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Oz

Petrol kiralari, tretim, ithalat ve tiketim vergileri (izerinden elde edilen gelir oldugu igin enerji politikalarinin bir pargasi olarak
degerlendirilir. Turkiye, Hindistan ve Brezilya gibi Ulkelerin enerji politikalar, petrol Uriinlerine ylksek vergiler
uygulanmasindan dolayi bu (lkelerin gelir elde etme yontemlerinin bir pargasidir. Petrol kiralarinin ekonomide énemli rol
gbz online alindiginda, bu calisma, bu Ulkelerin 1970-2016 yillarini kapsayan petrol kira verilerini kullanilarak uzun hafiza
modellerinden biri olan otoregresif kesirli bitiinlesik hareketli ortalama (ARFIMA) modeliyle incelemeyi amaglamaktr. ilk
asamada, Turkiye, Hindistan ve Brezilya'nin petrol kira serilerinin duragan olup olmadigini belirlemek igin klasik birim kok
testleri uygulanmistir. Sonrasinda, serilerin uzun hafizaya sahip olup olmadigini degerlendirmek amaciyla Hurst'in R/S
istatistigi kullanilmistir. ikinci asamada ise p ve q degerleri 2'den kiigiik veya esit olacak sekilde olasi tiim otoregresif hareketli
bitinlesik ortalama (ARIMA) ve ARFIMA modelleri test edilmistir. En iyi model belirlenebilmesi icin Akaike Bilgi Kriteri (AIC)
ve Bayesci Bilgi Kriteri (BIC) iki temel bilgi kriterlerinden yararlanilmistir. En uygun model belirlendikten sonra, bu model
araciligiyla gelecege yonelik tahminler yapilmistir.

Anahtar kelimeler: Petrol kiralari, Uzun hafiza modelleri, ARFIMA modeli, ARIMA modeli.

Abstract

Oil rents are considered as part of energy policies as they are revenues from taxes on production, imports and consumption.
The energy policies of countries such as Turkey, India and Brazil are part of the revenue generation methods of these countries
due to high taxes on petroleum products. Considering the important role of oil rents in the economy, this study aims to
analyse the oil rent data of these countries covering the years 1970-2016 with the autoregressive fractionally integrated
moving average (ARFIMA) model, which is one of the long memory models. In the first stage, classical unit root tests are
applied to determine whether the oil rent series of Turkey, India and Brazil are stationary. Then, Hurst's R/S statistic is used to
assess whether the series have long memory. In the second stage, all possible autoregressive moving average (ARIMA) and
ARFIMA models are tested for p and g values less than or equal to 2 In order to determine the best model, two basic
information criteria Akaike Information Criterion (AIC) and Bayesian Information Criterion (BIC) are used. After the most
appropriate model is determined, forecasts are made by using this model.

Key words: Oil rents, Long memory models, ARFIMA model, ARIMA model.

L.GIRIS

Zamana bagli olarak kaydedilen finansal ve makroekonomik serilerin modellenmesi ve gelecege yonelik tahminler
yapilabilmesi i¢in ekonometriciler ve istatistik¢iler genellikle ARIMA modellerini kullanirlar. ARIMA modelleri,
bugiinkii gézlemler kullanilarak yarmnin tahmin edilmesine olanak saglayan kisa hafizali modellerdir. Ancak,
serinin daha eski goézlemlerinin bugiinii etkilemesi sonucunda uzun hafizali modeller gelistirilmistir. Bu, serinin
otokorelasyon fonksiyonunun hiperbolik olarak azalmasiyla karakterize edilir.

Mevsimsel olmayan Box-Jenkins modelleri genellikle ARIMA(p, d, q) olarak ifade edilir. Burada d parametresi,
serinin duragan olup olmadigini belirler; eger seri duragansa, d = 0 olarak tanimlanir. Cogu zamana bagli seriler
duragan olmadigindan, maksimum iki defaya kadar fark alma islemi yapilir. Serinin birinci fark: duragansa d = 1,
ikinci farki duragansa d = 2 olur. Ancak, 0 ile 1 arasindaki kesirli degerlerin modele dahil edilmemesi bilgi
kaybina yol agabilir. Bu kesirli degerlerin [—0.5, 0.5] araliginda olmasi ARFIMA(p, d, q) modelini olugturur. Fark
parametresi d, serinin uzun hafizali m1 yoksa kisa hafizali m1 oldugunu belirlemeye yardime olur.
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Finansal seriler gibi zaman serisi verileri lizerine uzun
hafiza kavraminin varligini aragtiran ¢ok sayida
calisma mevcuttur. Kutlar ve Turgut, ARFIMA
modelleri ile tahmin ve Ongoriilebilirlik {izerine
Tiirkiye'deki baglica ekonomik serilere
odaklanmiglardir [1]. Barisik ve Cevik, issizlik verisi
iizerine Geweke ve Porter-Hudak (GPH) ve modifiye
edilmis log periodogram (MLP) metotlarini kullanarak
ARFIMA modellerini incelemislerdir [2]. Ayrica, 2001
kriz sonrast 2003-2007 yillarmi kapsayan Tiirk
bankacilik sektoriine ait hisse senetlerini Cevik ve
Erdogan, giiclii hafiza modelleri ile analiz etmislerdir
[3]. Portfoy optimizasyonu tizerine Pekkaya, ARFIMA
ve kesirli Dbiitiinlesik genellestirilmis otoregresif
kosullu degisen varyans (FIGARCH) modellerini
kullanarak inceleme yapmistir [4]. Cevik, Istanbul
Menkul Kiymetler Borsasi’nda (IMKB) islem géren 10
sektor endeksini kullanarak uzun hafiza modellerinin
etkin piyasa hipotezinde kullanilmasinin 6nemini
vurgulamustir  [5].  Karia, Bujang ve Ahmad,
Malezya’daki ham hurma yag: fiyatlarmi kullanarak
tahmin hesaplamasinda ARFIMA modelin daha iyi
sonuglar gosterdigini kanitlamislardir [6]. Pekkaya ve
Albayrak, IMKB-30 Endeks verileri iizerinde getiri
ongoriileri icin  ARFIMA modelini ve varyans
ongiiriileri i¢in de FIGARCH modelini kullanarak
tahmin yapmislardir [7]. Yilmaz, Brezilya, Rusya,
Hindistan ve Cin’deki hisse senedi verilerini
calismasmna dahil ederek uzun hafiza davranisinin
sergilenip sergilenmedigini ve volatilitenin olup
olmadigmi arastirmak igin bir inceleme yapmistir [8].
Boateng, ve ark., Gana’daki tiiketici fiyat endeksi (CPI)
icin uzun hafizanm sergilendigini, yar1 parametrik ve
parametrik yontemler kullanilarak ARFIMA modelinin
en iyisi oldugunu kesfetmislerdir [9]. Omeraka ve dig.,
ARIMA ve ARFIMA modellerini kullanip Nijerya’daki
ticari bankalarin likidite oran verisi {izerinde en iyi
modelin ARFIMA model oldugunu ileri siirmiislerdir
[10]. Fahreddinoglu, Azerbaycan’daki Tiiketici Fiyat
Endeksi (TUFE) serisini kullanarak ARIMA ve
ARFIMA modellerinin performanslarini kiyaslamistir
ve en iyl modelin ARFIMA model olduguna karar
vermigtir [11].

Bu calismanm sonraki boliimleri asagidaki sekilde
diizenlenmistir. Bolim 2'de, uzun hafizali model
hakkinda temel bilgiler sunulmustur. Béliim 3'te, petrol
kiralar1 ii¢ iilke {izerinde mevcut yontemlerle
kiyaslanarak degerlendirilmistir. Son boliim makaleyi
sonlandirmakta ve sunulan modelinin nasil daha da
genigletilebilecegine dair bazi fikirler sunmaktadir.

ILMETODOLOJI

2.1.Uzun Hafiza Modelleri

Gergek hayatta, gozetim videolari, gercek zamanl
sensorler, hisse senedi fiyatlar1 ve astrofizik gozlemleri
gibi zaman serisi verileriyle sik¢a karsilasiriz. Zaman
serisi verilerini analiz ederken, bu verilerdeki cesitli
noktalardaki bagimliliklar dikkate alinmas: gereken en
onemli unsurlardan biridir. Zaman serisi verileri
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arasinda herhangi bir bagimlilik var m1? Eger dyleyse,
bu degerler birbirlerini etkilemek i¢in zaman agisindan
ne kadar uzak olmalidir? Bu sorulara cevap ararken,
uzun hafiza (long memory) kavrami devreye girer.

Uzun hafiza ve kisa hafiza varligini anlamanin ¢esitli
yollar1 vardir. Kisa hafiza varliginda, noktalar
arasindaki zaman farki arttik¢a farkli zamanlardaki
degerler arasinda bagimlilik hizla azalir. Bu durumda,
otokorelasyon fonksiyonu iistel bir sekilde azalir veya
belirli bir zaman gecikmesinden sonra noktalar
bagimsiz hale gelerek 0'a diiser. Diger bir ifadeyle, eger
bugiiniin gdzlemi ile yarini tahmin etmek istenirse,
serinin ilk gecikmesinde otokorelasyon fonksiyonunda
kisa hafizali bir sire¢ bulunmalidir. Uzun hafiza
stireclerinde ise otokorelasyon fonksiyonunun azalmasi
daha yavas oldugundan, yani bagimlilik daha giiclii
oldugundan, serinin birka¢ zaman onceki goézlemleri
bugiinii etkiler. Bu durum, siirecin uzun hafizali siireg
oldugunu gosterir [12].

Zaman serilerinin istatistiki ¢ikarimlarda Ongoriiler
yapilabilmesi i¢in serinin duraganlik varsayimi iizerine
kurulmas: gerekmektedir. Diger bir deyisle, ilk 6nce
zaman serisinin birim kok igerip igermedigine
bakilarak duraganlik varsayimi kontrol edilmelidir.
Duragan olmayan serilerde varyans, zamanin bir
fonksiyonu seklinde hareket eder. Bu da, gecmisteki
beklenmedik etkilerin seri tarafindan kalici olarak
taginmasina neden olur. Bu yiizden, duragan olmayan
serilerde 6ngoriilerin giivenilirligi sorgulanacaktir [2].
Ancak, ne tam olarak duragan yani I(0) ne de tam
olarak duragan olmayan yani I(1) serileri gibi olan
ekonomik ve finansal zaman serileri, uzun hafiza
stirecinin 6zelligini sergilerler [1]. Uzun hafizaya sahip
olan serilerin biitiinlesik derecesi “d” parametresi
[<0.5,0.5] arasindaki bir kesirli sayr olarak
modellenmektedir [13].

2.1.10¢oregresif kesirli biitiinlesik hareketli ortalama
modeli

Granger ve Joyeux 1980 yilinda [14] ve Hosking 1981
yilinda [15], uzun hafiza siirecinin belirlenmesinde
kullanilan ARFIMA modelini ortaya atmiglardir.

¥, bir zaman serisi olarak tanimlansin. ARFIMA(p, d,
q) modeli,

o)A - L4y, =u + 0(L)e,t = 1,2,...,T

(1)

formunda verilebilir. Burada, £,~iid (0, 6?), L gecikme
operatorii, dL) =1— L — L2 — - — P, LP,
O(L) =1—6,L—0,L> —-—6,L7 ve p, zamann
herhangi bir deterministik fonksiyonu olabilir. Bu
modelde, d degeri kesirli oldugu i¢in kesirli biitiinlesik
(FT) model olarak adlandirilir. Eger d = 0 ise y, trend-
duragan; d = 1 (veya daha biiyiik tamsay) ise y, fark-
duragan; d € (—% ,0) U (0, %) ise FI modeller s6z
konusudur.
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ARFIMA model, ARIMA modelin biitiinlesik
(farklilagtirma) parametresi olan d’yi, tamsayi ile
sinirlamaktan ziyade onun herhangi bir gercek degeri
almasma olanak tanimaktadir. d parametresi, Binom
acilimindan yararlanarak hareketli ortalama (MA)
stireglerinin sonsuz basamagi olarak asagidaki gibi
ifade edilebilir:

(- Dici—_ars2@-D, dd-DE-2)

2! 3!
_ v Tk-a)L*
= Zio [(—d)T(k+1) (2)
Burada, Gamma fonksiyonu,
I(g) = J," x9 e *dx (3)
olarak  tamimlanmir.  ARFIMA  modelinde d

parametresinin roliinii gérmek i¢in y, nin kovaryans
fonksiyonunun bilinmesi gerekmektedir. Varyans y,,

otokovaryans fonksiyonu ¥, ve otokorelasyon
fonksiyonu p, , sirastyla
_ _o’ra-2a)
Yo = r(1-d)r(i-d) (4)
__orA-2d)T(t+d) _
Ve = raraarei-a’ L 1,42, (5)

A%~

_ TA-a)T(t+d)
T 7 (AT (t+1-d)

(6)
bigimindedir.

Eger ¢ (L) ve (L) nin kokleri birim gemberin diginda
ved < |0.5|ise y, slireci hem duragan hem de tersinir
seri olarak tamimlanir. Fakat, T — oo, p, « 2471
oldugundan otokorelasyon fonksiyonlar1i sonlu bir
toplama sahip olmayacaktir. Bagka bir ifadeyle, 0 <
d < 0.5 iken ARFIMA modellerinde uzun hafiza
siirecinin ~ varligindan  bahsedilir. ~ Yani, benzer
otoregresif hareketli ortalama (ARMA) siireglerine
kiyasla bu siireclerin otokorelasyon fonksiyonu daha
yavas bir bozulma sergilemektedir. 0.5 < d < 1.0
iken y,, varyansi sonlu bir toplama sahip olmadigindan
vy, silireci duragan degildir. Boylece, Hosking’in
formiilii olan (6) denklemindeki otokorelasyon
fonksiyonu hala 0’a dogru bir azalis sergileyecektir.

Siireglerin hafizasim sonlu oldugu durumda bir sok
verildigi zaman bu siireclerin ortalama geri déndiirme
egiliminde  (mean-reverting) oldugu anlamina
gelmektedir. d > 1.0 igin, siire¢ ortalama geri donme
egiliminde degil ve siirece bir sok uygulandiginda
siirecin baglangic noktasindan sapmasina sebep
olmaktadir. Boylece, bir ARFIMA modelinin hafiza
ozelligi onemli bir sekilde d parametresine baglhidir ve
otokorelasyon fonksiyonlari, 1(0) serilerine nispeten
yavas bir sekilde daha kiiciik oranda azalis sergiler [16].

2.2.Uzun Hafiza Modellerinin Tahmin Yontemleri
Literatiirde, iki asamali ve tek agsamali yontem olmak
Uzere uzun hafiza tahmin yontemleri iki grup altinda
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toplanmaktadir. Bu ¢alismada iki asamali tahmin
yontemi kullanilmistir [17].

Geweke ve Porter-Hudak (GPH) tarafindan Onerilen
yari-parametrik iki asamali bir yontem olan GPH
metodunun ilk asamasmda d biitiinlesik parametresi
tahmin edilmektedir [18]. ikinci asamasinda ise diger
otoregresif (AR) ve MA parametreleri tahmin
edilmektedir. Uygulamada da oldukga sik tercih edilen
bir yontemdir [16]. GPH yonteminin temeli log-
periodogram regresyonuna dayandigindan dolayi bir
regresyon yontemi olarak ifade edilir.

Duragan bir serinin spektral yogunlugu,

f) = f(D[2sin(a/2)] (7
bi¢iminde tanimlanir. (7) esitliginin logaritmasi
alinarak asagidaki denklem elde edilir:

logf (%) = logfy(0)—dlog [2 sin /12—1]2 + log [%] (8)

Burada A; = 2mj / n, Fourier frekanslardaki spektral
yogunluktur. Bagka bir ifadeyle, I(4;) periodograminin
logaritmasi agagidaki gibi ifade edilmektedir:

log! (%) = log [152] + togf (3 (9)
(8) ve (9) esitliklerinden yararlanarak,
logl (%) = logfy(0)—dlog [2 sin %]2 + log {le;:+;/2”m} (10)

denklemi elde edilir. y; =logl(4;), a = logf,(0),
B =—d, x; =log[2 sin(lj/Z)]z ve
1(A))[2sin(2/2)]2¢

g = log{
fo(0)
asagidaki regresyon denklemi elde edilebilir:

} biciminde olmak Uzere,

yi=a+pxj+eg, j=1,,m (11)

Bu durumda, f(A,)~f(0)[2sin(4/2)]*"  ve

g~log [%] olmaktadir. Boylece, uzun hafiza
J

parametresi en kiicuk kareler tahmini,

5 _ (%) -7)

= - 12
m Zﬁl(xj_f) ( )
biciminde verilir. Burada, ¥ = X7, x;/m ve y =

X7, y;/mdir [13].

2.3.Model Seciminde Bilgi Kriterleri

Uygulamalarda parametrik olarak belirlenen modeller
icin secim kriterleri yardimiyla en iyi model belirlemesi
yapilmaktadir [19]. ARFIMA modellerinin secimi i¢in
cesitli uygulamalarda AIC, BIC, Schwarz bilgi kriteri
(SIC) ve Hannan—Quinn bilgi kriteri (HQC-HIC) gibi
secim yontemleri mevcuttur [17, 20, 21, 22]. Ancak,
uzun hafizali modellere bu secim yodntemlerin
uygulanmasi sonucunda etkinligi ve/veya yanliligina
iliskin herhangi bir teorik sonu¢ bulunmamaktadir.
Ancak, son zamanlarda pek ¢ok gelismeler mevcuttur.
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Crato ve Ray, genis kapsamli bir simiilasyon galismasi
yaparak, li¢ farkli tahmin yontemi ve {i¢ otomatik
model se¢imi kriterinin tahmin dogruluguna etkilerini
karsilastirmiglardir  [23].  Schmidt ve Tschemig,
ARFIMA(O, d, 0) sireclerinde yanlihg diizeltilmis
AIC (AICc), BIC ve HQC kriterlerinin performansini
degerlendirmek igin kiigiik Olgekli bir simiilasyon
calismas1 gergeklestirmislerdir [24]. Bu kriterler
temelde bir Gauss ARMA(p, q) surecinin log olabilirlik
fonksiyonunun yaklagik maksimum degeri parametre
sayist i¢in bir ceza cinsinden ifade edilmektedir.
Kriterlerin birbirinden farkli olmast, cezanin asir1 uyum
egilimine kagi koymasindan kaynaklanmaktadir. Bilgi
kriterleri arasindan en kiigiik degere sahip olan en iyi
model olarak belirlenir. Bu bilgi kriterleri esitlik 13 ve
14’teki gibi tanimlanir:

AIC=1n62+2(p+q+1) (13)

BIC =NIngZ+ (p+q+1)logN (14)

Burada, 63, akgiiriiltii varyansidir [20].

HNLUYGULAMA

Bu calisma igin petrol kiralar1 (OR)’ye ait seriler
dikkate almmistir [25]. Seriler, Tiirkiye, Hindistan ve
Brezilya tilkeleri i¢in 1970 ile 2016 dénemini kapsayan
yillik degerler icermektedir. Burada OR, diinyadaki
ham petrol dretiminin degeri ile toplam {iretim
degerleri arasindaki fark olarak elde edilmistir.

Tiirkiye, Hindistan ve Brezilya icin serilerinin
normallik varsayiminin saglanip saglanmadigi Tablo
1’de  sunulmustur. Tiirkiye serisinde normallik
varsayimi saglanmadig1 igin en uygun doniisiim olan
karekok doniisimii uygulanmistir. Tiirkiye, Hindistan
ve Brezilya serilerinin sirasiyla tablo degerlerini
incelersek karekok dontisimii uygulanan Tiirkiye
serisinde Jarque-Bera istatistigine karsilik gelen p =
0.879894 olup 0.05 anlam diizeyinden biiyiiktiir. Bu
nedenle, bu serinin normal dagildigi goriilmektedir.
Ayni sekilde, Hindistan ve Brezilya seriler igin de
Jarque-Bera istatistigine karsilik gelen p degerleri, 0.05
anlam diizeyinden biiyiikk oldugundan, bu serilerin de
normal dagildig1 agikga goriilmektedir.

Tablo 1. Seriler i¢in tanimlayic istatistikler

Tiirkiye, Hindistan ve Brezilya serilerinin ¢izgi
grafikleri Sekil 1’de sunulmustur. Her {i¢ serinin
duragan olmadig1 agikga goriilmektedir. Ayrica,
Tiirkiye serisi i¢in 1970 ile 1980 yillar1 arasinda,
Hindistan serisi i¢in ise 1975 ile 1985 yillar1 arasinda
bir artig goriilmektedir. Brezilya serisinde ise 2000 ile
2005 yillart arasinda bir artig, 2005°ten sonrasi igin ise
bir azalis s6z konusudur.

Sekil 1. TURKIYE, HINDISTAN ve BREZILYA
serilerinin ¢izgi grafikleri

Tablo 2’de serilerin duraganliklarini kontrol etmek icin
Augmented Dickey-Fuller (ADF) ve Phillipps-Perron
(PP) birim kok testlerinin sonuglar1 yer almaktadir.
Tablodaki serilerin ADF ve PP birim kdok testlerinin test
istatistigi ve olasilik degerlerine bakildiginda, Tiirkiye,
Hindistan ve Brezilya serilerinin her iki birim kdok
testinde p-degerlerinin 0.05 anlam diizeyinden biiyiik
oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, serilerin birim kok
icerdigi ve dolayisiyla duragan olmadigi yorumu
yapilabilir.

Tablo 2. Serilerin ADF ve PP birim kok test sonuglari

ADF Testi PP Testi
Sabit Trend Sabit Trend
Sabit Sabit
t-
TURKIYE istatistigi -2.691  -3.152 -2.644  -3.056
Prob 0.083 0.11 0.092 0.129
t- -
HINDISTAN  istatistigi ~ -2.613 -2.350 -2.475  2.088
Prob 0.098 0.08 0.1281 0.539
t-
BREZILYA istatistigi -1.968 2477  -1.888 -2.456
Prob 0.300 0.338 0.335 0.347

Tablo 3’te ise birinci farki alinan her ti¢ serinin birim
kok testlerinin sonuglar1 sunulmustur. Sonuglar
incelendiginde, serilerin p-degerleri 0.05 anlam
diizeyine gore kiyaslandiginda serilerinin duragan
olduklari agikca goriilmektedir.

TURKIYE HINDISTAN  BREZILYA Tablo 3. Birinci fark seriler igin ADF ve PP birim kok
Mean 0.359 0.973 0.851 test sonuglari
Median 0.335 0.971 0.599 ADF Todti 5P Testi
Maximum 0.710 2.090 2.328 Sabit Trend Sabit Trend
Sabit Sabit
Minimum 0.059 0.002 0.000 .
Std. Dev. 0.151 0.542 0.693 TURKIYE istatistigi  -7.328  -7.509 7450  -7.662
Prob 0.000  0.000 0.000  0.000
Skewness 0.181 0.125 0.695 -
. HINDISTAN istatistigi -7.932  -8.132  -8.022  -9.323
2.989 2.590 2251
Kurtosis Prob 0.000 0000 _ 0.000 _ 0.000
Jarque Bera 0.256 0.452 4.879 t-
i 0.880 0798 0.087 BREZILYA istatistigi ~ -7.927  -7.907  -7.937  -7.919
Probability : ' ' Prob 0.000 _0.000 _ 0.000 _ 0.000
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Serilerin duraganlik varsayimi incelendikten sonra,
uzun hafizanin varligindan bahsedebilmek igin
Hurst'tin R/S istatistiginden yararlanilmistir. Bu test
istatistiginde, giliven araliklar1 kiyaslanarak serilerde
uzun hafiza varligmm olup olmadig: belirlenir. Tablo
4'te bu serilere ait uzun hafiza varliginin sonuglar1 yer
almaktadir. Sonuglar incelendiginde, test istatistikleri
degerlerinin %90, %95 ve %99 giiven diizeylerinin
tamaminda araligin disinda kaldig1 goriilmektedir. Bu
durum, her ii¢ serinin uzun hafizaya sahip oldugunu
gostermektedir.

Tablo 4. Serilere ait R/S test sonuglari

Giiven TURKIYE HINDISTAN BREZILYA
Diizeyleri
90% [0.861, 1.747] [0.861, 1.747] [0.861, 1.747]
95% [0.809, 1.862] [0.809, 1.862] [0.809, 1.862]
99% [0.721, 2.098] [0.721, 2.098] [0.721, 2.098]
Test 2.51 2.21 2.78
Istatistigi

Bu caligmada, p,q < 2 i¢in tiim ARFIMA(p, d, q) ve
ARIMA (p,d, q) modelleri iizerinde durulmustur. En
iyi modelin belirlenebilmesi igin parametrelerin
istatistiksel ~ anlamliligina  bakilmisti. ~ Anlamh
parametreler * olarak isaretlenmistir. Tablo 5’te
Tiirkiye serisine ait ARFIMA ve ARIMA modellerinin
parametre tahmin sonuglar1 verilmistir. Her bir model
icin sonuglar incelendiginde, %5 anlam diizeyine gore
kiyaslandiginda ARFIMA(1, d, 0) modelinde sabit ve
AR(1) parametrelerinin anlamli oldugu, ancak d
parametresinin anlamli olmadigr ve ARFIMA(1,d, 1)
modelinde ise sabit ve AR(1)’in anlamli oldugu, fakat
MA(1) ve d’nin anlamli olmadigi goriilmektedir.
Bunun yani sira, ARFIMA(2,d,0) ve ARFIMA(0,d,2)
modellerinde de bazi parametrelerin anlamli oldugu
goriilmektedir. ARIMA modellerinden, ARIMA(1,1,1)
modelinde sadece AR(1) parametresi anlamli iken,
diger ARIMA modellerinde ise hicbir parametre
tahminleri anlamli degildir. Yani, serideki iligkiyi
aciklamakta ARIMA modeller yetersiz kalmaktadir.
Seri i¢in en iyi modelin ARFIMA(0,0.423,1) oldugu
acikca goriilmektedir.

Tablo 5. TURKIYE serisi i¢cin ARFIMA-ARIMA
model sonuglar1

anlam diizeyine gore kiyaslandiginda istatistiksel
olarak anlamli parametre tahmini bulunmadigindan bu
modeller seriyi agiklamada yetersiz kalmaktadir.
ARFIMA modellerden ise ARFIMA(0,0.442,1) ile
ARFIMA(0,0.342,2) modelleri disinda diger ARFIMA
modellerinin bazi parametre tahminleri anlamli
olmadig1 agik¢a goriilmektedir.

Tablo 6. HINDISTAN serisine i¢cin ARFIMA-ARIMA
model sonuglart

Sabit AR() ARQ) MA()  MAQ) d
ARFIMA(1,d,0)  0.857*  0.862* 0.127
ARFIMA(0,d,1)  0.182* 0.262* 0.442*
ARFIMA(1,d,1)  0854%  0.858* -0.025 -0.103
ARFIMA(2,d,0)  0.850%  0.804* 0043 -0.079
ARFIMA(0,d,2)  0.836* 0382%  0411*  0342*
ARIMA(1,1,0) 0007  -0.184

ARIMA(0,1,1) 0.008 -0.196

ARIMA(1,1,1) 0.010 0.345 -0.537

ARIMA(2,1,0) 0007  -0.182 0013

ARIMA(0,1,2) 0.008 20.202  -0.031

Hindistan serisi igin iki model arasindan en iyiye karar
verebilmek amaciyla Tablo 7°de yer alan AIC ve BIC
bilgi kriterlerinden yararlanilmistir. AIC ve BIC bilgi
kriterlerinden en kiiciik olan ARFIMA(0,0.342,2)
modelinin bu seri i¢in en iyi model oldugu agik bir
sekilde goriilmektedir.

Tablo 7. HINDISTAN serisinin bilgi kriteri sonuglar1

ARFIMA(0,0.442,1) ARFIMA(0,0.342,2)
AIC 46.956 43.928
BIC 54.356 53.179

Ayni sekilde, Brezilya serisine ait ARFIMA ve ARIMA
modellerinin parametre tahmin sonuglari Tablo 8’de
sunulmustur. Bu tabloya gore, ARIMA modeller ile
serideki iliskiyi agiklamak yetersiz kalirken, ARFIMA
modellerde ise sadece ARFIMA(0,0.462,1) modeli
seriyi aciklamada yeterli olmaktadir.

Tablo 8. BREZILYA serisi i¢cin ARFIMA-ARIMA
model sonuglari

Sabit AR(I)  ARQ)  MA()  MAQ) d
ARFIMA(1.d,0) 0.761*  0.927* 0.136
ARFIMA(0.d,1) 0.804 0.322* 0.462*
ARFIMA(1.d,1) 0.751* 0.905 -0.133 -0.013
ARFIMA(2.d,0) 0752*  0785%  0.1097 -0.028
ARFIMA(0.d,2) 0.788 0274 0266 -0.028
ARIMA(1,1,0) 0.021 -0.184
ARIMA(0,1,1) 0.022 -0.210
ARIMA(1,1,1) 0.024 0.282 -0.484
ARIMA(2,1,0) 0.022 0.110  -0.088
ARIMA(0,1,2) 0.023 -0.201 -0.065

Sabit AR(1) ARQ2) MA(l) MAQ2) d
ARFIMA(1,d,0) 0.323* 0.856* -0.079
ARFIMA(0,d,1) 0.320* 0.403* 0.423*
ARFIMA(1.,d,1) 0.327* 0.870* 0.105 -0.172
ARFIMA(2,d,0) 0.329* 1.008* -0.118 -0.204
ARFIMA(0,d,2) 0.321* 0.413* 0.184 0.388
ARIMA(1,1,0) 0.004 -0.108
ARIMA(0,1,1) 0.004 -0.144
ARIMA(1,1,1) 0.001 0.864* -1
ARIMA(2,1,0) 0.004 -0.122 -0.126
ARIMA(0,1,2) 0.004 -0.121 -0.121

Hindistan serisine ait ARFIMA ve ARIMA

modellerinin parametre tahmin sonuglar1 Tablo 6’da
yer almaktadir. Sonuglara gére, ARIMA modellerde %5

25

Sekil 2’de birinci farki alinan Tiirkiye, Hindistan ve
Brezilya serilerinin ~ korelogramlari strastyla
sunulmustur. Bu korelogramlar incelendiginde, birinci
farki alinan serilerin sirasiyla otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon degerlerinin giiven aralig1 i¢inde oldugu
goriilmektedir. Bir baska deyisle, bu seriler i¢in AR ve
MA terimlerinin etkisi devreden ¢iktigindan dolay1
ARIMA modeller anlamli degildir. Boylece, her ii¢ seri
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hem uzun hafizaya sahip hem de iligkiyi agiklamada

ARFIMA modelinin en iyi oldugu yorumu yapilabilir.

Sekil 2. TURKIYE, HINDISTAN ve BREZILYA
serilerinin korelogramlar1

En iyi model belirlendikten sonra, bu modellerin
artiklar1 i¢in varsayimlar kontrol edilmelidir. Baska bir
ifadeyle, modellere ait artiklarin akgiiriiltii (white-
noise) dzelligine sahip olmasi gerekmektedir. Sekil 3°te
Tirkiye serisi i¢cin ARFIMA(0,0.423,1) modelinin
artiklarinin otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi
otokorelasyon  fonksiyonu  (PACF)  grafikleri
verilmistir. Bu grafikler incelendiginde, modelden elde
edilen artiklarin gecikme degerleri giiven bdlgesinin
icinde yer aldigmndan iliskisiz oldugu goriilmektedir.
Ayni sekilde, Sekil 4’te verilen Hindistan serisi igin
ARFIMA(0,0.342,2) modelinin artiklari
incelendiginde, artiklar arasinda PACF grafiginde
dokuzuncu ve on dordiincii gecikmelerde giiven
bolgesinin disina ¢ikildigi goriilmiistiir. Ancak, bu
durum ihmal edilerek artiklarin iliskisiz oldugu yorumu
yapilabilir. Brezilya serisi icin ARFIMA(0,0.462,1)
modelinin artik iliski grafikleri ise Sekil 5’te
sunulmustur. Burada da PACF grafiginde birkag
gecikme giiven araligmin disindadir. Fakat, ilk on
gecikmenin Gtesi ithmal edilerek artiklarm iliskisiz
oldugu sonucuna varilabilir.

Sekil 3. TURKIYE serisi icin ACF (iistteki) ve PACF
(alttaki) grafikleri
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Sekil 4. HINDISTAN serisi i¢in ACF (iistteki) ve
PACEF (alttaki) grafikleri
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Sekil 5. BREZILYA serisi i¢in ACF (iistteki) ve PACF
(alttaki) grafikleri

Artiklar i¢in diger 6nemli varsayimlardan biri de
otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) testi ile
degisen varyanshiligin olup olmadiginin
belirlenmesidir. Tablo 9°da sirasiyla Tiirkiye, Hindistan
ve Brezilya serileri icin ARCH testi p degerlerinin
sonuglart yer almaktadir. Sonuglar incelendiginde, ilk
tig gecikmenin olasilik degerlerinin %5 anlam
diizeyinden biiyiik oldugu goriilmektedir. Bu nedenle,
her ii¢ serinin artiklar1 degisen varyansa sahip degildir.

Tablo 9. Seriler icin ARCH testi p degerleri sonuglar1

1 2 3
TURKIYE 0.286 0.627 0.665
HINDISTAN 0.286 0.627 0.665
BREZILYA 0.743 0.950 0.998

Aslinda akgiiriiltii, modelin gegerliliginde ve tahmin
edilmesinde nemli rol oynamaktadir. Artiklar i¢in son
varsayimlardan biri de akgiiriiltii 6zelligine sahip
olmast gerekliligidir. Bunun ic¢in Bartlett ve
Portmanteau testlerinden yararlanilmistir. Tablo 10°da
yer alan Bartlett ve Portmanteau testlerinin sonuglari
incelendiginde, her iki testin parantez i¢inde yer alan
olasilik degerlerinin 0.05 anlam diizeyinden biiyiik
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oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, her ii¢ serinin
artiklar1 akgiiriiltii 6zelligine sahiptir. Bagka bir deyisle,
Tirkiye, Hindistan ve Brezilya serileri i¢in kurulan
modeller gegerlidir ve ileriye yonelik tahmin
yapilabilmektedir.

Tablo 10. Seriler i¢in Bartlett ve Portmanteau istatistik
sonuglari

Bartlett’in (B) Portmanteau (Q)

istatistigi istatistigi
"l_"UR_KTYE 0.719(0.679) 8.402(0.135)
HINDISTAN 0.698(0.715) 1.170(0.948)
BREZILYA 0.864(0.445) 2.641(0.755)
Biitiin varsayimlar incelendikten sonra, Tiirkiye,

Hindistan ve Brezilya serilerinin gergek ve kestirim
deger grafikleri sirasiyla Sekil 6’da yer almaktadir.
Grafiklere gore her ii¢ seri i¢in gercek degerler ile
kestirim degerlerinin birbirine yakin olmasi sebebiyle
ARFIMA modellerinin seriler i¢in uygun oldugu
sOylenebilmektedir.

1900
date

2000 201 2020

SQRTURKIYE_OR xb prediction |
~ 1

1980 201 2020
date

[ HINDISTAN_OR % predicuon” |

1970 1980 1990 2000 2010 2020

date

[ BREZILYA_OR x5 proviction |

Sekil 6. TURKIYE, HINDISTAN ve BREZILYA
serilerinin gercek ve kestirim deger grafikleri

Tablo 11°de her ii¢ seri i¢in gelecek 5 yilin tahmin
sonuglart ve parantez iginde gercek degerleri yer
almaktadir. ARFIMA modeli ile tahmin sonuglari
incelendiginde, Tiirkiye serisinde bir artisin oldugu ve
bu artisin  belli bir siirede kalict olabilecegi
goriilmektedir. Hindistan serisi i¢in de yine bir artis ve
belli bir siirede kalicilik s6z konusudur. Brezilya serisi
icin ise belli bir déonem artis sonrasinda bir azalis
oldugu goriilmektedir. Hata Kareler Ortalamasinin
Karekokii (RMSE) degerleri incelendiginde, ARFIMA
modeli Tiirkiye i¢in ¢ok iyi, Hindistan i¢in makul ve
Brezilya igin nispeten diisiik bir tahmin performansi
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gostermektedir. Modelin farkli iilkelerde farkli
performans sergilemesi, her iilkenin petrol kiralari
dinamiklerinin ve degiskenliklerinin farkli olmasimdan
kaynaklanabilir. Tirkiye i¢cin ARFIMA modelinin
oldukea iyi bir tahmin yapmasi, modelin uzun hafizal
verilerde basarili oldugunu ve Tiirkiye'nin petrol
kiralarinin belirgin bir uzun hafiza varligi oldugunu
diisiindiirebilir. Hindistan ve Brezilya igin RMSE
degerlerinin daha yiiksek olmasi, bu iilkelerin petrol
kiralarinda daha fazla kisa dénemli dalgalanmalar veya
modelin yakalayamadigi belirli olaylar olabilecegini
gosterebilir.

Tablo 11. Seriler i¢in 2017-2021 tahmini deger

sonuglart
TURKIYE HINDISTAN BREZILYA
2017 0.070 (0.054) 0.4351 1.120
(0.313) (1.128)
2018 0.078 (0.108) 0.608 1.1261
(0.447) (1.901)
2019 0.082 (0.103) 0.719 1.123
(0.305) (1.676)
2020 0.085 (0.061) 0.7593 1.115
(0.144) (1.079)
2021 0.087 (0.138) 0.783 1.106
(0.326) (2.605)
RMSE 0.031 0.310 0.794

IV.TARTISMA VE SONUCLAR

Uzun hafizaya sahip bir zaman serisinin Onceki
donemlerdeki davranislarini modele yansitmak, FI
modellerinde 6ngorii basarisini artirmaktadir. ARIMA
gibi modeller ise kisa hafizalidir ve genellikle serinin
son donemlerdeki davranislarma dayanarak modelleme
yaparlar. Ayrica, AR(10) ve AR(20) gibi bircok
parametre igeren modeller, basitlik (parsimoni) ilkesine
aykir1 olduklar1 ve basari seviyeleri diisiik oldugu i¢in
uygun olmayabilir. Bu sebeple, ARFIMA modelleri,
uzun hafizali olmalari ve genellikle az sayida parametre
ile tahmin edilebilmeleri nedeniyle daha avantajlidir
[26].

Bu calismada, ekonomik seri olan petrol kiralar
tUzerinden verimli bir tahmin yapabilmek i¢cin ARFIMA
modelini sunuyoruz. Bolim 2’de tartisilan teorik
calisma, petrol kiralarmin tahmin edilmesinde klasik
modele kiyasla parametreleri tahmin etmede ve ileriye
yonelik tahminlerde daha iyi sonuglar vermistir. Klasik
ARIMA modelleri parametre tahmininde diisiik bir
performans sergilemistir. Sayisal sonuglara ve grafige
baktigimizda da ARIMA modeli ile parametre tahmin
etmede  ARFIMA  modeli alternatif  olarak
diisiiniilebilir.

Bu calismada sunulan ARFIMA modeli, diger yari-

parametrik veya parametrik yontemlerle
genisletilebilir. Ornegin, model performans: ve
belirlenmesi, Whittle metodu gibi  tekniklerle
saglanabilir. ~ Yari-parametrik  veya  parametrik

yontemlerle yapilan karsilagtirmali analizler, modelin
avantajlarmi ve sinirlamalarmi daha iyi anlamamiza
olanak tanir. Bu karsilagtirmalar, ARFIMA modelinin
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farkl veri setlerinde ve kosullarda nasil davrandigini
incelemek i¢in faydali olabilir.

ARFIMA modeli ¢alismasinda, modelin belirlenmesi
ve optimizasyonu igin  bilgi  kriterlerinden
yararlanilmaktadir. Modelin, en iyi bilgi kriterine gore
degerlendirilmesi, farkli yapilandirmalarda nasil
performans gosterdigini ve en uygun parametrelerin
nasil belirlendigini ortaya koyabilir. Ayrica, ARFIMA
modelinin gesitli veri setleri ve uygulama alanlarinda
test edilmesi, modelin genellestirilebilirligini ve pratik
faydasini artirabilir. Ornegin, finansal zaman serileri,
iklim verileri veya ekonomik gostergeler gibi farkl
alanlarda modelin performansi incelenebilir. Bu,
modelin dogrulugunu ve genel performansini artirma
potansiyeline sahiptir.
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