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OZET

Saghk Alaninda Zaman Serileri Analiz Yontemlerinin Kullanilmasi ve Modellerin
Karsilastirilmasi

Kadina yonelik siddet, diger iilkelerde oldugu gibi iilkemizde de onemli bir
toplumsal sorun haline gelmistir ve ne yazik ki Oniine gecilememektedir.
Amacimiz; istatistik alaminda yaygin olarak kullanilan zaman serisi analiz
yontemlerini incelemek, kullammm yerlerini, avantajlarnm ve dezavantajlarim
belirleyebilmek, bu yontemleri Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Saghk Arastirma
ve Uygulama Merkezi Hastanesi Acil Servisine 2010-2015 yillar1 arasinda travma
sikayeti ile gelen 18 yas iistii kadinlara ait veriler iizerine uygulamak ve 2016
yilinda hastane aciline her ay siddet vakalarindan dolayr ka¢ kadimin gelecegini
tahmin etmektir.

Calismamizda, bir simiilasyon kurgusu yapilmistir. Veriler, hastaneden
alinan orijinal verinin yapisina benzer olacak sekilde binom dagilimindan
yararlanilarak iiretilmistir ve bu islem 1000 kez tekrarlanmistir. Veriler Minitab
16.0 paket program kullanilarak iiretilmistir. Elde edilen verilere SPSS 17.0 paket
programi kullamlarak, zaman serisi analiz yontemlerinden yaygin olarak
kullamilan iistel diizlestirme ve Box-Jenkins yontemleri uygulanmstir. Simiilasyon
sonuclarina bakilarak secilen en uygun yontem, acil servise gelen 18 yas iistii
kadinlara ait veriler iizerine uygulanmis ve 2016 yih icin tahminlerde
bulunulmustur.

Yapilan simiilasyon sonuclarma gore; daha yiiksek ac¢iklama orami, daha
diisiik Normalized BIC degerine sahip olmasi, elde edilen tahmin degerleri ile
simiillasyon verileri arasinda istatistiksel olarak anlamh bir fark c¢ikmamasi
sebebiyle en iyi sonucu veren yontemin iistel diizlestirme yontemi olduguna karar
verilmistir. Ustel diizlestirme yontemi hastaneden ahnan orijinal veriye
uygulanarak zaman serisi analizi yapilmis ve 2016 yilinda hastaneye gelecek Kisi
sayis1 144 olarak tahmin edilmistir. Sonuclar degerlendirildiginde; 2016 yilinda
gecmis yillara kiyasla artis olacagi, 2010 yihh baz alindiginda son 7 yilda %157’lik
bir artis olacagi ve en fazla siddet vakasi ile temmuz ve agustos aylarinda
karsilasilacag diisiiniilmektedir.

Anahtar Kkelimeler: Zaman serisi analizi, Kadina siddet, Gngﬁrii, Ustel
diizlestirme, Box-Jenkins



ABSTRACT

Using of Time Series Analysis Methods In Health Field and Comparison of Models

Violence against women has become an important problem in our country
just like the other countries and unfortunately it can not be avoided. Our aim is to
examine the time series methods used prevalently in statistics field, to determine
their areas of usage, to determine their advantages and disadvantages to apply
these methods to data related with women aged over 18 who applied to Mersin
University Medical Faculty Health Research and Application Center Hospital
Emergency Service between years 2010 and 2015 with trauma complaint and to
foresee the number of women that will apply to hospital emergency service each
month due to acts of violence in year 2016.

In our study, a simulation setup was made. Data was produced from
binomial distribution so as to be similar to the original data received from hospital
and this operation was repeated for a 1000 times. The data was produced by
using Minitab 16.0 package program. SPSS 17.0 package program was applied to
obtained data and exponential smoothing and Box Jenkins methods which are
prevalently used ones among time series analysis methods. The most suitable
method selected by checking the simulation results was applied to data of women
aged over 18 who admitted to emergency service and forecasts were made for year
2016.

According to simulation results exponential smoothing method was
determined to give the best result as it has higher explanation rate, lower
normalized BIC value and no significant difference could be found between
obtained forecast values and simulation data. Exponential smoothing method was
applied to the original data obtained from hospital and time series analysis was
made and the number of people to visit the hospital in year 2016 was estimated as
144, When the results were examined it was considered that there will be increase
in year 2016 compared to previous years, that an increase of 157% will take place
compared to year 2010 and that most acts of violence will take place in July and
August.

Key words: Time series analysis, Violence aimed at women, Estimation,
Exponential smoothing, Box-Jenkins



1. GIRIS

Zaman serisini, periyodik zaman araliklarinda gozlenen Ol¢timlerin bir dizisi
olarak tanimlayabiliriz. Bir fabrikadan ihra¢ edilen aylik {iriin miktari, bir karayolunda
meydana gelen haftalik kaza sayisi, bir sehirdeki aylik yagis miktarlar1 zaman serilerine
ornek olarak verilebilir (1). Zaman serilerinde, bir dénemden diger bir déneme
degiskenlerin degerleri ardisik olarak gozlenmektedir. Verilerin ardigik olarak
gozlemlenmesi zorunlu degildir ancak bizim belirli ve diizenli araliklarla dizinin seyrini
gorebilmemiz ve degerlendirmemiz igin gerekli bir durumdur (2).

Zaman serileri analiz yontemleri pek cok alanda yaygin olarak kullanilmakta olup
saglik alaninda kullanimi1 yeni yeni ortaya ¢ikmaktadir. Ekonomi, finans gibi alanlarda
tahmin yapmak 6nemli bir unsurdur. Gelecege yonelik tahminlerde bulunmak ekonomi
alaninda ne kadar 6nemliyse saglik alaninda da tahmin yapilmasi gereken bir cok durum
s06z konusudur. Acile gelen giinliik insan sayisi, hastanedeki aylik 6lim sayilar1 ya da
anne karnindaki bebegin giin boyu hareketinin takibi zaman serilerine ait drnek olarak
gosterilebilir. Zamansal degisimlerin gozlenmesi ve ileriye yonelik tahminlerde
bulunulmasi ise zaman serileri analiz yontemleri ile miimkiindiir.

Literatlir taramasi yapildiginda zaman serisi analiz ydntemlerinin sirastyla
Ingiltere’de 2004-2010 yillar1 aras1 ulusal &liimlerin trendlerini incelemek, EEG
sinyallerini modellemek, Amerika’da canli ve 6lii bobrek bagisi arasindaki iliskiyi
incelemek, bebek oliimlerini azaltmak icin bebek hareketlerini takip etmek, sicak hava
dalgasinin acil ziyaretlerini, ambulans c¢agirilmasini ve 6liim sikligini nasil etkiledigi
arastirmak ve acildeki insan yogunlugunun sebeplerini arastirip pediatri aciline giinliik
gelen hasta sayisinin tahminini yapmak amaciyla kullanildig1 gériilmiis ve buna benzer
caligmalar yapildifinda zaman serisi analiz yontemlerine ihtiya¢ duyuldugu ortaya
cikmustir (3, 4, 5, 6, 7, 8).

Diinya Saglik Orgiitii (WHO) siddeti “ Fiziksel gii¢ veya kuvvetin amagh olarak
kendi kendine, baska bir kisiye, bir grup ya da bir topluluga karsi kullanilmasi,
yaralanma, psikolojik zarar, gelisim bozuklugu, yoksunluk ya da 6liimle sonuglanabilen

ya da sonu¢lanma ihtimali yiiksek olan tehditler biitiinii” olarak tanimlamaktadir (9).



Siddet, insan hayatinin her aninda ortaya ¢ikan, giin gectikce artan ve Oniine
gecilemeyen bir bigimde bircogumuzun yagsamini, fiziksel sagligini, ruhsal durumunu,
huzurunu ve mutlulugunu etkileyen bir toplum sagligi sorunudur. Daha genel bir
tanimla ise siddeti, bireylerin yaralanmasina, sinirlenmesine, baskilanmasma veya
duygusal olarak hasar gormesine sebep olan davranislar olarak adlandirabiliriz. Yilda
1.6 milyondan fazla insanin siddet nedeniyle hayatin1 kaybettiginin bildirilmesi,

tehlikenin bliylikliglinii kavrayabilmek adina onem teskil etmektedir (10).
Siddet denilince ilk akla gelen tiir fiziksel siddet olmaktadir. Ancak siddet tipleri

genel olarak duygusal siddet, sozlii siddet, ekonomik siddet, cinsel siddet ve fiziksel
siddet olmak tizere 5’e ayrilmaktadir (11).

Ikinci bir siniflamaya gore ise siddet tipleri sdyle siralanmaktadir;
» Saldirgan siddet

Kadina yonelik siddet

Aile ici siddet

Cocuga yonelik siddet

YV V V V

Yashilara yonelik siddet
> Intihar (kisinin kendine yonelik siddeti) (11).

Yapilan calismalara goére en sik rastlanilan tiir kadina yonelik olan fiziksel
siddettir. Kadina yonelik siddet egitim diizeyi, ekonomik durum, cografi bolge
ayirmaksizin tiim diinyada yaygin olarak goriilen bir olaydir. Kadinlarin esleri
tarafindan siddet gormesi sik goriilmektedir. Gelismis iilkelerde kadinlarin 1/3°1 ile
2/3’1 esi tarafindan siddet goriirken, gelismekte olan iilkelerde ise bu oran daha
yiiksektir (12).

Siddet goren kadinlarin geneli bu durumu hakettiklerini ve eslerinin onlara
uyguladig1 baskinin yersiz olmadigini diistinmektedirler. Gordiikleri siddetin sebebi
soruldugunda yemegi yakmalarini, gereksiz harcamalarda bulunmalarini, ev islerini
ithmal etmelerini, eslerine karst gelmelerini, eslerinin cinsel iliski taleplerini
reddetmelerini gerekge olarak gostermektedirler (13).

Toplumda kadmna yonelik siddetin fiziksel boyutu kadar psikolojik boyutu da

onemli bir yere sahiptir. Aile i¢i siddet nesilden nesile gegmektedir ve sadece siddet

goren kisiyi degil, buna tanik olan diger bireyleri de psikolojik agidan etkilemektedir.



Ozellikle de tamk olan kisiler ¢ocuklar ise psikososyal gelisimleri bu durumdan
etkilenmektedir (14).

Kadma siddet temel haklarin ve oOzgiirliiklerin ihlali demektir ve kadin-erkek
arasindaki giic dengesizliginin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmaktadir. Genellikle siddet
uygulayanlar kadinin esi, babasi, erkek kardesi, sevgilisi ya da akrabasi gibi ona en
yakin bireylerdir. Aile i¢inde yasanan ¢ogu siddet vakasi 6zel alanda olmasi sebebiyle
¢ogu zaman gizli tutulmaktadir ve ortaya ¢ikarmasi oldukca giic olmaktadir. Siddetin
temelinde korku yaratmak ve olusturulan bu korkuyla kadini kontrol etme diislincesi
vardir. Gergekte c¢ogunlukla kadmn ile erkek arasinda erkegin lehine olan bir giic
dengesizligi mevcuttur. Bu gii¢ ile kadin1 baski altinda tutmaya ¢alisan kisiler, erkek
egemen toplumun etkisi ile kendilerinde bu hakki gormektedirler. Siddet kadinlarda
fiziksel zararin yani sira psikolojik olarak da tahriplere yol agmaktadir. Kadinlarin
kendisine olan saygisinin azalmasina, sorumluluk almaktan kag¢inmasina, duygusal
iliskilerde zorluk ¢ekmesine, kisilik gelisimlerinde sikintilarin olugmasina, depresyona,
intthar diisiincesine ya da strese dayali olarak fiziksel sikayetlerin olusmasina sebep

olmaktadir (15).

Diinyada 1970’lerde 6nem kazanan bu sorun, lilkemizde 1980’lerin ortalarindan
sonra onem kazanmaya baslamistir. 17 Mayis 1987 tarihinde gerceklestirilen “Dayaga
Hayir” vyiiriiyiisi kadinlarin  siddet karsisinda gosterdigi ilk toplu hareket olarak
bilinmektedir (16).

Magdur kadinlara verilecek destek sistemleri mevcuttur. Bu kurumlarin 6neminin
biiyiikliigii diisliniildiigiinde sayilarinin yeterli olmamasi1 ve kapasitelerinin beklentiyi
karsilayamamasi ivedi olarak incelenmesi gereken bir husustur. Destek merkezlerini
tyilestirmeye yonelik yapilacak her proje ile, kadinlarin kendilerini daha giivende

hissetmeleri saglanmis olacaktir (17).

Kadin, erkek, yasli, gen¢ ayirmaksizin iilkemizdeki herkes saglikli bir ortamda
yasamay1 haketmektedir. Saglikli bir ortam, saglikli bir sosyal ¢evre ile miimkiindiir.
Sosyal ¢evremizin huzurunun bozulmasinin Oniindeki en biiyiik engellerden biri de
toplumsal siddettir. Kisinin kendisine yonelik uyguladigi siddet, kisiler arasi siddet,
kadina yonelik siddet, aile i¢i siddet, vb gibi bir¢ok siddet tiirii bulunmaktadir. Kadina
yonelik siddet iilkemizde hala hassas bir konu olarak yerini korumaktadir. Bu konudan

yola cikarak calismamizda, Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Saglik Arastirma ve



Uygulama Merkezi Hastanesi Acil Servisine darp, keskin cisimle yaralanma, atesli silah
ile yaralanma vb durumlarla gelen 18 yas istii kadinlarin, 2010 yilindan itibaren olan
verileri toplanmis ve boylece kadina yonelik siddetteki artis ve azaliglar zaman serileri
analiz yontemi ile incelenmistir. 2010-2015 yillar1 arasinda siddet goéren kadinlarin
demografik ozellikleri ortaya konulmus, ay ay sayilari incelenmis, mevsimsel bir
degisim olup olmadigina bakilmis, eger belli donemlerde herhangi bir degisim
yakalanmigsa bunun sebepleri arastirilmis ve 6nceki verilerden yola ¢ikilarak gelecege

yonelik tahminlerde bulunulmustur.

Calismamizin amaci, zaman serisi analiz yontemlerini kullanmak ve bu
yontemleri birbirleriyle karsilastirarak yontemlerin avantajlarin1 ve dezavantajlarini
belirleyebilmektir. Yontemlerin birbiriyle karsilagtirilmasi i¢in bir simiilasyon plani
kurgulanmig olup, simule edilen veriler iizerine yaygin olarak kullanilan iki yontem
uygulanmistir. Cikan sonuglar karsilastirilarak en basarili yontem secilmistir. Bir
sonraki asamada ise Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Saglik Arastirma ve Uygulama
Merkezi Hastanesi Acil Servisine travma sikayeti ile gelen 18 yas istii kadinlarin
zamana bagli olarak dagilimlari incelenmistir. Zaman serileri analiz yontemleri ile 2016

yilinda bu sayilarin nasil bir degisim gosterecegi tahmin edilmeye ¢alisilmistir.



2. GENEL BIiLGILER

Zaman serileri olaylarin zaman igerisinde gozlemlenmesi ile elde edilen
dlgiimlerden olusmaktadir. Olgiimler esit ya da esit olmayan zaman araliklarinda
yapilmis olabilir. Zaman serileri analiz teknikleri genellikle esit zaman aralifinda
Olclimlenen zaman serileri i¢in gelistirilmistir. Clinkli esit olmayan aralikli zaman
serileri esit aralikli zaman serileri sekline donistiiriilebilir (18).

Bir bagka tanimla zaman serisi, kronolojik sirayla elde edilen verilere sahip
degiskenlerdir. Orneklem biiyiikliigiiniin T oldugunu varsayarsak genel olarak zaman
serisi Z;, t=1,2,3,...,T bigiminde gosterilebilir. Bu ifadeye gore ilk gbzlemlenen veri Z;,
ikinci gézlemlenen veri Z,, son gozlemlenen veri ise Zt ile ifade edilir (19).

Bir zaman serisinin tanimin1 su sekilde de verebiliriz: (Q,U) bir olasilik uzayi,
T’de bir indis kiimesi (genel olarak dogal sayilar kiimesi) olmak iizere, bir zaman serisi
QxT carpim uzayindan reel sayilara giden bir fonksiyondur. Yani; X(.,.):QxT = R,
(w,t) = X(w,t) olarak tanimlanabilir. Zaman serisi bazen, Xi(w) bazen de sadece X; ile
gosterilebilir (20).

Bir zaman serisinin verileri ¢ok cesitli faktorlere baghdir. Bu faktérlerin zaman
icinde beliren farkli yon ve siddetteki etkilerine bagl olarak, seriler baz1 dalgalanmalar
kaydederler. Zaman serisi ile ilgili modellerde, s6z konusu dalgalanmalarin, dort ayni
tir hareketin ayn1 anda ve birlikte gosterdikleri etkiden ileri geldigi kabul edilir.
Zaman serisinin bilesenleri ad1 verilen bu hareketler sunlardir;

v’ Trend
v" Konjonktiirel Dalgalanmalar
v" Mevsimsel Dalgalanmalar
v" Diizensiz Hareketler (Hata Terimi)
[lk {i¢ bilesen zaman serisinin “sistematik bilesenlerini”, sonuncusu ise sistematik

olmayan “tesadiifi kism1” olusturmaktadir (21).



Denklem 2.1. Zaman serisi bilesenleri.

X=T+S+C+l

Yukaridaki denklem 2.1.’de T ifadesi trendi, S ifadesi mevsimsel dalgalanmayi, C
ifadesi konjonktiirel dalgalanmayi ve I ifadesi ise diizensiz hareketleri simgelemektedir.
Degiskenlerin seyrini zaman icerisinde yakalayabilmek i¢in ve bu seyri dogru

olarak tanimlayabilmek i¢in bu bilesenlerden ayristirilmasi gerekmektedir (22).

2.1.Zaman Serileri Bilesenleri

2.1.1. Trend

Bir serinin belli bir zaman periyodundaki genel egilimi artis ya da azalis olabilir.

Serideki bu harekete trend adi verilir (23).

2.1.2. Mevsimsel Dalgalanmalar

Kolaylikla izlenebilen ve sik rastlanan bir etkidir. Kendini periyodik hareketler
biciminde gosterir. Bir yil ve bir yi1ldan daha az bir siire i¢inde gerceklesen tam dairesel
stiregte mevsim hareketlerinin verilere olan etkisini ifade eder. Mevsimsel veriler daha
cok satis rakamlari, sicaklik goOstergeleri, turizm istatistikleri gibi degiskenlere ait

verilerde goriilebilir (24).



2.1.3. Konjonktiirel Dalgalanmalar

Uzun donemli hareketleri genel trend diizeyinde gosterir. Dairesel hareketlerdir.
Konjonktiirel dalgalanmalara 6rnek olarak sicakliktaki giinliik degisimleri verebiliriz
(24).

2.1.4. Diizensiz Hareketler

Serinin hareketi belirsiz bir yapida ise ve higbir sekilde modellenemiyorsa bu tiir
hareketler diizensiz hareketler olarak adlandirilir. Diizensiz bir yapida olduklarindan bu

tiir hareketlere sahip verilerin tahmini yapilamaz (19).

2.2.Zaman Serisi Grafikleri

Zaman serileri analizinde yapilacak ilk sey zaman serisi grafigi ¢izmektir. Grafik
yardimiyla serideki trend ya da mevsimsel dalgalanmalar hakkinda analiz 6ncesi bir
fikrimiz olusmaktadir. Grafigin x ekseninde zaman (giin, ay, yil gibi), y ekseninde de

incelenen degiskenin degerleri yer almaktadir (19).
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Sekil 2.1. Mevsimsel bilesen i¢eren serinin zaman serisi grafigi
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Sekil 2.2. Trend bileseni igeren verinin zaman serisi grafigi
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Sekil 2.3. Trend ve mevsimsel bilesen iceren verinin zaman serisi grafigi

2.3.Gecikme Sayisi

Zaman serilerinin donem olarak kaydirilmast sonucu zaman serilerinin
gecikmelerine ait seriler elde edilmektedir. Bu seriler orijinal seriyle ayni yapida
olmaktadir. Trende sahip bir serinin k donem gecikmeli serisi de trende sahip olacaktir.
Ayni sekilde mevsimsellige sahip bir serinin de k donem gecikmeli serisi yine
mevsimsellige sahip olacaktir. Eger bir zaman serisi z;; bir déonem kaydirilirsa z;

serisinin bir donem gecikmeli serisi zi.1, iki donem kaydirilirsa z; serisinin iki donem

gecikmeli serisi zi,, genel olarak k donem kaydirilirsa z; serisinin k donem gecikmeli
serisi i olacaktir (19).

2.4.0tokorelasyon Fonksiyonu (ACF)

Bir degisken zaman boyunca olgiildiiglinde serideki veriler ile gecikmeli serileri

arasinda korelasyon oldugu gozlenmektedir. Bu iliskiyi otokorelasyon (6ziligki)
katsayist vermektedir (25).



Bir zaman serisi gozlemlerinin gecikmeli degerleri arasinda birlikte degisimin
oOl¢iisti olarak kovaryans ve korelasyon katsayisi hesaplanabilir. Buradan yola ¢ikilarak
tek bir zaman serisi degiskeninin gecikmeli degerleri arasinda birlikte degisimin bir
ol¢iisii otokovaryans ve otokorelasyon olarak adlandirilir (25).

Ayn1 zamanda serinin duragan olup olmadigini belirlemek icin de otokorelasyon
fonksiyonundan (Autocorrelation function) (ACF) yararlanilmaktadir (26).

Otokorelasyon zaman serisi i¢gindeki ¢esitli gecikmeler arasi1 korelasyonlar1 Olger.
Herhangi bir pozitif tamsay1 k igin, k gecikmeli otokorelasyon z; ile z.x arasindaki
iligkidir. Otokorelasyon fonsiyonu ACF ise k gecikmeden belirli bir gecikme sirasina
dogru olan bu bir dizi otokorelasyondan meydana gelmektedir (26).

Korelasyonun bir dlgiisii olan py otokorelasyonu, k gecikme sayisi igin denklem
2.2.°deki gibi tanimlanir. Modelde gecen Zj, , k gecikme igin kovaryansi gosterirken,

Z, ise varyansi gostermektedir.

Denklem 2.2 Otokorelasyon fonksiyonu.

Zy
Pr = 7
Denklem 2.3.
ZZ':{((Zt - Z_)(Zt+k - Z_)
Zk =
n
Denklem 2.4.
T 7\ 2
_(Z:—Z
7, = 2= D)

n

Denklem 2.3. ve denklem 2.4.’den yararlanarak p, ile adlandirilan otokorelasyon

ise denklem 2.5.’deki gibi verilmektedir.
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Denklem 2.5.

_ S @D Zek=2)
ZZ=1(Zt_Z)2

Pk

Denklem 2.5.’de Z;: orijinal zaman serisini, Z;,;: k donem erken zaman serisini,
Z: zaman serisinin ortalamasmi ve p,: k. gecikmeye ait otokorelasyon degerini
vermektedir. Otokorelasyon katsayisi olan p;, -1 ile +1 arasinda bir deger almaktadir.
Bu katsayiya ait hipotez takimi denklem 2.6. ya da denklem 2.7.°deki gibi
kurulmaktadir (22).

Denklem 2.6. Otokorelasyon katsayisina ait hipotez testleri

HO:pk =0
Hl:pk =0

Denklem 2.7. Otokorelasyon katsayisina ait diger hipotez testleri

Hy: Seri duragandur.
Hy: Seri duragan degildir.

Iliskinin &nemlilik testi Bartlett testi yardimiyla yapilmaktadir. Bartlett testi t
testine dayali bir testtir. Denklem 2.8.’de t tablo degeri, t testi degerinden kiigiik

oldugunda yokluk hipotezi reddedilir ve iliskinin 6nemli oldugu sonucu ortaya g¢ikar
(19).

Denklem 2.8. Bartlett testi

11



2.5.Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (PACF)

Otokorelasyon, serinin hata terimleri arasindaki yakinliginin, yani korelasyonun
bir Olglisii iken kismi otokorelasyon ise Z; ile Zix arasindaki iliskinin, diger
degiskenlerle olan etkisi ¢ikarildiktan sonraki korelasyon 6l¢iistinii vermektedir (27).

Tiim gecikmelere ait kismi otokorelasyon katsayisi degerleri birleserek kismi
otokorelasyon fonksiyonunu (Partial autocorrelation function) (PACF) olusturmaktadir.
Kismi otokorelasyon katsayisi denklem 2.9.°daki formiilden elde edilmektedir.
Denklemde 7y, , k gecikmeli otokorelasyon katsayisini, 7y ; ise j. gecikmeli serinin etkisi

yok edildiginde k gecikmeli kismi otokorelasyon katsayisini gostermektedir (19).

Denklem 2.9. Kismi otokorelasyon fonksiyonu

, =rk—2’f=_11(rk-1,j)(rk-j)
kk 1—25-(;11(7%—1,1')(7‘]')

Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon serinin duraganligini test etmenin en kolay
yollarindan biridir. Serinin duragan bir yapida oldugunu sdyleyebilmemiz igin
korelogram grafiklerinin, serinin belirlenen giiven aralig1 igerisinde kaldigin1 géstermesi
gerekmektedir. Yine de korelogram grafiklerinin duraganlik konusunda yeterince fikir

vermemesi durumunda baska testlere de bagvurulabilir (28).

2.6.Duraganhk

Bir zaman serisinde, istatistiksel analizlere baslamadan Once duraganligin
arastirtlmasi1 gerekmektedir. Daha dogru sonuglara ulasabilmek, degiskeni daha dogru
tanimlayabilmek ve istatistiksel ¢ikarimlar yapabilmek i¢in duraganlik 6nemlidir.
Duraganlik; zayif duraganlik ve giiglii duraganlik olmak tizere ikiye ayrilir. Ancak
yapilacak analizler i¢in serinin zayif duraganlik kosullarini saglamasi yeterli olmaktadir

(29).
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Beklenen degeri ve varyansi sabit olan, kovaryansi hesaplandigi déneme degil,
donem arasindaki farka bagli olan, herhangi bir trend etkisi tagimayan siire¢ duragan
bir siireg olarak adlandirilmaktadir. Bir zaman serisi Z; igin zayif duraganlik E(Z)=p,
Var(Zy)=c?, CoV(ZZw)=yy Qibi varsayimlarin saglanmasi ile olusmaktadir. Bu ii¢
kosula ek olarak; ele aldigimiz Z; zaman serisinin herhangi bir n birimlik gdzleminin
ortak dagilimi, Z(t1), Z(t2), Z(ts)....... , Z(tn) her n ve k degeri igin, Z(t1+k), Z(t,+k),
Z(tztk),...... , Z(ty+k)’nin ortak dagilimi ile ayni ise buna gii¢lii duraganlik denir (30).

Bir seri giiclii duragan ise zayif duragan olabilir ancak kesin zayif duragandir
denilemez. Ciinkii giiclii duraganlik zayif duraganligi gerektirmez (1). Bir seride trend
etkisinin olmasi seride duragan disiliga neden olmaktadir. Bu trend deterministik veya
stokastik olabilir. Deterministik trendde serinin sadece ortalamasi zamana bagli iken
stokastik trendde ise serinin sadece otokovaryansi zamana bagli olmaktadir (29).

Duraganligin arastirilmasi i¢in bir ¢ok test kullanilmaktadir. Bu ydntemler iginde
en ¢ok kullanilanlar; serilerin korelogramlarinin incelenmesi ve birim kok testleridir.

Birim kok testleri son yillarda yaygin olarak kullanilmaktadir (29).

2.6.1.Korelogramlarin Incelenmesi

Korelogram grafiklerine bakilarak serinin duragan olup olmadiginin
belirlenebildiginden, korelogram grafikleri incelendiginde seri belirlenen giiven araligi
icinde kaliyorsa serinin duragan bir yapida oldugunu sdyleyebilecegimizden
otokorelasyon kavrami anlatilirken bahsedilmisti.

Duragan serilerde, gecikme sayisi (t) arttik¢a korelogram grafiginde azalma hizl

bir sekilde olurken, duragan olmayan serilerde azalma ¢ok yavas olmaktadir (27).

2.6.2.Birim Kok Testleri

Uygulamada pek ¢ok birim kok testi bulunmaktadir. Ancak birim kdk sinamasina

yonelik ilk adimlar Dickey ve Fuller (1979, 1981) tarafindan atilmistir. Birim kok
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testleri AR (Autoregressive) siirecli testlerdir (31). Yaygin olarak kullanilan birim kok
testlerinden biri Dickey-Fuller’in parametrik birim kok testleri DF (Dickey-Fuller) ve
ADF (Augmented Dickey-Fuller) iken digeri de Perron’un nonparametrik birim kok
testi olan PP (Phillips-Perron)’dir. Bu testler sayesinde incelenen zaman serisinin
duragan olup olmadigi, eger diizey degeri ile duragan degilse, duraganlasmasi icin kag

kez fark alinmas1 gerektigi belirlenebilmektedir (32).

2.6.2.1.Dickey-Fuller (DF) Testi

Birim koklii seriler AR bileseni igerirler. Dickey-Fuller testi, parametrelerin en
kiiciik kareler tahmin edicisinin dagilimima bagl olarak gelistirilmistir. e,~WN (0, 52)

olmak iizere;

Denklem 2.10.

(Xt—ﬂ) = a(Xt_l_,u)‘l'et , t= 1,2,3,...,n

Yukarida verilen denklem 2.10. incelenecek olursa; Hy:a =1 hipotezi
kapsaminda modeldeki pu degeri modelden diismektedir. Boylece denklem 2.11. elde
edilmektedir (1).

Denklem 2.11.

Xt = Xt—l + et ) t = 1,2,3, W, n

Basit bir AR modeli denklem 2.12.’deki gibidir. Birim kokiin varligint aragtirmak
istersek hipotez takimini denklem 2.13.’deki gibi kurmak gerekmektedir (22).
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Denklem 2.12.

Ye = PYt-1 T €

Denklem 2.13.

Hy: p =1 (Seriduragan degildir ve birim kokludir.)
Hi: p <1 (Seriduragandir.)

Denklem 2.12.de esitligin her iki tarafindan y,_; ¢ikarilirsa denklem 2.14.’deki
esitlige ulagilir. p — 1 = § dersek de denklem 2.15.’¢ ulasilir (22).

Denklem 2.14.

Ve = Y1 =8y = (p — Dy + e

Denklem 2.15.

Ay =06y:—1 + e

Bu durumda birim kokii sinamak i¢in kurulacak olan hipotez takimi denklem
2.16.’daki gibi olacaktir (22).

Denklem 2.16.

Hy: 6§ = 0 (Seriduragan degildir ve birim koklidir.)
Hy: 6 <0 (Seriduragandir.)
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Dickey-Fuller, birim kokiin varligini test edebilmek igin {i¢ tane regresyon
denklemi 6nermektedir. Denklem 2.17. rasgele yiirliyiis siireci, denklem 2.18. sabitin
yer aldig1 rasgele yiiriiyiis siireci ve denklem 2.19 ise trend ve sabit terim igeren rasgele
yiiriiyiis siireci olarak adlandirilmaktadir. Bu denklemler en kiiclik kareler teknigi ile
tahmin edilerek §’nin tahmin degeri ve standart hatasinin bulunmasi amaglanir. Dickey-
Fuller testi de bu amaca dayanmaktadir. Hy: & = 0 hipotezi test edilir ve test sonunda
elde edilen t degeri, Dickey-Fuller tablosundaki deger ile karsilastirilir. Dickey-Fuller
testinde t istatistigi yerine, Dickey-Fuller tarafindan gelistirilmis 7 (tau) istatistigi
kullanilmaktadir (20).

Denklem 2.17. Rasgele yiiriiylis siireci

Ay, =06yi—1 +e;

Denklem 2.18. Sabitin yer aldig1 rasgele yiiriiyiis siireci

Ay = ag+ 6y,1 + e

Denklem 2.19. Trend ve sabitin yer aldig1 rasgele yiiriiyiis siireci

A:Vt = ao + ,Bt + 6yt—1 + et
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49;“7 '6')3 'al.?a ‘15.28 '3077 ’2.“ '10?9 ’-W

Sekil 2.4. Dickey’nin gelistirdigi tablo (33).
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L0l L0295 K+, .10 .90 G 9T .59

| +] T
25 |26 -2.26 -l -lf0 .2 133 L70 2.16
55 |22 225 -5 -lE1 ;1 1,31 L6585 2,07
o0 | -2.50 -2.24 -9 -L61 .50 129 L6 2,03
20 |-258 228 w162 B3 128 163 2,01
w0 |-2.98 -2.2% -l -6 .89 128 L&  2.00
750 |-2.58 2.2k -l -l .99 126 1.6  2.00
- -2.55 -2.23 =1.55 'Lﬁ .59 1-"-'8' 1152 1.99

T
25 |-3.7% -1.33  -2.59 2.8 -7 00 .34 Tl
50 |-3.58 =3.23 -2.9% 2.60 -1 =04 .28 .56
W00 | -3.50 -3.17 -2.90 -2.59 - -.06 26 .53
250 |-3.M6 =308 2,88 2,58 - 07 .24 3
500 |-3.0%  -3.13 -2.87 -2.57 -4 =07 2 J61
50 | =2.b3 =3.15 =287 -2.57 =.h =08 23 +H1
= -3.b2  .3,02 2,06 2,57 -4 -,08 22 .60

r
25 | =3B 3.5 =360 3.2 LW =B =50 =15
50 """-15 "3-&:" "3-5‘5 '3#13' "1-19 '-ET '4'.5'3 =24
Wo | =404 =373 =305 3,19 -l22 -9 .6 .20
250 |-1.9%8 -3.69 -2 303 -L23 - -6k -
500 | =397 3,67 -3 02 3,13 -2k - - -3
™0 |=3.95 -3.67 -3.01 =303 -l24 -9 -8 -3
= -3.96  -3,67 3.4 3,13 -2 -9 -6 .,32

Sekil 2.5. Tau istatistigi tablosu (33).
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2.6.2.2.Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi

Genigsletilmis Dickey-Fuller testi diger testlere gére daha genis bir model sinifi
icin gecerli bir test olup yaygin olarak bu sekilde tanimlanmaktadir. Cogu birim kok
literatiiriinde genisletilmis Dickey-Fuller testinin, Phillips-Perron (PP) testi ile benzer
kosullara sahip oldugu s6ylenmektedir (31).

Dickey-Fuller testi daha 6nce de belirttigimiz gibi AR modeline dayanmaktadir.
Dickey-Fuller testini AR(p) modeline genisletir ve p’yi 3 alarak AR(3) modeli iistiinden

genisletilmis Dickey-Fuller testi agiklanmaya calisilirsa asagidaki esitlikler elde edilir
(34).

Denklem 2.20.

Ve =01Yt-1+02Yi2 + 03y, 3+ e

Denklem 2.21.

G(L) = 1 - 91L - 92L2 - 93L3

Denklem 2.22.

8(1) =0

Denklem 2.21. denklem 2.22.°ye karsi test edilir. Test, modelin asagidaki

basamaklara gére yeniden yazilmasiyla olusturulmaktadir (34).

Denklem 2.23.

Ve = Yie1 = (01— 1)y 1 + 0255 + 03y 3 + ¢
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Denklem 2.24.

Ve = Vee1 = (01— 1D)ye1 + (02 + 03)ye2 + 03(Ve—3 — Ye—2) t &

Denklem 2.25.

Ve = Vi1 = (01 + 605+ 03—=1)y,_ 1 + (0, + 03) (Ve—2 — Yt-1) + O3(Ve—3 — Y—2) t &

Denklem 2.26.

Ayr = tyr—1 + 1AV 1 + Ay 5 +

Denklem 2.26.’da yer alan t = 6; + 6, + 05— 1 =—-0(1), ¢; = —(6,+65),
¢, = —03 seklinde ifade edilir. Hipotez 6(1) = 0 asagidaki denkleme karsilik gelir.
H, hipotezi i¢in uygulanacak t testi, genellestirilmis Dickey-Fuller testi olarak ifade
edilir (34).

Denklem 2.27.

HO:T[ZO
Hi:n<0

2.6.2.3.Phillips-Perron (PP) Testi

Dickey-Fuller testi gibi yaygin olan bir diger birim kok testi de Phillips-Perron
(1988) (35) testidir. Bu test yapisal kirilmayir dikkate almamaktadir. Daha once de
bahsedildigi gibi isleyis olarak genellestirilmis Dickey-Fuller testine benzemektedir.
Ancak model kurulurken 6ziliski sorununu gidermek adina esitlige bagimli degiskenin
gecikme yapist da eklenmektedir ve bu gecikme yapisi Newey- West(1987) (36)

tahmin edicisi ile belirlenmektedir (37).
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Genellestirilmis Dickey-Fuller testi oldukca sik kullanilan bir testtir ama bazen
zayif sonuglar vermektedir. Bunun nedeni de seri bir korelasyonun varlhigidir. Seri
korelasyon sorununu diizeltmek i¢in regresyon modeline gecikmeli farkli terimler
eklenmistir. Ancak genellestirilmis Dickey-Fuller testinin biiyilikliigliniin ve giiciiniin,
bahsedilen terimlerin sayisina duyarli oldugu gézlemlenmistir. Phillips-Perron testi ise
nonparametrik bir testtir ve varyansin uygun tahmin edicilerini kullandig1 i¢in daha
giiclii bir test oldugu diistiniilmektedir (38).

Phillips-Perron testinin regresyon denklemi asagida verilmistir (Denklem 2.28.).
Phillips-Perron  testi, t,—, Ve T; test istatistiklerini degistirerek regresyon
denklemindeki hata terimi u,’ deki seri korelasyon problemini ve degisen varyanslilig
diizeltmektedir. Bu degistirilmis istatistikler Z, ve Z, olarak ifade edilir ve asagidaki
gibidir. 62 ve A% terimleri denklem 2.30.’da verilen varyans parametrelerinin siirekli

tahminleridir (39).

Denklem 2.28.

Ay, = B'Dy + my 4 +up u~1 (0)

Denklem 2.29.

52 1 (12— 6%\ (T.SE(#)
Zt=<§)1/z.tn=o——< - )( )

_ 1T%SE(®) .,

_ 62)

Denklem 2.30.

T
0% = lim T™1 ) E[u?]
t=1

A% =limpo X{_y E[TT'SF] = LRV (Sp = {1 u)
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2.7.Akgiiriiltii Serisi

Duragan bir zaman serisi €, , Corr(e; e;) =0 , bitiin t#s’ler ig¢in kosulu
altinda akgiiriiltii serisine doniismektedir. Boylece €;, sabit ortalama ve sabit varyansa
sahip, iligkili olmayan rastgele degiskenlerin bir dizisi olarak tanimlanmaktadir. Sabit
ortalamanin degerinin sifir oldugu varsayilmaktadir. Akgiiriiltii serilerinin grafikleri ¢ok
tutarsiz ve tahmin edilemez bir goriiniim sergilemektedir. €, nin iligkili olmamasindan
kaynakli olarak serinin dnceki degerlerinden yararlanilarak gelecekteki degerleri tahmin

edilememektedir (40).

2.8.Zaman Serisi Yontemleri

2.8.1.Ayristirma Yontemi

Zaman serisi verilerinin ¢ogu trend, mevsimsel dalgalanmalar ve konjonktiirel
dalgalanmalar gibi alt bilesenler igermektedir. Regresyon teknikleri, Box-Jenkins gibi
yontemler gegmis verilerdeki yapinin gelecekte de devam edecegi varsayimu ile ileriye
yonelik tahminlerde bulunmaktadirlar. Bu nedenle bu yontemlerin higbirisi trend,
mevsimsel ve konjonktiirel dalgalanmalar gibi alt bilesenlerle ilgilenmezler. Ayristirma
yontemini diger tekniklerden ayiran en onemli oOzellik; alt bilesenleri ayristirarak
gelecege yonelik tahminlerde bulunmaya calisiimasidir (41).

Bir zaman serisini bilesenlerinden ayristirmanin birden fazla yolu vardir. Y
zaman serisinin bu alt bilesenlerin hepsini igermesi gerekmemektedir. Bunlardan
birisini ya da ikisini igeriyor olabilir. Bunun yani sira hi¢bir bilesen igermiyor da
olabilir. Zaman serisinin hangi bileseni icerdigini 6grenebilmek i¢in gegmis verilerden
yararlanarak serinin yapist hakkinda varsayimlarda bulunmak gerekmektedir (42).

Z: zaman serisi, Trend (T), Mevsimsel dalgalanmalar (M), Konjonktiirel

Dalgalanmalar (C) ve hata terimi (g;) olmak tizere dort temel bilesen igermektedir. Bu
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temel bilesenler ile zaman serisi, ¢arpimsal ve toplamsal modeller olmak {tizere iki
model grubuna ayrilmaktadir (43).

Ayristirma yOnteminin altinda yatan diisiince; dort alt bilesenden ayr1 ayri
modeller olusturmak ve onlar1 toplamsal olarak ya da c¢arpimsal olarak tekrar
birlestirmektir. Toplamsal model denklemi, Z, = T, + M; + C; + &, ¢arpimsal model
denklemiise Z; = T, X M; X C; X &; seklinde ifade edilmektedir (44).

Bir zaman serisinde trend bileseni uzun doénemli bir 6ge olup serinin uzun
donemdeki artis ve azalmalarmi gostermektedir. Mevsimsel 6ge trend gibi uzun
donemdeki etkiler yerine bir yildan daha kisa zaman igindeki dalgalanmalar
belirtmektedir. Konjonktiirel 6ge ise mevsimsel 6ge gibi dalgalanmalari belirtmekte
ancak mevsimsel 6ge gibi kisa siireli degil, daha uzun siireli dalgalanmalar1 ifade
etmektedir. Konjonktiirel dalgalanmalarin siiresinin minimum bir yil oldugu goriisi
yaygindir. Verilerin ortaya ¢ikisinda etkili olan son 6ge ise hata terimidir. Diger bir
deyisle tesadiifiliktir. Bunu ortaya c¢ikarmak kolay degildir. Bu alt 6gelerin varligin1 ya
da yoklugunu belirlemek, varligi durumunda bunun sebeplerini anlayabilmek amaciyla
bu teknik oldukga biiyiik bir 5nem tagimaktadir (41).

Alt o6gelere ayristirma yonteminde zaman serisi dort unsurun g¢arpimi olarak
belirlenmektedir. Zaman serisinin varyansi sabit iken ¢arpimsal model, ortalamaya gore
varyansin degismemesi durumunda ise toplamsal model kullanilmaktadir (45).

Eger serideki mevsimsellik, trend artarken/azalirken onunla beraber artis/azalis
gosteriyorsa bu durumda carpimsal ayristirma yontemini kullanmak daha uygun
olacaktir. Ancak serideki mevsimsellik trend artarken ya da azalirken sabit kaliyor,
herhangi bir degisim gostermiyorsa bu durumda da toplamsal ayristirma yontemini

kullanmak daha uygun olacaktir. (46).
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Sekil 2.6. Toplamsal model (47).
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Sekil 2.7. Carpimsal model (47).

2.8.1.1. Toplamsal Ayristirma Yontemi

Modelimiz toplamsal olarak ele alinacaksa, serideki mevsimsel hareketlerin
biiyiikliigiiniin zamanla degismeyecegi, sabit kalacag1 varsayilmaktadir ve serideki diger
bilesenlerin trendden bagimsiz oldugu da varsayimlar arasinda yer almaktadir.
Toplamsal ayristirma yonteminde Z; zaman serisini mevsimsel etkilerden arindirmak
icin serimizdeki diger bilesenlerin, tahmini yapilan mevsim bileseninden farkini almak

gerekmektedir. Boylece mevsimsel etkiden arindirilmis seriye ulasilmasi saglanmis olur

(48).
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Toplamsal ayristirma yonteminin adimlari;

1. Trendi tahmin etmektir. Bunun i¢in iki yararli yaklagim vardir.

a. Hareketli ortalamalar gibi diizeltme prosediirii yardimiyla tahmin edilebilir.
Bu yaklasimda hig¢bir denklem trendi tanimlamak i¢in kullanilmaz.
b. Regresyon denklemi yardimiyla modellenebilir.

2. Belirlenen trend bilesenini yok etmektir. Toplamsal ayristirma yonteminde ise
bunu seriden trend tahminini ¢ikararak yapariz.

3. Trend bileseninden ayristirilmis serideki mevsimsel bileseni tahmin etmektir.
Aylik veri varsa elimizde, her ay icin etkiyi tahmin etmek gerekir. Bu etkileri
tahmin etmenin en basit yolu belirli bir mevsim i¢in, trendden arindirilmisg
degerlerin ortalamalarmi almaktir. Ornegin ocak ayr icin etkiyi bulmak
istiyorsak serideki biitiin ocak aylarina ait trendden arindirilmis degerlerin
ortalamalarini almamiz gerekmektedir. Mevsimsel etkilere genellikle diizeltme
yapilir. Toplamsal modelde ortalama sifir olarak kabul edilebilir.

4. Hata terimini belirlemektir. Toplamsal model i¢in hata terimi;

Hata terimi= Seri — Trend — Mevsimsellik seklinde hesaplanmaktadir
(49).

2.8.1.2.Carpimsal Ayristirma Yontemi

Modelimiz c¢arpimsal olarak ele aliniyorsa, serideki mevsimsel hareketlerin
biiyiikliigiiniin toplamsal modeldeki gibi zamanla degismeyecegi varsayimi yerine
mevsimsel hareketlerin trende bagh olarak degisecegi varsayimi hakimdir ve mevsimsel
hareketin trend bileseninin bir ¢arpani oldugu da varsayimlar arasinda yer almaktadir.
Carpimsal model eger istenirse logaritmik bir donilisiim uygulanarak toplamsal model
haline de doniistiiriilebilir. Bu doniisiimiin yapilabilmesi i¢in temel sart serideki biitiin
degerlerin sifirdan farkli olmasi ve pozitif olmasidir. Carpimsal ayristirma yonteminde
Z; zaman serisini mevsimsel etkilerden arindirmak i¢in orijinal serinin, tahmini yapilan
mevsim bilesenlerine oranlanmas1 gerekmektedir. Bdylece mevsimsel etkiden

arindirtlmig seriye ulasilmasi saglanmis olur (48).
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Carpimsal ayristirma yonteminin adimlari;

1. Toplamsal ayristirma yonteminde oldugu gibi trendi tahmin etmektir. Bunun
i¢in iki yararh yaklagim vardir.

a. Hareketli ortalamalar gibi diizeltme prosediirii yardimiyla tahmin etmektir.
Bu yaklagimda hi¢bir denklem trendi tanimlamak igin kullanilmaz.
b. Regresyon denklemi yardimiyla modellemektir.

2. Belirlenen trend bilesenini yok etmektir. Carpimsal ayristirma yonteminde Seri,
trend tahminine bdliinerek yapilmaktadir.

3. Trend bileseninden ayristirilmis serideki mevsimsel bileseni tahmin etmektir.
Aylik veri varsa elimizde, her ay icin etkiyi tahmin etmek gerekir. Bu etkileri
tahmin etmenin en basit yolu belirli bir mevsim icin, trendden arindirilmisg
degerlerin ortalamalarmi almaktir. Ornegin ocak ayr icin etkiyi bulmak
istiyorsak serideki biitiin ocak aylarina ait trendden arindirilmis degerlerin
ortalamalarini almamiz gerekir. Mevsimsel etkilere genellikle diizeltme yapilir.
Carpimsal modelde ortalama bir olarak kabul edilebilir.

4. Hata terimini belirlemektir. Carpimsal model i¢in hata terimi;

Hata terimi = Seri / ( Trend * Mevsimsellik) seklinde ifade edilmektedir. (49)

2.8.2.Regresyon Analizi

Zamansal olarak sirali verilen 6zel serilerde, ge¢miste verinin nasil degistigi,
hareket yapist hakkindaki sorularin cevaplarina ve ayni zamanda gelecekte nasil bir yap1
sergileyecegine ulasmak miimkiindiir. Zaman serileri regresyon analizinin en biiyiik
avantaji bize bu iki durumu da saglamasidir. Yani hem veriye bakarak veri hareket
yapisinin nasil oldugunu anlayabiliriz hem de gelecege yonelik veri hareketi konusunda
bir fikir iiretebiliriz. Bu nedenle zaman serisi regresyon yonteminin adi “gifte gorev”
olarak anilmaktadir. Birinci gorevi, serinin zamanla degisen belirli bir mekanizmasi
hakkinda bilgi vermesi, ikinci gorevi ise o mekanizmayr kullanarak tahminde
bulunabilmesidir. Goriildiigii gibi biitiin amag¢, dogru modele karar vermek ve

parametrelerini tahmin etmek tizerine dayandirilmaktadir (50).
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Zaman serilerinde regresyon analizini irdelemeye girmeden 6nce ilk olarak zaman
serileri regresyon analizi ile zaman serileri Box-Jenkins yontemi (ayn1 zamanda
ARIMA modeli olarak da bilinir) arasindaki farki bilmek onemlidir. Zaman serileri
regresyon analizi yapisal esitlik modelini varsaymakta ve zaman serisi verisini
kullanarak bu modeli test etmektedir. Zaman serileri Box-Jenkins yontemi ise model
formundan dolay1 deneysel merkezli olup veriye ne uyarsa ona dayandirilmaktadir (50).

Zaman serilerinde dogrusal regresyonun bir takim varsayimlart vardir. X
t=1,2,...,n bagimli zaman serisi ya da bazi1 ¢iktilar, zy, Zp,...,zig bagimsiz seriler ya da
bazi girdilerin bir araya gelmesinden etkilenmektedir. Girdiler sabittir ve bilinmektedir.
Bu varsayim geleneksel dogrusal regresyon modeli i¢in gerekli bir varsayimdir.
Dogrusal regresyon modeli yoluyla bu iligki asagidaki gibi ifade edilebilir. Denklem
2.31.°de By, ps, ..., Bg’lar bilinmeyen sabit regresyon katsayilarinmi ve w; ise rastgele

hatay1 ifade etmektedir (51).

Denklem 2.31.

xt = ﬁlztl + ﬁzztz + o + ﬁqth + Wt

Dogrusal iligkileri veya dogrusal trendi agiklamak icin kullanilan en yaygin
yontem regresyon analizidir. Bircok yontemde oldugu gibi regresyon analizinin de
varsayimlar1 vardir. Zaman serisi modelindeki hata teriminin ortalamasi sifir, varyansi
sabit olan bir normal dagilima sahip olmasi gerekmektedir. Ayrica hatalar arasinda bir
iliski olmamas1 da varsayimlar arasinda yer almaktadir. Boylelikle 6ziliski problemi
Onlenmis olmakta ve hatalarin akgiiriiltii oldugu séylenebilmektedir. Zaman serilerinde
regresyon analizinin varsayimlari ise; normallik kosulu, degisen varyanslilik sorunu,
otokorelasyon sorununun olmamasi ve regresyon katsayilariin énemli olmasi seklinde

siralanabilir (19).
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2.8.2.1.Regresyon Analizinin Varsayimlari

2.8.2.1.1. Normallik Kosulu
Hata terimleri normal dagilmalidir. Hata terimlerine yapilacak normallik testi ise

Jarque-Bera testidir. Jarque-Bera testi icin kurulacak hipotez denklem 2.32.°de
gosterilmektedir (19).

Denklem 2.32.

Ho: Hata terimleri normal dagilmaktadir.

H;: Hata terimleri normal dagilmamaktadir.

2.8.2.1.2.Degisen Varyanshlik Sorunu
Bazen seriler ortalama bakimindan duragan iken, varyans bakimindan duragan

olmayabilirler. Bu gibi kosullarda degisen varyanslilik sorunu olusur. Bu problem de

Box-Cox doniisiimii ile yok edilebilir (19).

2.8.2.1.3.0tokorelasyon Sorunu

Hatalar arasinda iliski olmamasi gerekmektedir. Oziliskinin olup olmadigini

anlayabilmek i¢in de Durbin-Watson testi kullanilabilir (19).
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2.8.2.1.4.Regresyon Katsayilarinin Onemli Olmasi

Kurulan modeldeki tiim katsayilar istatistiksel olarak anlamli olmalidir (19). Yg,
t=1,2,...,N bir zaman serisini belirtmektedir ve bu zaman serisi negatif olmayan tam
sayilardan olusan Y siirecini olusturmaktadir. Bu siire¢ icin bir ¢ok olasilik arasindan en
uygun dagilim modeli Poisson’dur. Buna gore Yi'nin kosullu ¢oziimii, ge¢miste goz
ontinde tutulan sonucun kosullu sikliginin p, ortalama ile Poisson dagildig: varsayilarak
belirlenmektedir. Poisson modelini veren denklem 2.33.’de, sonucun kosullu beklenen

degeri kosullu varyansa esittir (52).

Denklem 2.33. Poisson modeli

f(yeue |Feoq) = M, t=12,..,N
t
Denklem 2.34.
E [Yt |Ft—1] - VaT'[Yt |Ft—1] = ‘ut, t = 1,2, ...,N
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2.8.2.2.Regresyon Analizi Yontemleri

2.8.2.2.1.Mevsimsel Olmayan Seriler i¢in Regresyon Analizi

Mevsimsel olmayan, trend bilesenini barindiran serilerde regresyon analizi
uygulanirken, ilgilenilen zaman serisi modeldeki bagimli degiskeni, zaman (t=1,2,...,T)
ise bagimsiz degiskeni ifade etmektedir. Regresyon modelinin tipi trendin yapisina gore
degisiklik gostermektedir. Bu modeller;

1. Basit Dogrusal Regresyon Modeli ( z; = a + bt)

2. Birinci Farklar Regresyon Modeli (Az; = a + bt + ;)

3. Ustel Regresyon Modeli ( z, = a exp(bt) )

4. Karesel Regresyon Modeli (z; = a + byt + byt? + &)

5. Kiibik Regresyon Modeli (z; = a + byt + b,t? + b3t3 + & ) seklinde
siralanmaktadir (19).

2.8.2.2.2. Mevsimsel Seriler icin Regresyon Analizi

Eger ilgilenilen zaman serisinin yapist;
zy =Ty + M; + &, bi¢imindeki toplamsal modele uygun ise kurulacak regresyon

denklemi asagidaki gibi olacaktir (19).

Denklem 2.35.

[Is/2]

]
= . . (2mjt 2mjt
Zr=a+ Z b;t' + Z [cj sin (T) + d; cos (T)] + &
i=1 j=1
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Eger ilgilenilen zaman serisinin yapist;
zy =Ty . My + ¢ bi¢imindeki c¢arpimsal modele uygun ise kurulacak regresyon

denklemi agagidaki gibi olacaktir (19).

Denklem 2.36.

m [ls/2]

]
I 2wt 2mjt
zZi=a+ z b;t' + z Z b;t [cj sin (—) + d; cos (T)] + &
i=1 i=1 j=1 S

2.8.2.2.2.1.Mevsimsel  Serilerde Regresyon Modeli

Yardimiyla Mevsimsel Etkinin Ortaya Cikarilmasi

Aylik gozlemlerin ya da lic aylik gozlemlerin olusturdugu bir zaman serisi
modelinde mevsimsel etkiyi ortaya ¢ikarmak icin yapay (kukla) degiskenler
kullanilabilir. Asagidaki regresyon modeli denklemi kullanilarak bu iglem

gerceklestirilebilinir (24).

Denklem 2.37.

Yt =, +Zﬁl Xit+St+gt t:1,2,3,...,T

Modelde Y; bagimli degiskenin aldigi degerleri, S; mevsimsel bileseni, X;;
modeldeki diger agiklayici degiskenleri ve &, ise hata terimlerini ifade etmektedir.

Y; ‘ye bagli olarak da S, asagidaki gibi tanimlanir (24).

Denklem 2.38.

S .Y an Qu t=1,2,3,...,T
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Denklem 2.38.’de ifade edilen @, bileseni yapay (kukla) degisken olarak
adlandirilir. t anindaki Y; ‘nin aylik ya da mevsimlik olusuna gore Q,,; bileseni 1 ya da
0 degerini alir. Buna gére Q,; soOyle tanimlanabilir;

Eger Y, zaman serisi aylik ise Q,,=1 ; Y; n’inci aya ait ise,

Q.:=0 ; Y, diger aylardan bulunmus ise seklindedir.

Eger Y, zaman serisi mevsimlik ise Q,;=1 ;Y; n’inci ii¢ aylik veri ise,
Q=0 ; Y, diger li¢ aylik veriler ise seklindedir
(24).

Ik modeldeki (denklem 2.37.) diger agiklayici degiskenler goz ard1 edilir ve diger
esitlik (denklem 2.38.) de gz oniinde bulundurularak tekrar yazilirsa denklem 2.39.
elde edilir. Bu model de aylik ya da mevsimlik veriler i¢in denklem 2.38. dikkate
alinarak tekrardan yazilip, daha agik formlar haline getirilebilir ve son olarak denklem
2.40.’daki forma doniistiiriiliir. Bu dogrusal modelin (denklem 2.40.) ¢6ziim asamasi Q
matrisinin ranki ile ilgilidir. Modelin anlamli olup olmadigini test etmek i¢in ise F testi
kullanilir. Eger F testi sonucunda modelimiz anlamli bulunursa, ardindan parametrelerin
tahmin degerlerinin anlamli olup olmadig: arastirilir. Bu da t testi ile miimkiindiir. Eger
parametrelerin tahmin degerleri de anlamli ¢ikarsa seride aylik ya da mevsimlik bir

etkinin oldugu sdylenebilir (24).

Denklem 2.39.

Yt = ao + St + gt t:1,2,3,...,T

Denklem 2.40.

Yt:Qa‘l'E
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2.8.3.Ustel Diizlestirme Yontemi

Periyot sayisinin tam olarak belirli olmamasi ve deneme yoluyla bulunmaya
calisilmas1 analiz etmeyi giliclestiren faktorlerden birisidir. Basit hareketli ortalama
yonteminde oldugu gibi analize alinacak son donemin degerlerinin esit agirliklarda
olmasi da yine istenmeyen, yaniltici sonuglar verebilecek durumlardan birisidir. Bu gibi
sorunlar1 yok edebilmek amaciyla iistel diizlestirme yontemi gelistirilmistir (53).

Ustel diizlestirme yonteminde, basit hareketli ortalamalar ydnteminden farkli
olarak degerlere esit degil farkli agirliklar verilmektedir. Verilen bu agirliklar zamanda
geriye dogru gidildikge iistel bir sekilde azalmaktadir. Bu nedenle yontem, distel
diizlestirme adini almaktadir. Agirliklandirma yapilirken, kullanilan zaman serisinde,
son zamanlara ait degerlere yiiksek agirliklar verilirken, ge¢mis zamanlara ait
degerlerde ise gegmise gidildikge iistel olarak azalan agirliklar verilmektedir. Bunun
sebebi de yakin ge¢misteki verilerin, gelecegi tahmin etmede eski verilere gore daha
etkili olmasidir (53).

Sekil 2.8. istel diizlestirmenin standart metotlarina ait denklemleri
gostermektedir. Bu denklemler Brown , Holt ve Winters ’in galismalarimin birer

uzantisidir. Her bir trend ¢esidi ve mevsimsellik ¢esidi ig¢in ayr1 ayr1 gosterilmektedir
(54).
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Sekil 2.8. Ustel diizlestirme modelleri (54).
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2.8.3.1.Basit Ustel Diizlestirme Yontemi

Basit iistel diizlestirme yontemi kisa siireli tahminler i¢in kullanilmaktadir.
Genellikle gelecege yonelik bir aylik tahminler gibi kisa donemli tahminlerde
yapilmaktadir. Model, verideki inig c¢ikiglarin kabul edilebilir durgun bir ortalama
etrafinda oldugunu varsaymaktadir. Basit iistel diizlestirmenin belirli formulii asagidaki
gibidir (55).

Denklem 2.41.

St= a * Xt+(1—a)*5t_1

Tekrarli bir sekilde zaman serisindeki ardisik gozlemlere uygulanmasi soyledir;
her yeni diizlestirilmis tahmin degeri, bir Onceki diizlestirilmis gozlemin
agirliklandirilmis  ortalamasindan hesaplanmaktadir. Ondan onceki diizlestirilmis
gbzlem ise yine ayni yontemle bir dnceki gozlemden yararlanilarak hesaplanmaktadir
(55).

Basit istel diizlestirme yoOntemi, seride trend ve mevsimsellik olmadigi
zamanlarda kullanilir. Basit iistel diizlestirme yonteminde model denklem 2.42.°deki
gibi, diizlestirme esitligi denklem 2.43.’deki gibi ve h adim sonraki tahmin esitligi ise
denklem 2.44.°deki gibidir. Buradan da anlagilacagi gibi h adim sonraki y’yi tahmin
etmek i¢in diizlestirilip tahmin edilmis son L parametresini kullanmak gerekmektedir
(56).

Denklem 2.42.

Yi = ue +a;

Denklem 2.43.

Li=ay;+(1—a)liy
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Denklem 2.44.

yt-l—h :Lt’ h:1,2,...,

2.8.3.2.Holt (ikili) Ustel Diizlestirme Yo6ntemi

Ikili iistel diizlestirme yonteminde model denklem 2.45.’deki gibi, diizlestirme
esitligi denklem 2.46.’daki gibi ve h adim sonraki tahmin esitligi ise denklem 2.47.”deki
gibidir. Buradan da anlasilacagi gibi h adim sonraki y’yi tahmin etmek igin tahmin

edilmis son L parametresini ve son trendin (egimin) ¢carpimini kullanmak gerekmektedir

(56).

Denklem 2.45.

Yo = ue + Bt + a;

Denklem 2.46.

Li=ay;+(1—a)l;4
To=a(ly— L) + (1 — )T

Denklem 2.47.

}’}t+h = Lt + ((h - 1) + 1/a)Tt s hzlaza"'a

Holt istel diizlestirme yonteminin kullanilabilmesi i¢in serinin trende sahip
olmas1 ancak mevsimselligin bulunmamas1 gerekmektedir. Elde edilen tahmine ait alt
ve st sinirlart bulma islemi basit iistel diizlestirme yonteminde kullanilan ile aynidir.
Ustel diizlestirme yénteminde tahmin etme islemi dénem sirasma gore yapilmaktadir.
Bu yiizden her yeni tahmin yapilacagi zaman bir dnceki tahminlerin glincellestirilmesi

gerekmektedir (57).
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2.8.3.3.Winter's Ustel Diizlestirme Yontemi

Seride hem trend hem de mevsimsellik oldugu durumlarda kullanilan iistel
diizlestirme yontemidir. Mevsimsellik de trend gibi birgok gercek veride karsimiza
¢ikmaktadir. Bu yontem toplamsal ya da ¢arpimsal olabilmektedir (58).

Toplamsal modelde, mevsimsellik parametresi S; yalnizca Holt esitligine eklenir

ve model asagidaki gibidir (58).

Denklem 2.48.

Yien = st + bt + Sepin + e

Denklem 2.49. Giincellestirilmis ortalama denklemi

e = a(Y = Si—p) + (1 — @) (We—q + be—1)

Denklem 2.50. Giincellestirilmis trend bilesenine ait denklem

by = y(ue — pe—1) + (1 —y)be—y

Denklem 2.51. Giincellestirilmis mevsimsellik bilesenine ait denklem

St =0, —u) +(1—=08)S:

Carpimsal Winters modeli lineer trend ve ¢arpimsal parametreli mevsimsellige

sahiptir ve model asagidaki gibidir (58).

Denklem 2.52.

Vo= (u + bit)Se_pin t+er
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Denklem 2.53. Giincellestirilmis ortalama denklemi

Y,
U =« (S a ) + (11— a)(pe—1 + br_y1)
t-p

Denklem 2.54. Giincellestirilmis trend bilesenine ait denklem

by =y(ue — pe—1) + (1 —y)bey

Denklem 2.55. Giincellestirilmis mevsimsellik bilesenine ait denklem

Yt
S, =6 (—) + (1= 8)Si_y
U

2.8.4.Box-Jenkins (ARIMA) Yontemi

Bu yontem George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan 1970 yilinda ortaya
atilmistir. Yontem iki farkli siirecin birlesiminden olusmaktadr. Ilk siire¢ otoregresyonu
(AR) ifade ederken ikinci siire¢ ise hareketli ortalama (MA) siirecini ifade etmektedir.
Box-Jenkins yontemi de otoregresyon ve hareketli ortalama siirecinin birlesimi olan
ARMA yapisi ile ifade edilir. Ancak Box-Jenkins yonteminde serinin duragan olma
sartt aranmaktadir. Sayet seri duragan degilse seriye fark alma islemleri
uygulanmaktadir. Fark alma isleminin sayisini belirten terim de ARMA modeline
eklenir ve Box-Jenkins yontemi ARIMA modeli seklini alir (59).

ARIMA modelleri tahmin etme islemi i¢in ek bilgi gerektirmemektedir.
Kullaniminin yaygin olmasinin temel sebebi, kisa ve orta donem tahminlerinde tahmin
sonuglarinin basarili sonuglar vermesi ve birgok model arasinda en uygun modeli
secebilme sans1 sunmasidir. Model se¢iminde dikkat edilen iki husus; duraganligin

incelenmesi ve mevsimselligin olup olmadiginin arastirilmasidir (53).
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Box-Jenkins modellerinde gelecege yonelik tahmin yaparken uygulanmasi

gereken basamaklar su sekildedir;
e Modelin Belirlenmesi
e Parametrelerin Tahmin Edilmesi
e Modelin Uygunlugunun Test Edilmesi
e Tahminin Yapilmas: (60).

Genel olarak Box-Jenkins modelleri ii¢ kisimda incelenmektedir; duragan

stokastik modeller, duragan olmayan stokastik modeller ve mevsimsel modellerdir (61).

2.8.4.1.Duragan Box-Jenkins Modelleri

Zaman serisi incelendikten sonra duragan olduguna karar verilen durumlarda

kullanilmaktadir.

2.8.4.1.1.0toregresif Modeller (AR Modelleri)

Bir zaman serisinin simdiki degerleri ile gegmis zamandaki degerleri arasindaki
iliski dogru incelendiginde rassal degiskenlik s6z konusu olacaktir. Bu durumu saglayan
siire¢ otoregresif siire¢ olarak kabul edilmistir. AR siireci p degerine sahiptir. AR(p)
ifadesindeki p degeri siirecin derecesini ifade etmektedir. p-inci dereceden otoregresif

stire¢ asagidaki gibi verilir (62).

Denklem 2.56.

Yi = 1Ye1+ G2ye o+ + dpyep +a;
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2.8.4.1.2.Hareketli Ortalama Modelleri (MA Modelleri)

Hareketli ortalama siirecinde serideki bagimli degisken, akgiiriiltii olan geg¢mis
hata terimleri ile belirlenmektedir (22). Eger Y; simdiki ve ge¢mis donemdeki hata
terimleri cinsinden belirtiliyorsa MA siireci oldugu sdylenebilir (2) .

MA siireci q degerine sahiptir. MA(q) ifadesindeki q degeri siirecin mertebesini
ifade etmektedir. g-uncu dereceden hareketli ortalama siireci asagidaki gibi ifade
edilmektedir (63).

Denklem 2.57.

Ye=pu+e& — Q161 ——0Qgé—q

2.8.4.1.3.0toregresif Hareketli Ortalama Modelleri (ARMA
Modelleri)

Bu model otoregresif siire¢ ve hareketli ortalama siirecinin beraber kullanildigi
karma modeldir. ARMA siireci p ve q degerine sahiptir. ARMA(p,q) ifadesindeki p ve q
degerleri siirecin derecelerini ifade etmekte olup ARMA modeli denklem 2.58.’deki
gibi ifade edilmektedir (64,65).

Denklem 2.58.

Y; = Z?:l Bigr—i + Z?ﬂ ;Y + &

2.8.4.2.Duragan Olmayan Box-Jenkins Modelleri (ARIMA
Modelleri)

Duragan olmayan bir zaman serisi fark islemleri yapilarak duragan bir zaman

serisi haline dontstiiriilebilir. Otoregresif hareketli ortalama modelleri duragan zaman
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serilerini agiklamakta oldukga basarilidirlar. Duragan olmayan zaman serileri de farklari
alarak duraganlastirilir ve duraganlastirilmis seri, otoregresif biitiinlesmis hareketli
ortalama modeli (ARIMA) yardimiyla agiklanabilmektedir (66).

Giinlik hayatta karsimiza c¢ikan verilerin ¢ogu, zaman igerisinde degisen
rastlantisal bir siirecin 6zelliklerini tasidigi i¢in duragan olamamaktadir. Ancak duragan
olmayan serileri duragan hale getirmek miimkiindiir. Bunun i¢in yapilmasi gereken; bir
ya da birkag kez fark alarak bir doniisiim uygulamaktir. Bu durumda seri biitiinlesik seri
adin1 alir. Bu siirecin derecesi olarak gosterilen d degeri, seri duraganlasana kadar kag
kez farkinin alindigini gostermektedir. Duragan olmayan X; zaman serisinin bir kere

farki alindig1 zaman asagidaki model elde edilir (2).

Denklem 2.59.

VXe =Xt — X1 = X¢

Eger denklem 2.59.’da X{ duragan bir yapiya ulagsmissa fark alma derecesi d=1
olarak belirlenir ve gosterimi X~I(1) seklindedir. Ancak bir kez farki alindiktan sonra

X; hala duragan hale donlismemisse bir kez daha farki alinir (2).

Denklem 2.60.
VEX, = V(XD = Xt — X{_y

= (Xt - Xt—l) - (Xt—l - Xt—Z)
== Xt - 2Xt—1 + Xt_z == X{I

Eger denklem 2.60.’da X{" duragan bir yapiya ulagsmissa fark alma derecesi d=2
olarak belirlenir ve gosterimi X~I(2) seklindedir. Ancak seri hala duragan hale
gelmemisse bu siire¢ seri duraganlasana kadar devam eder ve d kez farki alinan seriye

uygulanan doniisiim asagidaki gibi olur (2).
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Denklem 2.61.

X, = V4, = (1 — B)4Y,

Negatif olmayan tam say1 degerlerini alabilen d degeri modelde ARIMA(p,d,q)
seklinde yer almaktadir (67).

2.8.4.3.Mevsimsel  Box-Jenkins Modelleri (Mevsimsel ARIMA
Modelleri)

Buraya kadar anlatilan modeller, duragan olan ya da duragan olmayan sadece
trend bilesenine sahip seriler i¢in kullanilmaktadir. Yani mevsimsel olmayan seriler i¢in
kullanilan modeller anlatilmigtir. Bu bdliimde ise seride mevsimselligin de oldugu
durumlarda kullanilan modeller iizerinde durulacaktir.

Mevsimsel olmayan ve duragan olmayan seriler i¢in kurulan model denklemi,
Box-Jenkins tarafindan, mevsimsel seriler i¢in de kullanilabilir olmasi ig¢in
genellestirilmistir. Sunduklart model ise mevsimsel ARIMA ya da bir diger adiyla
SARIMA modeli olarak bilinmektedir. Mevsimsel serilerde ilk olarak belirlenmesi
gereken serinin periyodunun kag¢ oldugudur. Periyot genellikle aylik veriler i¢in s=12,
ti¢ aylik (¢eyreklik) veriler i¢in s=4 olarak kabul edilmektedir. Mevsimsel Box-Jenkins
modeli genel olarak SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s seklinde ifade edilmektedir (23).

SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s modeli en genel Box-Jenkins modeli olup denklem
2.62.’deki gibi yazilmaktadir (19).

Denklem 2.62.
(1—¢1B— $p,B? — - — ¢,BP)(1 — ¢1B° — ¢,B* — - — ¢,B*)(1 — B)*(1
— B*)PZ,
=(1-6,B—6,B*—--—6,B7)(1— 0,B% — 0,B% — --- — 0B¥)g,
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2.9.Model Belirleme Kriterleri

2.9.1.Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Akaike bilgi kriteri (AIC) asimptotik olarak yansiz bir tahmin edicidir. Bliyiik
ornek genigliklerinde AIC’nin iyi bir model segici oldugu sdylenebilir. Zaman serisi

stirecinde AIC agagidaki gibi tanimlanmaktadir (68).

Denklem 2.63.

AIC = n{log(2m62) + 1} + 2(p+ 1)

Minimum AIC degeri model secerken dikkat edilmesi gereken noktadir. Boylece

miimkiin olan en iyi sonuca ulagma sansi yiikselmis olmaktadir (69).

2.9.2.Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri (AICc)

Diizeltilmis akaike bilgi kriteri yanlilig1 azaltirken, ayn1 zamanda kii¢ciik 6rnek
genigliklerinde de basarili model se¢imi yapma imkani sunmaktadir. Zaman serisi

stirecinde AIC; asagidaki gibi tanimlanmaktadir (68).

Denklem 2.64.

1+p/n

_ ~2
AIC. = n log(21mG6°) + n Toion
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2.9.3.R? Bilgi Kriteri

Giiniimiizdeki caligmalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Kurulan modele
alman degisken sayis1 arttikca tek basina R? ve R?’yi kullanmak ¢ok dogru
olmayacaktir. Bu gibi durumlarda R? ve R? model se¢im kriterleriyle beraber baska bir
model se¢im kriterini de kullanmak daha basarili sonuglar elde etmeyi saglayacaktir. R?
; 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir ve 1’e yaklastikca modeli daha iyi agiklamaktadir.

R? bilgi kriterini asagidaki sekilde elde edebiliriz (70).

Denklem 2.65.

_ESS/  _ 4 _RSS
R? =522 [rge =1—="90/pcc

2.9.4.R?*(Diizeltilmis) Bilgi Kriteri
R? degerindeki artist engellemek amaciyla gelistirilmistir. R? bilgi kriterini

asagidaki sekilde elde edebiliriz (70).

Denklem 2.66.

RSS
Rio1- /<n—k>/

TSS) =1-(-RH" "1/
n—1)

2.9.5.Bayes Bilgi Kriteri

Schwarz tarafindan gelistirilmistir. Modelde fazla parametre oldugu durumda

AIC’yi diizeltmek amaciyla ortaya ¢ikmistir. BIC asagidaki gibi hesaplanmaktadir (71).
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Denklem 2.67.

BIC = —2 In(maksimum likelihood) + r In(n) = nIn(G3) + r In(n)

2.9.6.Son Ongorii Hatasi (FPE)

Otoregresif zaman serisi modelleri i¢in gelistirilmistir. FPE asagidaki formiilden

yararlanilarak elde edilmektedir (72).

Denklem 2.68.

FPE = o%(1 + k/n)
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3.GEREC VE YONTEM

Zaman serileri analiz yontemlerinin saglik alanina ait veriler tizerinde kullanimi
cok yaygin olmamakla birlikte, zamansal degisimlerin gozlenmesi ve ileriye yonelik
tahminlerde ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu caligma ile zaman serilerinde kullanilan
yontemlerin tanitilmasi, simiilasyon yontemi ile en uygun tahmin yoOnteminin
belirlenmesi ve Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Saglik Arastirma ve Uygulama
Merkezi Hastanesi Acil Poliklinigine 2010-2015 yillar1 arasinda travma sikayeti ile
gelen, 18 yas istii kadin hasta sayilarindan yararlanarak 2016 yili Ocak-Aralik
tarihlerine ait verilerin tahmin edilmesi amag¢lanmistir.

Calismamiz, {ic asamadan olusmaktadir. Ilk asamada, Mersin Universitesi Tip
Fakiiltesi Saglik Arastirma ve Uygulama Merkezi Hastanesi Acil Poliklinigine 2010-
2015 willar1 arasinda travma sikayeti ile gelen, 18 yas lstli kadinlara ait tanimlayici
istatistikler 6zetlenmeye calisilmustir. Bu verilere ulasabilmek icin Mersin Universitesi
etik kurulundan ve Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Saglik Arastirma ve Uygulama
Merkezi Hastanesinden izinler alinmistir. Ardindan, 2010-2015 yillar1 arasinda her ay
icin hastaneye travma sikayeti ile gelen kadin hasta sayilarindan yararlanilarak siddete
maruz kalma olasiliklar1 Cizelge 3.1.'de Ozetlenmistir. Diizenlenen verinin yapisi

incelendiginde, her yil i¢in kendi icerisinde binomial olarak dagildig1 gézlenmistir.

Cizelge 3.1. Yillara ve aylara gore kadina siddet olayinin ger¢eklesme olasiliklar

2010 2011 2012 2013 2014 2015
(n=56) (n=65) (n=83) (n=111) (n=108) (n=128)
Ocak 0.017857 | 0.076923 | 0.048193 | 0.054054 | 0.083333 | 0.070313
Subat 0.107143 | 0.046154 | 0.036145 | 0.036036 | 0.101852 | 0.046875
Mart 0.035714 | 0.030769 | 0.084337 | 0.108108 | 0.074074 | 0.054688
Nisan 0.089286 | 0.076923 | 0.084337 | 0.090090 | 0.101852 | 0.101563
Mayis 0.017857 | 0.061538 | 0.024096 | 0.081081 | 0.027778 | 0.085938
Haziran | 0.125000 | 0.030769 | 0.072289 | 0.054054 | 0.064815 | 0.054688
Temmuz | 0.107143 | 0.246154 | 0.120482 | 0.090090 | 0.064815 | 0.140625
Agustos | 0.107143 | 0.107692 | 0.192771 | 0.117117 | 0.129630 | 0.125000
Eyliil 0.107143 | 0.092308 | 0.144578 | 0.072072 | 0.129630 | 0.085938
Ekim 0.160714 | 0.107692 | 0.084337 | 0.090090 | 0.083333 | 0.117188
Kasim 0.071429 | 0.076923 | 0.036145 | 0.099099 | 0.074074 | 0.054688
Aralik 0.053571 | 0.046154 | 0.072289 | 0.108108 | 0.064815 | 0.062500
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Calismanin ikinci asamasi ise simiilasyon asamasidir. Bu asamada, Cizelge
3.1.'den yararlanilarak, MINITAB 16.0 paket programinda, 2010-2015 yillar1 ve Ocak-
Aralik aylar1 i¢in ayr1 ayr1 binom dagilimia uygun hipotetik veriler iretilmistir.
Uretilen bu rasgele sayilardan yararlanarak, zaman serilerinde kullanilan 2 farkli
yonteme gore 2015 yilmin Ocak-Aralik aylarma ait veriler tahmin edilmeye
calisilmigtir. Bu islem 1000 kez tekrar edilerek ortalamalari alinmistir. 2015 Ocak-
Aralik aylarindaki siddete maruz kalma sayilar1 ile yontemlere gore tahmin edilen
degerler karsilagtirllmis ve tahmin modelleri icerisinde en iyi tahmin ydntemi
belirlenmeye calisilmistir. Zaman serileri modellerine gore 2015 yili tahminleri igin,
istel diizlestirme yoOntemi ve Box-Jenkins yontemi uygulanirken SPSS 17.0 paket
programi kullanilmistir.

Calismanin son asamasinda ise, Acil polikliniginden aldigimiz 2010-2015
yillarma ait verilerden yararlanarak, bahsedilen zaman serileri analiz yontemlerinden en
uygun yonteme gore, 2016 yilina ait Ocak-Aralik tarihleri arasinda siddete maruz kalan

kadinlarin sayilar1 tahmin edilmeye ¢aligilmistir.
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4.BULGULAR

4.1. Tamimlayici Istatistikler

Bu béliimde, 2010-2015 yillar1 arasinda Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Saglik
Arastirma ve Uygulama Merkezi Hastanesi Acil Servisine darp, keskin cisimle
yaralanma, atesli silah ile yaralanma vb durumlarla gelen 18 yas iistii kadinlara iligkin
tanimlayici istatistikler yer almaktadir (Cizelge 4.1.). 2010-2015 yillar1 arasinda
belirtilen sikayetlerle acil poliklinigine gelen 551 kadin hasta oldugu ve vyas
ortalamalarinin 36.84+13.31 oldugu tespit edilmistir. Hastaneye gelen siddet gormiis
kadin hastalarin %30.1’ini 25-35 yas arasindaki kadinlar olustururken, bunu %25.2 ile
35-45 yas arasindaki kadinlar takip etmektedir. Hastalarin i¢inde en az siddete maruz
kalan kadinlar1 %3.8 ile 65+ kadinlar olusturmaktadir.

ICD-10 tan1 kodlarina gore siddete denk diisebilecek olan kodlar geriye doniik
olarak taranmistir. WO1 ile W51 arasi, hastaneye gelen ve siddet gormiis kadinlara ait
hastanemiz sisteminde kayitli olan 6 farkli tan1 koduna rastlanmistir. Gelen hastalarin
hangi sikayetle geldikleri ve hangi tan1 kodlartyla sisteme gegtikleri Cizelge 4.1.°de
verilmistir. Hastaneye gelen siddet gormiis kadin hastalarin %58.6’s1n1 bagka bir sahis
tarafindan darp edilen ve itilmeye baglh diisen kadinlar olustururken, bunu %27.6 ile
keskin cam ve bicak, kili¢c gibi kesici cisimlerle yaralanan kadinlar takip etmektedir.
Hastalar arasinda en az %13.8 ile tiifek, tabanca gibi atesli silahlar ile yaralanan ve
vurulan, tepilen, 1sirilan kadinlar yer almaktadir. Tan1 kodlarinin agiklamalar1 agagidaki

gibidir;

WO03: Baska kisi tarafindan itilmeye ya da carpismaya bagli diisme
WH51: Bagka sahis tarafindan darp ve ¢arpma

W25: Keskin cam ile temas

W26: Bigak, kilig, kama gibi kesici cisimler ile temas

W33: Tiifek, tabanca ve atesli silah ile ates

VvV V V V V V

WS50: Bir bagka sahis tarafindan darp, vurulma, tepilme, biikiilme ve 1sirilma
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Cizelge 4.1. Kadinlarin sosyo demografik 6zelliklerinin dagilimlari

Sayi | Yiizde %
Yas ortalamasi (36.84+13.31)(yas araligi: 18-94)
18-25 120 21.8
25-35 166 30.1
35-45 139 25.2
Yas Gruplari 45-55 74 13.4
55-65 31 5.6
65+ 21 3.8
Toplam 551 100.0
W25-W26 152 27.6
TR dlar W33-W50 76 13.8
W03-W51 323 58.6
Toplam 551 100.0
2010 56 10.2
2011 65 11.8
2012 83 15.1
Yillar 2013 111 20.1
2014 108 19.6
2015 128 23.2
Toplam 551 100.0
Ocak 34 6.2
Subat 33 6.0
Mart 38 6.9
Nisan 51 9.3
Mayis 30 5.4
Haziran 35 6.4
Aylar Temmuz 67 12.2
Agustos 72 13.1
Eyliil 57 10.3
Ekim 57 10.3
Kasim 38 6.9
Aralik 39 7.1
Toplam 551 100.0
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Cizelge 4.1. incelendiginde 2010 yilindan 2015 yilina kadar siddet goéren ve
gordiigii bu siddet neticesinde hastaneye basvuran kadinlarin sayisinda genel olarak
stirekli bir artis oldugu gozlenmistir. 2010 yilinda hastaneye gelen 56 kisi var iken bu
say1 her yil yavas yavag artarak son gozlenen yil olan 2015’e baktigimizda bu saymin
128’e ulastig1 goriilmiistiir. 2010-2015 yillar arasinda her ay siddet vakasiyla hastaneye
gelen kadimlarin dagilimi incelendiginde ise siddet vakalarindaki artisin en cok Temmuz
ve Agustos aylarinda gorildiigi tespit edilmistir. Biitiin aylar iginde Temmuz ayinda
gelenlerin oran1 %12.2 iken Agustos ayinda gelenlerin orani ise %13.1°dir. Bu iki ay1
%10 civarlarinda Eyliil ve Ekim aylar takip etmektedir.

Yas gruplarina ve tani gruplarina ait sayilar ve ylizdeler incelendikten sonra
bunlarin birlikte incelemeleri de yapilmistir. Her yas grubundan kag¢ kisinin hangi tani
koduyla giris yaptigi, yiizdeleriyle beraber Cizelge 4.2.’de verilmistir. Cizelge 4.3.’de
2010-2015 doneminde her yilin her ayinda ka¢ kadinin siddet vakasiyla acil
poliklinigine geldigi gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. Yas gruplar ve tan1 kodlarina ait dagilimlar

W25-W26 W33-W50 WO03-W51 Toplam
Say1 Yiizde Say1 | Yiizde Say1 | Yiizde Say1 Yiizde
18-25 37 24.3 17 22.4 66 20.4 120 21.8
25-35 35 23.0 21 27.6 110 34.1 166 30.1
35-45 46 30.3 22 28.9 71 22.0 139 25.2
45-55 22 145 10 13.2 42 13.0 74 134
55-65 6 3.9 3 3.9 22 6.8 31 5.6
65+ 6 3.9 3 3.9 12 3.7 21 3.8
Toplam 152 100.0 76 100.0 323 100.0 551 100.0
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Cizelge 4.3. Y1l ve aylara ait dagilimlar

2010 2011 2012 2013 2014 2015 Toplam

Say1 | Yiizde | Say1 | Yiizde | Say1 | Yiizde | Say1 | Yiizde | Say1 | Yiizde | Say1 | Yiizde | Say1 | Yiizde
Ocak 1 1.8 5 7.7 4 48 6 54 9 8.3 9 7.0 34 6.2
Subat 6 10.7 3 4.6 3 3.6 4 3.6 11 10.2 6 4.7 33 6.0
Mart 2 36 2 31 7 8.4 12 10.8 8 74 7 55 38 6.9
Nisan 5 8.9 5 7.7 7 8.4 10 9.0 11 10.2 13 10.2 51 9.3
Mayis 1 1.8 4 6.2 2 24 9 8.1 3 2.8 11 8.6 30 5.4
Haziran 7 125 2 31 6 7.2 6 54 7 6.5 7 55 35 6.4
Temmuz 6 10.7 16 24.6 10 12.0 10 9.0 7 6.5 18 14.1 67 12.2
Agustos 6 10.7 7 10.8 16 19.3 13 11.7 14 13.0 16 12.5 72 13.1
Eyliil 6 10.7 6 9.2 12 145 8 7.2 14 13.0 11 8.6 57 10.3
Ekim 9 16.1 7 10.8 7 8.4 10 9.0 9 8.3 15 11.7 57 10.3
Kasim 4 71 5 7.7 3 3.6 11 9.9 8 74 7 55 38 6.9
Arahk 3 5.4 3 4.6 6 7.2 12 10.8 7 6.5 8 6.3 39 7.1

Toplam 56 100.0 65 100.0 83 1000 | 111 | 100.0 | 108 | 100.0 | 128 | 100.0 | 551 | 100.0

2010-2015 wyillar1 arasinda biriktirilen veriler iki farkli sistem {izerinden

kaydedilmigtir. 2010-2014 yillar1 arasindaki veriler eski sistem {izerinde tutulurken,

2014’iin belli bir déneminden sonra Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Saglik Arastirma

ve Uygulama Merkezi Hastanesi, hasta kayitlarin1 yeni bir sistem {izerinde saklamaya

baslamistir. Bu nedenle yeni sistemle kayit altina alinan hastalar hakkinda eski sisteme

oranla daha fazla bilgiye erisme imkani bulunmustur. Caligmanin bundan sonraki

tanimlayicr istatistikleri, sadece 2014-2015 yillar1 arasinda gelen ve kayitlari yeni sistem

tizerinden tutulan 197 kadin hasta hakkindaki bilgileri iceren Cizelge 4.4.’de verilmistir.
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Cizelge 4.4. Hastaneye gelen kadinlara ait tanimlayic istatistikler

Say1 Yiizde %
Acil Vaka 28 14.2
L Adli Vaka 168 85.3
Gelis Tipi Normal 1 0.5
Toplam 197 100.0
Haliyle taburcu 23 11.7
Gidis Tipi Sifa ile taburcu 170 86.3
Toplam 193 98.0
Akdeniz 12 6.1
Erdemli 1 0.5
Mezitli 52 26.4
Tarsus 1 0.5
Adres Toroslar 27 13.7
Yenisehir 53 26.9
Diger sehirler 26 13.2
Toplam 172 87.3
Emekli Sandig1 33 16.8
Bagkur 24 12.2
SSK 92 46.7
Sosyal Giivenlik Tipi Yesil Kart 35 17.8
Ucretli 3 15
Diger 10 5
Toplam 197 100.0

Cizelge 4.4.°e gore hastaneye gelen kadinlarin %85.3°1 adli vaka, %14.2’si ise
acil vaka olarak giris yapmistir. Ayrica hastaneye gelen kadinlarin %86.3’1 sifa ile
taburcu olurken %11.7’si ise haliyle taburcu olarak hastaneden ¢ikislar1 yapilmistir.
Hastaneye gelen kadinlarin %26.9’u Yenisehir ilgesinde ikamet edenlerden, %26.4°1 ise
Mezitli ilgesinde ikamet edenlerden olusmaktadir. Ayrica hastaneye gelen kadmlarin
%46.7’sinin sosyal gilivencesinin SSK, %17.8’inin Yesil kart, %16.8’inin Emekli
sandi81, %12.2’sinin ise Bagkur oldugu belirlenmistir. Hastalar dogum yerlerine gore
incelendiginde ise %35’inin Mersin dogumlu oldugu goriilmektedir. Bunu sirasiyla
cevre illerden %?7.1 ile Adana, %3.6 ile Sanlrfa, %3 ile Diyarbakir ve yine %3 ile

Hatay dogumlu olanlar izlemektedir.
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4.2.Zaman Serisi Analizi Oncesi Veri Degerlendirmeleri

Ocak 2010 — Aralik 2015 tarihlerine ait gozlenen frekanslar Sekil 4.1.°de
verilmistir. Grafigin yatay ekseninde 2010-2015 yillar1 arasinda atama yaptigimiz
‘zaman’ degiskeni bulunurken, grafigin dikey ekseninde ise her bir zaman dilimine ait
gozlenen frekanslar yer almaktadir. Grafik incelendiginde dalgalanmalarin oldugu,

serinin hafif bir trendle artis yoniinde oldugu séylenebilmektedir.
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Sekil 4.1. Veriye ait zaman serisi grafigi

Serinin birinci gecikmesi ve serinin ikinci gecikmesi bulunur. Ardindan birinci ve
ikinci gecikmeler ile serinin kendisinin grafiginin beraber c¢izdirilmesi de on fikir

olmasi agisindan 6nem teskil etmektedir. Sekil 4.2.” de goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Gecikmeler ile verinin beraber zaman serisi grafigi

Grafiklerden yararlanarak seride mevsimselligin ve trendin varlifindan soz
edebiliriz. Seride mevsimselligin ve trendin bulunmasi serinin duragan olmamasina
neden olmaktadir. Oysa ki serinin duragan olmasi analizlerin dogrulugu agisindan
bliyllk ©6neme sahiptir. Bu ylizden serinin duraganligini incelemek amaciyla
otokorelasyon fonksiyonu olan ACF grafigi ile kismi otokorelasyon fonksiyonu olan
PACF’nin ¢izdirilmesi gerekmektedir. Sekil 4.3.(a) ve Sekil 4.3.(b)’de serinin gecikme
sayisi (lag) 70 olacak sekilde ¢izdirilmis ACF ve PACF grafikleri goriilmektedir. Sekil
4.4.(a) ve Sekil 4.4.(b)’de ise serinin gecikme sayis1 (lag) 24 olacak sekilde ¢izdirilmis
ACF ve PACF grafikleri goriilmektedir. Serinin duraganlhigina daha rahat karar
verebilmek i¢in farkli gecikme sayilarma ait ACF ve PACF grafikleri ¢izdirilmistir.
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Duraganligin olup olmadigina, ister gecikme sayisi 70 olan serinin ACF ve PACF
grafiklerine bakarak, istersek de gecikme sayis1 24 olan serinin ACF ve PACF
grafiklerine bakarak karar verebiliriz. Gecikme sayis1 70 olan serinin ACF ve PACF
grafiklerine bakildiginda bir ¢ok gecikmenin siir1 astigi gorilmiistiir (Sekil 4.3.). Bu
durumda serinin duragan olmadigint sdyleyebiliriz. Duragan olmayan serinin
duraganlastirilmast icin fark alma islemlerinin yapilmasi gerekmektedir ve fark alma
islemi seri duragan olana kadar devam etmektedir. Hem trend bileseni hem de
mevsimsel bilesen i¢in fark alma islemi ayr1 ayr1 yapilabilmektedir. Yapilan denemeler
sonucunda mevsimsel bilesen i¢in 1 kez fark alinmasinin seriyi duraganlastirmaya
yeterli oldugu goriilmiistiir. Mevsimsel bilesen yoniinden 1 kez fark alindiktan sonra
ACF ve PACF grafikleri ¢izdirilmistir. Sekil 4.5.(a) ve Sekil 4.5.(b)’de serinin gecikme
say1st (lag) 70 olacak sekilde mevsimsel 1 kez fark alindiktan sonraki haline ait ACF ve
PACEF grafikleri goriilmektedir. Sekil 4.6.(a) ve Sekil 4.6.(b)’de serinin gecikme sayisi
(lag) 24 olacak sekilde mevsimsel 1 kez fark alindiktan sonraki haline ait ACF ve PACF

grafikleri goriilmektedir.
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Sekil 4.6.(a) 24 gecikmeli serinin mevsimsel fark  Sekil 4.6.(b) 24 gecikmeli serinin mevsimsel fark
sonrast ACF grafigi sonrasi PACF grafigi

Gecikme sayist 70 olan serinin ACF ve PACF grafiklerine bakildiginda, bir
gecikme hari¢ diger gecikmelerin hepsinin sinirlar i¢cinde kaldigi goriilmiistiir. Sinirlar

asan tek gecikme ihmal edilebilir. Boylelikle fark alma islemi sonrasi serinin duragan

hale geldigi soylenebilir.

4.3.Simiilasyon Verilerine Uygulanan Zaman Serisi Analizleri ve Sonuglari

2010-2015 yillar igin orijinal verimizden yararlanarak ayni dagilima sahip simule
bir veri olusturulmustur. Olusturulan bu veri kullanilarak 2015 yilina ait tahminler,
zaman serisi analiz yontemlerinden iistel diizlestirme ve ARIMA ile elde edilmistir.
Ayrica tahmin degerlerinin yani sira model belirleme kriterlerinden Stationary R-
squared degeri ile Normalized BIC degeri de tespit edilmistir. Analizler sonucu
otokorelasyonun varligini incelemek i¢in Ljung-Box Q istatistik degeri ile bu istatistige
ait p degerleri de elde edilmistir. Cikan sonuglar Cizelge 4.5.’de gosterilmistir.

Ustel diizlestirme yontemi uygulanirken dikkat edilmesi gereken, serinin yapisina

dogru karar vermektir. Serinin yapisina dogru karar verildikten sonra tstel diizlestirme
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yontemlerinden hangisinin kullanilacagina rahatlikla karar verilebilir. Simiilasyon
verilerine uygulanan {istel diizlestirme yontemi i¢in analizler SPSS 17.0 paket
programinda yapilmistir. Orijinal veri incelendigi zaman seride hem mevsimsel
dalgalanmalarin hem de hafif bir trend etkisinin oldugu goriilmiistiir. Seride hem trend
hem de mevsimsellik varsa kullanilmasi gereken {istel diizlestirme yontemi Winter’s
iistel diizlestirme yontemidir. Winter’s iistel diizlestirme yontemi de kendi iginde ikiye
ayrilmaktadir; toplamsal Winter’s iistel diizlestirme yontemi ve ¢arpimsal Winter’s iistel
diizlestirme yontemi. Orijinal verimiz toplamsal modele daha uygun oldugu igin
analizlerde, toplamsal Winter’s iistel diizlestirme yontemi kullanilmistir.

ARIMA modelini secerken dogru modele karar vermek olduk¢a zordur. Verinin
yapist diisliniilerek tek bir model iizerine yogunlasilsa bile o modelle beraber baska
bircok modeli de denemek, yanlis modelin secilme ihtimalini azaltacaktir. Bu nedenle
grafiklerden ya da serinin yapisim1 incelemek igin yapilan diger islemlerden
yararlanarak elde ettigimiz bilgilerle olusturmaya calistigimiz modelin yaninda, birkag
model daha denenmis, en uygun modelin SARIMA(0,1,1)(0,1,1) modeli oldugu
goriilmiistiir. Diger ARIMA modellerine gore daha yiiksek aciklama orani verdigi i¢in
ve serinin duragan hale gelmesi sartini sagladigi i¢in analizlerde bu model

kullanilmistir.
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Cizelge 4.5. Ustel diizlestirme ve Box-Jenkins tahmin degerleri karsilastirmalari

Ocak | Subat | Mart Nisan Mayis | Haziran | Temmuz | Agustos | Eyliil Ekim | Kasim | Aralhk
Orijinal
Veri 8.99+2.84 | 5.93+2.32 | 6.99+2.65 | 13.15+3.49 | 10.93+3.07 | 7.00+2.39 | 18.06+3.91 | 15.97+3.78 | 11.06+3.15 | 15.08+3.54 | 7.07+2.62 | 7.92+2.66
Ostel 8.55t1.14 | 8.45:1.11 | 9.12+1.20 | 11.21+1.34 | 7.77£1.09 | 8.79+1.12 | 14.09+1.36 | 15.08+1.46 | 12.63+1.38 | 12.59+1.35 | 9.55+1.23 | 9.50+1.15
ste
H A 1 —_
Diizlestirme Stationary R* = 0.792 ve Normalized BIC = 2.694
Ljung-Box Q =26.453 Test Sonucu: 518’i p<0.05 ve 482’si p>0.05
B 8.48+1.30 | 8.93+1.31 | 9.53+1.38 | 10.79+1.47 | 7.00£1.25 | 8.96+1.34 | 13.04+1.50 | 14.75+1.71 | 12.74+1.68 | 11.84+1.65 | 9.76+1.62 | 9.58+1.55
OX-
H A 1 —_
Jenkins Stationary R“ = 0.638 ve Normalized BIC = 3.344

Ljung-Box Q =17.705 Test Sonucu: 92’si p<0.05 ve 908’i p>0.05
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Modelin agiklama yiizdesi bakimindan Cizelge 4.5. incelendiginde, istel
diizlestirme yontemi sonucunda modelin ortalama %79’u agiklanirken, Box-Jenkins
yontemi ile ise modelin ortalama %64’ agiklanmaktadir. Model belirme kriterleri
bakimindan incelendiginde, iistel diizlestirme yontemi sonucunda Normalized BIC
degerlerinin ortalamasi 2.694 olarak ¢ikarken, Box-Jenkins yontemi sonucunda ise bu
deger 3.344 olarak bulunmustur. Zaman serileri analizleri sonucunda kurulan modelde
otokorelasyon olup olmadigim1 belirlemek i¢in yapilan Ljung-Box Q istatistigi
sonuglarmin ortalamalar1 ve bu istatistige ait p degerleri de tabloda goriilmektedir. Ustel
diizlestirme yontemi sonucunda, kurulan 1000 model i¢inde 518 tanesi otokorelasyona
sahipken, Box-Jenkins yonteminde ise sadece 92 tanesi otokorelasyona sahiptir.
Tablonun geneli incelendiginde elde edilen degerlerin simiilasyon degerlerine daha
yakin ¢ikmis olmasi, daha yiiksek aciklama orani vermesi ve daha diisiik BIC degerine
sahip olmasi nedeniyle iistel diizlestirme yonteminin daha basarili sonuclar verdigini
sOyleyebiliriz. Ancak, iki yontem sonucunda bulunan tahmin degerleri ile simiilasyon
degerleri arasindaki fark da aragtirilmaktadir. Bu nedenle, simule edilmis verilerin 2015
yili ortalamalari ile iistel diizlestirme ve Box-Jenkins yontemi sonucu elde edilmis 2015
yili tahmin ortalamalar1 arasinda fark olup olmadigma bakilmistir. Veriler bagimlh
yapida olduklart i¢in ikili karsilastirmalar yapilirken Paired-Samples T Test

kullanilmistir. Cikan sonuglar Cizelge 4.6.’da verilmistir.

Cizelge 4.6. Simule edilmis veri ile Ustel diizlestirme ve Box-Jenkins tahmin degerleri karsilastirmalar

Orijinal Ustel Box-Jenkins

Ort£Sp Min-Max Ort+Sp | Min-Max | Ort£Sp Min-Max

Tahminler | 10.68+4.06 | 5.94-18.06 | 10.62+2.44 | 7.77-15.09 | 10.45+2.23 | 7.01-14.76

P 0.922 0.786
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Cizelge 4.6. incelendiginde, simule edilmis verinin 2015 yili degerleri ile iistel
diizlestirme ve Box-Jenkins yontemleri ayri ayri karsilastirilmistir. Her iki yontem
sonuglari ile orijinal veri arasinda ortalama bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir
farklilik olmadigi tespit edilmistir (sirasiyla p degerleri 0.922 ; 0.786).

Sonug olarak; iki yontemin de basarili sonuclar verdigi, simule edilmis verinin
degerlerine benzer sonuglar ortaya koydugu gorilmistir. Ancak tahminler
incelendiginde tstel diizlestirme yontemi simule edilmis degerlere biraz daha yakin
sonuclar verdigi i¢in ve daha yiiksek agiklama orani ile daha diisiik BIC degerine sahip
oldugu i¢in ger¢ek verimizde kullanmak iizere {listel diizlestirme yoOntemi tercih

edilmistir.

4.4.0rijinal Verinin 2016 Tahmin Sonuglar:

2010-2015 yillar1 arasinda Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Saglik Arastirma ve
Uygulama Merkezi Hastanesi Acil Servisine darp, keskin cisimle yaralanma, atesli silah
ile yaralanma, vb durumlarla gelen 18 yas istii kadinlara ait bilgilerden yararlanarak
2016 yilinda kag¢ kadinin ayn sikayetlerle acil poliklinigine gelecegi tahmin edilmistir.
Tahmin islemini yaparken zaman serisi analiz yOntemlerinden {istel diizlestirme
yontemi kullanilmistir. Ek olarak ARIMA yontemi sonuglar1 da tabloya eklenmistir.
Cikan sonuglar Cizelge 4.7. ve Cizelge 4.8.’de gosterilmistir.

Cizelge 4.7. Orijinal verinin model istatistikleri

Modele Uyum Ljung-Box p
Stationary R’ Normalized BIC Q
_ Ustel 0.811 2.043 27.887 0.022
Diizlestirme
Box-
) 0.660 2.722 15.145 0.514
Jenkins
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Cizelge 4.8. 2016 Tahmin Degerleri

Ustel Diizlestirme Box-Jenkins

Tahmin %95 Giiven Tahmin %95 Giiven

Degerleri Araliklan Degerleri Araliklan

Ocak 2016 9.86 [4.79-14.93] 10.08 [4.01-16.15]
Subat 2016 9.69 [4.61-14.77] 9.93 [3.85-16.00]
Mart 2016 10.53 [5.43-15.62] 10.77 [4.70-16.84]
Nisan 2016 12.69 [7.58-17.80] 12.95 [6.87-19.02]
Mayis 2016 9.19 [4.07-14.32] 9.46 [3.38-15.53]
Haziran 2016 10.03 [4.89-15.16] 10.30 [4.23-16.37]
Temmuz 2016 15.36 [10.21-20.51] 15.64 [9.57-21.72]
Agustos 2016 16.19 [11.03-21.36] 16.49 [10.42-22.56]
Eyliil 2016 13.69 [8.52-18.87] 14.00 [7.93-20.07]
Ekim 2016 13.69 [8.50-18.88] 14.01 [7.94-20.08]
Kasim 2016 10.53 [5.32-15.73] 10.85 [4.78-16.92]
Aralik 2016 10.69 [5.47-15.91] 11.03 [4.96-17.10]

Cizelge 4.7. ve Cizelge 4.8. incelendiginde tistel diizlestirme yontemi ile kurulan
modelin agiklama yiizdesi %81.1 iken, Normalized BIC degeri ise 2.043 olarak
bulunmustur. ARIMA yontemi sonuglart incelendiginde, kurulan modelin agiklama
yiizdesi %66 iken, Normalized BIC degeri ise 2.722 olarak tespit edilmistir. Ljung-Box
Q istatistigi ve bu istatistige ait p degeri sonucuna gore, Ustel diizlestime yontemi ile
kurulan modelde otokorelasyon var iken, ARIMA yontemi ile kurulan modelde
otokorelasyon olmadigi goriilmektedir. Ayrica 2016 yilinda Mersin Universitesi Tip
Fakiiltesi Saglik Arastirma ve Uygulama Merkezi Hastanesi Acil Servisine darp, keskin
cisimle yaralanma, atesli silah ile yaralanma, vb durumlarla ka¢ kadinin gelecegi ay

bazinda tahmin edilerek sonuclar gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Ustel diizlestirme ydntemi 2016 tahminleri zaman serisi grafigi
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20,007
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JaquinN

,001
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Sekil 4.8. ARIMA yontemi 2016 tahminleri zaman serisi grafigi
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5. TARTISMA

Son yillarda zaman serileri analiz yontemleri, saglik alanindaki veriler iizerinde de
kullanilmaya baglanmistir. Zaman serileri analiz yontemleri i¢cinde en sik kullanilan iki
yontemden biri iistel diizlestirme yontemi, digeri ise Box-Jenkins (ARIMA) yontemidir.

Hastaneden alinan veriye benzer yapida iiretilen veriler, orijinal seri gibi duragan
olmayan bir yapidadir ve seride hem trend hem de mevsimsellik bulunmaktadir. Bu
yapidaki bir veriye iistel diizlestirme yontemi ya da ARIMA yontemi uygulamakta bir
sakinca yoktur. Verilerimize {iistel diizlestirme yontemlerinden Winter’s additive listel
diizlestirme metodu uygulanirken, Box-Jenkins yontemlerinden ise
SARIMA(0,1,1)(0,1,1);» modeli tercih edilmistir.

Zaman serileri analizinde, zaman serileri modelinin agiklama orani, model
belirleme kriteri ve otokorelasyon olup olmadig: kontrol edilmelidir. ilk olarak model
aciklama yiizdeleri bakimindan incelendiginde, modelin agiklama yiizdesi olan
Stationary R? degerinin yiiksek olmasi istenilen bir durumdur. Ustel diizlestirme
yonteminin, ARIMA yontemine gore daha yiiksek bir aciklama oranina sahip oldugu
sOylenebilir. Stationary R?, seride trend ya da mevsimsellik oldugu durumda R? yerine
tercih edilir. 0 ile 1 arasinda degerler alirken, degerin 1’e yakin ¢ikmasi, modelin veriye
uyumunun iyi oldugu anlamina gelmektedir. Bu nedenle Stationary R® degeri baz
alindiginda {istel diizlestirme yonteminin daha basarili oldugu sdylenebilir. Ancak karar
vermek i¢in tek basina yeterli degildir.

Zaman serisi analizi sonucunda, modelin agiklama yiizdesinin yani sira model
belirleme kriteri olan Normalize edilmis Bayesyan Bilgi Kriteri’nin (Normalized BIC)
diisiik ¢ikmasi istenilen bir durumdur. Bu nedenle degerler incelendiginde, iistel
diizlestirme yonteminin ARIMA’ya gore daha basarili oldugu soylenebilir.

Ayrica, modelde otokorelasyon bulunup bulunmadigini arastirmak i¢in Ljung-Box
istatistigi ve bu istatistige ait p degerleri incelenmistir. Ustel diizlestirme ydntemi ile
kurulan 1000 modelin 518’inde otokorelasyon bulunurken, ARIMA yo6ntemi ile kurulan
1000 modelin sadece 92 tanesinde otokorelasyona rastlanmistir. ARIMA yontemi ile
kurulan modellerin ¢ogunun otokorelasyon igermemesi, iistel diizlestirme yontemine

kars1 bir avantajdir.
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Elde edilen 2015 yili tahmin degerleri ile simule edilen verinin 2015 yil1 gercek
degerleri karsilastirilip, aralarinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigi
arastirilmistir. Yapilan analizler sonucunda, simule edilmis verinin 2015 yili degerleri
ile tstel diizlestirme yontemi sonucunda elde edilen 2015 yili tahmin degerleri
ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadigi goriilmiistiir
(p=0.922). Ayrica simule edilmis verinin 2015 yili degerleri ile Box-Jenkins yontemi
sonucunda elde edilen 2015 yili tahmin degerleri ortalamalar1 arasinda da istatistiksel
olarak anlamli bir fark olmadigi ortaya ¢ikmustir (p=0.786). Yani iki yontemin de
gercege yakin tahminler yaptigi ve ikisinin de kullanilabilir oldugu goriilmiistiir. Ancak
daha yiiksek agiklama orani ve daha diisiik Normalized BIC degerine sahip olmasi
nedeniyle ve yaptig1 tahminlerin gercege daha yakin ¢ikmasi sebebiyle Winter’s iistel
diizlestirme yonteminin daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir.

Irmak ve ark. (73) istel diizlestirme ve ARIMA yontemlerini karsilastirdigi
calismalarinda, yontem se¢imi yapilirken R% Normalized BIC, ortalama mutlak yiizde
hata (MAPE), ortalama mutlak hata (MAE) gibi degerlerden yararlanmis ve bu degerler
cercevesinde, hastanedeki hasta yogunluklarini incelemis ve en basarili yontemin
Winter’s additive tistel diizlestirme yontemi oldugu sonucuna varmislardir.

Wan Kamarul ve ark. (74), iistel diizlestirme ve ARIMA yo6ntemlerinin farkli veri
biiyiikliiklerindeki etkinlikleri ve gelecege yonelik farkli zamansal donemli (kisa donem
tahmini, uzun dénem tahmini,... vb) tahminlerdeki basar1 oranlar1 iizerine bir ¢alisma
yapmiglar ve uzun donem tahminleri yapilirken ARIMA yonteminin daha basarili
oldugu sonucuna varmisglardir.

Claudimar ve ark. (75) istel diizlestirme ve ARIMA yontemlerini, kolay
bozulabilir siit {rlinleri verileri iizerinde uygulayarak en iyi yontemi belirlemeyi
amagclamislardir. Calismalarinin sonucunda, Winter’s iistel diizlestirme yonteminin basit
ve OngOrlii yaparken daha dogru sonuglar veren bir yontem oldugu sonucuna
ulagmiglardir. Ayrica uygulanan veri iizerinde, ARIMA metoduna gore daha basarili
tahminlerde bulundugunu ifade etmislerdir.

Jie Zhu ve ark. (76) yaptig1 bir ¢alismada, hava kalitesi indeksi verileri {izerinden
ARIMA yontemi ile Holt tistel diizlestirme yontemini karsilastirmiglardir. Verinin trend
icerdigi ve bu nedenle duragan olmadigi, ancak bir kez farki alinan verinin

duraganlastig1 belirtilmistir. Bu nedenle segilen modeller ARIMA (1,1,2) ile Holt iistel
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diizlestirme yontemi olmustur. FElde edilen sonuclar incelendiginde, ARIMA
yonteminin daha iyi sonuglar verdigi vurgulanmistir. Ancak bu c¢alismanin bizim
calismamizdan en biiyiik farki; incelenen seride sadece trendin olmasi, mevsimselligin
bulunmamasidir.

James Taylor ve ark. (77) yaptiklar1 bir calismada ARIMA modeli, periyodik AR
modeli, Winter’s listel diizlestirme metodu, yeni sunulan alternatif bir iistel diizlestirme
formulasyonu ve temel bilesenler analizine dayanan bir metodu karsilastirmiglardir.
Periyodik AR modeli ve yeni alternatif iistel diizlestirme metodu sonuglarinin hayal
kiriklig1 yarattigi, ARIMA modeli ve temel bilesenler analizine dayanan metodun iyi
sonuclar verdigi ancak siirekli olarak en basarili yontemin Winter’s iistel diizlestirme
yontemi oldugu sonucuna varmislardir. Calismada, yontemin temelinin basitligi ve
uygulamasinin kolayligindan bahsedilmistir. Ayrica kisa donem tahminlerinde Winter’s
iistel diizlestirme yonteminin tercih edilmesi gerektigi vurgulanmistir.

Cho ve ark. (78), seyahat talebini tahmin etmek igin iistel diizlestirme, ARIMA
yontemleri ile yapay zeka teknigi yontemlerini karsilastirmiglardir. Ug yontem iginde en
basarili olanin yapay sinir aglar1 oldugu bildirilmistir. Gelecekte genetik algoritmasi,
bulanik sinir sistemleri, olasilik kurallar1 ya da daha baska gelismis veri madenciligi
tekniklerinin tahminler i¢in kullaniminin daha da artacagini ifade etmislerdir.

Faranak Ansari ve ark. (79) yaptiklari g¢alismada, hastanelerdeki antibiyotik
kullaniminin zamansal etkilerini boliinmiis (Interrupted) zaman serileri analiz
yontemlerinden kati bir yontem olan segmented regresyon analizi yardimi ile
incelemislerdir. Antibiyotik kullanimi poligesinin yaymlanmasinin oncesi ile sonrasi
arasinda antibiyotik kullanimi bakimindan anlaml bir fark olup olmadigin1 bu yontem
ile ¢oziimlemeye ¢alismislardir. Segmented regresyon analizi, police dncesi regresyon
egrisi ile police sonrasi regresyon egrisinin kesisim noktalar1 ve egimlerine ait
katsayilar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadiginm1 aragtirmak igin
kullanilmis bir regresyon analizi yontemidir.

Oktay Ocal ve ark. (80), Istanbul Fatih Sultan Mehmet Egitim ve Arastirma
Hastanesi acil servisine siddet sikayetiyle gelen kadin hastalarin 6zelliklerini
incelemislerdir. Hastalar1 yaslari bakimindan degerlendirdiklerinde en sik gelen yas
grubunun 31-40 yas arasi oldugunu saptamislardir. Hastalarin medeni durumunu

incelediklerinde %86’sinin evli oldugunu, egitim durumunu incelediklerinde ise

67



%40’ min ilkokul mezunu oldugunu gérmiislerdir. Siddet uygulayan kisiler bakimindan
arastirdiklarinda; evli olan kadinlarin hepsinin siddeti esleri tarafindan gordiikleri, bekar
kadinlarin %67 sinin erkek arkadasi, %33’{iniin ise akrabasi tarafindan siddete ugradigi,
dul kadmlarin hepsinin akrabalar1 tarafindan siddete maruz kaldigi ve bosanmis
kadinlarin %50’sinin eski esleri, %50’sinin ise erkek arkadaslari tarafindan siddet
gordligi ortaya ¢ikmistir.

Serinken ve ark. (81) yaptiklar1 ¢alismada, hastanenin acil servisine bagvuran
kadinlar arasinda adli rapor diizenlenmis olanlar1 incelemislerdir. Vakalarin tigte birinde
siddeti uygulayanlarin esler oldugu rapor edilmistir. Siddetin viicudun bolgelerine gore
dagilimimi incelediklerinde en c¢ok bas bolgesine ve iist ekstremiteye uygulandigi
sonucuna ulagmiglardir. Kadina yonelik siddet ¢ok sik rastlanan bir durum olmasina
ragmen, acil servisine basvuran kadinlarin sayisinin gercek sayidan c¢ok az oldugu
gorilmistiir.

Kadma yonelik siddet toplumsal bir sorundur. Psikolojik, fiziksel, cinsel gibi
bir¢ok tiirde karsimiza ¢ikan ve insan haklarini ihlal eden bir eylemdir. Ne yazik ki
tilkemizde de hala 6niline gegilememis bir sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Mersin
Universitesi Tip Fakiiltesi Saglik Arastirma ve Uygulama Merkezi Hastanesi Acil
Servisine siddet vakasiyla gelen kadinlarin sayisi 2010-2015 yillar1 arasinda artarak
devam etmistir. Veriye uygulanacak en basarili yontemin Winter’s iistel diizlestirme
yontemi oldugu bulunmus ve bu yontem ile 2016 yilinda acile ayn1 sikayetle gelecek
kadinlarin sayis1 tahmin edilmeye calisilmistir. Analiz sonuglarina bakildiginda, gecmis
yillara gore siddet goren kadinlarin sayisinda yine bir artis olacagi, 2015 yilinda 128
olarak belirlenen sayinin 2016 yilinda 144’e cikacagi ongoriilmistiir. 2015 yilina gore
%12.5’lik bir artig olacagi, son 7 yila gore ise %I157’lik bir artig olacag
diistiniilmektedir. 2015 yili ile kiyaslandiginda, 2016 yilinin 7 ayinda siddet gorerek
acile gelen kadimnlarin sayisinda artis olacagi, 2 ayinda saymnin aym kalacagi, 3 ayinda
ise azalis olacag1 tahmin edilmektedir. En ¢ok vaka ile temmuz ve agustos aylarinda
karsilagilacag: sonucu ¢ikmasina ragmen bu aylarda gelen kadin sayisinin gegmis yilin

ayni aylarma gore diisiis gosterecegi diigiiniilmektedir.
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6.SONUC VE ONERILER

Saglik alaninda yapilan ¢aligmalarda zaman serileri analiz yontemleri yaygin
olarak kullanilmamaktadir. Oysa ki diger alanlarda oldugu gibi saglik alaninda da
karsimiza ¢ikan pek cok veriye zaman serileri analiz yontemleri uygulanabilir.
Calismamizda ilk olarak zaman serileri yontemleri i¢cinden en basarili yontemi se¢gmek
amaglanmis olup, bu amac dogrultusunda Mersin Universitesi hastanesinden alinan
2010-2015 yillarina ait verilere zaman serisi analiz yontemleri uygulanarak 2016 yilina
ait tahminler yapilmaya caligilmistir.

Ustel diizlestirme yontemi ve ARIMA ydntemi zaman serileri analiz yontemleri
icinde en populer olan yontemlerdir. Tahmin yapmak istendiginde iki yontem de tercih
edilen ve isabetli tahmin yaptiklart i¢in basarili sayillan metodlar olarak goriiliirler.
Yapilan simiilasyon calismasi sonucunda daha yliksek aciklama orani vermesi, daha
diisiik BIC degerine sahip olmasi ve Tlrettigi tahmin degerleri ile gergek degerler
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmamasi sebebiyle iistel diizlestirme
yonteminin daha basarili sonuglar verdigi gozlenmistir. Yapilan tahmin araliginin kisa
donem olmasmin, istel diizlestirme yonteminin daha basarili sonuglar ortaya
koymasinda etkili olabilecegi diigiiniilmektedir.

Hastanemiz aciline 2010-2015 yillar1 arasinda gelen siddet gérmiis kadinlarin
verilerine basarili bulunan Winter’s additive lstel diizlestirme yontemi uygulanmistir.
Analizler sonucunda 2016 rakamlari tahmin ettirilmis, 2010 yilindan 2015 yilina kadar
artarak devam eden siddet vakalarinin 2016 yilinda da artarak devam edecegi
gorilmistiir. Elimizde verisi bulunan son yil olan 2015°de 128 olarak kaydedilen siddet
vakasi1 sayisiin, 2016 yilinda 144’e ulasacag1 diistiniilmektedir. Ayrica diger yillarda
oldugu gibi 2016 yilinda da kadina uygulanan siddetin en sik yaz mevsiminde
yaganacag1 sonucu ortaya ¢ikmaktadir.

Calismamiz sadece hastanenin acil servisine gelen siddet gérmiis kadinlardan
olustugu i¢in gercek rakamlar1 tam olarak yansitmamaktadir. Korku, 6zel hayat1 gizli
tutmak, toplum baskis1 gibi sebepler dolayisiyla kadinlar gerekli yerlere sikayette

bulunmamakta ve miimkiin oldugunca olay1 gizlemeye c¢aligmaktadirlar. Bu sebeple
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siddet gormiis ancak acil servise gelmemis pek c¢ok kadinin daha var oldugu

bilinmektedir. Bu da ¢alismamiz i¢in kisitlilik olugturmaktadir.

Kadinlara uygulanan siddetin giin gectikge artiyor olmasimin temel sebebi bu
konuda gerekli egitimlerin verilmemesidir. Erkeklerin kadinlardan daha iistiin oldugu
diisiincesi ile yetistirilen ¢ocuklar ve bu diisiincenin hala devam ediyor olmasi durumun
ciddiyetini ortaya koymaktadir. Ilk olarak bu diisiince yapisin1 ortadan kaldiracak,
kisilerin bilin¢lenmesini saglayacak atilimlarda bulunulmalidir. Namus ve tdre
cinayetleri gibi kadin yasamini tehdit eden toplumsal problemlerin oniine ge¢gmek
gerekmektedir. Ayrica hukuksal olarak da onlemler alinmali, siddet gosteren kisilere

verilen cezalarin tatmin edici ve caydirict olmasi gerekmektedir.

Hastanemiz veri tabanindan elde edilen bilgiler ¢er¢evesinde yapilan ¢alismamiz
siiresince pek ¢ok bilginin veri tabaninda saklanmamasinin eksikligini ¢ekmis
bulunmaktayiz. Acil servise gelen siddet gérmiis kadinlarin medeni halleri, calisip
calismadiklari, gelir diizeyleri, egitim diizeyleri, siddeti onlara kimin uyguladig1 gibi
bilgilerin de toplanmasinin yapilacak ¢aligmalarda daha dogru sonuglara ulasmada etkili
olabilecegi diisiiniilmektedir. Bu bilgiler ¢ercevesinde sorunun temeline inilebilir ve
¢Oziim bulmada kolaylik saglanmis olunur. Ayrica bu travmalar ile gelen kadin hastalar
icin hastanenin sosyal hizmet uzmanlari ile isbirligi yapmasinin da faydali olabilecegi

diistiniilmektedir.
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