MIKTAR INDIRIMLI STOK MODELI ICIN DOVIZ
KURU TAHMINI: AR-GE PROJELERINDE BIR
UYGULAMA

EXCHANGE RATE FORECAST FOR QUANTITY
DISCOUNT INVENTORY MODEL: AN APPLICATION
FOR R&D PROJECTS

KAMIL CEVHER YILDIZ

DR. OGR. UYESIi GULDAL GULERYUZ

Tez Danismam

Hacettepe Universitesi
Lisansiistii Egitim-Ogretim ve Smav Y&netmeliginin
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dal1 i¢cin Ongérdiigii
YUKSEK LiSANS TEZi

olarak hazirlanmistir.

2023






Canim Aileme...






OZET

MIKTAR INDIRIMLi STOK MODELI iCIN DOViZ KURU TAHMINI: AR-GE
PROJELERINDE BIR UYGULAMA

Kamil Cevher YILDIZ

Yiiksek Lisans, Endiistri Miithendisligi Boliimii
Tez Damismani: Dr. Ogr. Uyesi Giilldal GULERYUZ
Mayis 2023, 83 sayfa

Bir iiretim tesisinde iiretim karar1 verilmeden Once yapilacak ilk islem biitge
belirlemektir. Biitcenin dogru belirlenememesi durumunda bir malin satin alma
asamasinda tekrar biitce arama gibi islemlere bagvurulabildigi gibi ayn1 zamanda iiretim
plan1 yaparken yanlis biit¢e olusturulmasi sebebiyle liretim i¢in belirlenen {iriin miktari
hatali segilebilir. Biitcenin eksik belirlenmesi tekrar biitge olusturulmasi gibi zaman
kaybina yol acgarken, planlanan iiretim i¢in fazladan ayrilan bir kaynak o kaynagin daha
etkin kullanilmasina engel olmaktadir. Bu gibi durumlarla karsilasilmamasi i¢in énemli
husus iyi bir maliyet tahmin yéntemi kullanilmasidir. Uretimin planlanma asamasinda
planlama personeli iiretim ve stok maliyetlerini dogru olarak tahmin edebilirse ilgili
tiretimler i¢in dogru kaynak ayrilmasini saglayabilecegi gibi ayn1 zamanda ihtiyag fazlasi
tiretimlerin parasal karsiligin1 gorebildigi i¢in yiiksek maliyetli iirlinlerin fazladan stokta
tutulmasin1 engelleyebilecektir. Bu durum, stokta tutma maliyetlerini azaltarak

isletmenin likit kaynaklarin1 daha iyi kullanmasini saglayacaktir.

Bu caligmada, alt yiiklenicilerden tedarik edilen kalemlerin maliyet tahminlerinin
yapilmast ve bu maliyetlerin iiretim planlamada kullanilmasi hedeflenmektedir. Bu
tedarik kalemleri isletme icerisinde ¢esitli sistem ve alt sistemlerin biitiinlenmesinde
kullanilmaktadir. Satin alma siirecinde ihtiya¢ duyuldugu zaman alt yiiklenici firmalardan
ilgili kalemler i¢in teklif istenir ve firmalar bu kalemler i¢in fiyat tekliflerini hazirlarlar.

Daha sonra teklifler degerlendirilir ve uygunluk durumuna gore belirlenen bir firmaya



siparis gecilir. Bu calismada teklif asamasindan once planlama asamasinda iiretilecek
tirtinler belirlenirken bu tiriinlerin maliyetlerini de géz oniinde bulundurarak bir iiretim
plan1 yapilmasi amaglanmaktadir. Alt yliklenicilerden tedarik kalemleri i¢in alinan
teklifler USD bazli oldugu i¢cin USD’nin gelecek tahminini de yaparak stok tutma veya
tutmamaya karar verilmesi saglanacaktir. Bu nedenle tedarik kalemlerinin maliyetlerinin

tahmin edilmesi ihtiyaci dogmaktadir.

Bu caligmada tedarik kalemlerinin maliyetini en fazla etkileyen degiskenin déviz
kuru oldugu disiinilmektedir. DoOviz kurundaki artislar dogrudan maliyetlere
yansimaktadir. Bu sebeple kurulacak bir tahmin modelinde doviz kuru belirlenen
degiskenlerden biri olmak zorundadir. Déviz kurundaki degisimi tahmin edebilmek icin
oncelikle Box Jenkins modelinin asamalari incelenmistir. Literatiir arastirmasi
kapsaminda AR, MA, ARMA, ARIMA, ARCH, GARCH, EGARCH ve TARCH tekli
modelleri ile ARDL ve NARDL ¢oklu tahmin modelleri arastirilmis olup bu modeller
icerisinden ARIMA, EGARCH ve NARDL modelleri ile uygulamalar yapip
karsilastirilmistir. Yapilan modeller karsilastirildiginda agiklayiciligi en yiiksek model
olarak NARDL modeli belirlenmistir.

Bir baska degisken ise siparis verilecek tedarik kaleminin miktaridir. Bazi iiriin
satig1 yapan firmalar taleplerindeki dalgalanmaya gore bazi donemler iskontolu fiyat
saglayarak daha yliksek miktarlarda satis saglayarak stoklarini azaltmak veya iiretim
planlarin1 dengelemek isteyebilirler. Bu amagla satis hacmi arttik¢a daha yiiksek oranda
indirim yapacaklarini bildirirler. Bu ¢aligmada Miktar Indirimli Ekonomik Siparis

Miktar1 Modeli de incelenmis ve tahmin modeli karsilastirmasi yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: ARIMA, ARCH, GARCH, EGARCH, ARDL, NARDL, Miktar
Indirimli Ekonomik Siparis Miktar1 Modeli
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The first action to be taken before making a production decision is to determine a
budget in a production facility. Some problems arise if the budget is set incorrectly. It
will be a waste of time, such as searching for a budget again, and at the same time, wrong
production decisions can be made. While the incomplete determination of the budget
causes loss of time, such as the creation of a budget again, overdetermination leads to the
purchase of products that are not needed. The important thing to avoid such situations is
to use a good cost estimation method. If planning personnel can accurately estimate
production costs during the planning phase of production, it can provide the right resource
allocation for productions as well as it will prevent high-cost products from being kept in
excess stock since it can see the monetary value of surplus production . This will reduce

stock costs and enable the business to better use its liquid resources.

In this study, it is aimed to make cost estimations of the items procured from Sub-
Contractors in R&D activities. These supply items are used in the assembly of various

systems and subsystems within the enterprise. When needed during the purchasing
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process, offers are requested from the Subcontractor companies for the relevant items
and, companies prepare price offers for these items. After, offers are considered and, an
order is placed to a company determined according to availability. In this study, it is aimed
to make a production plan by considering the costs of these products while determining
the products to be produced in the planning stage before the proposal stage. Since the
offers received from the subcontractors for the supply items are based on USD, it will be
possible to decide whether to keep stock or not to keep stock. Thus, the need to estimate

the costs of procurement items.

The variable that most affects the cost of procurement items is the exchange rate.
Increases in exchange rates are directly reflected in costs. For this reason, the exchange
rate must be one of the determined variables in a forecasting model to be established. In
order to predict the change in the exchange rate, the stages of the Box Jenkins model were
examined first. Within the scope of literature research AR, MA, ARMA, ARIMA, ARCH,
GARCH, EGARCH, TARCH univariate models and, ARDL, NARDL multivariate
prediction models have been investigated. Among these models ARIMA, EGARCH and,
NARDL models used in applications. When comparing established models, NARDL

model was determined as the model with the highest explanatory power.

Another variable is the quantity of the supply item to be ordered. Companies that
sell some products sell higher volumes by providing price discounts in some periods.
Thus, they may want to reduce their stocks or balance their production plans. For this
purpose, they report that they will make a higher discount as the sales volume increases.
In this study, Economic Order Quantity Model with Quantity Discount was examined and

compared with the forecast model.

Keywords: ARIMA, ARCH, GARCH, EGARCH, ARDL, NARDL, Quantity Discount
Economical Order Quantity Model
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1. GIRIS

Uretim plani, iiretim karar1 verilmeden 6nce kaynaklarin etkin kullanilmasini
saglamay1 hedeflemektedir. Yapilacak planlarin en 6nemli kisitlarindan biri biitcedir.
Belirlenecek biitge iiretim miktarlarini belirleyecegi gibi sirketin stokta bulundurma
maliyeti ve yok satma maliyeti gibi maliyetlere ne diizeyde katlanacagi konusunda

belirleyici olmaktadir.

Bir¢ok firmada bir biitgenin biiyiikliigiine gore onay siireci degismektedir. Kiiclik
biitceler i¢in satin alma sorumlularinin onaylar: yeterli olurken biiyiik biitceler icin tist
yonetim onay1 gerekmektedir. Biitgce tahminin yanlis yapilmasi bu onay siirecinin
tekrarlanmasina ve isletmenin zaman kaybetmesine neden olmaktadir. Bunun diginda
yanlis yapilan tahminler kaynaklarin dogru kullanilamamasina neden olabilmektedir.
Yanlis tahmin edilen biit¢eler planlama agamasinda yanlis kararlarin alinmasina sebebiyet

vermektedir.

Bu sebeple dogru plan yapabilmek i¢in dncelikle biitgenin dogru tahmin edilmesi
gerekmektedir. Uretimin planlanma asamasinda planlama personeli iiretim maliyetlerini
dogru olarak tahmin edebilirse ilgili iiretimler i¢in dogru kaynak ayrilmasim
saglayabilecegi gibi aym1 zamanda ihtiya¢ fazlasi {retimlerin parasal karsiligini
gorebildigi icin  yiiksek maliyetli dirlinlerin  fazladan stokta tutulmasini
engelleyebilecektir. Bu durum, stokta tutma maliyetlerini azaltarak isletmenin nakit

kaynaklarimi daha iyi kullanmasini saglayacaktir.

Ulkemizde son yillarda enflasyonist ortamda mal ve iiriinlerin satis fiyatlar1 ¢ok
hizli bir sekilde degismektedir. Bu sebeple stokta bulundurma maliyetlerini diistik
tutmaya calisirken istemeden de olsa gelecek satin alimlarin daha ytiksek bir bedel ile
yapilmasina sebebiyet verilmis olabilir. Hatta bu fark stokta bulundurma maliyetinden
daha yiiksek olabilir. Bu durumda karar vericinin satin almak ile yiikiimli oldugu
tirtinlerin gelecek donemlerdeki maliyetini tahmin etmesi ve bu tahmin dogrultusunda
satin alma kararim1 vermesi gerekmektedir. Yapilacak tahmine gore alinacak mal ve
tirtinlerin fiyatlarinin artacagi ve bu maliyetin stokta bulundurma maliyetinden yiiksek
olacag1 ongoriiliir ise karar verici olan planlama personeli stokta bulundurma maliyetini

goze alarak tlim siparislerini verecektir. Ancak, maliyet artiglarinin stokta bulundurma



maliyetlerinden diislik kalacagi donemlerde miktar indirimli stok modelini uygulayarak

toplam maliyetin en azda kalmasini saglamaya calisacaktir.

Bu c¢alismanin yapildig isletmede ¢esitli mithimmat sistem ve alt sistemlerinin
tiretimi yapilmaktadir. Alt sistemlerin bir kismi1 hazir olarak yurt i¢i ve yurt dis1 alt
yiiklenicilerden tedarik edilirken, bir kismu da kendi 6z kaynaklar ile gelistirilerek
tiretimleri saglanmaktadir. Bu tedarik kalemleri mithimmatlarda kullanilan elektronik
kartlar, kablajlar, elektronik biitiinler, baglant1 elemanlari, kimyasallar veya cesitli optik

urunler olabilmektedir.

Isletmedeki seri iiretimler proje bazli yapilmaktadir. Yani miisteri ile yapilan
sozlesme kapsaminda proje baslangicindan itibaren hangi tarihlerde ne kadar iiriiniin
teslim edecegi tanimlanmistir. Bu sebeple proje bazli tiretimlerde talep tahminine ihtiyag
duyulmamaktadir. Nakit kaynaklarin dogru kullanimi i¢in stok maliyetleri g6z oniinde

bulundurularak proje takvimine gore siparisler olusturulabilmektedir.

Alt yiiklenicilerden tedarik edilen tedarik kalemleri isletme igerisinde cesitli
sistem ve alt sistemlerin biitiinlenmesinde kullanilmaktadir. Satin alma siirecinde ihtiyag
duyuldugu zaman alt yiiklenici firmalardan ilgili kalemler i¢in teklif istenir ve firmalar
bu kalemler i¢in fiyat tekliflerini hazirlarlar. Daha sonra teklifler degerlendirilir ve
uygunluk durumuna gore belirlenen bir firmaya siparis gecilir. Bu ¢alismada teklif
asamasindan once planlama asamasinda lretilecek iirtinler belirlenirken bu iirtinlerin

maliyetlerini de g6z dniinde bulundurarak bir iiretim plan1 yapilmasi amaglanmaktadir.

Envanter yonetimi ile iki kritik sorunun cevabi aranmaktadir. Bunlardan ilki ne
biiyiikliikte bir siparis verilecegidir. Karar verici talebi ve kaynaklari géz Oniinde
bulundurarak uygun parti biiyiikliigiine karar vermelidir. ikinci soru ise bu siparislerin ne
zaman verilecegidir. Siparisin erken verilmesi stokta bulundurma maliyetini arttirirken,
gec verilmesi stoksuzluk problemi ile karsilagilmasina yol agabilmektedir. Karar verici
bu kararlar alirken isletme kaynaklarinin minimum maliyetle yonetmelidir. You ve Hsieh
(2007) bu problemlere yanit bulmak icin gelistirilen Ekonomik Siparis Miktar1 (EOQ)
modeli ile bir ¢alisma yapmistir. Ekonomik siparig miktart modelinin gii¢lii yanlar1 olsa
da model tiim durumlarda uygulanamamaktadir. Ornegin, Ekonomik Siparis Miktar1
Modeli parti biiytikligi arttigit durumlarda tedarik¢inin fiyat iskontosu sagladig

durumlari g6z 6niinde bulundurmamaktadir.



Papachristos ve Skouri (2003) tarafindan yapilan ¢alismada Miktar Indirimli
Ekonomik Siparis Miktar1 Modeli kullamilmistir. Miktar Indirimli Ekonomik Siparis
Modelinin tiim varsayimlar1 Ekonomik Siparis Miktar1 modeli ile ayni olmakla birlikte
aralarindaki fark Miktar indirimli Ekonomik Siparis Miktar1 Modelinde birim basina
maliyetin degiskenlik gostermesidir. Siklikla kullanilan miktar indirimli modeller tim
birim miktar indirimli ekonomik siparis miktari ve artimli indirim ekonomik siparis
miktar1 modelidir. Artiml1 indirim modelinde satic1 ilk esik miktara kadar olan tirtinleri
indirimsiz olarak satmaktadir ve indirim sadece esik miktardan sonraki {iriinler icin
gecerlidir. Tiim birim miktar indirimli ekonomik siparis miktart modelinde ise indirim
icin gerekli esik deger gecildiginde indirim tiim iiriinlere uygulanmaktadir. Bu ¢alismada
miktar indirimli stok modeli uygulanirken raf 6miirlii bir malzemenin bozulma siireleri
de g6z Oniinde bulundurulmustur. Kismi birim maliyet i¢in miktar indirimi, sabit bir
oranda biriktirme, stokun zaman i¢inde bozulmasi ve talep orani, satisin dogrusal bir

fonksiyonu seklinde ifade edilmistir.

Darwish (2008) yaptig1 ¢alismada Ekonomik Uretim Miktar1 Modelini (EPQ)
kullanmigtir. Ekonomik Siparis Miktarinin anlik varsayimi gevsetilerek Ekonomik
Uretim Miktar1 Modeli gelistirilmistir. Bu model temel olarak iiretim firmalar1 i¢in uygun
bir modeldir. Uretim maliyetleri, stokta bulundurma maliyeti ve iiretim hazirlik
maliyetlerini g6z oniinde bulundurarak tiretim biiylikliiglinii belirlemeye yarayan bir

modeldir.

Gupta ve Wang (2009) Stokastik Ekonomik Siparis Miktar1 Modelini kullanarak
bir calisma yapmislardir. Bu model, ekonomik siparis miktarinda yer alan degiskenlerden
birinin belirsiz oldugu durumlarda bu degiskeni tahmin ederek ekonomik siparis

miktariin tespit edilmesi mantigina dayanmaktadir.

Lin ve Ho (2011) miktar indirimi modeli uygulandiginda entegre bir stok sistemi
icin en iyi siparis ve fiyat stratejisini bulmayr amaclamislardir. Burada tartigilan
fiyatlandirma stratejisi, saticinin alictya miktar indirimi teklif ettigi stratejidir. Calismada,
alic1 perakende fiyatini satin alma maliyetine gore belirlenmesiyle miisteri talebinin

etkilenmesi arasindaki duyarlilik analizine yer verilmistir.

Gontareva, Korkhmal ve Dorokhov (2014) calismalarinda Wagner-Whitin
algoritmasin1 kullanmiglardir. Wagner-Whitin algoritmasi optimum parti biiyiikliigiinii

hesaplamak ic¢in gelistirilmistir. Bu algoritma, net gereksinimlerin gelecekte bir kag
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donem bilindigi durum i¢in parti biiyiikliigiiniin hesaplanmasini saglamaktadir. Genel
olarak algoritma, birka¢ donem igin net ihtiyaglar1 optimum bir sekilde birlestirerek

siparis verme maliyetinin minimuma indirilmesini saglamaktadir.

Alfares ve Ghaithan (2016) talep orani, birim stokta bulundurma maliyeti ve birim
satin alma maliyetinin degiskenligini es zamanli olarak ele alarak optimal bir ¢6ziim
gelistirmeyi amaglamiglardir. Satig fiyatina baglh talep orani, depolama siiresine bagh
stokta bulundurma maliyeti ve tiim birim miktar indirimli siparis biiyiikliigiine bagli satin

alma maliyeti ile bir stok modeli sunmuslardir.

Hiranyavasit (2019) tarafindan yapilan ¢alismada Silver-Meal algoritmasi
kullanilmistir. Bu algoritma zaman degiskenliginden kaynaklanan kesikli talep durumunu
yaklagik bir ¢oziim prosediirii ile siirekli talep modeline adapte edecek bir sekilde
uyarlamak i¢in olusturulmustur. Bu model zaman eksenindeki minimum toplam siparis
ve stokta bulundurma maliyetlerini bulmak yerine her parti biiylikliiglinii sirasiyla teker
teker her birim zamanin toplam envanter maliyetinin ilk yerel minimumunu bularak

belirler.

Wangsa ve Wee (2020) stokastik talebi goz 6niinde bulunduran tek bir tedarikei
ve tek bir alic1 igin entegre bir stok modeli {izerine ¢alisarak navlun maliyetlerini de iceren
toplam maliyeti en aza indirmeyi amaglamiglardir. Tiim birim miktar indirimli model ile

artirimli miktar indirimli model i¢in ayr1 ayr1 ¢éziimler sunmuslardir.

Stokta bulundurma maliyeti g6z Oniinde bulundurularak olusturulan teslimat
takviminde eger alt yiiklenici teklifi USD cinsinden vermis ise her bir teslimat i¢in fatura
bedeli fatura tarihindeki USD/TL kuru baz alinarak hesaplanmaktadir. USD/TL
kurundaki sok bir yiikselis isletmeyi biiyiik zararlara sokabilmektedir. Ulkemizde
USD/TL kurundaki oynakliklardan dolay1r son donemde yerli firmalar yerlilik orani
yliksek iirtinleri i¢in bile TL cinsinden teklif vermemektedirler. Bu nedenle isletme stokta
bulundurma maliyetini diisiik tutmay1 amaglarken USD/TL kurunda yasanabilecek bir
sok ile stokta bulundurma maliyetinde daha faza bir kur farki 6demek zorunda
kalabilmektedir. Bu durumda iiretim plani yapilirken stokta bulundurma maliyetinin yani
sira USD/TL kurunun gelecek donemindeki degisimlerinin goz oniinde bulundurulmasi

isletme i¢in daha dogru sonuglar elde edilmesini saglayacaktir



Caligmanin yapildig: isletmede tedarik siirecleri sdzlesmeler yapildiktan sonra
basladig1 i¢in onceden bir talep tahmini yapilmasina ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bunun
yerine tahmin yontemi USD/TL kurunun gelecek donemlerdeki degerlerini belirlemek

i¢in kullanilacaktir.

Doéviz kuru tahmini her zaman ekonomistlerin ve istatistik¢ilerin ilgisini ¢ektigi
icin bu konuda daha 6nce bircok calisma yapilmistir. 1970°1i yillarin basinda Bretton
Woods sisteminin ¢Okmesi ile sabit kur dénemi sona ermistir ve esnek kur donemi
baglamistir. Esnek kur doneminin baglamasi ile doviz kuru tahmini daha fazla 6nem
kazanmistir. Meese ve Rogoff (1983) tarafindan yapilan calismada doviz kurunun
orneklem dis1 verilerde tahmini i¢in zaman serileri ve statik yapisal modelleri

karsilagtirmistir.

Hsieh (1988) tarafindan yapilan ¢alismada ARCH modeli ilk kez doviz kuru
tahmininde kullanilmigtir. Uygulamada giinliik veriler kullanilarak 5 farkli doviz kurunun
tahmini i¢in ¢alismalar yapilmistir. Bu ¢alismada, veriler arasinda dogrusal korelasyonun
olmadig1 fakat dogrusal olmayan korelasyonun oldugu durumlarda model formunun

toplamsal degil ¢carpimsal oldugu sonucuna varilmaistir.

Hoque ve Latif (1995) tarafindan yapilan c¢alismada Avustralya Dolar ile
Amerikan Dolar1 arasinda doviz kuru tahmini yapmak i¢in ¢ok degiskenli zaman serileri
modellerinden Vektér Hata Diizeltme (VEC), Vektor Otoregresyon (VAR) ve Bayesci
Vektor Otoregresyon (BVAR) modelleri karsilastirllmistir. Buna gore tahmin
performansi agisindan en basarili modelin Vektdr Hata Diizeltme Modeli oldugu tespit

edilmistir.

Plasmans, Verkooijen, ve Daniels (1998) Yapay Sinir Aglarini kullanarak doviz
kuru tahmini i¢in bagarili bir model elde etmeye calismiglardir. Bu model dogrusal
olmayan iliskileri saptamak i¢in giiclii bir ara¢ olsa da aylik tahminlerde tatmin edici

sonuclar elde edilememistir.

Fiess ve MacDonald (1999) yaptiklar1 ¢caligmada Alman Mark: ile Japon Yeni
arasindaki doéviz kuru tahmini icin ARDL modeli ile Rastgele Yiirliylis Modelini
karsilastirmislardir. Bu calismaya gére ARDL modelinin Rastgele Yiiriiyiis Modelinden

daha iyi sonug verdigini tespit etmislerdir.



Tseng, Tzeng, Yu ve Yuan (2001) Tayvan Dolar1 ile Amerikan dolar1 arasinda
doviz kuru tahmini yapmak i¢in zaman serileri ARIMA(p, d, q) ve Bulanik Regresyon
modellerini kullanarak bulanik ARIMA modelini gelistirerek bir uygulama yapmislardir.
Onerilen ydntemin sadece iyi tahminler yapmakla kalmay1p ayn1 zamanda karar vericiye

en iyi ve en kotli muhtemel durumlar sagladigi tespit edilmistir.

Wright (2008) yaptig1 calismada Bayes¢i Model Ortalamalarini kullanarak doviz
kuru tahmini i¢in iyi bir sonug elde etmeye calismistir. Yapilan ¢alismada EUR/USD,
GBP/USD, JPY/USD ve CAD/USD doviz kurlart serileri kullanilmigtir. Uygulamada
Bayesci Model ile Rastgele Yiiriiylis Modeline yakin bir sonug elde etmistir.

Shen, Chao ve Zhao (2015) 6énemli bir finansal problem olan déviz kurlarinin
tahmini i¢in gelistirilmis bir derin 0grenme yoOntemini Onermislerdir. Uygulamada
Onerilen yontemin performansini test etmek ic¢in {i¢ doviz kuru serisi test edilmistir.
Calismada Ingiliz Sterlini/Amerikan Dolari, Brezilya Reali/Amerikan Dolar1 ve son

olarak Hindistan Rupisi/Amerikan Dolar serileri kullanilmistir.

Galeshchuk ve Mukherjee (2017) EUR/USD, GBP/USD ve JPY/USD ciftleri
arasindaki doviz kuru tahminin yapmak i¢in makine Ogrenmesi yOntemini
kullanmiglardir. Bu yontemle forex piyasalarinda degisimin yoniinii tahmin etmede daha
gliclii bir model elde etmeyi amaglamiglardir ve sonug olarak egitimli derin aglarin tatmin

edici orneklem dig1 tahmin dogruluguna ulastigi gézlemlenmistir.

Nusair ve Olson (2022) G7 iilkeleri doviz kuru ile hisse senedi fiyatlar1 arasindaki
kisa ve uzun donem iliskileri incelemek i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan ARDL
modellerini incelemislerdir. Kisa vadede her iki modelde de déviz kurlarinin hisse senedi
fiyatlarin1 etkiledigi desteklenmistir. Uzun dénemde ise ARDL modeli higbir iilkede
desteklenmezken, NARDL modeli ile dort iilkede hisse senedi fiyati ile doviz kuru
arasindaki iligkinin anlaml1 oldugu tespit edilmistir. Bu ¢alismalarda bagimsiz degisken
G7 iilkeleri nominal efektif doviz kuru olarak belirlenirken, bagimsiz degisken olarak bu

tilkelerin hisse senedi indexleri olarak belirlenmistir.

Tedarik kalemlerinin maliyetini en fazla etkileyen degisken olan USD/TL
kurunun tahmini Tiirkiye’nin mevcut sartlarinda olduk¢a zordur. USD/TL kurundaki
artislar dogrudan maliyetlere yansimaktadir. Bu sebeple kurulacak bir tahmin modelinde

doviz kuru belirlenen degiskenlerden biri olmak zorundadir. Tekli tahmin modellerinde
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tahmin degerinin ge¢mis verileri kullanilarak tahminler yapilir. Coklu modellerde ise bir

bagimli degiskene karsilik gelen en az bir bagimsiz degisken belirlenmelidir.

Cizelge 1.1: Literatiir Arastirmasi

YAZARLAR YIL YONTEM DEGiISKENLER

Zaman Serileri ve USD/GBP,

Meese ve Rogoff 1983 . USD/JPY,
Yapisal Statik Model USD/DM

USD/GBP,

USD/CAD,

Hsich 1988 ARCH USD/DM,
USD/JPY,

USD/CHF

Hoque ve Latif 1995 VEC, VAR, BVAR USD/AUD
Plasmans, Verkooijen, ve Daniels | 1998 Yapay Sinir Aglar USD/DM
. ARDL ve Rastgele USD/DM,
Fiess ve MacDonald 1999 Yiirtiyis USD/IPY

Tseng, Tzeng, Yu ve Yuan 2001 ARIMA ve Bulanik TWD/USD

Regresyon

EUR/USD,

. . GBP/USD,

Wright 2008 Bayesci Model IPY/USD,
CAD/USD

GBP/USD,

Shen, Chao ve Zhao 2015 Derin Ogrenme BRL/USD,
INR/USD

EUR/USD,

Galeshchuk ve Mukherjee 2017 Makine Ogrenmesi GBP/USD,
JPY/USD

Efektif Doviz
Nusair ve Olson 2022 ARDL, NARDL Kuru/Hisse
Senedi Endeksi

Bu calismada tekli modelde USD/TL kuru degisken olarak belirlenirken, ¢oklu
modelde USD/TL kuru bagimli degiskeni Gayri Safi Yurtigi Hasila ve Dis Ticaret
Dengesi bagimsiz degiskenleri ile modellenmeye calisilmistir. Burada Gayri Safi Milli
Hasila belirli bir donemde iiretilen tiim iirlinlerin piyasa degerindeki ekonomik o6l¢iisiinii
ifade etmektedir. Gayri Safi Milli Hasilanin artmasinin {lkenin ekonomik olarak
kalkinmasini ifade etmesi sebebiyle bu durum USD/TL kuru iizerinde diisiiriicti etki
yapmast beklenebilir. Aksi durumda Gayri Safi Milli Hasilanin azaldig1 bir durumda
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ilkenin ekonomik olarak kotliye gitmesi ve USD/TL kurunun yiikselmesi beklenebilir.
Bunun yani sira Dig ticaret dengesi ithalat ile ihracat arasindaki farki ifade etmektedir.
Yani ihracatin ithalattan fazla oldugu bir dénemde iilkedeki doviz miktar1 artacagi ve
piyasada doviz bollugu olacagi i¢in bu durumun USD/TL kuru iizerinde azalan yonde etki
yapmasi beklenmektedir. Aksi durumda ithalatin ihracattan fazla oldugu dénemde iilkede
doviz cikist meydana gelecektir ve dovize ulasim zorlagacaktir. Bu durum USD/TL

kurunun artmasina sebep olacaktir.

Bir bagka degisken ise siparis verilecek tedarik kaleminin miktaridir. Bazi iiriin
satig1 yapan firmalar taleplerindeki dalgalanmaya gbre bazi donemler fiyat iskontosu
saglayarak daha yiliksek miktarlarda satis saglayarak stoklarini azaltmak veya iiretim
planlarin1 dengelemek isteyebilirler. Bu amagla satis hacmi arttik¢a daha yiiksek oranda
indirim yapacaklarmi bildirirler. Bu calismada Miktar Indirimli Ekonomik Siparis

Miktar1 Modeli incelenmistir ve tahmin modeli bu sekilde olusturulmustur.

Kosullu varyans modelleri ve NARDL modelinin genellikle hisse senedi tahmini
gibi menkul degerler icin uygulamalarina rastlanilmaktadir (Gozgor, 2012). Uretim
alaninda ise calismalar genellikle sabit varyansli tahmin ediciler ile yapilmistir. Bu
calismada uygun bir kosullu varyans modeli veya dogrusal olmayan ARDL segilerek
tiretim alaninda bir uygulama ile bu modellerin iiretim alanindaki kullanimlari: konusunda

literatiire katkida bulunulmasi amacglanmastir.

Bu c¢alismada kullanilan grafik ve modellerde yer alan degiskenlerin gézlem
degerleri Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi Elektronik Veri Dagitim Sisteminden
(EVDS) alinmistir.



2. ZAMAN SERILERIi ANALIZI

Zaman serileri analizi, belirlenmis bir zaman periyodunda toplanan bir grup veri
kiimesini analiz etmek icin kullanilan etkili bir yontemdir. Zaman serileri analizinde veri
noktalar1 yalnizca aralikli ve rastgele kaydedilmek yerine, belirli bir zaman dilimi
stiresince tutarli araliklarla kaydedilir. Zaman serileri analizi verilerin zaman igin nasil
degistigini gormek i¢in kullanilmaktadir. Zaman serisi veri kiimesi, gegmis donemlerde
toplanan veriler temelli olarak gelecekteki veriler hakkinda c¢ikarim yapmak igin

kullanilabilir.

2.1. Zaman Serilerinin Bilesenleri

Herhangi bir zaman serisinde yer alan gdzlemin degerini etkileyen ¢esitli faktorler
bulunmaktadir. Bu etkiye neden olan kuvvet ve etkilere bagl olarak gézlem degerlerinin
degisim yonii ve boyutu degismektedir. Gozlem degerlerinde bu yon ve boyut
degisikligine neden olan dort etmen zaman serilerinin bilesenlerini olusturmaktadir.
Zaman serilerinin bilesenleri olarak anilan dort etmen; Trend, Mevsimsel Degisimler,

Konjonktiir Dalgalanmalar ve Tesadiifi — Diizensiz Hareketlerdir. (Ozoguz, 1986).

2.1.1. Trend

Trend, pozitif veya negatif yonlii uzun donemli bir yonelimi ifade etmektedir. Bu
yonelim dogrusal olabilecegi gibi logaritmik, iistel veya farkli sekillerde de

olabilmektedir.

Sekil 2.1, tilkemizdeki 1989 ve 2008 yillar1 arasindaki briit dig bor¢ stokunun
degisiminden olugan zaman serisinin dogrusal ve artan bir trend yapisina sahip oldugunu
gostermektedir. Zaman serisi grafiginde de goriildiigli iizere zaman araliklar1 arttik¢a
Tirkiye’nin dis bor¢ stoku siirekli olarak artmaktadir. Bu artis yiikselis trendini
olusturmaktadir. Benzer sekilde zaman araliklar arttik¢a Tiirkiye nin dis borcu diizenli

olarak azalsaydi bu sefer zaman serisinde diisiis trendi gézlemlenebilirdi.
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Sekil 2.1: Tirkiye’de 1989-2008 yillar aras1 Briit Dig Bor¢ Stokunun degisimi

2.1.2. Konjonktiir Dalgalanmalar

Konjonktiirel dalgalanmalar, ekonominin Gayri Safi Yurtici Hasila, istthdam,
sanayi liretimi gibi makroekonomik biiytikliiklerinde olusan ve uzun dénemli yiikselme
trendi etrafinda olusan kisa donem dalgalanmalardir (Kesking6z, 2013). 2020 yilinda
ekonomik anlamda tiim diinyay1 etkileyen Covid 19 salgmi ile oncelikli olarak tiim
iilkeler kapanmay1 tercih etmistir. Sonrasinda ekonomik etkileri azaltmak igin para
politikalarinda genisleme tercih edilmis ve piyasalardaki para bollugu ile uluslararasi
emtia fiyatlar1 yilikselis trendine girmistir. Bu duruma merkez bankalariin miidahalede
gec kalmasi da eklenince tiim iilkeler enflasyonun zirve yapmast ile ylizlesmek zorunda
kalmistir. Akabinde merkez bankalarinin sert faiz artirimi kararlar1 ve buna ek olarak
Rusya-Ukrayna savasi sebebiyle yasanan enerji krizi eklenince tiim diinya resesyona
stirliklenmistir. Bu sebeplerden dolay1 liretim hacimlerinin azalmasindan dolay1 yiikselis

trendinde olan emtia fiyatlar1 konjonktiirel bir dalgalanma yasamistir.

Konjonktiirel dalgalanmalarda bu dalgalanmaya neden olan durum ortadan
kalktiginda zaman serisi grafigi ana trende geri donerek yiikselis hareketini siirdiirmeye
devam edebilir. Yine benzer sekilde ana trendin diisiis hareketi gosterdigi bir diyagramda
yonetim kanallarindan veya politik sebeplerle gelecek bir regiilasyon veya diizenlemede

anlik olarak ana trende aykir1 yilikselis hareketi meydana gelebilir.

Sekil 2.2, 2020-2022 yillar1 arasinda Cin vadeli piyasalarinda demir cevheri HRC
fiyatlarinda yiikselis trendi sonrasi resesyon ve enerji krizi ile meydana gelen

konjonktiirel dalgalanmay1 gdsteren zaman serisi grafigidir.
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Sekil 2.2: 2020-2022 yillar1 aras1 Cin Vadeli Piyasalar1 Demir Cevheri HRC Fiyatlar

2.1.3. Mevsimlik Dalgalanmalar

Mevsimsel dalgalanmalar, bir y1l veya belirli bir zaman aralig1 i¢erisinde ortaya
¢ikan diizenli mevsim hareketlerinin veri kiimesine etki etmesini ifade etmektedir.
Havacilik sektorii yolcu istatistikleri gibi degiskenlere sahip verilerde mevsimsel
dalgalanmalar goriilmektedir. Diizeltme islemi yapilarak mevsimsellikten arindirilan

zaman serileri daha tutarl bir sekilde yorumlanabilmektedir (Uslu ve Polat, 2010).

Turkiye Toplam Turizm Gelirleri
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Sekil 2.3: 2009-2022 Yillart Arasi Tiirkiye Turizm Gelirleri

Sekil 2.3, 2009-2022 yillar arasinda Tiirkiye’de gerceklesen aylik toplam turizm
gelirlerini gosteren zaman serisi grafigidir. Grafikten de goriilecegi tlizere diizenli olarak
yaz aylarinda Tiirkiye’nin turizm gelirleri artarken kis aylarinda bu gelirler azalmistir. Bu

grafik 2020 yilina kadar belirli bir diizen ile devam etmistir. 2022 yilinda meydana gelen
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pandemi sebebiyle turizm gelirlerindeki diisiis bir anlamda dongiiyii bozmus olsa da daha

sonraki yillarda tekrar mevsimsel dongii devam etmeye baglamistir.

2.1.4. Tesadiifi Hareketler

Zaman serilerini olusturan son bilesen ise, belirli bir diizene uymayan degismeler
veya raslantisal bilesendir. Bu bilesen, zaman serisinde bulunan trend, mevsimsellik ve
konjonktiir bilesenleri tarafindan aciklanamamaktadir. Tesadiifi hareketler, sinir otesi
harekat, darbe veya savag gibi siyasi diizensizliklerin yan1 sira deprem, sel gibi dogal
afetlerden kaynaklanabilir. Ya da rekabet i¢inde bulunulan bir firmanin politikalarindaki
meydana gelen bir degisiklik, beklenmedik bir fiyat hareketi gibi sosyo-ekonomik
faktdrlere bagl olarak da gelisebilir (Ozdemir, 2008). Yine Sekil 2.3’te yer alan zaman
serisi grafiginde 2020 yili1 mart ayindan sonra Covid 19 salgin1 sebebiyle gerceklesen
kiiresel kapanma stirecinde Tiirkiye’nin turizm gelirleri sifira kadar diismiistiir. Bu diisiis
2021 yili 2. Ceyregine kadar devam ettikten sonra tekrar toparlanma egilimine girmis ve

2022 yilinda normal seyrine donmiistiir.

2.2. Zaman Serilerinde Duraganhk

Zaman serilerinde duraganligin ii¢ bileseni bulunmaktadir. Bunlarin birincisi
ortalama bakimindan duraganliktir. Farkli zaman dilimlerine ait verilerin ortalamasinin
ayn1 olmasi durumu ortalama bakimindan duraganlig: ifade etmektedir. ikinci ve iigiincii
bilesen ise sirasiyla varyans ve kovaryans bakimindan duraganliktir. Bazi zaman
serilerinde ortalama sabit olsa da farkli zaman dilimlerinde ayn1 ortalamaya yakinsayan
verilerin degigkenlikleri artip azalabilmektedir. Degiskenlik farkli zaman dilimlerinde
sabit kaltyorsa o seri varyans bakimindan duragandir. Bir zaman serisini olugturan veri
kiimesinin ortalamasi, varyansi veya kovaryansi zaman i¢inde sistematik olarak degisim
gostermiyorsa, yani bir trend olusturmuyor ve diizenli periyodik artislar veya azalislar

gostermiyorsa o seri "duragan seri" olarak adlandirilir (Gujarati, 2004).

Sekil 2.4 incelendiginde, bu zaman serisi ortalama bakimindan duragan oldugu,
ancak degiskenligin farkli zaman periyotlarinda artip azaldig1 i¢in varyans bakimindan
duragan olmadig1 sOylenebilir. Eger bu zaman serisinde degiskenlik tahmin edilemez
sekilde artip azalmasaydi ve bir model uygun olsaydi bu zaman serisinin duragan oldugu

sOylenebilirdi.
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Sekil 2.4: Zaman serilerinde duraganlik.

Tahmin modellerinin basarili bir sekilde calisabilmesi i¢in kullanilan veri
kiimesinin ortalama ve varyans bakimindan duragan olmasi gerekmektedir. Duraganligin
saglanamadigi modeller bir tahmin kalib1 olusturulamayacagi i¢in hata terimlerinin
yiiksek ¢ikmasina sebebiyet verecektir. Bu durum, tahmin modelinin agiklayiciligini
diisiirecegi icin uygun bir model elde edilemeyecektir. Zaman serilerindeki tahmin
modellerinin biiylik bir ¢ogunlugu duragan zaman serileri ile ilgilenmektedir. Eger
caligma yapilan veri kiimesine ait zaman serisi duraganligi saglamiyorsa seriyi duragan
hale dontistiirmek i¢in bazi analizlerin kullanilmasi gerekmektedir (Seviiktekin ve Cinar,

2017).

Serinin duragan olmasi durumunda merkezi egilim ve degiskenlik kaynaklarinin
yani sirastyla ortalama ve varyansin zaman i¢inde sabit kaldig1 kabul edilir ve bir tahmin
modeli olusturularak degiskenin tahmin edilmesi amaglanir. Degiskenin tahmini 6nceki
donemlerde gozlemlenen veri kiimesinden olusturulacak ve tahmin modeli olarak
kullanilabilecek sabit katsayili bir denklem yardimiyla gerceklestirilir. Bu yontem tespit
edilen iki degisken arasindaki korelasyonu g6z oniinde bulundurarak elde edilen tek
denklemli bir regresyon modeline benzetilebilir. Regresyon modelinde kullanilan bu iki
degiskenin arasinda tespit edilen bu korelasyonun zaman araliklar i¢inde degismedigi

varsayimiyla ¢alisilmaktadir (Akgiil, 2003).

Belirli bir zaman araliginda ele alinan zaman serisini ortaya ¢ikaran stokastik
stirecin duragan olmasi i¢in ortalama, varyans ve kovaryansin sabitlik sartin1 saglamasi
gerekmektedir. Ortalama, varyans ve kovaryans asagida belirtildigi sekilde ifade

edilmektedir:

e Ortalama :E(Yt) = u 2.1
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e Varyans :Var (Y,) = E(Y;, — w)? = o? (2.2)

o Kovaryans :y, = E[ (Y - ) (Vewk—p) ] (2.3)

Burada yy, ; Y; ve Y, arasinda k donem farkin meydana geldigi kovaryanstir.
Yo 1n tespit edilmesi i¢in k degerinin 0’a esit olmasi gerekmektedir ve y, degeri Y’nin
varyansina esittir. k degeri 1’e esit oldugundaysa y;, Y nin birbiri ardina gelen iki degeri

arasindaki kovaryansi ifade etmektedir (Gujarati, 2009).

Ortalamada veya varyansta bulunan duragan disiligin tespiti i¢in yapilacak ilk
islem veri kiimesinin zaman serisi grafigini incelemektir. Daha sonra korelogramdan
yararlanilarak ve birim kok testi uygulanarak zaman serisinde duragan disilik tespit edilir.
Ortalamada duragan disilik tespit edilirse fark alma islemi uygulanarak seri duragan hale
getirilir. Varyansta duragan disilik tespit edildiginde logaritma alma, karekok alma vb.

dontisiim yontemleri kullanilabilir (Akgtl, 2003).

2.2.1. Birim Kok Testi

Bir zaman serisinde bir 6nceki donemdeki degiskenin aldig1 degerin, bir sonraki
donemi nasil etkilediginin tespiti zaman serisinin uzun donemdeki 6zelligi ile meydana
getirilir. Bu sebeple serinin duragan oldugunu soyleyebilmek i¢in farkli zaman
dilimlerindeki ortalama ve varyansin degismediginin tespit edilmesi gerekmektedir.
Ekonometride serilerin zaman diyagramlar1 duraganlik hakkinda genel bir bilgi verse de
duraganliklar hakkinda kesin kanida bulunmak i¢in birim kok testi yapilmaktadir (Tar1,

2006).

Y; degiskeninin mevcut donemdeki aldig1 degerin bir 6nceki donemde olan degeri

Y;_, ile arasindaki iliski;

Yt = P. Yt—l + ut (2.4)
Seklinde ifade edilebilir. Burada, u; stokastik hata terimi olarak tanimlanmaktadir. Bu
modelin birinci mertebeden otoregresif AR (1) modeli oldugu ifade edilebilir. S6z

konusu regresyon modelinde P = 1 yani P katsayis1 bir sayisina esit olarak tespit

edilmesi, birim kok problemini meydana getirmektedir ve bu iliski,

Yt = Yt—l + ut (2.5)
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Seklinde ifade edilir. Bu durum bir 6nceki periyodda gozlemlenen degisken degerinin ve
bu deger ile iligkili olarak bir dnceki periyodda etkilendigi sokun tamamen etkisinde
kaldigim ifade etmektedir. Onceki donemlerdeki soklarin degiskeni etkilemesi ve bu
etkinin tiim donemlerde gegerli olmasi sebebiyle daha 6nceki tiim donemlerdeki soklarin
bu doneme etkisi devam etmektedir. Bu durum, degiskenin ge¢mis gézlem degerlerinde
yasadig etkilerin toplamimdan meydana geldigini ifade etmektedir. Bir serinin duragan
olmamasi ve olusan trendin tesadiifi olmas1 maruz kaldig: etkilerin kalic1 6zellikte oldugu
anlamina gelmektedir. Denklem 2.4°te yer alan P katsayisinin birden kiigiik olmasi,
onceki periyodlardaki soklarin belirli bir siire etkilerini siirdiirseler de bu etkinin zamanla

azalacagini ve kisa bir siirede tamamen ortadan kalkacagini ifade etmektedir.
Denklem 2.4’{in her iki yanindan Y;_; ¢ikarildiginda,

AYt = (P - 1)Yt—1 + ut (2.6)
Miskisi elde edilir.

Burada AY; =Y, — Y;_; birinci mertebeden farki ifade etmektedir. P — 1

katsayis1 da & simgesi ile ifade edildiginde iligki,

AYt = 5Yt—1 + ut (2.7)

Seklinde olusturulabilir. P katsayis1 1 degerine esit oldugunda ise § parametresi O

degerine esit olacaktir. § = 0 oldugundaysa,

Yy = (Ve = Y1) = ue (2.8)

Olacaktir. Bu sebeple, Y; nin birinci mertebeden farki duragan olacaktir. Boyle orijinal
bir zaman serisinin birinci mertebeden farki duragan oldugu durumda orijinal seviye
birinci mertebeden entegre olmustur olarak adlandirilir ve /(1) seklinde ifade edilir. Eger
zaman serisinin duragan hale gelmesi i¢in birinci mertebeden fark alma islemi yeterli
olmazsa iki defa fark alma islemi yapilir. Ikinci defa yapilan fark alma isleminden sonra
seri duragan hale gelirse bu seri 1(2) olarak ve b defa yapilan fark alma isleminden sonra
duraganlik saglaniyorsa I(b) olarak ifade edilir. Duragan olmayan bir zaman serisi
yapilacak fark alma islemleri ile duragan hale gelebilmektedir. Fark alma islemi
sayesinde serideki kalici sokun etkisinin ortadan kaldirilmasi ve serinin duragan hale

gelmesi saglanmaktadir (Glingor, 2016).
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2.2.2. Korelogram Incelemesi

Korelogram, tercih edilen farkli zaman gecikmelerinde bulunan veriler igin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerleri ile bunlarla iligkili bagl Q istatistiklerini
hesaplayarak bu degerlerin anlamlilik degerlerini gosterir. Bu anlamlilik degerinden
yararlanmak suretiyle bir zaman serisinin uygun tahmin modelinin belirlenmesi ve

yorumlanmasi saglanabilir. (Seviiktekin ve Cinar, 2017).

Korelogramda secilmek istenen gecikme miktar1 kadar hesaplanan otokorelasyon
degeri 0 degerine ne kadar yakinsa serinin duraganligi bir o dl¢lide yiiksektir. Eger bir
serinin farkli donemlerde alinan ortalamalar1 birbirinden farkli ise bu durum serinin

duragan olmadig1 anlamina gelir (Torun, 2015).

Sekil 2.5°te otokorelasyon, kismi otokorelasyon, Q istatistig ve p degerini igeren

korelogram diyagrami 6rnegi yer almaktadir.

=
(]

PAC Qlist. p

o820 103.51 0Q.000
0488 145.23 0.000
0.387 148.36 0.000
0.0F7 154.04 0.000
ooe¥ 178.23 0.000
0247 218.55 0.000
0250 24865 0.000
o018 260.90 O0.000
0249 260.92 0,000
0248 274.85 0.000
0012 317.58 0.000
18 -0.021 381.01 0.000
0473 0441 418.54 0.000
0238 0135 42810 0,000
0067 0119 A28 86 0.000
0341 00068 44871 0.000
0500 0054 491.73 0.000
0582 0046 S550.54 0,000
0090 S596.12 0.000
0013 S192.23 0.000
0075 G621.51 0.000
0412 G27.62 0.000
0126 G6592.20 O0.000
o000 F15.52 0,000
0235 753.68 0.000
OOF7F FEG.23 0.000
0006 0022 Fe6.24 0,000
0266 0118 F79.87 0.000
0430 0023 &14.858 0.000
0.528 0001 8&67.70 0.000
0474 0002 911.00 0,000
0343 0074 93383 0.000
0111 0063 936.26 0.000
0172 0028 942,09 0,000
0384 0041 971.46 0.000
0501 0043 10220 0,000

Otokorelasyon  Kismi Otokorelasyon
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Sekil 2.5: Korelogram Ornegi

2.2.3. Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF)

Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF), belirli bir zaman serisi ile kendisinin ardisik
zaman araliklarinda gecikmeli bir versiyonu arasindaki benzerlik olarak ifade edilir.
Kavramsal olarak iki farkli zaman serisi arasindaki korelasyona benzemektedir. Ancak,
otokorelasyon ayni zaman serisini bir kez orijinal halinde, bir kez de gecikmeli bir

versiyonu seklinde olmak iizere iki kez kullanmaktadir. (Orhunbilge, 1999).
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ACF, siiregte yer alan bir serinin ge¢mis degerlerini kullanarak verilerin ge¢mis
degerle iligkisinin giiciinii modellemektedir. Yani hisse senedi piyasasindan ornek
vermek gerekirse bir hisse senedi getirilerinde giiclii bir pozitif korelasyona sahip olabilir,
bu durum onceki giin yiikselen hisse senedinin bugiin de yiikselme olasiliginin daha

yiiksek oldugunu diistindiiriir. (Goktasg, 2005).

Otokorelasyon degerleri, secilen bir k degeri i¢in asagidaki sekilde

hesaplanabilir:
E[(Y, — WY — 1) _ Cov(Y;,Yi—)

\/E(Yt T AT LR

Pr =

(2.9)

Burada Y; serinin t ‘inci donem gozlem degerini, u ortalamayi, o standart sapmayi, oy

ise otokorelasyon katsayisini ifade etmektedir (Box vd. 1994).

2.2.4. Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (PACF)

Onceki dénem gecikmelerin sabit tutuldugu Y, degerleriyle, secilen k adet
gecikme ile olusturulmus Y;_, arasindaki bagimliligin derecesi yani iligkisi Kismi
Otokorelasyon katsayilar1 (@) ile ifade edilir. Kismi otokorelasyon aralarinda k donem
gecikme olan iki gozlem degeri arasindaki iliskiyi bu donemler arasindaki diger
gecikmeleri gbz 6niine almadan hesaplar. Otokorelasyon fonksiyonu bir zaman serisinin

ozelliklerini degerlendirmeye yardimct olmaktadir (Goktas, 2005).

Kismi otokorelasyon katsayilari su sekilde hesaplanmaktadir:

Qe = p1 (2.10)
P,y = P27 pj @.11)
1-pi

k-1
_ 1 () P .
L Z’k‘_ll k1 Peoi o Z 345, (2.12)
1= 2721 Pr-1,j pj

Cij = q)k—l,j - CDk,k CDk—l,k—j ] = 1,2,3, ,k -1 (213)
Pr: k donem gecikmeli Otokorelasyon katsayisi,

®,; : gecikmenin etkisi ortadan kaldirildiginda, k gecikme igin Kismi Otokorelasyon

katsayisi,
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@y : diger gecikmelerin etkisi sabit varsayildiginda, k donem gecikmeli iki gozlem

degeri arasindaki Kismi Otokorelasyon katsayisini ifade etmektedir. (Box vd. 1994).
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3. ZAMAN SERIiSi MODELLERI

3.1. Tekli Modeller

Gozlemlenen bir degiskenin mevcut degerlerini, iliskili oldugu baska bir degisken
yerine sadece kendi ge¢mis degerleriyle iliskilendiren ve bu 6zelligiyle diger ekonometrik
kavramlardan farklilagan, istatiksel olarak zaman serisi analizinde kullanilmak ig¢in
literatiire kazandirilmis modeller tekli zaman serisi modelleri olarak isimlendirilirler

(Erdogan, 2006).
3.1.1. AR Modeli: Otoregresif Siire¢

Coklu regresyon modelinde, bir bagimli degiskenin tahmin edilmesi, dogrusal
olarak iligkilendirildigi ancak kendi aralarinda bagimsiz oldugu varsayilan diger
degiskenlerin yine dogrusal kombinasyonu ile yapilir. Bir otoregresyon modelinde ise
ilgili degisken, kendisinin gecikmeli olarak elde edilen seri degerlerinin dogrusal bir
kombinasyonu kullanilarak tahmin edilir. Yani, otoregresyon, degiskenin kendisine kars1
bir regresyonu olarak ifade edilir. Bdylece, p ’inci mertebeden otoregresif model

asagidaki gibi tanimlanir;

Yi=c+ diYea+ Vot + Y + & (3.1)

Burada ¢; beyaz girilti, ¢;,i=12,..,p gecikmelerin regresyonda hesaplanan
katsayilaridir. Bu model ¢oklu regresyon modeli gibidir fakat Y; ’nin gecikme degerleri
Y; icin agiklayic1 degisken olarak kullanilmaktadir. p’inci mertebeden otoregresif bir

model AR(p) olarak ifade edilir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).

3.1.2. MA Modeli: Hareketli Ortalama Siireci

Zaman serilerinde kullanilan bir bagka 6nemli siire¢ de Hareketli Ortalamalardir.
Hareketli ortalama modelleri, mevcut degerin o andaki ve gecmis donemlerdeki hata
terimlerinin dogrusal fonksiyonu olarak ifade eder. Hata terimlerinin tipk1 beyaz giiriiltii
gibi karsilikli olarak bagimsiz ve normal dagildigi varsayilmaktadir. Hareketli ortalama
modeli MA(q) olarak gosterilir. Burada q degeri hareketli ortalama modelinde hatalarin

kag gecikmesinin dahil edildigini géstermektedir (Naylor vd. 1972).

Yt =C— €t - 91€t_1 - 9281-_2 — Qqé‘t_q (32)

Burada ¢; beyaz giiriiltiidiir, 6;,i = 1,2, ..., g ise modelin parametreleridir.
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3.1.3. ARMA Modeli: Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci

ARMA Modeli, Otoregresif hareketli ortalama modeller, Otoregresif ve Hareketli
Ortalama modellerinin her ikisinin de zaman serisi verilerine uygulandig1 bir tahmin
modelidir. Zaman serilerinin modellenmesinde esneklik saglamak ve her iki kisminda

zaman serisinin agiklanmasi kullanilabilmesi i¢in gelistirilmistir (Box ve Jenkins, 1976).

AR ve MA Modelleri zaman serileri analizi ile yapilan bazi durumlarda fazla
miktarda degiskenle ve yiiksek mertebelerde model olusturulmasi gerektiginde yetersiz
sonuclar verebilmektedir. Bu sebeple, serinin dinamigini en iyi sekilde ifade etmek ve es
zamanli olarak kullanilan parametre sayisini en aza indirmek i¢in AR ve MA modellerinin

karakteristiklerini kombine eden ARMA modelleri gelistirilmistir (Tsay, 2005).

ARMA Modeli deterministik iligkileri igerir vee ARMA (p, q) modeli olarak
adlandirilir.  ARMA (p,q ) ifadesinde p degeri otoregresif siirecin kullanilan
gecikmelerini gosterirken, g degeri hareketli ortalama stirecinin mertebesini ifade etmek
icin kullanilmaktadir. ARMA (p,q) modelin genel matematiksel ifadesi asagidaki
gibidir;

Yt = ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 + Xy + ¢th—p + gt —_ 9181:_1 — 9251:—2 —_— e (3 3)
- qut—q

Burada;

Yi: t donemi gozlem degerini

& t donem hata terimi

p: Otoregresif gecikme terim sayisi

q: Hareketli Ortalama terim sayis1

¢, i = 1,2,...,p : Otoregresif modelin parametreleri

0;,i = 1,2, ..., q: Hareketli Ortalama modelinin parametreleri
olarak verilmistir(Box vd. 1994).

3.1.4. ARIMA Modeli: Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama Siireci

Yapilan birim kok testi sonrasinda duragan olmadig tespit edilirse ve zaman serisi
yapilacak belli sayida fark alma islemi sonrasinda duragan hale geliyorsa, seri biitiinlesik

zaman serisi olarak adlandirilir. Biitiinlesik bir zaman serisi I(d) olarak gosterilir ve
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d degeri seriyi duragan hale getirebilmek icin ka¢ kez fark alma igleminin yapildigini
ifade etmektedir. Serinin biitiinlesik olmasi mevcut seviyesinde duragan olmadiginm
gosterir. Duragan bir serinin gosterimi /(0) seklindeyken bir kere fark alinarak duragan
hale getirilen seri 1(1) seklinde gosterilir ve 1. mertebeden biitiinlesik seri olarak
adlandirilir. ARIMA, aynt ARMA modeli aslinda belirli bir zaman serisini kendi ge¢cmis
degerlerine, yani kendi gecikmelerine ve gecikmeli tahmin hatlarina dayali olarak
aciklayan bir model sinifidir ancak farkli olarak aradaki I, serinin aslinda duragan

olmadig, fark alinarak duragan hale getirildigini ifade etmektedir.

Biitiinlesik modeller belirli defa fark alma islemi yapilmis serilere uygulanan
otoregresif ve hareketli ortalama modellerinin kombinasyonudur. ARIMA (p,d, q)
seklinde ifade edilen modelde; p parametresi otoregresif modelin, g parametresi hareketli
ortalama modelinin mertebesini ifade ederken d parametresi seriye kac¢ kez fark alma
islemi uygulandigini gostermektedir. ARIMA (p, d, q) modeline, (p,d, q) mertebeden
otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama modeli denir (Box ve Jenkins, 1976). Duragan
olmayan Y, serisinin d’ince kere alinmis ilk farklar1 A%Y,, olarak alindiginda,

ARIMA(p, d, @) modeli asagidaki gibi ifade edilebilir:

AdYt = oY1+ oV ot + PV & — 0184 — 0265 —
(3.4)
- Qqé‘t_q

Burada;

A%Y,: d. fark alma islemi yapilmis zaman serisini

& t. donem hata terimi

p: Otoregresif gecikme terim sayisi

q: Hareketli Ortalama terim sayis1

¢i, i =1,2,...,p : Otoregresif modelin parametreleri

0;,i = 1,2, ..., q: Hareketli Ortalama modelinin parametreleri

3.1.5. Box-Jenkins Modelinin Asamalari

Box-Jenkins ARIMA modellerinin kurulmas: dort temel asamadan meydana
gelmektedir. Genellikle ilk asamada model sinifi tespit edilir. Genel modelin tercihi

amaciyla AC ve PAC fonksiyonlarimin grafiklerinden faydalanilir. Model se¢imi i¢in AC
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ve PAC fonksiyonlarinda yararlanilarak gézlem degerlerinin anlamliliklarina goére gecici
bir model belirlenir. Bu amagla AC ve PAC fonksiyonlarindan faydalanilir. Model tespit
etme asamasinda anlamlilik degerlerine ve AC ve PAC fonksiyonlarinin hareketlerine
gore AR, MA, ARMA veya ARIMA model sinifindan bir model tercih edilebilir. Ugiincii
asamada ise, istatistiksel yontemler kullanilarak gecici model parametreleri tahmin edilir.
Daha sonra tahmini yapilan parametrelerin katsayilariin standart hatalar1 hesaplanarak
bu parametrelerini anlamlilik durumlar1 kontrol edilir. Dordiincii asamadaysa, tespit
edilen modelin tahmin amaciyla uygun olup olmadiginin kontrolii yapilir. Bunun i¢in
uygun oldugu varsayimi yapilan gecici modelin hatalarmin AC katsayilarinin grafigi
cizilerek, AC fonksiyonu incelenir. S6z konusu AC fonksiyonu belirli bir modele
uygunluk gosteriyorsa hatalarin rastgele dagilmadigi ¢ikarimi yapilir. Bu ¢ikarim, tespit
edilen gecici modelin uygun olmadig1 anlamina gelir. Bu sebeple ikinci agsamaya geri
doniilerek bu siireg, tekrar belirlenen bir gegici model ile uygun model tespit edilinceye
kadar tekrarlanir. Uygunluk kontroliinde basarili olan model ise bundan sonra tahmin

modeli olarak kullanilabilir (Isigicok, 1993).

3.1.6. ARCH

Iktisat teorisini cesitli uygulamalarla test etmek icin kullanilan ekonometrik
modellerde, tesadiifi bileseni ifade eden hata terimi hakkinda bazi varsayimlar
yapilmaktadir. Stokastik hata terimi hakkinda varsayimlardan bir tanesi de hata terimleri
arasinda otokorelasyonun olmadigi, yani hata terimlerinin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayimidir. Bir bagka varsayim ise, hata terimlerinin varyansinin zaman igerisinde
degisim goOstermedigi ve sabit oldugu varsayimidir, bu durumda kosullu birinci

momentler goz dnline alinir, yiiksek mertebeden momentler géz 6niine alinmaz.

Bir baska yandan bahsi gecen tahmin modellerinde bulunan sabit varyans
varsayimi da zaman serilerinin birgogunda problem meydana getirmektedir. Finansal kriz
donemlerinde veya ekonomilerde buna benzer volatilitenin yliksek oldugu déonemlerde
finansal degiskenlere ait zaman serilerinde varyansin zaman i¢inde deg8iskenlik gosterdigi

goriilmektedir(Grene, 1993).

Varyansin sabit olmadig1 ve farkli donemler arasinda farkli degerler aldig1 zaman
serilerine degisen varyansli zaman serileri denir. Ayrica, serilerde meydana gelen hizli ve
ongoriilemeyen dalgalanmalar volatilite olarak adlandirilir. Tahmin hatalarinin uzun

donemde sabit olmasina ragmen, kosullu varyanslarinin sabit olmamasi ve volatilite
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olmast durumlar1 gozlenebilir. Bu durumlarda, degisen varyans ve kosullu varyans

kavramlart incelenebilir (Isigicok, 1999).

ARCH Modeli 1982 yilinda Engle tarafindan oOnerilmistir. Engle (1982)
modelinde uzun dénemde varyans zamandan bagimsiz olsa bile kosullu varyanslarinin
daha onceki verilere bagli olabilecegini ifade etmistir ARCH Modeli mevcut hata
teriminin varyansini tanimlayan bir istatiksel tekniktir. ARCH modelleri, otoregresif
Ozellik gosteren ve farkli zaman araliklarinda yiiksek volatilite kiimelenmesi sergileyen
finansal zaman serilerinin modellenmesinde uygundur. ARCH kosullu degisen varyans
kavraminin ortaya atildigi ilk modelidir. ARCH modeli teknigi varyansta olusan
degisimlerin ortalamada da degisimler meydana getirecegi, yani ge¢gmis donem hata
terimi varyansinin mevcut donem hata terimi varyansini etkiledigini varsaymaktadir.
Tahmin sonucunda elde edilen hata terimlerinin ortalamasi sifir ve varyansi bir olan ayni
dagilimli ve birbirinden bagimsiz ve tesadiifi olmasi beklenir. (Shumway ve Stoffer,

2017).

Bagimsiz bir degiskenin farkli degerlerine bagli olarak veya onceki zaman
araliklarina iligkili olarak tahmin edilen bir zaman serinin standart sapmalar1 sabit degilse
seri heteroskedastik olarak ifade edilir. Tersi durumda, zaman araliklar1 degigse de serinin
standart sapmalar1 sabit oldugunda ise seri homoskedastiktir. Homoskedastik bir Y;
serisinde, Y; nin otoregresif olarak Y; = aY;_; + &, seklinde ifade edildigini varsayalim.
Y; ’nin aldig1 her deger icin, ilgili & hata teriminin varyansi o2 ise kosullu varyans
V(Y;|Y,_1), 0?2 ye esittir. Kosullu heteroskedastisite dnceki zaman araliklariyla ilgili sabit
olmayan volatiliteyi tanimlamaktadir (Akkaya ve Pazarlioglu, 1995). Kosullu
heteroskedastisiteyi tahmin etmek zorken, kosulsuz heteroskedastisite daha kolay tahmin

edilebilir.

ARCH modeli, gelecekteki volatiliteyi tahmin etmek i¢in zaman serilerinde
onceki zaman araliklarindaki volatiliteyi analiz eden istatistiksel bir modeldir. Finans
diinyasinda ARCH modeli gercek piyasalara daha ¢cok benzeyen bir volatilite modeli
saglayarak riski tahmin etmek i¢in kullanilir. (Harvey, 1991). ARCH modelinde zamanla
degisen standart sapma Onceki donemlerden gelen bilgiler ile ifade edilebilmektedir.
Varyanstaki degisiklik zaman ile iliskilendirilebiliyorsa ARCH gibi otoregresif bir siire¢

kullanilabilir.
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ARCH regresyon modelinde bir y, zaman serisinin, ortalamasinin x,f oldugu
varsayilir. x.f, y; zaman serisi kendisinin gecikmeleri ve bagka iliskili degiskenlerin
dogrusal kombinasyonlar1 seklinde yazilabilir ve bu degiskenler bilgi seti Y, ’de
bulunur. [ vektorii ise modelin bilinmeyen parametrelerini ifade eder. Engle (1982)’a

gore & = y; — xf alindiginda, ARCH modeli asagidaki gibi ifade edilmektedir.
YelWPeo1 ~ N(x:B, hy) (3.5)

he = ag + ayef 1 + azely + o apel, (3.6)

Burada, y;|W;_; vyaklasik normal dagilimhidir ve varyansi h; ’ye esittir. Kosullu
varyansin negatif olmamasi i¢in a; > 0,i = 1,2, ...,p kosulunun saglanmasi gerekir.
Yiiksek volatilite donemlerinin varyans {izerindeki etkilerinin yiiksek olacagi denklem
3.7°de goriilmektedir. Yani seride biiyiik bir sokun kendinden sonraki donemleri etkileme
egilimi vardir. Modele dahil edilecek gecikme sayisinin belirlenmesi i¢in p’nin degerinin
tespitine ihtiya¢ duyulmaktadir. ARCH modelinde yer alan gecikme degeri olan p’nin
tespiti ACF, PACF ve AIC gibi istatistiki bilgilerin yardimiyla yapilabilir. (Hansen ve
Lunde, 2005). Modelde h;’nin hesaplanmasinda x degiskenlerinin mevcut ve gecikmeli

hallerini ekleyerek daha genel bir ifadeye ulagsmak miimkiindiir.

3.1.7. GARCH

Bollerslev(1986), ve Taylor(1986)’1n ayr1 ayr1 6nerdikleri GARCH, Generalized
Auto Regressive Conditional Heteroscedasticity modeli ARCH modelinde kullanilan
parametre sayisindan daha azini kullanarak tahmin yapabilme kabiliyetine sahiptir.
Ayrica ARCH modelinde kosullu varyans sadece ge¢cmis varyanslarin dogrusal bir

fonksiyonu olarak ifade edilirken, GARCH kosullu varyanslart1 da géz Oniine alir.

GARCH modeli ARCH’a gore daha esnek bir modeldir (Bollerslev, 1986, Taylor 1986).

GARCH (p, q) modelinde AR siireglerinde, kosullu varyansin ge¢cmis donem
degerlerinin mevcut déoneme ait degerinin belirlenmesinde etkili oldugu g6z Oniine
alimmistir.  Yani varyansta gerceklesen degisiklik geemis donem soklarindan

etkilenmektedir (Cromwell, Labys ve Terraza, 1994).

GARCH (p, q) regresyon modelinde ARCH’tan farkli olarak kosullu varyans
asagidaki gibi ifade edilir (Bollerslev, 1986).
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p q
he = @0+ D aely + ) Bihe (.7)
i=1 i=1

Denklem 3.7°de, kosullu varyansin negatif olmamasini garanti edenp >0, q =
0,ap>0, ;=20 (i=12.,p) ve ;=0 (i=12,..,q) ve X  ai+Xl . B
kosullarinin saglanmasi gereklidir. o sabit parametredir. Bu kosullara ek olarak, kosullu
varyanst q = 0 ise siireg ARCH siirecine doniigiir. Modelden de goriildigi gibi
GARCH(p, q) modeli, g sayida gecmis donem kosullu varyans modelinin eklendigi bir

ARCH(p) modelidir.

GARCH modeli parametrelerinin tahmin edilmesi i¢in maksimum olabilirlik
teknigi kullanilir. Model tiiriiniin uygunlugunun test edilmesi i¢in hata karelerinin AC

fonksiyonundan faydalanilir (Mukherjee, 2008).

3.1.8. EGARCH

ARCH ve GARCH modelleri simetrik modeller olarak ifade edilebilmektedir.
Bunun sebebi bu modeller negatif ve pozitif volatilitelerin aymi etkiyi yaratacagi
varsayimina dayanmaktadir. Fakat zaman serilerinde diisiis hareketlerinin yiikselis
hareketlerine gore daha yiiksek etki gosterdigi gozlemlenebilmektedir. Bu durum kaldirag
etkisi olarak adlandirilmaktadir. Asimetrik durumlarda zaman serilerinin daha uygun
modellenmesine imkan saglayan Ussel GARCH (Exponential GARCH) yani EGARCH
modeli gelistirilmistir. EGARCH modelinde kosullu varyansin negatif olmamasi
logaritmik dontigiimler ile saglanmaktadir (Isigicok, 1999).

Nelson (1991) tarafindan asimetrik durumlarda zaman serilerinin daha uygun
modellenmesine imkan saglayan Ussel GARCH (Exponential GARCH) yani EGARCH
Modeli gelistirilmistir. Bu modelde, kosullu varyans asagidaki gibi ifade edilebilir:

q p
Inof = ay + Z a;s(ze—q) + Z Bjln (oZ1) (3.8)
i=1 =1

Burada, z; = J—t normalize hatalar serisini ifade etmektedir. S(.) fonksiyonu
t

asagidaki gibi ifade edilebilir:

s(zt) = 612 + 8,{1z¢| — E(1z¢])} (3.9)
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Burada, §,z; olarak ifade edilen notasyon €;’nin isaretinin etkisini eklerken,

62{lz¢| — E(|z:])} notasyonu ise €, ’nin biyiikligiini eklemektedir. E(|z;]) ise getiri

serisinin dagiliminin se¢imine baglidir. Normal dagilim i¢in E(|z;]) = \/% seklinde

hesaplanir. Normal Dagilimli olan EGARCH(1,1) modeli asagidaki gibi ifade edilir:

2
- \/; + Blno2 , (3.10)

Asimetri karar sifir olmayan §; katsayisinin degerine gore verilir. §;’in pozitif

Et—l

Ot—1

€t-1
Ot-1

lTlO'tz =w + 0{(51 + 52

deger almasi kaldirag etkisinin varhigim gosterir. In doniisiimiiniin kullanimi ¢ *nin

daima pozitif deger almasini ve sonug¢ olarak parametre isaretlerinde herhangi bir

kisitlama olmamasini garanti eder (Riizgar ve Kale, 2007).

3.1.9. TARCH

TARCH (Threshold ARCH) Modeli 1994 yilinda Zakoian tarafindan dnerilmistir.
Cogunlukla kaldirag etkisini tespit etmek i¢in kullanilmaktadir (Zakoian, 1994). Hata
terimlerinin sifirdan biiyiik veya kiiciik olmasinin kosullu varyans iizerindeki etkileri

farklilastirilmistir.
TARCH(1,1) modeli asagidaki gibi ifade edilebilir;

h’t = 0{0 + agt?_l + Ydt—lgtz—l + ﬁh’t—l (3.11)

GARCH terimlerine ek olarak Y parametresi ile carpilan d,_,&7; teriminin
varlig1 kaldirag etkisini ifade ederken hata terimlerindeki asimetrinin de g6z Oniine
alinmasi saglanmistir. Burada eger ¢; < 0 ise d; = 1, aksi tiim durumlarda ise d; =
0’dir. Bu modelde, azalan yondeki volatilite (e;_; < 0), a + Y etkisine sahipken,
artan yondeki volatilite ( &;,_; > 0), a etkisiyle tanimlanir. Y degeri’nin anlamli olarak
bulundugu durumlarda (Y > 0) negatif hata degerleri volatiliteyi arttirir ve modelde
kaldirag etkisinin varligindan s6z edilebilir. Y degerinin 0’a esit oldugu durumlarda ise
kosullu varyans degerinin belirlenmesinde herhangi bir asimetrik etkinin varligindan s6z

edilemez.

Genellestirilmis TARCH(p, g) modeli asagidaki gibi ifade edilebilir (Engle ve
Patton, 2001).
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14 r q
he = @+ ) agbi+ ) ebde Yot Y fihe (3.12)
i=1 k=1 =1

3.2. Coklu Modeller

Birden fazla farkli zaman serisine bagli degiskenlere sahip zaman serileri
modelleri ¢oklu zaman serileri modelleri olarak adlandirilirlar. Tekli zaman serileri
modelleri yalnizca tahmin degiskeninin gegmis gbézlem degerlerine bagh iken, ¢oklu
zaman serileri modelleri bunun yani sira en az bir bagimsiz degiskendeki degisimlere
baghdir. Harmonik Regresyon, Dinamik Regresyon, Vektor Otoregresyon Modelleri,
Vektor Hata Diizeltme Modeller ve Otoregressif ARDL gibi bir¢ok ¢ok degiskenli model
bulunmaktadir (G6zgor, 2012).

3.2.1. ARDL Modeli

Duragan olmayan birden fazla degiskenin birbirleriyle olusturdugu dogrusal
bilesimleri duragan olabilmektedir. Bu sebeple, biitiinlesme mertebeleri sifirdan biiyiik
olan degiskenlerin dogrusal birlesimleri duragan bir siire¢ meydana getiriyorsa bu
degiskenlerin egbiitiinlesik olarak ifade edilir. ARDL modelinin uygulamasinda
degiskenler aras1 uzun donem iliskinin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu iligkinin tespiti
icin es biitlinlesme testlerinden yararlanilmaktadir. Es biitlinlesme testlerinde yer alan
degiskenlerin ayn1 mertebeden biitiinlesik olmalar1 gerekmektedir. Fakat 1996 yilinda
Pesaran ve digerleri, ayn1 mertebeden biitiinlesik olmayan degiskenler arasindaki iliskinin
test edilmesini saglayan ARDL modelini 6nermislerdir (Bahmani-Oskooee ve Chi Wing,

2002).

ARDL modeli en kiiciik kareler yontemine dayanmaktadir. Es biitiinlesme
testlerinde iligkileri test edilecek degiskenlerin 1(1) veya I(0) gibi ayn1 mertebeden
siniflandirilmas1 gerekmektedir. Ancak, NARL modelinde bdyle bir siniflandirmaya
ihtiya¢ bulunmamaktadir. Bu sebeple model kurulumundan 6nce degiskenlerin birim

koklerinin stnanmasina gerek duyulmamaktadir (Sharifi-Renani, 2008).

ARDL modelinin olusturulmasi i¢in bir bagimli degiskene karsi en az bir
bagimsiz degisken belirlenmelidir. X;;,i = 1,2, ..., k , k adet bagimsiz degisken, Y; nin
bagimli degisken oldugunu varsayarsak, NARDL modeli ile bu degiskenlerin I(1) ya
da 1(0) olsa da bu degiskenler icin esbiitiinlesme testi yapilabilmektedir (Pesaran ve

Pesaran,1997). Kiicilik 6rneklemlere de uygulanabilir olmasi ise bu yontemin bir bagka
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onemli avantajidir (Kamaruddin ve Jusoff, 2009). Degiskenlerin ikinci mertebeden veya
daha biiyiik mertebeden es biitiinlesik oldugu durumlarda ise ARDL modeli
uygulanamamaktadir (Caglayan, 2006). ARDL egbiitiinlesme sinir testi asagidaki gibi
ifade edilebilir:

m m m
AYt = qjo + Z lIJlAYt—i + Z lIJZiAX:lt—i e z leklAth—l
i=1 i=0 i=0 (3.13)

+ &Y + 86X ot G X1 &

ARDL modelinde belirlenen bagimli degiskenlere fark alma islemi uygulandiktan
sonra modelde kullanilmalidir. Modelin hazirlik sathasinda agiklayici degiskenler iki
gruba ayrilir. Bagimli degiskeni de i¢ine dahil eden birinci grupta fark alma islemi
uygulanmis agiklayici degiskenler ve bu farklarin gecikmeleri bulunur. Burada yer alan
bagimli degiskenin farki birinci gecikme degerinden baslarken, bagimsiz degiskenler ise
sifirinc1 mertebeden gecikmeden baslarlar. Diger grupta biitiin agiklayict degiskenlerin
ilk mertebeden gecikmelerini icermektedir. ilk olarak ARDL modelinde uygun gecikme
araliginin tespiti i¢in AIC ve SIC bilgi kriterlerinden yararlanilir. Daha sonra en kiiglik

kareler yontemi kurular modelin tahmini yapilir.

ARDL modelinden es biitiinlesmenin varliginin test edilmesi icin H ,ve Hi
hipotezleri kurulur. Yokluk hipotezi olan Hy: & = & = ... = & = 0 hipotezi
reddedilemez ise es biitiinlesme yoktur. Fakat Ho reddedilir ve alternatif hipotez olan H; :

& + & # ... # & # 0 hipotezi kabul edilirse es biitiinlesme vardir karar verilir.

Wald testi ve bir F istatistigi yardimiyla bu hipotezlerin test edilmesi saglanir.
Burada tespit edilen F istatistigi, Pesaran ve digerlerinin (2001) olusturdugu anlamlilik
diizey tablosundaki sinir degerleri ile karsilastirilir. Bu tabloda alt ve {ist sinir degerleri
yer almaktadir. Hesaplanan deger sinir testi tablosunda yer alan alt degerden kiigiik ise
yokluk reddedilemeyecektir. Bu durum es biitiinlesme testi yapilan degiskenler arasinda
es biitlinlesme olmadig1 ¢ikarimi yapilacaktir. Diger durumda hesaplanan deger iist sinir
degerinden biiyiik ise yokluk hipotezi reddedilecek ve alternatif hipotez kabul edilerek
degiskenler arasinda es biitiinlesme oldugu ¢ikarimi yapilacaktir. Ugiincii durumda ise F
istatistigi degeri kararsizlik bolgesinde yer almaktadir. Kararsizlik bolgesi F istatistigi
degerinin sinir testi tablosunda alt ve iist sinir degerleri arasinda kalmasmi ifade

etmektedir. Bu durumda esbiitiinlesme olup olmadigi konusunda bir karar
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verilemeyecektir. F istatistigi degeri kararsizlik bolgesinde ise es biitlinlesme testi igin

hata teriminden faydalanilmalidir (Kremers, Ericsson ve Dolado, 1992).

Tespiti yapilan test sonuglar1 es biitiinlesme iligkisinin oldugunu ifade ederse,
birinci durumda model tespiti i¢in testler yapilir. Daha sonraki asamada degiskenler
arasinda var olan iligkiler tespit edilir. Bu amagla 6ncelikli olarak uzun dénem iligkiyi

inceleyen ARDL modeli su sekildedir:

Vil Xpe—i + & (3.14)

r
i=0

m n
Yt = l1U0 + leull'AYt—l' +ZIIUZL'AX1t—l' + ... +
i i=0

=1

Bu asamadan sonra uzun donem katsayilar1 hesaplanir. Katsayilarin hesab1 i¢in
sinir testi denkleminde elde edilen bagimsiz degisken katsayilari, bagimli degisken
katsayilarinin birince mertebeden gecikme degerinin negatif isaretlisine boliiniir (Simgek
ve Kadilar, 2004). Daha sonra, kisa donemli iliskilerin tespiti i¢in asagidaki model

kurulabilir.

m n T
AYL- = lzuo + Z lzuliAYt_l' + Z ‘le-AXlt_i + ...+ Z lzukiAth_l'
[ i=0 i=0

i=1

(3.15)

+ pecmy_, + &

Onceki denklemden olmayan hata diizeltme terimi bu denklem ile modele
eklenmistir. pecm;_, olarak ifade edilen hata diizeltme terimi uzun donem iliskiden
meydana gelen modelin ¢iktilarinin gecikmeli bir degeridir. Hata diizeltme teriminin
katsayis1 kisa donemde meydana gelen bir dengesizligin uzun donemde ne Olgiide

diizeltilebilecegini gosterir.

3.2.2. NARDL Modeli

Literatiirde oldukga fazla kullanimi tercih edilen ARDL modeli, Shin, Yu, vd.
(2014) tarafindan daha da gelistirilerek NARDL modeli elde edilmistir. Bu modelde
ARDL modelinden farkli olarak simetrik olmayan iliskiler g6z Oniinde
bulundurulmaktadir. NARDL modeli degiskenler arasindaki asimetriyi incelemektedir.
NARDL metodunda, smir testi yaklagimi ile degiskenler arasindaki asimetrik es
biitlinlesmeyi dogrulanir. Bdylece makroekonomik faktorlerin bagimli degisken
tizerindeki kisa ve uzun dénem etkilerinin tahmin edilmesine yardimci olur. Bu etkileri

kullanarak dogrusal olmayan iligkiyi bulmaya ¢alisan bir modelleme teknigidir. Bu
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teknikte, degiskenler arasindaki kisa ve uzun donem asimetrik iligkiler incelenirken, bu
iligkilerin ortaya ¢ikardig1 “negatif” ve “pozitif” degisikliklerin bagimli degiskeni nasil
etkiledigi tespit edilmektedir.

NARDL modelinin anlatildig1 denkem 3.16, 3.17, 3.18, 3.19 ve 3.20’de asagida

yer alan notasyonlar kullanilmistir.

t: zaman,

i: Serinin gecikmesi,

Jj: Kiimiilatif toplam,

x: Bagimsiz degiskenlerin pozitif degisimleri,

x¢ : Bagimsiz degiskenlerin negatif degisimleri,

Y¢: Bagimli degisken,

mj;: Bagimsiz degiskenlerin bagiml degisken iizerindeki pozitif etkisi,

m; : Bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki negatif etkisini ifade

etmektedir.

Schorderet (2003) ve Shin vd. (2014) baz alinarak olusturulan NARDL modeli
asagidaki gibidir (Altintas, 2016).

Y, =B%x} + B xif + & (3.16)

Denklem 3.16°da yer alan B* ve ™ degerleri negatif ve pozitif yonlii uzun dénem
parametreleri ifade etmektedir. x; ise kx1 seklinde bir vektoriidiir ve asagidaki gibi ifade

edilir:
X = Xo + X7 +x7 (3.17)

Denklem 3.17°de yer alan x;* ve x; degerleri x; vektoriindeki pozitif ve negatif

degismeleri ifade etmektedir. Bu degerlerin kismi toplamlar1 asagidaki gibi ifade edilir;

t t t
xt = ZAxf' = Zmax (ijt,O),xj_ = Zij_
: P

" (3.18)
= Z max (Ax/ ,0)
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Denklem 3.18’de ARDL(p, q) modeliyle iliskilendirilerek bir asimetrik hata
diizeltme modeli (AECM) elde edilir. Bu asimetrik model asagidaki sekilde ifade edilir.

p-1 q
Aye = pyeq + 0% xf + 07+ ) @Ay + ) (mfAx;
4 4 (3.19)
+ i Ax_;)+e, j=1..p
Burada 6% = —pBt wve0~ = —pB~ , wf= —Bte, + ¥y, = —B¢; +

Y ,; olarak ifade edilmektedir.

Asimetrik es biitiinleme iligkisini gbz onilinde bulunduran NARDL yo6ntemi, ARDL’de
oldugu gibi, degiskenler ikinci mertebeden entegre oldugu [(2) durumlarda
kullanilamamaktadir. Fakat ARDL modelinde oldugu gibi degiskenlerin sifir veya birinci
mertebeden duragan olup olmadigina bakilmaksizin es biitiinlesmeye olanak
saglamaktadir. (Shin, vd. 2014) Bu nedenle, model kurulmadan 6nce birim kok testleri
yapilarak degiskenlerin kaginci mertebeden duragan olduklar tespit edilir. Birim kdk
testlerinden sonra gerekli fark alma islemleri yapilir ve NARDL es biitiinlesme modelinde
su asamalar takip edilmektedir. Oncelikli olarak, En Kiiciik Kareler (EKK) ydntemi
kullanilarak denklem 3.18’in tahmini yapilir. Daha sonra sinir testi i¢in gelistirilen
tablodaki degerler denklem 3.20 igin hesaplanan F istatistigi degerinde p =6 =6~ =
0 yokluk hipotezi test edilir. Bu test ile bagimli degisken ve bagimsiz degiskenin negatif
ve pozitif etkileri arasindaki uzun dénem iliski olup olmadigi test edilmis olur. Daha
sonra, Wald testi vasitasiyla uzun dénem simetri (8% = 6~ = 0) ve kisa donem simetri
[3.17) nf=m] timi =1,2,3...q i¢in veya (3.18) X1 mf = XL 7] olup olmadif
sinanir. Eger simetri olmadig1 tespit edilir ise, son asamada denklem 3.20 kullanilarak x;"
ve x; ‘deki bir birimlik degisimin bagimli degisken y: lizerindeki etkileri elde edilir

(Altintas, 2016).

h P h P
mi= ) 2 mp = Y = h= 012, (3.20)
= o =0

t 0x;
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4. MODEL UYGUNLUKLARININ TEST EDILMESI

4.1. R? ve Diizeltilmis R?: Standart Belirlenim Katsayilar

Bir regresyon modelinde, R? degeri, modelin; parametrelerce agiklanma
ylzdesini gostermekte olup, bu deger ne kadar biiylik olursa tahmin modelinin
aciklayiciliginin o kadar yiiksek oldugu anlamina gelir. Kurulan tahmin modellerinde bu

degerin yiiksek olmasi tercih edilir. R?, standart belirlenim katsayis1 veya determinasyon

Var(et)

katsayisi olarak ifade edilir. Bu deger yaygin bir kullanima sahiptir. R? = 1 — —
t
Seklinde hesaplanmakta olup, modelin hata terimlerine ait varyans pay kisminda yer

alirken, serinin kestirimi yapilan varyans payda kisminda yer almaktadir.

(1-R?)(N-1)

Diizeltilmis R? = 1 —
N-p-1

seklinde ifade edilmektedir. Burada R? daha

once verilen formiil ile hesaplanmaktadir. Paydada yer alan N gozlem sayisini, p ise
modeldeki bagimli degisken sayisim ifade etmektedir. Diizeltilmis R? coklu
degiskenlerle kurulan modellerde kullanilmaktadir ve 1 degerine ne kadar yakin olursa

model o kadar basarilidir (Goktas, 2005).

4.2. t ve F Istatistigi

Model belirlemek i¢in bagvurulan bir bagka yontem de F test istatistigidir. Bu
istatistik AR mertebelerinin tespiti i¢in kullanilabilir. F istatistigi anlamlilik ifade etmesi
acisindan t testiyle elde edilen t istatistigine benzer. Buradaki anlamlilik, istatistiki olarak
bir parametrenin sifirdan farkli olmasini ifade eder. T testi, tek bir degiskenin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigina bakarken, F testi bir grup degiskenin ortaklasa anlamli

olup olmadigin1 kontrol eder.

Ornegin, bagimli degisken Z, bagimsiz degisken D igin olusturulan bir basit
regresyon analizinde Z = by + b1 D + &, bagimsiz degiskenin bulunan katsayisinin (b, )
anlamli olup olmadigini test etmek igin t istatistiginden yararlanilabilir. Bunun ig¢in

asagidaki hipotezler kullanilabilir.

HO: bl = 0
Hl: b 1 0
Hesaplanan t istatistigi; Se?bi)’in mutlak degeri, t tablo degeri ile karsilastirilir. Bu
1

degerin t tablo degerinden biiyiik oldugu tespit edilirse, H, yokluk hipotezi reddedilir ve
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alternatif hipotez kabul edilerek Z degiskenini aciklamakta D ’nin anlamli bir etkisi
oldugu diisiiniiliir. Yani, modelde bulunan b, istatistiksel olarak anlamli olarak belirlenir.
Aksi durumda ise b; parametresi anlamli olmadig1 i¢in modelde D'nin etkisinin olmadig1

sonucuna varilir.

Eger birden fazla parametre test edilmek isteniyorsa, F istatistiginden faydalanilir.
Ornegin; AR(2) ile AR(6) modeli arasinda bir karar verilmesi gerekiyorsa; Hy: @3 =
Qs = @5 = @¢ yokluk hipotezine karsi, Hy: ¢ ; # 0 alternatif hipotezi test edilir.
Burada ¢ ;i = 3,456 , otoregresif esitlikte ilgili gecikmelerin katsayilaridir.
Genellestirme yaparak biitiinciil modele AR( p) , kisitlt modele AR(m) dersek; yokluk
ve alternatif hipotezleri asagidaki sekilde ifade edilebilir.

Ho: Pmi1 = Pmez == ¢, =0
Hy: @;’lerden en az biri sifirdan farkli (i = m + 1, ..., p)

Bu noktada dnce biitiinciil model, ardindan p — m degiskenin disarida birakildig:
kisitlt model tahmin edilir. Daha sonra Wald F istatistigi,

€ (SSEr - SSEu)/(p - m)
- SSE,/(n —p)

(4.1)

seklinde ifade edilir. Bu ifadede,

SSE,: kisith AR(m) modelinin hata kareler toplamini,
SSE,,: biitiinciil AR(p) modelinin hata kareler toplamini,
n: gdzlem sayisim gostermektedir.

Eger belirlenen anlamhilik diizeyinde F* > FEj_,,,_, ise yokluk hipotezi
reddedilir ve modelin AR(p) olduguna, aksi durumda AR (m) oldugu sonucu ortaya ¢ikar
(Akdi, 2003).

4.3. Akaike ve Schwarz Bilgi Kriterleri

Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Schwarz Bilgi Kriteri (SIC) model se¢imlerinde

karar vermek amagli kullanilmaktadir.

—2 In(maksimumolabilirlik) + 2r

AlIC,, = 4.2
b . (42)
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1
SIC = In(encokolabilirlik) + Eln(n)r 4.3)

Burada,r = p + q + 1 degeri sabit terim dahil olmak {izere tahmin edilecek

parametre sayisini ifade eder. Modelde ikinci kisim, modele eklenen parametrelere

karsilik bir ceza faktoriidiir (Ucal, 2006).

Bilgi kriteri yaklasiminda, model se¢imi i¢in AIC ve SIC degerleri listelenir.
Listelenen degerler arasinda en kiiciik degere sahip model tercih edilir. Yontemin zorlugu
karsilastirilmak istenen tiim modellerin en ¢ok olabilirlik kestirimi ile tahmin edilmesi

gerekmektedir (Box, Jenkins ve Reinsel, 1994).

4.4. WALD Testi

Wald Testi, bir istatistiksel hipotez testi yaklagimidir. Tahmin modeline dahil
edilecek degiskenlerin belirlenmesinde Wald Testinden yararlanilir. Modelde yer almasi
muhtemel degiskenin veya degiskenler grubunun Walt Testi sonucu anlamli ise bu
degisken veya degiskenler tahmin modeline eklenirler. Eger Walt Testi sonucu anlamli

cikmazsa, test edilen degiskenler tahmin modeline eklenmemelidir.

Wald Testinde, test edilen B ile kisitsiz maksimum olabilirlik tahmini yontemi
ile bulunan tahminleyici B karsilastirilir. Ozellikle, kareler farki B-Po log-olabilirlik
fonksiyonun egimi ile agirliklidir. Hipotez yalnizca tek bir parametre kisiti igeriyorsa,

Wald istatistigi asagidaki sekilde ifade edilir:

Wy BB’

var(ﬁ ) 4

Test istatistigi W, 1 serbestlik dereceli Ki-Kare dagilimlidir. Ozel bir durum
olarak, tek kisithh Wald istatistiginin karekokii normal dagilimli hata terimlerinin

varliginda t dagilimlidir. Genel olarak ise bu asimptotik z dagilimina sahiptir.

= _ B—po

. 4.5
se(f) )

Burada, se() encok olabilirlik tahmin edicisinin standart sapmasidir.

Wald Testi, tekli/coklu parametreler {izerinde ortaklasa ¢oklu hipotezleri test

etmenin yani sira ¢oklu parametrelerin bulundugu tek bir hipotezi test etmek icinde
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kullanilabilir. B, B parametresinin rnek tahmin edicisi olsun. P adet parametre tizerinde

Q adet hipotezin testini ifade eden QxP , R matrisi ile gosterilmistir.
HO : R’B =T
Hi: RB #r1

Yokluk hipotezi altinda test istatistiginin dagilimi;
A o e1rm b D D, 46
(RBp =) [RG/MRT (R —71)/Q = F(Qn—P) = xg (4.6)

Burada, V. kovaryans matrisinin tahmin edicisidir (Hamilton 1994)

Standart formda Wald Testi tek bir R matrisinin temsil ettigi dogrusal hipotezlerde

kullanilmaktadir. Eger, dogrusal olmayan hipotezler test edilmek istenirse;

Hy:c(B) =0
Hi:c(B) #0

Test Istatistigi;
BB B/ B Y1 e () > X3 (4.7)

Burada c’(f,,) 6rnek tahmin edicideki ¢ degerinin tiirevidir.

4.5. Esbiitiinlesme Testi

Esbiitiinlesme metodu uygulamali ekonomik caligmalarda kullanilan popiiler
araclardan biridir. Fakat tipik 6rneklerine dayanan kat1 birim kok testini ekonomik veya
teorik gerekcelerle gerekcelendirmek kolay degildir. Ornegin, enflasyon, faiz oranlari,
doviz kurlart ve igsizlik oranlar1 gibi degiskenler siklikla birim kok stirecleri ve duragan
olmayan siiregler olarak modellenirler. Fakat bu degiskenler birim koke yakin
olmaktansa, tam birim kok degiskenleridir. Aslinda, bu degiskenler yeterince uzun
orneklerde doniis sinyallerini siklikla gostermektedirler. Birim kok testi birim kok ve
birim kokiin yakin alternatifini ayirmada olduk¢a sinirhdirlar. Bu durum birgok
ekonomistin saf birim kok varsayimindan kiigiik bir sapmaya izin veren esbiitiinleme

stireclerini tercih etmelerine yol agmaktadir.

Iki veya daha fazla zaman serisinin baz1 dogrusal kombinasyonlar1 duraganken
serilerin her biri bireysel olarak duragan degilse bu seriler esbiitlinlesik olarak

adlandirilirlar. Esbiitiinlesme, uzun donem denge iliskisi olan /(1) serilerinde bir¢ok
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sokun neden oldugu kalict degisikliklerdir. Bu denge kisa donemde bozulabilmektedir,

ancak uzun dénemde devam etmektedir.
Dogrusal Egbiitiinlesme Regresyon Modeli asagida verilmistir.
Ye = a'cy + ['x + & (4.8)
Burada, z; = (y:, x;)’ esbiitiinleme iliskisi olan ya da olmayan bir I(1) zaman serisi m-

vektoriidiir. ¢ ise deterministik terimler vektoriidiir(bir sabit veya zaman vektori gibi).

Eger {&;} duragan ise {y;} ve {x;} biitiinlesiktir (Firuzan ve Coban, 2016).
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5. STOK MODELLERI

Kiiresellesen diinya ekonomisinde rekabet avantaji olusturabilmek adina
firmalarin yonettikleri tedarik zincirlerinde uygulayacaklari yontemler olduk¢a 6nem
kazanmistir. Pazarda rekabetgiliklerini koruyabilmeleri adina nakit kaynaklarin en iyi
sekilde yonetilmesi bir zorunluluktur. Bu zorunlulugun sonucu olarak ortaya ¢ikan stok
yonetimi modelleri stokta bulundurma maliyetini azaltarak firmalara nakit akiginda
avantaj kazandirmay1 amaglamaktadir. Dogru bir stok yonetimi firmalara daha diisiik bir
yart mamul stogu yani, ¢evrim stoku saglayacaktir. Daha diisiik cevrim stoku sayesinde
firmalar daha diisiik isletme sermayesine ihtiya¢ duyacaklardir ve daha diisiik stokta

tutma maliyetine katlanacaklardir.

5.1. Ekonomik Siparis Miktar1 Modeli

Ekonomik siparis miktari, bir firmanin stokta bulundurma maliyeti, yok satma
maliyeti ve siparis maliyeti gibi stok maliyetlerini azaltmak i¢in vermesi gereken
optimum siparis miktaridir. Ekonomik siparis miktari, tiretmek, perakende satis yapmak
veya bagka bir amag i¢in stok tutmak zorunda olan firmalar tarafindan kullanilan etkili
bir yontemdir. Ekonomik siparis miktar1 modelinde ele alinan maliyetler elde tutma ve
siparis verme maliyetleridir. Farkli modellerde elde tutma maliyeti, iiriiniin birim
fiyatinin bir yiizdesi olarak ta alinabilir, bu durumda birim maliyet te hesaplamalara
katilir. Ekonomik siparis miktar1 toplam maliyeti, yani elde tutma ve siparis verme

maliyetlerinin toplamini en aza indirgeyen miktar olarak hesaplanir.

En basit ekonomik siparis modelinde, yillik talep sabittir. Yillik talep esit
araliklarla verilen siparisler ile karsilanir. Birbirini takip eden iki siparig verme zamani
arasinda gegen siire sabittir. Sipariglerin her biri, tam olarak teslim edilir, dolayisi ile bir
siparis ulastiginda, stok seviyesi en fazla degerine ulasir. Talep dogrusal oldugu ic¢in
eldeki stok miktar1 bitene kadar dogrusal olarak azalir ve biter. Bir sonraki siparis teslim
aninda tekrar en fazla stok miktar1 olusur. Uriinlerin fiyatlar: miktara veya zamana gore

degisim gostermez (Oztiirk, 2001).
Elde tutma maliyeti ortalama stok seviyesi ile ilgilidir. Her bir siparis i¢in, siparis
miktar1 Q olarak alindiginda, birim zaman bagina ortalama stok seviyesi % =Q/2

oldugu goriilmektedir. Yillik talep D, siparig verme maliyeti 4, elde stok tutma maliyeti
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h, birim {riin maliyeti f olarak alindiginda, elde stok tutma maliyeti Qh/2 olarak
hesaplanabilir. Bununla birlikte y1llik talebin karsilanmasi i¢in bir yi1lda D /Q kere siparis
verilmesi gerekir. Dolasty1ile yillik siparis vermekten kaynaklanan maliyet DA/Q olarak
hesaplanir. Bunlara ek olarak Q ’dan bagimsiz olarak, yillik toplam D {iriiniin fiyati

Df’dir ve Q degerinin belirlenmesinde etkisi yoktur.

Sekil 5.1°de bir iiretim sistemindeki ekonomik siparis miktart modeline gore
hesaplanan ve Q’ya bagli olan yillik toplam maliyet, (elde stok tutma ve siparig verme) ,
farkli miktarlar i¢in verilmistir. Burada goriildiigii gibi, yillik toplam maliyeti en aza
indiren ekonomik siparis miktar1 elde tutma ve siparis verme maliyetlerinin birbirine esit

oldugu noktada ger¢eklesmektedir.

Ekonomik Siparis Miktari
$12.000
$10.000
$8.000
$6.000
$4.000

$2.000

——————o
$0
50 150 250 350 450 550 650 750 850

=@="Y1llik Elde Tutma Maliyeti ==@==Y1llik Siparis Maliyeti
Yillik Toplam Maliyet
Sekil 5.1: Ekonomik Siparis Miktar1
Uriin fiyatinin da dahil oldugu toplam yillik maliyet TM asagidaki gibi ifade
edilebilir.

T™ = AD + o + fD 5.1
Toplam maliyeti en aza indirgeyen Q degerinin bulunmasi i¢in, toplam maliyet
fonksiyonunun Q’ya gore birinci tiirevi alinip sifira esitlenir. Alternatif olarak, en az elde

stok tutma ve siparis verme maliyetini birbirine esitleyerek de ayni Q degerine

ulagilabilir. Her iki yontemle de asagidaki ekonomik siparis miktarina ulagilir.

38



Q* = |— (5.2)

Ekonomik siparig miktari, ongoriilen siparisi karsilarken stok maliyetini en aza
indirmek i¢in kullanilan matematiksel bir modeldir. Ekonomik siparis miktari bagimsiz

bir talep i¢in yeniden siparis noktasin1 hesaplamay1 amaglar (Fithri, Hasan ve Asri, 2019).

5.2. Miktar Indirimli Ekonomik Siparis Miktar1 Modeli

Ekonomik siparis miktari modeli, miktar indirimindeki iskontoyu dikkate
almamaktadir. Bir sirketin yiiksek adetlerdeki siparigleri daha diisiik birim maliyet, daha
diisiik siparis maliyeti ve daha diisiik tasima maliyeti yararlar1 saglarken ayn1 zamanda
daha yiiksek envanterde tutma maliyeti, daha yiliksek sermaye giderleri gibi negatif

etkilere de neden olmaktadir.

Baz iiriin satis1 yapan firmalar taleplerindeki dalgalanmaya gore baz1 donemler
fiyat iskontosu saglayarak daha yiiksek miktarlarda satis saglayarak stoklarini azaltmak
veya Uretim planlarin1 dengelemek isteyebilirler. Bu amagla satis hacmi arttikga daha

yiiksek oranda indirim yapacaklarini bildirirler.

Stok kontrol modellerinde fiyat indiriminin en 6nemli sonuglarindan biri siparis
hacmindeki artistir. Tedarik¢i, daha biiyiikk siparis hacminin getirdigi 06lgek
ekonomilerinden yararlanmak i¢in bu alternatifi sunar. Sonug olarak, bir fiyat indirimi
potansiyel yeni miisterilere avantajli bir alternatif saglar. Bu da misterileri bir kerede
daha biiytik siparisler vermeye motive eder. Fiyat kiyaslamasina, fiyat degisimine ve fiyat

indirimine dayanan modeller, miktar indirimini degerlendiren modellerdir (Oztiirk 2001).

Miktar indirimli ekonomik siparis modelinin tiim varsayimlar1 ekonomik siparis
miktar1 modeli ile ayni olmakla birlikte aralarindaki fark miktar indirimli ekonomik
siparis miktart modelinde birim basina maliyetin degisiklik gostermesidir. Miktar temelli
indirim s6z konusu oldugunda modeldeki temel gaye maliyet egrisi igindeki en ekonomik
siparis miktarmin tespit edilmesidir. Bu modellerde birden fazla birim maliyet oldugu icin
her esik deger i¢in ekonomik siparis Miktar1 hesaplanmali ve her bir esik deger icin yillik

toplam maliyet tespit edilmelidir (Sana ve Chaudhuri, 2008).

Siklikla kullanilan miktar indirimli modeller tiim birim miktar indirimli ekonomik
siparis miktar1 ve artimli indirim ekonomik siparis miktar1 modelidir. Artimli indirim

modelinde satic1 esik miktar Oncesi olan iirlinleri daha az indirimli satarken, farkli
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esiklerde yeni indirim orani belirlemektedir ve indirim sadece esik miktardan sonraki
tiriinler icin gegerlidir. Tiim birim miktar indirimli ekonomik siparis miktar1 modelinde
ise indirim i¢in gerekli esik deger gecildiginde indirim tiim iirlinlere uygulanmaktadir

(Munson ve Jackson, 2014).

5.2.1. Tiim Birim Miktar indirimli Model

Tim birim miktar indirimli modellerde, siparis verilecek miktar arttik¢a, belli
araliklar ile iiriin birim fiyatinda biitiin miktarlar i¢in indirimler yapilir. Burada siparis
miktarinin araliklar ile fiyat indirimi arasinda belli bir oransal iliski olmasi gerekli
degildir, aralik kirilimlar1 farklilik gsterebilir. Ornegin, ii¢ farkli miktar aralig1 olan bir
tim birim indirimli modelde aralik belirlemeleri a,b,c smirlart i¢in, miktar

araliklarindaki fiyatlar f;,i = 1,2,3 olacak sekilde asagidaki gibi ifade edilebilir.

Cizelge 5.1: Miktar Araliklari

i Miktar Aralig Birim Fiyat
1 Qa=0Q <0 fi
2 Qp =0Q < f2
3 Q=0 f3

Sadece tiriin siparisi i¢in maliyetler U(Q) olarak ifade edildiginde iiriin siparis
maliyetleri asagidaki gibidir.
i@, Qe =Q < Qp

UQ) =130 0Qp=Q<Q (5.3)
f3Q' Qc S Q

Elde tutma maliyetinin fiyata bagl olarak bir I, 0 < I < 1 katsayisi1 ile degistigi
diisiiniiliirse, h; = If; olarak yazilabilir. Bu durumda her bir miktar araligi i¢in ilgili elde

tutma maliyetine gore en uygun Q; degeri belirlenir. Her bir aralik i¢in 6nce,

2AD
Q; = /h_l (54

degeri hesaplanir. Bu deger eger ilgili aralik sinirlari i¢erisinde yer aliyorsa, bu aralik i¢in
Q; = Q; olarak belirlenir ve bu durumda Q; biitiin problemin aday ¢6ziimlerinden biridir.
Eger Q;, araligi st smirindan biiylikse, en iyi ¢0ziimiin bu araliktan gelmeyecegi

kanaatine varilir. Eger Q;, araligin alt simirindan kiigiikse, Q; araligin alt sinirina esit
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olarak alinir. Bulunan Q; degerlerine ve ilgili i araligmna gore, toplam maliyetler

asagidaki gibi hesaplanir.

A Q;
TM; = Df; +E+hi7

l

(5.5)

Toplam maliyeti en aza indirgenen aralik i¢in segilen Q; degeri, en uygun siparis

miktar1 olarak belirlenmektedir (Nahmias ve Olsen, 2015).

5.2.2. Artirimh Indirim Siparis Miktar1 Modeli

Artirirml1 indirim siparis miktari modelinde, uygulanan indirimler, sadece miktar
araliklarindaki iirlin sayilarmi kapsar ve biitiin iiriinlere ayni miktarda indirim
uygulanmamaktadir. Ornegin, ¢izelge 5.1°deki indirim miktarlarnin artirnmli indirim
siparis miktarlar1 oldugu durum ele alindiginda, birim fiyatlardan kaynaklanan maliyetler
asagidaki gibi yazilabilir.

f0Q, Qa=0Q<0Q

uQ) = f1Qp + 2(Qc — Q), Qp=0Q<Q (5.6)
f1Qp + £2(Qc — Qp) + f3(Q — Qo), Q=@

Bu modelde ortalama birim fiyat maliyeti, miktar araliklarindaki degisiklige gore
farklilik gosterdigi i¢in, biitiin birim maliyet indirimdeki yapidan farklilik gostermektedir.
Biitlin birim maliyet indirimi modelinde ortalama birim fiyat biitiin birimlere gore sabit

olmakla birlikte, artirrmli indirim siparis modelinde ortalama birim fiyat maliyeti

degismektedir.
[ o fle—o nE
mz 0 + 0 ) Q=0 <0 (5.7)
flgb N fz(QcQ— Q) , fs(QQ— QW 5 <o

Bu durumda yillik ortalama elde tutma maliyetleri de degismektedir ve I (%)

olarak almmasi gerekir. Artirnmli indirim siparis modelinde ortalama yillik maliyet

fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilebilir.

U@ . D (UQNQ
TM_D_+A_+I(T)E

0 3 (5.8)
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Toplam maliyeti en aza indirgeyen ve ilgili miktar araliginda olan Q degeri, en
uygun siparis miktar1 olarak ifade edilir. Ele alinan 6rnekte, bu durumda ii¢ ayr1 miktar
aralig1 icin, asagidaki ii¢ ayr1 toplam maliyet fonksiyonu yazilabilir (Nahmias ve Olsen,

2015).

D Q
TM; =Dfi + A=+ I1(f}) = (5.9)
Q 2
™, =D(f1QQb+f2(QcQ— Q)>+Ag+l(f1QQb+f2(QcQ_ Q))% (5.10)
Q| 2(Qc—Qp) | f3(Q—Q0) D
TM4 —D( 0 + 0 + 0 >+AQ
fiQb | f2(Qc = Q) | f2(Q@ —Q)\Q -0
1¥b 2 [ 3 [
+1< 0 + 0 + 0 )E

Bu ¢alismada, ele alinan problem i¢in uygun olan biitiin birim indirim miktar1

modeli ele alinmistir.
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6.UYGULAMA

Uygulama asamasinda tekli ve ¢oklu modeller ayr1 ayr1 incelenmistir. Tekli
modeller i¢in degisken olarak USD/TL kuru belirlenmis ve USD/TL kurunun ge¢mis
degerlerinin bu kurun gelecekteki degerlerini ne Olgiide acikladig tespit edilmeye
calisiilmistir. Burada 04.01.2016 ile 16.11.2021 tarihleri arasindaki USD/TL kuru haftalik
kapanis verileri kullanilarak modele 307 adet gozlem degeri eklenmistir. Coklu modelde
ise 97 adet gézlem degeri kullanilarak USD/TL kuru bagimli degisken olarak, Gayri Safi
Yurti¢i Hasila ve Dis Ticaret Dengesi bagimsiz degiskenler olarak belirlenerek tahmin

modelleri olusturulmaya caligilmistir.

Coklu modelde, 1998 yili 1.¢eyreginden 2022 yili 1. Ceyregine kadar ¢eyreklik
bazda USD/TL kuru, Gayri Safi Yurti¢i Hasila ve Dis Ticaret Dengesi verileri
kullanilmistir. Tekli modeller icin ARIMA ve EGARCH metodlari, ¢oklu model i¢gin
NARDL metodu kullanilmistir. Tiim modellerde kullanilan veriler Tiirkiye Cumhuriyet
Merkez Bankasi1 Elektronik Veri Dagitim Sisteminden (EVDS) alinmistir. Bu modellerin

analizi i¢in Eviews (Eviews 12 Student Version) istatistiki analiz paket programindan

faydalanilmistir.
Cizelge 6.1: Betimleyici Istatistikler
USD/TL GSYIH DENGE USD/TL*

Gozlem Sayist 97 97 97 307
Ortalama 2,562 158.778 -393.011 5,350

S. Sapma 2,417 64.429 320.804 1,882

Minimum 0,223 48.255 -942.239 2,82
Maksimum 13,927 255.074 -2.994 9,935
Medyan 1,565 183.189 -298.263 5,449
Carpiklik 2,260 -0,420 -0,320 0,350
Basiklik 5,920 -1,260 -1,460 -1,030
Jarque-Bera 204,853 9,103 10,118 99,702
JB p Degeri 0,000 0,001 0,006 0,000
ASSEE‘;“ 9,313 3,392 4,003 33,727
AD p Degeri 0,000 0,000 0,000 0,000

Cizelge 6.1°de kullanilan degigkenlerin betimleyici istatistikleri yer almaktadir. *

sembolii ile belirtilen veri kiimesi haftalik veriler ile olusturulan USD/TL kuru veri
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kiimesini ifade ederken diger ii¢ veri kiimesi ¢eyreklik zaman dilimleri ile toplanan veri
kiimelerini ifade etmektedir. Betimleyici istatistikler incelendiginde standart sapmalar

veri kiimelerinin degiskenleri hakkinda bilgi vermektedir.

Jarque-Bera testi, modelin normallik varsayiminin dogru olup olmadigini belirler.
Jarque-Bera testinin degerinin 5’ten kiiciik, p degerinin 0.05’ten biiylik olmas1 normallik

varsayimini destekler.

Ayrica, Jarque-Bera ve Anderson Darling p degerlerine bakildiginda, p degerleri
0.05 anlamlilik diizeyinden kii¢ilik oldugu i¢in her dort veri kiimesinin de normal dagilima
uymadig1 goriinmektedir. Hem Jarque-Bera p degeri hem de Anderson Darling p
degerleri incelendiginde yokluk hipotezi reddedilmistir ve alternatif hipotez olan veri

kiimelerinin normal dagilim gostermedigi kabul edilmistir.

6.1. Tekli Modeller

04.01.2016 ile 16.11.2021 tarihleri arasindaki USD/TL kuru haftalik kapanis
fiyat1 verileri ile olusturulmus bir zaman serisi grafigi Sekil 6.1°de verilmistir. Her ne
kadar grafikte yiikselen bir trend goriinse de korelogram ve birim kok testi yardimi ile
duraganlik kontrol edilebilir. Tahmin modellerinin uygun kurgulanabilmesi ig¢in

kullanilan veri kiimesinin ortalama ve varyans bakimindan duraganligin test edilmesi

gerekmektedir.
USD/TL
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Sekil 6.1: USD/TL Kuru Zaman Serisi Grafigi

USD/TL kuru zaman serisi grafiginde de goriildiigii iizere Tiirk Liras1 gegen yillar
boyunca Amerikan Dolar1 karsisinda deger kaybetmistir. Bu deger kaybedisi zaman serisi

grafiginde gorsel olarak algilanabilen bir trend olusturmustur. Bazi donemlerde de
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USD/TL grafiginde sert diislisler meydana gelmesine ragmen bu diisiisler kalici
olamamistir. Yani, Tiirk Lirasinin belli donemlerde yasadig1 deger kazanci orta ve uzun

vadede tekrar yerini deger kaybina birakmistir.

Sekil 6.2°’de yer alan korelogramda goriildiigii lizere AC degeri yavas yavas
azalirken, PAC degeri hizli bir sekilde azalmistir. Gozlem degerleri arttirilarak
korelogram tekrar incelendiginde AC degerleri yavas yavas sifira yaklasmakta ve daha
sonrasinda negatif bolgeye gecerek artmaktadir. Bu durum zaman grafiginde goriilen
trendi dogrulamaktadir ve mevcut serinin duragan olmadigin1i gostermektedir. Bu
asamadan sonra uygulanacak bir bagka yontemde birim kok testidir. Yapilacak birim kok

testi ile serinin duraganligi konusunda daha giiclii ¢ikarimlar yapilabilir.

Otokorelasyon Kismi Otokorelasyon AC PAC Qist. p

0985 0985 301.06 0000
0971 0006 59451 0000
0958 0.019 88085 0000
0945 -0.006 11602 0.000
0931 -0.012 14324 0000
0918 0.018 16981 0000
0905 -0.010 19572 0000
0.893 0.024 22103 0000
0.882 0.028 24579 0000
10 0871 0.005 27004 0000
11 0861 0.032 29381 0000
12 0851 -0.015 31711 0000
13 0.840 -0.022 33990 0.000
14 0830 -0.014 36218 0000
15 0819 0.009 38397 0.000
16 0.809 0.011 40530 0000

Q0 =~ DN WM =
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Sekil 6.2: USD/TL Kuru Korelogram Diyagrami

Duraganlik analizinde yaygin olarak kullanilan testler Augmented Dickey-Fuller
(ADF) ve Philips-Perron (PP) birim kok testleridir. Bu testler yardimiyla bir zaman
serisinde birim kokiin oldugu yokluk hipotezi test edilir. Bu testler neticesinde elde edilen
p degeri anlamlilik diizeyi ile karsilastirilarak birim kdkiin mevcut olup olmadigina karar

verilir.

Birim kok testi yapilan USD/TL kuru serisinin p degeri Cizelge 6.2°’de de
goriildiigii gibi 0.05 anlamlilik degerinden biiyiik oldugu icin serinin duragan olmadigi
sonucuna varilabilir. Serinin duragan olmadigi zaman grafigi birim kok testi ve
korelogram ile de dogrulanmistir. Seriyi duragan hale getirmek i¢in birinci mertebeden
fark alma islemi yaparak birinci fark alinarak bulunan yeni serinin duragan olup olmadig:
kontrol edilmelidir. Fark alma islemi ile ardisik gézlem degerleri birbirinden ¢ikarilarak

yeni bir zaman serisi elde edilmektedir. Ardisik gozlem degerleri arasindaki farklar ile
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duragan bir zaman serisi elde edilebilirse bu durumda inceledigimiz zaman serisinin
birinci mertebeden entegre bir zaman serisi oldugu tespit edilmis olur ve /(1) seklinde
ifade edilir. Birinci mertebeden fark alma islemi sirasinda duraganlik saglanamiyorsa bazi
doniisiim yontemlerinden yararlanilabilir. Serinin zaman grafigi de doniisiim metoduna
karar vermek amaciyla kullanilir. Dogrusal olmayan trend durumunda da farkli doniistim
yontemleri kullanilabilir. Ornegin, yiikselis trendine sahip USD/TL kuru zaman serisinde
parite degeri 10 TL iken %10’luk bir yilikselis USD/TL kurunu 1 TL arttirirken, parite
degeri 20 TL iken %10’luk bir yiikselis USD/TL kurunu 2 TL arttiracaktir. Bu durum
fark alma isleminden sonra zaman serisinin duragan olmamasina sebebiyet verecegi igin
boyle bir durumda Logaritma, Karekdk alma vb. doniisiim yonteminden yararlanilabilir.
Ornegin, iistel artis gosteren bir zaman serisinde logaritma alma islemi trendi dogrusal
hale getirmeye yardimci olabilir. Logaritma alinan zaman serisi paritenin yiikselisinden
kaynakli degisimleri daha diizenli bir yapiya kavusturacaktir ve zaman serisi tahmin

edilebilir bir modele oturacagi i¢cin daha dogru tahminler yapilacaktir.

Cizelge 6.2: Birim Kok Testleri

ADF p Degeri PP p Degeri
USD/TL 1,073 0,9973 0,807 0,9941
LUSD/TL | 0,174 0,971 -0,099 0,947
DLUSD/TL | -15,238 0 -15,599 0

USD/TL kuru verisinde logaritma alma iglemi yapilarak olusturulmus zaman
Sekil

karsilastirildiginda trend daha diizenli bir sekilde gézlemlenebilmektedir. Bu trend serinin

serisi  grafigi 6.3’de verilmistir. Bir Onceki zaman serisi grafigi ile

heniiz duragan olmadigina yonelik ilk izlenimleri verse de fark alma isleminden sonra
ortalama bakimindan duragan bir seri elde edilebilecegi ongoriilmektedir. Bu grafikte
Tiirk Lirasinin Amerikan Dolar1 karsisinda deger kaybi daha istikrarli bir gsekilde ortaya

konmaktadir.
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Sekil 6.3: Logaritma alma islemi yapilmis USD/TL Kuru

Bir sonraki adim olarak yapilacak islem, logaritma alma islemi yapilan seri igin
korelogram incelemesi yapmaktir. Sekil 6.4°de yer alan korelogramda AC degeri yavas
yavag azalirken, PAC degeri hizli bir sekilde azalmistir. Gézlem degerleri arttirilarak
korelogram tekrar incelendiginde AC degerleri yavas yavas sifira yaklasmakta ve daha
sonrasinda negatif bolgeye gegerek artmaktadir. Bu da zaman grafiginde goriilen trendi

dogrulamaktadir ve mevcut serinin duragan olmadigini gostermektedir. Bu asamadan

sonra logaritma alma islemi yapilmis olan seri i¢in birim kok testi yapilmalidir.

Otokorelasyon

Kismi Otokorelasyon

AC

PAC

Q ist.

P

LT

00 = 0 N = a P —

w

10
11
12
13
14
15
16

0.989
0978
0.967
0.956
0.945
0.934
0.922
0.911
0.901
0.890
0.880
0.870
0.859
0.848
0.838
0.827

0.989
0.008
0.003
-0.011
-0.027
-0.007
-0.006
0014
0.008
0.002
0.013
-0.022
-0.016
-0.020
0.008
0.003

303.08
60048
89233
11788
14591
17337
20026
2266.1
25243
27774
30257
32689
35071
37400
3967.9
4190.9

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Sekil 6.4: Logaritma alma islemi yapilmig USD/TL Kuru Korelogram Diyagrami

Birim kok testi yapilan LUSD/TL kuru serisinin p degeri Cizelge 6.2°de de
goriildigi gibi 0.05 anlamlilik degerinden yiiksek oldugu i¢in seri ortalama bakimindan
duragan degildir. Seriyi duragan hale getirmek i¢in birinci mertebeden fark alma islemi
yaparak yeni serinin duragan olup olmadigi kontrol edilmelidir. Fark alma islemi

yapildiktan sonra olusturulan yeni zaman serisi DLUSD grafigi Sekil 6,5’de yer
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almaktadir. Seride daha 6nce var olan trend yerini duraganliga birakmig gibi goriinse de
ara ara meydana gelen soklar ile tahmin edilmesi zor bir veri kiimesinin ilk izlenimleri
gozlenmektedir. Bu durum ortalama bakiminda duraganhik saglansa da varyans

bakimindan duraganligin incelenmesi gerektigi izlenimi vermektedir.

DLUSD TL
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Sekil 6.5: 1.mertebeden Fark Alma ve Logaritma alma islemi yapilmig USD/TL Kuru

DLUSD//TL serisine de birim kok testi uygulanmistir. Cizelge 6.2°de goriilecegi
tizere p degeri 0.05 anlamlilik degerinde kiigiik ¢ikmistir. Yani son durumda elde edilen
seride birim kok yoktur ve LUSD serisi birinci mertebeden entegre bir zaman serisidir.
Daha sonrasinda uygulanan fark alma islemi de ortalama bakiminda duragan bir seri elde

edilmesini saglamistir.

Otokorelasyon Kismi Otokorelasyon AC PAC Qist. p

0.134 0134 55306 0019
0.033 0.016 58718 0053
0.132 0128 11277 0010
0112 0081 15213 0004
0.028 0.000 15460 0.009
-0.014 -0.037 15526 0017
0.009 -0.009 15552 0.030
-0.032 -0.046 15879 0.044
-0.108 -0099 19593 0021
0.082 -0.055 21.728 0017
-0.031 -0.004 22039 0024
-0.031 0.006 22348 0034
-0.063 -0.023 23608 0035
-0.082 -0.056 25802 0027
0.044 0025 26434 0034
-0.020 -0.002 26.559 0.047
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Sekil 6.6: Logaritma ve Fark Alma Islemi Yapilmis USD/TL Kuru Korelogram
Diyagrami

Sekil 6.6’da Logaritma ve fark Alma islemleri yapilan zaman serisinin
korelogrami yer almaktadir. Burada AC ve PAC degerleri incelendiginde daha onceki

korelogramdan farkli olarak AC degerinde diizenli bir azalis goriilmemektedir.
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Korelogram ile ARIMA modeli kurulurken AC ve PAC degerli anlamli olan gézlem
degerleri kullanilir. Ancak buradaki korelogram incelendiginde ikinci AC degerinin 0.05
diizeyinde anlamli oldugu goriliir. Digerlerinin p degeri 0.05 anlamlilik diizeyinden
kiiciik olarak goriinmektedir. Bu sebeple, daha fazla gecikmenin g6z oniine alinmasi
diisiiniilmemistir. Ilk dért gecikmenin varyasyonlar1 ile ¢esitli ARIMA modelleri

olusturularak sonuglar incelenecektir.

Korelogram incelendiginde AC ve PAC degerlerine gore c¢esitli ARIMA
modelleri olusturularak bu modeller istatiksel olarak karsilastirilmistir. Burada Durbin-
Watson (DW) istatistigi ARIMA (p,d,q) modellerinden elde edilen artiklardaki
otokorelasyonu test etmeye olanak saglamaktadir. DW degeri daima 0 ile 4 arasinda deger
almaktadir ve 2 degeri 6rneklemde algilanan otokorelasyon olmadigini ifade etmektedir.
Bu deger 0 ile 2 arasinda ise pozitif, 2 ile 4 arasinda ise negatif otokorelasyon oldugu

anlamina gelir.

Cizelge 6.3: ARIMA Modelleri

ARIMA(P,D,Q) | Adj.R?> | AIC SIC DW

P=1D=10=1 0,016 -4,937 | -4,888 1,980

P=1,D=1Q=0]| 0,011 -4,936 | -4,899 1,996

P=2,D=10Q=0]| -0,005 -4,919 | -4,882 1,740

P=0D=10Q=2| -0,005 -4919 | -4,882 1,736

P=0,D=10=1 0,011 -4,936 | -4,899 1,990

P=2,D=10Q=2| -0,005 -4915 | -4,867 1,756

P=3,D=1Q0=0]| 0,011 -4,935 | -4,889 1,752

P=3,D=10Q=1| 0,022 -4,943 | -4,894 1,988

P=3D=10Q=2 0,008 -4,929 | -4,880 1,754

P=3D=10Q=3 0,008 -4,929 | -4,881 1,752

P=3,D=1Q0=4| 0018 -4,939 | -4,891 1,757

P=0D=10Q=3]| 0011 -4,936 | -4,899 1,751

P=1D=10Q=3 0,023 -4,944 | -4,895 1,992

P=2,D=10Q=3 0,008 -4,929 | -4,881 1,754
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Yukarida yer alan sonuglar incelendiginde tim modellerin agiklayiciliklart
oldukea diisiik olsa da en uygun model ARIMA(1,1,3) modelidir. Bu model diizeltilmis
R2, AIC, SIC ve Durbin-Watson Istatistigine gore diger modellerden daha iistiindiir.
Aciklayicilik degerlerinin olduk¢a diisiik olmasi sebebiyle bu model ile yapilacak
tahminlerin hata terimlerinin ¢ok yiiksek olmasi beklenmekte olup yapilacak

planlamalarda kullanilmas1 pek miimkiin gériinmemektedir.

Asagidaki grafikte hata terimleri incelendiginde tahmin degerlerinin gergeklesen
degerlerden ¢ok uzak oldugu ve bunun sebebinin modelin agiklayiciliginin diisiik kalmasi

sonucu meydana geldigi gézlemlenmektedir.
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Sekil 6.7: ARIMA (1,1,3) Modeli Hata Terimleri

Daha sonra hata terimlerini normal dagilima uygun olup olmadigini kontrol etmek
icin normal dagilim testleri yapilmistir. Jarque-Bera (JB) testi, modelin normallik
varsayimiin dogru olup olmadigini belirler. Jarque-Bera testinin degerinin 5’ten
kiiciik, p degerinin 0.05’ten biiyiik olmasi normallik varsayimini destekler. Anderson
Darling (AD) testi de ele alinan serinin normal dagilimdan farkliligini incelemektedir

(Teyyare, 2018).

Yapilan bu testler neticesinde hem Anderson Darling hem de Jarque-Bera p
degerleri 0.05 anlamlilik diizeyinden kii¢iik oldugu i¢in hatalarin normal dagilima uygun
olmadig1 sonucuna varilmistir. Cizelge 6.4’te yapilan normal dagilim testlerinin test
istatistikleri yer almaktadir. Buradan da goriilecegi iizere yokluk hipotezleri reddedilerek

hatalarin normal dagilima uygun olmadigini ifade eden alternatif hipotez kabul edilmistir.
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Cizelge 6.4: Normal Dagilim Testleri

Anderson <. <.
Darling AD p Degeri Jarque-Bera JB p Degeri
107,458 0,000 40,360 0,000

Sekil 6.8 ise ARIMA (1,1,3) modeline ait hatalarin olusturdugu histogram

diyagramini gostermektedir. Gorsel olarak normal dagilima benzer bir sekil olusmus olsa

da yapilan hipotez testleri hata dagilimlarinin normal dagilima uygun hareket etmedigini

gostermektedir.
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Sekil 6.8: ARIMA (1,1,3) Modeli Hatalarin Normal Dagilim Testi

Sekil 6.9°da ise ARIMA (1,1,3) modeline ait olan tiim hata dagilimlarinin bir

nokta olarak ifade edildigi nokta grafigi yer almaktadir. Bu grafikte de goriilecegi {izere

bazi donemlerde tahmin degerleri ile gerceklesen degerler arasindaki fark azalirken bazi

donemlerde bu fark artmigtir.
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Sekil 6.9: ARIMA (1,1,3) Modeli Hatalarin Nokta Grafigi

Sekil 6.10’da ARIMA (1,1,3) modeline ait olan hatalarin kii¢iikten biiyiige dogru

siralanmasi yardimiyla hatalarin yiizdelik dilimlerinin normal dagilima uygunlugunu
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gosteren hatalarin nokta grafigi yer almaktadir. Bu grafik incelendiginde daha onceki
smamalar ve grafiklerde de goriilecegi lizere hatalar kiimesi normal dagilima uygun

hareket etmemektedir.
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Sekil 6.10: ARIMA (1,1,3) Modeli Hatalarin Normal Noktasal Dagilimi

Degiskenlik karsisinda ARIMA Modelinin yeterince cevap verememesinden
dolay1 veri kiimesinde ARCH etkisi incelenmek istenmistir. Bu sebeple heteroskadastisite
testi uygulanmistir. Yapilan testte ¢izelge 6.5’de de goriildiigii gibi p degeri 0,05
anlamlilik diizeyinden kii¢iik oldugu i¢in ARCH etkisi varligi kabul edilir.

Cizelge 6.5: Heteroskedastisite Testi (ARCH)

F Istatistigi 6,999 AIC -11,458

P Degeri 0,008 SC -11,434
Ki Kare P degeri 0,008 DW Istatistigi 2,028
R? 0,022 Diizetilmis R? 0,019

Aciklayiciligr arttirmak i¢in degisen kosullu varyans kavramindan bir yontem
belirlenerek model parametreleri olusturulmustur. Sekil 6.1’de USD/TL kuru zaman
serisi grafigi incelendiginde hareketler asagi yonlii sinirli kalirken, genellikle yukari
yonlii daha sert tepkilerle ilerlemistir. Yani zaman serisi grafigi asimetrik bir model
izlenimi vermistir. Bu sebeple kosullu degisen varyans kavraminda asimetrik GARCH
olarak da adlandirilan EGARCH modeli kullanilarak veri seti modellenerek incelenmistir.
EGARCH(1,1,1) modeli student’s-t, genellestirilmis hatalar (GED) ve Normal hata

dagilimi yontemleri ile ayr1 ayr1 modellenerek karsilastirilmistir. Cizelge 6.6’da yer alan
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AIC ve SIC bilgi kriterlerine gore en diisiik degerlere sahip olan model en iyi model
olarak belirlenmistir. Buna gore, GED dagilimina gore olusturulan model diger modellere
gore daha iyidir. Degisen varyans bir kosula baglanabildigi 6l¢iide etkili bir tahmin
modeline doniisebilir. Burada 6nemli olan bu modelin ortalamasinin sifira esit olmasi ve
gecmis degerleri ile kosullu olmasidir. Kosullu varyansin 6nceki donemlerin hata kareleri

ile iligkili olabildigi g6z 6niinde bulundurulmasi gereken bir durumdur.

Cizelge 6.6: EGARCH Modelleri

Model AIC SIC
EGARCH (1,1,1) Student’s T -5,094 -4,997
EGARCH (1,1,1) Normal -5,082 -4,997
EGARCH (1,1,1) GED -5,098 -5,000

GED dagilimi ile olusturulan EGARCH (1,1,1) modelinin detaylari Cizelge
6.7’de yer almaktadir. Model degiskenleri incelendiginde kurulan modelde AR(1)’in
katsay1s1 istatistiksel olarak anlamlidir. Diizeltilmis R? degeri incelendiginde bu degerin
0,024 gibi ¢ok kiiclik bir deger oldugu gozlemlenmektedir. Yani olusturulan
EGARCH (1,1,1) modelinin agiklayiciligi ¢ok diisliktiir. Bu modele gore yapilacak
tahminlerin yanilma olasiligt c¢ok yiiksek olmast muhtemel oldugu ic¢in yapilacak

planlama faaliyetlerinde bu modelin baz alinmas1 uygun goriilmemistir.

Cizelge 6.7: EGARCH (1,1,1) Modeli

R? 0,031
Diizeltilmis R? 0,024
DW Istatistigi 1,971

AIC -5,098

SIC -5,000

Sekil 6.11°de hata terimleri incelendiginde tahmin degerlerinin gerceklesen
degerlerden ¢ok uzak oldugu ve neredeyse hata terimlerinin gerceklesen degerlere esit
oldugu goézlemlenmektedir. Bu durum tahmin modelinin agiklayiciliginin  diistik
olmasindan kaynaklanmaktadir. Kurulan model bir tahmin kalib1 olusturamamaktadir ve

tahmin degerleri ile ger¢ceklesen degerleri arasindaki fark yiiksek ¢ikmaktadir.
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Sekil 6.11: EGARCH (1,1,1) Modeli Hata Terimleri

Sekil 6.12’de  EGARCH (1,1,1) modeline ait hatalarin nokta grafigi yer
almaktadir. Bu grafikte yer alan noktalar her bir hata degerini ifade etmektedir. Aslinda

grafikler incelendiginde ARIMA modeline ait nokta grafigine benzer bir grafik oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 6.12: EGARCH (1,1,1) Modeli Hatalarin Nokta Grafigi

Sekil 6.13’te EGARCH (1,1,1) modeline ait olan hatalarin kiigiikten biiyiige
dogru siralanmasi1 yardimiyla hatalarin yiizdelik dilimlerinin normal dagilima
uygunlugunu gosteren hatalarin nokta grafigi yer almaktadir. Bu grafik incelendiginde
daha dnceki sinamalar ve grafiklerde de goriilecegi lizere hatalar kiimesi normal dagilima

uygun hareket etmemektedir.
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Sekil 6.13: EGARCH (1,1,1) Modeli Hatalarin Normal Noktasal Dagilimi

Daha sonra hata terimlerini normal dagilima uygun olup olmadigini kontrol etmek
icin normal dagilim testleri yapilmistir. Yapilan bu testler neticesinde hem Anderson
Darling hem de Jarque-Bera p degerleri 0,05 anlamlilik diizeyinden kiiciik oldugu i¢in
hatalarin normal dagilima uygun olmadig1 sonucuna varilmistir. Cizelge 6.8’de yapilan

normal dagilim testlerinin test istatistikleri yer almaktadir.

Cizelge 6.8: Normal Dagilim Testleri

Anderson <. o .
Darling AD p Degeri Jarque-Bera JB p Degeri
105,148 0,000 14,283 0,000

20
15
10
0T
- -2 -1 (1] 1 2 3

3 4

Sekil 6.14: EGARCH (1,1,1) Modeli Hata Terimleri Normal Dagilim Testi

Sekil 6.14 EGARCH (1,1,1) modelinin hata dagilimlarina ait histogram
diyagramini gostermektedir. Yine ARIMA modelindeki hata dagilimlarina benzer sekilde
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grafik normal dagilima benzer bir sekle sahip olsa da yapilan hipotez sonuglar1 hatalarin

normal dagilmadigini ortaya koymaktadir.

6.2. Coklu Modeller

Coklu modellerde bir bagimli degiskene karsilik en az bir bagimsiz degisken
belirlenmelidir. Burada USD/TL kuru bagimli degisken olarak belirlenirken Gayri Safi
Yurti¢i Hasila ve Dis Ticaret Dengesi verisi de bagimsiz degisken olarak belirlenmistir.
Gayri Safi Yurti¢i Hasila verileri ii¢ ayda bir agiklandigi i¢cin USD/TL ve Dis Ticaret
Dengesi verilerinde de 1998 yiliilk ¢ceyreginden 2022 yili ilk ¢eyregine kadar olan 3 aylik

veriler kullanilmstir.

Sekil 6.15’te Gayri Safi Yurtici Hasila ile USD/TL kuru degisimleri sagilim
diyagramu ile karsilastirilmistir. Aralarinda lineer bir iligki olmadig1 goriinse de kesin kani

icin korelasyon katsayilarin1 hesaplamak gerekmektedir.
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Sekil 6.15: GSYIH ile USD/TL Kuru Sagilim Diyagrami

Sekil 6.16 Gayri Safi Yurti¢i Hasila veri kiimesi ile Dig Ticaret Dengesi i¢in
olusturulmus sa¢ilim diyagramini gostermektedir. Bu diyagram incelendigine iki
bagimsiz degisken arasinda dogrusal olmayan bir iliskinin oldugu ¢ikarimi yapilabilir.
Diyagrama gore ilk Dis Ticaret agi81 arttikca Gayri Safi Yurti¢ci Hasila’nin ilk baglarda
kiiciik bir miktar artmig olsa da daha sonra dengeye ulasarak azalisa gectigi

goriinmektedir.
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Sekil 6.16: GSYIH ile Dis Ticaret Dengesi Sagilim Diyagrami

Sekil 6.17 ise bagimli degisken olan USD/TL kuru veri kiimesi ile bir diger
bagimsiz degisken olan Dis Ticaret Dengesi arasindaki sagilim diyagramini
gostermektedir. Bu iki degiskenin negatif yonlii dogrusal olmayan bir iligkiye sahip

oldugu ¢ikarimi yapilabilmektedir.
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Sekil 6.17: USD/TL Kuru ile Dig Ticaret Dengesi Sagilim Diyagrami

Cizelge 6.9°da daha ¢cok normal dagilim varsayiminin saglanmadigi serilerde daha
anlamli sonuglar veren Kendall’s Tau korelasyon katsayilar1 incelenmistir. Bu
incelemeye gore p degerleri 0,05 anlamlilik diizeyinden kii¢iik oldugu i¢in tiim
degiskenler arasindaki iliski anlamhidir. Bu durum bu degiskenler kullanilarak

olusturulacak bir tahmin modelini destekler niteliktedir.
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Cizelge 6.9: Kendall’s Tau Korelasyon Katsayilari

USD/TL p Degeri | DENGE | p Degeri GSYIiH p Degeri
USD/TL 1 0 -0,840 0 0,423 0
DENGE -0,840 0 1 0 -0,570 0
GSYiH 0,423 0 -0,570 0 1 0

USD/TL kuru bagimhi degiskeni ile GSYIH ve Dis Ticaret Dengesi bagimsiz

degiskenleri arasinda NARDL Modeli olusturulmasi i¢in dncelikle her iic degisken de

ayn1 mertebede duragan olmalidir. Bu sebeple birim kok testleri ve fark alma islemleri

yapilarak degiskenlerin duragan olup olmadig1 veya fark alma islemleri sonucunda

kaginc1 mertebeden duragan olduklari tespit edilmelidir. Daha sonra pozitif ve negatif

olarak alinan farklar siniflandirilmalidir.

Sekil 6.18°de yer alan zaman serisi grafigi incelendiginde pozitif yonlii bir trendin

varligi ilk bakista kendini géstermektedir. Bu trend tistel bir sekilde artmaktadir. Trendde

yer alan iistel etkiyi azaltmak i¢in veri kiimesine logaritma alma islemi uygulanmalidir.

Logaritma alma islemi USD/TL kurundaki yiizdesel artislarin etkilerini esdeger hale

getirmeye yardim edecektir.
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Sekil 6.18: USD/TL Kuru Zaman Serisi Grafigi (Ceyreklik)

Sekil 6.19 USD/TL Kuru veri kiimesine logaritma alma islemi uygulanarak

olusturulan zaman serisi grafigidir. Logaritma alma islemi yapilarak serinin {istel

etkilerinin azaltilmasi saglanmistir.
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Sekil 6.19: Logaritmast Alinan USD/TL Kuru Zaman Serisi Grafigi (Ceyreklik)

Logaritma alma islemi gerceklestirilen USD/TL kuru veri kiimesinin duragan

olup olmadiginin tespiti i¢in birim kok testi uygulanmistir. Cizelge 6.6’da da gorildigi

tizere p degeri 0,05 anlamlilik diizeyinden biiyiik oldugu i¢in veri kiimesinde birim kok

oldugu tespit edilir. Bundan sonra birinci mertebeden fark alma islemi yapilarak veri

kiimesine tekrar birim kok testi uygulanmalidir.
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Sekil 6.20: Farki Alinan LUSD/TL Kuru Zaman Serisi Grafigi (Ceyreklik)

Birinci mertebeden fark alma islemi yapilan LUSD/TL veri kiimesine

(DLUSD/TL) uygulanan birim kok testi Cizelge 6.10’da yer almaktadir. Gortildiigii tizere

p degeri 0,05 anlamlilik diizeyinden kii¢iik oldugu icin yeni veri kiimesinde birim kok

yoktur ve seri duragan bir seri haline gelmistir. Buna gore, bu seri birinci mertebeden

entegre bir seridir ve /(1) olarak ifade edilir.
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Cizelge 6.10: Birim Kok Testleri (Ceyreklik Veriler)

ADF p Degeri PP p Degeri

USD/TL 7,226 1 7,226 1
LUSD/TL | -0,440 0,896 -0,816 0,809

DLUSD/TL | -6,804 0 -6,804 0
GSYiH -1,468 0,545 -1,74 0,407
DGSYIH | -5,181 0 -11,315 | 0,001
DENGE 0,601 0,989 1,694 0,999
KDENGE | -0,726 0,834 -1,675 0,440
DKDENGE | -4,199 0,001 -4,550 0,001

Bagimli degiskende duraganlik saglandiktan sonra bagimsiz degiskenler olan
Gayri Safi Yurti¢i Hasila ve Dis Ticaret Dengesi verileri incelenmelidir. Sekil 6.21
ceyreklik veriler ile olusturulmus Gayri Safi Yurti¢i Hasilaya ait zaman serisi grafigidir.
Grafik incelendiginde 2002 ve 2012 yillar1 arasinda Gayri Safi Yurti¢i Hasilada artan bir
trend mevcuttur. Sadece 2008 yilinda yasanan kiiresel ekonomik kriz sebebiyle sert bir
diisiis gergeklesmis olsa da trend 2012 yilina kadar devam etmeyi basarmistir. 2012

yilindan sonra ise inis ¢ikislar olmasina ragmen yatay bir hareket gézlemlenmistir.
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Sekil 6.21: GSYIH Zaman Serisi Grafigi (Ceyreklik)

GSYIH veri kiimesi Sekil 6.21°de yer alan zaman serisinden anlasilacag: iizere
duragan degildir. Yapilacak birim kok testi neticesinde serinin duraganligi konusunda

daha net bir kaniya varilmasi miimkiin olacaktir.

Cizelge 6.10°da yer alan teste gore GSYIH serisine birim kok testi uygulandiginda
p degeri 0,05 anlamlilik diizeyinden biiyiik oldugu i¢cin GSYIH serisinde birim kok

bulunmaktadir ve seri duragan degildir. Bu sebeple, seriye birinci mertebeden fark alma
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islemi uygulandiktan sonra tekrar birim kok testi uygulanmalidir. NARDL modelinin
uygulanabilmesi i¢in tiim degiskenlerin ayni1 mertebeden entegre olmasi gerektigi icin bu
fark alma isleminden sonra Gayri Safi Yurti¢i Hasila veri kiimesi duragan hale gelmelidir.
Eger seri birinci mertebeden fark alma islemi sonucunda duragan hale gelmez ise
degiskenler farkli  mertebelerden entegre olacagt i¢cin NARDL modeli

uygulanamayacaktir.

Cizelge 6.10°da yer alan tabloda goriildiigli iizere birinci dereceden fark alma
islemi uygulanan GSYIH (DGSYIH) serisine birim kok testi uygulandiginda p degeri
0,05 anlamlilik diizeyinden kii¢iiktiir. Bu ~ durumda birinci dereceden fark alma iglemi
yapilan Gayri Safi Yurti¢i Hasila veri kiimesi duragan hale gelmistir. Bu durumda bu seri
birinci dereceden entegre bir zaman serisidir ve I(1) seklinde ifade edilir. DGSYIH

degiskenine ait zaman serisi grafigi Sekil 6.22’de yer almaktadir.
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Sekil 6.22: 1.mertebeden Farki Alinan GSYIH Zaman Serisi Grafigi (Ceyreklik)

Bir diger bagimsiz degisken olan Dis Ticaret Dengesi (DENGE) veri kiimesi de
incelenmelidir. D1s Ticaret Dengesi verileri diger degiskenlerin baslangi¢c donemi olan
1998 1.¢ceyregi baslangi¢ kabul edilerek her ¢eyregi kiimiilatif olarak toplayarak elde
edilmistir. Sekil 6.23’de de goriilecegi iizere veri kiimesinde azalan bir trend mevcuttur.
Bu sebeple ortalama bakimindan serinin duragan olmadigi ilk izlenimlerle ortaya
koyulmaktadir. Yine kesin kani yapilacak birim kok testi ile saglanacaktir. Cizelge
6.10’de yer alan Dis Ticaret Dengesi birim kok testi p degerleri 0,05 anlamlilik
diizeyinden biiylik oldugu i¢in seride birim kok oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 6.23: Dis Ticaret Dengesi Zaman Serisi Grafigi (Ceyreklik)

Di1s Ticaret Dengesi veri kiimesinde degiskenligi azaltmak i¢in doniisiim

yontemlerinde karekok alma islemi uygulanmistir. Karekok alma islemi yapilan Dig

Ticaret Dengesi zaman serisi grafigi Sekil 6.24’te yer almaktadir. Yapilan bu islemden

sonra tekrar birim kok testi yapilmistir. Yapilan birim kok testine gore Cizelge 6.10°da

de goriildiigii lizere karekok alma islemi yapilan Dis Ticaret Dengesi serisi p degeri

0,05’den biiylik oldugu i¢in seride birim kok oldugu tespit edilmistir. Serideki dogrusal

olmayan trendi dogrusal hale getirebilmek amaciyla karekdk alma iglemi uygulanarak

KDENGE serisi olusturulmustur. KDENGE sersinin zaman grafigi Sekil 6.24°te

verilmistir.
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Sekil 6.24: Karekok Alinan Dis Ticaret Dengesi Zaman Serisi Grafigi (Ceyreklik)

Karekdokii alinan seride azalan trend belirgin oldugu i¢in birinci dereceden fark

alma islemi uygulanmis DKDENGE serisi olusturulmustur. DKDENGE serine

uygulanan birim kok testleri sonuglar1 Cizelge 6.10’da verilmistir. Elde edilen degerlere

gore DKDENGE serisinde birim kok olmadigina karar verilmistir. Bu durumda seride
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birim kok olmadigima karar verilmistir. Bu durumda, DKDENGE serisi birinci

mertebeden entegre yani [(1) zaman serisi haline gelmistir.
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Sekil 6.25: 1. Farki ve Karekok Alinan Dis Ticaret Dengesi Zaman Serisi Grafigi
(Ceyreklik)

Hem bagimli degisken olan USD/TL kuru hem de bagimsiz degiskenler olan
GSYIH ve Dis Ticaret Dengesi veri kiimeleri ayni diizeyden yani birinci mertebeden

entegre zaman serileri olduklar1 icin NARDL modeli uygulanabilir hale gelmistir.

Cizelge 6.11: Gecikmelerin Sinanmasi

Gecikme AIC SIC
0 37,961 38,043
1 25,491 25,820
2 24,947 25,523
3 24,354 25,468
4 24,354 25,423
5 23,843* 25,158%*
6 23,867 25,440
7 23,945 25,766
8 24,064 26,133

NARDL Modeli olusturulmadan 6nce degiskenler arasi uygun gecikme araliklar

tespit edilmelidir. Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri kontrol edilerek degiskenler arasi
gecikme tespit edilmelidir. Logaritma alma islemi yapilan USD/TL kuru, karekdk alma
islemi yapilan Dig Ticaret Dengesi verisi ve Gayri Safi Yurtici hasila verileri incelenerek

en uygun gecikme araligi tespit edilmeye calisiimistir. Cizelge 6.11°de gecikmelerin
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Akaike ve Schwarz bilgi kriteri degerleri ile siralamalar1 yer almaktadir. Buna gore
besinci gecikme degerinin Akaike ve Schwarz bilgi kriteri degerleri en kiigiik oldugu i¢in
en uygun gecikme degeri olarak besinci gecikme degeri belirlenmistir. Bu gecikme

degerinden sonra Akaike ve Schwarz bilgi kriteri degerlerinde artis baslamistir.

Gecikme derecesi belirlendikten sonra yapilmasi gereken islem esbiitiinleme
testidir. iki veya daha fazla zaman serisinin baz1 dogrusal kombinasyonlar1 duraganken
serilerin her biri bireysel olarak duragan degilse bu seriler esbiitiinlesik olarak
adlandirilirlar. Es biitlinlesme testinin uygulanabilmesi i¢in tiim degiskenlerin duragan
olmamas1 ve birinci fark alma igleminden sonra duragan hale gelmesi gerekmektedir. Bu

modelde kullanilan her ii¢ degisken de bu kosulu saglamaktadir.

Cizelge 6.12°de USD/TL kuru, Gayri Safi Yurti¢i Hasila ve D1 Ticaret Dengesi

arasindaki esbiitiinleme testi yer almaktadir. Egbiitiinleme testinde,
Yokluk hipotezi Hy: Esbiitiinleme yoktur,
Alternatif hipotez H,: E's buitiinleme vardir,

seklinde ifade edilir. Hesaplanan biitiin p degerlerinin 0,05 diizeyinden kii¢iik olmasi
nedeniyle, Hy hipotezi reddedilir ve degiskenler arasinda esbiitiinleme oldugu tespit
edilir. Tabloda yer alan “Ozdeger” degeri 0 degerine ne kadar yaklasirsa H,, hipotezinin
reddedilme olasilig1 o kadar azalir. Ayn1 zamanda tabloda yer alan bir bagka deger olan
“Iz Istatistigi” degeri “Kritik Deger” den biiyiik oldugu zaman H, hipotezi reddedilir. 1z
Istatistigi degeri olan 54,75 Kritik Deger olan 35,01°den biiyiik oldugu i¢in H,

hipotezinin reddedilmesi teyit edilmis olur.

Cizelge 6.12: Esbiitiinlesme Testi

Hipotez No Ozdeger Iz Istatistigi | Kritik Deger p Degeri
Hicbiri 0,275 54,755 35,011 0,001

En fazla 1 0,200 25,425 18,398 0,004

En fazla 2 0,054 5,063 3,841 0,024

Esbiitiinleme testi ile USD/TL kuru, GSYIH ve Dis Ticaret Dengesi’nin pozitif
etkisinin seviyeleri arasinda uzun donem iliski oldugu gozlemlenmektedir. Daha sonra

yapilacak WALD testi ile uzun ve kisa donem simetri olup olmadigi test edilecektir.

Wald Testi, istatiksel bir modelde bulunan degiskenlerin agiklayiciliklarini test

etmek i¢in 6nemli bir yontemdir. Tahmin modeline eklenmesi gereken degiskenlere karar
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verilmesinde Wald Testinden faydalanilir. Modele dahil edilmesi olasi degiskenin veya
degiskenler grubunun Walt Testi sonucu anlamliysa bu degisken veya degiskenler tahmin
modeline eklenmelidir. Eger Walt Testi neticesi anlamli olmazsa, test edilen degiskenler

tahmin modeline dahil edilmemelidir.

Cizelge 6.13°de WALD Testi sonuglar1 yer almaktadir. Burada H, yokluk
hipotezi LUSD TL = GSYIH P = GSYIH_N = DENGE P = DENGE N katsayilari
seklinde sinanmistir. Burada zaman serilerinin sonunda bulunan “P” harfleri zaman
serilerindeki volatilitenin neden oldugu pozitif etkileri ifade ederken, “N” harfleri ilgili
zaman serilerinde volatilitenin neden oldugu negatif etkileri ifade etmektedir. Bu
stnamaya gore H, hipotezi degiskenlerin uzun dénem simetriye sahip oldugunu, H;
hipotezi ise degiskenlerin uzun dénem simetriye sahip olamadigini ifade etmektedir.
Burada p degeri 0,05 diizeyinden kii¢iik oldugu i¢in H, yokluk hipotezi reddedilir ve H;
alternatif hipotez kabul edilir. Yani degiskenlerin arsindaki iligkilerin uzun dénemde
simetrik olmadig1 sonucuna varilir. Benzer sekilde kisa donem asimetri de Wald Testi ile
stnanmigstir. Yine p degeri 0,05 diizeyinden diisiik oldugu i¢in degiskenlerin kisa donem

asimetrik iligkilerinin oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 6.13: Wald Testi Sonuglari

F istatistigi | Ki-Kare | p Degeri

Kisa Donem

Simetri Testi 12,203 122,03 0,000

Uzun Donem

Simetri Testi 7,102 28,408 0,001

Bu sonuca gore asimetri tespit edildigi i¢in dogrusal olmayan ARDL modeli
uygulanabilecektir. NARDL modeli simetrik olmayan iliskileri dikkate alacak sekilde
gelistirilmis ve literatiire kazandirilmistir. NARDL modeli, modelde yer alan degiskenler
arasindaki kisa ve uzun donem asimetrileri géz 6niinde bulundurarak dogrusal olmayan

iliskiyi tespit etmeye olanak saglayan bir yaklagimidir

NARDL Modeli uygulanmadan 6nce bagimli ve bagimsiz degisken belirlenmistir.
Burada USD/TL kuru bagimli degisken iken GSYIH ve Dis Ticaret Dengesi bagimsiz
degiskenleri ifade etmektedir. Daha sonra yiikselis trendindeki tistel etkiyi elemine etmek
icin USD/TL kurunun logaritmas1 ve Dig Ticaret Dengesi veri kiimesinin karekokii
alinmistir. Akabinde birim kok testleri yapilarak degiskenlerin duragan olmadig: tespit

edilmis ve 1.mertebeden fark alma islemi ile her {i¢ degisken de duragan hale gelmistir.
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Her ii¢ degiskeninde ayn1 mertebeden duragan olmasi, Wald Testinde tespit edilen
asimetrik iliski ve Eg Biitiinleme testi sonucunda degiskenler arasi uzun donem iliskinin

tespiti ile NARDL Modelinin uygulanmasi anlamli hale gelmistir.

NARDL modeli kurulmus olup modelin ¢iktilar1 Cizelge 6.14 ve 6.15’de yer
almaktadir. Model incelendiginde Diizeltilmis R? degeri modelin %62,50 agiklayiciliga
sahip oldugunu gostermektedir. Burada anlamli degiskenler yardimai ile regresyon modeli
kurularak bagimli degiskenin tahmin edilmesi saglanir. Bu model kurulurken
degiskenlerin uzun ve kisa donem iliskileri yani sira negatif ve pozitif yonlii asimetrileri

de goz onilinde bulundurulmustur.

Cizelge 6.14: NARDL Modeli Uzun ve Kisa Dénem Iliskileri

<. Standart t- . .
Degisken Katsay Hata istatistigi p Degeri
C 0,0020 0,0403 0,0502 0,9601
LUSD TL(-1) -0,0518 0,0318 -1,6237 0,1087
GSYIH P(-1) -6,37E- 5,43E-07 -1,1735 0,2443
Uzun 07
Donem -1,27E-
iliski GSYIH N(-1) 06 3,84E-07 -3,2992 0,0015
DENGE P(-1) 0,0281 0,0339 0,4188 0,6765
DENGE_N(-1) 0,0001 0,0003 0,6465 0,5199
DGSYIH N '3’(7)213' 6,09E-07 -6,0705 0,0000
DGSYIH N(-4) | 3,12E-06 6,62E-07 47072 0,0000
DGSYIH P '4’32]5' 7,59E-07 -5,5359 0,0000
DGSYIH _P(-4) | 2,47E-06 8,62E-07 2,8698 0,0054
lelsa DLUSD TL(-4) | 0,2150 0,1003 2,1543 0,0345
onem
liski DGSYIH P(-3) | 1,58E-06 | 6,98E-07 2,2820 0,0254
DKDEI;I)GE—N(' -0,0045 0,0018 2.5295 | 0,0135
DKDENGE P -0,2498 0,1260 -1,9826 0,0511
DLUSD TL(-5) | 0,2505 0,0869 2,8811 0,0052
DGSYIH_P(-5) | 2,62E-06 8,49E-07 3,0800 0,0029
DLUSD TL(-2) | -0,1679 0,0888 -1,8909 0,0626
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Cizelge 6.15: NARDL Modeli Agiklayicilik Degerleri

R? 0,6917
Diizeltilmis R? 0,6251
DW Istatistigi 2,0025

AIC -2,8849

SC -2,4158

Sekil 6.26’da Modelin hata terimleri incelendiginde, tahmin degerleri ile
gerceklesen degerlerin genelde benzer degerler aldigi ancak donem donem yasanan soklar
karsisinda modelin etkisiz kaldigi zamanlar oldugu gdzlemlenmektedir. Modelin
aciklayiciligi ne kadar yiiksek olursa tahmin degeri ile ger¢eklesen deger arasindaki fark
o kadar diisiik olacaktir. Bu sayede elde edilen tahmin modeli ile olusturulacak planlarin

giivenirliligi daha yiiksek olacaktir.
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Sekil 6.26: NARDL Modeli Hata Terimleri

Cizelge 6.16’da hatalarin normal dagilima uygun olup olmadigimi tespit etmek
icin yapilan test istatistikleri yer almaktadir. Hem Anderson Darling hem de Jarque Bera
p degerleri incelendiginde p degerleri 0,05 anlamlilik diizeyinden biiyiik oldugu i¢in

hatalarin dagiliminin normal dagilima uygun oldugu tespit edilmis olur.

Cizelge 6.16: Normal Dagilim Testleri

Anderson <. <
Darling AD p Degeri Jarque-Bera JB p Degeri
0,384 0,388 4,657 0,097

Sekil 6.27°de hatalarin nokta diyagrami yer almaktadir. Bu diyagram

incelendiginde hata dagilimlarinin belirli bir modele uydugu ve sabit varyansh oldugu
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¢ikariminda bulunabilmektedir. Hatalar bazi istisnai durumlar diginda belirli araliklarda

dagilmaktadirlar. Bu durum tahmin modelinin daha dogru sonu¢ vermesini saglayacaktir.
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Sekil 6.27: Hatalarin Nokta Diyagrami

Sekil 6.28’de ise hata terimlerinin histogrami yer almaktadir. Bu histogram
incelendiginde normal dagilima benzer bir diyagram olustugu gézlemlenmektedir. Bu

durumda yapilan hipotez testlerinde elde edilen sonuglar1 dogrular niteliktedir.
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Sekil 6.28: Hata Terimleri Histogram Diyagrami

Sekil 6.29°da NARDL modeline ait olan hatalarin kiigiikten biiylige dogru
siralanmasi yardimiyla hatalarin yiizdelik dilimlerinin normal dagilima uygunlugunu
gosteren hatalarin nokta grafigi yer almaktadir. Bu grafik incelendiginde daha onceki
sinamalar ve grafiklerde de goriilecegi lizere hatalar normallik ¢izgisine yakin dagilimlar
gostermistir. Bazi istisnai durumlar olsa da hatalar ¢cogunlukla normal dagilima uygun

hareket etmislerdir.
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Sekil 6.29: NARDL Modeli Hatalarin Normal Noktasal Dagilim1

Hatalarda seri korelasyon olup olmadigin tespit etmek i¢in seri korelasyon LM
testi yapilmistir. Bu teste gore H, hipotezi seri korelasyon olmadigini, H; hipotezi ise
seri korelasyon oldugunu ifade etmektedir. Cizelge 6.17’de de goriindiigii lizere seri
korelasyon LM testi sonucunda p degeri 0,05 diizeyinden biiyiik oldugu i¢in H hipotezi
reddedilememistir. Yani hatalardan olusan veri kiimesinde seri korelasyon olmadigi tespit
edilmistir. Seri korelasyon bir degiskenin ge¢mis degerleri ile mevcut degeri arasindaki
iligkiyi 0lgmektedir. Seri olarak iliskili bir degiskenin rastgele olmayabilecegini ifade

eder.

Cizelge 6.17: Seri Korelasyon LM Testi

F Istatistigi P Degeri Ki Kare
1,164 0,3356 0,2147

Sekil 6.30’da yer alan NARDL modelindeki hatalara ait korelogram
incelendiginde hem otokorelasyon fonksiyonunda hem de kismi otokorelasyon

fonksiyonunda sinirlarin disinda olan bir gecikme degeri bulunmamaktadir.
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Otokorelasyon Kismi Otokorelasyon AC PAC Qlst. p

0.038 00368 0.1222 0.727
-0.032 0034 02215 0.895
0.140 -0.143 2.1083 0.550
0.091 01086 29196 0.571
0.082 0065 35875 0810
0.004 0016 3.5894 0.732
-0.038 0061 37172 0812
0.027 0022 3.7926 0875
0.200 0201 7.9172 0.543
10 0.002 0045 79176 0637
11 0092 0137 8.8282 08328
12 0.121 0051 10.298 0.581
12 -0.041 0096 10.581 0.848
14 0.023 0020 10.701 0.709
15 0.133 0.164 12.683 0.827
16 0.017 -0008 12.717 0.693
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Sekil 6.30: NARDL Modeli Hatalarin Korelogrami

6.3. Miktar Indirimli Ekonomik Siparis Miktar1 Modeli

Firmalarin ihtiyaglar1 olan hammadde, iirlin veya ara {irlinlerin alimi stok
planlama probleminin énemli bir kismini ifade eder. Bu ¢alismanin asil amaci da fiyat
doviz kuruna bagh olarak degisen hammadde, iirlin veya ara iriinlerin, satici tarafindan
indirimli bir fiyat tarifesi takip edildiginde, uygun siparis miktarinin belirlenmesidir. Bu
durumda, doviz kurlarinin 6ngoriilebilmesi, hem elde tutma maliyetleri, hem toplam iiriin

maliyetlerinin belirlenmesi i¢in 6nemlidir.

Calismada ele alinan durumda, alic1 firmanin belirledigi {iriin i¢in, tedarikg¢i firma
farkli miktar araliklar1 belirlemistir. Bildirilen araliklarda siparis verildiginde farkli birim
fiyatlar1 verilmistir. Araliklar g6z oniinde tutularak, belli esik degerlerinin {izerinde birim
fiyatlarda indirim olmaktadir. Tedarikgi firma, esik degerleri gegildiginde biitiin {irlinlere

ayn1 indirimi yapmaktadir.

Cizelge 6.18’de alict firmanin, bir tedarik kaleminin, tedarik¢i tarafindan
bildirilen miktar indirim tablosu yer almaktadir. Tedarik¢i firmanin belirledigi indirim
politikasi, belirlenen fiyatlarin biitlin birimlere uygulanmasi yoniindedir. Bu durum, tiim
birim indirimli siparis miktar1 modeli ile uyumlu oldugu i¢in ilgili hesaplamalar ele
alinacaktir. Bu hesaplamada yillik talep 2000 adet, siparis maliyeti 3.000 USD ve stok
tutma maliyeti birim fiyatin %251 olarak belirlenmistir (I = 0,25, h; = If; ). Buveriler
dogrultusunda oncelikle en uygun siparis miktar1 tespit edilmistir, daha sonra toplam
maliyet hesaplanarak isletme i¢in en diisiikk toplam maliyetin hesaplandigi miktar

modelinin se¢ilmesi saglanmistir.
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Cizelge 6.18: Miktar Indirimli Ekonomik Siparis Miktar

Amher | M | Fivat | g, = f o| 2| me | |
(D | Aralig | (f) h; Q; 2

1 0-100 5.500 93 93 | 64.516 | 63.937 11.000.000 11.128.453
2 101-200 | 5.450 94 101 | 59.405 | 68.806 10.900.000 11.028.212
3 201-400 | 5.400 94 201 | 29.850 | 135.675 | 10.800.000 | 10.965.525%*
4 401+ 5.385 94 401 | 14.962 | 269.923 | 10.770.000 11.054.885

Oncelikli olarak ekonomik siparis miktar1 miktar indirim tablosundaki her deger
icin bagimsiz olarak hesaplanmaktadir. Daha sonra miktar indirim tablosunda bulunan
her bir siparis miktar1 i¢in toplam maliyetler hesaplanmistir. Birim maliyetler 401 adetten
fazla siparislerde en diisiikken, siparis verme ve stokta bulundurma maliyetleri g6z
oniinde bulunduruldugunda en avantajli model her sipariste 201 adetlik talep yapilan

model oldugu tespit edilmistir.

Uretim plan1 yapilirken goz &niinde bulundurulacak bir diger husus USD/TL
kurunda gelecek donemlerde meydana gelecek olan degisikligin tahmini ve bu tahmine
gore stok miktarmin arttirilip arttirllmayacagina karar verilmesidir. Ekonomik siparis
miktar1 modeli stokta bulundurma maliyetlerini géz onilinde bulundurdugu igin stoklar
minimumda tutmak isteyecektir. Ancak, yliksek enflasyon ortamlarinda gelecekteki
siparislerin degerini Tiirk Lirast bazinda arttirdigi icin stok maliyetinden kaginmak

isletmenin toplam maliyet bakimindan zarar etmesine sebebiyet verebilmektedir.

Cizelge 6.19: USD/TL Kuru Tahmini

Lo . Tahmin Tahmin Tahmin
Tahmin Donemi
(DLUSD TL) (LUSD _TL) (USD_TL)
2022Q1 0,15047 2,5628 12,97
2022Q2 0,02590 2,5887 13,30
2022Q3 0,12367 2,7123 15,07
20220Q4 0,09324 2,8056 16,54

Cizelge 6.19 aciklayiciligt en yliksek model olan NARDL modeli kurularak
yapilan 2022 yili ¢eyreklik donemlerin DLUSD/TL kuru tahminlerini icermektedir.
Tahmin sonucu tespit edildikten sonra ters doniisiim islemleri yapilarak USD/TL kuru
tahmin degerleri elde edilmistir. Bu tahminler kullanilarak stok maliyetinden kaginmak

icin tercih edilen ekonomik siparis miktar1 modelinin etkinligi analiz edilebilmekte ve
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karar vericinin kararlarini gelecek doviz kuru tahminlerini de géz 6nilinde bulundurarak

yapmasini saglamaktadir.

2021 yili 4.ceyrek doneminde USD/TL kurunun ger¢ek degeri 11,16 olarak
gerceklesmistir. Bu tahmin degerleri ile karsilastirildiginda USD/TL kurunun yiikselecegi
ongoriilmiistiir. Yapilacak olan iiretim planinda bu 6ngérii goz ontinde bulundurularak
karar verilmesi amaclanmistir. Talebin diizenli oldugu varsayimi altinda yillik talep 2000
adet oldugu icin ¢eyreklik talep 500 adet olarak belirlenmistir. Uriin bedellerine siparis
maliyeti ve stokta bulundurma maliyetleri eklenerek toplam siparis maliyetleri tespit

edilmistir.

Cizelge 6.20’de miktar indirimli ekonomik siparig miktar1 ve tek seferde yillik
taleplerin siparis verildigi planlama NARDL modeli ile yapilan kur tahmininde
yararlanilarak karsilastirilmistir. NARDL modelinde USD/TL kurunun yiikselecegi
ongoriisii ile ¢eyreklik ihtiyaclarin 1. ¢eyrek basinda tek seferde siparis verilmesi ile
olusan maliyetler hesaplanmistir. 1. ¢eyrek karsilagtirildiginda miktar indirimli model
daha iyi sonug verirken 2, 3 ve 4.ceyrekler karsilagtirildiginda tek seferde tiim siparislerin
verildigi planlamanin tercih edilmesi gerektigi tespit edilmistir. Sonug olarak planlama
personeli NARDL modeli yardimi ile yaptigt USD/TL kuru tahmini ile 2022 yilinin son

3 ¢eyreklik doneminde maliyet tasarrufu saglayacagi siparis yontemini tercih edecektir.

Cizelge 6.20: Model Karsilagtirmast

Model 2022 Q1 2022 Q2 2022 Q3 2022 Q4

Miktar
Indirimli 130.593.816,83 | $35.555.717,23 | $36.460.373,11 | 41.312.618,25
Model

Tek siparis | $31.934.688,75 | $33.812.707,50 | $35.690.726,25 | 37.568.745,00
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7. SONUCLAR VE TARTISMA

Uretim planini olabilecek en dogru sekilde yapabilmenin temel yolu agiklayicilig
yiiksek bir tahmin modeli kullanmak ile miimkiindiir. Eger tahmin yontemimiz yanlis
secilmis ve hata terimlerimiz ¢ok yiiksek ¢ikiyorsa yapacagimiz planlar bu Olciide
sapacaktir. Yapilan yanlis planlamalar isletme kaynaklarinin verimsiz kullanilmasina,
stok tutma maliyeti veya yok satma maliyetinin artmasina neden olacaktir. Yani sonug

olarak isletme yapilabilecek biiyiik hatalar ile biiyiik zararlara ugrayacaktir.

Bu ¢alismada tahmin modeli i¢in 3 degisken belirlenmistir. Oncelikle Dolar/TL
kurunun tahmin modelinin kurulmasi amaclanmistir. Daha sonra elde edilen tahmin
modelini miktar indirimli ekonomik siparis miktar1 modeli ile karsilagtirilarak planlama

faaliyetlerinde kullanilacak maliyet tahmin modelini ortaya ¢ikarmak hedeflenmistir.

Dolar/TL kuru tahmininde tekli ve ¢coklu modeller ayr1 ayri incelenerek model
uygunluklart test edilmistir. Test edilen tekli ARIMA ve EGARCH modelleri ile
aciklayiciligi yiiksek bir tahmin modeli elde edilemezken, ¢oklu model olan NARDL ile
tekli modellere kiyasla daha iyi bir sonug elde edilmistir. NARDL modelinde Dolar/TL
kuru bagimli degisken olarak belirlenirken Gayri Safi Yurtici Hasila ve Dis Ticaret
Dengesi verileri bagimsiz degisken olarak belirlenmistir. Dolar/TL kuru, GSYIH ve Dis
Ticaret Dengesi’nin ge¢mis verileri ile bir tahmin modeli olusturulmustur. Bu modelle
yapilan Dolar/TL tahminini miktar indirimli ekonomik siparis miktar1 modeline entegre

ederek planlamacinin en dogru sonuca ulagmasi hedeflenmistir.

Doviz kurundaki degisimi tahmin edebilmek icin Oncelikle Box Jenkins
modelinin asamalar1 incelenmistir. Literatlir arastirmasi kapsaminda AR, MA, ARMA,
ARIMA, ARCH, GARCH, EGARCH ve TARCH tekli modelleri ile ARDL ve NARDL
coklu tahmin modelleri arastirilmis olup bu modeller icerisinden ARIMA, EGARCH ve
NARDL modelleri ile uygulamalar yapilarak karsilastiriimigtir.

Cizelge 7.1°de goriildiigli lizere modeller karsilastirildiginda agiklayiciligl en
yiiksek sonucu %62,5’lik diizeltilmis R? degeri ile NARDL modelidir. Ayrica, Ortalama
Hata Kareler (MSE) incelendiginde NARDL modelinin diger modellere gore daha diigiik
degere sahip oldugu tespit edilmistir. Bir baska performans kriteri olan Ortalama Mutlak
Sapma (MAD) degerleri incelendiginde yine NARDL modelinin diger modellere gore
daha iyi oldugu tespit edilmistir. Bu nedenlerle uygulamada tercih edilecek tahmin modeli

NARDL modeli olmalidir. Tiirkiye’de genel anlamda déviz kuru yukari yonlii yiiksek
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volatilite ile hareket ederken, asag1 yonlii daha diisiik volatilite ile hareket etmektedir. Bu

durum asimetrik bir tahmin modelinin kurulmasin1 anlamli hale getirmektedir.

Cizelge 7.1: Tahmin Modellerinin Karsilastirilmasi

Model R? R? (Adj) F ist. AIC SIC MSE | MAD
ARIMA 0,041 0,038 21,324 | -2,126 | -6,431 | 0,312 | 0,055
EGARCH | 0,027 0,025 0,082 | -7,064 | -7,036 | 0,219 | 0,053
NARDL 0,692 0,625 10,371 | -2,880 | -2,415 | 0,002 | 0,037

Yapilan WALD Testi ile bagimsiz degiskenlerin simetrik olmadig1 ortaya
konmustur. Akabinde birim kok testleri yapilarak degiskenlerin duragan olmadig: tespit
edilmis ve 1.mertebeden fark alma islemi ile her li¢ degisken de duragan hale gelmistir.
Her ti¢ degiskeninde ayni mertebeden duragan olmasi, Wald Testinde tespit edilen
asimetrik iliski ve Es Biitiinleme testi sonucunda USD/TL kuru, GSYIH ve Dis Ticaret
Dengesini’nin seviyeleri arasinda uzun dénem iliskinin tespiti ile NARDL Modelinin

uygulanmasi anlamli hale gelmistir. Cikan sonuglarda bu analizleri dogrular niteliktedir.

Tekli modeller olan ARIMA ve EGARCH 1n sonuglari incelendiginde modellerin
aciklayiciliklart son derece diisiiktiir. Bu sebeple bu modeller kullanilarak olusturulacak
tahminler biiyiik sapmalara sebebiyet verilecektir. Planlamacinin bu modellerle yapacagi
iiretim planlarinin hata terimleri ¢ok yiiksek olacaktir. Hata terimleri incelendiginde bu
modellerin tahmin degerleri o kadar hatalidir ki, hatalar gerceklesen degerlerle benzer

profil sergilemektedir.

Bir bagka degisken ise siparis verilecek tedarik kaleminin miktaridir. Bazi iiriin
satis1 yapan firmalar taleplerindeki dalgalanmaya gore bazi donemler fiyat iskontosu
saglayarak daha yiiksek miktarlarda satis yaparak stoklarmi azaltmak veya iiretim
planlarin1 dengelemek isteyebilirler. Bu amagla satis hacmi arttik¢a daha yiiksek oranda

indirim yapacaklarini bildirirler.

Bu calismada tiim birim miktar indirimli ekonomik siparis miktar1 modeli
incelenerek toplam maliyetin en diigiik oldugu siparig modeli belirlenmistir. Ancak siparis
kalemlerinin USD cinsinden fiyatlanmasi sebebiyle USD/TL kurundaki oynakliklar
toplam maliyet iizerinden yapilan planlarda sapmalara neden olmaktadir. En avantajl
yontem belirlenerek stokta bulundurma maliyeti agisindan avantaj saglanirken, USD/TL

kurunun asir1 yiikselmesi sebebiyle bir sonraki siparigler Tiirk Liras1 bazli daha yiiksek
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olacagi icin gergeklesen toplam maliyetler planlanan maliyetlerden yliksek

olabilmektedir.

Gergeklesen toplam maliyetin minimize edilebilmesi i¢in yaptigimiz calismada
aciklayiciligr en yiiksek tahmin modeli olarak belirlenen NARDL modeli ile gelecek
donemler i¢in USD/TL kuru tahmini yapilmistir. Yapilan tahmin ile stokta bulundurma
maliyeti ve gelecek donem siparis verme maliyeti karsilagtirilmistir. Bu durumda,
USD/TL kurunun asir1 yikselmesi tahmin edilirse stokta bulundurma maliyetini goze
alarak stok arttirmaya gidilmesi, USD/TL kurunun yatay seyretmesi veya diismesi tahmin
ediliyorsa ekonomik siparis miktart modeline gore hareket edilmesine karar verilecektir.
Ancak, tahmin donemi uzadik¢a tahmin hatalarinda olusacak olas1 yiikselisler isletme
kaynaklarinin etkin kullanimi agisindan riskler barindirmaktadir. Bu sebeple riski en aza
indirmek i¢in tahminler belirli periyotlarla tekrarlanmali ve yeni iiretim planlari

olusturulmalidir.

Kosullu varyans modelleri ve NARDL modelinin genellikle hisse senedi tahmini
gibi menkul degerler i¢in uygulamalarina rastlanilmaktadir. Uretim alaninda ise
caligmalar genellikle sabit varyansh tahmin ediciler ile yapilmistir. Bu ¢alismada uygun
bir kosullu varyans modeli veya asimetrik ARDL segilerek iiretim alaninda bir uygulama
ile bu modellerin iiretim alanindaki kullanimlar1 konusunda literatiire katkida

bulunulmasi amag¢lanmustir.
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