369 659
10 Mardas 335576 291138 357 264
11 Nemport 254 311 271751 313 596
12 Ege Giibre 330250 366 845 286 926
13 Limak Iskenderun 139 168 243 745 269 583
14 Borusan 225718 249 466 241971
15 Port Akdeniz 178 515 172 036 200 117
16 Assan 91 272 131 051 188 132
17 Haydarpasa 121 641 109 675 86 709
18 Roda Port 88993 86 322 88438
19 Samsunport 52 414 54 929 70 027
20 C. Bandirma 18 613 11 463 27 162
21 Limas 13311 13583 16 038
22 Trabzon 19033 14 045 9944
23 Akgansa 1195 1291 189
24 Derince Safiport 407 2002 -

Tiirkiye Toplamu 8 207 405 8911073 10165981
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2015 yilinda toplam konteyner elleglemesinde %19 paya sahip olan Marport bu pay1 2016
yilinda %21’e ¢ikarirken 2017 yilinda bu pay %17’ye diismiistiir. MIP ise 2015 yilinda %18
paya sahip iken 2016 ve 2017 yillart icin yaklasik %16 paya sahiptir. Kumport 2015°te
yaklasik %14 olan paymi 2016 yilinda %7’ye diistirmiis 2017 yilinda ise tekrar %10’a
cikarmistir. 2016 yilinda Kumportun daha az ellecleme yapmasi ile {igiincii sirada Asya Port
yer almistir. Tiirkiye siralamasinda ilk ticte yer alan limanlar toplam elle¢clemenin 2015 yili

icin %51’1n1, 2016 yil1 i¢in %45°ini ve 2017 yil1 i¢in %43 iinii yapmislardir.

Ellecleme paylar incelendiginde dikkat ¢eken limanlardan biri Temmuz 2015°te Tekirdag
liman bagkanligi altinda hizmete giren Asya Port’tur. 2015 yilinda hizmete girdigi i¢in 2015
elleclemeleri diisiik olan Asya Port 2016 yilinda toplam ellecleme paymnin %8’ini almis,
2017 yilinda ise bu oran1 %10’a ¢ikarmistir. Bir diger asama kaydeden liman ise 2016 yilinda
resmi olarak hizmete agilan DP World Yarimcadir. 2016 yilinda 19. sirada olan liman 2017
yilinda %4’liik pay ile 8. siraya yerlesmistir.

Asya Port ve Dp World Yarimca paylarini arttirirken toplam elleglemeden aldigi payi elinde
tutamayan limanlar da vardir bunlardan biri Evyap limanidir. 2015 yilinda %7 paya sahip

olan liman 2016 yilinda payin1 %8’e ¢ikarmig ancak 2017 yilinda bu pay1 %4 e diistirmiistiir.

Cizelge 2.9 ve Cizelge 2.11 birlikte incelendiginde aralarinda paralellik oldugu
goriilmektedir. Liman elleglemelerinde ilk sirada olan Marport’un ve igilincii siradaki
Kumport’un altinda yer aldigi Ambarli liman bagkanligini ilk siraya tasimalar1 beklenen bir
durumdur. Bu durum Mersin limaninin yer aldigi Mersin Liman baskanlig1 i¢in de boyledir.
Kocaeli liman baskanlig: altinda yer alan DP World Yarimca ve Evyap limanlarinin ayni
bolgede yer almasi bir limanin kan kaybederken digerinin elleclemesinde artis olmasinda
belki onemli 6lgiide etkilidir. Tabi ki bu baska bir arastirma konusunu olusturmaktadir. Bu

durumun altinda rekabetin yaninda ¢ok daha bagka sebepler yatiyor olabilir.



2.2.5. Limanlar bazinda transit konteyner ellecleme miktarlar:

Limanlar bazinda transit konteyner ellegclemelerini gosteren Cizelge 2.12 incelendiginde ilk

sirada 825 036 TEU ile Asyaport’un yer aldigi goriilmektedir. Asyaport’u 767 374 ile

Marport ve 434 046 TEU ile Kumport takip etmektedir.

2015 yilinda Marport, Kumport ve MIP’nin ardindan dérdiincii sirada olan Asyaport, 2016
yilinda Marport’un ardindan ikinci sirada yer almis 2017 yilinda ise ilk siraya yerlesmistir.
Asyaport’un yaninda Limak Iskenderun da 2015 2016 ve 2017 yillarinda transit yiik
ellegclemesinde artan miktarlara sahiptir. Ancak Limak Iskenderun icin siralamada bir

degisiklik olmamustir.

Cizelge 2.12. Transit konteyner elleglemeleri (TEU) (Tiirklim, 2018)

Limanlar 2015 2016 2017
Asyaport 106 048 583 312 825 036
Marport 788 508 852 753 767 374
Kumport 541 344 204 363 434 046
MIP 283 031 355 036 340 188
Mardag 63 338 58 620 168 839
DP World 796 638 85972
Limak Iskenderun 6 708 10475 12 447
Evyap 12 996 80 897 7199
Ege Giibre 236 853 6734
Assan 3643 145 4 598
Gemport 4118 1817 2 644
Yilport 4118 351 530
Nemport 446 675 406
Roda 64 441 217
Borusan 0 2625 0
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3. ZAMAN SERILERI

3.1. Zaman Serilerinin Tanim

Zaman serilerinin tanimina gegmeden Once zaman kavraminin 6zelliginden bahsetmek
gerekir. Zamanin var olusu her seyin ayni anda olusunu engeller bu ylizden meydana gelen
bir olayin ardindan o olay ile baglantili diger olaylar daha sonraki siire¢lerde meydana gelir.
Buna 6rnek olarak meydana gelen bir kaza verilebilir. Kaza bir t aninda meydana gelir ve
etkileri t+1, t+3 ve t+79 anlarinda goriilebilir. Bu anlar belirginlestirmek i¢in 6rneklemek
gerekirse t aninda meydana gelen kazadan dolay1 olusan yaralanma sonucu t+1 aninda
hastaneye gidilmesi, t+3 aninda ameliyat olunmasi ve t+79 aninda geg¢miste t aninda
meydana gelen kazanin bagka bir hastaliga zemin hazirlamasi olarak diisiiniilebilir. Burada

bir hastanin saglik durumu inceleniyor gibi de diisiiniilebilir (Pankratz, 2012:1).

Bir degiskenin zaman iginde sirali olarak gézlemlenmesi zaman serisi olarak ifade edilir;
zaman serileri zaman igerisinde olusan, ilgili is ya da ekonomik siireclerin gerceklesen
degerler kiimesini icerir (Heij, de Boer, Franses, Kloek, ve van Dijk, 2004:562). Yukaridaki
ornekte hastanin saglik durumunu ilgili is olarak ele alirsak kazanin ilk oldugu ilk t anindan
itibaren aylik gozlem yapilmasi ve bunun her ay devam etmesi bu degerlerin kaydedilmesi
zaman serisini meydana getirir. Zaman serileri arastirmacilara zaman igerisinde y1gin veride
meydana geldigi varsayilan degisikliklerin belirlenmesine imkan vermektedir; ortalamasi
belli bir saymnin etrafinda seyreden bir zaman serisini ele aldigimizda belli bir donemde bu

ortalama degisiyorsa bu durum arastirmaciya onemli bir bilgi verir (Erglin ve Goksu,
2013:55).

Zamana gore siralanmis veriler arasindaki iliskide, zaman tarafindan iistlenilen rol tam
olarak anlagilmazsa kamu ve 6zel sektor politika eylemlerinin, ya da fizik, kimya ve biyoloji
mekanizmalariin dogasinin etkileri yanlis anlasilabilir. Bu noktada 6nemli bir kavram olan
zamana gore siralanmig veriler arasindaki iliskiyi ortaya koymak i¢in yapilan ¢alismalar yani
zaman serileri analizleri ortaya ¢ikmaktadir. Ornekten gidersek t+79 aninda hastanin saglik
durumundaki bozukluk i¢in ge¢misteki degerleri incelenecek ve t anindaki kazaya doniis

yapilarak t anindaki kazanin t+79 anindaki etkileri incelenecektir (Pankratz, 2012:1).
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Zaman serilerinde yer alan olaylar arasinda zamana gore yapilandirilmis iliskileri agiklamak
icin zaman serileri analizlerinde amag bazi1 degisken ya da olaylar arasindaki zamana gore
yapilandirilmis iligkileri agiklamak ig¢in kullanisli bir yol (model) bulmaktir (Pankratz,
2012:1). Bu ¢alismanin uygulama noktalarindan biri burada ortaya ¢ikmaktadir. Calismada
amag konteyner elleclemelarine ait zaman serilerinin incelenmesi ve bu zaman serilerinden

bir model olusturularak, olusturulan modelin tahminlemede kullanilmasidir.

3.2. Zaman Serilerinin Bilesenleri

Zaman serileri yapilarinda bazi bilesenleri barindirmaktadir. Zaman serisi igerisinde bu
bilesenleri dogru olarak ayrigtirabilmek, yorumlayabilmek zaman serisine uygulanacak olan

islemler i¢in son derece 6nemlidir.

Kirchgéissner ve Wolters (2007) Warren M. Persons’tan alinti yaparak zaman serisi
bilesenlerini:
e uzun donemli gelisimi ifade eden, trend,
e bir yildan uzun siiren donemi igeren dongiisel bileseni gosteren, konjonktiir
dalgalanmalar,
e il igindeki artiglar1 ve azalislar1 igeren bilesen, mevsimsel dalgalanmalar ve
e trende, konjonktiir ve mevsimsel dalgalanmalara ait olmayan tiim hareketleri igeren
bilesen, kalinti

olmak {izere dorde ayirmislardir.

Regresyon gibi bazi ekonometrik analizlerde yanlis yonlendirmeler yaparak iliskili olmayan
serileri iliskiliymis gibi gosteren sahte regresyona yol agan en dikkat edilmesi gereken
bilegenlerden biri trenddir (Gujarati, 2011:224). Trendin bir bagka yaniltict 6zelligi varlig
durumunda serilerin duraganligini etkilemesi ve konu ile ilgili yeterli bilgisi olmayan
arastirmacilari trendden arindirma yerine fark alma islemine yonlendirmesidir. Peki trend ne
demektir? Zaman serileri uzun bir siire genel olarak yiikselme, diisme ve sabit kalma
egiliminde olabilirler bu durum uzun vadeli trend ya da basit trend olarak adlandirilmaktadir
(Adhikari ve Agraval, 2013:12).
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Iklim ve hava kosullari, geleneksel aliskanliklar, gelenek ve gorenekler mevsimsel
degismelere yol acan Onemli faktorlerdendir. Bu faktorlerin 6nemi yil i¢inde mevsim
boyunca olusan dalgalanmalar meydana getirmelerinden ileri gelmektedir ki bu
dalgalanmalar zaman serilerinde mevsimsel degismeleri ortaya ¢ikarmaktadir (Adhikari ve
Agraval, 2013:12). Ekonometri derslerinde sik¢a dile getirildigi gibi mevsimsel etkiler
ozellikle yukaridaki faktorlerden daha c¢ok etkilenen ceyreklik ve aylik verilerde 6nem
kazanmaktadir. Ornegin Tiirkiye igin ocak ve subat aylarinda diger aylara gore daha az
konteyner elleclenmektedir. Ceyreklik veriler ile tahmin yapacak arastirmaci bu bilgiyi

dikkate almali tahminlere yansitmalidir.

Orta vadeli degisimler zaman serilerinde farkli bir bilesen olan konjonktiirel dalgalanmalar
olarak tanimlanmaktadir, bu dalgalanmalari ise dongiiler icinde tekrar eden kosullar
meydana getirir. Genellikle iki ya da daha fazla yili kapsayan konjonktiirel dalgalanmalar
Sekil 3.1’de de gosterildigi gibi gelisme (prosperity), gerileme (decline), bunalim
(depression) ve canlanma (recovery) olmak iizere dort evreden olusmaktadir (Adhikari ve
Agraval, 2013:13). Denizcilik konjonktiirel dalgalanmalarin en net gézlemlenebilecegi
alanlardan biridir. Bu dalgalanmada en 6nemli noktalardan biri dalganin hangi evresinde
olundugunun tespit edilebilmesidir. Bu tespit bir¢ok firsata kap1 agmaktadir (Stopford,
2009).

.

S

Depression

Sekil 3.1. Konjonktiirel dalgalanmalarin dort evresi

Zaman serilerinin son bileseni olan diizensiz ve rassal degisimler, diizenli olmayan ve 6zel
orlintiilerle tekrar etmeyen savas, grev, deprem, sel, devrim gibi tahmin edilemeyen etkiler

tarafindan meydana gelir (Adhikari ve Agraval, 2013:13).
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Aciklamasi yapilan zaman serisi bilesenlerini kisaca 6zetlemek gerekirse trend bilesenini
iceren zaman serisinin siirekli dlismesi, artmasi ya da sabit kalmasi beklenirken,
mevsimsellik bilesenini igeren zaman serilerinin belli donemlerde benzer davranis
sergilemesi, konjonktiirel dalgalanmalarda ise serinin belli siireler ile belli dongiilerden
geemesi beklenir ancak bunlarin disinda kalanlar belli bir diizende hareket etmeyen
davranislari ifade eder. Ornegin bir konteyner limaninda liman is¢ilerinin greve gitmesi isleri
aksatir ve elleclemeleri diistiriir. Bu durum diger bilesenlerin aksine beklenmeyen bir

durumdur ve diizensiz rassal degismeyi ifade eder.

)
50-
40-
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Sekil 3.2. Genel mal satislar1 (aylik veri, milyar dolar) (Evans M. K., 2003:189)

Bilesenlerden mevsimselligi ve trendi bir 6rnek grafik iizerinde gérmek istenirse genel mal
satiglart grafigi Sekil 3.2 anlatilmak istenen ile iligkili olarak incelenebilmektedir. Genel mal
satislar1 grafigi incelendiginde veri setinin yiikselen bir trende sahip oldugu ve yil i¢inde
belli noktalarda benzer davraniglar sergilemesinden mevsimselligin var oldugu
gozlenmektedir. Ayrica logaritmik sekilde artmasi verinin logaritmik yapida olduguna da
isaret etmektedir. Bu yorumlar veri setinin grafiginden cikabilecegimiz ilk yorumlardir

gecerliliklerinin incelenmesi gerekir.
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3.3. Duraganhk

Duraganlik zaman serileri analizinde dikkat edilmesi gerekilen en 6nemli noktalardan
biridir. Zaman serilerinin duragan olup olmamasma gore uygulanan yontemler
farklilasmaktadir. Ornegin Box — Jenkins yontemi icin zaman serisinin duragan bir yapiya
sahip olmasi gerekmektedir. Duraganlik stokastik siireglerin 6zel halidir. Gujarati (2004)
rassal degisken olarak da ifade ettigi stokastik siireci zamana gore siralanmis rassal

degiskenlerin toplami olarak ifade etmektedir.

Stokastik stireclerin ifade edilmesi noktasinda her zaman serisi gézleminin bir stokastik
stirecin farkli iiyeleri tarafindan olusturuldugu varsayilir ve zaman serilerinin gézlemlerini
olusturdugu varsayilan ilgili rassal degiskenler ayni sembol ile gosterilir; 6rnegin, zaman
serisi y1,...,y1, T alt kiimeyi i¢eren bir stokastik siire¢ iken yt, T’nin bir alt kiimesidir
(Lutkepohl ve Kritzig, 2004:10).

Stokastik siirecin duragan olmasmin bazi kosullart bulunmaktadir. Gujarati (2004) bu
kosullar1 “Stokastik siirecin ortalamasi ve varyansi sabitse ve iki zaman periyodu arasindaki
kovaryans degeri kovaryansin hesaplandigi ger¢ek zamana degil de sadece iki zaman
periyodu arasindaki uzaklik, aralik ya da gecikmeye bagliysa o skotastik siirecin duragan

olmasindan soz edilebilir” seklinde ifade etmektedir.

Ortalama: E(Y;) = u (3.2)
Varyans: var(Y,) = E(Y; — p)? = o2 (3.2)
Kovaryans: y, = E[(Y; — p) (Vesr — 1)) (3.3)

Es. 3.1 duragan stokastik siireg tarafindan olusturulan bir zaman serisinin tiim elemanlarinin
ayn1 sabit ortalamaya sahip oldugunu yani duragan bir zaman serisinin trende sahip

olamayacagini ifade etmektedir (Liitkepohl ve Kritzig, 2004:11).
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Es. 3.3, 3.2’yi kapsamaktadir, yani 3.3 saglaniyorsa 3.2 kosulu da saglanmaktadir. Bu
yiizden ¢ogu kitapta kosul olarak 3.2 esitligi verilmez duraganligin kosulu olarak sadece 3.3
esitligi ve 3.1 esitligi gosterilir. 3.3 esitligi ayn1 zamanda varyansin da zamanda degismez
oldugunu (Es. 3.2) ifade etmektedir k = 0 i¢in, varyans o} = E[(Y; — w)]* = y, yani
varyans t’ye bagl degildir. Ayrica, kovaryans E[(Y; — u)(Yirr — )] = vi da t’ye bagh
degildir sadece siirecin iki liyesi arasindaki uzaklig1 ifade eden k’ya baglidir (Liitkepohl ve

Kritzig, 2004:11).

Shumway ve Stoffer (2011) zaman serisinin kesin duragan olusunu “Eger zaman serisi kesin
duragan ise, degiskenlerin alt kiimesinin ¢ok degiskenli dagilim fonksiyonlari, kayan
kiimedeki kaydirma parametresi k’nin tim degerleri i¢cin degiskenlerin karsiliklar: ile
uyumlu olmalidir” seklinde ifade etmektedir. Bu ifade aslinda olasilik dagiliminin tim
momentlerinin, sadece ilk iki momenti olan ortalama ve varyansin degil, zamanda sabit
olmas1 durumunda s6z konusu zaman serisinin kesin duragan oldugundan s6z edilebildigini

ifade etmektedir (Gujarati, 2011:207).

Kesin duraganligi deneysel olarak olusturabilmek oldukg¢a zordur, varsayilan genellikle
kesin duraganligin daha zayif halini ifade eden zayif duraganhktir (Tsay, 2002:23). Aslinda
stokastik siirecin duragan olmasinin bazi1 kosullar1 kisminda Gujarati tarafindan yapilan
duraganlik tanimi zayif duraganligi ifade etmektedir. So6ziin 6zii sudur ki ortalamanin,
varyansin sabit olmasi kovaryans degerinin ise gercek zamana gore degil de iki zaman
periyodu arasindaki uzakliga bagli olarak degismesi gerekir. Bu c¢alismanin uygulama
kisminda kesin duraganlik durumu degil zayif duraganlik durumu dikkate alinarak

yapilmistir.
3.4. Rassal Yiirilyiis

Rassal yiirtliyiis ile ilgili bilgi vermeden dnce rasssal yiirliylisii tanimlama siirecinde yardimci
olmas1 i¢in gecikme operatorii ve otoregresif siirecin tanimlarindan kisaca bahsetmek
gerekir. Bu tanimlar rassal yiirliylis siirecinin formiillerinin anlasilmasi1 noktasinda

okuyucuya yardimci olacaktir.
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Gecikme operatori

Gecikme operatorlerine formiillerde sikca rastlanmaktadir. Hansen’in (2006) kitabinda yer
alan ifadeler iizerinden konuyu agiklamak gerekirse LY, = Y,_; ve L? = LL’dir ve bu
durumda L?Y, = LY,_; = Y,_, olur. Ifadelerde gecikme operatérii L ile gosterilmekte ve L
gecikmeyi ifade etmektedir. Bu ifadelerden yolan ¢ikarak gecikme operatorii ile ilgili genel

olarak L*Y, = Y,_, ifadesi yazilabilmektedir.

Zaman serilerinde yer alan terimlerin gegmis terimler ile iliskili olup olmadigini anlama
noktasinda kullanilmaktadir. Bu durumu 6rnek ile ifade etmek gerekirse yilin on ikinci
aymdaki sonuglarin yilin on birinci ve onuncu aylardaki sonuglarindan etkilendigini var
sayilsin ve ulasiimak istenen sonug on ikinci aya yonelik olsun. Bu durumda on birinci ay
onikinci ayin bir gecikmelisini ifade ederken onuncu ay on ikinci ayin iki gecikmelisini ifade

etmektedir.

Otoregresif (AR) siirecler

Otoregresif siiregleri (AR) aciklamak i¢in bu kisimda dncelikle formiiliine yer verilmis ve
sonrasinda kafada daha net canlanmasi i¢in Orneklerle devam edilmigstir. Liitkepohl ve
Kritzig (2004) kitaplarinda p. dereceden y,’nin AR siirecini Es. 3.4’teki gibi ifade

etmektedir.
Ye = @Y1ttt QpYep T Ut (3.4)

Es. 3.4’te u, ifade ederken, a sabit katsayilar1 ifade etmektedir. Bir dnceki kisimda agiklanan
gecikme operatdrii kullanilarak bu siireci yazarlar ayrica (1 —aL—-— apr)yt =u; ya
da a(l)y: =u;, a(l) =1—a;L — - —a,LP seklinde ifade etmislerdir. Es. 3.4’te p
degerinin {i¢ olmasi {igiincii dereceden otoregresif siireci ifade ederken alt1 olmasi altinci

dereceden otoregresif siireci ifade etmektedir, yani bagimli degiskenin degeri bagimh

degiskenin altinc1 gecikmesinden etkilenmektedir.



27

Es. 3.4’ten yola ¢ikarak otoregresif siireclerde bagimli degiskenin gecikmeli degerleri
alinmaktadir sonucuna rahatlikla ulasilabilmektedir. Cikarilacak bir baska sonug ise bagimli
degiskenin gecikmeli degerlerinin yanina sabit varyansh sifir ortalamali beyaz giiriiltii

stirecinin eklendigidir.

Bu durumu Gujarati (2004) kitabinda rassal yiiriiylis davranisi sergileyen hisse senedi
fiyatlarim1 6rnek gostererek aciklamaktadir. IBM e gore yarinki hisse senedi fiyatlari
bugiiniin hisse senedi fiyatlart AR(1) ile sadece rassal soklarin (u;) toplamidir. Bu durum

yazar tarafindan Es. 3.5’te yer alan sekli ile ifade edilmektedir.

Yev1 = Ye T Ut (3.5)

Es. 3.5’te y;41 bagimh degiskenin yarinki degerini ifade ederken y, bagimli degiskenin
bugiinkii degerini ifade etmektedir. Bu durum, bir zaman dilimi geriye atilarak, bagimli
degiskenin bugiinkii degeri, diiniin degerine soklarin eklenmesiyle bulunur bi¢iminde

degistirilebilir.

Konuyu pekistirmek igin bir bagka érnekle de ifade etmek gerekirse dort kisilik bir ailenin
aylik harcamasinin bagimli degisken oldugu bir durumu ele alalim. Ailenin iigiincii aydaki
harcamasini etkileyen etmenlerin birinin de bir 6nceki yani ikinci aydaki harcamasina baglh
oldugunu var sayalim. Buradaki ikinci aydaki harcama bagimli degiskenin bir 6nceki aydaki

degerini ifade etmektedir yani birinci dereceden otoregresif stiregtir.

Es. 3.5%in elde ediligini Hill, Griffiths ve Lim (2011) kitaplarinda Es. 3.6’da yer alan

esitliklerle ifade etmislerdir.

Yi=YotU
Yo=y1+u; = (Vo +up) + Uy =yo + Nooq Us

Ve = Yeo1 + U = Yo + Demq Us (3.6)
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Rassal yiiriiyiis modeli Es. 3.6’da da ifade edildigi gibi bagimli degiskenin ilk degerini igerir
ve bu deger lizerine stokastik trend olarak da ifade edilen stokastik terimlerin toplami
(XE_, uy) eklenir. Stokastik trend olarak ifade edilir ¢iinkii trend ya da eklenecek sokun yonii
tahmin edilemez, y, etkisinde kaldig1 sokun etkisiyle asagi ya da yukari1 yonlii hareket eder
(Hill, Griffiths ve Lim; 2011:481).

Hill, Griffiths ve Lim (2011) rassal yiirtiytislerin duragan olmamasmin mantigini rassal
yuriiyiisiin ortalamasi ilk degere esit oldugu ancak varyansinin siirekli artarak sonunda
sonsuza ulastigini, ortalama sabit olmasina ragmen siirekli artan varyansmn Serinin
ortalamasinin sabit kalmasini engelledigi durumundan yola ¢ikarak agiklamaktadir. Burada
ilk bakista dikkat ¢eken nokta serinin ortalamasinin sabit kalmadigidir bu duraganlhigin

kosullarindan ilkinin saglanmadiginin agik gostergesidir.

Hill, Griffiths ve Lim (2011) kitaplarinda rassal yiiriiylisiin sabit bir terimli, trendli ve hem
sabit hem de trendli de olabilecegini ifade etmekteve bu durumlari Es. 3.7, Es. 3.8, Es. 3.9,
Es. 3.10, Es. 3.11 ve Es. 3.12°deki gibi ifade gostermektedirler.

Bunlari sirasiyla incelemek gerekirse sabit terimli rassal yiiriiyiis Es. 3.7 deki gibi ifade
edilmektedir.

Ye=a+ Y1 tu (3.7)

Es. 3.7°de a sabit terimi, bir diger deyis ile kayan terimi ifade etmektedir. Yazarlara gore
genellikle kayan terimli rassal yiiriiylis modelleri yukar1 ya da asag1 egimli trend gosterirken,
negatif kayan terim asag1 yonlii trendi ifade etmekte, pozitif kayan terim ise yukar1 yonlii
trendi ifade etmektedir. Bu davranisi daha iyi anlayabilmek i¢in yazarlar trendin yer aldig:

durumu ifade eden Es. 3.8”de yer alan yolu izlemislerdir.

Vi=a+yyt+u
yo=a+y,tuy=a+(a@+y,+u) tu, =2a+y,+ Yo us

Ve =a+yeq +u =ta+y,+ X ug (3.8)



29

Es. 3.8’de t zamandaki y degeri; y’nin ilk degeri olan y,, stokastik trend bileseni olan
Yt _,us,’den ve deterministik trend bileseni olan ta’dan olusmaktadir, deterministik trend
olarak adlandirilmasindaki temel sebep her t zamaninda sabit @’nin eklenmesidir. Bu
durumun ortalamasi Es. 3.9°daki gibi varyansi da Es. 3.10°daki gibi ifade edilmektedir (Hill,
Griffiths ve Lim; 2011:481):

E(yo)=ta+yy+E(u +u, +us+-+u) =ta+y, (3.9
var(y,) = var((u, + uy + usz + -+ u,) = to? (3.10)
Duraganlik kosullarinda yer alan sabit ortalama ve sabit varyans durumlarinin Es. 3.9 ve
3.10°da bozuldugu acikca goriilmektedir, sonu¢ olarak trendli rassal yiiriiyiisiin duragan

olmadigi ortaya koyulmustur (Hill, Griffiths ve Lim; 2011:481).

Bir diger durum ise sabit ve trendin birlikte yer aldigi durumdur. Bu durumun ifadesi ise Es.

3.11°de gosterilmektedir:

Ve = + 5t + Vi-1 + U (311)
Hill, Griffiths ve Lim (2011) sabit terimli rassal yiiriiylisii ifade ederken kullanildig1 gibi
burada da i¢ ige yerlestirme yaparak konuya agiklik getirmeye ¢alismis ve zaman trendinin
trend davranisini kuvvetlendirdigini ortaya koymustur:

V1 =a+5+y0+u1

Yo=a+82+ytuy,=a+25+(@+8+y,+u) tu, =2a+38+ 7y + oo Us

t(t+1)
2

yt=a+6t+yt_1+ut=ta+( )5+y0+2§=1u5 (3.12)
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3.5. Duraganhg@in Belirlenmesi

Duraganlik analizi temel olarak ti¢ farkli sekilde yapilabilmektedir. Birinci yol grafik analizi,
ikinci yol otokorelasyon fonksiyonu ve korelogramlarin incelenmesi ve tigiincii yol ise birim
kok testlerinin yapilmasidir. Serinin grafigine bakmak 6n bilgi edinmek agisindan dnemlidir
ancak grafik analizi ile net bilgiye ulagsmak miimkiin degildir. Duraganligin belirlenmesinde
otokorelasyon fonksiyonun ve korelogramlarin incelenmesi de bir yontemdir ancak en

giiveniliri birim kok testleri uygulamaktir.
3.5.1. Grafik analizi

Chatfield’den alinti yapan Gujarati (2011) kitabinda zaman serisinin grafigini ¢izmeden
analize baslayan bir kisinin bela aradigini ifade etmektedir. Zaman serisinin grafigini
incelemek zaman serisinin duragan olup olmadigina dair ipucu verir, grafik incelemek daha

sonra yapilacak testlerin baslangi¢ noktasidir.

3.5.2. Otokorelasyon fonksiyonu (autocorrelation function - ACF) ve Kkismi
otokorelasyon fonksiyonu (partial autocorrelation function - PACF)

Istatistik, ekonometri ve tahminlemede ilgilenilen nokta tek bir degisken degildir, asil
dikkate alinan incelenen nokta ilgilenilen degiskenin diger degiskenlerle olan iligkisidir bu
durumda da iki degisken arasindaki korelasyon ile ilgilenilir. Korelasyonu hesaplamak igin

oncelikle kovaryansi hesaplamak gerekir, formiilii ise Es. 3.13teki gibidir (Evans, 2003:42).
Kovaryans:  Cov(X,Y) = E[(X —E(X))(Y — E(Y))] (3.13)

Beklenen degerler icin X ve Y’nin ortalama degerleri yerine konuldugunda gercek
kovaryanstan 6rneklem kovaryansina gecis olur ve bu haliyle Es. 3.14’teki gibi ifade edilir
(Evans, 2003:42). X ve Y’nin ger¢ek degerleri bilinmedigi i¢in eldeki veri setine gore
ortalama degerleri kullanilir.

Kovaryans: Cov(X,Y) =Y &z D7) (3.14)

N-1
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Korelasyon katsayisi kovaryansin X ve Y nin standart hatalarinin ¢arpimina boliinmesiyle

bulunur ve Es. 3.15 ile ifade edilir (Evans, 2003:42).

Cov(X)Y)

Ox0y

Korelasyon katsayisi: p(X,Y) = (3.15)

Korelasyon katsayisi her zaman +1 ve -1 degerleri arasinda yer alir. Korelasyon katsayis1 +1
e yaklastikca pozitif yiiksek korelasyonu -1 e yaklastikca negatif yonlii yiiksek korelasyonu
ifade eder. 0 a yaklagmasi ise aralarinda iliskinin olmadiginin gostergesidir (Evans,

2003:43).

Kovaryans ve korelasyon farkli iki degisken arasindaki (X ve Y) dogrusal iliskiyi 6l¢erken
otokovaryans ve otokorelasyon bir degiskenin gecikmeli degerleri ile arasindaki iliskiyi
(Ve Ve Yi—1, Vi V€ Yi_2,V: V€ Vi3 ... gibi) dlgmektedir (Hyndman and Athanasopoulos,
2013). Ornek ile durumu daha da netlestirmek gerekirse kovaryans ve korelasyonda harcama
ve gelir arasindaki iliski hesaba katilirken otokovaryans ve otokorelasyonda harcama ve

geemis harcamalar arasinda iliski hesaba katilmaktadir.

Duraganlik testlerinden bir digeri de otokorelasyon fonksiyonudur, k gecikmeli
otokorelasyon fonksiyonu p, seklinde gosterilir ve Es. 3.16 ile hesaplanir (Gujarati,
2004:808).

L . k gecikmeli k
k gecikmeli otokorelasyon fonksiyonu (py): pj = 2k = Z85TN" OVaTyams

(3.16)

Po varyans

Duragan sonlu otoregresif siireglerde derecelerdeki farkliliklarin ayrimimi otokorelasyon
fonksiyonundan yakalamak miimkiin degildir. Clinkii duragan olma 6zelle§ine sahip tiim
seriler 0’a yaklasir ancak kesilme higbir zaman olmaz. Farkli derecelerden kasit modelin her
durumlarda aynm1 gecikme sayisina bagli olarak kurulmamasidir. Bazi durumlarda AR(1)
stireci (otoregresif bir gecikmeli siirec) olabilecek iken bazi durumlarda AR(3), AR(4) gibi
farkl dereceden siirecler de olabilir. Derecelerdeki farkliliklar1 yakalamak i¢in ise kismi
otokorelasyon fonksiyonu kullamilmaktadir (Kirchgéssner ve Wolters, 2007:52). Iki
degisken arasindaki kismi otokorelasyon, diger rassal degiskenlerin etkisinin yok

edilmesiyle arta kalandir, konu ile ilgili notasyon Es. 3.17’de verilmistir.
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Ve = Or1¥i-1 + Pr2Vi-2 + - + Gr¥e—k + Ug (3.17)

bk katsayilart k dereceli kismi otokorelasyon katsayilarini ifade etmektedir (k = 1,2,...).
Kismi otokorelasyon katsayilarinin 6zelligi yi—1, V2, --. » Yi—k+1 IN €tkilerini yok ederek
geriye kalan y; ve y,_y arasindaki otokorelasyonu 6lmesinden gelmektedir ki bu sayede

dereceler belirlenebilir (Kirchgidssner ve Wolters, 2007:53).

Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarini ile ilgili karar vermek noktasinda
otokorelasyonlar1 ve kismi otokorelasyonlar1 belirlenen gecikmeye kadar goriilmesini
saglayan korelogramlar kullanilmaktadir (Ergiin ve Goksu, 2013:150). Sekil 3.3’{in a sikk1
beyaz giiriiltii (ortalama ve otokorelasyonun “0”, varyansin ise sabit oldugu oldugu siireg)
hata terimi u’nun korelogramini1 géstermektedir. Sekilde AC otokorelasyonu ifade ederken
PAC kismi otokorelasyonu ifade etmektedir, ayrica Q-stat Q istatistiginin ve Prob da
olasiligin kisaltilmasini ifade etmektedir. Beyaz giiriiltii siireci duragan bir siire¢ oldugu i¢in
Sekil 3.3’1in a sikkindaki diyagram incelendiginde birgok gecikmede otokorelasyonun O a
yaklastigi goriillmektedir (Gujarati, 2004:809).

Bir diger 6rnek Sekil 3.3’tin b sikki duragan olmayan rassal yiiriiyiis siirecinin (Heij ve
digerleri, 2004:580) korelogramini  gostermektedir, korelogram incelendiginde
otokorelasyon degerlerinin duragan siireci ifade eden a sikkindaki korelograma gore ¢ok
farkli oldugu otokorelasyon degerlerinin 0’a ¢ok uzak oldugu goriilmektedir gecikmeler
33’den 60’a kadar ¢ikarildiginda da durum ¢ok degigsmeyerek otokorelasyon degerleri 0,70
civarinda seyretmektedir ki bu deger oldukga yiiksektir. Sekil 3.3’{in ¢ sikki ise gergek
degerlerden olusmus bir 6rnek olan 1970-1 ve 1991-4 donemlerini kapsayan ABD’nin gayri
safi yurtici hasilanin korelogramim1 gostermektedir, b gsikki ile kiyaslandiginda
otokorelasyon katsayimnin nispeten diistiigli goriilmektedir ancak bu durum serinin duragan
olmadig1 gergegini degistirmemektedir, sonu¢ olarak ABD’ye ait olan gayri safi yurtici
hasila duragan degildir (Gujarati, 2004:810-811).
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Sample: 2500
Sample: 2 500 Included observations: 409
Included observations: 439
Autocomrelation Partial Correlation AC  PAC  Q-Sat  Prob
Autocorrelation Pariial Correlation AC  PAC OBt Prob
| [— |j— 1 0002 0002 40388 0.000
1 I 1 —0.022 -0.022 0.2335 0.629 | [— 1 2 0984 0000 98068 0.000
1| i 2 -0.019 -0020 04247 0808 | p— I} 3 0976 0030 14611  0.000
i i 3 —0.009 -0.010 04640 0827 | g 4 0969 0.005 1935.1 0.000
I i 4 0031 0031 09F2 0919 | ) 5 0061 —0.089 24020 0.000
N Il 5 0070 0072 34186 0636 | o 5 0953 0050 28627 0.000
W W & 0008 0013 34403 0759 | i 7 0946 0004 33173  0.000
W 1t 7 0.048 0045 46411 0704 ! il 8 0039 0040 37664 0.000
L n B oo oo 7oms 052 b 1 osr o0 i1 0000
H i 8 0022 0O 72956 0.608 | —— 1 1 0821 0018 50839 0.000
W ! 1070004 001 73059 0656 | p— 1 12 0916 0080 55149  0.000
il i 10024 0025 76102 0748 | — 0 15 0915 0002 soer4  0.000
m " 120024 0027 78993 0783 | — ] 140908 0058 63670 0000
n n 13 0026 0021 82502 0827 | p— ] 15 0905 0061 67898 0.000
1 i 14 0047 -0046 93726 0808 | p— 1 16 0802 0000 72106 0.000
i i 15 0037 -0030 10074 0815 | p— i 17 0899 0006 76294 0000
I i 16 -0.026 0031 10420 0843 | I} 18 0896 0030 80467 0000
1 1 H 17 0.029 —0.024 10.865 0.863 I a 19 0.894 0.053 8483.1 0.000
' i 16 -0.043 -0050 11807 0857 I i 20 0862 0013 88787 0.000
it n 18 0038 0028 12575 0860 | i 21 0890 -0041 92926 0.000
1 1] 20 0099 0092 17739 0605 ! e 22 0886 -0040 97041 0000
ih s 51 0001 o007 ir7as  o.ses I i 23 0882 —0044 10113 0.000
b b % 0085 0080 19993  0ses | i 24 0878 —0012 10518  0.000
b b o 0o oot araot  ooee I i 25 0873 -0.023 10920.  0.000
| i 2 0867 -0041 11317.  0.000
m ' 24 0017 0004 21553 0.608 | 'l 27 0860 -0055 11703,  0.000
1 " 25 0024 0005 21850 0644 | — i 28 0853 —0.045 12095  0.000
1 ih 26 -0.008 0008 21885 0695 | j— i 20 0845 —0010 12476  0.000
i i 27 -0.03 0027 22567 0707 | — i 30 0832 0008 12851  0.000
1 " 28 0053 0072 24066 0678 | j— i 31 0832 -0008 13221 0,000
11 i 29 -0.004 0011 24077 0725 | i 32 0825 0003 13586 0.000
1| i 20 0.028 0025 24445 0752 \= i 33 0819 —0006 13946  0.000
- " . - o .
a. Duragan siirecin korelogram b. Duragan olmayan siirecin korelogrami

Sample: 1970-1 19914
Included observations: 88

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
| | | 1 0969 0869 85462 0.000
| [N 2 0835 -0058 18602 0.000
| | | 3 0801 -0.020 24172 0.000
| [N 4 0866 -0.045 31239 0.000
| | | 5 0830 -0.024 37810 0.000
| [N 6 0791 -0.082 43857 0.000
| | | 7 0752 -0.029 49385 0.000
| | | 8 0713 -0.024 54411 0.000
| [ 9 0675 0009 58977 0.000
| | | 10 0638 -0.010 63112 0.000
| | | 11 0601 -0020 668.33 0.000
| | | 12 0565 -0.012 70165 0.000
| | | 13 0532 0020 73156 0.000
| | | 14 0500 -0.012 75829 0.000
| | | 15 0468 0021 78202 0.000
| | | 16 0437 -0.001 803.03 0.000
| [ 17 0405 -0041 82135 0.000
| | | 18 0375 -0.005 83724 0.000
| | | 19 0344 -0038 85079 0.000
| | | 20 0313 -0.017 88217 0.000
| [ 21 0279 0066 87133 0.000
| | | 22 0246 -0019 87865 0.000
| | | 23 0214 -0008 88422 0.000
| | | 24 0182 0018 88831 0.000
| | | | 25 0153 0017 89125 0.000

c. ABD gayri safi yurtigi hasila korelogrami 1970-1 1991-1V

Sekil 3.3. Korelogram 6rnekleri (Gujarati, 2004:809-811)
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3.5.3. Birim kok testleri

Birim kok teriminin ¢ikis noktasini sezgisel olarak anlamak i¢in Gujarati (2011) bu durumu

Es. 3.18°de yer alan denklemden yola ¢ikarak acgiklamaya caligmuistir.

Ve =B+ Bat + B3ye—1 +us (3.18)

Yazar, Es. 3.18’deki denklemin her iki tarafindan y;_;’i ¢ikartarak Es. 3.19’u elde etmistir.

Ot = Yi-1) =P1+ Pt + Cyrqg — Vg + U
Ayi=py + Bt + (C — 1)yr—q + u; (3.19)

Es. 3.19’da y;_; yani 5 lin katsayis1 C — 1’dir; eger C, 1 ¢ esit olursa denklemdeki 3, 0 a
esit olur. Birim kok testinde amag f35°iin 0’a esit olup olmadigini test etmektir. §5’iin 0’a esit

olup olmadigini test ederken aslinda C’nin 1 olup olmadigina da bakilmis olunur. Bu noktada

ortaya ¢ikan 1’den dolay1 birim kok ifadesi kullanilir (Gujarati, 2011:211).

Birim kok problemlerinin agiga ¢ikarilmasinda ARMA (Otoregresif Hareketli Ortalama)
modelin otoregresif ya da hareketli ortalamalar polinomlarinin durumlaria bakilmaktadir.
Bu polinomlarin birim ¢embere ¢cok yakin olmasi, 1’e ¢ok yakin olmasini ifade etmektedir,
ya da birim ¢ember tlizerinde olmasi birim kok problemlerinin agiga ¢ikmasina sebep olur.
Polinomlarin degerlerine bakilarak modelleme ile ilgili 6nemli sonuglara ulagilabilmektedir.
Otoregresif polinomun 1’e yakin kokiinlin olmast ARMA modelini kurmadan once fark
alma iglemini gerekliligini gosterirken hareketli ortalama polinomunun 1 e yakin kokiiniin

bulunmasi fazla fark alindiginin gostergesidir (Brockwell ve Davis, 2002:193).

Zaman serilerinde modelleri kurar modellerin duraganligina, modellerin duraganlik
ozelliklerine ya da ka¢ defa farkinin alinmasi gerektigi gibi bilgilere serilerin grafiklerine,
otokorelasyonlarina, kismi otokorelasyonlarina bakarak karar vermek her zaman kolay
degildir, bu durumu daha netlestirmek icin birim kokler i¢in istatistiksel testler

gelistirilmistir (Liitkepohl ve Kritzig, 2004:22)
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Birim kokler i¢in birgok test gelistirilmistir ancak bu kisimda sadece uygulama kisminda
kullanilacak testler aciklanacaktir. Bu testler ise Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF),
Phillips-Perron (PP), Dickey-Fuller Genellestirilmis En Kii¢iik Kareler (DF-GLS) ve
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) testlerinden olusmaktadir.

Genisletilmis Dickey-Fuller Testi (ADF)

Genigletilmis Dickey-Fuller testini agiklamaya baslamadan once, ilk bakilmasi gereken test
ADF’in yalin hali olan Dickey-Fuller (DF) testidir. DF’ten kisaca bahsedildikten sonra ADF

testinin aciklamasi yapilacaktir.

Ay, = P1+ Bt + B3Ye—1 + Ut (3.20)

Es. 3.20°de bagimlh degisken (Ay;), y: nin ilk farkim (y; — y;_,) ifade ederken t, 1 den
orneklemin sonuna kadar deger alan zaman ya da trend degiskenini ve u, de hata terimini
ifade etmektedir, esitlikte y, ’nin ilk farki (Ay,), trend degiskeni (t) ve y,’nin bir gecikmesi
(v¢—1) ile regresyona tabi tutulmustur (Gujarati, 2011:211).

Es. 3.20°de oOzellikle dikkat edilen katsayr f5’tiir. Hipotezler bu katsayr {izerinden
olusturulmaktadir. Birim kok hipotezi olarak ifade edilen H, hipotezi, §5’iin yani y,_;’in
katsayisinin sifir oldugunu ifade ederken, (C — 1)’in ifade ettigi 1’e yakin olma ya da 1 olma
durumu, alternatif hipotez ise 5 iin sifirdan kiigiik olma durumu ifade etmektedir (83 < 0).
Hy hipotezinin ret edilememesi serinin duragan olmadiginin gostergesidir (Gujarati,

2011:211).

Serinin duragan olmasi durumunda ;3 = 0 hipotezi t testi ile Olciilebilir ancak t testi i¢in
serinin duragan olmasi gerekir, duragan olmayan serilerde hipotez testi yapildig icin t testi
yerine bu hipotezi test edebilmek i¢in 7 (tau) kullanilmaktadir ve literatiirde bu test Dickey-
Fuller (DF) testi olarak yer almaktadir. Hipotezin degerlendirilmesi DF kritik degerlerine
gore yapilmaktadir; B3 icin hesaplanan 7 degeri, DF’in kritik degerlerinden yiiksek ise H
hipotezi ret edilir, bu durum serinin duraganligini gosterir; eger kritik degerden disiik ise H,
hipotezi ret edilemez bu durum ise serinin duragan olmadigimnin gostergesidir (Gujarati,
2011:211).
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DF testi ve daha sonra agiklanacak ve uygulamada kullanilacak ADF ve PP testleri ti¢ farkli
sekilde uygulanabilirken (Es. 3.21, Es. 3.22 ve Es. 3.23), DF-GLS ve KPSS iki farkli sekilde
(Es. 3.22 ve Es. 3.23) uygulanabilir (Gujarati, 2011:212):

Rassal yiiriiyiis: Ay, = f3Ve_1 + Ut (3.22)
Kayan terimli rassal yliriiyls: Ay, = B + ot + B3Ye—1 + U (3.22)
Kayan terim ve deterministik trendli rassal yiiriiyiis: Ay, = 1 + Bot + B3ye—1 + us (3.23)

Testlerin ti¢ farkli uygulama bi¢imi varken hangi uygulama tipinin tercih edilmesiyle ilgili

kullanilabilecek ipuglarini Gujarati (2011) kitabinda asagidaki gibi siralamistir, yazara gore;

e Eger zaman serisi sifir ortalama etrafinda dalgalaniyorsa Es. 3.21°{in uygulanmasi,

e [Eger zaman serisi sifirdan farkli bir ortalama etrafinda dalgalaniyorsa Es. 3.22’in
uygulanmasi,

e Eger zaman serisi dogrusal bir trend etrafinda dalgalaniyorsa ki bazen trend ikinci

dereceden de olabilir o zaman da Es. 3.23’nin kullanilmasi uygun olmaktadir.

ADF testinin ortaya ¢ikist DF testinin hata terimlerinin (u;) ilintisiz oldugunu
varsaymasindan kaynaklanmaktadir. DF testinin bagina gelen tiirk¢e ifadesi ile genisletilmis
kelimesi bagimli degiskenin gecikmelerinin esitliklere eklenmesinden ileri gelmektedir ve
bagimli degiskenin eklenmesi ile yeni esitlik Es. 3.24’teki gibi olmaktadir (Gujarati,
2004:817):

Aye = 1+ Pat + 6y + X2 Ay +uy (3.24)

Es. 3.24’deki u, saf beyaz giiriiltii hata terimini ifade ederken, y,_; ’nin farki (Ay,_4) y; nin
birinci gecikmesi ile ikinci gecikmesinin farkini (y;_; — y¢_2), ¥¢—, nin farki (Ay,_,) y; nin
ikinci gecikmesi ile tiglincii gecikmesinin farkini (y,_, — y;_3) ifade etmektedir bu durum
Yi—3, Yi—g..- i¢in de aynm mantikla devam etmektedir. Hata terimlerinin serisel olarak
ilintisiz olmasini saglayana kadar gecikmesi alinmis fark terimleri eklenmeye devam edilir,
ADF testi DF testinde oldugu gibi y;_; teriminin katsayisinin (&) sifir olup olmadigini
sorgular ve DF testi ile ayn1 asimptotik dagilimi izler bdyle olunca aymi kritik degerler

kullanilabilir (Gujarati, 2004:817).
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Phillips-Perron (PP)

ADF testi DF testinin varsayimlarindan biri olan hata terimlerinin (u;) bagimsiz 6zdesce
dagilmis olmasi varsayiminin ger¢eklememesi durumunu hesaba katarak gecikmesi alinmis
fark terimlerini ekleyerek bu varsayimin gergeklesmedigi durum igin testi gelistirmistir.
Phillips ve Perron ise serisel korelasyon varsayiminin gegerli olmadigi durum i¢in ADF testi
gibi gecikmesi alinmis fark terimleri ekleyerek bu durumu ¢ézmek yerine parametrik

olmayan istatistiksel yontem kullanarak bu duruma ¢oziim getirmistir (Gujarati, 2004:818).

Dickey-Fuller GLS (DF-GLS)

DF testi {izerinden ortaya ¢ikan bir baska test olan DF-GLS testinde genellestirilmis en
kiigiik kareler regresyonu tarafindan degistirilmis serilerde bulunan birim kdokler igin,
degisiklige ugramig DF t testi uygulanmaktadir. Elliott ve digerleri DF-GLS testinin ADF
testinden ¢ok daha iyi oldugunu gostermislerdir, testin uygulanisi ise Es. 3.25’teki formu
sergilemektedir (Farhan ve Ong, 2018).

Ayy =a+ 6t +Bye1 + GAYyeg + o+ Ay g + U (3.25)
Es. 3.25°deki a sabiti, § zaman trendinin katsayisint ve ¢ de otoregresif siirecin
gecikmelerini ifade etmektedir, bu test i¢in de test edilecek katsay1 bagimli degiskenin bir
gecikmesine (y;_,) ait olan katsayidir test i¢in bos hipotez Hy: f = 0 iken alternatif hipotez

Hy: f # 0’dir (Farhan ve Ong, 2018).

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)

Zaman serilerinin duraganligini test etmek icin alternatif yontemlerden biri de Denis
Kwiatkowski, Peter C.B. Phillips, Peter Schmidt ve Yongcheol Shin (KPSS,1992) tarafindan
onerilen kendi soyadlarinin bas harflerinden olusan KPSS yontemidir. Onerilen test
duraganlig1 6lgmek icin olsa da diger testlerin aksine bos hipotezi birim kokiin varligi degil
zaman serisinin duragan olusudur (H,:y;~1(0)) (Kirchgédssner ve Wolters, 2007:178).
KPSS testinin hipotezleri Hy:02 = 0 ve Hy:o2 # 0 ciftlerine esittir ve H, hipotezi ret

edilemezse bu serinin duragan oldugunun gostergesidir (Liitkepohl ve Kritzig, 2004:63).
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Dogrusal trendin var olmadiginin varsayildigi durumlarda zaman serisi i¢in baslangi¢ formu
Es. 3.26’daki gibi ifade edilmektedir. Esitlikte x; rassal yiirliyiistiir yani x;’yi bagiml
degisken olarak diisiindiiglimiizde x; = x;_; + v; seklinde ifade edilmektedir ve burada
x,’ye ait kalintilar1 ifade eden v, duragandir (v, ~ iid (0, 62)), ve ayrica z,’de duragan bir
stireci ifade etmektedir (Liitkepohl ve Kritzig, 2004:63).
Ye =X T Z¢ (3.26)
KPSS testinin test istatistigi’nin formiilii Es. 3.27’de gosterilmistir.

1 ~
KPSS = o T_.S%/62, (3.27)
Es.3.27°de S, = Y%_, @, iken @, = y, — 7 ‘ya esittir.

gl = Tlim T Var(Xl.,Z,) (3.28)

Es. 3.28 Z, siirecinin uzun dénemli varyansinmn tahmininin formiiliinii ifade etmektedir. 62
ise Z; siirecinin uzun dénemli varyansinin tahmincisidir. Eger zaman serisinde trendin
varligindan stliphelenilirse zaman serisi i¢in baslangi¢ noktasi Es. 3.29°daki gibi olmaktadir

(Lutkepohl ve Kritzig, 2004:64):

Ye = Ul + X¢ + 74, (3.29)
Es. 3.29’daki regresyondan gelen kalintilar (&,) Es. 3.30’a eklenir:

Ve = e + Uot + &¢ (2.30)
KPSS testi saf trend duragan siire¢ ve rassal yliriiyiis eklenmis siire¢ arasinda ayrim yapmaya

calisir, ilk adimda y sabit ve deterministik trend ile regresyona tabi tutulur, ikinci adimda ise

kalintilar eklenir (Kirchgéssner ve Wolters, 2007:178).
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3.6. Trend Duragan ve Fark Duragan Zaman Serileri

Arastirmacilar duragan olmayan bir seri ile kars1 karsiya kaldiklarinda serinin farkini alma
egilimindedirler. Ancak bu yontem her zaman gecerli degildir. Seriyi duragan olmaktan
uzaklastiran sebeplerin ¢ok iyi belirlenmesi ve sebep lizerinden seriye uygun islemin

yapilmasi gerekmektedir.

Genelde trend duragan siirecin farkini alarak serinin duraganlasacagi diisiincesi yaygindir
ancak trend duragan siiregte serinin duragan olmamasinin sebebi serinin sahip oldugu trend
bileseni oldugu i¢in bu durumda seriye fark alma islemi ise yaramaz seriyi trendden
arindirmaz boyle bir durumda trend bileseninin ayristirilmasi gerekir. Bu noktada bu ikisi
arasindaki farki iyi bilmek gerekmektedir. Bu béliimde trend duragan ve fark duragan

stiregten kisaca bahsedilecektir.

Bazi serilerde serinin duragan olmamasinin kaynagi deterministik trend olabilmektedir. Bu
gibi durumlarda standart regresyon modeli durumu tanimlamak i¢in kullanilabilmektedir.
Konuyu daha netlestirmek i¢in 6rnek iizerinden gitmek gerekilirse ortalama fonksiyonu olan
U: dogrusal trend igeriyorsa, u; sabit ve trendin toplamina esit (a, + a4 t) olur, bu durumu
esitlige dokmek istendiginde deterministik dogrusal trendli model olan Es. 3.31 ortaya
cikmaktadir. Es. 3.31°deki kalintilar1 ifade eden a; sifir ortalamali beyaz giiriiltii siirecini
ifade ederken; deterministik ikinci dereceden ortalama fonksiyonu, u, = a, + a;t + a,t?,
i¢in ise Es. 3.32 kullanilir (Wei, 2006:70):

Zt = 0(0 + (Xlt + at (3.31)
Zt =y + a’lt + a’ztz + a; (332)
Duragan olmama durumu deterministik trendden kaynaklanan zaman serilerini duragan
yapmak i¢in zaman serisinden trendi ¢ikarmak gerekmektedir. Serinin trendden ayiklanmasi
icin Oncelikle serinin Es. 3.33’teki gibi sabit ve deterministik trend ile regresyona tabi

tutulmasi gerekmektedir (Gujarati, 2011:215).

Ve =A; + At + v, (3.33)
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Regresyona tabi tutulan seriden elde edilen kalintilar (Es. 3.34) ise deterministik trendden
arindirilmis zaman serisini ifade etmektedir duragan olmama durumu sadece trendden

kaynaklaniyorsa elde edilen kalintilarin duraganlik 6zelligi gostermesi gerekir (Gujarati,

2011:215):

V=y;—a; —ayt (3.34)

Bir serinin duragan olmama sebebi sadece deterministik trendden kaynaklaniyorsa trendden
ayiklamak seriyi duraganlastirir ancak sebep deterministik trend degil stokastik trend ise
trendden ayiklamak seriyi duraganlastirmaz, deterministik trend ayiklandiktan sonra serinin
duraganlasip duraganlasmadigini artiklari olusturan seriye (¥) tekrar birim kok testleri
uygulanarak anlasilabilir. Eger zaman serisi deterministik trendden ayiklandiktan sonra
duraganlasiyorsa bu duruma trend duragan siire¢ adi verilir, burada belirtilmesi gerekilen
bir diger 6nemli nokta ise deterministik trende sahip zaman serisi duragan degildir ancak bir

birim kok stireci de degildir (Gujarati, 2011:215).

Trendin tamamen tahmin edilip edilmemesi ya da degisken olup olmamasi durumuna gore
trendin hangi yapida oldugu belirlenmektedir. Zaman serisi igerisindeki trendin, tamamen
tahmin edilebilmesi ve degiskenlik gostermemesi durumunda trendin deterministik yapida
oldugundan soz edilebilir ve bu durum deterministik trend olarak ifade edilirken eger tahmin
edilemiyorsa, degiskenlik gdsteriyorsa bu durumda stokastik trendden soz edilir. Ozellikle
stokastik trend kavramini daha iyi agiklayabilmek i¢in Es. 3.35 kullanilabilir (Gujarati,
2004:802).

Ve = B1+ Bat + B3ye—1 +us (3.35)

Bagimli degiskenin sabit, trend(t), bagimli degiskenin bir gecikmesi (y;_;) ile regresyona
tutuldugu Es. 3.35’te u; beyaz giiriiltii hata terimini ifade ederken, t kronolojik olarak
oOlgiilen zamani ifade etmektedir, Es. 3.35’teki B; = 0, , = 0, f3 = 1 olursa Es. 3.36 elde
edilir ve bu esitlik saf rassal yiirtiylisii ifade eder (Gujarati, 2004:803).

Ye = Ye-1t Ut (3.36)
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Es 3.36’daki kayma terimi olmayan rassal yiiriiylis modeli duragan degildir, bu modelin
duragan olabilmesi i¢in Es. 3.37°deki gibi farkinin alinmasi gerekir, farki alinarak

duraganlasan kayma terimi olmayan rassal yliriiylis modeli fark duragan stire¢ olur (Gujarati,

2004:803).

Ay = (Ve — Yi-1) = U (3.37)

Eger Es. 3.35’te yer alan 8; # 0, B, = 0, f3 = 1 olursa Es. 3.38 elde edilir, bu esitlik kayan
terimli saf rassal yiiriiyiis stirecini ifade eder ve duragan degildir (Gujarati, 2004:803).

Ve =P1+ V-1 + U (3.38)

Es. 3.38’de de Es. 3.36’da yapildig: gibi fark alinirsa Es. 3.39 elde edilir:

Ve = Ye-1) =By = b1 + 4, (3.39)

B, ’in durumuna gore y, pozitif ya da negatif trend sergilemektedir, bu trende stokastik trend
ad1 verilir. Bu siire¢ de fark duragan siiregtir ¢linkii fark alinarak duragan olmayan y, zaman
serisi duraganlastirilabilir. Eger Es. 3.35’te 5; # 0, , # 0, B3 = 1 olursa, esitlik hem kayan
terimli rassal yiiriiytisii hem de deterministik trendi icerir (Es. 3.40) (Gujarati, 2004:803).

Ye = B1+ Bat + B3ye—1 + us (3.40)

Es. 3.40 a fark alma islemi uyguladigimizda elde ettigimiz esitlik hala deterministik trend
icerdigi igin y; siire¢ duragan degildir (Es. 3.41) (Gujarati, 2004:803).

Ayt = ﬁl + ﬁzt + Ug (341)

Calismanin uygulama kisminda kullanilacak Es. 3.42°’de 8, # 0, B, # 0, B3 < 1. Es.

3.42°de deterministik trende ve duragan AR(1) siirecine sahip y, zaman serisi yer

almaktadir, ve seri deterministik trend etrafinda duragandir (Gujarati, 2004:804).

Ve = B1+ Bat + B3ye—1 + us (3.42)
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3.7. Kukla Degiskenler

Sayilarla belirtilen bagimsiz degiskenleri modele koymak kolaydir. Ancak bagiml
degiskeni etkileyen her degiskeni direkt olarak modele koymak miimkiin degildir. Ornek
vermek gerekirse 2008 krizi birgok iilkenin dis ticaretini etkilemistir. Ama bu durumu
sayilarla ifade etmek miimkiin degildir. Bu durum 2008 yil1 sonrasi dis ticarette diislislerin
olmasina sebep olmustur. Peki 2008 krizinden etkilenen bir iilkenin dis ticaretinin bagiml
degisken oldugu durumda 2008 krizini modele nasil ekleyebiliriz? Boyle bir durumda 2008
krizi modele eklenmek istendiginde 2008 y1il1 6ncesine kadar 0, 2008 yilindan sonra 1 olan
kukla degiskenler olusturulmaktadir. Bu boliimde, model kurmada kullanilacag igin, bu

konuyla ilgili bilgi verilmektedir.

Gosterge degisken, kukla degisken, ikili ya da iki parg¢aya ayrilmis degisken olarak da ifade
edilebilen degiskenler normal kosullarda numralandiramadigimiz degerleri, niteliksel
faktorleri, ekonometrik modellerde sayisal olarak ifade ederek agiklamak igin kullanilirlar.
Karakteristik 6zelligin varligin1 ya da yoklugunu, ya da kosulun saglanip saglanmadigin
gostermek i¢in, genellikle sifir ya da bir olmak tizere iki deger alirlar ve kukla degiskenleri
ifade etmek i¢in D harfi kullanilabilmektedir (Hill, Griffiths ve Lim; 2011:259). Eger
karakteristik 6zellik ya da kosul saglaniyorsa say1 olarak 1 degeri verilir saglanmiyorsa 0 ile

ifade edilir (Es. 3.43).

D= {1 Karakteristik ozellik var ise (3.43)
o Karakteristik 6zellik yok ise '
3.8. Yapisal Kirilmalar

Bazi seriler belli bir ortalama etrafinda dalgalanirken seriyi etkileyen bir sebepten dolay1
farkl1 bir ortalama deger etrafinda dalgalanmaya devam eder. Bir 6nceki boliimde bagimli
degisken olarak ifade edilen dis ticaret ve onu etkileyen 2008 krizinden 6rnek vermek
gerekirse (ancak burada gercek sayilar degil temsili sayilar kullanilacaktir); 2008 yilina
kadar 100 etrafinda dagilan dis ticaret 2008 yilindan sonra 80 etrafinda dagiliyorsa burada
yapisal kirilmadan séz edilmektedir. 2008 krizi 100 etrafinda dagilan dis ticaretin
ortalamasimi 80’e c¢ekmis seride kirilmaya sebep olmustur. Konunun ayrintisi ilerleyen

satirlarda mevcuttur.



43

Uzerinde calisilan zaman serinde kirilmadan siiphelenileniyorsa bu seriye birim kék testleri
uygulanirken daha dikkatli davranilmasi gerekmektedir. Ciinkii yapisal kirtlmanin oldugu
durumlarda bir¢ok Dickey-Fuller testi seride birim kokiin var oldugunu ortaya koyma
egilimindedir. Sekil 3.4’{ 6rnek olarak alirsak ilk degere y, verilen 0 degerinden sonra Es.
3.44 kullanilarak olusturulan 6zellikle normal ve bagimsiz dagilmis 100 degerin bulundugu
seride t=1...50’ye kadarki zaman siirecinde 0 ortalama etrafinda dalgalanirken t=51...100’¢
kadar olan zaman diliminde 6 ortalama etrafinda dalgalanmaktadir. Sekil 3.4’te aslinda
serinin sabit bir ortalama ve varyans etrafinda dagildigi agikca goriilmektedir ancak

kirllmanin olmas1 birim kok testlerinin yanilmalarma sebep olabilmektedir (Enders
,2015:227).

¥, =05y, _,+¢+D;

2 | I ! |
0 20 40 60 80 100

Sekil 3.4. Yapisal degisikligin yer aldig1 model 6rnegi

yt = 0'5yt—1 + gt + DL (344)

Es. 3.44’te D; kukla degiskeni ifade etmektedir, burada kukla degiskenlere deger verilirken
alisilmisin aksine t=1...50’ye kadarki siire zarfi i¢in kukla degiskene 0 degeri verilmis
t=51...100’e kadarki siire zarfi icin ise 3 degeri verilmistir, yorumlar yapilirken de bu
degerlerin dikkate alinmasi1 gerekmektedir, ayrica esitlikte yer alan D; ’de yer alan L seviye

(level) anlamina gelmektedir (Enders ,2015:227).

Sekil 3.4’te yer alan diiz ¢izgi serinin deterministik trende sahipmis gibi gdziiktiigiinii
vurgulamaktadir, bu durum kirilmanin varligi aslinda olmayan bir trendi varmis gibi
gostermektedir. Bu gibi durumlarda en uygun yontem Es. 3.45°te ifade edilen en kiigiik

kareler denklemidir (Enders, 2015:227).
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Vi = ag + at + e; (3.45)

Kirilma dikkate alinmadiginda Sekil 3.4’ten de agikca goriilebilecegi gibi Es. 3.45’teki ay’1in
uygun degeri negatif iken a,’nin uygun degeri pozitiftir olmaktadir, ancak bu 6rnekte en
uygun model kirllmanin da dikkate alindigi Es. 3.44°tiir, yani basit AR(1) modelini
uygulamak ve kukla degisken D;’ye gore kesme teriminin degismesine izin vermektir

(Enders ,2015:227).

Konunun baglarinda yapisal kirilmadan siiphelenildigi durumlarda dikkatli davranilmasi
gerektiginden bahsedilmisti. Bu durum 6zellikle duragan siireg, yapisal kirilmaya sahip ise
daha ¢ok onem kazanmaktadir; boyle bir durumda 6rneklem biiylikliigi artsa bile testler,
genellikle birim kok hipotezi Hy't ret edemezler ve birim kokiin var oldugunu one siirerler

(Kirchgdssner ve Wolters, 2007:176).

3.8.1. Coklu kirilma noktasi testi (Bai-Perron test)

Zaman serilerinde ¢oklu yapisal kirilmalar1 bulmak ve istatistiksel anlamliliklarini test etmek
icin yontembilim gelistiren Bai ve Perron tarafindan 6nerilen yontembilim model kuranlara
kirilma tarihlerini 6nceden bilmeye gerek duymadan igsel olarak yapisal kirilmalari tahmin

etmeyi saglamaktadir (Weideman, Inglesi-Lotz ve Heerden, 2017).

Testin ¢calisma mantigin1 daha iyi anlayabilmek i¢in t = 1,2,3 ... T’ye kadar giden M yapisal
kirilmali bir zaman serisini dikkate alindigini varsayalim. Boyle bir durumda bu zaman serisi
m+1 kisimdan olusur, katsayilarindan bazilar1 tim zaman serisi boyunca (ya da tiim kisimlar
boyunca) sabit kalirken, digerleri birinci kisimdan m+1. kisma kadar her ayr1 kisstmda tahmin
edilir. Normal kosullarda kirilma noktalarinin hesaplanmasi i¢in ¢ok sayida en kiigiik kareler
islemi yapmak gerekmektedir. Bai ve Perron ise bu noktada her T zaman noktasinin kirilma
noktasi olamayacagi mantigi ile yola ¢ikarak farkli bir bakis acis1 gelistirmistir. Bu ikiliye
gbre birinci ve ikinci zaman noktasi kirilma noktast olamamaktadir ¢iinkii boliimlerin
minimum uzunlukta belirlenmis olmasi gerekmektedir (Weideman, Inglesi-Lotz ve
Heerden, 2017).
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3.9. Yapisal Kirilmalarda Kukla Degiskenlerin Kullanilmasi

Bu konuya agiklik getirebilmek i¢in, 1959-2007 donemlerini iceren Amerika Birlesik
Devletlerine ait gayrisafi 6zel yatirim (GPI) ve gayrisafi 6zel tasarruf (GPS) veri setlerini
iceren yatinm fonksiyonu (Es. 3.50) kullanilacaktir. Es. 3.50’de yer alan B; sabitin

katsayisini ifade ederken B, marjinal yatirim egilimini ifade etmektedir (Gujarati, 2011:55).

GPI, = B, + B,GPS, + u,, B,>0 (3.50)

1981-1982 yillarinda Amerika Birlesik Devletleri durgunlugun etkisi altinda kalmis, bu
durum Es. 3.50’de yer alan yatinm tasarruf iliskisine yonelik tahminlemeyi yaparken
durgunlugun etkisi ile yapisal degisikligin olmus olma ihtimalinin g6z Oniine alinmasi
gerekliligini ortaya ¢ikarmustir. Yapisal degisikligin s6z konusu olma ihtimalinin oldugu bu
durumda durumu aydinlatmak i¢in kukla degiskenlerin kullanilmasi gerekmektedir. Yapisal
kirilmanin olup olmadigini test etmek icin Es. 3.50’ye Recession84 kukla degiskeni

eklenmis ve yatirim fonksiyonunu Es. 3.51°deki gibi tekrar kurulmustur (Gujarati, 2011:55).

GPI; = B; + B,GPS; + BsRecession84; + u; (3.51)

Es. 3.51°de yer alan Recession84 durgunlugun basladigi 1981 ve daha sonrasi igin 1
degerini, 1981 Oncesi i¢in 0 degerini almistir. Recession84 katsayisini ifade eden B; ise
1981°den beri ortalama yatirim diizeyinin ne kadar degistigini ifade etmektedir katsayinin
anlamli ¢ikmasi kirilmanin var oldugunu ifade ederken yatirim tasarruf iliskisinin bu

durumdan etkilendigini gostermektedir (Gujarati, 2011:56).

3.10. Mevsimsellik

Zaman serileri her aya ya da ¢eyrege gore 6l¢iildiigiinde bir yilin lizerinde tekrar eden ve
uzun vadede ortalamasi olan oriintiiler icerebilmektedir. Bu durum her y1l ayn1 donemde bir
satiscinin satislarinin diismesi olarak canlandirmak miimkiidiir. Mevsimsel bilesen 6zellikle
kisa donemli tahminlerde 6nemli bir rol oynamaktadir, uzun dénemli tahminlerde ise bas rol

olarak trend ile karsilasmak miimkiindiir. (Heij ve digerleri, 2004:604).
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Zaman serilerinde mevsimselligin  kontroliinde en Onemli nokta bu serilerin
otokorelasyonlarinda 06zellikle mevsim gecikmelerinde ve mevsim gecikmelerinin
katlarinda — aylik veriler i¢in 12, 24, 36 ve devamu igin; ¢eyreklik veriler i¢in 4, 8, 12 ve
devamui i¢in — pozitif ylikselmelerin yer almasidir (Heij ve digerleri, 2004:604). Tarim, insaat
ve seyahat sektorleri gibi hava durumunun etkisinde kalan ve bundan dolay1r mevsimsellik
formunu agik bir sekilde gosteren ekonomik siirecler mevsimsellik etkisinin gézlemlendigi

ckonomik siireglere 6rnek olarak gosterilebilmektedir (Enders, 2015:96).

Hansen (2006) mevsimsel verilerle bas etmenin ii¢ popiiler yontemini kitabinda su sekilde

siralamaktadir:

e Mevsimselligin 6rneklem boyunca degismedigi durumlarda her mevsim i¢in kukla
degisken kullanmak (bu yontem bu ¢alismaya uygun oldugu i¢in uygulama kisminda
kullanilmustir)

e Mevsimsellikten arinmis veri seti kullanmak; mevsimsellikten armmus veri seti
filtrelenmis veri setidir ve verinin zaman serisi korelasyonlarini degistirir

e Mevsimsel fark operatdriine bagvurmak; s’in mevsimlerin sayisini ifade ettigini var
sayarsak (siklikla s = 4 yada s = 12) AY, = Y; — Y,_; olur ve A,Y; serisi agik bir
sekilde mevsimsellikten uzaklasir. Bu yontem stokastik trend durumunda yapilan

uygulamanin mevsimsellik durumunda uygulanmasi olarak diisiiniilebilmektedir.

3.10.1. Deterministik mevsimsellik

Trend bileseninde s6z konusu olan deterministik ve stokastik olma durumu mevsimsellik
bileseni icin de gecerlidir ve bu ikisi mevsimsellik bileseni icin de ayrilmalidir.
Deterministik bilesenleri ayirmak i¢cin mevsim kuklari kullanilabilmektedir. Konunun daha
cok netlesmesi icin Es. 3.52’de deterministik trend ve mevsimsel bilesen iceren bir
otoregresif model Ornek olarak verilmistir. Ceyreklik veriler oldugu i¢in ve sabit de

kullanildig1 i¢in Gi¢ kukla degisken olusturulmustur (Heij ve digerleri, 2004:605).

Ve = a + ﬁt + aszZt + a3D3t + a4D4t + ¢yt—1 + &t (352)
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D,:’yi ornek olarak vermek gerekirse; D,;, Es. 3.52°de yilin ikinci g¢eyregine diisen
gozlemlere 1 degerinin geri kalanina ise 0 degerinin verildigini ifade eden bir kukla
degiskendir; bu durum Ds; i¢in liglincii ¢eyrek olarak D,; i¢inse dordiincii ¢ceyrek olarak

ifade edilebilmektedir (Heij ve digerleri, 2004:605).

Es. 3.52°de yilin ilk ¢eyregi referans ¢eyrek olarak kullanildigi i¢in «,, asve a, farksal
kesme katsayisidir; ikinci, ticlincii ve dordiincii ¢eyrekteki ortalamalarin birinci ¢eyrekteki
ortalamadan ne kadar farkli oldugunu gosterir; a ilk ¢ceyrekteki ortalamayi ifade etmektedir

(Gujarati, 2011:58).

3.10.2. Mevsimsellikten arindirma

Mevsimsellikten arindirma zaman serisinden mevsimselligin ¢ikarilmasidir 6zellikle
mevsimselligin ikinci dereceden O6nemli oldugu durumlarda uygulanmaktadir (Tsay,
2002:62). Mevsimselligin  birinci  dereceden onemli oldugu durumlarda seriyi
mevsimsellikten arindirmak bir¢ok arastirmaci i¢in sorun teskil edebilmektedir. Veriyi
mevsimsellikten arndirmak veride yer alan mevsimsel Oriintiileri tamamen ortadan
kaldirmak anlamini tagisa bile mevsimsellikten arindirma tiim mevsimsellik Oriintiileri
ortadan kaldirmamis olabilmektedir (Enders, 2015:96). Tahminleme gibi uygulamalarda
mevsimsellik veri setinin diger karakteristik 6zellikleri gibi 6nemlidir ve 6zellikle bu yiizden

ele alinmasi gerekmektedir (Tsay, 2002:62).

3.10.3. Mevsimsel fark alma

Bazi seriler yapilarinda stokastik trend gibi stokastik mevsimsellik barindirmaktadir. Bu
durumda stokastik trendde oldugu gibi fark alma isleminin uygulanmasi gerekmektedir.
Ancak burada fark alma islemi stokastik trendde oldugundan biraz farklidir. Stokastik
mevsimsellikte fark alma islemi ¢alisilan veri tipinin sikligina gore degisir. Soyle ki aylik
verilerle ¢aligiliyorsa mevsimsellik ayn1 aylar boyunca goriilecektir. Ayni aylar arasinda fark
alma islemini uygulamak i¢in 12. gecikmesini dikkate almak gerekir. Ciinkii 12. gecikme
ayn1 aya denk gelmektedir. Bu durum ¢eyreklik verilerle ¢alisilmasi durumunda 4. gecikme
olmaktadir. Konuyu daha net anlamak i¢in Sekil 3.5’te yer alan 6rnegi incelemek faydali

olacaktir.
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Sekil 3.5’te yer alan x, serisinin serinin istel biiyiimesinin ele almak ve serinin

degiskenligini dengede tutmak i¢in logaritmasi alinmistir. Sekil 3.5’in a’sinda yer alan grafik

logaritmik hisse basina diisen kazanci ¢eyreklik verilerle ifade eden x; serisinin

otokorelasyon fonksiyonunu gostermektedir, otokorelasyon fonksiyonundan serinin giiglii

serisel korelasyona sahip oldugu goriilmektedir (Tsay, 2002:62).

ACF

ACF

0.0

1.0

0.5

0.5

Seri: x

5 10 15

ACF

ACF

-04 00 04

1.0

0.6

0.2

-0.2

0.8

Seri: ds

5 10 15

Seri: dxds

Sekil 3.5. 1960°dan 1980’e Johnson & Johnson sirketinin logaritmasi alinmis c¢eyreklik
verilerle hisse basina diisen kazancin 6rnek otokorelasyon fonksiyonlari, x;
logaritmik kazanci, dx ilk farki alinmis seriyi, ds mevsimsel farki alinmis seriyi,
dxds hem normal farki hem de mevsimsel farki alinmis seriyi ifade etmektedir
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Gl serisel korelasyona sahip x; serisinin kullanilmasi i¢in Serinin ilk farkinin alinmasi
gerekmektedir [Ax; = x; — x;_1 = (1 — B)x¢], Sekil 3.5’in ¢’si x; serisinin ilk farkinin
otokorelasyon fonksiyonunu gostermektedir, otokorelasyon fonksiyonu incelendiginde 4 ve
4in katlarindaki gecikmelerde otokorelasyonlarin giiclendigi goriilmektedir, bu durum
zaman serisinde mevsimselligin var oldugunun kanitidir. Box, Jenkins ve Reinsel’in yontemi
izlendiginde zaman serisinin bir farkinin daha alinmas1 gerekmektedir Es. 3.53 ise fark alma

islemini ifade etmektedir (Tsay, 2002:62):

Ay(Bx) = (1= B)Ax, = Axp — AXp_y = X — Xpoq — Xp—a + Xp_s (3.53)

A,= (1 — B*) islemi mevsimsel fark olarak adlandirilir, genel olarak s dénemsellik ile
mevsimsel zaman serisi y; i¢in mevsimsel fark Es. 3.54 ile ifade edilmektedir (Tsay,
2002:62).

Asye =Yt — Yios = (1 — B®)y, (3.54)

Yaygin olarak kullanilan fark iglemi Ay, = y, — y;—1 = (1 — B)y, serinin normal farkini
almak olarak ifade edilir. Fark alinirken ard arda olan degerler iizerinden islem yapilir. Sekil
3.5’in b’si mevsimsel farki alinmis seriyi ifade ederken d’si hem normal farki hem de
mevsimsel farki alinmig serinin (A,Ax; ) otokorelasyon fonksiyonunu gostermektedir (Tsay,

2002:63).
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4. LIMANLARDA ONGORU VE YAPILAN CALISMALAR

Limanlar i¢in yapilan Ongoriinlin 6neminden ve daha Once yapilan calismalardan
bahsedilmeden Once Oncellikle 6ngorii ile ilgili kisa bilgi verilecek sonrasinda konuya

devam edilecektir.
4.1. Ongorii

Gelecekteki bazi olay ve olaylarin tahminlenmesi olarak tanimlanan ongori, ticaret,
endiistri, ekonomi, politika ve finans gibi bir¢cok alan i¢in 6nem arz etmekte bu alanlarda
¢oziilmesi gereken problem olarak karsilasiimaktadir (Montgomery, Jennings ve Kulahci,
2008:1).

4.1.1. Ongorii horizonu ve 6ngorii sikhg

Ongoriimleme yaparken dikkat edilmesi gerekilen iki nokta éngérii horizonu ve ongorii
stkligidir; 6ngorii horizonu 6ngdriilerin yapilmasi gerektigi gelecek donemlerin sayisi olarak
ifade edilirken, 6ngérii horizonunun belirlenmesi 6ngoriiniin yapilmasinin planlandigi
zaman dilimine gore degisirken 6ngoriiniin yapilacagi alan da horizonun belirlenmesinde

onemlidir (Montgomery ve digerleri, 2008:5).

Analiz ve ongoriilerde trend ve dongii kavramlar1 6nemli rol oynarken, 6ngorii horizonlari

dort farkli uzunlukta belirlenebilmektedir (Carnot, Koen ve Tissot, 2005:4):

e Ongorii horizonu iki ¢eyregi baska bir deyisle alt1 ay1 kapsiyorsa ¢ok kisa dénemli
ongort,

e Alti1 aydan iki yila kadar uzanan bir zaman dilimini kapsiyorsa kisa donemli 6ngorii,

e Iki yildan bes yila kadar uzanan bir zaman dilimini kapsiyorsa (bu zaman dilimi
bazen on yil olarak da kabul edilebilir) orta vadeli ongdrii

e Bes ya da on yildan daha uzun bir zaman dilimini kapsiyorsa uzun vadeli 6ngorii

olarak ifade edilmektedir.
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Stratejik planlama gibi konularda uzun vadeli ongoriiler dnem arz ederken operasyon
yonetimi, projelerin biitgelenmesi gibi faaliyetler icin kisa ve orta vadeli 6ngoriiler Gnem
arz etmektedir. Ayrica kisa ve orta vadeli Ongoriilerde istatistiksel modeller oldukca
kullanishidir. Kisa ve orta vadeli ongoriimlemelerde geg¢mis verilerde yeralan oriintiiler
tanimlanir, modellenir ve bu modellerden sonug ¢ikarilir. Gegmis verillerin kullanilmasinin
sebebini ise ge¢mis verilerin genellikle eylemsizlik gostermesi ve garpict bir sekilde hizli

degismemesi olusturmaktadir(Montgomery ve digerleri, 2008:2).

Bir 6rnek iizerinden 6ngorii horizonunu ifade etmek gerekirse; x;, x5, ..., xy gozlemlerini
iceren bir zaman serisi ele alinmis olsun (bu zaman serisi bir limana ait on yili kapsayan
aylik gozlem olarak da disiiniilebilir) ve xy,, gibi bir gelecek degeri ile ilgi Ongorii
yapilmak istensin, burada tamsay1 olan h 6ngérii horizonunu (tahmin edilmesi istenen kisim
dokuz ay olsun) ifade etmektedir ve N aninda (bu deger de onun yilin on ikinci aymi
kapsayan son deger yani 120. deger) h adim uzaklik i¢in yapilan xy,p (X12049) Ongoriisi,

Xy (h) (X120(9)) ile gosterilmektedir (Chatfield, 2000).

Yeni 6ngoriilerin hazirlanma siklig, ongorii sikligr olarak ifade edilmektedir, Her ay daha
once yapilan Ongoriiler yenileniyor ve ongoriiler giincelleniyor ise bu durumda 6ngorii

siklig1 bir ay olmaktadir (Montgomery ve digerleri, 2008:5).

4.1.2. Nokta ongorii ve ongorii arahig:

Ongorii denildiginde akla genellikle gergeklesecek degeri en iyi tahmin ettigi diisiiniilen tek
bir deger gelmektedir. Bu deger istitistik¢iler tarafindan nokta tahmin ya da nokta 6ngorii
olarak ifade edilmektedir, ancak bu tek 6ngorii bicimi degildir. Nokta dngoriiler ile gelecekte
gerceklesecek Ongorii degerini Ongdrebilmek miimkiin degildir. Bu nedenle ©6ngorii
yapilirken, ongdrii hatasinin ne kadar biiylik olabilecegi ihtimalininde (6ngorii aralig)
dikkate alinmasi bu ihtimal (6ngorii araligi) ile birlikte ongorii yapilmasi var olan bir
uygulamadir. Kara vermede nokta tahminden daha ¢ok faydali olan 6ngorii aralig1 gelecek
gozlemler icin deger araligindan meydana gelmektedir (Montgomery ve digerleri, 2008:4-
5).
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4.1.3. Kayan ongorii

Kayan 6ngorii sisteminde ongorii yapilirken sistem her 6ngorii oncesinde kendini giinceller
ve yapilan giincelleme iizerinden yeni 6ngorii yapilir. Ongérii horizonunun her zaman T
donem uzunlugunda oldugu ve Ongoriiniin her zaman periyodu igin gozden gecirilip
diizeltildigi bir durumda kayan ongori yaklasimi kullanilmis olur, T dénem uzunlugu
iizerinden 6rnege devam edilmek istenirse; bu drnekte sistem T — 1 i¢in giincelleme yaparak

T donemi i¢in 6ngoriide bulunur. (Montgomery ve digerleri, 2008:5).

4.1.4. Kosullu ve kosulsuz 6ngorii

Ongoriiler kosullu ya da kosulsuz olabilirler, kosulsuz durumda gelecekteki durumla ilgili
varsayimda bulunurken diiz bir varsayimda bulunulurken kosullu durumda bu varsayimin
gerceklemesi bir bagka olayin gerceklesme ihtimaline baglanir, bircok 6ngérii kosul
temelinde yapilmaktadir. Reel gayri safi yurti¢i hasila gelecek yil %4 biiyliyecek climlesi
kosulsuz bir durumu ifade ederken, ABD’nin merkez bankasi siki1 politika uygulamaz ise
reel gayri safi yurtici hasila gelecek yil %4 biiyliyecek ciimlesi kosullu durumu ifade
etmektedir. Ikinci ciimlede %4 biiyiimenin kosulu ABD’nin Merkez Bankasinin tutumuna

baghidir. (Evans, 2003:19).

4.1.5. Ongorii teknikleri

Nitel ve nicel olmak iizere yaygin olarak kullanilan iki 6ngorii teknigi tiirli bulunmaktadir.

Nitel ongorii, 6zellikle yeni bir Uiriinlinii piyasaya slirmek isteyen firma orneginde oldugu
gibi gecmis verilerin olmadigi ya da az oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Nitel
ongoriilerde 6znellik s6z konusudur, isin uzmanindan 6ngori ile ilgili goriis alinir. Yeni bir
iirlinii piyasaya slirmek isteyen firmay1 ele aldigimizda elinde veri olmayan firma satis ve
pazarlama personelinden uzman goriisii alarak konu ile ilgili dngorii yapar (Montgomery ve

digerleri, 2008:3).
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Nitel 6ngorii tekniginin aksine nicel ongorii tekniklerinde gegmis verilerden ve ongorii
modellerinden faydalanilmaktadir. Ongdrii modeli verilerde yer alan &riintiileri dzetlerken
degiskenin 6nceki ve simdiki degerleri arasinda iliskiyi istatistiksel olarak agiklayarak veri
setinin ge¢misteki ve simdiki davraniglarini gelecege aktarir (Montgomery ve digerleri,
2008:3). Nicel ongorii modelleri Zaman Serileri ve Sebep-Sonug¢ olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir (Chambers ve digerleri, 1971; Abraham and Ledolter, 1983; Twirty ve Batista,
2016).

Bagimli degiskenin en az bir bagimsiz degisken ile agiklayici iliski sergiledigini varsayan
Sebep-Sonug¢ Modellerinin amaci bagimli ve bagimsiz degiskenlerin iligkilerinin formunu
belirleyerek bagimli degiskenin 6ngériisiinii yapmaktir. Bagimsiz tek degiskenin bulundugu
durumda regresyon modeli basit regresyon modeli olarak ifade edilmektedir ve bu
modelinde regresyon parametreleri ve bagimli degiskenler dogrusaldir(Gosasang,
Chandraprakakul ve Kiattisin, 2011). Calismalarda sik¢a karsilagilan tekniklerden biri ve
ana ozelligi 6grenme yetenegi ve 6grendikleri ile performans gelistirmek olan sinir aglar
modeli sebep sonu¢ modelinin bir teknigini ifade etmektedir (Haykin, 1999 ve Skapura,
1996; Gosasang ve digerleri, 2011).

Otoregresif Hareketli Ortalamalar Modeli, Ussel Diizlestirme, Extrapolasyon, Dogrusal
Tahminleme, Trend Tahminleme, Biiyiime Egrisi ve Box-Jenkins gibi modelleri i¢ine alan
Zaman Serileri Modellerinde degiskenler esit araliklarla ayrilmis sirali zaman dilimlerinden

olusmaktadir, 6ngorii degerleri gegmis degerlere baghdir (Gosasang ve digerleri, 2011).

Ongérii metodlart olasilik modeline bagli olmayan bir algoritma kurali olabilirken, bir veri
seti i¢in 6zel model tanimlayarak bu modelde en iyi 6ngorii kosulunu bulmaktan da meydana
geliyor olabilmektedir. Bu metodlar simdiki ve ge¢mis degerlerden 6ngorii degerleri
hesaplamaktadirlar (Chatfield, 2000).
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Zaman Serilerinde Ongérii Metotlari

Genel anlamda zaman serilerinde 6ngorii metodu:

e Subjektif temele dayanarak yapilan objektif 6ngorii,

e Veri setine tek boyutlu modelin uyarlanmasi ve zaman serisi Oriintiisiiniin
extrapolasyonunu temel alan tek degiskenli metotlar ve,

e En az iki degiskenin es zamanli gozlemlerine ve c¢ok degiskenli zaman serisi

modellerine dayanan ¢cok degiskenli metotlar

olmak {iizere ii¢ sinifa ayrilmaktadir (Palit ve Popovic, 2005:50).

Ongoriimlenecek degiskenin tahminleyici ya da aciklayici degisken olan en az iki zaman
serisi ile Ongoriisiiniin yapilmasi1 durumuyla ¢ok degiskenli metotlarda karsilagilmaktadir.
Bu metotta degiskenler karsilikli birbirlerine bagimli ise bu gibi durumlarda birden ¢ok

denklemli ¢ok degiskenli modeller kullanilabilmektedir (Chatfield, 2000).

Ongorii metotlar1 tek degiskenli ya da ¢ok degiskenli metottan sonra dngoriilen degerler
tizerinden diizeltmeyi, ayarlamay1 saglayacak objektif ongoriiniin eklenmesi ile yukaridaki
metotlarin birlesimden olusan metotlar1 igerebilirler. Metotlarin birlesimi ile olusan 6ngorii
metotu istatistiksel verilerle olusturulan 6ngoériilere bu alanda uzman kisilerin bilgi birikimi

ve katkilarinin dahil olmasini saglar (Palit ve Popovic, 2005:50).
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Ongorii Siirecindeki Faaliyetler

Stire¢ en az bir girdiyi en az bir ¢iktiya doniistiiren birbirleri ile iliskili faaliyetler serisi olarak
adlandirilmaktadir. Tiim g¢alisma siireclerinde oldugu gibi 6ngoriimleme silirecinde de
faaliyetler belli bir siraya gore yapilmaktadir. Ongoriimleme siirecinde yer alan faatliyetleri

Montgomery ve digerleri (2018) asagidaki gibi siralamaktadir;

1. Problemin Tammlanmasi: Ongoriiniin, ©ngdrii talebinde bulunan tarafin
beklentilerini nasil karsilayabilecegi ile ilgili bir kani, fikir ortaya konulmasi
problemin tanimlanma faaliyetini igerir.

2. Veri Toplanmasi: Ongoriiniin yapilabilmesi igin problemin ¢oziimiinde yer alacak
degiskenler ile ilgili kayitlara ulasilmasi gerekmektedir veri toplama faaliyeti bu
kayitlara ulagilmasidir.

3. Veri Analizi: Kullanilacak 6ngorii modeli i¢in en énemli ilk adim olan veri analizi
faaliyetinde veri setinin grafigi incelenerek veri setinde trend, mevsimsellik,
kirilmalar, sapan degerler gozlemlenir.

4. Model’in Se¢imi ve Kurulmasi: Bu asamada modellerin se¢imi yapilarak segilen
modellerin parametrelerini belirlemek amaciyla modellerin tahminlemesi yapilir.

5. Model Gegerleme: Modellerin parametlerinin belirlenmesinin ardindan modellerin
performanslarinin izlenerek 6ngdrii modellerinin degerlendirilmesi gerekmektedir
bu asamada modellerin performanslari izlenerek modeller ile ilgili degerlendirme
yapilmaktadir.

6. Ongorii Modelinin Yerlestirilmesi: Modelin performansinin gdzlenmesinden sonra
model ile 6ngdriiniin yapilmas1 6ngorii talebinde bulunanlar i¢in dngoriilerin elde
edilmesi 6ngorii modelinin yerlestirilmesi faaliyetinde yapilmaktadir.

7. Ongoriisii Yapilan Modelin Performansinin Izlenmesi: Ongoriiler yapildiktan sonra
elde edilen sonuclarin gerceklesen degerle ne kadar uyum i¢inde oldugu model
gecerlemede modelin gosterdigi performansin hala gegerli olup olmadigi 6ngorii

modelinin performansinin izlenmesi asamasinda yapilmaktadir.
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4.2. Konteyner Tasimacihgi, Ekonomi, Limanlar ve Ongorii

Tasima aglarinin kilit noktas1 olarak limanlar navlun hareketlerinde tasima modlar1 arasinda
merkez gibi hareket ederken (Patil ve Sahu, 2016) 6zellikle son yillarda TEU bazinda
Olgiilen ve diinya ticaretinin artmasinin temellerini atan konteyner tagimaciligi ile de
limanlar lojistik zincirlerin 6nemli baglant1 noktalarindan biri haline gelmistir (Schulze ve
Prinz, 2009, Twrdy ve Batista, 2016 ).

Konteyner operasyonlarinin yapildigi konteyner limanlar1 konteyner tasimaciliginin
artmasindan 6nemli derece etkilenmektedir. Bu etki limanlarda hem operasyonel olarak hem
de limanlarin gelecekte ihtiya¢ duyduklar alt yap1 gereksinimleri olarak ortaya ¢ikmaktadir

(Mak ve Yang, 2007).

Konteyner tasimaciligina neredeyse tiim mal gruplari i¢in tercih edilebilen bir tasima formu
olarak rastlamak miimkiin iken (Mak ve Yang, 2007) bu mal gruplarinin akis1 mallarin ¢ikis
ve varig noktalarinda meydana gelen ekonomik faaliyetlerin dogrudan sonucudur (Amoako,
2002). Mal gruplarindan beslenen ¢ikis ve varig noktalarmin beslendigi alan limanin
hinterland1 olarak ifade edilirken, hinterlandda go6zlemlenen ekonomik faaliyetler,
ekonomideki gelismeler konteyner terminallerinin artan miktarda kullanilmasinda etkilidir.
Giinlimiizde konteyner ile tagsinan mallarin artmasindan dolay1, konteyner terminalleri biiyiik

olgtide kullanilmaktadir (Gosasang, Yip ve Chandraprakaikul, 2018).

4.2.1. Konteynere olan talep hakkindaki bilginin 6nemi

Konteynere olan talep hakkindaki bilgi limanlar i¢in olduk¢a énemli bir yer tutmaktadir.
Limanlar insa maliyetleri olduk¢a yliksek oldugu i¢in ve sorun olmasi durumunda ya da
limana talep olmamasi durumunda limani baska bir limana doniistirmek oldukga zor
oldugundan dolay: liman maliyetleri batik maliyet olarak nitelendirilmekte ve geri doniisii
cok zor olmakta hatta geri doniistiiriilemez olabilmektedir. Maliyetlerin yaninda bir bagka
problem de liman insalarinin uzun siirmesi ve bu siire boyunca limanlara ulasimin olmamasi
ya da sinirli olmasidir (Peng ve Chu, 2009, Chen ve Chen, 2010). Bahsedilen sorunlardan
dolay1 limanlarin planlama ve gelistirilmelerinde, projelerin degerlendirilmesinde giivenilir,
dogru sistematik analiz ve yiik ongoriisii olduk¢a dnemlidir (Syafi’i, 2006, Patil ve Sahu,
2016).
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Yapilan dogru ve giivenilir yiik dngdriileri ile gelecek talebi en iyi sekilde karsilamak igin,
planlayicilarin limanin i¢indeki ve disindaki var olan altyapiyr degerlendirmeleri ve
degerlendirme sonucunda gerekli adimlar1 atmalar1 limanlar1 geri dondiiriilemez zaman ve
yatirim maliyetlerinden kurtama noktasinda énem teskil etmektedir (Patil ve Sahu, 2016).
Bu yiizden liman otorite ya da karar vericilerin ticaret hacmi ya da yiik trafiginin ongoriisii

ile ilgili glivenli bir yol bulmalart sarttir (Gokkus, Yildirim ve Aydin, 2017).

4.2.2. Ulke ve liman yonetimi boyutunda Konteyner ongériisiiniin 6nemi

Konteyner hacminin dngoriimii mikro diizey olarak ifade edilen limanlar1 yoneten sirketler
bazinda ve makro diizey olarak ifade edilen ulastirma bakanlig1 bazinda ayr1 ayr1 6neme
sahiptir. Mikro diizeyde liman sirketleri olarak diisiiniildiigiinde sirketlerin operasyon,
pazarlama, finans, muhasebe gibi fonksiyonlarinda gelecekle ilgili genisleme, yenileme
yatirimlarinda konteyner hacmi ongoriileri ile en 6nemli girdi olarak karsilasilmaktadir.
Makro diizeyde yani ulastirma bakanlig1 seviyesinde konteyner hacmi 6ngoriisii bolgesel ve

ulusal tagima planlari i¢in temel olur (Chou ve digerleri, 2008).

Konteyner terminallerinin yonetiminde giderek artan oranda 6nemli bir rol oynayan
konteyner ¢iktisinin 6ngoriisii (Mak ve Yang, 2007) kisa ve orta vadeli karar olarak ifade
edilen taktiksel ve operasyonel kararlarda da liman yoneticilerine katki saglamaktadir.
Taktiksel ve operasyonel kararlar limanda operasyon planlama kararlari, liman ekipmanlarin
dagitim1 programlanmasi gibi kararlar1 kapsamaktadir. Bu durum konteyner hacminin
tahmininin liman yoneticilerine sadece stratejik karar alma noktasinda yol gostermediginin

ifadesidir (Xie, Zhang ve Wang, 2017).

Konteyner hacminin 6ngoriisiinii sadece liman otoritesi ve ulastirma bakanligi yani devlet
kurumu boyutunda degerlendirmek ¢ok dogru degildir. Ciinkii bu durumdan 6zellikle ytik
hacmindeki degisimlerden liman paydaslari olan gemi sahipleri, gemi operatorleri, kiracilar
ve iligkili taraflar da etkilenir. Bu durum limanlara operasyonel verimlilik olarak yansirken
liman paydaslarima sermaye karliligt olarak yansimaktadir. Bu yiizden yiik c¢iktis
Oongoriimiiniin makro ve mikro diizeyde arastirmalarin merkezinde olmasi sasilacak bir

durum degildir (Patil ve Sahu, 2017).
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4.3. Limanlarla Tlgili Yiik Tahminlerinde Kullanilan Yéntemler

Onceki bagliklarda sarf edilen ciimlelerden sonra bu konunun 6nemi daha cok
anlasilmaktadir ve konunun oneminden dolayr dogru giivenilir yiik hacmi 6ngoriisiiniin
aslinda 6nemli bir problem oldugu ortaya koyulmaktadir. Konuyla ilgili olan taraflar dogru

Ongorii igin ciddi gabalar sarf etmektedir (Xiao, Wang, Xiao, Xia ve Hu, 2017).

Limanlarin ¢iktilarini ifade eden veri setlerinin yapilari birbirlerinden farkli olmakla birlikte
uygulamda limanlarin farkli mevsimsel karakteristik 6zellikleri bulunmaktadir (Chou et al.,
2003; Peng, 2006; Xie ve digerleri, 2017). En kii¢iik ayrilabilen zaman dilimi yillik ve aylik
olarak ayrilan veri setlerinin uzunluklar1 10 ile 30 yil arasinda degismektedir (Xie ve
digerleri, 2017). Kapasite dagilimi yapan firmalar i¢in en biiyiik avantajlardan biri ¢eyreklik
yani iiger aylik verilerin kullanilmasinin sonucu olarak kontrol edilebilen zaman periyodu
icin mevsimsel etkilerin yakalanabilmesidir (Schulze ve Prinz, 2009). Limanlarin veri seti
ile ilgili dikkat ¢ekilmesi gerekilen bir nokta liman ¢iktilarinin bazi olaylardan etkilenmesi
ve bu etki sonucu kirilmalarin meydana gelmesidir. Kirilmaya sebep olan 6rneklere finansal
krizler, biiyiik Olcekli yiik transferleri, liman iscilerinin greve gitmesi gibi durumlar

verilebilmektedir (Xie ve digerleri, 2017).

Limanlardaki yiik akisi ile ilgili 6ngoriilerde bulunulurken nitel ve nicel olmak {izere iki
metot kullanilmaktadir. Nicel metotlar istatistiki verilerden kaynakli olarak uygulanmasinin
yaninda nitel metotlara gore daha hassa ve objektif olduklar1 i¢in nicel metotlara gore
giderek daha ¢ok ilgi gormektedirler (Xiao ve digerleri, 2017). Nicel metotlarda tarihsel
verilerden yaralanilarak matematiksel istatistiksel metotlar uygulanarak 6ngorii yapilirken,
Delphi gibi metotlar1 igeren nitel metotlarda, tarih verilerin varligindan yaralanmanin
yaninda konu ile ilgili kisilerin bilgi tecriibe ve analizlerinden faydalanilmaktadir. Nitel

metotlar nicel metotlara gore siibjektif ve yilizeyseldir (Zhang, Huang ve Zhao, 2013).
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4.4. Limanlarla Tlgili Yiik Tahminlerinde Yapilan Calismalar

Limanlarda 6ngorii ile ilgili ilk caligmalara 1980’11 yillardan itibaren rastlanmaktadir. Yillara
gore siralanan ¢alismalarin yer aldig1 Cizelge 4.1 calismalarda kullanilan yontemleri ve
caligmalarin uygulandigi limanlar gostermektedir. Bir¢ok calismada en dogru tahmini elde
edebilmek i¢in birgok yontem uygulanmig ve kiyaslama kistaslarina gore en iyi olan yontem
belirlenmis ve ileriye yonelik tahminler bu yontem tizerinden yapilmistir. Cogu ¢alisma tek
bir yontem igerse de bazi ¢alismalar birkag yontemin birlesmesiyle olusan karma metottan
olusmaktadir. Mo ve digerleri (2018), 6ngdrii icin sadece tek bir yontemin kullanildigi
modelleri zaman serisi modelleri, nedensellik analizi modelleri ve dogrusal olmayan
dinamik 6ngorii modelleri olmak {izere li¢ sinifa ayirmaktadir. Calismada bu siniflamaya

uyularak yapilan ¢aligmalar incelenmistir.

4.4.1. Zaman serisi modellerinin kullanildig1 calismalar

Zaman serisi modelleri iistel diizlestirme (ES), Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama
(ARIMA), Mevsimsel Otoregresif Timlesik Hareketli Ortalama (SARIMA), Vektor
Otoregresyon (VAR) , Klasik Ayristirma Modeli ve Grey Modeli igermektedir (Mo ve
digerleri, 2018). Klein ve Verbeke’nin (1987) Antwerp limaninda aylik verilerle tek
degiskenli zaman serisi kullanarak yaptiklar1t Antwerp limanindaki ¢alismalarinda dncellikle
Box-Jenkins analizi kullanmislar sonrasinda transfer islevi modelini kurup ilerlemisledir.
Gooijer ve Klein (1989) tarafindan Antwerp limanindaki ¢elik trafigi akisi i¢in yapilan bir
baska calismada cok degiskenli zaman serisi modeli kullanilmis ve bu model ¢elik trafigi
akist icin bu modelin kullanish bir ara¢ oldugunu gostermistir. Ayrica bu modelin liman

planlayicilarinin kisa donemli tahminleri i¢in ¢ok yardimci olacagi vurgulanmistir.

Ozellikle ARIMA ve mevsimsellik eklenerek olusturulan SARIMA modellerine
caligmalarda sikc¢a rastlanmaktadir. Bu calismalardan biri de Klein’nin (1996) Antwerp
limaninda yaptig1 calismadir. Klein ¢aligmasinda ARIMA, SARIMA ve Donilisim ve
miidahalenin olmadigi Mevsimsel Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama (SARIMANT)
modellerinin karsilastirmasini yapmustir. Calismada asil amag¢ Ongoriiler yapilirken
kullanilan doniisiim ve miidahalenin yararliligmi ortaya koymaktir. Caligmanin sonucu
olarak uygun doniisiim ve miidahalenin oldugu durumlarda 6ngorii performansinda dikkate

deger artisin oldugu ortaya konmustur.



Cizelge 4.1. Ongorii ile ilgili yapilan calismalarda uygulanan yontemler ve ¢aligmalarm uygulandigi limanlar

Yil Yazar(lar) Yontem Uygulama Yer(ler)i
1987 Dagenais M. G. ve Martin F. Yazarlarin 6ng6rii yontemi uluslararas: ticarette genel egilimler, Montreal Liman1
emtia etkisi, ticari ortak etkisi, koyteynerizasyon etkisi ve
hinterlant etkisi gibi farkl: etkileri gz 6niine almaktadir.
1987 Klein, A. ve Verbeke, A. Transfer islevi ile Box-Jenkins Metodu Antwerp Limani
1989 Gooijer de, J. G. ve Klein, A. Cok Degiskenli Zaman Serisi Modeli Antwerp Limani
1996 Klein, A Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama (ARIMA), Mevsimsel ~Antwerp Liman1
Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama (SARIMA), Doniisim
ve Miidahalenin Olmadigt Mevsimsel Otoregresif Tiimlesik
Hareketli Ortalama (SARIMANT) (Karsilagtirma)
2001 Fung, K. F. Yapisal Vektor Hata Diizeltme Modeli (VECM) Hong Kong Limant
2001 Veenstra, A. W., ve Haralambides, H. E. Vektor Otoregresyon (VAR) Ana Ticaret Rotalart (Ham petrol, demir cevheri,
tahil ve komiirlin ana ticaret rotalarindaki akiginin
tahmin edilmesi)
2002 Amoako, J. Dinamik Ekonometrik Model ve Otoregresif Tiimlesik Hareketli ~ Avustralya’daki tiim limanlar
Ortalama (ARIMA)
2002 Fung, M. K. Yapisal Hata Diizeltme Modeli (ECM) Hong Kong Konteyner Terminalleri
2003 Seabrooke, W., Hui, E. C., Lam, W. H., ve Wong, Regresyon Analizi Hong Kong Limant

G. K.
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Cizelge 4.1. (Devam)Ongorii ile ilgili yapilan ¢alismalarda uygulanan yéntemler ve calismalarin uygulandigi limanlar

Yil Yazar(lar) Yontem Uygulama Yer(ler)i
2004 Hui, E. C., Seabrooke, W., ve Wong, G. K. Es biitiinlesik Hata Diizeltme Modeli Hong Kong
2004 Lam, W. H. K., Asce, M., Ng, P. L. P., Sinir Aglari (NN), Regresyon Analizi (Karsilastirma) Hong Kong
Seabrooke, W., ve Hui, E. C. M.
2005 Guo, Z., Song, X., ve Ye, J. Dogrusal Zaman Serisi Modeli, Lojistik Fonksiyon, Orijinal Grey ~ Cin Liman1
Modeli (GM(1,1)), Diizeltilmis Kalintili Grey Verhulst Modeli
(GVM), Fourier ile diizeltilmis kalintili Grey Verhulst Modeli
(Karsilagtirma)
2006 Syafi’i, S Vektor Hata Diizeltme Modeli (VECM) Endonezya
2007 Mak, K. L., ve Yang, D. H. Yaklasik En Kiigiik Kareler Destek Vektor Makinas1 (ALSSVM), Hong Kong
Destek Vektor Makinasi (SVM), En Kiiciik Kareler Destek Vektor
Makinasi (LSSVM), Radyal Bazli Fonksiyon Sinir Ag1 (RBF-NN)
(Karsilastirma)
2007 Liu, C. J., & Zhang, Q. N. Geri Yayinimli (BP) Sinir Agi Belirtilmemis
2007 Liu, Z., L. Ji, Y. Ye, and Z. Geng. Radyal Bazli Fonksiyon Sinir Agi1 (RBF-NN) Shanghai Limani
2008 Chou, C. C,, Chu, C. W,, & Liang, G. S. Degistirilmis Regresyon Modeli Tayvan (Tayvan’in ithal konteynerlerini dikkate
almaktadir)
2008 Li, J., Chen, Y., ve Cui, X. Dogrusal Ustel Diizlestirme Modeli, Basit Hareketli Ortalama Cin Limanlari

metodu ve Elman Ag1 (Karma Model)
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Cizelge 4.1. (Devam)Ongorii ile ilgili yapilan ¢alismalarda uygulanan yontemler ve ¢alismalarin uygulandigi limanlar

Yil Yazar(lar) Yontem Uygulama Yer(ler)i

2009 Peng, W. Y., ve Chu, C. W. Klasik Ayristirma Modeli, Trigonometrik Regresyon Modeli, Keelung, Taichung ve Kaohsiung Limanlar1
Mevsimsel Kukla Degiskenli Regresyon Modeli, Grey Model,
Karma Grey Model, ve Mevsimsel Otoregresif Tiimlesik Hareketli
Ortalama (SARIMA) (Karsilastirma)

2009 Schulze, P. M., ve Prinz, A. Mevsimsel Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama (SARIMA)  Almanyadaki Limanlar
ve Holt-Winters Ustel Diizlestirme Modeli (Karsilastirma)

2010 Chen, S. H., ve Chen, J. N. Genetik Programlama, X-11 ve Mevsimsel Otoregresif Tiimlesik  Kaohsiung Liman Keelung Limani, ve Taichung
Hareketli Ortalama Modeli (SARIMA) (Karsilastirma) Liman

2011 Diaz, R., Talley, W., ve Tulpule, M. The Tioga Grup Metodu, Birlesmis Milletler Metodu ve Winters ~ Amerika Birlesik Devletleri Konteyner Limanlari
Metodu (Karsilastirma)

2011 Shin, C. H., & Jeong, S. H. Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama (ARIMA), Yapay Sinir ~ Belirtilmemis
Ag1 (ANN), ve ARIMA ve ANN ‘nin Birlestirilmesi/Karma
Model. (Ugiiniin karsilastiriimasi)

2011 Gosasang, V., Chandraprakaikul, W., ve Sinir Aglari-Cok Katmanli Algilayict (MLP) and Dogrusal Bangkok Limani

Kiattisin, S. Regresyon (Karsilastirma)

2011 Goulielmos, A.M. ve Kaselimi, E. Yeniden Boyutlandirilmig Aralik Analizi (Rescaled Range Pire Limani
Analysis)

2012 Van Dorsser, J. C. M., Wolters, M., ve Van Wee, Sistem Dinamikleri Modeli, Nitel Ongérﬁ, Sebep-Sonug Iliskisi Le Havre — Hamburg Bolgesi

G.P. (Siraly)
2013 Ping, F. F., ve Fei, F. X. Geri Yaymimli (BP) Sinir Agi ve Genetik Algoritma (GA- Guangdong

BP)(Karma Model)




Cizelge 4.1. (Devam)Ongorii ile ilgili yapilan ¢alismalarda uygulanan yontemler ve ¢alismalarin uygulandigi limanlar

Yil Yazar(lar) Yontem Uygulama Yer(ler)i
2013 Chen, C. P., Liu, Q. J., & Zheng, P. Grey Markov Modeli Fujian Limani
2013 Tian, X., Liu, L., Lai, K. K., ve Wang, S. Mevsimsel Otoregresif Timlegik Hareketli Ortalama Modeli Hong Kong Limani
(SARIMA), Vektor Otoregresyon (VAR) ve Radyal Bazl
Fonksiyon Sinir Ag1 (RBF-NN) (Karma Model-TEI@])
2013 Tiir, R., Kiigtikosmanoglu, A, & Dogrusal Regresyon Modeli ve Bulanik Sinir Ag1 (Kargilastirma)  Antalya Limant
Kiigiikosmanoglu, O.
2013 Twrdy, E., ve Batista, M. Markov Zinciri Modeli Koper, Trieste, Venedik, Ravenna ve Rijeka
Limanlar
2013 Zhang, C., Huang, L., ve Zhao, Z. Grey Ongérii Modeli ve Lojistik Biiyiime Egrisi (Karma Model) Cin
2013 Xie, G., Wang, S., Zhao, Y., & Lai, K. K. Mevsimsel Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama Modeli-En  Shanghai Limani ve Shenzhen Liman
Kiiciik Kareler Destek Vektor Regresyonu (SARIMA-LSSVR),
Mevsimsel Ayristirma Modeli/X-12-ARIMA - En Kiigiik Kareler
Destek Vektor Regresyonu (SD-LSSVR), Klasik Ayristirma
Modeli- En Kiiciik Kareler Destek Vektér Regresyonu (CD-
LSSVR) (Karsilagtirma)
2014 Twrdy, E., & Batista, M. Markov Zinciri Modeli Koper, Trieste, Venice, Ravenna ve Rijeka
Limanlari
2014 Dragan, D., Kramberger, T., & Intihar, M. Holt-Winters Ustel Diizlestirme Modeli, Klasik Ayristirma Kuzey Adriyatik Limanlari: Koper (Slovenya),

Metodu ve Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama Modeli
(ARIMA)

Venedik, Trieste ve Ravenna (ltalya)
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Cizelge 4.1. (Devam)Ongorii ile ilgili yapilan ¢alismalarda uygulanan yontemler ve calismalarin uygulandigi limanlar

Yil Yazar(lar) Yontem Uygulama Yer(ler)i
2014 Min, K. C., & Ha, H. K. Mevsimsel Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama Modeli Kore Limanlart
(SARIMA), Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama Modeli
(ARIMA) (Karsilastirma)
2014 Shu, M. H,, Nguyen, T. L., HSU, B., Lu, C., & Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama Modeli (ARIMA), Grey Hong Kong Limani ve Kaohsiung Liman1
Huang, J. C. Model ve bu iki modelin kalintilarinda Fourier ile degisiklik
uygulanmastyla olusan modeller (Karsilastirma)
2015 Akar, O., & Esmer, S. Coklu Regresyon Analizi Tiirkiye’deki Konteyner Terminalleri
2015 Geng, J., Li, M. W., Hong, W. C., Zheng, T. J., Parametre Projeksiyon [zleme Regresyon Modeli (Parameter Shanghai Limani
Niu, X. Y., & Ma, S. L. Projection Pursuit Regression (PPPR))
2015 Huang, A, Lai, K., Li, Y., & Wang, S. Projeksiyon Izleme Regresyonu (Projection Pursuit Regression Qingdao Limani
(PPR)) ve Genetik Programlama (GP) Algoritmasi PPR-
GP(Karma Model), Geri Yaymnimli Yapay Sinir Aglari (BP-
ANN), Mevsimsel Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama
Modeli (SARIMA), Standart Projeksiyon Izleme Regresyonu
(Projection Pursuit Regression (PPR))
2016 Mohamed Ismael, H., & Vandyck, G. K. Ustel Diizlestirme Modeli, Grey Model, Dogrusal Regresyon Doraleh Konteyner Limani
Modeli ve Bu modellerin kombinasyonlar1 (Karsilastirma)
2016 Patil, G. R., & Sahu, P. K. Tek Degiskenli ve Cok Degiskenli Toplamsal Regresyon Modeli Mumbai Limant
ve Zaman Serisi Modeli (Karsilagtirma)
2016 Chen, Z., Chen, Y., & Li, T. Pearl Egrisi Modeli, GM(1,1) ve Karesel Ustel Diizlestirme Dalian

Modeli (Karma Model)
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Cizelge 4.1. (Devam)Ongorii ile ilgili yapilan ¢alismalarda uygulanan yontemler ve ¢alismalarin uygulandigi limanlar

Yil Yazar(lar) Yontem Uygulama Yer(ler)i
2016 Twrdy, E., & Batista, M. Markov Zinciri Yillik Biiyiime Orani Modeli, Zaman Serileri ~ Koper, Trieste, Venedik, Ravenna, and Rijeka
Trend Modeli, Dénemsellik Terimli Zaman Serileri Trend Modeli
(Karsilagtirma)
2016 Sengoniil, G., & Esmer, S. Regresyon Modeli Karadeniz’de Konteyner Ellecleyen Limanlar
2017  Gokkus, U., Yildinim, M. S., & Aydin, M. M. Yapay Sinir Aglari/Yapay Ar1 Kolonisi (ANN-ABC), Yapay Sinir  Istanbul, Izmir, ve Mersin Limanlar
Aglari/ Levenberg-Marquardt Algoritmalar1 (ANN-LM), Coklu
Dogrusal Olmayan Regresyon Modeli/Genetik Algoritma (MNR-
GA), En Kiicik Kareler Destek Vektor Makinast (LSSVM)
(Karsilagtirma)
2017 Xiao, Y., Wang, S., Xiao, M., Xiao, J., & Hu, Y. Sinir Aglar1 ve Kesikli Dalgacik Teknigi (TEI@I metodolojisi Tianjin Limani
temelinde Karma Ongérii Modeli)
2017 Pang, G., & Gebka, B. Mevsimsel Otoregresif Timlesik Hareketli Ortalama Modeli  Tanjung Priok Limani
(SARIMA), Toplamsal Mevsimsel Holt-Winters (ASHW),
Carpimsal Mevsimsel Holt-Winters (MSHW), Vektér Hata
Diizeltme Modeli (VECM) (Karsilagtirma)
2017 Patil, G. R., & Sahu, P. K. Dinamik Regresyon Modeli Hindistan’daki Ana Limanlar: Kolkata, Paradip,
Visakhapatnam, Chennai, Tuticorin, Cochin, New
Mangalore, Mormugao, Mumbai,
JNPT ve Kandla
2017 Xie, G., Zhang, N., & Wang, S. Veri Niteliginin Analizi (Data Characteristic Analysis / DCA) ve  Singapore Limani ve Los Angeles Limani

En Kiiciik Kareler Destek Vektér Regresyonu (LSSVR) (Karma
Model)
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Cizelge 4.1. (Devam)Ongorii ile ilgili yapilan ¢alismalarda uygulanan yontemler ve calismalarin uygulandigi limanlar

Yil Yazar(lar) Yontem Uygulama Yer(ler)i
2017 Intihar, M., Kramberger, T., & Dragan, D. Dinamik Faktdér Analizi ve Dissal Degiskenli Otoregresif Koper Limani
Tiimlesik Hareketli Ortalama Modeli (ARIMAX)
2017 Rashed, Y., Meersman, H., Van de Voorde, E., & (Mevsimsel) Otoregresif —Tiimlesik Hareketli Ortalama Antwerp Limani
Vanelslander, T. ((S)ARIMA), Miidahale Analizinin oldugu (Mevsimsel)
Otoregresif ~ Tumlesik  Hareketli Ortalama  ((S)ARIMA-
Intervention Analysis), Digsal Degiskenli Otoregresif Tiimlesik
Hareketli Ortalama Modeli (ARIMAX) (Karsilastirma)
2017 Yildirim, M. S., Gékkus, U. ve Aydin, M. M. Yapay Sinir Aglar1 - Yapay Ar Kolonisi (ANN-ABC), Geri Belirtilmemis
Yaymiml Yapay Sinir Aglar1 (ANN-BP) ve Coklu Dogrusal
Regresyon (MLR) (Karsilagtirma)
2018 Farhan, J., & Ong, G. P. Mevsimsel Otoregresif Timlesik Hareketli Ortalama Modeli  Antwerp, Buenos Aires, Busan, Callao, Durban,
(SARIMA) Hamburg, Hong Kong, Jeddah, Kaohsiung, Long
Beach, Los Angeles, Melbourne, New York,
Rotterdam, San Antonio, Santos, Shanghai,
Singapore, Veracruz, Yokohama
2018 Mo, L., Xie, L., Jiang, X., Teng, G., Xu, L., & Veri Islemenin Grup Metodu (GMDH)(Karma Model): Xiamen ve Shanghai Limanlar
Xiao, J. Mevsimsel Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama Modeli
(SARIMA), Geriye Yayilimli (BP) Sinir Aglari, Destek Vektor
Makinast (SVM), Genetik Programlama (GP)
2018 Gosasang, V., Yip, T. L., & Chandraprakaikul, W.  Delphi Metodu, Vektor Hata Diizeltme Modeli (VECM) Bangkok Limani
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Avustralya’nin uluslararast konteyner ticaretini, dinamik ekonometrik model (¢ok terimli
dagitilmis gecikme modelleri) ve ARIMA modeli olmak iizere iki farkli model kullanarak
analiz eden Amoako (2002) ger¢ek konteyner miktarlarini kullanarak (40°lik konteyner 2
TEU olarak degil tek konteyner olarak diisiiniilmistiir) artan 40’lik konteynerlerin
kullaniminin etkisini modellemeyi amacglamistir. Calismanin sonunda Amoako ticaretin
yiikselebilecegini ancak artan 40’lik konteyner kullaniminin kullanilan konteyner miktarini
diigiirecegi sonucuna ulagsmis ve bu sonucun farkl tiirde yatirim yapma konusunda liman

planlamacilari i¢in 6nemli oldugunu vurgulamistir.

Ozellikle aylik verilerdeki mevsimsel hareketleri hesaba katan Schulze ve Prinz’in (2009)
caligmalarinda Alman limanlarindaki konteyner aktarmalarinin 6ngoriisiinii yapmak icin
Holt-Winters Ustel Diizlestirme Modeli ile SARIMA modelini karsilastirmistir.
Karsilastirma sonucunda SARIMA modeli Holt-Winters Ustel Diizlestirme modelinden
daha iyi performans sergilemistir. Yapilan tahminleme ise Almanya’nin konteyner
elleclemesinin ozellikle Asya ve Avrupa i¢in giicli bir sekilde artacagini gosterirken
Almanya ile Kuzey Amerika arasindaki aktarmalarin 2008’in sonuna kadar oldukea kiigiik

artislar sergileyecegini gostermistir.

Holt-Winters Ustel Diizlestirme modelinin kullanildig1 Dragan, Kramberger ve Intihar’in
(2014) calismas1 bu modeli ARIMA ve Klasik Ayristirma Metodu ile kiyaslamaktadir.
Calismada Kuzey Adriyatik Limanlari olan Slovenya’da yer alan Koper limant ile Italya’da
yer alan Venedik, Trieste ve Ravenna limanlarinin on yillik ¢eyreklik verileri kullanilmistir.
Calismada hangi liman olduguna bakilmaksizin yani her liman i¢in en iyi model ARIMA

modeli olmustur.

Calismalarinda Kore limanlar1 i¢in ARIMA ve SARIMA modellerini karsilastiran Min ve
Ha (2014) 1994’ten 2010’a kadarki kismi kapsayan ceyreklik verileri kullanmistir.
Calismada ceyreklik verilerle kisa donemli talep tahmini icin yeni yontem gelistiren ikili

caligmalarinda 6ngorii modeli olarak SARIMA modelinin iistiinliiglinii ortaya koymustur.
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Shu, Nguyen, Hsu, Lu ve Huang (2014) Hong Kong ve Kaoshsiung limanlari i¢in hem yiik
hem de konteyner ¢iktilarinin 6ngdriisiinii Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama Modeli
(ARIMA), Grey Model ile yapmis ve bu iki modelin dogrulugunu arttirmak igin
kalintilarinda Fourier ile degisiklik yapmistir. Calismanin sonucu Fourier ile degisiklik

yapilmis ARIMA modelin Grey modelden ¢ok daha iyi oldugunu ortaya koymustur.

Zaman serilerinin yer aldigi bir bagka karsilastirmali ¢alisma Pang ve Gebka (2017)
tarafindan yapilmistir. Pang ve Gebka calismalarinda Mevsimsel Otoregresif Tiimlesik
Hareketli Ortalama Modeli (SARIMA), Toplamsal Mevsimsel Holt-Winters (ASHW),
Carpimsal Mevsimsel Holt-Winters (MSHW) ve Vektér Hata Diizeltme Modellerini
(VECM) Endonezya’nin en biiyiik limani olan Tanjunk Priok limaninin konteyner ¢iktilarini
ongorii amagl kullanmistir. Calismada MSHW tiim konteyner ¢iktilari i¢in en dogru sonucu

iiretirken VECM terminaller i¢in en dogru sonucu liretmistir.

Calismalarinda ayrica zaman serileri ile konteyner ¢iktilarinin 6ngoriimlemesinde
makroekonomik gostergelerin etkisini inceleyen Intihar, Kramberger ve Dragan’in (2017)
oncelikli amac1 Slovenya’nin Koper limani i¢in etkin 6ngdrii modeli olusturmaktir. Bu
amaglara ulasabilmek igin arastirmacilar Oncelikle dinamik faktorleri yani gozlemleri
etkileyen makro degiskenleri bulup sonrasinda bu dinamik faktorleri temel alarak Dissal
Degiskenli Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama Modeli (ARIMAX) olusturmuslardir.
Calisma 0ngorii modelinde makroekonomik gostergeleri (gayri safi yurtigi hasila, ihracat,
ithalat, satin alma gilicii degeri ve issizlik orani) kullanmanin 6ngdriiniin dogrulugunu

arttirdigini gostermistir.

Rashed, Meersman, Van De Voorde ve Vanelslander (2017) tarafindan yapilan ¢aligmada
(Mevsimsel) Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama ((S)ARIMA), Miidahale Analizinin
oldugu (Mevsimsel) Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama ((S)ARIMA-Intervention
Analysis) ve Dissal Degiskenli Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama Modelleri
(ARIMAX) karsilastirilmistir.  Calismanin  amact  gelecekteki talebin kisa siireli
dalgalanmalarinin belirsizligi ve degiskenligi ile basa ¢ikabilecek planlama araci
saglayabilmektir. Bu amag¢ icin Antwerp limanmin aylik verilerinden yararlanilmistir.
Calismada ongorii performansinda Mevsimsel Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama
Modeli, miidahale analizinin oldugu Mevsimsel Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama

Modelini geride birakmistir ve ARIMAX 6ngoériimlemede en 1yi model olmustur.



69

Tahmin yontemi olarak SARIMA modelinin kullanildig: bir bagka ¢alisma olan Farhan ve
Ong’un (2018) ¢alismas1t Antwerp, Buenos Aires, Busan, Callao, Durban, Hamburg,
Hong Kong, Jeddah, Kaohsiung, Long Beach, Los Angeles, Melbourne, New York,
Rotterdam, San Antonio, Santos, Shanghai, Singapore, Veracruz, Yokohama
limanlarindan olusan yirmi limanm1 kapsamaktadir. Calismada her limanin zaman serisi
davranislart izlenmis ve her liman icin SARIMA modeli ile kisa donemli 6ngdriimleme
yapilmistir ve bu 6ngoriimle sonucunda limanlarin etkinliklerini, kapasitelerini ve pazar
paylarim1 arttirmak i¢in birgok strateji Onerilmistir. Bu stratejiler isletme is giicl
uygulamalarinin arttirtlmasi, 6zgiin teknolojilerin  kurulmasi, terminallerin yeniden

yapilandirilmasi ve genislemesi gibi uygulamalari icermektedir.

Veenstra ve Haralambides (2001) ham petrol, demir cevheri, tahil ve komiiriin ana ticaret
rotalarindaki akisinin uzun donemli Ongdriisiinii yapabilmek i¢in vektdr otoregresyon
(VAR) modeli kullanmis ve deneysel sonuglar modelin oldukga kiiciik tahmin hatalari ile

Ongorii yapabildigini gostermistir.

Fourier ile diizeltilmis kalintili Grey Verhulst Modelinin etkinligini gostermek i¢in Guo,
Song ve Ye (2005) ¢alismalarinda Dogrusal Zaman Serisi Modeli, Lojistik Fonksiyon,
Orijinal Grey Modeli (GM(1,1)), Diizeltilmis Kalintili Grey Verhulst Modeli (GVM) ve
Fourier ile diizeltilmis kalintili Grey Verhulst Modelini Cin limaninin konteyner ¢iktisinin
ongoriisiinde kullanmistir. Calismanin deneysel sonuglar1 Fourier ile diizeltilmis kalintili
Grey Verhulst Modelinin 6ngorii hatasinin diger modellerdeki 6ngorii hatalarindan daha

diisiik oldugunu gostermistir.

4.4.2. Nedensellik analizinin kullamildig1 ¢calismalar

Nedensellik analizi modelleri regresyon ve esneklik katsayi analizlerini igermektedir (Mo ve
digerleri, 2018). Regresyon temelli modeller standart eklemeli dogrusal ve dogrusal olmayan
regresyon modellerini, hata diizeltme regresyonunu, logaritmik dogrusal regresyonu,
trigonometrik regresyonu, ¢ok degiskenli dogrusal regresyonu ve degistirilmis regresyon

modellerini igermektedir (Patil ve Sahu, 2017).
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Yaptig1 calismanin amaglarindan biri de Hong Kong ellegleme servislerine olan talebi
tahmin etmek icin sistematik bir bakis agis1 saglamak olan Fung (2002), bu amaca ulagmak
i¢in yapisal hata diizeltme modelini kullanmistir. Hiikiimet makamlar tarafindan agiklanan
ongoriilerden ¢ok daha dogru ongoriiler elde etmis ve gelecekteki talebi karsilayabilmek igin

yeni bir terminalin inga edilmesi gerektigi 6nerisinde bulunmustur.

Fung’un (2001) Hong Kong liman1 konteyner ¢iktis1 dngoriimlemesine yonelik bir baska
caligmasinda Vektor Hata Diizeltme Modeli ile 0ngorii yapmistir. Arastirmact c¢alisma
sonucunda hiikiimet makamlari tarafindan agiklanan ongdriilerden daha yiiksek dogruluga

sahip ongoriiler elde ederken yeni terminal ingas1 6nerisinde bulunmustur.

Seabrooke, Hui, Lam ve Wong (2003) calismalarinda Hong Kong limaninin gelisimi ve
yikiin gelisimini Ongdrebilmek igin regresyon analizi ara¢ olarak kullanmislardir.
Regresyonda bagimsiz degiskenler olarak ekonomik gostergeler kullanilmistir. Calismanin
sonuclar1 gostermistir ki Giliney Cin Bolgesi’ndeki siirekli artis komsu limanlarin varli§ina
ragmen Hong Kong limaninin yiik hacminin artmasina sebep olacaktir ancak bu artis siirekli
olmakla birlikte azalan miktarlarda olmasi beklenmektedir. Ayrica ¢aligma Hong Kong

limaninin bolgedeki rolii hakkinda da yorum yapmaktadir.

Hui, Seabrooke ve Wong (2004) tarafindan yapilan Hong Kong limanina yonelik bir baska
caligmada Es Biitiinlesik Hata Diizeltme Modeli kullanilmistir. Es biitiinlesik modelin
kullanilmasindaki temel amag serilerin duragan olmamasindan kaynaklanan sahte regresyon
olgusundan uzaklasabilmektir. Calismada ayrica Shenzhen limani ile Hong Kong limam
arasinda kiyaslama yapilmis ve artan yiik trafiginin Shenzhen limania dogru kaymasindan
s0z edilmis ancak Shenzhen limaninin tahminlemenin yapildigi on yillik siire zarfinda Hong

Kong limaninin yerini alamayacagindan soz edilmistir.

Konuyla ilgili bir bagka calisma Syafi’i (2006) tarafindan Endonezya’daki konteyner
ciktilarinin 6ngoriisiine yonelik yapilmistir. Arastirmaci ¢alismasinda Vektor Hata Diizeltme
Modelini kullanmis ve anlamli sonuglar elde etmis ve ortalama %11,69 yillik biiylime ile

2015 yilii¢in 18 712 042 TEU’luk konteyner ¢iktis1 tahmin etmistir.
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Chou ve digerleri (2008) Tayvan’in ithal konteynerler hacmini tahminlemek igin
degistirilmis regresyon modeli 6nermis ve bu modeli geleneksel regresyon modeli ile
karsilagtirmistir. Karsilastirma sonucunda degistirilmis regresyon modelinin tahminleme

hatas1 geleneksel yontemin tahminleme hatasindan daha az ¢ikmustir.

Van Dorsser, Wolters ve Van Wee (2012) calismalarinda Le Havre — Hamburg bolgesi igin
¢ok uzun donemli tahmin yapmak amaciyla yeni bir yontem gelistirmistir. Ongorii yontemi
Sistem Dinamikleri, Nitel Ongérii ve Nedensellik iliskisinin birlesmesine dayanmaktadir.
Ongérii sonucuna gore Le Havre — Hamburg bolgesindeki liman ¢iktilart yiizyilin ilk
yarisinda azalan miktarlarda artarken, yiizyilin sonuna dogru hacim sabit kalacak hatta

azalacaktir.

Patil ve Sahu (2017) Hindistan’daki ana limanlarin yiik taleplerini tahmin etmek igin
Dinamik Regresyon Modeli olarak bilinen model gelistirdiler. Ongérii sonuglarini hiikiimet
makamlar tarafindan yayinlanan sonuglarla karsilastiran aragtirmacilar, Kolkata, NPT ve
Kandla limanlari i¢in hiikkiimet makamlarinin sonuglarin1 daha iyimser oldugunu Paradip,
Visakhapatnam, Chennai, Tuticorin, Cochin, New Mangalore, ve Mumbai limanlar1 igin

ongoriilerin birbirine yakin oldugunu ifade etmektedir.

Gosasang ve digerleri (2018) tarafindan yapilan calismada nicel Vektor Hata Diizeltme
Modelinden 6nce nitel Delphi Metodu kullanilarak ekonomik faktorler degerlendirmeye
sunularak belirlenmistir. Verilerin toplanmasinin ardindan Vektor Hata Diizeltme Modeli ile
Bangkok limaninin ithal ihrag¢ konteyner ¢iktisi tahminlemesi yapilmistir. Asil amaclarindan
biri limanin konteyner terminallerinin gelecek planlama ve yonetimi ile ilgili bilgilendirme
olan c¢alismada konteyner terminalinin gelisimi ile ilgili li¢ ayr1 senaryo analiz edilip

degerlendirilmis ve en uygun secenek belirlenmistir.

4.4.3. Dogrusal olmayan modellerin kullanildig1 ¢aliymalar

Ekonomik modeller dogrusal varsayimlar iizerine insa edilirler, boyle olunca orijinal veri
setinin igerisinde yer alan dogrusal olmayan oriintiileri, dogrusal varsayim ile insa edilen
modeller tahmin edemez, bu durum 6ngdrii performansinin diigmesine neden olur (Xie ve

digerleri, 2017).
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Limanlardaki konteyner ¢iktilarinin zaman serilerinde dogrusal olmayan karakteristiklerin
tahminlenmesi i¢in yapay zeka modelleri kullanilir, yapay zeka modelleri Geri Yaymiml
(BP) Sinir Ag1 ve genetik programlamayi (GP) gibi modelleri igermektedir (Xie ve digerleri,
2017). Dogrusal olmayan dinamik 6ngorii modelleri ayrica yapay sinir aglarin1 (ANN), ve

Destek Vektor Regresyonunu (SVR) da igermektedir (Mo ve digerleri, 2018).

Mak ve Yang (2007) Hong Kong’da yaptiklar1 ¢caligmalarinda Yaklasik En Kiiclik Kareler
Destek Vektor Makinast (ALSSVM) modelini gelistirmis ve bu modeli Destek Vektor
Makinas1 (SVM), En Kiigiik Kareler Destek Vektor Makinasi (LSSVM) ve Radyal Bazli
Fonksiyon Sinir Ag1 (RBF-NN) modelleriyle karsilastirmiglardir. Hong Kong konteyner
ciktilarinin tahmininde iyi bir performans sergileyen model standart destek vektoér makinasi,
en kiiclik kareler destek vektor makinasi ve radyal bazli fonksiyon sinir ag1 gibi diger yapay
zeka ile 6grenme algoritmalarn ile karsilagtirildiginda yiiksek bilgisayimsal devir ve iyi

tahmin dogrulugu elde etmistir.

Ping ve Fei (2013) Guangdong iizerinden yaptiklar1 ¢aligmalarinda Geri Yaymimli (BP)
Sinir Agimi ve Genetik Algoritmay1 (GA) igeren modelleri birlestirerek GA-BP sinir aglari
modelini olusturmustur. Calismanin sonuglar1 gostermistir ki GA-BP sinir aglar1 modeli
daha yiiksek dogruluga sahiptir ancak geleneksel BP ag1 modelinden ¢ok daha fazla zaman

harcamaktadir.

Geng ve digerleri (2015) grubu tarafindan Shanghai limaninda yapilan ¢alismada verilerdeki
dogrusal olamama durumu ve dalgali sinyallerle bas edebilmek igin Parametre Projeksiyon
Izleme Regresyon Modeli (Parameter Projection Pursuit Regression (PPPR)) modeli
kullanilmigtir. Calismanin sonucunda diizensiz etkin genetik algoritmalarint (CEGA) da
icine alan PPPR — CEGA modeli olusturulmustur ve olusturulan model Geri Yayinimli Sinir
Ag1 (BPNN), geleneksel Akilli Projeksiyon Izleme Regresyon (SMART — PPR) ve Genetik
Algoritmali Projeksiyon Izleme Regresyon (PPR — GA) modelleri ile karsilastirilmistir.
Diger modellerde yer alan problemlerin ¢6ziimii olan model, liman ¢iktis1 tahmini igin

gecerli bir yontem olarak yerini almistir.
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Xiao ve digerleri (2017) tarafindan ¢alismalarinda Tianjin liman1 i¢in TEI@I| metodolojisi
temelinde Karma Ongorii Modeli olusturmustur. Calismada orijinal zaman serileri,
bilesenlerin mevsimsel analizi temelinde kesikli dalgacik teknigi kullanilarak farkli
bilesenlerine ayrilmis ve ayrilan bilesenler esnek dogrusal olmayan modelleme
kabiliyetinden dolay1r Radyal Bazli Fonksiyon Sinir Agi (RBF-NN) ile tahmin edilmistir.
Calismanin sonuglar1  kesikli dalgacik tekniginin kullanilmasmin aylik oynakligin
coziimlenmesi yetenegini gelistirdigi ve daha iyi performans sergiledigini ortaya koymustur.
Model 6zellikle mevsimsel oriintiilerdeki ve konjonktiir dalgalanmalardaki oynakligir daha

dogru sekilde secip almaktadir.

Xie ve digerleri (2017) calismalarinda bir¢ok dogrusal olmayan nitelik igeren karmasik
yapidaki verileri incelemis ve mevsimsel nitelikleri yakalayabilmek icin yaygin kullanilan
mevsimsel ayirma metodu olan X-12-ARIMA metodunu kullanmiglardir. Singapore ve Los
Angeles limanlarinin verilerine uygulanan calismada limanlardaki konteyner ¢iktilarinin
ayrisan bilesenlerini tahmin etmek i¢in ise En Kii¢lik Kareler Destek Vektér Regresyonu
(LSSVR) modelini kullanmis ve calisma sonuglarinda onerilen karma modelin diger

modellerden daha iyi performans sergiledigini ortaya koymuslardir.

4.4.4. Modellerin karsilastirildig1 calismalar

Zaman serisi modelleri, regresyon modelleri ve dogrusal olmayan modeller arasinda se¢im
yapilmasma dayanan bir¢cok c¢alisma bulunmaktadir. Calismalarda bazen iki farkli yapi
karsilagtirilirken bazen iicli de karsilastirmaya dahil edilmektedir. Bu c¢alismalardan biri
dogrusal olmayan model ile regresyon analizini karsilagtiran ve Hong Kong’da Lam, Asce,
Ng, Seabrooke ve Hui (2004) tarafindan yapilan ¢aligmadir. Sinir aglart modeli ile regresyon

analizini karsilastiran caligmada sinir aglart modeli regresyon analizinden iistiin ¢ikmustir.

Chen ve Chen (2010) Tayvan’da yer alan Kaohsiung, Keelung ve Taichung limanlariyla
ilgili 6ngodrii yapabilmek i¢in Genetik Programlama, X-11 ve SARIMA’y1 karsilastirmis ve
sonunda en iyi performansi sergileyen Genetik Programlamayi limanlarin 6ngoriisiinde

kullanmustr.
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Peng ve Chu (2009) konteyner ¢iktilarini en iyi tahminleyen modeli bulmak i¢in ¢iktiklar
yolda Klasik Ayristirma Modeli, Trigonometrik Regresyon Modeli, Mevsimsel Kukla
Degiskenli Regresyon Modeli, Grey Modeli, Karma Grey Modeli ve SARIMA modellerini
kullanmis ve modelleri Keelung, Taichung ve Kaohsiung limanlarina uygulamistir. Sonug
olarak mevsimsel degisimlere sahip konteyner ¢iktilarinin tahmininde Klasik Ayristirma
Modeli en iyi model olmustur. Keelung, Kaohsiung limanlari i¢in Klasik Ayristirma Modeli
en iyi model olurken Taichung limani igin Klasik Ayristirma Modeli ile birlikte SARIMA
modeli de en i1yi performansi gostermistir. Calismada SARIMA modelinin iyi performans

gostermemesinin nedeni olarak gozlemlerin sinirlt sayida olmasi gosterilmistir.

Calismalarinda Bangkok limaninin gelecekteki konteyner ¢iktilarin1 tahmin etmek i¢in sinir
aglar1 metodu ile dogrusal regresyon modelini karsilastiran Gosasang ve digerleri (2011)
¢ikan sonuglar 1s1ginda Sinir Aglari-Cok Katmanli Algilayici (MLP) metodunun Bangkok

limani i¢in en iyi yontem oldugunu ortaya koymustur.

Patil ve Sahu (2016) c¢alismalarinda Tek Degiskenli ve Cok Degiskenli Toplamsal
Regresyon Modeli ve Zaman Serisi Modellerin karsilastirmasini yaparak Mumbai limanina
gelen ve giden yliklerin tahminlemesini yapmay1 amaglamislardir. Calisma sonuglarina gore
cok degiskenli modellerin tek degiskenli modellere gore daha iyi performans gostermistir.
Regresyon modellerinin tahminleri zaman serileri modellerinin tahminlerine goére daha
lyimser tutum sergilemistir ve zaman serisi modelleri regresyon modellerine gére daha umut

verici bulunmustur.

4.4.5. Karma modellerin yer aldig1 ¢calismalar

Konteyner verilerinin zaman serileri genellikle karmasik bir yapiya sahiptir, boyle olunca
dogrusal varsayimlar temelinde tek degiskenli modeller ya da dogrusal olmaya dinamik
modeller genellikle tatmin edici ongorii performansi sergileyemez; bu soru ¢ozmek i¢in

karma modeller gelistirilmistir (Mo ve digerleri, 2018).
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Li, Chen ve Cui (2008) ¢alismalarinda Dogrusal Ustel Diizlestirme Modeli, Basit Hareketli
Ortalama Metodu ve Elman Agi’ni birlestirerek dogrusal olmayan karma bir model
olusturmuslardir. Dogrusal Ustel Diizlestirme Modeli ve Basit Hareketli Ortalama Metodu
trendi gostermede olumlu etkiye sahip oldugu i¢in bu iki yontem dogrusal olmayan karma
ongorii metodunda birlestirilmistir. Bir ¢esit yapay sinir ag1 olan Elman ag1 zaman serileri
tahmininde olumlu etkiye sahip oldugu igin kivrilmalara uyum saglayabilmektedir. Elman
ag1 farkl etki ve tahmin edilen degerler arasindaki iligkinin eslestirilmesini modele yansitan,
yontemin ana kismidir. Elman agi ile farkli tek degiskenli metotlar bir araya getirilir ve yeni

dogrusal olmayan yontem ongoriimlemede daha yiiksek dogruluga ulasir.

Tian, Liu, Lai ve Wang (2013) tarafindan yapilan calisma liman lojistik servisleri igin,
ozellikle liman konteyner ¢iktilar1 igin, TEI@I| metodolojisi temelinde biitiinlesik
tahminleme modeli sunmaktadir. Hong Kong limaninin aylik konteyner ¢iktilarinin
kullanildig1 ¢alismada, TEI@I metodolojisi ¢er¢evesinde biitiinlesik tahminleme modeli
SARIMA, VAR ve RBF sinir aglart tekniklerinin birlestirici kullanimlar1 ile formiile
edilmistir. Deneysel sonuglar TEI@] biitiinlesik modelin etkinligini ortaya koymustur.

Xie, Wang, Zhao ve Lai (2013) tarafindan yapilan ¢alismada En Kiiciik Kareler Destek
Vektor Regresyonu (LSSVR) temelinde Mevsimsel Otoregresif Tiimlesik Hareketli
Ortalama Modeli-En Kiigiik Kareler Destek Vektér Regresyonu (SARIMA-LSSVR),
Mevsimsel Ayristirma Modeli/X-12-ARIMA - En Kiigiikk Kareler Destek Vektor
Regresyonu (SD-LSSVR), Klasik Ayristirma Modeli- En Kiigiik Kareler Destek Vektor
Regresyonu (CD-LSSVR) olmak iizere ii¢ farkli karma model olusturulmustur ve bu
modeller karsilastirlmistir.  Onerilen modellerin  etkinligi Shanghai ve Shenzhen
limanlarinin konteyner c¢iktilar1 iizerinden oOl¢iilmiistiir. Sonu¢ olarak Onerilen karma
modeller tek modellerden daha iyi 6ngorii performanst géstermistir. Modeller SARIMA, SD
ve CD olarak degerlendirildiginde SARIMA diger modellerden daha 1yi tahminleme
performans1 gostermistir. Arastirma ayrica ayristirmanin limanlardaki konteyner ciktist

tahminlerinde etkili bir yol oldugunu ortaya koymustur.
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Huang, Lai, Li ve Wang (2015) tarafindan Qingdao limaninda yapilan bir bagka ¢aligmada
Projeksiyon izleme Regresyonu (PPR) ve Genetik Programlama (GP) Algoritmasi ile PPR-
GP karma modeli olusturulmustur. Geri Yaymimli Yapay Sinir Aglar1 (BP-ANN),
Mevsimsel Otoregresif Tiimlesik Harcketli Ortalama Modeli (SARIMA) ve Standart
Projeksiyon Izleme Regresyonu (PPR) ile karsilastirilan model diger modellerden iistiin
gelmistir. Ayrica calismada aykir1 degerlerin bulunmasini saglayan arastirmacilar tarafindan

gelistirilen yeni aykir1 deger isleme algoritmasindan da s6z edilmektedir.

Mohamed Ismael ve Vandyck’in (2016) Cibuti sinirlari igerisinde yer alan Doraleh limani
iizerinden yaptig1 konteyner ciktisinin dngdriimlenmesine yonelik olan ¢alismada Ustel
Diizlestirme Modeli, Grey Model, Dogrusal Regresyon Modelleri ve bu modellerin birlesimi
kullanilmistir. Sonuglarin karsilastirilmasi Regresyon ve Grey modellerin diger modellerden
daha dogru sonuglar ortaya koydugunu gostermistir. Ayrica ¢alisma daha iyi sonuglarin

Regresyon Modeli ile saglanabilecegine vurgu yapmistir.

Chen, Chen ve Li (2016) calismalarinda Pearl Egrisi Modeli, Grey Model (GM(1,1)) ve
Karesel Ustel Diizlestirme Modelini ve bu ii¢ modelin birlesimini kullanmis ve bu
modellerin karsilagtirmasini Dalian’1n verileri {izerinden yapmistir. Calismanin sonuglari {i¢

modelin birlesimi ile olusan karma modelin en iyi oldugunu gostermistir.

Mo ve digerleri (2018) calismalarinda Veri Islemenin Grup Metodunu (GMDH)
tanitmiglardir. Model orijinal konteyner ciktis1 serisini dogrusal ve dogrusal olmayan
seklinde ikiye ayirarak dogrusal olan kismint SARIMA ile dogrusal olmayan kismini ise
Geriye Yayilimli (BP) Sinir Aglari, Destek Vektor Makinasi (SVM) ve Genetik
Programlama (GP) ile tahmin etmektedir. Modelin uygulamasi i¢in Xiamen ve Shanghai
limanlari’nin verilerini kullanan arastirmacilar, olusturulan modelin SARIMA, SARIMA-
SVM, SARIMA-GP ve SARIMA-BP’den daha iyi oldugunu ortaya koymus ve olusturulan

model ile limanlar i¢in aylik 6ngoriide bulunmuslardir.
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4.4.6. Tiirk limanlarinda yapilan ¢calismalar

Tiirkiye’de yapilan c¢alismalar incelendiginde en ¢ok kullanilan ydntemlerin basinda
regresyon analizi gelmektedir. Regresyon analizinin yaninda akademik c¢alismalarda
dogrusal olmayan yontemlere de rastlanmaktadir. Tiir, Kii¢iikosmanoglu ve
Kiiciikosmanoglu'nun (2013) yaptig1 calisma Dogrusal Regresyon Modeli ile Bulanik Sinir
Ag1 Modellerinin karsilastirilmasini Antalya limani i¢in kisa donemli tahminin yapilmasini
icermektedir. Calismada Antalya limanindan temin edilen 2008-2011 yillarin1 kapsayan
aylik veri seti tahmin i¢in kullanilirken 2012 yil1 i¢in aylik olarak tahminde bulunulmustur.
Karsilagtirma sonucunda Bulanik Sinir Ag1 Modelinin Dogrusal Regresyon Modelinden ¢ok

daha iyi sonuglar ortaya koymustur.

Akar ve Esmer (2015) tarafindan yapilan ¢aligmada Tiirkiye’deki konteyner limanlar igin
ongoriide bulunulmus ve Coklu Regresyon Analizi metodu kullanilmistir. Bagimsiz
degisken olarak Tiirkiye nin Gayri Safi Milli Hasilasinin, dis ticaret miktarinin ve niifusunun
kullanildig1 ¢aligmada 2010-2014 yillar1 tahmin i¢in kullanilirken 2015-2023 yillari i¢in de
Ongoril yapilmistir. Arastirmaya gore 2023 yilinda konteyner ellegleme miktarinin 12,7
TEU’ya yaklasmasi beklenmektedir. Ayrica Tirkiye’deki limanlarin kapasitelerinin
ongoriillen miktarlarla da karsilastirildigi ¢alismada Tiirk limanlarinin - 6ngoriileri

karsilayabilecegi ve kapasite sorunu yasamayacagi sonucuna da ulagiimstir.

Karadeniz’deki limanlar iizerine bir ¢alisma yapan Sengonill ve Esmer (2016)
caligmalarinda regresyon modeli ile 2035 yilina kadar uzanan uzun dénemli konteyner talep
ongoriimlemesi yapmislardir. Tahminleme siireci i¢cin 2004-2013 yillarina ait veri setlerini
kullanan arastirmacilar calismalarinda bagimli degisken olarak karadeniz bolgesi konteyner
elleclemesini bagimsiz degiskenler olarak Tiirkiye’nin konteyner elleglemesini, Gayri Safi

Yurti¢i Hasilasini, ithalat, ihracat ve niifusunu kullanmislardir.
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Gokkus, Yildirim ve Aydin (2017) ¢alismalarinda Istanbul, Izmir ve Mersin limanlarinin
konteyner trafiginin dngoériimlenmesi i¢in Yapay Sinir Aglari/Yapay Ar1 Kolonisi (ANN-
ABC), Yapay Sinir Aglari/ Levenberg-Marquardt Algoritmalart (ANN-LM), Coklu
Dogrusal Olmayan Regresyon Modeli/Genetik Algoritma (MNR-GA) ve En Kiigiik Kareler
Destek Vektor Makinasi (LSSVM) modellerini karsilastirdilar. Calismalarinda Gayri Safi
Yurti¢i Hasilayi, niifusu, enflasyon oranini, yakit fiyatini, toplam ihracat ve ithalati1 bagimsiz
degisken olarak kullanan arastirmacilar Izmir ve Istanbul limanlar1 i¢in LSSVM en iyi model
olarak bulurken ANN-ABC ve ANN-LM’yi ise Mersin limani i¢in en iyi olarak buldular.
2016 - 2023 yillar1 i¢in 6ngdrii sonuglar1 Izmir ve Mersin igin sirasiyla %60 ve %67

konteyner trafiginde artis gosterirken Istanbul igin %95 artis gdstermektedir.

Tiirkiye’deki limanlarin kullanildigi bir bagka ¢alisma ise Yildirim, Gokkus ve Aydin (2017)
tarafindan yapilmistir. Arastirmacilar galigmalarinda Yapay Sinir Aglari/Yapay Ari1 Kolonisi
(ANN-ABC) yontemini kullanmis ve modeli gelistirirken Gayri Safi Yurtigi Hasilayi,
toplam ithalat ihracati ve niifusu bagimsiz degisken olarak kullanmiglardir. Modeli, Geri
Yaymimli Yapay Sinir Aglar1 (BP-ANN) ve Coklu Regresyon Modelleri ile kiyaslayan
arastirmacilar Yapay Sinir Aglari/Yapay Ar1 Kolonisi (ANN-ABC) Modelinin digerlerinden

cok daha iyi performans sergiledigi sonucunu ortaya koymuslardir.

Akademik c¢aligmalar disinda Tirkiye’deki limanlarla ilgili ongdrii 6rneklerine fizibilite

raporlarinda da rastlanmaktadir (Cizelge 4.2).



Cizelge 4.2. Tiirkiye’de gerceklestirilen projelerde kullanilan tahmin yontemleri (Ulastirma Bakanligi, 2010)
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Yil Calhismay1 Yapan Kurum Calismanin Adx Kullanilan Yéntem
1990 Japan International Cooperation Agency For Study on the Development Project of Filyos Port in the Republic  Dogrusal (Lineer) Regresyon
of Turkey
1997  D.E.U. Deniz Bilimleri ve Teknolojisi Enstitiisii Kuzey Ege Limani Fizibilite Etiidii Zaman Serisi ve Dogrusal, logaritmik ve iistel
regresyon
1997  The overseas Coastal Area Development Institude of The Master Plan Study for the Port Development at the Sea of Coklu Dogrusal Regresyon
Japan — Nippon Keoi, Co., Ltd. Marmara in The Republic of Turkey
1998 SAPROF Team for the Overseas FEconomic Special Assistance for Project Formation for Izmir Port Development ~Zaman Serisi
Cooperation Fund, Japan. Project in Republic of Turkey, Final Report
2000 The Overseas Coastal Area Development Institute of  Final Report for the Study on the Nationwide Port Development Dogrusal Regresyon, Logaritmik Regresyon
Japan Master Plan in the Republic of Turkey (ULIMAP)
2005  Sener, Dolsar, Euroestudios ortak girigimi North Aegean (Candarli) Port Feasibility Study Egilim Analizi (Multiplicative Model)
2005  Ulastirma Bakanlign & Istanbul Teknik Universitesi ~ Ulastirma Ana Plani Stratejisi Logaritmik regresyon
2005 TCT, Alatec, Idom Ortak Girigimi Feasibility Study of the Construction of Container Port of Mersin, Coklu Regresyon
Master Plan,2005
2005  Eser Miihendislik Miisavirlik A.S. Candarli Liman1 Fizibilite Raporu Regresyon Analizi
2007  TINA Tiirkiye Ortak Girigimi TINA Tiirkiye (Tiirkiye’nin ~ Ulastirma  Altyapist  Ihtiyag  Yolcu ve yiik tasimacilhigma yonelik iki farkl
Degerlendirmesi Teknik Yardim Caligmasi) yontem  kullanilmigtir.  Metodolojiler  verilerin
mevcudiyeti dogrultusunda, projenin akis1 siiresince
uyarlanmig ve gelistirilmistir.
2007 D.E.U. Deniz Isletmeciligi ve Yonetimi Y.O. Tiirk Limancilik Sektor Raporu — Vizyon 2023 Dogrusal Regresyon
2010  Altiok-Areas-Csm Konsorsiyum Technical Assistance for Construction of a New Port in Candarli  Regresyon Analizi
(Izmir) in Turkey
2010  Altinok-Areas-Csm Konsorsiyum Technical Assistance for Construction of Container Port in Mersin Zaman Serisi
2010 Yiiksel Proje Uluslararasi A.S. ve Belde Proje ve Ulastirma Kiy1 Yapilar1t Master Plan Calismast — Sonug¢ Raporu Coklu regresyon Analizi

Danigmanlik TIC. LTD. STI. Ortak Girisimi
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4.5. Ongorii Uzunlugunun ve Modelin Belirlenmesi

Calismalar incelendiginde kisa donemli 6ngorii ¢alismalarindansa uzun donemli 6ngorii
caligmalarinin daha fazla oldugu dikkat ¢ekmektedir. Kisa donemli 6ngorii modelleri
limanlarda mevsimsel konteyner ¢iktilarin1 6ngorebilmek i¢in kullanilmaktadir (Farhan ve
Ong, 2018). Kisa donemli ongoriilerin hedefi daha ¢ok terminal operatorleri ve liman
yetkilileridir bunun sebebi ise operasyon kararlarinin ve verilen hizmetlerin birim zamana
diisen konteyner hareketlerinin sayisina bagli olmasidir (Rashed ve digerleri, 2017). Bir ya
da iki yillik kisa siireleri kapsayan kisa donemli tahminler, genelde ilave ekipman ve
materyallerin satin alinmasi personel ve makinalarin yerlestirilmesi ve ayarlanmasini igeren

glinliik liman operasyonlari faaliyetlerinde kullanilir (Peng ve Chu, 2009).

Imalat endiistrisinin aksine konteyner terminallerinin kapasitesi, kisa donemde talepte
meydana gelen mevsimsel dalgalanmaya cevap verebilmek icin stok tutma, dig kaynak
kullanimi, fazla mesai gibi uygulanabilen stratejiler ile yiikseltilemez (Peng ve Chu, 2009).
Bu sebepten dolay1 kisa donemli 6ngoriiler konteyner limaninin trafiginin kontrol edilmesi
ve programlanmasi i¢in ve karar vermede ve planlamada terminal operatorleri i¢in son
derece onemlidir (Xiao ve digerleri, 2015). Klein ve Verbeke (1987) galismalarinda Prof.
F.Sun-Kens’in ciimlesine yer vererek yatirim planlamasi amaciyla kullanilamayan kisa
donemli tahminin liman otoritesi acisindan biitge tahminlemesi (6rnegin; liman masraflar
ve degisken giderlerin kategorilestirilmesi) i¢in liman kullanicilar1 agisindan kisa donemli
planlama (0rnegin; envanter ve is giliciiniin planlanmasi) i¢in hala 6nemli oldugunu

vurgulamaktadir.

Calismalar incelendiginde dikkat ¢eken bir baska nokta tiim Tiirk limanlarmi i¢ine alan kisa
doénemli bir 6ngdrii modelinin daha dnce yapilmamis olmasidir. Bu durum bu tezin ortaya

c¢ikisinda 6nemli motivasyonlardan birini olusturmaktadir.
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Zaman serisi modellerini olusturmak, analiz etmek ve tahminlemek i¢in sistematik bir bakis
acist saglamasi tek degiskenli modelin avantajidir, 6rnegin ¢ok degiskenli regresyon
modelini dikkate aldigimizda bu modelin olusmasi icin baska bagimsiz degiskenlerin de
kullanilmas1 gerekmektedir (Rashed ve digerleri, 2017). Diger ekonometrik modellerin
kisitlayict  yapisindan dolayr zaman serisi modelleri benzerlerinden {istlin olma
egilimindedir; 6rnegin diger modeller zaman serilerinin dinamik yapisin1 kapsamazlar ve

yapisal degiskenlerde uygunsuz kisitlamalar dayatirlar (Farhan ve Ong, 2018).

Zaman serisi modelleri hesaplamada basit ve hizlidirlar ve ozellikle kisa donemli
ongoriilerde diger modellerden daha iyi olma olasiliklari yiiksektir (Geng ve digerleri, 2015).
ARIMA kisa dénemli liman ¢iktilarinin 6ngoriisiinde kullanilabilen yontemlerden biridir
(Farhan ve Ong, 2018). Diger modellerin aksine, ARIMA, zaman serisinin gegmisteki
degerleri ile 6nceki hata terimlerinin 6ngoril icin bilgi icerdigini varsaydigi veri setlerinin,
bilinmeyen altinda yatan ekonomik model ya da yapisal iligkilerini etkili bir sekilde
yonetebilir (Shu, Hsu, Nguyen, Lu ve Huang, 2014). Dinamik yapilar1 kapsayan esnekligi
ile ARIMA modeller kisa donemli 6ngoriilerde dogal avantaj elde eder (Farhan ve Ong,
2018). Ozellikle kisa dénemli tahminlerde ARIMA modelinin diger modellerden daha etkili

olmasi bu ¢aligmada ARIMA modelinin kullanilmasina sebep olmustur.
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5. YONTEM

5.1. Box — Jenkins Yontemi Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama Modeli
(ARIMA)

Calismada yontem olarak segilen Box — Jenkins olsrak da bilinen ARMA yontemi ilk kez
George E. P. Box ve Gwilym Jenkins tarafindan otoregresif (AR) ve hareketli ortalamalarin
(MA) o6ngoriimleme yaparken kullanilmasi ile ortaya ¢ikmistir ve bu iki arastirmaci bu
yontemle tinlenmislerdir (Evans, 2003:227, Enders, 2015:76). Box ve Jenkins’in gelistirdigi
yontem modelin tanimlanmasi, modelin tahmin edilmesi ve modelin kontrol edilmesi/hata
kontrolii olmak {izere {i¢ kisma ayrilmaktadir; bu ii¢ asamadan sonra istenilen modelin elde
edilmesi durumunda elde edilen model ile 6ngorii yapilarak modelin performansi izlenir

(Pankratz, 2012:16).

1. Modelin Tammlanmas:: 1k adim olan modelin tanimlanmas1 asamasi veri setinin
analizini yani daha c¢ok arastirmacinin gorsel olarak zaman serisinin grafigini,
otokorelasyon fonksiyonunu, kismi otokorelasyon fonksiyonunu degerlendirmesini
bu degerlendirmeler sonucunda arastirmacinin veri setini anlamasini ve veri setinin
yapisina gore adimlarin belirlenmesini modele AR ve MA terimlerinin eklenmesini
ithtiyag var ise fark alma, trendden arindirma gibi islemlerin yapilmasini igermektedir
ayrica bu degerlendirme arastirmaciya zaman serisindeki u¢ degerler, kayip degerler
ve yapisal kirilmalarla ilgili bilgi saglamaktadir (Enders, 2015:76).

2. Modelin Tahmin Edilmesi: Uygun gecikmelerin belirlenmesi ve modelin
olusturulmasinin ardindan bu kisimda yapilmasi gereken modelde yer alan bagimsiz
degiskenlerin parametrelerinin belirlenmesidir, burada Onemli olan az sayida
degisken igeren ancak optimum sonucu veren modelin bulunmasidir (Gujarati,
2004:840-841, Enders, 2015:76).

3. Modelin Kontrol Edilmesi/Hata Kontrolii: Bu asamada amag¢ modelin dngoriimleme
icin uygun olup olmadigni test etmektir. Bu amag¢ dogrultusunda modelin
kalintilarina (hatalarina) bazi testler yapilarak modelin uygunlugu incelenir

(Pankratz, 2012:16, Gujarati, 2004:841).
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4. Ongérii: Bu asamada parametreleri belirlenerek hatalar1 kontrol edilen model ile
ongorii yapilir. ARIMA modelini diger modellerden ayiran en onemli 6zellik
modelin kisa donemli ongoriilerde diger modellere gore ¢ok daha iyi Ongdri

yapmasidir (Gujarati, 2004:841).

Modelin tahmin edilmesi agamasinda da belirtildigi gibi Box ve Jenkins yonteminin énemli
prensiplerden biri olan tutumluluk (parsimony) prensibidir, bu prensibe gére zaman serisinin

davranigini en az parametre ile agiklayan uygun model aranmaktadir (Pankratz, 2012:17).

5.1.1. Otoregresif (AR) model

Rassal yiiriiyiis basliginda da bahsedildigi gibi stokastik siire¢ y, Es. 5.55’teki gibi
yazildiginda p. dereceden otoregresif olarak ifade edilebilir (Carnot ve digerleri, 2005:88):

Ye = QY1+ QY+ F ApYep T & (5.95)

Es. 5.55’teki &, beyaz giiriiltiiyii ifade ederken Es. 5.55’te yer alan a,’den a, kadar olan
katsayilar bilinmeyen parametreleri ifade etmektedir (Heij ve digerleri, 2004:539). p’nin 1
olmasi durumu basit AR(1) siirecini ifade ederken Es. 5.56’daki gibi gosterilebilir. Ayn1
mantikla ilerlendiginde AR(2) siireci p’nin 2 oldugu durumu ifade eder ve Es. 5.57’deki gibi
ifade edilir. Es. 5.56 ve Es. 5.57°de yer alan &, beyaz giiriiltii siirecini ifade etmektedir.

Ve =0Ye1+ & (5.56)
Ve = QY1 T QY2 + & (5.57)

5.1.2. Hareketli ortalama (MA) modeli

Hareketli ortalama (MA) modelinde bagimli degisken kalintilar olarak ifade edilen
gozlemlenemeyen soklara gore agiklanir; gézlemlenemeyen veri ile modeli tahmin etmek
miimkiin olmadig1 i¢in daha Onceki hatalar kullanilmaktadir; bir gecikmeli hareketli
ortalama modelinde (MA(1)) son 6ngorii hatasi kullanilirken (Es. 5.58) iki gecikmelide ise
(MA(2)) son iki ongorii hatasi kullanilmaktadir (Es. 5.59) (Evans, 2003:235).

Ve =& + bi&r_q (5.58)
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Ve =& + bigrq + byEr; (5.59)

MA(1) ve MA(2) den yola ¢ikarak MA(q) yani g dereceli hareketli ortalama Es. 5.60’daki
gibi ifade edilmektedir ((Carnot ve digerleri), 2005:88).

Yt =&t + blgt—l + ngt—Z + -+ bqgt—q (560)

5.1.3. Otoregresif (tiimlesik) hareketli ortalama modeli (AR(I)MA)

Es 5.61°deki gibi Es. 5.55 ile Es 5.60 birlestirildiginde hem AR hem de MA terimlerini
iceren y;, ARMA(p, q) stirecini izlemektedir (Carnot ve digerleri, 2005:88).

Ve — Q1Yi-1 — A2Vt — " — QpYi—p = & + b€ g + bty + -+ by€r_qg (5.61)

3.6 basliginin altinda da belirtildigi gibi bazi zaman serileri stokastik trende sahiplerdir ve
tahminleme yapabilmek i¢in Oncelikle zaman serilerinin farkinin alinmasi gerekir.
Otoregresif Timlesik Hareketli Ortalama Modelinde (ARIMA) yer alan tiimlesik
(integrated) Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli kurulurken zaman serisinin
duraganlastirilmas: ic¢in farkinin alindiginin gostergesidir. Eger zaman serisi birinci
dereceden tiimlesik ise bu zaman serisinin duraganlastirilmasi i¢in bir farkinin alindiginin
gostergesidir bunu /(1) olarak da ifade edebiliriz. Eger zaman serisi zaten duragan ise yani
hi¢ farki alinmamigsa bu az once bahsettigimiz Otoregresif Hareketli Ortalama Modelini
(ARMA) ifade etmektedir bu durum ise 1(0) olarak gosterilir. Baz1 durumlarda zaman
serisinin bir farkini almak duraganlagtirmak i¢in yeterli olmayabilir bu durumda zaman

serisine bir fark alma islemi daha uygulanir bu durum ise 1(2) seklinde ifade edilebilir.
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Bir onceki paragrafta bahsedildigi gibi 1 ya da 2 kerede degil zaman serisinin d kere farki
alindig1 varsayildiginda bu durumun ARMA(p,q) gibi bir model iizerinden ifade edilmesi
istenirse model ARMA(p.d, q) seklinde ifade edilir. Bu ifade otoregresif tiimlesik hareketli
ortalamay1 gostermektedir ifade d. dereceden timlesiktir. Ayrica ifadede p otoregresif
terimlerin sayisini, d duraganlastirmak i¢in serinin ka¢ defa farkinin alindigini, q ise
hareketli ortalama terimlerinin sayisin1 gostermektedir. Ifadenin 6zel hallerinde ise;
ARIMA(p,0,0) saf otoregresif duragan AR(p) siireci ifade ederken, ARIMA(0,0,q) saf
hareketli ortalama MA(q) siirecini ifade etmektedir (Gujarati, 2004:840).

5.2. Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF) ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (PACF) ile

Belirlenmesi

Zaman serisi modellerin tanimlanmasi ve tahminlenmesinde oOzellikle p ve ¢’nun
belirlenmesinde otokorelasyon fonksiyonu ve kismi otokorelasyon fonksiyonu oldukca
Oonem arz etmektedir. Bu fonksiyonlar stirecin AR, MA ya da ARMA olusuna gore farklilik
gosterirken baz1 durumlarda modeldeki gecikme terimlerinin katsayilarinin farkli olusu da
fonksiyonlar1 etkilemektedir. Fonksiyonlarin inceleme agamasina gelmeden dnce zaman
serisinin duragan olmasi ya da duraganlastirilmis olmasi gerektiginin belirtilmesi

gerekmektedir.

5.2.1. Otoregresif (AR) siire¢

Es. 5.56’da ifade edilen AR(1) siirecinde, y;_4 nin katsayisi (a,) pozitif ise, yakinsamanin
ayn1 yonde olmasi beklenirken, y,_;’nin katsayist (a;) negatif ise otokorelasyonlar sifir
etrafinda azalan salimimli bir yol izlemektedir (Enders, 2015:60). Kismi otokorelasyon
fonksiyonunda ise birinci gecikmenin otokorelasyonunun y,_, ’nin katsayisi ile ayni yonde

olmasi ve birinci gecikmeden sonra ani bir diisiis sergilemesi beklenmektedir.

Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de AR(1) siirecinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlar1 gosterilmektedir. Sekil 5.1°deki modelde, y,_’in katsayisi (a, ) pozitif isaretli
oldugu icin otokorelasyon fonksiyonu ayni yodnde azalarak 0’a yaklasirken, kismi
otokorelasyon fonksiyonunda birinci gecikmenin otokorelasyonu y;_,’in katsayisi (a,) ile

ayni igaretlidir (pozitif isaretli) ve birinci gecikmeden sonra ani diisiis gdzlenmektedir.
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Sekil 5.2°deki modelde, y;_;’in katsayist (a;) negatif isaretli oldugu i¢in otokorelasyon
fonksiyonu salinarak + ve - yonlerinde azalarak 0’a yaklasirken, kismi otokorelasyon
fonksiyonunda birinci gecikmenin otokorelasyonu y;_;’in katsayisi (a,) ile ayn1 isaretlidir
(negatif isaretli) ve birinci gecikmeden sonra ani diislis gozlenmektedir. Her iki sekilde de
otokorelasyon katsayisinin azalarak sifira yaklasmasi siirecin otoregresif siire¢ oldugunun
gostergesi iken kismi otokorelasyon fonksiyonunda birinci gecikmeden sonraki ani diisiis
stirecin bir gecikmeli otoregresif siire¢ (AR(1)) oldugunu gostermektedir. AR(2) durumunda

ise kismi otokorelasyon fonksiyonunda ikinci gecikmeden sonra ani diislis goriilmektedir
(Sekil 5.3).

ACF PACF
O‘7yf—1 +Er O.?yr_1 +Er

TrmTr—71 71 T T T T 1 17171 7 T T T 1

0.5 . . - 0.5 ] -
0 0

0.5+ — -0.5 — —

S N Y Y R B I S I I (R Y B B

1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

Sekil 5.1. Pozitif isaretli AR(1) siirecinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlar1 (Enders, 2015:61)

ACF PACF
—0.7)/?_ 1 + Er —O.7yr_ 1 + Er
T T T 1 17— T T ]
05— —
0
. 2B _
) T Ty O I T T Y T I
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

Sekil 5.2. Negatif isaretli AR(1) siirecinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlar1 (Enders, 2015:61)
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ACF PACF
O.?yr_1 _0.49yr_2+gr 0.7}/{_1 _0.49yr_2 +Er

| | I | I | | | 1 | | I | I | | |

0.5+ — 0.5 —
0 .—---——' 0 ._.

-0.5 -1 05 -

-1 | | | | | | | | -1 | | | | | | | |

1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

Sekil 5.3. AR(2) siirecinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 (Enders,
2015:61)

5.2.2. Hareketli ortalama (MA) siireci

Sekil 5.4. Es. 5.58’de ifade edilen MA(1) siirecinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlarini gostermektedir. MA(1) siirecine ait Sekil 5.4, AR(1) ve AR(2) siireglerini
iceren Sekil 5.1, Sekil 5.2 ve Sekil 5.3 ile karsilastirildiginda agikca goriilmektedir ki MA
stireci AR siirecinin tam tersi bir yol izlenmektedir. AR siirecinin otoregresif fonksiyonunda

gozlemlenen durum MA siirecinin kismi otokorelasyon fonksiyonunda gzlemlenmektedir.

ACF PACF
= 0.7e4_4 e—0.7e4_4
T S R B E— T T T T 1
0.6 — 0.5 —
0 0 —.---—-—-—-—-——
-0.5 :. — 0.5+ -
-1 | ] | ] | ] | ] -1 | ] | ] | ] | ]
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

Sekil 5.4. Negatif isaretli MA(1) siirecinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlar1 (Enders, 2015:61)
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5.2.3. Otoregresif hareketli ortalama (ARMA) siireci

Sekil 5.5 hem AR(1) hem de MA(1) terimlerini igermektedir. ARMA(1,1) durumunda AR
ve MA oldugu gibi keskin diisiisler karsilagsilmamakta aksine her iki fonksiyon da azalarak
devam etmektedir. Sekil olarak ifade edilen otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlariin say1 ile ifade edilmis hali Cizelge 5.1°de gosterilmektedir. Az once sekil
iizerinde agiklanan keskin diisiisler burada da agikc¢a goriilmektedir. Cizelgede lag s6zcligii
gecikmeyi ifade ederken ACF ve PACF’in baslarinda yer alan S harfi ingilizce sample
kelimesinin ilk harfi olup drneklem kelimesi yerine kullanilmistir, ayrica WN white noise

yani beyaz giirtiltliniin kisaltmasidir.

ACF PACF
—0-7Vr—1 +€r—0.7€t_'| —0.7yr_1 +£‘r—0.7£r_1
1 T T T T T 1 1 T T T T T 1

Sekil 5.5. ARMA(1,1) siirecinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari
(Enders, 2015:61)
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Cizelge 5.1. Beyaz giiriiltii (WN), AR(1), AR(2), MA(1), MA(2) ve ARMA(1,1) siireclerinin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlart (Heij ve digerleri,

2004:549)
WN AR(1) AR(2)

Lag SACF  SPACF  SACF  SPACF  SACF  SPACF
1 —0.010 _—0.010 _ 0.833 _ 0.833 0907 _ 0.907
2 0.008  0.008  0.681 —0.045  0.713 —0.618
3 —0.114 —0.114  0.534 —0.072  0.481 —0.049
4 ~0.074 —0.077  0.433  0.059 0262  0.045
5 ~0.034 -0.035 0365  0.043  0.080 —0.056
6 0.038  0.026  0.312 —0.001 -0.060 —0.064
7 ~0.087 -0.105 0247 -0.062 -0.158 -0.017
8 ~0.076 —0.096 0215  0.076 0206  0.083
9 0.018  0.018  0.213  0.092 -0.211 —0.023

10 ~0.001 -0.018 0206 ~—0.022 -0.193 —0.081
MA(1) MA(2) ARMA(1,1)

Lag SACF  SPACF  SACF  SPACF  SACF  SPACF
1 0543 0.543  0.688  0.688  0.911  0.911
2 0.050 —0.347  0.353 —0.229  0.742 —0.513
3 0.002 0248  0.014 —0254  0.593  0.295
4 ~0.025 -0.231 —0.017  0.325 0480 —0.116
5 ~0.037 0162 -0.020 -0.118 0401  0.126
6 0.018 -0.069 -0.012 —0.138  0.336 —0.137
7 0.009  0.012 -0.026  0.152  0.278  0.101
8 ~0.075 -0.117 -0.074 -0.160  0.244  0.068
9 ~0.080  0.064 -0.08 -0.017 0233  0.023

10 ~0.050 —0.094 -0.103  0.039 0228 -0.021

Otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) ile ilgili

anlatilanlar Cizelge 5.2°de 6zetlenmistir.

Cizelge 5.2. ARMA model i¢in ACF ve PACF’nin davranislar1 ((Shumway ve Stoffer),

2011:108)
AR(p) MA(q) ARMA(p, q)
Gecikme q’den sonra
ACF Azalarak sona erer Azalarak sona erer

kesilir

Gecikme p’den sonra
PACF cesili Azalarak sona erer Azalarak sona erer
esilir
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5.3. Modelin Tahmin Edilmesi

Zaman serisi modelinin kurulabilmesi i¢in modelin parametrelerinin belirlenmesi
gerekmektedir. Veri seti lizerinden belirlenen parametreler modelde yer alan degiskenlerin
veri seti lizerinden tahminlenmesi ile elde edilmektedir. Tahminleme asamasinda elde edilen
parametrelerin hata karelerin toplamini en aza indirmesi beklenmektedir, tahminleyici olarak
genellikle en ¢ok olabilirlik ya da en kiigiik kareler kullanilir, ARMA(p,q) modellerinde ise
en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilmaktadir (Palit ve Popovic, 2005:45).

5.4. Model Se¢cim Kriterleri

Rekabet eden modeller arasindan en uygun modeli se¢gmek ya da modelleri karsilagtirmak
icin kullanilan bircok yontem bulunmaktadir, bu bélimde kullanilacak olan kriterler
ozellikle tartisilacaktir bunlar ise: R?, diizeltilmis R? (R?), Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve
Schwarz Bilgi Kriteridir (SIC).

5.4.1. Belirleme katsayis1 R?

R? ile gosterilen belirleme katsayisi, bagiml degiskendeki bagimsiz degisken tarafindan

aciklanan tiim degismenin oranini verir R? Es. 5.62°deki gibi hesaplanur.

RZ_ESS_l RSS 5 62
T TSS TSS (5.62)

Es. 5.62°de ESS agiklanan kareler toplamini ifade ederken Z(?l - 17)2 seklinde hesaplanir,
TSS toplam kareler toplamini ifade ederken Y. y? = Y.(Y; — ¥)? ile hesaplanir ve toplam

kareler toplami ile aciklanan kareler toplaminin farkini veren hata kareler toplami Y, e?

seklinde hesaplanir (Gujarati, 2011:13).

R?, 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Degerin 1 olmasi bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskeni tamamen agikladigini ifade ederken, degerin 1’e yakin olmasi daha iyi bir uyumu
gosterir, R?’lerin karsilastirilabilmesi icin modellerdeki bagimli degiskenlerin ayni olmasi

gerekmektedir (Gujarati, 2004:536).
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5.4.2. Diizeltilmis R%(R?)

R? modele yeni bir degiskenin eklenmesi ile artt1g1 igin bu durum arastirmacida yeni bir
degisken ekleme istegini arttirabilir diisiincesi ile degisken sayisini hesaba katan diizeltilmis
R? ortaya ¢ikmustir, R? ile gosterilen diizeltilmis R? Es. 5.63 ile hesaplanmaktadir (Gujarati,
2011:14).

n—1

D2 _ _ _ p2
R*=1-(1-R)—

(5.63)

Es. 5.63’te n gozlem sayisini ifade ederken k bagimli degisken sayisini ifade etmektedir.

5.4.3. Akaike bilgi kriteri (AIC)

Model se¢im kriterlerinden bir digeri olan Akaike bilgi kriterleri ile de yeni bir bagimsiz
degisken eklenmesi durumuna Onlem alinmak istenmistir. Ancak bu kriterde yeni bir
degiskenin eklenmesinin bedeli diizeltilmis R?’ye gore daha fazladir. Kriterin formiilii Es.

5.64’teki gibi ifade edilmektedir (Gujarati, 2004:537).

— p2k/n 77 4
e?/m— (5.64)

~2
AIC = 32k/n& RSS
n

Matematiksel uygunluk acisindan Es. 5.64, Es 5.65°teki gibi yazilabilmektedir, esitlikte
InAIC AIC degerinin dogal logaritmasini ifade ederken 2k /n ise ceza faktoriinii yani yeni

bir degiskenin eklenmesinin bedelini ifade etmektedir
2k RSS

InAIC = (—) +in (—) (5.65)
n n

Es. 5.64 ve Es. 5.65’te n gozlem sayisini ifade ederken k bagiml degisken sayisini ifade

etmektedir.
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Model kiyaslamalarinda AIC degeri diisiik oldugu modelin tercih edilmesi gerekmektedir;
kriter 6zellikle, AR(p) modelinde p’nin yani gecikmenin uzunlugunun belirlenmesinde de

kullanilmaktadir (Gujarati, 2004:537).
5.4.4. Schwarz bilgi kriteri (SIC)

Akaike Bilgi Kriterlerinden daha sert ceza uygulayan Schawarz Bilgi Kriterinin formiilii
Es. 5.66’da ifade edilmistir

~2
> Uu;

SIC = nk/m=—L = nk/”R—SS
n

- (5.66)

Bu formiiliin logaritmik hali ise Es. 5.67 gosterilmistir burada [(k/n)Inn] ceza faktoriinii
ifade etmektedir. AIC gibi SIC’de de daha az SIC degerine sahip olan model segilmesi
gereken modeldir (Gujarati, 2004:538):

K RSS
InSIC = —Inn + In (—) (5.67)
n n

5.5. Modelin Kontrol Edilmesi / Hata Kontrolii

Modellerin 6ngoriilerde kullanilabilmesi igin bir takim sartlar1 saglamalar1 gerekmektedir.
Bu sartlarin kontrolii ise parametre tahminlemesinden sonra yapilmakta ve modeller bu
sartlara gore degerlendirilmektedir. Bu sartlar arasindaki en temel varsayimi ise &, 'nin beyaz
giiriiltli, &.’lerin sifir ortalama ve sabit varyans ile korelasyonsuz rassal soklar olmasi
durumu, siirecindeki sartlar1 saglamasidir (Wei, 2006:152). Bos hipotezin reddinin modelin
gecerli olmadigini ifade ettigi tani testleri zaman serisi analizlerinde modelin ampirik
gecerliliginin kontroliinde olduk¢a kullanighidir. Eger modelin tani testlerinde bos hipotez
red edildi ise bu modelin yeniden diizenlenmesi gerektiginin gostergesidir. Ote yandan baz1
durumlarda birden ¢ok model bu testleri basari ile gegebilir bu durumda devreye modellerin
ongorii  performanst girmektedir ve Ongdrii performanslarina gore model se¢imi
yapilmaktadir. Heij ve digerleri (2004:571) ARMA siirecinde gegen tiim tani testlerini

asagidaki gibi siralamiglardir:
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e Zaman serisinin duraganligmin test edilmesi (zaman serisinin grafiginin
olusturulmasi ve serinin korelogrami)

e Uc degerlerin ve degisen varyansin test edilmesi (zaman serisine ve modelin
kalintilarina ait grafik ve histogram, modelin kalintilarina Jarque-Bera ve Breusch-
Pagan testlerinin uygulanmasi)

e ARMA modelinin gecikme yapisinin testi (ACF, PACF, ek gecikmeler ile ilgili t ve
F testleri, AIC ve SIC)

e Kalintilarin otokorelasyonlarinin test edilmesi (modelin kalintilar ile ilgili PACF,
Ljung-Box Testi, Breusch-Godfrey Testi)

e Ongorii performansinin degerlendirilmesi ve rakip modellerin performanslarinin

kiyaslanmasi

Kalintilar1 analiz etmek icin ilk adim olarak grafik araglarini kullanmak modelin olasi
kusurlarin1 gérmek i¢in her zaman faydalidir; kalintilarin grafiklerinin olusturulmasi
ortalama ve varyansi gosterirken; korelogram kalintilar arasindaki korelasyonun kontrol

edilmesi i¢in kullanilabilir, kalintilarin histogrami normal dagilim ile karsilastirilabilinir

(Heij ve digerleri, 2004:571).
5.5.1. Jarque-Bera (JB) testi

Modelin éngoriilerde kullanilabilmesi i¢in dikkat edilmesi gerekilen en 6nemli noktalardan
biri hata terimlerinin normal dagilimli olup olmadigidir. Normallik dagilimini dl¢en birgok
test bulunmaktadir ancak ¢alismada diger ¢calismalarda yaygin olarak kullanilan Jarque-Bera
testi kullanildig1 i¢in bu testten bahsedilmistir. Jarque-Bera testinin formiilii 5.68’te
verilmistir (Gujarati, 2011:128):

B = 52+(K_3)2 2 5.68
JB=n 6 24 X2 (5.68)

Es. 5.68’de n 6rneklem biyiikligiinii gosterirken, S skewness katsayisini, K ise kurtosis
katsayisini ifade etmektedir, normal dagilmis degiskenler i¢in S’nin 0 a K’nin ise 3’e esit

olmas1 gerekmektedir ki bu durumda JB istatistigi 0’a esit olur, JB testinin 0’a yaklagsmasi

daha iyi normallik varsayim1 anlamina gelmektedir (Gujarati, 2011:128).
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JB testini hipotezleri S igin Hy: E(u$)3 = 0 ve Hy: E(uf)® # 0 iken K icin E(ui)* = 3 ve
E(ui)* # 3’dir. H, hipotezinin ret edilememesi hatalarin normal dagildiginin gostergesi
iken, hipotezin ret edilmesi hatalarin normal dagilmadiginin gostergesidir. Hatalarin normal

dagilim gostermemesi modelin 6ngorii i¢in uygun olmadigini gdsterdigi i¢in bu durumda

modelin tekrar kurulmasi gerekmektedir (Liitkepohl ve Kritzig, 2004:46).

5.5.2. Breusch-Pagan-Godfrey (BPG) testi

Breusch-Pagan-Godfrey testi, bos hipotezin kalintilarda degisen varyansin olmadigi durumu
ifade ettigi alternatif hipotezinde ise kalintilarda degisen varyansin oldugu durumu ifade

ettigi Lagrange carpani testidir.

BPG testinin ¢alisma mantiginda yardimci regresyonlardan faydalanilmaktadir. Test edilen
modelden elde edilen kalintilarin test edilen modelde yer alan agiklayict degisken ve p
dereceye kadar kalintilarin gecikmelerinin alinip regresyona tabi tutulmasi ile test
uygulanmaktadir. Testin degerlendirilmesi asamasinda dikkat edilmesi gereken nokta testin
test istatistiginin p serbestlik derecesi ile y? dagilimma sahip oldugu ve yardimci
regresyonun coklu korelasyon katsayis1 R? ile T’nin (gdzlem sayisi) carpilmas ile elde
edildigidir. Hesaplanan test istatistigi degeri y? degerinden daha kiiciik bir degere sahip ise
H, hipotezi ret edilir yani veri setinde degisen varyans vardir. Hesaplanan test istatistigi
degeri y? degerinden daha biiyiik bir degere sahip ise H, hipotezi ret edilemez yani veri
setinde degisen varyans yoktur. Bu testin bir baska uygulanma sekli ise yardimci
regresyondaki gecikmesi alinmig tiim kalintilarin anlamliligini test etmek icin F testinin

kullanilmasidir (Kirchgéssner ve Wolters, 2007:18).



95

5.6. Orneklem Dis1 Ongoriiler Temelinde Model Secim Kriterleri

Model secimi asamasinda birden fazla modelin gegerlilikleri saglamas1 modeller arasinda
secim yapma noktasinda farkli kriterleri de eklemeyi gerektirmektedir. Bu kriterlerinden biri
de modelin gerceklesen degerleri ne kadar dogruluk pay: ile 6ngdrebildigidir. Dogruluk
paymin Olgiilebilmesi i¢in veri seti modeli olusturmak i¢in ‘tahmin Orneklemi’ ve
ongoriilerin degerlendirilmesi igin ‘Ongorii drneklemi’ olmak {izere iki kisma ayrilir. Sadece
tahmin 6rneklemi kullanilarak modeller tahmin edilir ve sonrasinda tahmin edilen modeller
ongorii 6rneklemindeki y degerlerini 6ngorii icin kullanilir. Olast degerlendirme kriterleri
ortalama karesel hatanin karekokii (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama
mutlak yilizde hatalaridir (MAPE). Kriterlerin formiilleri Es. 5.69, Es. 5.70 ve Es. 5.71°de
ifade edilmistir (Heij ve digerleri, 2004:280, Tsay, 2002:163).

ns 1/2
1
RMSE = | — (i = 9)? (5.59)
nf i=1
ng
1 A
MAE = —Zm Y (5.60)
Tlf -
i=1
nf .
Yi
MAPE =— ) [£ -1 (5.61)
Ny Yi

Esitliklerde ny gbzlem sayisimi ifade ederken y; tahmin edilen degerleri ifade etmektedir
(Heij ve digerleri, 2004:280). Uygulamada Es. 5.59, Es. 5.60 ya da Es. 5.61°den herhangi
biri segildiginde, segilen kriter her bir modele uygulanmakta ve elde edilen degerlerden en

kiiciik olani1 en iyi model olarak se¢ilmektedir (Tsay, 2002:163).
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6. ARASTIRMA BULGULARI

Arastirmada kullanilacak olan veri seti Deniz Ticareti Genel Miidiirliigii Istatistik Bilgi
Sisteminden elde edilmistir. Sitede yer alan konteyner istatistikleri sekmesi kullanilarak
2004-2018 yillarina ait hazirlanan aylar bazinda ellecleme excel dosyalarindan aylar ve TEU
bazinda toplam ihracat ve ithalat istatistikleri elde edilmistir. Toplam elleglemelere kabotaj
ve transit ylikler dahil edilmemistir. Ayrica modelde olagan ekonomik kosullarin sabit
kaldig1 varsayilmistir. Calismanin amaci Tirkiye’nin 2018’in son ii¢ ay1 ve 2019 yili i¢in
aylik konteyner ellegcleme Ongoriisii olusturmaktir. Yapilmak istenen ongorii kisa vadeli
ongoril oldugu i¢in bu gibi durumlarda en ¢ok kullanilan ve daha dogru sonuglar ortaya
koyan 0ngorii yontemi olan mevsimsel ARIMA modeli uygulanmak istenmis ancak veri
setinin analizi ile en uygun modelin kukla degiskenleri, deterministik trend ve mevsimselligi
iceren otoregresif hareketli ortalama modeli oldugu ortaya koyulmustur. Calismada
oncelikle 2004’lin ilk aymndan 2017’nin son ayma kadar olan veri seti kullanilarak model
olusturulmus, olusturulan model {izerinden 2018 yilinin ilk dokuz ay1 i¢in 6ngorii yapilmis
ve yapilan 6ngorii 2018’in ilk dokuz ayina ait ger¢ek degerleri ile karsilastirilmistir. Modelin
tutarli sonuglar gdstermesinin ardindan, 2004’iin ilk ayindan 2017°nin son ayina kadar olan
veri ile 2018 yilinin son ii¢ ay1 ve 2019 yil1 i¢in aylik 6ngorii yapilmistir. Analizler igin

EViews programi kullanilmistir.

6.1. Grafik ve Korelogram Analizi

Box — Jenkins yonteminin uygulanmasi igin ilk sart serinin duragan olmasidir. Duragan
olmayan bir seriye bu yontem uygulanamamaktadir. Bu yiizden Box — Jenkins yonteminin
ilk agamast olan modelin tanimlanmasi asamasinda ilk yapilacaklardan biri veri setinin
grafigine bakarak veri setinin duraganligi, yapisi hakkinda 6n bilgi edinmektir. Grafik (Sekil
6.1) incelendiginde serinin artan bir trende sahip oldugu ve duragan olmadigi izlenimi
uyanmaktadir. Grafigin aylara gore degisimi incelendiginde 1. ve 2. aylar yil bazinda
elleclemenin en diisiik oldugu aylar olarak gozlenmektedir. Veri setinin belli donemlerde
benzer davraniglar sergilemesi mevsimsellik siiphesi uyandirmaktadir. Grafikte dikkat ¢eken
bir baska nokta ise belli donemlerde elleclemenin diismesi ve diislis sonrasi ylikselme
egilimine devam etmesidir. Bu durumun veri setinde meydana gelen kirilmalarin gostergesi

olma ihtimali oldukga yiiksektir.
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Sekil 6.1. Veri setinin grafigi

Grafigin incelenmesi ile edinilen 6n bilgiden sonra daha detayl1 bilgilere ulasabilmek i¢in
yapilabilecek bir diger islem veri setinin korelograminin incelenmesidir. Veri setinin
korelogramini incelemek ilk inceleme i¢in serinin duragan olup olmadiginin gostergesi
olurken duragan olduguna karar verilen bir seri i¢in gecikmelerin sayis1 ve gecikmelerin
otoregresif siirece mi yoksa hareketli ortalamalar siirecine mi dahil oldugu ile ilgili

varsayimda bulunulmasina katki saglar.

Cizelge 6.1. Veri setini korelogrami

Autocorrelation Partial Carrelation AC PAC Q-Stat Prob

0943 0943 15211 0.000
0915 0232 29619 0.000
0.882 0.001 43074 0.000
0.852 0.007 557.07 0.000
0832 0.097 67343 0.000
0.808 -0.004 79352 0.000
0795 0.081 90553 0.000
0774 -0.018 10126 0.000
0763 0.086 1117.2 0.000
0756 0.076 12204 0.000
0745 0.014 13215 0.000
0743 0070 14226 0.000
0709 -0.251 15152 0.000
0.685 -0.041 16023 0.000
0.656 -0.038 16827 0.000
0638 0.079 17592 0.000
0.624 0.034 18329 0.000
0.602 -0.057 1801.9 0.000
0591 0.028 19689 0.000
0572 -0.006 20321 0.000
0561 0.014 20933 0.000
0551 0.009 21527 0.000
0.540 0.002 22101 0.000
0524 0031 22667 0.000
0500 -0.1685 23167 0.000
0478 -0.029 23626 0.000
0.454 0028 24044 0.000
0437 0012 24434 0.000
0432 0.099 24818 0.000
0.416 -0.038 25176 0.000
0.406 -0.019 25519 0.000
0392 0.004 25841 0.000
0.386 0.040 26156 0.000
0372 -0.064 26451 0.000
0371 0103 26746 0.000
0.366 -0.005 27036 0.000
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Korelogram (Cizelge 6.1) incelendiginde ilk dikkat ¢eken nokta otokorelasyonlarin yavas
yavas azaldigt ve sifirt kesmedigidir. Bu durum veri setinin duragan olmadiginin bir
gostergesidir. Serinin duragan olmadigi konusunda siipheler artarken duragan olup olmadigi

noktasinda kullanilabilecek bir diger yontem ise seriye duraganlik testlerinin yapilmasidir.

6.2. Duraganhk Testleri

Veri setinin duraganligini test etmek amaciyla veri setine Augmented Dickey-Fuller (ADF),
Phillips-Perron (PP), Dickey-FullerGLS (DF-GLS) ve Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
(KPSS) testleri uygulanmuistir. Testler ADF ve PP i¢in sadece sabitin oldugu, trend ve sabitin
birlikte oldugu ve trend ve sabitin olmadigi durumlar i¢in yapilirken DF-GLS ve KPSS i¢in

sadece sabitin oldugu ve trend ve sabitin birlikte oldugu durumlar i¢in yapilmistir.

Cizelge 6.2°de tiim testler tek bir tabloda gosterilmistir. Tabloda durumlara gore %1, %5 ve
%10 i¢in kritik degerler, test istatistigi ve olasilik degerleri belirtilmis olup serinin
duraganliginin ortaya koyuldugu sonuglarin belli olmas1 i¢in o sonuglarda kalin harfler

kullanilmistir. Testlerle ilgili ayrintili agiklamalar ise asagidadir.

ADF testinde H, hipotezi birim kokiin varligini yani veri setinin duragan olmadigini ifade
ederken alternatif hipotez birim kokiin olmadigimi yani veri setinin duragan oldugunu ifade
etmektedir. Seriye uygulanan ADF testi sonuglar1 (Cizelge 6.2) sadece sabitin oldugu, trend
ve sabitin birlikte oldugu ve trend ve sabitin olmadig1 durumlar i¢in sirasiyla 0,9598, 0,0025
ve 0,9973 olasilik degerleri ile %1 anlamlilik diizeyinde sadece sabitin oldugu ve trend ve
sabitin olmadig1 durumlar i¢in H, hipotezinin ret edilemedigini, trend ve sabitin birlikte
oldugu durum i¢in Hy hipotezinin ret edildigini gostermektedir. Trend ve sabitin bulundugu
durumda H, hipotezinin ret edilmesi, trend ve sabitin bulundugu durumda serinin duragan

oldugunun gostergesidir.



Cizelge 6.2. Birim kok testlerinden elde edilen bulgular
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Durumlara gore %1, %S5 ve %10 seviyelerinde gore kritik degerler

Sabitin dikkate alindig1 durum

Sabit ve dogrusal trendin dikkate

alindig1 durum

Sabit ve dogrusal trendin dikkate

alinmadig1 durum

Uygulanan Testler

%1 %5 %10 %1 %5 %10 %1 %05 %10 ADF PP DF- KPSS t-Istatistik  Olasihk
GLS Degeri

-3,472813 -2,880088 -2,576739 - - - - - - X - - - 0,038004 0,9598
- - - -4,014288 -3,437122 -3,142739 - - - X - - - -4,437250 0,0025

- - - - - - -2,579967 -1,942896 -1,615342 X - - - 2,535647 0,9973
-3,469691 -2,878723 -2,576010 - - - - - - - X - - -1,095832 0,7171
- - - -4,013946  -3,436957 -3,142642 - - - - X - - -6,607882 0,0000

- - - - - - -2,578883 -1,942745 -1,615438 - X - - 2,978597 0,9993
-2,579967 -1,942896 -1,615342 - - - - - - - - X - 2,077648 %10 <
- - - -3,500800 -2,964000 -2,674000 - - - - - X - -3,886920 < %1
0,739000 0,463000 0,347000 - - - - - - - - - X 1,601247 < %1
- - - 0,216000 0,146000  0,119000 - - - - - - X 0,071298 %10 <
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PP testinde H, hipotezi birim kokiin varligini yani veri setinin duragan olmadigini ifade
ederken alternatif hipotez birim kdkiin olmadigini yani veri setinin duragan oldugunu ifade
etmektedir. Seriye uygulanan PP testi sonuglar1 (Cizelge 6.2) sadece sabitin oldugu, trend
ve sabitin birlikte oldugu ve trend ve sabitin olmadig1 durumlar igin sirastyla 0,7171, 0,0000
ve 0,9993 olasilik degerleri ile %1 anlamlilik diizeyinde sadece sabitin oldugu ve trend ve
sabitin olmadigr durumlar i¢in H, hipotezinin ret edilemedigini, trend ve sabitin birlikte
oldugu durum i¢in Hy hipotezinin ret edildigini gostermektedir. PP testinde de ADF testiyle
benzer sonug elde edilmistir. Sonu¢ olarak trend ve sabitin bulundugu durumda H,
hipotezinin ret edilmesi, PP testinde de trend ve sabitin bulundugu durumda serinin duragan

oldugunun gostergesidir.

DF-GLS testinde H, hipotezi birim kokiin varligini yani veri setinin duragan olmadigini
ifade ederken alternatif hipotez birim kokiin olmadigini yani veri setinin duragan oldugunu
ifade etmektedir. DF-GLS testinde ADF ve PP testlerinde oldugu gibi olasilik degerleri
bulunmamaktadir. Bu testteki yorumlar kritik deger ve anlamlilik diizeyleri {izerinden
yapilmaktadir. Sadece sabitin bulundugu durum igin test istatistigi 2,077648 olup %10’luk
anlamlilik diizeyindeki -1,615438 kritik degerinden oldukea biiyiiktiir (Cizelge 6.2). Bu
durum Hy hipotezinin %10’luk anlamlilik diizeyinde ret edilemeyecegini gosterirken veri
setinin duragan olmadigini ifade etmektedir. Trend ve sabitin birlikte oldugu durum igin test
istatistigi -3,886920 olup %]1°lik anlamlilik diizeyindeki -3,500800 kritik degerinden
kiigiiktiir (Cizelge 6.2). Bu durum H, hipotezinin %1°lik anlamlilik diizeyinde ret edildigini
gosterirken veri setinin trend ve sabitin birlikte oldugu durum i¢in duragan oldugunu ifade

etmektedir.

KPSS testinde diger testlerden farkli olarak H, hipotezi birim kokiin olmadigin yani veri
setinin duragan oldugunu ifade ederken alternatif hipotez birim kokiin varligini yani veri
setinin duragan olmadigini ifade etmektedir. KPSS testi diger testlerin saglamasi olarak da
diisiniilmektedir. KPSS testinde DF-GLS testinde de oldugu gibi olasilik degerleri
bulunmamaktadir. KPSS testinde de yorumlar kritik deger ve anlamlilik diizeyleri iizerinden

yapilmaktadir.
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Sadece sabitin bulundugu durum igin test istatistigi 1,601247 olup %]1°lik anlamlilik
diizeyindeki 0,739000 kritik degerinden oldukga biiyliktir (Cizelge 6.2). Bu durum H,
hipotezinin %]1’°lik anlamlilik diizeyinde ret edildigini gosterirken veri setinin duragan
olmadigini ifade etmektedir. Trend ve sabitin birlikte oldugu durum igin test istatistigi
0,071298 olup %10’luk anlamlilik diizeyindeki 0,119000 kritik degerinden kiigiiktiir
(Cizelge 6.2). Bu durum H, hipotezinin %10’luk anlamlilik diizeyinde ret edilemedigini

gosterirken veri setinin duragan oldugunu ifade etmektedir.

ADF, PP, DF-GLS ve KPSS testlerinin ortak noktasi serileri duragan olmamaya iten
durumun trendin varlig1 olarak gostermesidir. Bu da seriden trendin ¢ikarilmasi durumunda
serinin duraganlasacaginin gostergesidir. Bu noktada serinin duragan olmamasinin
kaynaginin trend olmasi durumunda serinin farkini almanin yanlis bir uygulama olacaginin

olmas1 gerekenin trendden arindirmak olmasi gerektigini hatirlatmak uygun olacaktir.

6.3. Trendin Varhginin Ortaya Konulmasi

Zaman serisinin duraganliginin incelenmesi i¢in yapilan ¢alismalarda serinin trend bileseni
icerdigine ve bu trendin ayiklanmasi durumunda serinin duraganlasacagina dair ¢ikarimlarda
bulunulmustu. Simdi ise bu ¢ikarimin gecerliligini test etmek i¢in 6dnce zaman serisinin
bagimli degisken, trend ve sabitin ise bagimsiz degisken oldugu bir model kurularak trend
bileseninin anlamliligina bakilacak devaminda ise kurulan modelin duraganligina

bakilacaktir.

Cizelge 6.3. Toplam ithalat ihracat elleclemesinin (TEU) bagimli degisken oldugu regresyon
analizi sonucu

Bagimsiz Degisken Katsay1 Standart Hata t-Istatistik Olasilik Degeri
C (Sabit) 225468,3 5759,616 39,14641 0,0000
@TREND (Trend Bileseni) 2598,356 59,64699 43,56224 0,0000

Cizelge 6.3’te yer alan toplam ithalat ihracat elleclemesinin bagimli degisken, sabit ve
trendin bagimsiz degisken oldugu regresyon analizinde R? 'nin degeri 0,92°dir. R? degerinin
bu kadar biiyiik ¢ikmasi trendin elleglemenin biiyiik bir kismini acikladiginin gostergesidir.
Ayrica trende ait olasilik degerinin 0,0000 olusu regresyonda trendin anlamli bir deger

tasidigini ifade etmektedir.



102

Trendin elleglemede 6nemli bir yere sahip oldugunun bulunmasindan sonra bir diger 6nemli
nokta regresyona konularak bir nevi ayiklanan trend bileseninden arta kalan hatalarin hala
duragan olmayan davranislar sergileyip sergilemedigidir. Bunun cevabini bulmak i¢in ise
regresyondan ¢ekilen hatalarin grafigine ve korelogramina bakilacak sonrasinda ise

duraganlik testleri uygulanacaktir.
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Sekil 6.2. Cizelge 6.3te yer alan regresyona ait kalintilarin grafigi

Sekil 6.2 kalintilarin grafigini gostermektedir. Grafik incelendiginde kalintilarin duragan
oldugu izlenimi uyanmaktadir. Grafikte dikkat ¢eken bir bagka nokta da kalintilarda
kirilmanin meydana geldigidir. Bu durumun kesinlestirilmesi igin veri setine kirilma testi
uygulanacaktir. Kirtlmanin var olduguna dair izlenim veri seti ilk incelendiginde de
olusmustu. Ayrica belirtilmelidir ki grafige bakmak 6n fikir elde etmek igindir daha detayli

bilgi korelogramin incelenmesinden ve testlerin uygulanmasindan sonra elde edilecektir.



Cizelge 6.4. Cizelge 6.3’te yer alan regresyona ait kalintilarin korelogrami
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103

gosterilmektedir.

Korelogramda otokorelasyonlar yavas yavas degil hizli bir sekilde azalmakta ve sifir

kesmektedir. Bu durum duraganligin gostergesidir. Duraganligin analizinde kullanilan bir

baska yontem daha once de bahsedildigi lizere duraganlik testlerinin uygulanmasidir.

Cizelge 6.5 regresyondan c¢ekilen hatalara uygulanan duraganlik testlerinin sonuglarini

gostermektedir. Bu ¢izelgede dort testle de uyum saglamasi agisindan sadece sabitin dikkate

alindig1 durum kullanilmistir.

Cizelge 6.5. Cizelge 6.3’te yer alan regresyon analizinden cekilen hatalarin duraganlhik

analizi
Sabitin dikkate alindigi durum Uygulanan Testler
%1 %5 %10 ADF PP DF- KPSS  t-Istatistik Olasiik
GLS Degeri
-3,469933 -2,878829 -2,576067 X - - - -4,449918 0,0004
-3,469691 -2,878723 -2,576010 - X - - -6,627204 0,0000
-2,578967 -1,942757 -1,615431 - - X - -3,051449 < %1
0,739000 0,463000 0,347000 - - - X 0,071298 >%10




104

Cizelge 6.5’te acik¢a goriilmektedir ki regresyondan cekilen hatalar duraganlik 6zelligi
gostermektedir yani trend bilesenini bagimli degiskenden ayirmak - regresyonda bagimsiz
degisken olarak trend eklendiginde bagimli degiskenin icerisindeki, bagimli degiskeni
etkileyen etkenlerden biri belirlenmis ve etkisi ayristirilmis  olur - seriyi

duraganlastirmaktadir.

Yapilan ii¢ uygulama kalintilarin duraganligini goéstermektedir. Verideki duragan olmama
durumu trendden kaynakli oldugu durumda seride trendin etkisini yok etmek i¢in trendden
ayiklama islemi uygulanir. Ancak bu c¢aligmada seriyi trendden ayiklama yontemi yerine
trendi bir bilesen olarak denkleme dahil etme yolu izlenmistir. Amag trendin etkisinin

ongoriiye direkt olarak yansimasinin istenmesidir.

Seriye trend degiskeninin eklenmesi ile serinin duragan hale gelmesi seride yer alan trendin
deterministik trend oldugunu gostermektedir. Deterministik trendin eklemesi ile duragan
olmama durumu degigsmeseydi bu durumda seride stokastik trendin varligindan soz edilecek

ve seriyi duraganlastirmak icin fark alma islemi uygulanacakti.

6.4. Deterministik Mevsimselligin Ortaya Cikarilmasi

Trendin ortaya konmasindan sonra seride aranacak bir baska bilesen mevsimselliktir.
Deterministik mevsimselligin varliginin ortaya konmasi ic¢in ise mevsimsel kukla
degiskenlerin olusturulmasi gerekmektedir. Kukla degiskenler her ay i¢in ayr1 olmak iizere
toplam on iki adet olusturulmustur. Ornegin ocak ay1 igin kukla degisken olusturulurken
ocak ay1 i¢in yapilan gézlemler 1 ile ifade edilirken diger aylara denk gelen gézlem 0 olarak

ifade edilmistir. Bu sistem diger aylar i¢in de ayn1 sekilde uygulanmustir.

Kukla degiskenler olusturulurken dikkat edilmesi gereken en 6nemli noktalardan biri her ay
icin ayr1 ayri1 kukla degiskenlerin olusturulmasi durumunda sabit terimin modelden
cikarilmasi gerektigidir. Eger sabit terim ¢ikarilmaz ise bu durumda kukla degiskenlerden
birinin modele eklenmemesi gerekir. Bu ¢alismada her ay icin ayr1 ayr1 kukla degisken
olusturulmasindan dolay1 sabit terim regresyondan c¢ikarilmistir. Calismada D1 ile ifade
edilen degisken ocak ayini ifade ederken D2’den D12’ye kadar devam eden degiskenler
sirastyla diger aylart ifade etmektedir. Calismada her ay i¢in ayrt kukla degisken

olusturulmasinin sebebi ise aylik veri seti kullanilmasidir.
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Cizelge 6.6. Toplam ithalat ihracat elleclemesinin (TEU) bagimh degisken, trend ve
mevsimsel kukla degiskenlerin bagimsiz degisken oldugu regresyon sonuglari

Bagimsiz Degisken Katsay1 Standart Hata t-Istatistik Olasiik Degeri
@TREND (Trend Bileseni) 2587,372 52,83704 48,96890 0,0000
D1 (Ocak) 199556,9 9766,138 20,43356 0,0000
D2 (Subat) 180044,4 9788,552 18,39336 0,0000
D3 (Mart) 230436,0 9811,200 23,48704 0,0000
D4 (Nisan) 228378,0 9834,079 23,22312 0,0000
D5 (Mayis) 252183,3 9857,189 25,58370 0,0000
D6 (Haziran) 243881,2 9880,527 24,68302 0,0000
D7 (Temmuz) 240038,5 9904,092 24,23630 0,0000
D8 (Agustos) 241225,2 9927,882 24,29775 0,0000
D9 (Eyliil) 218894,8 9951,896 21,99529 0,0000
D10 (Ekim) 234283,5 9976,132 23,48440 0,0000
D11 (Kasim) 215992,5 10000,59 21,59798 0,0000
D12 (Aralik) 231711,4 10025,26 23,11275 0,0000

Cizelge 6.6°da yer alan regresyon sonuglari mevsimsel kukla degiskenlerinin anlamliligini
ortaya koyarken deterministik trendin varligimi ifade etmektedir. Degiskenlerin anlamli
oldugu sonucuna H, = 0 ve H; # 0 hipotezleri altinda olasilik degerlerinin 0,000 olusundan
ve bu olasilik degeri sonucunda H, hipotezinin ret edilmesinden ulasilmaktadir, burada
uygulanan test ise tablodan da agik¢a goriilebilecegi gibi t-testidir. Mevsimsel kukla
degiskenlerin eklenmesiyle 0,92 olan R? degeri 0,94’¢ yiikselmis ve modelin bagiml
degiskeni agiklama oram1 biraz daha artmistir. Ayrica bir diger 6nemli nokta olan
deterministik mevsimselligi modelden arindirma ya da modele dahil etme hususunda
deterministik trendde uygulandigi gibi deterministik mevsimsellikte de arindirma iglemi

degil modele dahil etme islemi uygulanacaktir.
6.5. Veri Setine Yapisal Kirillma Testinin Uygulanmasi
Veri setinin ilk hali incelendiginde ve daha sonra trendin varligina dair inceleme yaparken

kalintilarin incelemesi sirasinda dikkat ¢eken kalintilardaki kirilmanin varliginin tespit

edilmesi i¢in modele ¢oklu kirilma noktasi testi olan Bai-Perron testi uygulanmuistir.
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Bai-Perron testi toplam ithalat ihracat elle¢lemesinin (TEU) bagimli degisken, trend ve
mevsimsel kukla degiskenlerin bagimsiz degisken oldugu durum i¢in uygulanmis ve sonug
olarak test farkli kirilma noktalar1 bulmustur. Bulunan kirilma noktalar1 kukla degiskenler

haline getirilip modele eklenmis ve anlamli olan kukla degiskenler modele dahil edilmistir.

Kirilma noktalarinin modele dahil edilmesi i¢in olusturulan kukla degiskenler mevsimsel
kukla degiskenlerin olusturulmasi mantigina dayanmaktadir. Burada 6nemli olan nokta
olayin gergeklestigi yani kirilmanin oldugunun var sayildigi tarihten itibaren 1 degerini

vermek Oncesini ise 0 degerini vermektir.

Kirilma noktas1 olarak test 2008’in 12. ayina, 2014’tin 10. ayina, 2012’nin 7. ayina ve
2015’in 1. ayina isaret etmektedir. Tiim bu noktalardan olusan kukla degiskenlerin modele
konmasi ile 2008’in 12. aymna ve 2015’in 1. ayma isaret eden kirilma noktalar1 model
icerisinde anlamli bulunmus ve modele eklenmistir (Cizelge 6.7). 2008’in 12. ayinda olan
kirtlmanin sebebi 2008 krizine baglanirken ve 2015’in 1. ayinda olan kirilma noktasi
ozellikle denizcilik sektoriinii etkileyen krize baglanmistir.

Boliim 2’de yer alan istatistikler hem 2008 krizi zamaninda hem de 2015 yili i¢in tiim

diinyada diisiis yasandigini gostermektedir.

Cizelge 6.7. Toplam ithalat ihracat elleclemesinin (TEU) bagimlhi degisken, trend ve
mevsimsel kukla degiskenlerin ve yapisal kirilma kuklalarmin bagimsiz
degisken oldugu regresyon sonuglari

Bagimsiz Degisken Katsay1 Standart Hata t-Istatistik Olasilik Degeri
@TREND (Trend Bileseni) 3781,794 101,4098 37,29218 0,0000
D1 (Ocak) 183543,4 7052,009 26,02711 0,0000
D2 (Subat) 162836,4 7087,520 22,97509 0,0000
D3 (Mart) 212033,7 7124,299 29,76204 0,0000
D4 (Nisan) 208781,2 7162,324 29,14992 0,0000
D5 (Mayis) 231392,1 7201,576 32,13076 0,0000
D6 (Haziran) 221895,6 7242,036 30,63995 0,0000
D7 (Temmuz) 216858,5 7283,684 29,77319 0,0000
D8 (Agustos) 216850,8 7326,498 29,59814 0,0000
D9 (Eyliil) 193325,9 7370,459 26,22983 0,0000
D10 (Ekim) 207520,2 7415,546 27,98448 0,0000
D11 (Kasim) 188034,8 7461,739 25,19986 0,0000
D12 (Aralik) 209594,6 7388,740 28,36676 0,0000
2008 Krizi -98494,97 7818,017 -12,59846 0,0000

Sektorel Kriz -64554,82 7258,441 -8,893758 0,0000
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Cizelge 6.7°de yer alan regresyonun sonuglari incelendiginde daha dnce de belirtildigi gibi
yapisal kirilmalara bagli olusturulan kuklalar 0,0000 olasilik degerleri ile anlamli
bulunmustur, burada da diger regresyonlardaki bagimsiz degiskenlerin anlamliligini test
ederken oldugu gibi Hy, = 0ve H; # 0 hipotezleri ve t-testi kritik degerleri 1518inda
anlamlilik test edilmistir. Ayrica kirilmalar igin eklenen kukla degiskenler 0,94 olan R?

degerini 0,97 ye yiikseltmistir.

6.6. Otoregresif (AR) ve Hareketli Ortalama (MA) Terimlerinin Modele Eklenmesi

Uygulamaya baslarken de belirtildigi tizere bu model olusturulurken mevsimsel ARIMA
modeli olur mu diisiincesi ile yola ¢ikilmisti. Ancak modelin yapisi trendin, mevsimsellikten
ve yapisal kirllmalardan kaynakli kukla degiskenlerin, otoregresif (AR) ve hareketli
ortalama (MA) terimlerinin yer aldig1 modelin kurulmasinin daha uygun olacagini gosterdi.
ARIMA modeli ile ARMA modeli arasindaki fark ilk veri setinin duragan olmamasi ve bu
duraganligin kaynaginin stokastik trend olmasi sebebiyle farkinin alinmasidir. ARMA

modeli fark alinmamis model iken ARIMA modeli farkin alindigi modeldir.

Cizelge 6.8. Toplam ithalat ihracat elleglemesinin (TEU) bagimli degisken, trendin, yapisal
kirllma kuklalarinin, AR(1), AR(2) ve AR(3) terimlerinin bagimsiz degisken

oldugu regresyon sonucunun korelogrami
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob*
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Bu ¢aligmada kullanilan veri setinin ilk hali duragan degildi ancak duragan olmamasinin
sebebi stokastik trendden ziyade deterministik trend idi. Durum bdyle olunca fark alma

islemine gerek kalmadi ve sorun trend degiskeninin modele eklenmesi ile ¢oziildii.

Mevsimsellik ile ilgili soru isaretlerinin olugmasindaki ana sebep modele tren, yapisal
kirilma kuklalar1 ve otoregresif (AR) bagimsiz degiskenler eklendikten sonra korelogramda
on ikinci gecikmeye ait otokorelasyonda ve on ikinin katlarinda yer alan otokorelasyonlarda
yer alan yiiksek korelasyon ve bu korelasyonlarda goézlemlenen diizenli yavas azalmadir
(Cizelge 6.8). Bu gozlemin ardindan mevsimsellik kismi ile ilgili mevsimselligin
deterministik mi yoksa stokastik mi oldugu ile ilgili sorular agiga ¢ikmis ve cevaplarini

bulmak i¢in modele mevsimsel kukla degiskenler eklenmistir.

Otoregresif ve hareketli ortalamalarin gecikmelerine karar verildigi bir noktada bdyle bir
durumun yasanmasinin ardindan modelin olusturulmasi i¢in trend degiskeninin eklenme
asamasina doniilmiis ve trendden sonra mevsimsel kukla degiskenler eklenerek model
kurmaya devam edilmistir. Mevsimsel kukla degiskenlerin eklenmesinin ardindan yapisal
kirtlma kuklalarinin eklenmesi ile modele otoregresif ve hareketli ortalamalarin

gecikmelerinin eklenerek ARMA modelinin olusturulmasina gecilmistir.

ARMA modelinin olusturulmas:1 asamasinda oOncelikle korelograma bakmak yapisin
incelemek ve inceleme sonucunda gecikmelere karar vermek 6n fikir elde etme agisindan
faydalidir. Toplam ithalat ihracat elleclemesinin (TEU) bagimli degisken, trend ve
mevsimsel kukla degiskenlerin ve yapisal kirilma kuklalarinin bagimsiz degisken oldugu

regresyona ait korelogram Cizelge 6.9’da gosterilmektedir.
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Cizelge 6.9. Toplam ithalat ihracat elle¢clemesinin (TEU) bagimli degisken, trend ve
mevsimsel kukla degiskenlerin ve yapisal kirilma kuklalarimin bagimsiz

degisken oldugu regresyona ait korelogram
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otoregresif gecikmelerin model
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otokorelasyonlarda gozlemlenen artip azalan kivrimlardan

icin daha uygun oldugu gozlenmektedir.

Kismi

otokorelasyonlar incelendiginde ise otoregresif gecikmelerin 1., 2. ve 4. gecikmeleri icine

aldig1 diisiincesi uyanmaktadir. Bu gozlemler modeli olustururken 6n fikir elde etme

hususunda deger kazanmaktadir. Ancak modelin olusturulmasi sirasinda bircok alternatif

diistiniiliip, alternatifler modellestirilip dl¢iitler 1s18inda degerlendirilmelidir.

Calisma kapsaminda ilk olarak dokuz adet model olusturulmustur. Olusturulan dokuz

modelin hepsinde temel degiskenler olarak trend, mevsimsel kukla degiskenler ve yapisal

kirilma kuklalar1 kullanilmis, temel degiskenlere AR ve MA terimleri eklenerek modeller

olusturulmustur.
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AR ve MA terimleri eklenirken &zellikle korelogramdan yararlanilmis gecikmelerdeki
anlamliliklara bakilarak terimler eklenmistir. Olusturulan dokuz modelde yer alan AR ve

MA terimleri Cizelge 6.10°da gosterilmistir.

Cizelge 6.10. Modellerde kullanilan AR ve MA terimleri

Otoregresif (AR) Hareketli Ortalama (MA)
Model 1 (M1)  AR(l) AR(2) AR(4)
Model 2 (M2) MA(2)
Model 3 (M3)  AR(1) MA(1)  MA(2)
Model 4 (M4)  AR(1) AR(2) AR(16) MA4) MAGB) MA@5)  MA(27)
Model 5 (M5)  AR(1) AR(2) AR@) AR(15) MAGB) MA(13)
Model 6 (M6)  AR(1) AR(2) AR(4) MA(5)  MA(15)
Model 7 (M7)  AR(l) AR(2) MA@4) MA(B)  MA(L5)
Model 8 (M8)  AR(2) AR(4) MA(1)
Model 9 (M9)  AR(2) AR(4) MA(L) MAGB) MA(5) MA(16)

Modele ait Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri degerlendirilmeden dnce ilk olarak modellerle
2004’in birinci ayindan 2017°nin on ikinci ayina kadar uzanan gozlemlerle tahminleme
yapilarak parametreler belirlenip modeller olusturulmus sonrasinda 2018’in birinci ayindan
2018’in dokuzunca ayina kadarki donem icin 6ngorii yapilmis ve gerceklesen degerlerle
karsilastirma yapilmistir. Yapilan bu karsilastirma ile gerceklesen degerin, modelin
ongordigii aralik i¢inde kalmadigi modeller degerlendirmeye alimmamistir. Gergek

degerlerin 6ngdri araliginin disina ¢iktigi modeller ise 4., 5., 7. ve 9. modellerdir.

6.7. Olusturulan Modellerin Tahminlenmesi ve Uygun Modellerin Secilmesi

Modellerin oncellikle gecerli olabilmeleri i¢in model hatalarinin normal dagilimli ve sabit
varyanslt olmalar1 gerekmektedir. Bu ylizden doért modelin degerlendirilmeden
c¢ikarilmasinin ardindan geriye kalan modellerin kalintilart dncellikle normallik testi olan
Jarque-Bera (JB) ve degisen varyans testi olan Breusch-Pagan-Godfrey (BPG) testlerine tabi
tutulmus ve bu testten gecen modellerin ise 2018’in birinci aymndan 2018’in dokuzuncu
ayina kadar gecen aralig1 tahmin etme durumlarina yani Ortalama karesel hatanin karekokii
(RMSE), Ortalama mutlak hata (MAE) ve Ortalama mutlak yiizde hatalarina (MAPE) ve

bilgi kriterlerine bakilarak karar verilmistir.
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Cizelge 6.11. Toplam ithalat ihracat elleclemesinin (TEU) bagimli degisken, trend ve
mevsimsel kukla degiskenlerin ve yapisal kirilma kuklalarinin, AR(1), AR(2)
ve AR(4) terimlerinin bagimsiz degisken oldugu modelin sonuglar1 (M1)

Bagimsiz Degisken Katsay1 Standart Hata t-Istatistik Olasilik Degeri
@TREND (Trend Bileseni) 3807,013 155,8311 24,43039 0,0000
D1 (Ocak) 184032,9 9476,471 19,41999 0,0000
D2 (Subat) 161977,9 10085,30 16,06080 0,0000
D3 (Mart) 210846,3 9019,889 23,37571 0,0000
D4 (Nisan) 207120,8 9571,186 21,64003 0,0000
D5 (Mayzis) 229519,8 8959,353 25,61789 0,0000
D6 (Haziran) 220044,9 10012,10 21,97791 0,0000
D7 (Temmuz) 2149924 8797,168 24,43882 0,0000
D8 (Agustos) 214904,9 9561,005 22,47723 0,0000
D9 (Eyliil) 191509,7 9337,407 20,50995 0,0000
D10 (Ekim) 205606,4 9995,390 20,57013 0,0000
D11 (Kasim) 186148,5 10637,13 17,49988 0,0000
D12 (Aralik) 208420,8 10519,49 19,81282 0,0000
2008 Krizi -98371,44 12954,60 -7,593551 0,0000
Sektorel Kriz -67955,76 10662,02 -6,373630 0,0000
AR(1) 0,252382 0,079696 3,166814 0,0019
AR(2) 0,398422 0,080310 4,961046 0,0000
AR(4) -0,248126 0,078763 -3,150299 0,0020
Kriter Deger Kriter Deger
R? 0,979008 AlC 22,77609
R? 0,976473 SIC 23,12940
BPG 21,76461 JB 1,077663
BPG Olasihik 0,0836 JB Olasihk 0,583429
RMSE 23041,66 MAE 19573,50
MAPE 2,884454

Cizelge 6.11 toplam ithalat ihracat elleglemesinin (TEU) bagimli degisken, trend ve
mevsimsel kukla degiskenlerin ve yapisal kirilma kuklalarinin, AR(1), AR(2) ve AR(4)

terimlerinin bagimsiz degisken oldugu modelin sonuglarini gostermektedir. Cizelge 6.11

incelendiginde tiim bagimsiz degiskenler istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Modelde

korelogramdan yola ¢ikarak AR(1), AR(2) ve AR(4) terimleri modele eklenmistir.
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H, hipotezinin kalintilarda degisen varyansin goriilmedigi yoniinde oldugu Breusch-Pagan-
Godfrey (BPG) testinin bu model i¢in olasilik degeri 0,0836’dir. Bu durumda %5 anlamlilik
diizeyinde H, hipotezi ret edilemez yani modelin kalintilarinda degisen varyans
goriilmemektedir. Hy hipotezinin kalintilarin normal dagildigini ifade ettigi Jarque-Bera
(JB) testi igin olasilik degeri 0,583429°dur. Bu durumda %5 anlamlilik diizeyinde H,
hipotezi ret edilemez yani modelin kalintilar1 normal dagilmaktadir. Sonug olarak Model 1,
ikinci eleme agsamasi olan kalintilarin normal dagilmasi ve degisen varyanslt olmamasi

asamasini da gegmistir.

Cizelge 6.12. Toplam ithalat ihracat elleglemesinin (TEU) bagimli degisken, trend ve
mevsimsel kukla degiskenlerin ve yapisal kirilma kuklalariin, MA(2)
teriminin bagimsiz degisken oldugu modelin sonuglari (M2)

Bagimsiz Degisken Katsay1 Standart Hata t-istatistik Olasilik Degeri

@TREND (Trend Bileseni) 3831,713 130,5623 29,34777 0,0000
D1 (Ocak) 183707,2 8892,647 20,65833 0,0000
D2 (Subat) 161998,1 9730,105 16,64917 0,0000
D3 (Mart) 210764,7 8154,242 25,84724 0,0000
D4 (Nisan) 207462,2 9134,389 22,71222 0,0000
D5 (Mayzis) 230023,2 8164,661 28,17303 0,0000
D6 (Haziran) 220476,8 9211,043 23,93614 0,0000
D7 (Temmuz) 215389,8 8359,617 25,76551 0,0000
D8 (Agustos) 215332,1 8490,169 25,36253 0,0000
D9 (Eyliil) 191757,4 8687,281 22,07335 0,0000
D10 (Ekim) 205901,7 9926,788 20,74203 0,0000
D11 (Kasim) 186022,5 9104,515 20,43189 0,0000
D12 (Aralik) 208634,5 10235,79 20,38284 0,0000
2008 Krizi -101688,0 10916,50 -9,315079 0,0000
Sektorel Kriz -67690,30 9654,120 -7,011546 0,0000
MA(2) 0,522227 0,068315 7,644385 0,0000
Kriter Deger Kriter Deger

R? 0,977578 AlC 22,81844

R? 0,975202 SIC 23,13455

BPG 26,55160 JB 0,149326

BPG Olasihik 0,0220 JB Olasihk 0,928056

RMSE 22658,32 MAE 17192,76

MAPE 2,555990
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Olusturulan ikinci modelde AR terimleri yerine MA terimleri kullanilmis ancak MA(1) ve
MA(4) terimleri istatistiksel olarak anlamli olmadigi i¢in modelden c¢ikarilarak sadece
MA(2) teriminin yer aldigi yeni bir model kurulmustur (Cizelge 6.12). Model 2

incelendiginde bagimsiz degiskenlerin anlamli oldugu goriilmektedir.

H, hipotezinin kalintilarda degisen varyansin goriilmedigi yoniinde oldugu Breusch-Pagan-
Godfrey (BPG) testinin bu model i¢in olasilik degeri 0,0220’dir. Bu durumda %5 anlamlilik
diizeyinde H, hipotezi ret edilir yani modelin kalintilarinda degisen varyans goriilmektedir.
H, hipotezinin kalintilarin normal dagildigini ifade ettigi Jarque-Bera (JB) testi i¢in olasilik
degeri 0,928056’dur. Bu durumda %35 anlamlilik diizeyinde H, hipotezi ret edilemez yani
modelin kalintilart normal dagilmaktadir. Sonug olarak Model 2, ikinci eleme agsamasi olan
kalintilarin normal dagilmasi ve degisen varyansli olmamasi asamasinda kalintilarin normal
dagilmas1 kismindan ge¢mis ancak kalintilarda goriilen degisen varyans durumundan dolay1

bir sonraki asamaya gecememistir.

Cizelge 6.13’te yer alan li¢iincii modelde bagimsiz degisken AR ve MA terimleri olarak
AR(1), MA(1) ve MA(2) kullanilmistir. Model 3’te, %5 anlamlilik diizeyinde tiim bagimsiz

degiskenler anlamli bulunmustur.

H, hipotezinin kalintilarda degisen varyansin goriilmedigi yoniinde oldugu Breusch-Pagan-
Godfrey (BPG) testinin bu model i¢in olasilik degeri 0,0346’dir. Bu durumda %5 anlamlilik
diizeyinde Model 2’de oldugu gibi H, hipotezi ret edilir yani modelin kalintilarinda degisen
varyans goriilmektedir. Hy hipotezinin kalintilarin normal dagildigini ifade ettigi Jarque-
Bera (JB) testi i¢in olasilik degeri 0,540107°dur. Bu durumda %5 anlamlilik diizeyinde H,,
hipotezi ret edilemez yani modelin kalintilari normal dagilmaktadir. Sonug olarak Model 3,
ikinci eleme asamasi olan kalintilarin normal dagilmasi ve degisen varyansli olmamasi
asamasinda kalintilarin normal dagilmasi kismindan ge¢mis ancak kalintilarda goriilen

degisen varyans durumundan dolay bir sonraki agsamaya gecememistir.
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Cizelge 6.13. Toplam ithalat ihracat elleclemesinin (TEU) bagimli degisken, trend ve
mevsimsel kukla degiskenlerin ve yapisal kirilma kuklalarinin, AR(1),
MA(1) ve MA(2) terimlerinin bagimsiz degisken oldugu modelin sonuglari

M3
Bagimsiz Degiglgen ) Katsay1 Standart Hata t-Istatistik Olasilik Degeri
@TREND (Trend Bileseni) 3838,135 192,3940 19,94935 0,0000
D1 (Ocak) 183777,6 11385,76 16,14100 0,0000
D2 (Subat) 162016,7 11515,87 14,06899 0,0000
D3 (Mart) 210757,4 10827,09 19,46575 0,0000
D4 (Nisan) 207274,5 11208,98 18,49184 0,0000
D5 (Mayis) 2297527 10444,69 21,99708 0,0000
D6 (Haziran) 220164,6 11524,72 19,10368 0,0000
D7 (Temmuz) 215051,0 10562,22 20,36039 0,0000
D8 (Agustos) 214967,0 11194,62 19,20271 0,0000
D9 (Eylil) 191351,3 11145,18 17,16898 0,0000
D10 (Ekim) 205414,8 1211491 16,95554 0,0000
D11 (Kasim) 185703,6 11999,50 15,47594 0,0000
D12 (Aralik) 208334,9 12629,68 16,49566 0,0000
2008 Krizi -102053,1 16097,45 -6,339706 0,0000
Sektorel Kriz -67530,09 13010,57 -5,190401 0,0000
AR(1) 0,433867 0,141743 3,060932 0,0026
MA(1) -0,240060 0,120941 -1,984937 0,0490
MA(2) 0,481365 0,073462 6,552613 0,0000
Kriter Deger Kriter Deger
R? 0,979252 AlC 22,76524
R? 0,976746 SIC 23,11855
BPG 24,99988 JB 1,231975
BPG Olasihik 0,0346 JB Olasihk 0,540107
RMSE 24040,55 MAE 19138,04
MAPE 2,853401

Olusturulan altinct modelde (Cizelge 6.14) AR ve MA terimleri olarak AR(1), AR(2),
AR(4), MA(5) ve MA(15) terimleri kullanilmistir. Bagimsiz degiskenler arasinda MA(S)
degiskeni disinda diger tiim degiskenler %5 anlamlilik diizeyinde anlamlidir. Ancak MA(5)
bagimli degiskeni %5’te anlamli degildir, olasilik degeri 0,0614 oldugu igin katsayinin
anlamsiz oldugunu ifade eden Hy, hipotezi ret edilemez. Bu modelde MA(5) anlamsiz oldugu
halde modelden ¢ikarilmamistir. MA(5)’in olmadigi yeni bir model olusturulup 2018 birinci
aydan 2018 dokuzuncu aya kadarki donem igin gergek deger ve tahmin edilen deger

karsilastirilmasi yapildiginda gercek degerlerin aralik iginde kalmadig1 goriilmiistiir.
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Cizelge 6.14. Toplam ithalat ihracat elleglemesinin (TEU) bagimli degisken, trend ve

mevsimsel kukla degiskenlerin ve yapisal kirilma kuklalarinin, AR(1),
AR(2), AR(4), MA(5) ve MA(15) terimlerinin bagimsiz degisken oldugu
modelin sonuglar1 (M6)

Bagimsiz Degisken Katsay1 Standart Hata t-Istatistik Olasiik Degeri
@TREND (Trend Bileseni) 3815,562 130,9822 29,13039 0,0000
D1 (Ocak) 181423,7 7765,417 23,36303 0,0000
D2 (Subat) 159494,6 8395,616 18,99737 0,0000
D3 (Mart) 209163,5 7577,087 27,60474 0,0000
D4 (Nisan) 204782,6 8335,901 24,56634 0,0000
D5 (Mayis) 228451,5 8022,784 28,47534 0,0000
D6 (Haziran) 218914,3 8057,442 27,16920 0,0000
D7 (Temmuz) 213942,6 7236,488 29,56443 0,0000
D8 (Agustos) 214009,6 7636,638 28,02406 0,0000
D9 (Eyliil) 190767,0 7686,709 2481777 0,0000
D10 (Ekim) 2044426 8647,201 23,64264 0,0000
D11 (Kasim) 184578,1 9587,530 19,25189 0,0000
D12 (Aralik) 206580,2 8573,042 24,09648 0,0000
2008 Krizi -97335,50 10547,19 -9,228567 0,0000
Sektorel Kriz -69457,75 8717,889 -7,967267 0,0000
AR(1) 0,226577 0,083802 2,703734 0,0077
AR(2) 0,402633 0,083116 4,844217 0,0000
AR(4) -0,260201 0,080445 -3,234508 0,0015
MA(5) -0,164132 0,087071 -1,885046 0,0614
MA(15) -0,244903 0,096534 -2,536962 0,0122
Kriter Deger Kriter Deger
R? 0,980911 AlC 22,71169
R? 0,978313 SIC 23,10218
BPG 19,63059 JB 1,816520
BPG Olasiik 0,1422 JB Olasihik 0,403225
RMSE 24325,71 MAE 18795,66
MAPE 2,767313

H, hipotezinin kalintilarda degisen varyansin goriilmedigi yoniinde oldugu Breusch-Pagan-
Godfrey (BPG) testinin model 6 igin olasilik degeri 0,1422°dir. Bu durumda %5 anlamlilik

diizeyinde H,

hipotezi ret edilemez yani modelin kalintilarinda degisen varyans

goriilmemektedir.
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H, hipotezinin kalintilarin normal dagildigini ifade ettigi Jarque-Bera (JB) testi igin olasilik
degeri 0,403225’dur. Bu durumda %S5 anlamlilik diizeyinde H,, hipotezi ret edilemez yani
modelin kalintilart normal dagilmaktadir. Sonug olarak Model 6, ikinci eleme asamasi olan

kalintilarin normal dagilmasi ve degisen varyansli olmamasi asamasini da gegmistir.

Cizelge 6.15. Toplam ithalat ihracat elleglemesinin (TEU) bagimli degisken, trend ve
mevsimsel kukla degiskenlerin ve yapisal kirilma kuklalarinin, MA(1),
AR(2) ve AR(4) terimlerinin bagimsiz degisken oldugu modelin sonuglari

M8
Bagimsiz Degislfen ) Katsay1 Standart Hata t-Istatistik Olasilik Degeri

@TREND (Trend Bileseni) 3822,193 148,8863 25,67190 0,0000
D1 (Ocak) 183529,6 9271,482 19,79507 0,0000
D2 (Subat) 161664,3 9898,673 16,33191 0,0000
D3 (Mart) 210650,1 8626,851 24,41796 0,0000
D4 (Nisan) 206983,5 9362,845 22,10690 0,0000
D5 (Mayzis) 229649,9 8697,589 26,40386 0,0000
D6 (Haziran) 220112,3 9639,549 22,83430 0,0000
D7 (Temmuz) 215135,6 8466,153 25,41126 0,0000
D8 (Agustos) 215029,0 9245,809 23,25692 0,0000
D9 (Eyliil) 191468,2 8978,941 21,32415 0,0000
D10 (Ekim) 205618,6 9925,643 20,71589 0,0000
D11 (Kasim) 185912,9 10314,30 18,02478 0,0000
D12 (Aralik) 208251,8 10299,55 20,21951 0,0000
2008 Krizi -99918,85 12227,94 -8,171354 0,0000
Sektorel Kriz -68636,38 10494,09 -6,540477 0,0000
MA(1) 0,217695 0,085400 2,549127 0,0118
AR(2) 0,440162 0,081552 5,397320 0,0000
AR(4) -0,203326 0,083770 -2,427193 0,0164
Kriter Deger Kriter Deger

R? 0,978349 AlC 22,80624

R? 0,975733 SIC 23,15954

BPG 21,79595 JB 0,704361

BPG Olasiik 0,0829 JB Olasihik 0,703153

RMSE 22508,99 MAE 17834,66

MAPE 2,634102
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[lk asamay1 gecip ikinci asamaya kalan bir diger model olan 8. model, AR ve MA
terimlerinden MA(1), AR(2) ve AR(4) bagimli degiskenlerini igermektedir (Cizelge 6.15).
Modelin %5 anlamlilik diizeyinde tiim bagimli degiskenleri anlamlidir yani olasilik degerleri
0,05’ten kiiclik degerlere sahiptir. Hy hipotezinin kalintilarda degisen varyansin goriilmedigi
yoniinde oldugu Breusch-Pagan-Godfrey (BPG) testinin bu model igin olasilik degeri
0,0829’dur. Bu durumda %5 anlamlilik diizeyinde H,, hipotezi ret edilemez yani modelin
kalintilarinda degisen varyans goriilmemektedir. H, hipotezinin kalintilarin normal
dagildigini ifade ettigi Jarque-Bera (JB) testi i¢in olasilik degeri 0,703153’tiir. Bu durumda
%S5 anlamlilik diizeyinde H, hipotezi ret edilemez yani modelin kalintilart normal
dagilmaktadir. Sonu¢ olarak Model 8, ikinci eleme asamasi olan kalintilarin normal

dagilmas1 ve degisen varyansli olmamasi asamasindan gegen ticlincli model olmustur.

Modellemeye baslarken belirlenen dokuz model oncellikle ortaya koyduklari ongori
araligimin gergek degeri tamamen igine alip almadiklari ile ele alinmis ve gercek degerlerin
aralik diginda kaldigi modeller elenmistir. Baslarken boyle bir eleme yapilmasini akla
getiren durum her yeni bagimsiz degisken eklendiginde daha diisiik Akaike ve Schwarz
degerlerinin ortaya c¢ikmasi ve ortaya ¢ikan daha diisiik degerler sonucunda modellerin
gercekten bilgi kriterleri yiiksek olan modellerden daha iyi olup olmadigimnin merak
edilmesidir. Bilgi kriterleri degerleri diger modellere gore daha diisiik olan modellerin
hepsinin ¢ok daha i1yi sonuclar sergilemedigini gérmek bdyle bir 6n eleme yapilmasin

gerekli kilmigtir.

Olagan sira izlenseydi bilgi kriteri degerleri daha yiiksek olan model elenecek bu durum da
yanlig Ongoriilere zemin hazirlayacakti. Bu durumu daha agik ifade etmek i¢in model 4’1 ele
alalim. Model 4’iin Akaike bilgi kriteri degeri 22,64822 iken Model 8’in Akaike bilgi kriteri
degeri 22,80624’tiir. Bilgi kriterlerinin 6l¢iit oldugu eleme sisteminde Model 4’iin tercih
edilip Model 8’in elenmesi gerekirdir. Bir de bu modellerin 6ngérii yeteneklerine bakalim

(Sekil 6.3).
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Sekil 6.3. Model 4 (a) ve Model 8’e (b) ait 2018 1. aydan 2018’in 9. Ayima kadarki dénemi
kapsayan modellerin 6ngorii araliklar1 ve gergeklesen deger ile karsilastirilmalart

Modellerin 6ngorii yetenekleri incelendiginde bilgi kriterlerine gore elenmesi gereken
Model 8’in Model 4°ten ¢ok daha iyi 6ngorii yaptig1 goriilmektedir. Model 4°te ger¢ek deger
Ongori araliklarinin disina ¢ikarken Model 8’de 6ngorii araliklarinin i¢inde kalmaktadir. Bu
durumu gbéz ardi etmemek icin bastan kontrol yapilmis ve ilk eleme kriteri olarak

uygulanmistir.
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Modellerin 6ngorii yetenegine gore yapilan ilk elemeden sonra modelin olugmasi i¢in en
onemli kriterlerden olan kalintilarin normal dagilmasi ve kalintilarda degisen varyans
olmamas1 durumu incelenmis ve bu durumlar saglamayan modeller de elenmistir. ilk
elemede dokuzdan bese diisen model sayis1 bu eleme ile iki daha azalmis ve en son ii¢ model

kalmugtir.

6.8. Ongoriide Kullanilan Modelin Secilmesi

Son t{ige kalan model degisen varyansin varligini test eden Breusch-Pagan-Godfrey ve
normalligi test eden Jarque-Bera (JB) testlerini gectikleri igin aslinda dngorii i¢in uygun
olduklarin1 gostermislerdir. Bu asamada amac¢ Ongorii i¢in en saglikli sonucu verecek

modelin se¢ilmesidir.

Son agamada 2018’in onuncu ayindan 2019’un 12. ayina kadarki donemin ongoriisiinde
kullanilacak modeli belirlemek i¢in yapilacak islem; 2018’in birinci ayindan dokuzuncu
ayina kadarki donem icin 6ngorii yapmak ve bu 6ngorii sonuglarinin gerceklesen degerlerle
karsilastirilmasi sonucu ortaya ¢ikan RMSE, MAE ve MAPE degerlerini karsilagtirmaktir.
2018’in birinci ayindan dokuzuncu ayma kadarki donem i¢in 6ngorii, 2004’{in birinci
aymdan 2017’nin on ikinci ayma kadarki stireyi kapsayan gozlemlerden olusan veri seti ile

yapilan tahmin ve tahmin sonucunda bulunan parametreler ile yapilmistir.

Sekil 6.4 Model 1, Model 6 ve Model 8’e ait 2018’in 1. ayindan 2018’in 9. ayma kadarki
donemi kapsayan modellerin 6ngorii araliklar1 ve gerceklesen deger ile karsilastirilmalarini
gostermektedir. Ayrica devaminda modellere ait RMSE, MAPE, MAE, AIC ve SIC
degerleri Cizelge 6.16’te verilmistir. Bu sekil ve cizelgenin birlikte verilmesindeki amag

cizelgeden yararlanirken modellere ait grafiklerin de dikkate alinmasidir.
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Sekil 6.4. Model 1 (a), Model 6 (b) ve Model 8’e (c) ait 2018 1. aydan 2018’in 9. ayina
kadarki donemi kapsayan modellerin 6ngérii araliklar1 ve gergeklesen deger ile
karsilastirilmalari
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Cizelge 6.16. Model tercih kriterleri

Model 1 Model 6 Model 8
RMSE 23041,66 24325,71 22508,99
MAPE 2,884454 2,767313 2,634102
MAE 19573,50 18795,66 17834,66
AIC 22,77609 22,71169 22,80624
SIC 23,12940 23,10218 23,15954

Akaike ve Shewarz bilgi degerleri incelendiginde degerlerin birbirlerine ¢ok yakin oldugu
goriilmektedir. Bu durumda 6ngoriintin dogrulugu ile de direkt ilgili olduklari icin RMSE,
MAPE ve MAE ile yorum yapmak ¢ok daha uygun olacaktir. Bu degerler ile yorum
yaparken de grafigi dikkate almak oldukca 6nemlidir. Hatalar ¢ok az olsa bile hatalarin bir
noktadan sonra gercek degerden oldukca uzaklagsmasi dogru 6ngorii agisindan sorun olmasi

ihtimali yliksektir. Bu yiizden bu degerlerle birlikte grafikler de dikkate alinmigtir.

Sekil 6.4’lin a’sinda gosterilen Model 1’e ait grafikte gercek deger alt ve list sinirlarin
arasindadir ancak sOyle bir problem vardir ki ger¢ek degere yakin sonuglara yakin sonuglar
elde etme yetenegi biraz diisliktiir. Ayrica RMSE; MAPE ve MAE agisindan bakildiginda
da sadece RMSE degeri i¢in en 1yi ikinci performans: gostermistir. MAPE ve MAE i¢in ise

en kotii performansi sergilemistir.

Sekil 6.4’tin b’sinde gosterilen Model 6’ya ait grafikte aslinda ortalama 6ngorii degerleri
gergek degerlere oldukca yakindir ancak son aylarda gergcek deger alt sinira oldukca
yaklagmistir. RMSE; MAPE ve MAE agisindan bakildiginda ise RMSE degerinde en koti

performansi sergilerken MAPE ve MAE’de en iyi ikinci performansi sergilemektedir.

Sekil 6.4’lin c’sinde gosterilen Model 8’e ait grafikte ortalama ongorii degerleri gercek
degerlere zaman zaman Model 6’ya gore daha uzaktir ancak genel Model 8’in son aylarina
ait ongoriileri Model 6’ya gore daha iyidir. Ayrica RMSE, MAPE ve MAE degerleri Model
1 ve Model 6’ya gore ¢ok daha iyidir. RMSE, MAPE ve MAE degerlerine gére Model 8 en

1yi performansi sergilemektedir.

Tiim bu yorumlar dikkate alindiginda 2018’in son ii¢ ayina ait ve 2019’un tamamina ait aylik

ongoriilerin Model 8 ile yapilmasina karar verilmistir.
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6.9. 2018’in Son U¢ Aymna ve 2019’un Tamamina Ait Ayhk Ongériilerin Yapilmasi

Oncelikle model performansini degerlendirmek igin 2004’iin ilk ayindan 2017 nin son ayma
kadarki donemi igeren veri seti lizerinden tahminleme yapildi ve bu tahmin iizerinden
2018’in ilk dokuz ay1 i¢in 6ngorii yapildi. Bulunan 6ngorii degerleri 2018’in ilk dokuz ayina
ait gergek degerlerle karsilastirild.

Bu boliimde yapilacak olan ise 2004’{in ilk ayindan 2017’nin son ayina kadarki donemi
iceren veri setine ait modeli kullanarak 2018’in son ii¢ ay1 ve 2019 yili i¢in aylik 6ngorii
yapmaktir. Ongorii igin segilen Model 8 ile yapilan ongorii sonuclar1 Cizelge 6.17°de

gosterilmektedir.

Cizelge 6.17. 2018/10 - 2019/12 zaman dilimine ait aylik 6ngorii

Zaman Ongoriiniin Ust Stmmr1~~ Ongorii Degeri  Ongoriiniin Alt Sinir1
2018/10 761713,9 714369,8 662258,5
2018/11 744646,0 698086,8 640422,0
2018/12 772067,9 724340,8 676236,2
2019/01 748806,5 703509,7 656308,3
2019/02 730354,2 684233,5 639981,8
2019/03 796463,1 736554,3 694371,7
2019/04 785947,9 737638,5 694244,6
2019/05 805989,1 762804,9 716577,8
2019/06 804194,6 757715,4 710670,4
2019/07 801457,3 754904,4 709841,2
2019/08 805720,3 759641,7 713343,8
2019/09 786838,5 739975,6 691304,7
2019/10 805237,7 758980,0 703200,8
2019/11 790250,6 743494,6 696640,4

2019/12 8223219 769795,3 725782,2
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7. SONUC VE ONERILER

2018’in son ili¢ ay1 ve 2019’un tamamini kapsayan Tiirkiye’nin toplam ithalat ihracat
elleglemesi i¢in aylik ©Ongoriide bulunmanin amaglandigi c¢alismada kisa dénemli
ongoriilerde diger modellere gore ¢ok daha iyi olan ARMA modeli se¢ilmis ve bu model

iizerinden 6ngdriide bulunulmustur.

Modelin uygulanma asamasini kisaca 6zetlemek gerekirse; Box — Jenkins yontemi olarak da
bilinen ARMA modelinin uygulanmasi igin 6ncellikle zaman serisinin duragan olmasi
gerekmektedir. Bu ylizden 6ncelikle zaman serisine ADF, PP, DF-GLS ve KPSS birim kok
testleri uygulanmis ve duragan olup olmadigina bakilmistir. Testlerin sonuglari serinin trend

duragan oldugunu ortaya koydugu i¢in modele trend degiskeni eklenmistir.

Aylik verilerle ¢alisildigr i¢in trend degiskeninden sonra mevsimselligin varligi1 mevsimsel
kukla degiskenlerle sinanmis ve kukla degiskenler anlamli bulundugu i¢in kukla degiskenler

de modele eklenmistir.

Kukla degiskenlerin modele eklenmesinin ardinda seride yer alabilecek kirilmalar i¢in ¢oklu
kirilma testi olan Bai-Perron testi seriye uygulanmis ve test sonucunda ortaya ¢ikan kirilma
noktalarindan serinin 2008 krizinden ve 2014’{in sonu 2015’in basinda sektorde meydana
gelen durgunluktan etkilendigi goriilmiistiir ve bu noktalar da kukla degisken olarak modele

eklenmistir.

Trendin, mevsimsel kukla degiskenlerin ve yapisal kirilma kukla degiskenlerinin temel
oldugu modele AR ve MA terimleri eklenmis ve dokuz model elde edilmistir. Elde edilen
dokuz model i¢in 2004’iin birinci ayindan 2017 nin son ayina kadarki donemi i¢ine alan veri
seti lizerinden tahminleme yapilmis, tahminleme ile elde edilen parametrelerle 2018’in ilk
ayindan 2018’in dokuzuncu ayina kadarki donem i¢in 6ngdrii yapilmis ve elde edilen 6ngorii
degerleri ile gerceklesen degerler karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonucunda gergek degerin
Ongorii araliginin disinda kaldigi 4., 5., 7. Ve 9. modeller model se¢im kriterleri asamasina

gecmemis bu asamada elenmistir.
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Bir sonraki asamaya gecen 1., 2., 3., 6. ve 8. modellerin kalintilari modellerin
gegcerliliklerinin test edilmesi i¢in normallik testi olan Jarque-Bera (JB) ve degisen varyans
testi olan Breusch-Pagan-Godfrey (BPG) testlerine tabi tutulmus ve degisen varyans testini

gecemeyen 2. ve 3. model elenmistir.

Geriye kalan 1., 6. ve 8. modeller 2018’in ilk ayindan 2018’in dokuzuncu ayina kadarki
donem i¢in yaptiklari 6ngoriiniin dogrulugunu ifade eden RMSE, MAE ve MAPE iizerinden
degerlendirilmis ve uygun model olarak 8. model se¢ilmis ve bu model {izerinden 2018’in

son ii¢ ay1 ve 2019’un tamamu i¢in aylik 6ngorii yapilmigtir.

Arastirmanin bilimsel katkisi

Calismaya akademik pencereden bakildiginda makalenin en 6nemli sonuglarindan biri Box
— Jenkins yonteminin asamalarindan biri olan modelin tahminlenmesi asamasinda kullanilan
Akaike ve Schwarz bilgi kriterlerinin her zaman dogru sonu¢ vermeyecegi yaniltict
olabilecegi sonucudur. Bu durum bu yontemi kullanacak diger arastirmacilar i¢in oldukga
onem teskil etmektedir. Sebebi ise ¢ok daha iyi ongorii yapabilecek modellerin bu kriterler
ile elenmesinin Ongoriilerin tutmamasina sebebiyet verme ihtimalidir. Calismada bu
durumun ortaya ¢ikarilmasi daha diisiik degerlerin elde edildigi modellerden siiphelenilmesi
ile olmustur. Olusan siiphelerden dolay1 ¢calismada modelin tahmin edilmesi asamasinda
diistik Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri degerlerine sahip olan modeller direkt olarak
secilmemis son asamaya giderek ongorii yapilmis ve gergcek degerlerle karsilastirilmastir.
Karsilagtirma sonucunda diisiik Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri degerlerine sahip olan
modellerin ongortilerinin 6ngdrii araliginin disinda kaldigi goriilmiis ve bu modeller
elenmistir. Bu yontemin kullanilmasi ile Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri degerlerinin

yaniltict olma olasilig1 en aza indirilmeye ¢alisilmistir.

Normal kosullarda deterministik trendin yer aldigi durumlarda iki farkli secenek
aragtirmacinin karsisina ¢ikmaktadir; bunlardan biri trendi ayiklamak, ikincisi ise trendi
modele eklemektir. Trendin modele eklendigi c¢alismalar daha az rastlanilan caligsma
ornegidir. Tabi bu noktada ¢aligmada kullanilan veri setinin yapisi son derece dnemlidir. Bu
calismada veri setinde gozlemlenen deterministik trend ve mevsimsellik degiskenleri
modele direkt eklenmis ve bu yolla ¢alismada yer alan veri setine benzer veri setleri ile

karsilagilmasi durumunda arastirmacilara bir alternatif sunulmak istenmistir.
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Arastirmanin uyqulamaya katkisi

Calismaya uygulayicilar agisindan bakildiginda; ¢alismada uygulayicilara yol gdstermesi
acisindan 2018’in son {i¢ ay1 ve 2019 yil1 i¢in aylik 6ngorii yapilmistir. Aylik 6ngoriilerin
Oonemi liman operasyonlarinda daha ¢ok ortaya ¢ikmaktadir. Calismada liman yoneticilerine
bu ongoriiler ile ekipman ve personel gibi liman operasyonlarimi ilgilendiren dagilimlar
yapmalaria katki saglanmaya calisilmistir. Calismada liman bazinda aylik zaman serisi
verileri bulunmadigi i¢in aylik zaman serisi verilerine ulasilan Tiirkiye’nin 2004 — 2018 veri
setleri kullanilmis ve bu veri setleri lizerinden Ongdrii yapilmistir. Limanlar bazinda
yoneticilerden ise bu verilerden yararlanma noktasinda Tiirkiye’deki paylarina gore kendi

Oongorii miktarlarini belirlemeleri beklenmektedir.

Arastirmanin kisitlar1 ve gelecekteki arastirmalar icin Oneriler

Calisma her ongoriide oldugu gibi bazi kisitlardan olugmaktadir. Calismanin ilk kisiti veri
setlerinin derlenmesi esnasinda kabotaj ve transit ylik elleglemelerinin veri setinde yer alan
ellegcleme miktarlarina eklenmeyerek sadece ithalat ve ihracat elleglemelerinin veri setinde
yer alan ellecleme miktarlari i¢inde yer almasidir. Bunu yapmaktaki en 6nemli amag¢ daha
sonra yapilacak calismalarda eklenecek dis ticaret gibi degiskenlerin bagimli degisken
tizerindeki direkt etkilerini gorebilmektir. Ayrica bir baska kisit da 6ngoriiniin yapildig: siire
boyunca iilkenin ekonomik durumunun degismeyecegi yani iilkenin kriz gibi ekonomiyi
derinden etkileyebilecek olusumlardan etkilenmeyecegidir. Bu durum farkli bakis agisi ile
distintildiiglinde ise iilkeler arasi ticaret anlagsmalar ile elleglemelerde ani yiikselmelerin

olmayacagidir ya da savaslar sonucu elle¢lemelerin diismeyecegidir.

Bu calismadan yola ¢ikarak Box — Jenkins yontemi ile 6ngdrii yapacak arastirmacilara en
biiyiik 6neri ve uyari modeller arasinda se¢im yaparken Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri
degerlerine dikkat etmeleri gerektigidir. Bu durumun onlar1 yanlis 6ngoriiden kurtarabilme
noktasinda onemli oldugu disilinlilmektedir. Bu calismadan yola c¢ikarak caligmada
kullanilan veri setlerine farkli yontemler uygulayarak yapilacak 6ngoriiler ile bu ¢alismada
kullanilan 6ngorii degerleri karsilagtirilarak daha iyi 6ngorii yapan modellerin elde edilmesi
ya da calismada kullanilan veri setine yakin veri setlerinde kukla degiskenler ve trend ile
uygulanan yonetimin de denenmesi ve bu yontemin baska yontemlerle karsilagtirilmasi

aragtirmacilara yapilabilecek bir bagka Oneriyi olugturmaktadir.
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