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Ham petrol diinyada halen birincil enerji kaynagidir ve basta finans piyasalar1 olmak
lizere tarim ve gida piyasalar iizerinde ¢ok genis kapsamli etkilere sahiptir. Tiirkiye
petrol ithalatgis1 bir iilke oldugundan petrol fiyatlarindaki degisimler Tiirkiye’deki
piyasalar tizerinde c¢ok daha fazla etkiye sebep olmaktadir. Petrol fiyatindaki
dalgalanmalar basta gida ve tarimsal iriin piyasalarmi etkilemektedir. Son yillarda
petrol fiyatlarindaki artisla birlikte gida fiyatlarinda da degisim yaganmasi tarimsal iiriin
fiyatlar1 ile petrol fiyatlar1 arasindaki bagimlilik yapisinin incelenmesinin onemini
ortaya koymustur. Bu caligmada petrol iiriinleri fiyatlar1 ile tarimsal iiriin fiyatlar
arasindaki bagimlilik iliskisi kapula yontemiyle arastirilmistir. Enerji fiyatlar olarak
benzin ve motorin fiyatlarinin, tarimsal iirlinler olarak da bugday, arpa, misir ve soya
tiretici fiyatlarinin 2005-2020 donemindeki aylik verileri incelenmistir. Bu kapsamda,
her bir degiskenin marjinal dagilimlar1 modellemek amaciyla zaman serileri analiz
yontemleri kullanilmis ve sonrasinda farkli kapula fonksiyonlar ile enerji ve tarimsal
tirtin fiyatlari arasindaki bagimlilik iliskisi ortaya konulmustur. Enerji ve tarimsal iiriin

fiyatlar: arasinda pozitif giiglii bagimliligin oldugu sonucuna varilmistir.
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Crude oil is still the primary energy source in the world and it has far-reaching effects
on agriculture and food markets, especially on financial markets. Turkey is an oil-
importing country, and therefore changes in oil prices cause much more impact on the
markets in Turkey. Fluctuations in oil prices primarily affect the food and agricultural
product markets. The change in food prices with the increase in oil prices in recent years
has made it necessary to examine the dependency structure between agricultural product
prices and oil prices. In this study, the dependency relationship between crude oil
product prices and agricultural product prices was investigated using the copula method.
Monthly data of gasoline and diesel prices as energy prices, and producer prices of
wheat, barley, corn and soybean as agricultural products for the period 2005-2020 were
examined. In this context, time series analysis methods were used to determine the
marginal distributions of each variable, and then the dependency relationship between
different copula functions and energy and agricultural product prices was revealed. It
was concluded that there is a positive strong dependence between both energy prices

and agricultural product price pairs.
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1. GIRIS

21. yiizyildan itibaren uzayan insan omrii, gelisen teknolojinin insan hayatina kattig1
kaliteli ve giivenli yasam ve saglik alaninda yasanan 6nemli ilerlemeler (antibiyotigin
kesfi, salginlarla basarili miicadele vb.) diinya niifusunda hizli bir artisa sebep olmustur.
1955 yilinda 2,7 milyar olan diinya niifusu 2021 yili itibari ile yaklasik olarak 8 milyar
kisiye ulasmistir. Ancak hizla artan niifus beraberinde bir gida sorununu ve hayatin her
alanina giren teknolojinin yarattig1 artan enerji talebi ve yenilenebilir enerji iiretiminde
heniiz istenilen seviyeye ulasilamamasi da bir enerji sorununu meydana getirmistir.
Bunlarin yani sira iklim degisikliginin tarimsal alanlar {izerine olan olumsuz etkisi ve
yasanan kiiresel enerji krizleri de gida ve enerji sorununu tetikleyen faktorler olarak 6n
plana ¢ikmistir. Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Organizasyonuna (Food and
Agriculture Organization of the United Nations—FAO) gore 2000 ile 2014 yillar1 arasinda
artan gida fiyatlarindan dolayi, diinya ¢apinda bir gida krizi ile kars1 karsiya kalinmistir.
Ayrica giinimiizde yenilenebilir bir enerji kaynagi olmayan ham petroliin diinya
Olceginde halen birincil enerji kaynagi olmasi da tim diinya ekonomisini etkileyen
kiiresel bir sorundur. Ham petrolden elde edilen benzin, motorin vb. yakitlar, bugiin
elektrik iiretiminden yolcu ve yiik tasimaciligina, 1sinmaya ve hatta tarim iriinlerinin
tiretiminden sanayi tiretimine kadar bir¢ok alanda kullanilan en 6nemli enerji kaynagidir.
Dolayisiyla insan yasaminda beslenmeden barinmaya hatta yasamsal arag ve gereclerin

tiretilmesine kadar bir¢ok alan ham petrol fiyatlarina 6nemli 6l¢iide baglidir.

Ham petrol fiyatlarinin 6nemli etkilerinden bir tanesi de gida fiyatlariyla ve dolayli
yoldan tarim iriinleri fiyatlariyla arasindaki iliskide saklidir. Artan diinya niifusunun
yarattifi gida talebini karsilayabilmek icin basvurulan en Onemli kaynak tarim
tirtinleridir. Ancak tarim {riinlerinin iiretiminden son tiiketiciye kadar ulastirilmasinda
gecen tiim siireglerde (ekim, giibreleme, iiriin toplama, tasima, dagitim vb.) fiyatlar

konusunda belirleyici rollerden bir tanesi de ham petrole aittir.

Genel olarak ham petrol ile tarimsal {iriin fiyatlar1 arasindaki iliski uzun yillardir
bilinmektedir. 2006 ile 2008 yillar1 arasinda ham petrol fiyatlarina yasanan dalgalanmalar

birebir tarim iiriinleri fiyatlarma yansimstir (Nazlioglu ve Soytas 2012). Ozellikle



Tiirkiye gibi petrol ithalat¢ist bir {ilkede bu tiir bir iligkinin daha kuvvetli olmasini
beklenir. 2020 yilinda yapilan bir ¢alismada (Ahmid 2020) Tiirkiye’de tarim driinleri
fiyatlar1 (bugday, arpa, yulaf, ¢avdar, misir) ve ham petrol fiyatlar1 arasindaki iligki
Granger nedensellik analizi ile incelenmis ve aralarinda pozitif bir korelasyon
bulunmustur. Ancak bu tiir bir iligskinin incelenmesi, kullanilan yonteme ve bagimlilik
iligkisi arastirilacak iilkenin sahip oldugu i¢ dinamiklere goére de degiskenlik

gosterebilmektedir.

Arastirilan konu iizerinde ele alinan rastgele degiskenlerin arasindaki iligkinin
anlasilabilmesi i¢in aralarindaki bagimlilik yapisi bilinmelidir. Degiskenler arasindaki
bagimlilik yapisinin modellenmesinde literatiirde farkli yaklasimlar vardir, fakat bunlar
bazi varsayimlar icermektedir ve bu varsayimlar saglanmadigi takdirde bu yontemler ile
bagimlilig1 modellemek dogru olmayacaktir. Rastgele degiskenler arasindaki bagimlilik
yapisini modellemede, marjinal dagilimlar icin herhangi bir varsayim gerektirmeyen
kapula yaklasimi tercih edilmektedir. Kapulalar, rastgele degiskenlerin kesin artan
dontigimleri altinda degismezlerdir. Kapulalar, tek boyutlu marjinal dagilim
fonksiyonlarmi c¢ok degiskenli dagilim fonksiyonlarma birlestiren veya “giftleyen”
fonksiyonlardir. Alternatif olarak, kapulalar, tek boyutlu marjinalleri (0,1) araliginda
diizglin (uniform) olan ¢ok degiskenli dagilim fonksiyonlaridir (Nelsen 2006). Kapula
yaklasimi, 6zellikle degiskenler normal olmadiginda, marjinal dagilimlar verilen ortak
dagilim fonksiyonlarini tiiretmek i¢in kullamigh bir yontemdir. Kapulalar rastgele
degisken ¢iftleri icin parametrik olmayan bagimlilik Olgiilerini tanimlamada
kullanilabilir. Kapulalar literatiirde bilinen ortak dagilim ve bagimlilik modelleme
yaklagimlarinin kullanigh uzantilar1 ve genellemeleridir. Birgok mikroekonometrik
modelleme durumu, ortak dagilimlarla kolayca birlestirilemeyen marjinal dagilimlara
sahiptir. Bu genellikle kesikli veya sinirli bagimli degisken modellerinde ortaya ¢ikar.
Birbiriyle iliskili iki degisken farkli parametrik ailelerden geldiginde ortak modelleme
ozellikle zordur. Ornegin, bir degisken cok terimli ayrik bir se¢imi karakterize edebilir ve
digeri bir olay sayisim1 6lgebilir. Farkli ailelerden marjinallere dayali cok az parametrik
ortak dagilim oldugundan, kapula yaklasimi ortak dagilim olusturmak igin genel ve
dogrudan bir yaklasim saglar (Trivedi ve Zimmer 2007).



H. Koirala ve arkadaglar tarafindan (Koirala vd. 2015) yapilan bir ¢alismada kapula
methodu kullanilarak enerji fiyatlar1 ve tarimsal iiriin fiyatlar1 arasindaki bagimlilik
iligkisi test edilmistir. Bu ¢alismadan elde edilen sonuglar Clayton kapula modeli
kullanildiginda tarimsal iirlin fiyatlar1 ile enerji fiyatlar1 arasinda biiyiik bir bagimlilik
iliskisinin oldugunu gostermistir. Phattanan ve arkadaslari tarafindan (Boonyanuphong
vd. 2013) yapilan bir ¢alismada ham petrol fiyati ve tarimsal iriin fiyatlar1 (misir, soya
yagt ve palm yagl) arasindaki bagimlilik kapula-GARCH modeli kullanilarak
arastiritlmistir. Calisma sonucu, ham petrol fiyati ve tarimsal {iriin fiyatlar1 arasinda
simetrik kuyruk bagimlilig1 ve bu ikisi arasindaki birlikte hareketin ¢ogunlukla giiglii
oldugunu gostermistir. Bu ¢alismalara benzer bir¢ok ¢alisma, farkli kapula metodlar1 ve
farkli tilkelerdeki tarimsal iiriin fiyatlar1 baz alinarak yapilmistir. Chang ve Su (Chang ve
Su 2010) tarafindan EGARCH modeli kullanilarak yapilan bir ¢alismada soya fasulyesi
fiyatlar1 ile ham petrol fiyatlar1 arasinda giiclii bir iliski oldugu goriilmiistiir. Buna
ragmen, Zhang ve arkadaslari tarafindan (Zhang vd. 2010) VECM modeli ile yapilan bir
caligmada ise tarim triinleri fiyatlar1 (musir, piring, seker, soya fasulyesi ve bugday) ile
enerji fiyatlari (etanol, gasoline, petrol) arasinda arastirilan dénem i¢in dogrudan bir iliski
kurulamamistir. Ancak bu tiir bir bagimlilik iliskisi de 6zgiin bir yapiya sahip olup cesitli
dinamikler araciligiyla degisebilmektedir. Regular vine kapula metodu kullanilarak
yapilan bir ¢alismada misir, soya fasulyesi ve bugday ile etanol ve ham petrol arasindaki
iliski arastirilmistir (Sukcharoen 2018). Sonuglar, ham petrol fiyatlar1 ve tarimsal iiriin
fiyatlarinin diisiis egilimindeyken birbirleri ile bagimli olduklarini ancak yiikselis
trendinde birbirlerinden bagimsiz hareket ettiklerini gostermistir. Bu ilging durum daha
once Reboredo (Reboredo 2012) tarafindan onerilen yiikselis trendi oldugu zaman ham
petrol fiyat1 ve tarimsal {irlinlerin fiyat: arasinda bagimlilik iliskisi yoktur sonucu ile
uyum icindedir. Bu ¢alismalardan anlasilacag iizere kullanilan metot, temel alinan veri
seti ve iilkelerin sahip oldugu i¢ dinamikler bu tir bir bagimlilik iligkisinin
arastirlmasinda dnemli bir etkiye sahiptir. Ulkemiz petrol agisindan disar1 bagimlidir.
Ancak tilkemizde heniiz tarimsal iiriin ve ham petrol fiyatlar arasindaki iliski kapula

metodu kullanilarak detayli bir sekilde incelenmemistir.

Bu tez ¢alismasinda Tiirkiye’de 2005-2020 yillar1 arasindaki donemi kapsayan bugday,

misir, arpa ve soya fasulyesi fiyatlari ile benzin ve motorin fiyatlari arasindaki bagimlilik



iliskisi kapula yontemi ile incelenmistir. Degisken ciftleri arasindaki bagimlilik yapisini
modellemek i¢in 6nce her bir serinin marjinalleri Box-Jenkins yontemiyle modellenmis
ve sonrasinda uygun Kkapula fonksiyonu belirlenerek bagimlilik yapist ortaya
konulmustur. Bu ¢alisma 5 boéliimden olusmaktadir. Giris boliimiinde tarimsal {iriin
fiyatlar1 ve ham petrol fiyatlar1 arasindaki iligki ortaya konmus ve bu alanda yapilmis olan
bilimsel ¢aligmalarin 6zeti sunulmustur. 2. béliimde kapula teorisi, kapula aileleri, kapula
tahmin yontemleri ve bagimlilik oOlgiileri tamitilmistir. 3. boliimde Box-Jenkins
yonteminin agamalarina kisaca yer verilmistir. 4. boliimde 2005-2020 yillar1 arasinda
Tiirkiye’deki tarimsal {irtinlerden bugday, arpa, soya ve misirin iiretici fiyatlari ile benzin
ve motorin pompa fiyatlar1 arasindaki iliski i¢in uygulama yapilmistir. Son olarak 5.
boliimde ise s6z konusu uygulamadan elde edilen ¢iktilar degerlendirilmis ve sonuglar

tartisilmastir.



2. KAPULA VE BAGIMLILIK

Kapula kelimesi Latince bir kelime olup bag, baglant, iligki anlamlarma gelmektedir.
Kapula kelimesi matematiksel veya istatistiksel anlamda ilk olarak Abe Sklar (Sklar
1959) tarafindan, ¢ok degiskenli dagilim fonksiyonlar1 olusturmak i¢in tek boyutlu
dagilim fonksiyonlarini "birlestiren" fonksiyonlar1 tanimlayan (simdi onun adini tagiyan)
teoremde kullanilmistir (Nelsen 2006). Kapula terimi Sklar tarafindan tanitilmis olsa da
kapula fikri daha 6nce bir dizi metinde goriindii. Ozellikle bu fonksiyonlar i¢in miimkiin
olan en iyi sinirlar1 belirleyen ve kesinlikle artan doniistimler altinda degismez olan
bagimlilik 6lgiilerini inceleyen Hoeffding’de (1940, 1941) ortaya ¢ikmustir (Trivedi ve
Zimmer 2007).

Kapulalar, hem ¢ok degiskenli dagilimlar1 belirlemede hem de ¢ok degiskenli verileri
modellemede yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir kapula, ¢ok degiskenli bir dagilimin
bilesenleri arasindaki bagimliligi karakterize eder. Kapulalar tam bir ortak dagilim
olusturmak icin herhangi bir tek degiskenli marjinal dagilim seti ile birlestirilebilirler.
Sonug olarak, kapulalarin kullanimi, mevcut olan ¢ok ¢esitli tek degiskenli modellerden

yararlanmamizi saglar (Rubbert ve Matteson 2011).

Nelsen tarafindan kapula fonksiyonu ¢ok degiskenli dagilim fonksiyonlarini kendi tek
boyutlu marjinal dagilim fonksiyonlarina baglayan bir fonksiyon olarak ifade edilmistir.
Daha agik bir ifade ile kapula fonksiyonu, tek boyutlu marjinal dagilimlar: [0,1] aralig:
tizerinde diizglin olarak dagilmis olan ¢ok boyutlu dagilim fonksiyonlaridir (Nelsen
2006).

Kapulalarin, marjinal dagilimlarin ve ortak dagilimin ayri ayri modellenmesine imkan
saglamasi, artan ve siirekli doniisimler altinda degismemeleri ve asimetrik bagimlilik
hakkinda bilgi vermesi ile rastgele degiskenlerin belirli bir bagimlilik yapisina sahip ¢ok

degiskenli dagilimlarini elde etmede kapula teorisi bagarili aractir.



2.1 Kapula Teorisi

Tammm 2.1 Kapula asagidaki ozellikleri saglayan C:[0,1]% — [0,1] bir fonksiyondur
(Nelsen 1999).
1. €(0,v) =C(u,0)=0, Vu,v €[0,1]

2. C((Lv)=v, C(u,1) =u, Yu,v € [0,1]
3. Yuy,uyvy,v, €[0,1] ve uy <uy,  uy < uyiken,

C(uy,v,) — Cuy,v1) — C(uyg, v3) + C(ug,v1) =20

Teorem 2.1 Sklar Teoremi, kapulalar teorisinin yap1 tasidir. Bu teorem, ¢ok degiskenli
dagilim fonksiyonlarinin tek degiskenli marjinal dagilim fonksiyonlar1 arasinda iliski
kurar.

H(x,y), marjinaller F(x) ve G(y) olan ortak bir dagilim fonksiyonu olsun. Her x,y € R igin

H(x,y)=C(F(x),G(y)) (2.1)

olacak sekilde bir C kapulas: vardir. Burada F ve G siirekli ise, C tektir. Tersi durumda C;
F ve G fonksiyonlarmin deger kiimelerinin Kartezyen carpimi iizerinde tek tiirlii
tanimlanmustir. Eger C bir kapula ve F ve G dagilim fonksiyonlari ise o zaman (2.1) ile
tanimlanan H fonksiyonu marjinalleri F ve G olan bir ortak dagilim fonksiyonudur. F ve

G siirekli ise bu durumda

C(u,v) = H(F'(w),¢1(v)) (2.2)
olur (Nelsen 2006).

Teorem 2.2 Fréchet-Hoeffding Sinirlar:

Herhangi bir C kapulas: V u,v € [0,1] i¢in

W,v) < Cu,v) <M(u,v) (2.3)

esitsizligini saglar. Burada;

W(u,v) = max{u + v — 1,0} (2.4)
M (u,v) = min{u, v} (2.5)



olarak tanimlanmistir (Nelsen 2006).

(2.4)’te verilen W’ye Fréchet-Hoeffding tist siniri, (2.5)’te verilen M’ye Fréchet-
Hoeffding alt sinir1 denir. Ayrica I1(u, v) = u. v ¢arpim kapulas1 da bagimsizlik kapulasi
olarak adlandirilir. (2.3) esitsizligi kapulalar kiimesi iizerinde kismi bir siralama verir.
Daha agik bir ifadeyle, Fréchet-Hoeffding alt sinir kapulasi her kapuladan kiigiiktiir ve
Fréchet-Hoeffding {ist sinir kapulast her kapuladan biiytiktiir.

2.2 Kapula Aileleri

Kapula fonksiyonu ortak dagilimin seklini belirleme tizerinde etkilidir. Bu nedenle kapula
fonksiyonunun se¢imi Onem kazanmaktadir. Kuyruk bagimliligindan, kuyruk
bagimsizligina ve farkli asimetri tiirlerini tanimlayan birgok kapula fonksiyonu vardir. Bu

boliimde eliptik ve arsimedyan kapula ailelerine yer verilmistir.

2.2.1 Eliptik kapula

Eliptik kapulalar, eliptik bir forma, kuyruklarda simetriye sahip olan eliptik dagilimli
kapulalardir. Biitiin eliptik dagilimlar radyal simetriktir. Dolasiyla eliptik kapulalarin
radyal simetriye sahip olmalar1 ve kapali formda ifadelerinin olmamasi dezavantaj
olusturmaktadir. Bu aile igindeki 6nemli kapulalar Gaussian ve Student t kapuladir

(Hofert vd. 2018). Bu boliimde Gaussian ve Student t kapula tanitilacaktir.

2.2.1.1 Gaussian (Normal) kapula

Iki degiskenli Gaussian kapula, sifir ortalama vektdr, birim varyanslar ve korelasyon p
ile iki degiskenli bir normal dagilim kullanilarak ve Sklar Teoreminin ters ifadesi (2.2)

uygulanarak olusturulmaktadir.

Clug,uz; p) = P (@71 (ug), @7 (u2); ) (2.6)

burada ®(.) standart normal dagilim fonksiyonunu ve ®;(.,.; p) ise [—1,1] araligindaki
p korelasyonlu, birim varyansli, ortalamasi sifir olan iki degiskenli normal dagilim
fonksiyonunu ifade etmektedir. Bagimlilik parametresi p, sifira yaklastikca bagimsizlik

kapulasina, 1’e yaklastikca Fréchet-Hoeffding iist sinirina, -1’e yaklastik¢a Fréchet-



Hoeffding alt smirina karsilik gelmektedir. Iki degiskenli Gaussian kapulaya karsilik
gelen yogunluk fonksiyonu ise;

. _ 1 1 _ pA(xE+xd)-2px1%;
e, 3P) = g e P - ) @0

burada x; = ®~1(uy) ve x, = ®~1(u,) seklinde ifade edilmistir.

Sekil 2.1°de Gaussian kapulasina ait yogunluk fonksiyonunun ii¢ boyutlu grafigi ile

kontur ¢izimi verilmistir.

Gaussian copula density Contour plot Gaussian
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Sekil 2.1 Gaussian kapulasina ait yogunluk fonksiyonun grafikleri

Sekil 2.1°deki grafikler i¢in bagimlilik parametresi p = 0.8 ve n = 2000 bagimsiz gozlem
alinmigtir. Gaussian kapulanin yogunluk fonksiyonu grafiklerinden simetrik bir kapula

oldugu anlasilmaktadir.

2.2.1.2 Student t kapula

Iki degiskenli Student t kapula, sifir ortalama, p korelasyon ve v serbestlik derecesi ile

iki degiskenli bir Student t dagilim kullanilarak olusturulmaktadir.

) _cug pup (T )Ty (w2)v,p)
C(ulr Uz v, p) - fo fo tv(Tv_l(vl))tv(Tv_l(Uz)) dvldvz (28)

= [" % t(xy, %550, p) dxydixy



burada b; = T, 1(u;) ve b, = T, (u,) degisken doniisiimleri uygulanmustir. T, L, v
serbestlik dereceli student t dagiliminin tersini ifade eder. Student t kapulas: v ve p olmak
lizere iki bagimhilik parametresine sahiptir. iki degiskenli Student t kapulaya karsilik

gelen yogunluk fonksiyonu ise;

t(Ty 1 (), Ty L (w2);v,0)
tv(Tv_l(vl))tv(Tv_l(vz)) (29)

C(ulyuz; v, p) =

seklinde ifade edilir.

Sekil 2.2’de Student t kapulasina ait yogunluk fonksiyonunun ii¢ boyutlu grafigi ile

kontur ¢izimi verilmistir.

Stundent's t copula density Contour plot Students t Stundent's t copula density
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Sekil 2.2 Student t kapulasina ait yogunluk fonksiyonun grafikleri

Sekil 2.2°de farkl iki yogunluk fonksiyonundan elde edilen grafiklerde her iki fonksiyon
icin p = 0.8, serbestlik dereceleri sirastyla v = 4 ve v = 40 ve n = 2000 bagimsiz gozlem
alinmigtir. Biiyiik serbestlik derecesinde Student t kapulanin Gaussian kapulaya benzerlik
gosterdigi goriilmektedir. Yogunluk fonksiyonu grafiklerinden ve kontur ciziminden

Student t kapulasinin da simetrik bir kapula oldugu anlasilmaktadir.

2.2.2 Arsimedyan kapula

Arsimedyan kapulalar, oldukga basit formda ve dogrudan olusturulabildiklerinden yaygin

olarak kullanilir. Arsimedyan kapula tanimi iirete¢ fonksiyonuna dayanmaktadir.

Tamm 2.2 Bir iireteg¢ fonksiyonu ¢: [0, 00) — [0,1] olmak lizere asagidaki 6zellikleri

saglar.




i. (0)=1ve tlim p(t)=0
ii. @(t) siirekli
iii. ¢@(t) [0, ) tizerinde artan ve [0, inf{t: ¢ (t) = 0}) tlizerinde kesinlikle azalan

d-boyutlu arsimedyan kapulalar asagidaki gibi tanimlanur.
Co=p(p ) + -+ 9 " (up), u€01] (2.10)
burada ¢ iirete¢ fonksiyonu ve ¢! ¢’nm ters fonksiyonudur.

Arsimedyan kapulalarin deneysel uygulamalarda siklikla kullanilmasinin sebebi denklem
2.10’un farkli tirete¢ fonksiyonlarinin se¢imi i¢in genis araliklarda bagimlilik 6zellikleri
saglamasidir. Eliptik kapulalara kiyasla arsimedyan kapulalarinin, tek bir bagimlilik
parametresi vardir ve birgok farkli formlara sahiptir (Hyrs ve Schwarz 2015). Bu boliimde

arsimedyan kapula ailesine ait Clayton, Frank, Gumbel ve Joe kapulalar1 tanitilacaktir.

2.2.2.1 Clayton kapula

Clayton kapula iirete¢ fonksiyonu;

o) =5 =D (211)
ve

iki degiskenli Clayton kapula;

C(ug,uy; 0) = (u; % +u, 0 —1)-1/9 (2.12)

seklinde ifade edilir. Burada (0, o) araliginda tanimli olan 8 bagimlilik parametresidir.
Bagimlilik parametresi 8, sonsuza yaklastik¢a tam bagimliliga, sifira yaklastikca

bagimsizlik kapulasina karsilik gelir.

Sekil 2.3’de Clayton kapulasina ait yogunluk fonksiyonunun ii¢ boyutlu grafigi ile kontur

¢izimi verilmistir.
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Contour plot Clayton

Clayton copula density
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Sekil 2.3 Clayton kapulasina ait yogunluk fonksiyonun grafikleri

Sekil 2.3 deki grafikler i¢cin bagimlilik parametresi 8 = 1.5 ve n = 2000 bagimsiz gézlem
almmistir. Grafikler incelendiginde Clayton kapulanin asimetrik bir kapula oldugu

goriilmektedir.

2.2.2.2 Frank kapula

Frank kapula tirete¢ fonksiyonu,

o (®) = —log (22 (2.13)

ve

iki degiskenli Frank kapula;

—-6uq _ —OBuy _
Cuy,uy360) = =0~ in 1 + ——— (2.14)

seklinde ifade edilir. Burada bagimlilik parametresi 6, (—oo, 00)\{0} araliginda deger
almaktadir. & —» 0 * iken bagimsizlik kapulasina, & — oo iken Fréchet-Hoeffding iist
siirina, 8 — —oo iken Fréchet-Hoeffding alt sinirina karsilik gelmektedir. Frank kapula
diger kapulalardan farkli olarak marjinaller arasinda negatif bagimliliga izin vermektedir.

Dolasiyla uygulamada diger kapulalardan daha g¢ok tercih edilir (Trivedi ve Zimmer

2005).
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Sekil 2.4’de Frank kapulasina ait yogunluk fonksiyonunun ii¢ boyutlu grafigi ile kontur
¢izimi verilmistir.

Contour plot Frank

Frank copula density

Sekil 2.4 Frank kapulasina ait yogunluk fonksiyonun grafikleri

Frank kapula igin bagimlilik parametresi 8 = 2.5 ve n = 2000 bagimsiz gézlemden sekil
2.4°deki grafikler olugturulmustur. Grafikler incelendiginde Frank kapulanin simetrik bir

arsimedyan kapula oldugu goriilmektedir.

2.2.2.3 Gumbel kapula

Gumbel kapula tirete¢ fonksiyonu;
o(t) = (~logt)? (2.15)
ve

iki degiskenli Gumbel kapula;

C(uy, uy; 0) = exp{—[(=nu,)? + (—Inu,)?1*/%} (2.16)
seklinde ifade edilir. Burada bagimlilik parametresi 8 [1, o) araliginda deger almaktadir.
6 = 1 iken bagimsizlik kapulasina, 8 — oo iken Fréchet-Hoeffding tist sinirina karsilik

gelmektedir. Gumbel kapula marjinaller arasindaki negatif bagimliliga izin

vermemektedir.

12



Sekil 2.5’de Gumbel kapulasina ait yogunluk fonksiyonunun ii¢ boyutlu grafigi ile kontur

¢izimi verilmistir.

Gumbel copula density Contour plot Gumbel

Sekil 2.5 Gumbel kapulasina ait yogunluk fonksiyonun grafikleri

Sekil 2.5°deki grafikler i¢in Gumbel kapulanin bagimlilik parametresi 6 = 1.5 ve n =
2000 bagimsiz gozlem alinmigtir. Gumbel Kkapulanin asimetrik bir kapula oldugu

anlasilmaktadir.

2.2.2.4 Joe kapula

Joe kapula iirete¢ fonksiyonu;

o) = —log(1 - (1 - 1)) (2.17)
ve

iki degiskenli Joe kapula;
Clug, up;0) = 1 —[(1-up)? + (1—1)° — (1—uy)® (1-u,)°1° (2.18)
seklinde ifade edilir. Burada bagimlilik parametresi 8 [1, o0) araliginda deger almaktadir.

6 = 1 iken bagimsizlik kapulasina, 8 — oo iken Fréchet-Hoeffding tist sinirina karsilik

gelmektedir. Gumbel kapula gibi Joe kapula da marjinaller arasindaki negatif bagimliliga
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izin vermemektedir. Sekil 2.6’da Joe kapulasina ait yogunluk fonksiyonunun ii¢ boyutlu

grafigi ile kontur ¢izimi verilmistir.

Joe copula density Contour plot Joe

Sekil 2.6 Joe kapulasina ait yogunluk fonksiyonun grafikleri

Joe kapulasinin bagimlilik parametresi 6 = 1.5 ve n = 2000 bagimsiz gézlemden sekil
2.6’daki grafikler olusturulmustur. Grafikler incelendiginde Joe kapulanin asimetrik bir

arsimedyan kapula oldugu goriilmektedir.

Bu ¢alismada kullanilan kapula ailelerinin genel kapali formlari ve parametrelerine iliskin

parametre araliklari gizelge 2.1°de verilmistir.

Cizelge 2.1 Kapulalarin genel formlari, iirete¢ fonksiyonlari ve parametre araliklari

Kapula Genel Form Uretec Parametre
Gaussian | C(uy,uy; p) = Pg(@ 7 (uy), 71 (uy); p) # pel-11]
g i el=11]
Student t | C(ug,uy;v,p) =ty (5 (wy), t; (up)) - ﬁ Sl
1
Clayton | C(uy,uy;0) = (u; % +u, ¢ —1)71/¢ o) =7 t°-1) 8 € (0,0)
Senih | Bl s 1 e~ DY) G=sog[o=) | s ettoiito
4 e =— o0
ul: u2! n e_.g -1 4 Og e_g —F ( ) )\{ }
Gumbel | C(uy,uy;0) = exp {~[(~Inwu,)? + (=Inu,)?1/%} o(t) = (~logt)® 8 € [1,0)
Joe Clug,up;0) = 1 - [(1-uy)® + (1—up)? — (1~uy)?(1—u,)?1® | (1) = —log (1 - (1 —t)?) |6 €[1,0)
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Sekil 2.7°de iki rastgele degiskenli 6 farkli kapula fonksiyonu i¢in sagilim grafikleri

sunulmustur.

Gaussian Student's t Clayton
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Sekil 2.7 iki degiskenli farkl1 kapula fonksiyonlaria ait sagilim grafikleri

Bagimlilik parametresi; v = 4 olan Student t ve Gaussian kapulalari i¢in p = 0.8, Clayton,
Frank, Gumbel ve Joe kapulalar1 i¢in 6 =3.5 olarak alimmistir. Bu kapula
fonksiyonlarindan n = 2000 bagimsiz gozlemden sekil 2.7°deki sagilim grafikleri
olusturulmustur. Eliptik ve arsimedyan kapula ailelerinin kendi iglerinde bagimlilik
parametresi ayni alinmis olsa da grafiklerden kapulalarin farkli sagilimlar sergiledigi

goriilmektedir. Dolasiyla her bir kapula farkli bagimlilik yapisi ortaya koymaktadir.

2.3 Bagimhlik Olgiileri
2.3.1 Lineer korelasyon
Kapulalar bagimlilik yapisiyla baglantili olduklarindan bagimlilik 6lgiileriyle de ilgili

olmalilar. En yaygin kullanilan bagimlilik &lgiisii Pearson korelasyon olciisiidiir. iki

degisken arasindaki sadece dogrusal iliskiyi 6l¢mektedir. ikinci momentleri sonlu iki
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rastgele degisken X; ve X, arasindaki lineer korelasyon katsayisi p asagidaki gibi

tanimlanir.

COV(X]_,Xz)

p(X1,X;) = Trar vy (2.19)

Pearson korelasyon katsayist [-1,1] aralifinda degerler alir. X; ve X, rastgele
degiskenleri bagimsiz ise p(X;,X,) = 0’dir. p(X;,X,) = 1 ise X; ve X, pozitif giiclii
bagimliliga, p(X;,X,) = —1 ise X, ve X, negatif giiclii bagimliliga sahiptir.

2.3.2 Sira (Rank) korelasyon

Kendall tau ve Spearman rho sira say1 bazli ve marjinallerin monoton doniisiimlerine gore
degismez olan bagimlilik o6lgiileridir ve [-1,1] deger araligindadirlar. Bagimlilik
olgtilerinin degeri marjinal dagilimlara bagli olmadigindan iligkili kapulalari cinsinden

ifade edilebilirler.

(Xy,X3), stirekli marjinal dagilim fonksiyonlar1 sirasiyla F;, F, ve ortak dagilim

fonksiyonlar1 F olan iki degiskenli rastgele vektor olmak iizere;
Spearman rho asagidaki gibi tanimlanir.
ps(X1,X2) = p(F1(X1), F2(X2)) (2.20)

ve Kendall tau ise X; ve X, rastgele degiskenlerin uyum olasiligindan uyumsuzluk

olasiliginin ¢ikarilmasi ile elde edilir ve asagidaki gibi gosterilir.
pe(X1,X2) = P[(X11 — X21)(X12 — X32) > 0] = P[(X11 — X21)(X12 — X22) < 0] (2.21)

burada (X171, X12) ve (X51,X32,), F dagilimli iki bagimsiz rastgele degisken ciftleridir.
P (X1, Xo) nun ilk terimi P[(X;; — X21) (X152 — X322) > 0] uyum olasiligini, ikinci terimi
P[(X11 — X21) (X112 — X55) < 0] de uyumsuzluk olasiligini vermektedir.

Spearman rho ve Kendall tau kapula cinsinden asagidaki gibi ifade edilir (Czado 2019).

ps(X1,Xp) =12 f| [ uwu,dC (uy, uz) — 3 (2.22)
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1,01
pr(X1,X3) = 4 f [y CQuy,u)dCug,uz) — 1 (2.23)
2.4 Kapula Tahmin Yontemleri

Kapula parametresi degiskenler arasindaki bagimhiligin  yoniinii ve miktarin
gostermektedir. Bu parametre, kapula fonksiyonunun niteligine goére her bir kapula
fonksiyonu igin farkli deger araliklarina sahip bir katsayidir. Ayrica bu katsay1 kapula
tiretici  fonksiyonlarinda ve kapula formiillerinde de bulunmaktadir. Kapula
parametresinin tahmininde parametrik ve parametrik olmayan tahmin ydntemleri
kullanilabilir. En ¢ok olabilirlik yontemi ile marjinallere iliskin ¢ikarsama yontemi
parametrik yontem, sdzde en ¢ok olabilirlik yontemi yar1 parametrik yontem ve Kendall
tau katsayisini temel alan yontem ile Spearman’in rho katsayisini temel alan yontem ise
parametrik olmayan yontemler olarak Ozetlenebilir. Bu bolimde calismada kullanilan
sonu¢ ¢ikarim yontemlerinden en ¢ok olabilirlik ile s6zde en ¢ok olabilirlik yontemleri

tanitilacaktir.

2.4.1 En cok olabilirlik yontemi (MLE)

{Co}; X1, X5, ..., X, rastgele degiskenleri arasinda bulunan bagimlilik yapisini temsil ettigi

varsayilan bir kapula ailesi oldugu disiiniilsiin. Marjinal yogunluk fonksiyonlarini
aF j(x; :
fj(xj) = %;] = 1,2, ...,n ve kapula yogunluk fonksiyonu C(Fl(xl), ) Fn(xn)) =
J

O™ (C(Fy(x1),... Fn(xn))
OF;(x1)..0Fy (xp)

ile gosterilsin.
Bu durumda X, X,, ..., X;, rastgele degiskenlerine iliskin olabilirlik fonksiyonu

f(x1, e, xp) = C(Fl(xl), . Fn(xn)) ]_[?Zlfj(xj) (2.24)

dir. Ornek veri matrisi S = {x;, ..., Xn¢ } =1 olsun. Buna gore, log-olabilirlik fonksiyonu

1(6) =Xi-,In C(F1 (X165 ooes By (xnt)) + X1 Y=1Inf; (xjt) (2.25)

olur. Burada 6, hem marjinallerin hem de kapulalarin tiim parametrelerinin kiimesidir.

éMLE = ngg 1(8) (2.26)
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1(0) fonksiyonunu maksimize eden 8, en cok olabilirlik tahmin edicisidir (Cherubini vd.
2004).

2.4.2 Sozde en ¢ok olabilirlik yontemi (PMLE)

cp yogunluguna sahip Cy kapulasinin kesinlikle siirekli olmasini gerektiren s6zde en ¢ok

olabilirlik yontemi, basit sira sayilarina dayal

1(0) = S log {eo (55 75)) (2.27)

n+1’n+1

log- olabilirlik fonksiyonunu maksimum hale getirecek parametrenin tahminini elde eder.

Klasik log-olabilirlik fonksiyonu,
[(8) = Xiqlog {ce(F(X0), G(Y)} (2.28)
ifadesinde bilinmeyen F ve G marjinal dagilim fonksiyonlarinin yerine

R
n+1

() = =YL, I(X; < x) = (2.29)

1 Si
G() =7l I s y) =7
R; ve S;, X; ve Y, rastgele degiskenlerinin gézlem degerlerinden elde edilen sira sayilari
degeridir. Bu yontem bagimlilik parametresi 6’nin gercek sayr olmasmni
gerektirmediginden, genellikle diger yontemlerle kiyaslandiginda uygulanabilirligi daha

yiiksektir (Genest ve Favre 2007).

2.5 Uyum lyiligi Testleri

Yapilan deneysel ¢alismada, belirlenen kapula modelinin verilere ne kadar uydugunun
bilinmesi gerekir. Bir kapula fonksiyonunun modellenmesi, hem marjinallerin hem de
ortak dagilimin modellenmesi anlamina gelir. Bu nedenle, uyum iyiligi 6l¢iileri, 6nerilen
bir kapulanin uyumunu degerlendirmek ve marjinal dagilimlarin belirlenmesini test
etmek i¢in 6nemlidir (Cherubini vd. 2004).

Kapulalar i¢in uyum iyiligi testi; ¢cok degiskenli bir dagilimin bagimlilik yapisinin
spesifik parametrik bir C, kapulasi tarafindan iyi bir sekilde temsil edildigi hipotezinin
testidir. Hipotez Hy: C € C, seklinde olusturulur, burada C, c¢alisilan kapula ailesidir ve

Co = {Cp: 0 € O} dir. Rastgele bir vektoriin altinda yatan kapula C’nin bilesenlerinin
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stirekli, kesinlikle artan doniistimleri tarafindan degismez oldugu goz 6niine alindiginda,
H,, yokluk hipotezinin testi i¢in en uygun se¢enegin ranklar gibi bu dontistimler kiimesine
gore maksimum degismez istatistiklere dayanan ¢ikarimdan olustugu goriilmektedir.
Tim uyum 1yiligi testleri bigimsel olarak siralamaya dayalidir. Bu testler ranklardan elde
edilen sozde gozlemlerin toplanmasinin fonksiyonlar1 olarak goriilebilirler. U; =

R”l) seklinde ifade

(U11) oy Ura), ooy Up = (Uny, -, Upg) sbzde gdzlemler yani U;; =

(n+
edilir. U, ..., U, sdzde gozlemler C kapulasinin altindan bir 6rnek olarak yorumlanabilir.
Uy, ..., U, sozde gozlemler, Hy: C € C, testi i¢in maksimum degismez istatistikleri
olusturur. Onlarin icerdigi bilgi, iliskili deneysel dagilim tarafindan uygun bir sekilde

Ozetlenir. Deneysel kapula asagidaki gibi tanimlanir.
1
C,(u) = ;Z?ﬂ 1(Uy S uy, o, Uig S ug), u= (uy, ..., uy) €[0,1]¢ (2.30)

Uyum 1iyiligi testleri C,, ile Hy dogrulugu altinda elde edilen C’nin bir tahmini Cy,
arasindaki mesafeyi karsilastirmayr igerir. Burada 6, = 7,(Uy,...,U,) sozde

gozlemlerden tiiretilen bir 6 tahminini temsil eder.
Deneysel siire¢ lizerine tanimli uyum 1iyiligi testlert,
C, = \/H(Cn - Cen) (2-31)

seklinde ifade edilir. Bilinen Cramér-von Mises ve Kolmogorov-Smirnov istatistiklerinin

rank tabanli versiyonlar1 asagida verilmistir.
Cramér-von Mises test istatistigi,
STL = f[O,l]d (Cn(u)zdcn(u) (232)

ve

Kolmogorov-Smirnov test istatistigi,

T = "l Ca(w| (2.33)

uefo,1]¢
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seklinde ifade edilirler. Bu istatistiklerin biiyiik degerleri H, Yyokluk hipotezinin
reddedilmesine yol agar. Yaklagik olarak p degerleri C,, siirecindeki asimptotik davranisa
bagl siirlayict dagilimlardan elde edilebilir. S,, ve T,,'nin siirlayici dagilimlar birlesik
sifir hipotezi altindaki kapula ailesi ve O6zellikle bilinmeyen parametre degeri 6’ya
baghdir. Sonug¢ olarak, test istatistiklerinin asimptotik dagilimi tablolastirilamaz ve
yaklasik p degerleri 6zel olarak uyarlanmis Monte Carlo yontemleri ile elde edilebilir

(Genest vd. 2009).

2.6 Model Secimi

Farkli kapula fonksiyonlar1 farkli bagimlilik yapilart olusturur. Bdylece bagimlilik
yapilar1 arastirilirken, birgok kapula tahmini elde edilebilir ve veri igin en uygun modelin
secimi yapilabilir. Kapula tahmininde ilk adim ¢ok degiskenli marjinal dagilimlarin
belirlenmesi ve tahminlerin yapilmasidir. Ikinci adimda bir kapula fonksiyonunun
belirlenmesi gerekir. Deneysel ¢alismalarda birkag kapula denemek bagimlilik yapisinin

kesfi i¢in saglam bir strateji olacaktir (Trivedi ve Zimmer 2005).

Maksimum olabilirlik fonksiyonu ile olusturulan ve yaygin olarak kullanilan Akaike Bilgi
Kriteri (Akaike Information Criterion-AIC) ve Bayesian Bilgi Kriteri (Bayesian

Information Criterion-BIC) veriye en uygun kapula modelinin segiminde kullanilir.

AIC ve BIC degerleri asagidaki formiiller ile elde edilir.

AIC = —21In(L) + 2k (2.34)
BIC = —21n(L) + kin(n) (2.35)

burada In(L) maksimum olabilirlik degerini, n gdzlem sayisint ve k parametre sayisini
ifade etmektedir. Olusturulan kapula modelleri igerisinde bagimlilik yapisina en uygun

modelin se¢ciminde, AIC ve BIC degeri en kii¢lik olan model tercih edilir.
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3. BOX-JENKINS YONTEMIi

Bir zaman serisi, zaman i¢inde ardisik olarak alinan bir gézlemler dizisidir. Birgok veri

seti zaman serisi olarak goriiniir.

Bir¢ok problemde zamana bagl bir olayla ilgilenilir, ¢iinkii olaymn bir¢ok bilinmeyen
faktoriiniin oldugu ve gelecekteki davranisinin kesin olarak hesaplanmasina izin veren
deterministik bir modelini olusturmak miimkiin degildir. Yine de, bir modelin tiiretilmesi
miimkiin olabilir. Belirlenen iki limit arasinda kalan bir gelecek degerin olasiligi
hesaplanabilir. Boyle bir modele olasilik modeli veya stokastik model denir (Box vd.
2008).

Zaman serisi analizi, ilgilenilen zaman araliklarinda gézlemlenen bir olay ile ilgili olarak,
gbzlemlenen serinin yapisinm1 veren stokastik siireci modellemek ve daha onceki
donemlere iligkin olarak gozlem degerlerinin de yardimiyla ileriye doniik tahminler
yapmay1 amaglamak icin kullanilan bir yontemdir (Kaynar ve Tastan 2009). Zaman serisi
analizi i¢in daha once gelistirilmis yontemler vardir. Bunlardan biri de Box—Jenkins

yontemidir.

1970 yilinda George Box ile Gwilym Jenkins tarafindan onerilen Box-Jenkins
metodunun amaci, 6rneklem verilerinden bir istatistik modelini belirlemek ve tahmin
etmektir. Tahmin edilen model, kestirim i¢in kullanilacak ise modelin 6zelliklerinin

zamanla yani gelecekte de degismemesi gerekmektedir (Pokorny 1987).

3.1 Box-Jenkins Tahmin Modelleri

Box-Jenkins metodu genel olarak tek degiskenli zaman serilerinin analizinde
kullanilmaktadir ve bu metodun uygulanabilmesi i¢in ilgilenilen zaman serisinin duragan
olmasi gerekmektedir. Duraganliga ulagmak i¢in duragan olmayan serilerin bir veya daha

fazla farkinin alinmasi onerilir (Gujarati ve Porter 2006).

3.1.1 Otoregresif model (AR)

Bir zaman serisine ait herhangi bir zaman dilimindeki gozlem degerinin, ilgili serinin

onceki belirli bir sayida donemin gdzlem degerinin ve hata teriminin dogrusal bir bilesimi
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olarak tanimlanan modellerdir (Ozmen 1986). AR(p) modeli (3.1) denkleminde

verilmigtir.
AR (p) modeli: ®(B)y; = &;, (3.2)
®(B)=1-¢,B— ¢232 -t ‘{bPBP

Blyt == yt—i ) i = 1,2, -, P

y;. t zamanindaki gézlem degerini,

p: otoregresif modelin derecesini,

B: gecikme operatdriinii,

& &.~WN (0, 0?) beyaz giiriiltii siirecine sahip hata terimlerini

gostermektedir.

3.1.2 Hareketli ortalamalar modeli (MA)

Bir zaman serisine ait herhangi bir zaman dilimindeki gézlem degerinin, ilgili donemin
hata terimi ve belirli sayida gegmis dénemin hata terimlerinin dogrusal bir bilesimi olarak

tanimlanan modellerdir (Ozmen 1986). MA(q) modeli asagidaki gibi ifade edilir.
MA(q) modeli: y; = O(B)¢;, (3.2)
O(B) = 1— 60,B — 0,B2 — ---— 6,B1

y:: t zamanindaki gézlem degerini,

q: hareketli ortalama modelin derecesini,

B: gecikme operatoriinii,

& &.~WN (0, 0?) beyaz giiriiltii siirecine sahip hata terimlerini

gostermektedir.

3.1.3 Otoregresif hareketli ortalamalar modeli (ARMA)

AR ve MA modellerinin bir kombinasyonu olan ARMA modelleri duragan zaman
serilerinde kullanilir. Bir zaman serisinin herhangi bir donemine ait gézlem degeri, ondan
onceki belirli sayida gézlem degerinin ve hata teriminin dogrusal bir bilesimi olarak ifade

edilir (Ozmen 1986). ARMA(p, q) modeli (3.3) denkleminde verilmistir.
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ARMA(p, q) modeli: ®(B)y; = 0(B)¢;
®(B)=1-%_,¢B', ©B)=1-3%7_, 6B/

Y¢: t zamanindaki gozlem degerini,

p: otoregresif modelin derecesini,

q: hareketli ortalama modelin derecesini,

®(B): p derecesine sahip B’deki operatorii,

©(B): q derecesine sahip B’deki operatorti,

& &.~WN(0,02) beyaz giiriiltii siirecine sahip hata terimlerini

gostermektedir.

3.1.4 Entegre otoregresif hareketli ortalamalar modeli (ARIMA)

(3.3)

ARIMA modelleri duragan zaman serilerini modellemekte kullanilir. Ekonomik zaman

serileri gibi uygulamada karsilagilan birgok seri duragan degildir. Duragan olmayan

ancak fark alarak duragan hale gelmis serilere uygulanan modellere entegre modeller, d

sayida farki alinmis AR ve MA modellerinin kombinasyonu olan modellere ARIMA

modeller denir ve agsagidaki gibi ifade edilir.
ARIMA(p,d, @) modeli: ®(B)(1 — B)%y, = 0(B)s,

Y¢: t zamanindaki gozlem degerini,

p: otoregresif modelin derecesini,

q: hareketli ortalama modelin derecesini,

d: fark derecesini,

®(B): p derecesine sahip B’deki operatorii,

©(B): q derecesine sahip B’deki operatorti,

& &.~WN (0, 0?) beyaz giiriiltii siirecine sahip hata terimlerini

gostermektedir (Brockwell ve Davis 2009).
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3.1.5 Mevsimsel entegre otoregresif hareketli ortalamalar modeli (SARIMA)

Bir zaman serisinin gozlem degerleri arasinda iki tiirlii iliski vardir; ilki birbirini izleyen
gozlem degerleri arasindaki iliski ve ikincisi birbirini izleyen yillarin ayni aylarina ait
gozlem degerleri arasindaki iligkidir. Duragan olmayan ARIMA modellerinde
mevsimsellik s6z konusu oldugunda Box-Jenkins tarafindan SARIMA modelleri
gelistirilmistir. Bu modeller ayn1 zamanda mevsimsel ARIMA (p, d, q)(P, D, Q) olarak
da ifade edilir. SARIMA modeli asagidaki gibi ifade edilir.

SARIMA(p,d, q)(P,D, Q)s modeli:
®*(B5)®(B)(1 - B)*(1 — B*)Py, = 0"(B*)0(B)¢; (3.5)

y¢: t zamanindaki gézlem degerini,

p: otoregresif modelin derecesini,

q: hareketli ortalama modelin derecesini,

d: fark derecesini,

s: mevsimselligin periyodunu,

P: mevsimsel otoregresif modelin derecesini,

Q: mevsimsel hareketli ortalama modelin derecesini,

D: mevsimsel fark derecesini,

& £.~WN (0, 02) beyaz giiriiltii siirecine sahip hata terimlerini

gostermektedir (Montgomery vd. 2008).

3.2 Box-Jenkins Yonteminde Model Belirleme Asamalar:

Box-Jenkins yonteminde, model tanimlama, model tahmini ve model dogrulama olmak
tizere 3 asamali tekrarli yaklasim kullanilir. Bu boliimde Box-Jenkins yonteminin

asamalar1 tanitilacaktir.
3.2.1 Model tanimlama

Box-Jenkins modeli gelistirmenin ilk adimi, serinin duragan olup olmadigini ve

modellenmesi gereken 6nemli bir mevsimsellik olup olmadigini belirlemektir.
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3.2.1.1 Duraganhgin belirlenmesi

Zaman serisi analizinde kullanilan birgok yontem ancak serinin duragan olmasi
durumunda uygulanabilmekte dolasiyla “duraganlik” dnemli bir kavramdir. Duraganlik
ortalamada degisme olmamasi, varyansta degisme olmamasi ve periyodik degismelerin
ortadan kalkmis olmasi seklinde tamimlanabilir. Ekonomik olaylarla ilgili zaman
serilerinin ¢ogu trend ve/veya mevsimsel dalgalanmalar sergilediklerinden genellikle

duragan olmayan serilerdir.

Duraganligin tespiti i¢in gorsel saptama (korelogram) ve birim kok testleri kullanilir.
Korelogram: Otokorelasyon Kkatsayilar1 ile k gecikme degerlerinin karsilikli

isaretlenmesiyle elde edilen grafiklerdir.

Genisletilmis Dickey Fuller (ADF) Testi: Birim kok testlerinden en yaygin olarak
kullanilanidir. Dickey ve Fuller (1979) tarafindan yaymlamis Dickey Fuller Testi
(DF)’nin giivenilir bir test olarak kabul gormesi i¢in hata terimlerinin otokorelasyona
sahip olmamasi ve sabit varyansli olmasi gerekir. Hata terimleri beyaz giiriiltii (white
noise) o0zelligi gostermelidir. Otokorelasyonu ortadan kaldirmak i¢in denklemin sagina
gecikmeli bagimli degisken eklenir. Bu model ADF olarak adlandirilir. Birim kok

testinde asagidaki tic model kullanilir.

Sabit terim ve trend icermeyen model: AY; = 6Y;_4 + & (3.6)
Sabit terimin oldugu trend icermeyen model: AY; = ay + 8Y;_q + & (3.7)
Sabit terimin ve trendin oldugu model: AY; = ay + a t + 6V + & (3.8)

Hy: 6 = 0 (seri birim kok icermektedir)
Hi:6 <0
olarak ifade edilen H, hipotezi reddedilirse, seri birim kok icermemekte ve duragandir

I1(0) olarak gosterilir.

3.2.1.2 Mevsimselligin belirlenmesi

Zaman serisinin grafiginde birbirini izleyen yillarin ayni1 donemlerinde benzer artislar

veya azalislar varsa bu seriler mevsimsel serilerdir. Mevsimsellik zaman serisinde
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duraganligi bozan etkenlerden biridir. Mevsimsel serileri duragan hale getirmek igin
mevsimsel fark (Y; —Y;_g) alinir. Gozlem degerleri aylik olarak olugmus serilerde
mevsimlik periyot s = 12 olarak alinir. Bir zaman serisi hem trend hem de mevsimsellik
gosteriyorsa once seriyi trendden armmdirmak igin fark alinir sonra farklar serisinin

mevsimsel farki alinir (Ozmen 1986).
3.2.1.3 Gegici modelin belirlenmesi

Duragan zaman serisinin AR, MA, ARMA ya da fark alinarak duraganlastirilmis serinin
uygun ARIMA, SARIMA modellerinden uygun olabilecegine karar verilen modele gegici
model denir. Duragan modeller arasinda karar vermek i¢in dnce serinin otokorelasyon ve
kismi  otokorelasyon  fonksiyonlar1  belirlenerek  korelogramlar1  incelenir.
Korelogramlarin alt ve iist limitleri disinda kalan otokorelasyon ve kismi otokorelasyon

katsayilarinin sayisi ile model dereceleri belirlenir (Ozmen 1986).
Otokorelasyon katsayilari ve otokorelasyon fonksiyonu (ACF)

Herhangi bir zaman serisinin farkli donemlerindeki gézlemleri arasinda bulunan iligkiyi
ifade eden katsayilara otokorelasyon katsayilar1 denir. Yiiksek degerdeki elde edilen
otokorelasyon katsayilari ilgili serinin ge¢mis degerlerine bagimli oldugunu, diisiik olan
katsayilar ise serinin rastgele oldugunu ifade etmektedir. k gecikmede otokorelasyon

katsayilar1 agagidaki gibi ifade edilir.

=Yk
Pr = Yo (3.9)

Burada yy; k gecikmeli otokovaryansi, y,; serinin varyansini ifade eder.
Kismi otokorelasyon katsayilar: ve kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF)

Bir zaman serisinde diger gecikmelerin etkisi sabit kabul edildiginde Y, degerleri ile
herhangi bir k gecikme ile olugturulmus Y;_, degerleri arasindaki bagimliligin derecesini
gosteren katsayilara kismi otokorelasyon katsayilart denir. Kismi otokorelasyon
katsayilari,

Pkk = (3.10)

(ox — Z?‘:]l Pr-1,j pk—j)/
(1-

k-1
j=1 Pk-1,j pj)
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seklinde ifade edilir.
3.2.2 Model tahmini

Gegici modeldeki uygun p ve g’nun belirlenmesinden sonra modelin parametreleri
tahmin edilir. Momentler, en ¢ok olabilirlik, en kiigiik kareler gibi bir¢ok yontemle gegici
olarak olusturulan modelin parametreleri tahmin edilir. Bunun igin c¢esitli istatistik

yazilim paketlerinden faydalanilmaktadir.
3.2.3 Modeli dogrulama

Gegici modelin model parametreleri tahmin edilince, segilen modelin verilerle uyum
saglayip saglamadig test edilir. Se¢ilen modelin basit bir sitnamasi modelden elde edilen
hata terimlerinin beyaz giiriiltii olup olmadigina bakilmasidir. Eger hata terimleri beyaz
giiriiltii siirecine uyuyorsa model kabul edilir ama uymuyorsa gecici model belirleme

asamasina doniiliir (Gujarati ve Porter 2006).

3.3 Model Secimi Kriteri ve Performans Olgiimleri

Bir zaman serisinin farklt model derecelerinde seriye uygun modeller elde edilebilir. Bu
modeller arasindan en uygun olanmin se¢imi i¢in Bolim 2.6’da tanitilan model se¢im
Olgiitlerinden AIC kullanilir. AIC istatistigi literatiirde degisik sekillerde ifade

edilmektedir. Box, Jenkins ve Reinsel AIC istatistigini,
AIC = In(6?) + % +c (3.11)

seklinde tanimlamistir (Box vd. 2008). Burada, ¢ bir sabit, n 6rneklem sayisi, 62%; o
parametresinin en ¢ok olabilirlik tahmini ve p otoregresif modelin gecikme sayist q
hareketli ortalamalar modelin gecikme sayisi olmak tizere k = p + q + 1°dir. Her ne
kadar AIC degerleri farkli hesaplansa da parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahmin

edicilerini kullandiklari i¢in ayn1 sonuglari verirler (Akdi 2003).
AIC’nin yaygin olarak kullanilan sekli agagidaki gibidir.

AIC = n = In(6%) + 2k (3.12)
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52
52 =24 (3.13)

Burada n; 6rneklem sayisi, 62; o parametresinin en ¢ok olabilirlik tahmini ve k; toplam
parametre sayisini ifade etmektedir. AIC degeri en kiiciik olan model en uygun model

olarak secilir.

Secilen modelin tahmin performansinin 6l¢liimiinde bir¢cok farkli istatistikler
kullanilmaktadir. Literatiirde en ¢ok kullanilanlar1 ortalama mutlak yiizde hata ile kok
ortalama hata karedir. Ortalama mutlak yilizde hata (mean absolute percentage error-
MAPE) tahmin hatalarm yiizde olarak ifade etmesi ile MAPE degeri tek basina da bir
anlam ifade etmektedir. Lewis (1982) tarafindan yapilan bir ¢alismada eger MAPE degeri
%10’un altinda ise model ¢ok iyi, %10-%20 arasinda ise model iyi, %20-%50 arasinda
ise model kabul edilebilir ve %50’nin {izerinde ise model yanlis ve hatali olarak
smiflandirilmistir. Kok ortalama hata kare (root mean squared error-RMSE) ortalama
hata karelerin karekokiidiir. Hata terimlerinin ne kadar yayildiginin bir 6lgiisiidiir. MAPE
ve RMSE degerleri asagidaki gibi hesaplanir.

n_led

MAPE = ="t 4 100 (3.14)

RMSE = /Ztnjl—le? (3.15)

Burada Y;, t dénemindeki gozlem degerini, e;; t donemdeki tahmin hatasini, n; gozlem

sayisint belirtmektedir.
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4. UYGULAMA

4.1 Veri ve Tammlayic1 Istatistikler

Bu tez ¢alismasinda, Ocak 2005 ile Aralik 2020 tarihleri arasindaki 16 yillik donemi
kapsayan aylik tarimsal {riin fiyatlarn ile enerji fiyatlarima iliskin verilerden
yararlanilmistir. Tarimsal tiriinler olarak bugday, arpa, soya ve misirin iiretici fiyatlari,
enerji fiyatlarindan ise benzin ve motorin fiyatlari incelenmistir. Tarimsal {irlin fiyatlari
icin Tiirkiye Istatistik Kurumuna (TUIK) ait veriler, enerji fiyatlari icin ise Enerji Piyasast
Diizenleme Kurumuna (EPDK) ait veriler kullanilmustir. ilk olarak elde edilen verilerin
dogal logaritmasi alinmis ve daha sonra iki agamal1 analiz yapilmistir. Birinci agsamada
degiskenlerin marjinal dagilimlari modellenmistir. Ikinci asamada ise ikili olarak
degiskenlere ait 6 farkli kapula (Gaussian, Student t, Clayton, Gumbel, Frank ve Joe) ile
analiz yapilmistir. Marjinal dagilimlarin modellenmesi i¢in Gretl, kapula i¢in R-Studio
programlar1 kullanilmistir. Cizelge 4.1°de verilere ait tanimlayici istatistikler ve verilerin

normallik testi sonuglart sunulmustur.

Cizelge 4.1 Tanimlayici istatistikler ve normallik testi

Bugday Arpa Misir Soya Benzin Motorin

Ortalama -0.426 -0.587 -0.523 -0.024 1.437 1.296
Medyan -0.431 -0.545 -0.494 0.010 1.471 1.334
Maximum 0.531 0.365 0.322 1.319 1.959 1.881
Minimum -1.109 -1.309 -1.139 -0.821 0.842 0.624
Standart sapma 0.406 0.430 0.343 0.502 0.295 0.333

Carpikhk 0.283 0.138 0.397 0.284 -0.102 -0.021
Basikhik 2.472 2.321 2.443 2.528 2.054 2.050

Jarque-Bera 4.795 4.293 5.518 4.358 5.492 5.228
p-degeri 0.091 0.117 0.032 0.113 0.042 0.047

Gozlem sayis1 192 192 192 192 192 192

Cizelge 4.1 incelendiginde tarimsal iirlin fiyatlarina iliskin ortalamalarin negatif, enerji
fiyatlarinin ise pozitif yapida oldugu goriilmektedir. Tarimsal iriinlere ait degiskenler
normal dagilima gore saga ¢arpik, enerjiye ait degiskenler ise normal dagilima gore sola

carpikliga sahiptir. Tiim degiskenlerin basiklig1 pozitif, yani dagilimin sekli normale gore
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biraz daha sivri yapidadir. Normallik testi Jarque-Bera sonuglarina bakildiginda %5
anlam diizeyine gore bugday, arpa ve soya i¢in normal dagilima uygun olduklari, misir,
benzin ve motorinin normal dagilima uygun olmadiklar1 goriilmektedir. Cizelge 4.2°de

her bir tarimsal {iriin fiyatinin benzin ve motorin fiyati ile korelasyonlar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.2 Korelasyon matrisi

Pearson Kendal Spearman
Bugday-Benzin 0.937 0.793 0.940
Bugday-Motorin 0.938 0.788 0.934
Misir-Benzin 0.945 0.785 0.932
Masir-Motorin 0.946 0.770 0.921
Arpa-Benzin 0.940 0.778 0.936
Arpa-Motorin 0.944 0.778 0.931
Soya-Benzin 0.958 0.813 0.952
Soya-Motorin 0.955 0.792 0.942

Cizelge 4.2°de goriildiigli lizere her bir tarim iirlinlinlin fiyat: ile benzin ve motorin

arasinda pozitif yonde yiiksek bir iligki vardir.

4.2 Marjinal Dagilimlarin Modellenmesi

Tarimsal iriin ve enerji fiyatlarina iliskin marjinal dagilimlarin modellenmesinde
mevsimsel Box-Jenkins modelleri  kullanilmistir.  Box-Jenkins  modellerinin
asamalarindan ilki olan model tanimlamada, serilerin duraganligi ve mevsimselligi
incelenmistir. Her bir serinin trendi, duraganligi ve mevsimselligi hakkinda bilgi edinmek
icin asagida serilere ait zaman serisi grafikleri verilmistir.

Bugday Misir
0.6 T T 0.4

04 1 o02}f

02t
04|
06|
| -ost A\

= § - 3 4 = 0

L L L s L L L 2 s L L L s L s L
2006 2008 2010 2012 ( ) 2014 2016 2018 2020 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020
a
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Sekil 4.1 Degiskenlerin zaman serisi grafikleri

Sekil 4.1’de her bir degiskene ait fiyatin, yillara bagl bir artis trendinde oldugu
goriilmektedir. Her bir serinin trende sahip oldugu, duraganligin saglanmadigi, serilerin
zaman igindeki belirli dalgalanmalarinda da mevsimselligin olabilecegi diistiniilmektedir.
Zaman serisi analiz yontemleriyle modelleme yapmadan Once her bir serinin duragan
olmasi gerekir. Duraganligin belirlenmesi amaciyla Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF)
testi kullanilmistir. Degiskenlerin fark almadan ve birinci farki alinarak duraganliklarina

iliskin ADF test sonuclari asagida verilmistir.

Cizelge 4.3 ADF testi sonuglari

10) 1(1)

Test istatistigi p-degeri Test istatistigi p-degeri

Bugday -1.653 0.771 -7.3129 0.000
Masir -2.197 0.490 -6.5228 0.000
Arpa -2.350 0.406 -6.3985 0.000
Soya -1.835 0.687 -12.5281 0.000
Benzin -2.459 0.438 -8.8720 0.000
Motorin -3.201 0.084 -9.5596 0.000

Cizelge 4.3°de serilerin fark almadan yani 1(0)’daki test sonuglar1 incelendiginde p

degerlerinin @ = 0.05 anlam diizeyinden biiylik oldugu, Hy: Seri birim kok icermektedir
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hipotezinin reddedilemeyecegi, dolayisiyla serilerin duragan olmadigi anlasilmistir.
Serilerin birinci farklar1 alindiginda yani I(1)’deki test sonuglar1 incelendiginde p < a
oldugu yani H, yokluk hipotezinin %5 anlam diizeyinde reddedilecegi, serilerin duragan
oldugu sonucuna ulasilmistir. Boylece fark alma islemiyle seriler trendden arindirilmis
ve duraganligi saglanmistir. Duraganligi saglanan serilerin otokorelasyon ve kismi

otokorelasyon fonksiyonlarinin grafikleri asagida verilmistir.
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Sekil 4.2 Duraganligi saglanmisg serilerin ACF ve PACF grafikleri
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Sekil 4.2°de her bir degisken icin ACF ve PACF grafiklerinden anlasilacag: iizere,
serilerin trende sahip olmadigi goriilmektedir. Serilerin ACF grafikleri incelendiginde 12.
ve 24. gecikmelerde iliskiler olabilecegi, serilerin periyodu 12 olan mevsimsel
dalgalanmanin var oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Bu sebepten dolayi, modelin
belirlenmesi asamasindan Once Serilerin mevsimsel farkinin alinmasi gerekmektedir.

Mevsimsel farki alinmig serilerin ACF ve PACF grafikleri asagida verilmistir.
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Sekil 4.3 Mevsimsel degisim farki alinmig serilerin ACF ve PACF grafikleri
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Sekil 4.3 deki serilerin ACF ve PACF grafikleri incelendiginde otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlarinin azalmakta oldugu fakat sifir olmadig1 goriilmektedir. Bu
serilerin modellenmesinde mevsimsel otoregresif entegre hareketli ortalama modelleri
uygun olacaktir. ACF ve PACF grafikleri serilerin birinci farkinin ve periyodu 12 olan
birinci mevsimsel farkinin grafikleri oldugundan modeldeki d = 1 ve D = 1 olmaktadir.
Bugday, arpa ve motorin serilerinin ACF ve PACF grafikleri incelendiginde ACF
grafiginin yavas azaldigi, PACF grafiginin ise ikinci gecikmede bir anda azaldigi
goriilmektedir. Béylece bu seri i¢in uygun modelin mevsimsel otoregresif modeli olacagi
Ongoriilmiistiir. Misir ve soya serilerinin grafikleri incelendiginde hem ACF hem de
PACF grafiklerinin benzer sekilde azaldigi goriilmektedir. Bu seri i¢in mevsimsel
otoregresif hareketli ortalama modelinin uygun olacagi anlasilmistir. Benzin serisinin
grafiklerinden ilk gecikmeden sonra PACF grafiginin ACF grafigine gore daha yavas
azaldig1 goriilmektedir. Bdylece bu seri i¢in uygun modelin mevsimsel hareketli ortalama
modeli olacagi dngoriilmiistir. En uygun modeli bulmak i¢in birden fazla mevsimsel
ARIMA(p,1,q)(P,1,Q);, modeli  olusturulmustur.  Box-Jenkins  modellerinin
asamalarindan ikincisi model tahmini ig¢in en ¢ok olabilirlik yontemi ile mevsimsel
ARIMA modelleri ic¢in parametre tahminleri yapilmistir. Bu modellerden model
katsayilarinin istatistiki agidan anlamli olanlari, model sonuglari ile beraber ¢izelge 4.4-
4.9’da sunulmustur. Cizelge 4.4-4.9°da yer alan bu modellerden ilgili seri i¢in en uygun
modelin se¢iminde AIC degeri kullanilmigtir. AIC degerinin kiigiik oldugu model, ilgili

seri i¢in uygun model olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.4 Bugday serisi i¢in olusturulmus modellere iliskin sonuglar

Model AR(1) AR(2) MA(1) MA(2) SAR(1) SMA(1) AlC
ARIMA(1,1,1)(0,1,1)4,
parametre tahmini 0.742 —0.508 —-0.761
stan(.jart.ha}tva} 0.129 0.162 0.067 839966
t istatistigi 5.754 —3.142 —11.410
p-degeri 0.000 0.002 0.000
ARIMA(1,1,1)(1,1,0)4,
parametre tahmini 0.798 —-0.569 —0.532
stant.jart.haTta} 0.101 0.134 0.064 822,058
t istatistigi 7.884 —4.241 —8.193
p-degeri 0.000 0.000 0.000
ARIMA(2,1,0)(1,1,0)4,
parametre tahmini 0.229 0.204 —-0.521
stan(.jart.ha}tva} 0.074  0.074 0.066 891332
t istatistigi 3.112 2.774 —7.94
p-degeri 0.002 0.006 0.000
ARIMA(2,1,0)(0,1,1)4,
parametre tahmini| 0.2218 0.1948 —0.760
stanc.iart.haftva} 0.0733 0.0744 0.067 _841.785
tistatistigi | 3.0260 2.6190 —11.280
p-degeri| 0.0025 0.0088 0.000
ARIMA(0,1,2)(0,1,1),,
parametre tahmini 0.199 0.214 —-0.775
standart hata 0.074 0.073 0.068 840.101
t istatistigi 2.680 2.945 —11.390
p-degeri 0.007 0.003 0.000

Cizelge 4.4’de bugday serisine ait modellerin katsayilar1 istatistiki agidan anlamli

bulunmus (p < @ = 0.05) olup bu modeller arasindan ARIMA(2,1,0)(0,1,1);, modeli

uygun model olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.5 Musir serisi i¢in olusturulmus modellere iliskin sonuglar

Model AR(1) AR(2) MA(1) MA(2) SAR(1) SAR(2) SMA(1)| AIC
ARIMA(1,1,1)(2,1,0)4,
parametre tahmini | 0.888 -0.939 -0.714 -0.263
standart hata| 0.172 0.139 0.074  0.077 602.629
t istatistigi | 5.199 -6.714 -9.607 -3.421
p-degeri| 0.000 0.000 0.000 0.001
ARIMA(2,1,2)(0,1,1)1,
parametre tahmini | 0.552 -0.996 -0.573 1.000 -0.999
standart hata| 0.015 0.006 0.037 0.100 0.176 627,004
t istatistigi | 37.26 -15.530 -15.680 9.999 -5.690
p-degeri| 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

ARIMA(2,1,2)(1,1,0)4,
parametre tahmini | 0.816 -0.928 -0.909 0.954 -0.548
standart hata| 0.115 0.045 0.160 0.088 0.065

. ~605.200
tistatistigi| 7.071 -20.660 -5.681 10.840 -8.432
p-degeri| 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
ARIMA(2,1,2)(2,1,0)1,
parametre tahmini | 0.816 -0.937 -0.885 0938 -0.689 -0.242
standart hata| 0.066 0.046 0078 0065 0.078 0.077 507023

t istatistigi | 12.280 -20.470 -11.400 14.400 -8.859 -3.136
p-degeri| 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.002

Cizelge 4.5°de musir serisine ait modellerin katsayilari istatistiki agidan anlamli bulunmusg
(p <a=0.05) olup bu modeller arasindan AIC degeri en kii¢ilk olan
ARIMA(2,1,2)(0,1,1)4, modeli uygun model olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.6 Arpa serisi i¢in olugturulmus modellere iligkin sonuglar

Model AR(1) MA(1) SAR(1) SMA(1) AlIC
ARIMA(1,1,1)(0,1,1)4,
parametre tahmini 0.843 -0.604 -0.901
standart hata 0.078 0.108 0.085
t istatistigi 1080  -5.621 lo.s90| 13006
p-degeri 0.000 0.000 0.000
ARIMA(1,1,1)(1,1,0)4,
parametre tahmini 0.884 —0.645 —0.538
stanglart 'he}tve} 0.055 0.079 0.062 784,995
t istatistigi 16.170 —8.075 —8.729
p-degeri 0.000 0.000 0.000
ARIMA(1,1,0)(1,1,0)4,
parametre tahmini 0.344 —-0.524
standart hata 0.070 0.062
t istatistigi 4.897 ~8.428 769303
p-degeri 0.000 0.000
ARIMA(1,1,0)(0,1,1)4,
parametre tahmini 0.315 —-0.957
standart hata 0.071 0.179
t istatistigi 4.429 ~5.364 -823.345
p-degeri 0.000 0.000
ARIMA(0,1,1)(0,1,1),
parametre tahmini 0.213 —-0.949
standart hata 0.059 0.149
t istatistigi 3.558 6369| 006317
p-degeri 0.001 0.000

Cizelge 4.6’da arpa ait modellerin katsayilari istatistiki agidan anlamli bulunmus (p <
a=0.05) olup bu modeller arasindan AIC degeri en Kkiicik olan

ARIMA(1,1,0)(0,1,1)4, modeli uygun model olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.7 Soya serisi i¢in olugturulmus modellere iligkin sonuglar

Model AR(1) AR(2) MA(1) MA(2) SAR(1) SMA(1) AlC
ARIMA(1,1,1)(1,1,1)4,
parametre tahmini| —0.895 0.989 -0.439 —-0.489
standart hata 0.053 0.043 0.109 0.137 524705
t istatistigi | —16.709 23.270 —4.036 —3.589
p-degeri 0.000 0.000 0.000 0.000
ARIMA(1,1,1)(1,1,0)4,
parametre tahmini| —0.896 1.000 —0.685
stanc.jart.heTta} 0.036 0.022 0.055 512779
t istatistigi | —24.860 44.870 —12.560
p-degeri 0.000 0.000 0.000
ARIMA(1,1,0)(0,1,1)4,
parametre tahmini| —0.861 0.969 —0.830
stanc‘iart.hata 0.059 0.038 0.070 500391
tistatistigi | —14.460 25.400 —11.800
p-degeri 0.000 0.000 0.000
ARIMA(2,1,1)(1,1,1)4,
parametre tahmini 0.910 -0.138 —0.808 -0.442 —-0.507
standart hata 0.193 0.076 0.184 0.110 0.140 519,968
t istatistigi 4711 -—1.828 —4.391 —4.011 -3.611
p-degeri 0.000 0.068 0.000 0.000 0.000
ARIMA(1,1,2)(1,1,1)4,
parametre tahmini 0.773 -0.679 —0.128 —0.439 —0.509
standart hata 0.206 0.214 0.073 0.110 0.140 519679
t istatistigi 3.754 —-3.168 —1.743 —3.985 —3.633
p-degeri 0.000 0.002 0.081 0.000 0.000

Cizelge 4.7°de soya serisine ait modellerin katsayilari istatistiki agidan anlamli bulunmus

(p <a=0.05 olup bu modeller

arasindan AIC degeri

ARIMA(1,1,1)(1,1,1);, modeli uygun model olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.8 Benzin serisi i¢in olusturulmus modellere iliskin sonuglar

Model AR(1) AR(2) MA(1) SAR(1) SMA(1) AlIC
ARIMA(1,1,0)(0,1,1)4,
parametre tahmini 0.339 —-1.000
standart hata 0.071 0.128
tistatistigi|  4.796 _7g13| 98970
p-degeri 0.000 0.000
ARIMA(1,1,0)(1,1,0);,
parametre tahmini 0.339 —0.503
standart hata 0.071 0.074
tistatistigi|  4.773 ~6.797 ~643.479
p-degeri 0.000 0.000
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)4,
parametre tahmini 0.371 —0.999
standart hata 0.065 0.133
t istatistigi 5.707 7504 097198
p-degeri 0.000 0.000
ARIMA(0,1,1)(1,1,0)4,
parametre tahmini 0.364  —0.499
standart hata 0.064 0.073
t istatistigi 5606  —6.849 ~636.981
p-degeri 0.000 0.000
ARIMA(2,1,1)(0,1,1),,
parametre tahmini 1.096 -0.411 —0.748 -0.999
standart hata 0.164 0.069 0.175 0.129 _693.051
t istatistigi 6.687  —5.893  —4.268 —7.697
p-degeri 0.000 0.000 0.000 0.000

Cizelge 4.8’de benzin serisine ait modellerin katsayilar1 istatistiki ag¢idan anlamli
bulunmus (p < @ = 0.05) olup bu modeller arasindan AIC degeri en kiiciik olan
ARIMA(0,1,1)(1,1,0);, modeli uygun model olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.9 Motorin serisi i¢in olusturulmus modellere iliskin sonuglar

Model AR(1) MA(1) SAR(1) SMA(1) AlIC
ARIMA(1,1,0)(0,1,1)4,
parametre tahmini 0.344 —1.000
standart hata 0.071 0.229
t istatistigi 4.886 4367|0964
p-degeri 0.000 0.000
ARIMA(1,1,0)(0,1,1)4,
parametre tahmini 0.347 -0.413
standart hata 0.071 0.073
—646.643
t istatistigi 4913 —-5.697
p-degeri 0.000 0.000
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)4,
parametre tahmini 0.337 —1.000
standart hata 0.065 0.196
—696.349
t istatistigi 5.213 —5.096
p-degeri 0.000 0.000
ARIMA(0,1,1)(1,1,0)4,
parametre tahmini 0.349 —-0.429
standart hata 0.065 0.072
t istatistigi 5.390 —6.005 647.311
p-degeri 0.000 0.000

Cizelge 4.9°da motorin serisine ait modellerin katsayilar1 istatistiki agidan anlamh

bulunmus (p < @ = 0.05) olup bu modeller arasindan AIC degeri en kiiciik olan

ARIMA(1,1,0)(0,1,1),, modeli uygun model olarak belirlenmistir. Box-Jenkins modelinin

son asamast olan model dogrulama asamasinda; her bir seri igin AIC degerlerine gore

secilmis olan modelin model uygunluguna bakilmalidir. Bu kapsamda se¢ilen modellere

iligkin performans 6l¢iim sonuglar1 asagida verilmistir.

Cizelge 4.10 Secilmis modellerin performans 6l¢timleri

Degisken  Model MAPE RMSE

Bugday  ARIMA(2,1,0)(0,1,1);, 6.968  0.022
Misir ARIMA(2,1,2)(0,1,1)1, 10.652 0.037
Arpa ARIMA(1,1,0)(0,1,1)4, 4.972 0.023
Soya ARIMA(1,1,1)(1,1,1)4, 15.316 0.052
Benzin ARIMA(0,1,1)(0,1,1)4, 1.571 0.031
Motorin  ARIMA(1,1,0)(0,1,1);, 1.845  0.031
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Cizelge 4.10’da bugday, arpa, benzin ve motorin i¢in sec¢ilmis modellerin MAPE
degerlerinin %10’nun altinda oldugu goériilmektedir. Bu durum, Lewis (1982) tarafindan
yapilan ¢alismada ¢ok iyi model olarak smiflandirilmistir. Misir ve soya igin se¢ilmis
modellerin MAPE degerleri Lewis’in smiflandirmasina gore iyi model olarak
degerlendirilmektedir. RMSE degeri, hatalarin gergek degerden sapmalarin1 gosteren bir
Olciit olarak tiim seriler i¢in olduke¢a diisiik ¢ikmistir. Bu performans Olglitlerine gore
modellerin uygun birer model olduklar1 sonucuna varilmistir. Elde edilen kestirim
degerlerinin gercek degerlere yakin olup olmadiginin anlasilabilmesi i¢in kestirim

serisine ve orijinal seriye ait grafikler bir arada sekil 4.11°de verilmistir.

oy Bugday o e - Misir
(a) (b)

oy Axps ] ol Soya
(c) (O]

forecamt Bendin A motorin Motorin
& ®

Sekil 4.4 Kestirim serisi ile orijinal serinin birlikte grafigi
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Sekil 4.4°deki grafikler incelendiginde her bir seri i¢in se¢ilen modelin kestirim serisi ile
orijinal seri hemen hemen {ist iiste ¢akismaktadir. Boylece her bir seri i¢in belirlenen

modelin uygunlugu ilgili serinin grafigi ile de kontrol edilmistir.
4.3 Kapula Modellerinin Olusturulmasi

Iki asamadan olusan analizin ilk asamasi marjinal dagilimlara uygun modelin
belirlenmesi ile tamamlanmistir. Ikinci asamada ise ikili olarak degiskenlere ait kapulalar
belirlenecektir. Marjinal dagilimlarin tahmini yapildiktan sonra modelden ulasilan
standartlastirilmis artiklar olasilik integral doniisiimii ile uniform (0,1) girdilere
dontstiriilir. Bu diizgiin girdiler ile iki degiskenli kapula verisi yani (u, v) ciftleri elde
edilmistir. Enerji fiyatlar ile tarimsal iirlin fiyatlar1 degiskenleri arasindaki bagimlilik
yapis1 Gaussian, Student t, Clayton, Gumbel, Frank ve Joe kapulalari ile belirlenecektir.
Bu kapula fonksiyonlarindan uygun olan1 belirlemek i¢in 6nce Cramér-von Mises uyum
iyiligi testi ile uygunluklar test edilmistir. Cizelge 4.11°de her bir benzin-tarimsal iiriin
fiyat1 ¢ifti igin olusturulmus kapulalarin Cramér-von Mises uyum iyiligi test sonuglari

verilmistir.

Cizelge 4.11 Cramér-von Mises uyum iyiligi testi (benzin-tarimsal iiriin fiyat: ¢iftleri igin)

Gaussian  Studentt  Clayton  Gumbel Frank Joe
S, istatistigi 0.028 0.028 0.044 0.024 0.021 0.027

Bugday
p-degeri 0.171 0.149 0.045 0.384 0.503 0.144
S, istatistigi ~ 0.030 0.030 0.050 0.028 0.029 0.033
Musir p-degeri 0076 0103 0008 0098 0138  0.131
Arpa S, istatistigi ~ 0.018 0.018 0.016 0.028 0.018 0.040
p-degeri  0.578 0.568 0.610 0.192 0.635 0.085
S, istatistigi ~ 0.021 0.021 0.035 0.029 0.020 0.056
Soya p-degeri  0.326 0.384 0.102 0.150 0.390 0.044

Cizelge 4.11°deki p degerleri incelendiginde; benzin-bugday fiyati1 ve benzin-misir fiyati
ciftleri i¢in Clayton, benzin-soya fiyati ¢ifti igin Joe kapula hari¢ diger kapulalarin uygun
oldugu ve benzin-arpa fiyat1 ¢ifti i¢in tiim kapulalarin uygun oldugu sonucuna varilmistir.
Her bir benzin-tarimsal {irtin fiyati ¢ifti i¢in farkli kapula fonksiyonlari ile elde edilmis
parametre tahminleri, parametre tahminlerine iligkin standart hatalar ile log-olabilirlik

(LL), AIC ve BIC degerleri ¢izelge 4.12°de verilmistir.
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Cizelge 4.12 Benzin fiyati ile her bir tarimsal iiriin fiyat1 ¢ifti i¢in kapula model sonuglari

Gaussian Studentt Clayton  Gumbel Frank Joe
p 0.920 0.921 3.550 3.5633 16.016 4.119
std. hata 0.012 0.008 0.399 0.435 2.036 0.596
v 29.916
Bugday std. hata 23.581
LL 175.964 175.275 130.682 159.123  189.818 124.726
AlIC -349.929 | -346.549  -259.364  -316.246 -377.637 -247.452
BIC -346.671 | -340.034 -256.107 -312.988 -374.380 -244.194
p 0.912 0.913 3.312 3.413 15.162 4.001
std. hata 0.011 0.009 0.327 0.384 2.138 0.543
v 20.999
Misir  std. hata 14.131
LL 167.531| 166.969 121.013 153.464 | 181.133 8 121.139
AlIC -333.062 -329.938 -240.027  -304.928 -360.266 -240.277
BIC -329.805 -323.423 -236.769 -301.671 -357.009 -237.019
p 0.909 0.912 3.124 3.476 15.366 4.202
std. hata 0.013 0.010 0.319 0.390 1.764 0.585
v 14.999
Arpa |std. hata 11.593
LL 164.217 | 164.414 114.869 155.774 1 183.060 127.200
AlC -326.433 -324.828  -227.737 -309.548 -364.120 -252.400
BIC -323.176  -318.313 -224.479  -306.291 -360.863 -249.143
P 0.926 0.927 3.289 3.851 18.243 4,719
std. hata 0.012 0.008 0.331 0.459 2414 0.684
v 17.998
Soya std. hata 11.701
LL 183.147 | 182.413 120.016 175.534 | 207.809 145.042
AlC -364.293  -362.289  -238.033  -349.068 -413.617 -288.085
BIC -361.036  -355.775 -234.775  -345.811 -410.359 -284.827

Cizelge 4.12’deki Gaussian, Student t, Clayton, Gumbel, Frank ve Joe kapulalar1 i¢in
bagimlilik parametre tahmininde maksimum olabilirlik metodu kullanilmigtir. Bagimlilik
parametre tahminleri her bir benzin fiyat1 ile tarimsal iirlin fiyatlar ¢ifti i¢cin anlamli
bulunmustur. Eliptik kapula ailesinden Gaussian ve Student t kapulalarinin korelasyon

katsayisi p, 0.909 ile 0.927 araliginda degerler almistir. Dolasiyla tim ciftler igin
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korelasyon katsayisinin oldukga yiiksek diizeyde pozitif oldugu goriilmektedir. Enerji ve
tarimsal {rlin fiyatlar1 arasindaki bagimlilik yapisi igerisinde; benzin-bugday fiyati,
benzin-musir fiyati, benzin-arpa fiyati1 ve benzin-soya fiyati giftleri i¢in 6nemli diizeyde
pozitif bagimliligin oldugu sonucuna varilmistir. Uygun kapula fonksiyonlarindan
bagimlilig1 en iyi modelleyenin se¢imi i¢in LL, AIC ve BIC degerleri kullanilmistir. Tim
ciftler i¢cin LL’nin en yiiksek, AIC ve BIC’in ise en kii¢iik degerlerine sahip olan Frank
kapula, benzin fiyati ile her bir tarimsal {iriin fiyat1 arasindaki bagimlilik yapisina en iyi
uyan kapuladir. Eliptik kapulalardan Gaussian ve Student t kapulalarinin tiim giftler i¢in
uygun kapula oldugu goriilmiistiir. Bagimlilik parametresi; benzin-bugday fiyati, benzin-
mustr fiyati, benzin-arpa fiyat: ve benzin-soya fiyati ciftleri i¢in sirasiyla § = 16.016,0 =

15.162,0 = 15.366,0 = 18.243 olarak tahmin edilmistir.

Sekil 4.5-4.8’de benzin ile her bir tarimsal tiriin fiyati giftleri i¢in uygun kapula kontur
grafigi ile deneysel kapula konturlari birlikte verilmistir. Grafiklerde siyah renk ile
¢izilmis konturlar ilgili dagilim ile modellenen kapulanin konturlarini, kirmizi ile ¢izilmis

konturlar ise deneysel kapula konturlarini gostermektedir.
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Sekil 4.5 Benzin-bugday fiyati ¢iftinin kapula ile deneysel kapula konturlarinin
karsilastirmali grafikleri
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Gaussian Student's t
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Sekil 4.6 Benzin-musir fiyati ¢iftinin kapula ile deneysel kapula konturlarinin
karsilastirmali grafikleri

46



Gaussian Student's t
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Sekil 4.7 Benzin-arpa fiyati ¢iftinin kapula ile deneysel kapula konturlarmin
karsilastirmali grafikleri
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Sekil 4.8 Benzin



Sekil 4.5-4.8 incelendiginde, benzin fiyati ile her bir tarimsal iiriin fiyati ¢ifti i¢in uygun
olan kapulalardan Frank kapula, deneysel kapula konturlarina en yakin konturlari olmasi
bakimindan en iyi uyan kapuladir. Bu sonug, her bir ¢ift icin model se¢im kriterlerine

gore uygun bulunan sonucla da uyusmaktadir.

Cizelge 4.13°de her bir motorin-tarimsal {irlin fiyati ¢ifti i¢in olusturulmus kapulalarin

Cramér-von Mises uyum iyiligi test sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 4.13 Cramér-von Mises uyum 1iyiligi testi (motorin-tarimsal iiriin fiyat: ¢iftleri igin)

Gaussian  Studentt Clayton  Gumbel Frank Joe
5, istatistigi 0.023 0.023 0046 0021 0020 0023

Bugday
p-degeri 0.313 0.318 0026 0477 0501 = 0.284
s, istatistigi 0.018 0.019 0036 0029 0016 0038
Misir p-degeri 0.493 0.523 0059 0167 0604  0.121
5, istatistigi 0.019 0.019 0023 0028 0019 0041
Arpa p-degeri 0.462 0.425 0370 0131 = 0493  0.057
5, istatistigi 0.026 0.025 0025 0021 0027  0.044
Soya p-degeri 0.206 0.238 0141 0149 = 0282  0.040

Cizelge 4.13’deki p degerleri incelendiginde; motorin-bugday fiyati ¢ifti icin Clayton,
motorin-soya fiyati ¢ifti i¢in Joe kapula hari¢ diger kapulalarin uygun oldugu ve motorin-
musir fiyati, motorin-arpa fiyat1 giftleri i¢in tiim kapulalarin uygun oldugu sonucuna
vartlmistir. Her bir motorin-tarimsal {irlin fiyat1 ¢ifti i¢in farkli kapula fonksiyonlari ile
elde edilmis parametre tahminleri, parametre tahminlerine iligkin standart hatalar ile LL,

AIC ve BIC degerleri asagida sunulmustur.
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Cizelge 4.14 Motorin fiyati ile her bir tarimsal iiriin fiyati ¢ifti i¢in kapula model sonuglari

Gaussian Studentt Clayton  Gumbel Frank Joe
p 0.919 0.914 3.594 3.436 15.329 3.975
std. hata 0.012 0.008 0.392 0.422 2.076 0.585
v 29.000
Bugday std. hata 20.099
LL 173.859 172925 131.004  155.282 182.865 121.169
AlIC -345.718 | -341.850 -260.009  -308.565 -363.731 -240.337
BIC -342.461 | -335.335 -256.751  -305.307 -360.473 -237.079
p 0.907 0.906 3.073 3.262 13.939 3.833
std. hata 0.012 0.010 0.305 0.367 1.982 0.526
v 29.000
Misir  std. hata 20.096
LL 167.531| 160.855 114.986 147.244 | 169.267 116.769
AlIC -333.062 -317.710 -227.973  -304.928 -336.534 -231.538
BIC -329.805 -311.195 -224.715 -301.671 -333.276 -228.280
p 0.909 0.911 3.192 3.404 15.004 4.066
std. hata 0.013 0.010 0.309 0.375 1.849 0.569
v 13.999
Arpa |std. hata 10.093
LL 162.933  163.263  115.801 153.198 178.866  124.343
AlC -323.865  -322.526 -229.603  -304.397 -355.732 -246.685
BIC -320.608  -316.011 -226.345  -301.139 -352.475 -243.428
P 0.917 0.918 3.084 3.685 16.511 4.536
std. hata 0.012 0.009 0.322 0.437 2.134 0.655
v 41.504
Soya std. hata 51.269
LL 172.622 | 172.618 4 114.889 166.360  192.841 137.639
AlC -343.243  -341.236 -227.777  -330.720 -383.682 -273.279
BIC -339.986  -334.721  -224519 -327.463 -380.424 -270.022

Cizelge 4.14°deki Gaussian, Student t, Clayton, Gumbel, Frank ve Joe kapulalari i¢in
bagimlilik parametre tahmininde maksimum olabilirlik metodu kullanilmigtir. Bagimlilik
parametre tahminleri her bir motorin fiyat: ile tarimsal iirlin fiyatlar1 ¢ifti i¢in anlamh
bulunmustur. Eliptik kapula ailesinden Gaussian ve Student t kapulalarinin korelasyon
katsayist p, 0.906 ile 0.919 araliginda degerler almistir. Dolasiyla tiim ¢iftler igin
korelasyon katsayisinin oldukga yiiksek diizeyde pozitif oldugu goriilmektedir.
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Enerji ve tarimsal {iriin fiyatlar arasindaki bagimlilik yapist igerisinde; motorin-bugday
fiyat1, motorin-misir fiyati, motorin-arpa fiyat1 ve motorin-soya fiyat1 ¢iftleri i¢in 6nemli
diizeyde pozitif bagimlihigin oldugu sonucuna varilmistir. Uygun Kkapula
fonksiyonlarindan bagimliligi en iyi modelleyenin se¢imi i¢in LL, AIC ve BIC degerleri
kullanilmistir. Tiim ¢iftler i¢in LL’nin en yiiksek, AIC ve BIC’in ise en kii¢iik degerlerine
sahip olan Frank kapula motorin fiyati ile her bir tarimsal {irlin fiyat1 arasindaki bagimlilik
yapisina en iyi uyan Kapuladir. Eliptik kapulalardan Gaussian ve Student t kapulalarinin
tim ¢iftler i¢in uygun kapula oldugu gériilmiistiir. Bagimlilik parametresi; motorin-
bugday fiyati, motorin-misir fiyati, motorin-arpa fiyati ve motorin-soya fiyati ¢iftleri i¢in

sirastyla = 15.329, § = 13.939, § = 15.004, § = 16.511 olarak tahmin edilmistir.

Sekil 4.9-4.12°de motorin ile her bir tarimsal iiriin fiyati ¢iftleri igin uygun kapula kontur
grafigi ile deneysel kapula konturlari birlikte verilmistir. Grafiklerde siyah renk ile
¢izilmis konturlar ilgili dagilim ile modellenen kapulanin konturlarini, kirmizi ile ¢izilmis

konturlar ise deneysel kapula konturlarini1 gostermektedir.
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Sekil 4.9 Motorin-bugday fiyati ¢iftinin kapula ile deneysel kapula konturlarinin
karsilastirmali grafikleri
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Sekil 4.10 Motorin-musir fiyati ¢iftinin kapula ile deneysel kapula konturlarinin

karsilastirmali grafikleri
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Gaussian Student's t
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Sekil 4.11 Motorin-arpa fiyati ¢iftinin kapula ile deneysel kapula konturlarinin
karsilagtirmali grafikleri
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Gaussian Student's t
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Sekil 4.12 Motorin-soya fiyati ¢iftinin kapula ile deneysel kapula konturlarinin
karsilagtirmali grafikleri

Sekil 4.9-4.12 incelendiginde, motorin fiyati ile her bir tarimsal iiriin fiyati ¢ifti i¢in uygun
olan kapulalardan Frank kapula, deneysel kapula konturlarina en yakin konturlari olmasi
bakimindan en iyi uyan kapuladir. Bu sonug, her bir ¢ift igin model se¢im kriterlerine

gore uygun bulunan sonugla da uyusmaktadir.
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5. SONUC

Ham petrol fiyatlari, ekonomi ve finans piyasalari lizerinde ¢ok genis kapsamli etkilere
sahiptir. Ulke ekonomileri petrol fiyatlarindaki dalgalanmalardan etkilenir, ancak bu
etkinin biiyiikliigii iilkeden iilkeye degisiklik gosterebilmektedir. Ozellikle Tiirkiye petrol
ithalat¢is1 bir {ilke oldugundan petrol fiyatlarindaki degisimlerden 6nemli olgiide
etkilenmektedir. Petrol fiyatindaki dalgalanmalarin etkiledigi piyasalar arasinda gida ve
tarimsal iirlin piyasalar1 da yer almaktadir. Tarimsal iiriin {iretici fiyatin1 etkileyen en
onemli degiskenlerden biri petrol fiyatidir. Son yillarda artan petrol fiyatlari sonrasinda
degisim gosteren gida fiyatlari ile petrol ve tarimsal iiriinler birlikte hareket etme bigimine
yani bagimliliklarina yonelik bir¢ok ¢aligma farkli yontemlerle ortaya konulmaktadir.
Finans, ekonomi ve aktiierya bilimi gibi alanlarda ¢ok degiskenli verilerin bagimliligini
modellemek i¢in Kkapulalar kullanilmaktadir. Kapulalar, marjinallerin monoton
dontisiimlere gore degismez olan bagimlilik dlciileri ile dogrudan iliski kurabilmekte ve

ortak dagilimi bagimlilik yapisini da ortaya koyarak elde etmektedirler.

Bu tez calismasinda enerji fiyatlari ile tarimsal iirlin fiyatlar1 arasindaki bagimlilik yapisi
kapulalar ile ortaya konulmustur. Enerji fiyatlari i¢in benzin ve motorin fiyatlari, tarimsal

iiriin fiyatlar1 i¢in ise bugday, misir, arpa ve soya fiyatlar1 ele alinmigtir.

Calismada uygulanan metodoloji, zaman serisi yontemleri ile kapula yaklagimi olarak iki
asamadan olusmaktadir. Ik asamada analize konu olan degiskenlerin her birinin marjinal
dagilimlarmin modellenmesinde Box-Jenkins ydnteminin asamalari uygulanmustir.
Model tanimlama asamasinda her bir serinin duraganligi saglanip, modellemede
mevsimsellik de dikkate alinarak uygun ARIMA modelleri olusturulmustur. Model
tahmini asamasinda en ¢ok olabilirlik yontemi ile olusturulan modellerin parametre
tahminleri yapilmistir. Uygun model se¢imi AIC degerine gore yapilip model dogrulama
asamasinda seg¢ilen modelin uygunlugu degerlendirilmistir. Uygulamanin ikinci
asamasinda marjinal dagilim modellerinden elde edilen standartlastirilmis hata
terimlerinden olasilik integral doniisiimii ile (u,v) ¢iftleri yani kapula veri seti elde
edilmistir. Gaussian, Student t, Clayton, Gumbel, Frank ve Joe kapula fonksiyonlari ile

benzin ve her bir tarimsal triin fiyat1 ¢iftleri ile motorin ve her bir tarimsal tiriin fiyatt

56



ciftleri arasindaki bagimlilik yapisi incelenmistir. Her iki enerji fiyati ile tarimsal iiriin
fiyat1 ¢iftleri arasinda pozitif gliglii bagimliligin oldugu sonucuna varilmistir. Cramér-von
Mises uyum iyiligi sonuglarina gére uyum saglayan kapulalarn LL, AIC ve BIC
degerlerine gore uygun model se¢imi yapilmistir. Her iki enerji fiyati ile tarimsal iiriin
fiyat1 ciftleri arasinda bagimliligin modellenmesinde en uygun olan Frank kapuladir.
Parametrik model ile tahmin edilmis kapula dagilim fonksiyonu konturlari ile deneysel
kapula konturlarinin karsilastirmali grafikleri incelendiginde her iki enerji fiyati ile her
bir tarimsal {irtin fiyati ¢ifti i¢in en uygun olan Frank kapuladir. Bu sonu¢ model se¢im
kriter degerleri ile de uyumludur. Bagimliliklari simetrik bir kapula ile uygun olan enerji
ve tarimsal iiriin fiyatlarinin piyasalarda yasanabilecek parlama ve patlama donemlerinde

birlikte hareket edebilecegini gostermektedir.

Bu calismadan elde edilen bulgular, benzin ve motorin fiyatlarindaki bir artisin bugday,

arpa, misir ve soya fiyatlarinda artisa neden olacagini ortaya ¢ikarmistir.

Ulkemizin tahil iiriinlerinin hem ihracatcisi hem de ithalatgist oldugu géz &niine
alindiginda, yiikselen tarimsal {iriin fiyatlar1 iilkemizde ihracatin fazla oldugu dénemlerde
ekonomik anlamda kazanca, ithalatin fazla oldugu donemlerde ise kayba yol agacaktir.
Diinyada pek ¢ok iilke petrol fiyatlarindaki asir1 dalgalanmalarin etkilerini azaltmak i¢in
alternatif yenilenebilir enerji kaynaklari arayisina girmislerdir. Tarimsal tiriinlerden misir,
soya gibi yagli tohumlarin hammadde olarak genis tarim alanlarindan kolaylikla
saglanabilmesi, zehirli olmayan ve genel olarak dogada ayrisabilmesinden dolay1
biyodizele olan talep artmaktadir. Ozellikle ekonomisi tarima dayali olan iilkelerde

petrole olan bagimlilig1 azalacaktir.

Son olarak, bu c¢alismadan elde edilen bulgular neticesinde kapula fonksiyonlar
vasitastyla tarimsal {riinler ile enerji fiyatlar1 olarak alinan akaryakit fiyatlar1 arasindaki

bagimlilik yapisinin incelenmesinin literatiire 5nemli katki saglayacag diistiniilmektedir.
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