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OZET

Bu g¢alismada amag, zaman serileri analizinde genis kullanim sahasina sahip
Vektor Otoregresyon modelleri (VAR) ile Bayesci Vektor Otoregresyon

(BVAR) modellerin donem dis1 6ngorl performanslarini karsilastirmaktir.

Bu amag¢ dogrultusunda ilk bélimde Bayesci yaklasim ele alinmis olup, ikinci
bodliimde VAR modelleri ayrintili bigimde incelenmistir. Ugtincli bdliimde ise
BVAR modeller tanitiimistir. Dorduincu bolum analizlerle ilgili uygulamaya
ayrilmigtir. Turkiye’'deki enflasyon i¢in VAR ve BVAR'In 6ngoru performansini
kargilastirabilmek amaciyla, 2001 ve 2002 yillari igin dngoruler elde edilip

gercek degerler ile kargilastiriimistir ve sonuglar yorumlanmigtir.

Anahtar kelimeler: Vektér Otoregresyon modeller (VAR), Bayesci Vektor
Otoregresyon modeller (BVAR), Minnesota 6nseli, enflasyon, Theil U

istatistigi
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ABSTRACT
The main purpose of this study is to compare the out-of-sample forecast
performances of VAR and BVAR models which are widely made use of in

time series analysis.

In the light of this aim, the Bayesian approach is dealt with in the first part,
VAR models are examined in detail in the second part. As for the third part,
BVAR models are presented. In order to contrast the forecast performances
of VAR and BVAR models, for an understanding of the inflation in Turkey,
forecasts have been elicited for the years 2001 and 2002, comparing them

with the real values and eventually the following results have been evaluated.
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GiRIS

Son yillarda istatistikte zaman serileri literatirinde o6nemli gelismeler
kaydedilmistir. Bu g¢alismanin amaci da, gergeklesen onemli gelismelerden biri
olan Bayesci Vektor Otoregresyon Modelleri (BVAR) tanitmak ve bu modelleri
Vektor Otoregresyon Modeller (VAR) ile karsilastirmaktir.

Bu amag¢ dogrultusunda, c¢alismanin ilk bolumunde Bayesci yaklasim ele
alinmigtir. Bu kapsamda Bayesci yaklasimin tarihgesi incelenmig, daha sonra
istatistikte Bayesci yaklasim (izerinde durulmustur. Bayesci yaklagimi
anlayabilmek bakimindan énemli olan Bayes teoreminin agiklanmasindan sonra
onsel ve sonsal dagilimlardan bahsedilip bilginin nasil 6zetlendigi anlatiimis ve
eslenik dagihimlara kisaca deginilmigtir. Daha sonra Bayesci yaklagsim ile klasik

yaklasim arasindaki farkhliklar incelenerek ilk bolim sonlandiriimistir.

ikinci bélimde, éncelikle vektdr otoregresyon modelinin spesifikasyonu konusu
aciklanmig, duraganlik kosulunun nasil olacagi verilmis, devaminda modelin
tahmin ve belirlenmesine gecilmistir. Bu kapsamda o6nce modelin gecikme
uzunlugunun belirlenmesi ayrintili bigcimde incelenmis ve daha sonra vektor
otoregresyon modellerin yorumlanmasinda temel olan etki tepki fonksiyonu ile
varyans ayristirmasindan bahsedilmistir. Bolim c¢esitli VAR modellerinin, fazla

ayrintiya girmeden, tanitiimasiyla sonlandirilmistir.

Uglinci bélimde, calismanin asil amaci olan BVAR modellere kisitsiz VAR ve
yapisal modellerden ne sekilde bir gegis oldugu verilip, daha sonra genel bir
anlatimla 6nsel dagilimlarin VAR modeli ile birlestiriimesinden bahsedilmis ve bu
calismada esas alinan Minnesota Onseli tanitilmistir. Son olarak da BVAR

modellerin genel bir degerlendiriimesi yapiimistir.

Son bolum olan dorduncu bolimde ise Oncelikle VAR modellerin uygulamasi
gerceklestiriimig, daha sonra BVAR modellerin uygulamasina gecilmistir. BVAR
modeller i¢in yedi énsel lizerinde durulmus, farkli dnsellerin kullanimi verilmistir. iki
ayri donemde, Turkiye’deki enflasyon icin BVAR ile VAR modellerin 6ngoéru
performansi karsilagtirlmigtir. Sonuglar dogrultusunda BVAR modellerin VAR

modellere gore Ustun oldugu kanitlanmistir.



BIRINCi BOLUM
BAYESCi YAKLASIM

1.1. Tarihge

Kosullu olasilik ilk olarak Bayes ve Laplace tarafindan tanimlanmistir.
Toplam olasilik formula ve Bayes teoremi, 18’inci yuzyilin son yarisinda
Thomas Bayes (1793) tarafindan gelistirilen kosullu olasiliklarin
hesaplanmasi amacina yonelik olarak ortaya atimasina karsin, 19’uncu
yuzyil ve 20’inci yuzyihin 6zellikle ilk yarisi Bayesci fikirler acisindan fazla
parlak ge¢cmemistir. Bayesci dusuncenin DeFinette, Savage, Jeffreys ve oteki
bazi istatistikgiler tarafindan gerceklestirilien galismalarla 6nem kazandigi
goOrulmektedir. GUnumuzde bilimsel 6grenme ve karar vermede, Bayesci
yaklasim onemli bir ilgi odagidir ve 0Ozellikle son yarim yuzyilda, Bayesci
goruglere dayali bilimsel c¢alismalarin sayisinda buydk bir artis
g6zlenmektedir. istatistiksel ¢dziimlemelerde kullanilan Bayesci yaklagimin
kuramsal ayrintilari igin basvurulabilecek kaynak kitaplardan bazilari, Savage
(1954), Jeffreys (1962), Lindley (1965), DeGroot (1970), Berger (1985), Lee
(1989), Press (1989), Gamerman ve Migon (1993), O’Hagan (1994), Robert
(1994) ve Smith ve Bernardo (1994)’dur (Ergun, 1995).

1.2. istatistikte Bayesci Yaklasim

istatistikte Bayesci yaklasim, model parametreleri icin 6nsel bilgiler ile
orneklem bilgilerinin  bir araya getirildigi ve parametrelere iliskin
cikarsamalarin yapildigr dogal bir yoldur. Burada parametrelere iliskin dnsel
bilgiler 6znelligi temsil ederler ve uygun dagilimlarla modelleme surecine
dahil edilirler. Bu nedenle Bayesci yaklagimda Onsel bilgilerden onsel
dagilimlara, sonsal dagilimlardan da sonsal bilgilere bir gegis s6z konusudur
(O’Hagan, 1986).



Bu gecis sureci, verilen yeni bilgi ile olasiliklarin gézden geciriimesiyle Sekil

1.1’deki gibi bir akig semasiyla 6zetlenebilir.

g?llll?l Onsel Olasilik
! gllo P(H/I,) 2
1 Bayes Sonsal
Teoremi Olasilik
5 P(H/Y,1,)
6
Yeni Olabilirlik Fonksiyonu
Veri P(Y/H) 4
Y
’%

Sekil 1.1: Bayes bilgi akis semasi

Onsel olasilik, temel bilgi olan ly’in bir H hipotezine bagli olarak gelisecegini
gOstermektedir. Temel bilgi, genellikle daha dnceki veri ve ¢aligmalar, teorik

incelemeler ve g6zlemlerin bir bilesimidir. Olabilirlik fonksiyonu P(Y/H)ise,
Y icin verilen H hipotezine baglanmistir. Onsel olasiik P(H/I,)Bayes
Teoremi yoluyla, olabilirlik fonksiyonu P(Y /H)ile birleserek sonsal olasilik
yogunluk fonksiyonu olan P(H/Y,I,)’1 verir. Bu sonsal olasilik hem &nsel

bilgi lp’a hem de orneklem bilgisi Y’ye baglhdir. Bir 6 parametresi ele
alindiginda bu sure¢ ayni sekilde devam edecektir. Bu durumda, 6

parametresi H ile yer degistirecektir. Yer degistirme islemi sonucunda

asagidaki ifadelere ulasilir.

P(H/I1,) — P(0/1,) O6nsel olasilik yogunluk fonksiyonu
P(Y/H) — P(Y/0) olabilirlik fonksiyonu

P(H/Y,I,) —» P(6/Y,],) sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu



Bdylece elde edilen sonsal olasilik yodunluk fonksiyonu parametre 6
hakkindaki dusunceyi gostererek, ayni zamanda hem onsel bilgiyi hem de
drneklem bilgisini birlestirir. Orneklem bilgisi artarken, genel kosullar altinda
parametrenin gercek degeri etrafinda yogunlasan sonsal olasilik yogunluk
fonksiyonu elde edilebilir. Bunun diginda iki farkli onsel olasilik yogunluk
fonksiyonu s6z konusu oldugunda, ilk bilgilerin de farkli olmasindan dolayi
sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu kisitlayici olmayan kosullar altinda, kendi
onsel yogunluk fonksiyonu kisitlariyla birlestirilerek elde edilen verilere
benzer hale gelecektir. Boylece veri kimesi artarken daha ¢ok dnsel bilgi

saglanacaktir (Sezgin, 1999).

2.3. Bayes Teoremi

Bayes teoremi A olayinin gerceklesme olasiigi bilindiginde B olayinin
gerceklesme olasiligini hesaplamanin mimkudn olacagini belirtir. Bu olasilik

sembollerle asagidaki gibi agiklanir.

P(B,A)

P(B/A)= N

(1.1)

Burada P(B,A), A ve B olaylarinin birlikte ortaya ¢ikma olasilhigini, P(A)
ise, A olayinin ortaya ¢cikma olasihgini ve en son olarak P(B/A) A olayinin

gerceklestigi  bilindigine goére B olayinin ortaya c¢ikmasi olasiligini

gOstermektedir.

(1.1)’in olasilik yogunluk fonksiyonlari cinsinden yazilmasiyla,

f(x,0)=1(x/0).p(0) (1.2)

ve



f(x,0) = f(0/x).f(x) (1.3)

elde edilebilir. Burada 6, hakkinda analiz yapilan parametreyi gostermektedir.
Bayes yaklagiminda 0 parametresi rastlanti degigkeni olarak ele alindigindan
(1.2) ve (1.3) nolu ifadeler, (1.1) nolu esitlik ile tutarli olacaktir. x ise
rastlantisal gozlem degerlerini gostermektedir. Bu sembol ve acgiklamalar

gergevesinde yazilan,

p(0).f(x/0)

£(0/x) = f00

(1.4)
ifadesi ise, (1.2) esitliginden f(x,0) nin cekilerek (1.3) esitliginde yerine

konulmasiyla elde edilmistir. Burada f(x) = 0 kosulu s6zkonusudur. f(x), X’in

marjinal olasilik yogunluk fonksiyonu olup asagidaki gibi elde edilir.
f(x)= I p(0).f(x/6)d6 (1.5)

Burada f(x), elde edilen sonsal dagdilimin integralinin bire esit olmasini
saglayan bir sabit terim oldugundan, (1.4) orantisal form ile asagidaki

bicimde yazilabilir.
f(0/x) < p(B) f(x/0) (1.6)

o« simgesi ifadenin sol tarafi ile sag tarafinin orantih oldugunu, yani

orantisalligi belirtmektedir. f(x/0) o&rneklem bilgisini gbsteren olabilirlik
fonksiyonu, p(0) ise 6 parametresinin 6nsel olasilik yogunluk fonksiyonunu ,
yani onsel bilgiyi vermektedir. f(6/x) ise, x verildiginde parametre 6 igin

sonsal olasilik yogunluk fonksiyonunu gostermektedir.’ Ayrica icinde biitiin

' Sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu TE(G) seklinde de gosterilmektedir.



onsel bilgiyi érneklem bilgisi ile birlikte tasimaktadir. Sonsal bilgiler, Bayesci

analizde ¢ikarimlari elde etmede dogrudan kullantlirlar.

Onsel bilgi, sonsal olasilik yogunluk fonksiyonuna &énsel olasilik yogunluk
fonksiyonu araciigiyla girer. Orneklem bilgisi ise olabilirlik fonksiyonu

yardimiyla analizde yer alir. Bu durum,

(sonsal olasilik j [é’)nsel olasilik j (olabilirlilikj
oc X

yogunluk fonksiyonu yogunluk fonksiyonu fonksiyonu

biciminde 6zetlenebilir (Zellner, 1971).

Bayesci analiz sonucunda bulunan sonsal dagilim, bir sonraki analizde onsel
dagilm olarak kullanilabilir. Burada ikinci analiz icin alinacak olabilirlik

fonksiyonunun, ilk olabilirlik fonksiyonundan bagimsiz olmasi kosulu vardir.

f(0/x)c p(0)L(0/x) iken xten bagimsiz y Orneklemi igin asagidaki

ifadeler olusturulabilir.
f(06/x,y) o« p(0)L(O/y) (1.7)

L(0/x,y) o« L(8/x) L(0/Y) (1.8)



Buradan yola ¢ikarak,

£(0/x,y) o« p(0) L(0/X) L(O/Y) (1.9)

£(0/x,y) o £(0/x)L(0/Y) (1.10)

elde edilir (Sezgin, 1999).

2.3.1. Onsel ve Sonsal Dagilimlar

Bayesci yaklasimda bilinmeyen 0 parametresi bir raslanti degigkeni olarak
islem goruar. Bu nedenle, 6 hakkinda yapilacak c¢ikarsamada ilgili onsel
bilgiler bir dagihm formunda modele vyansitilir. Klasik istatistikgiler
gOzlemlerin, parametresi 6 olan bir olasiik yogunluk ya da olasilik
fonksiyonundan c¢ekilmis oldugu bir istatistiksel ¢ikarsama probleminde,

gercek degeri Q parametre uzayinda oldugu varsayimi altinda f(x/0)

fonksiyonundan gelen gézlemlere dayali olarak, bilinmeyen 6’ nin tahminini

yaparlar. Bayesci istatistikgiler ise, f(x/0)’dan gdzlemlere ulasmadan 6nce,

0 parametresi hakkinda bilgi ve deneyimleri kullanarak, Q parametre
uzayinda 0 igin bir dagihm tanimi yapabilmektedirler. Klasik istatistikciler bu
bilgiyi, g6zlenmedigi ve bu yuzden subjektif oldugu icin kabul etmezlerken,

Bayesci yaklasim uygulayicilari ulasilan bu bilgiyi degersiz bile olsa, bir p(0)

olasilik yogunluk fonksiyonu ile analize dahil ederler.

Onsel bilgilerin uygun bir bicimde analizlere dahil edilmesine yonelik bircok
degisik fikir vardir; konuyla ilgili daha fazla bilgi Efron (1986), Lindley (1978)
ve Smith (1984 )'ten edinilebilir. Bununla birlikte, dnerilen bu fikirler arasindaki
fark iyi bir sekilde anlasildiginda ve wuygun durumda gerekli olan

kullanildiginda, etkin sonuglarin elde edilecegi aciktir. Karar vermede en



onemli nokta, Bayes teoreminin uygulanabilirligidir. Bayesci yaklasimin
analitik olarak uygulanmasinda 6'nin  boyutunun ne olacagi Onem
tasimaktadir. Ancak son yillarda gelisen teknoloji bu kisitlari da ortadan
kaldirmistir. Bayesci yaklasimin birgok karigik problemin ¢6zimunde

kullanilmasini saglayan teknikler gelistirilmigtir.

Bayesci yaklagimda iki ana unsur vardir: Bu unsurlardan ilki gézlemlenen

orneklem dagilimi f(x/0), ikincisi de 6'nin 6nsel dagihimi p(6)dir. p(6)

olarak agiklanan ikinci dagilim bazi sabitlerin yardimiyla x'in bir dagilimi
seklinde de yazilabilir. Bazi durumlarda bu dagilimi 6 parametresinden
ayirmak yararl olabilir. Bu durumda, bu sabitler dagihmin parametrelerinin
parametreleri olduklari i¢in hiperparametreler olarak adlandirilir. Baglangicta

hiperparametrelerin bilindigi varsayilir.

Bilinmeyen ©'nin 6nsel dagihminin 6~N(u,t?) oldugu varsayildiginda,
modelin hiperparametreleri x ve 7* bilinen sabitlerdir. Olabilirlik fonksiyonu

altinda, 6’nin sonsal dagihmi agsagidaki gibi elde edilir.

1(x,-6)° n_
L(0) = Hm { > }aexp({ 202(x 9)} (1.11)

Burada X, X'lerin aritmetik ortalamasidir. Boylece sonsal dagilim,

_ _ 2
7(0) o exp{ 2( /6) } Xp{—%(er—zu)} (1.12)
n(0) a exp 1 (0-p)” + X—p)° (1.13)
2 7:12 n"'c® +1°



Burada 7, =no ™ +77° ve u, =t/ (nNc’X+7 > u) dir.

0’ya bagl olmayan carpim terimi (1.13) nolu denklemden c¢ikartildiginda

asagidaki yapiya ulasilir:

2
7(0) o exp{—%u} (1.14)

T
Buna gére, 6’nin sonsal dagilimi n(6)~N(z,,z>) olur.

(1.13)'den agikga goriilebilecegi gibi, 6nsel dagilimin varyansi olan z*’nin

degeri arttikga, onsel dagilimdan elde edilen bilginin analizler Gzerindeki
etkisi azalacaktir. Limit durumunda (z*> — «), zayif 6nsel dagiim p(0) oc k
olur ve sonsal dadiim klasik sonuca yakinsayarak, 7z(8)=N(X,o°/n)

formuna ulasir.

Bilgi icermeyen o6nsel dagilimi belirlemek konusunda pek cok karsit fikir
vardir. Bu 0zellik cogu kez uygun olmayan dagilimlara yol acabilir. Bu tar

dagihmlar, olasilik teorisi aksiyomlarindan biri olan toplamin 1 olmasi

kosulunu saglamazlar ve (1> — ) icin, jp(e)de #1 olur. Bununla birlikte,

Ozellikle ¢ok degigkenli durumlarda, bilgi icermeyen onsel dagilimlar

hakkinda pek c¢ok farkli tanimlamalar vardir. Genel kabul goérmis
tanimlamalardan biri Jeffreys tarafindan p(9)0c|1(9)|1/2 seklinde verilen onsel

dagilimdir. Burada 1(0), 6 icin beklenen Fisher bilgi matrisidir ve goyle

tanimlanir.

2
) 10gf(x|9)|e} (1.15)

1= E{_ 0000’



Jeffreys (1961), oOnsel bilgiyi kullanan bir Bayesci ¢ikarsama teorisi formiule
etmis ve bunun parametrik donugumlerinde degismezligini gostermigtir
(Gamerman, 1997). Bu teorem gergevesinde, konum parametresi 6 igin onsel
dagilim, p(0) o k; 6lgek parametresi o icin ise, p(c)«< o' seklinde ifade
edilir. o ve 0 parametrelerinin her ikisinin de bilinmedigi durumda ise,
p(0,0) c ™' seklinde bilesik bir énsel yogunluk yine Jeffreys tarafindan

onerilmigtir.

Belirsiz onsel dagilim icin bir bagka seckin belileme de Bernardo (1979)
tarafindan yapilmistir. Berger ve Bernardo (1992), ayrica Berger ve Mendoza
(1983) calismalarinda bu vyolu daha ayrintili olarak incelenmistir
(Gamerman,1997). Parametre sayisinin fazla oldugu, c¢ok boyutlu
durumlarda bu yaklagim parametre vektorunu gruplara ayirir ve diger
yaklasimlarda gozlenen bazi guglikleri dnler. Fakat boyut sayisi arttigi igin

onsel dagihimin belirlenmesi gugclesir.

Genel olarak, onsel dagihimlarin belirsizligi sorun vyaratir. Fakat Bayes
teoreminin uygulanmasi sonucunda, bu onseller bilinen bir sonsal dagihma
ulagirlar ve bdylece cikarsama daha kolay olur. Sonsal dagihimin belirli
olmadigi bazi ayricalikli durumlar vardir. Bu bircok model icin, 0Onemsiz
olmaktan uzak, oldukga ciddi bir problemdir. Bu modeller ig¢in kesin
clkarsama yapilamaz ve yaklagimlar arastirmaciyl birbiriyle uyusmayan
sonuglara goturebilir. Bu durumda O6nerilen yol, belirsiz 6nsellerin
kullanimindan mumkun oldugunca uzak durmak ya da onlar ¢ok dikkatli

kullanmaktir.

1.3.2. Bilginin Ozetlenmesi

Onsel dagiim elde edildikten sonra, icerdigi bilgi degisik bicimlerde
ozetlenebilir. Onsel dagilimdaki degisimi géstermek igin konum ve dagilim
Olculeri hesaplanabilir. Temel konum Odlguleri ortalama, ortanca ve tepe

degeri; dagihm olguleri ise, varyans, standart sapma, ortalama mutlak
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sapma, ceyrek degerler vs. dir. Onsel dagilimin ortalamasi, 6'nin beklenen
degerini; tepe dederi, fonksiyonu maksimum yapan degeri ve ortanca da

parametre uzayini iki esit parcaya bolen degeri tanimlamaktadir.

Cok degiskenli durumda ise varyans bir matrisle tanimlanir ve standart
sapma, koésegen ogelerinin karekoklerinden olusan bir vektérdir. Ortanca
disinda butin bu olguler, bilesik ve marjinal dagihimlar igin hesaplanirken;
ortanca sadece tek degiskenli durumlar igin hesaplanabilir. Burada adi gegen
Olgulerin ve bunlarin karar kuramiyla iligkileri Gamerman ve Migon’da (1993)

ayrintili bir sekilde verilmistir (Gamerman,1997).

Cok degiskenli uzayda, marjinal yogunluklar parametre uzayinin bir elemani
Uzerinde gikarsama yapabilmek igin yararhdirlar. Elde edilen marjinal olasilik

dagihmlar, parametrelerin olasiik araliklariyla bilgiyi 6zetlemek igin

kullanighdirlar. Eger j;r(@)d@ =1-«a ise C, bu 6 parametresi igin 100(1—a)%

guven arahgidir. Verilen bir o degeri igin araligin iginde olmayan noktalardan
daha ylksek bir 6nsel dagihm iceren C araligi, en kuguk arahktir. Bu araliklar
daha yuksek onsel yogunluk araliklari (highest density region, HDR) olarak

adlandirilirlar.

Elde edilen sonsal dagilimin yapisina bagh olarak birgok 6zetleme yéntemi
kullanilir. Kesin c¢lkarsamalarda analitik yollar uygulanabilirken; bazi
durumlarda yaklagimlara bagvurulabilir. Ornegin, 6 parametresinin 6nsel

dagihminin bu kez u konum ve 72 dagilim olglleri ile Cauchy dagihimi

oldugunu disunelim. Bu durumda sonsal dagilim asagidaki gibi olur.

1 (x—-0) 1
(0) o exp{_g(’;z/z }:2 o (1.16)
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Daha basit bir bigime indirgenemeyen bu dagilim bir dnceki sonucun tersine
bilinen bir dagihm degildir ve 0zetleyici bilgiler analitik olarak hesaplanamaz.
Bununla birlikte sonsal dagilim basit sayisal hesaplamalarla 6zetlenmek
istendiginde daha dikkatli olunmasi gerekmektedir. (1.16) nolu ifade,
Ozetleyici bilgilerin elde edilmesinin zor oldugunun bir gostergesidir. Bunun
nedeni de Cauchy dagiliminin uzun kuyruklu bir dagilim olmasi ve uzun
kuyruklu dagihmlarin  genelde yeterli bilgi olmadigi  durumlarda

kullaniimasidir.

1.4. Eslenik Dagilimlar

Onsel dagilim herhangi bir aileden tanimlanmis olsun. Bir n birimli 6rneklem
ve bu orneklemdeki gézlem degerleri ile bulunacak sonsal dagihm da eger
onsel dagihmin tanimlandigi ailede yer aliyorsa, bu aileye eslenik (conjugate)
aile denilmektedir. Gergcekten de elde edilen onsel bilgilerin yeterli olup
olmadigi her zaman tartisilan bir konudur. Eslenik aileden alinan
dagilimlarin kullanimi ise bazi kolayliklar getirmektedir. Bunlardan en
onemlisi, her zaman ayni uzaydan yeni Orneklem bilgisinin alinmasinin
mumkun olmasidir. Boylece ilgilenilen parametreye iligkin 6n dugunceler
yeniden gozden gegcirilebilmekte ve daha tutarli sonuglara ulasiimaktadir.
Ancak eslenik dagilimlarin  kullaniminin  bazi  sakincalari  oldugu
unutulmamalhdir. Bu tlr dagilimlarla, 6n beklentilerin olduk¢a gugli oldugu

varsayiminda bulunulur.

Bazi dagilimlardan alinan o&rneklemler ve bunlara karsihk gelen son

dagihimlarin yapisi sdyle 6zetlenebilir:

1) (X1,X2,... Xn), bilinmeyen 6 parametreli Bernoulli dagilimindan elde edilen
bir rastgele o6rneklem olsun. Ayrica 6'nin 6nsel dagiliminin a ve b
parametreleri ile Beta dagihimina sahip oldugu kabul edilsin. Boylece
Xi =x;, i =1,.....,nicin ©’nin sonsal dagilimi ya da Y = 2X; olmak Uzere

a+y ve b+n-y parametreleri ile Beta dagilimidir.

12



2)

(X1,X2,... Xp), ortalamasinin bilinmedigi bir Poisson dagilimindan bir
rastgele orneklem ve 6’'nin onsel dagilimi da a ve b parametreleri ile
Gamma dagilimina sahip olsun. Bdylece X; = x;, i = 1,.....,n i¢in, 6’nin

sonsal dagilimi da a+ZX; ve b+n parametreleri ile Gamma dagilimidir.

(X1,X2,... Xn), r ve 6 parametreli Negatif Binomial dagilimindan bir rastgele
orneklem ise, r sifirdan blylk olmakta ve &zel bir degere sahip
olmaktadir. Ayrica 0’'nin degeri bilinmemektedir. 6'nin 6nsel dagilimi yine
a ve b parametreleri ile Beta dagilimi olsun. X; = x;, i = 1,..... ,nigin 6'nIn

sonsal dagilimi da a+rn ve b+XZX; parametreleri ile Beta dagihmidir.

0 parametresinin bilinmeyen bir degeri ile Ustel bir aileden rastgele bir
orneklem (x1,X2,... X5) alindiginda ve ©’nin 6nsel dagiliminin a ve b
parametreleri ile Gamma dagilimi oldugu varsayildiginda, X = Xx;
(i= ,n) icin 0'nin sonsal dagilimi da a+n ve b+Xx; parametreleri ile

Gamma dagilimidir.

(X1,X2,... Xn), o2 bilinen varyansi ve pu bilinmeyen ortalamasi ile normal
dagilimdan alinan bir rastgele 6érneklem olsun. Boylece n sayida gozleme
karsilik gelen olabilirlik fonksiyonu N(u,c°) biciminde ifade edilebilir.
ilgilenilen 6 parametresine ait 6nsel dadiim da N(uo,c0°) biciminde
tanimlanacak olursa 6 parametresine ait sonsal dagiim da,
n1=c13(uo/co’+nx/c?) ortalamasi ve o412 = 65 +(nc) varyansi ile N(u1,61%)

normal dagilima sahip olacaktir (Sezgin, 1999).

Bu aciklamalar Tablo 1.1’de 6zetlenmektedir.
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Tablo 1.1:
sonsal dagilimlar

Bilgi verici orneklem dagilimlan ile bu dagilimlara ait 6nsel ve

Orneklem dagiimi | Onsel dagilim Sonsal dagihm
Bernoulli Beta Beta

Poisson Gamma Gamma

Negatif Binomial Beta Beta

Ustel Gamma Gamma

Normal Normal Normal

1.5. Bayesci Yaklasim ile Klasik Yaklasim Arasindaki Farkliliklar

Bayesci yaklasim ile Klasik yaklagsim arasindaki en 6nemli fark, parametre
kavramina yaklasimlarinda ortaya cikar. Klasik yaklagsimda, parametrenin
sabit oldugu kabul edilip analizler dogrudan olabilirlik fonksiyonu Gzerinden
yapilirken, Bayesci yaklasimda parametre rastlanti degiskeni olarak kabul
edilir ve sonsal dagihim parametreler Uzerinde etkili oldugu dusunulen bir

onsel dagihimdan elde edilir.

lki yaklagim arasindaki diger bir fark, orneklem bilgisinin kullanimi
konusundadir. Klasik yaklagsimda yalnizca o6rneklem bilgisi kullanilirken
Bayesci yaklasim, sadece orneklem bilgisini dedil, kitleye ait onsel bilgiyi de

kullanmaktadir.

Nokta tahmini icin klasik istatistik, tahmin edilen degerin ger¢cek degerden
farkhligini dogrusal kayip ya da karesel kayip fonksiyonlari ile dlgmektedir.
Bayesci yaklagimda her bir tahmin edici igin riskler hesaplanmakta, onsel

olasiliklar parametrelerin degerleri igin belirlenmekte ve beklenen riskler yine

14



her biri igin hesaplanmaktadir. En kuguk beklenen riskli tahmin edicinin en iyi

oldugu kabul edilmektedir.

Klasik yaklagimda aralik tahminleri, diger parametre tahminlerinde oldugu
gibi yalnizca orneklem bilgisine dayanilarak yapilir. Buradaki yorumda da
parametre sabit kabul edilir. Bayesci yaklasimda ise araligin igindeki her
noktanin  olasilik  yogunlugu, aralik disindaki noktalarin  olasilik

yogunlugundan daha bUyuktir.

Press (1989), uygun onsel dagilimlar ile olusturulan aralik tahminlerinin klasik
yaklasimla elde edilenlerden daha dar olduklarini ifade edilmigtir
(Sezgin, 1999).

Genellikle klasik yaklagsimi benimseyen istatistikgiler, Bayesci yaklasimi
benimseyen istatistikgilerin asiri subjektif davrandiklarini diginmektedirler
(Kennedy, 2001). Eger klasik hipotez testleri disunullecek olursa, testlerin
anlamlilik dizeyi olan a’nin da, bir anlamda arastirmaci tarafindan subjektif

olarak belirlendigi sdylenebilir (Gursakal, 1992).
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IKiINCi BOLUM
VEKTOR OTOREGRESYON MODELLER

Aragtirmacilar, makroekonomik seriler arasindaki iligkiyi iktisat teorisinin
Ongordigu sekilde yansitabilen en uygun modeli uzun vyillar boyunca
arastirmiglardir. Bu arastirmalar sonunda elde edilen modeller Gzerinde ¢ok
cesitli incelemeler yapmiglar ve gunumuize kadar da bu yondeki bilimsel
¢abalari surdirmuglerdir. Bu arastirmalar yapilirken, uygun modellerin

asagida verilen dzelliklere sahip olmasina dikkat edilmistir. iyi bir model,

o Ekonomik teorinin yaninda istatistiksel kriterlere de uygun olmali,

e Az parametre ile incelenen verilerin ozelliklerine uygun ve bu verileri
aclklayabilme guclne sahip olmall,

e Ayni konuda o zamana kadar yapilmis yaklasik tum modelleri kapsiyor
olmali,

e Ele alinan donem disinda da tahmin yapma gucune sahip olmali,

e Tam dissal degiskenlere sahip olmali, bagka bir deyisle aciklayici
(bagimsiz) degiskenler arasinda iligki olmamaili,

e Guncellestirme isleminin yapilabilmesine izin vermelidir
(Kadilar, 2000).

Yukarida bahsedilen oOzellikler dogrultusunda 1970’li yillara kadar yapisal
modeller sikga kullaniimistir. Yapisal modeller iki temel ézellikten olusur. ilki,
bu modellerde degiskenler, igsel ve digsal degiskenler olmak Uzere iki grupta
toplanir. ikincisi de modellerin belirlenmesini saglamak icin parametreler
uzerine bir takim kisitlar yuklenir. Yapisal modelleri olusturan bu 6zelliklerde
keyfi secimlerin yapilabilmesi yizunden, bu modellere olan ilgi 1970’li yillarda
azalmis ve Sims 1980 yilinda alternatif bir ydontem olan Vektér Otoregresyon
Modelini (VAR) gelistirmistir (Maddala, 1992).
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Basit olarak vektor otoregresyon modeli; zamanin herhangi bir noktasinda
ekonomik serilerin de@erlerinin tahminini saglamaya yarayan bir model olarak
tanimlanabilir. Bunun yaninda zamana bagli ekonomik olmayan herhangi bir
veri kimesine de dogrudan uygulanabilen istatistiksel olarak gugli bir
yontemdir. Yapisal modellerde oldugu gibi vektor otoregresyon modeli, kendi
gecgmis degerlerinden gelecek degerleri tahmin edilebilen serileri i¢inde
barindiran denklemler sistemini icermektedir. Ancak vektdr otoregresyon
modeli ile yapisal model arasindaki énemli fark sudur: Vektoér otoregresyon
modeli tumuyle incelenen verilerin 6zelliklerine gore olusturulurken yapisal
modeller; uygulamasi yapilan alandaki teorilerin  varsayimlarina
dayanmaktadir (Kadilar, 2000).

2.1. Vektor Otoregresyon Modelinin Spesifikasyonu
Vektor otoregresyon modeli, tek degiskenli otoregresyon modelinin (AR), ¢ok

degiskenli seklinde ifade edilmesidir.

Tek degiskenli otoregresyon modelinin agik bigimi de,

Z, =0Zy+ 02 0,2 g (2.1)
veya
(1-0B—,B* —...—9,B")z, =¢, (2.2)

seklinde tanimlanmaktadir.
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Burada z, zaman serisinin duragan, ¢, hata teriminin akgurultu serisi yani O

ortalama ve o’ ile normal dagilima sahip oldugu ve Bz =z _, oldugu

unutulmamalidir’ (Yaffee, 2000).

Bu model p'inci dereceden otoregresyon modeli olup AR(p) ile gdsterilir.

Modelin ‘otoregresyon modeli’ olarak anilmasinin nedeni z, 'nin kendi gegmis

degerleriyle regresyona tabi tutulmasidir (Maddala, 1992).

Bu durumda otoregresyon model, tek denklemli olup tek degiskenli dogrusal
bir model olarak tanimlanabilir. Bu modeldeki degiskenin bugunki degeri,
kendi gecmis degerleriyle belirlenmektedir. Vektor otoregresyon modeli de
tek degdiskenli otoregresyon modelinin ¢ok degiskene genellestiriimis bigimi
oldugundan, n denklemli ve n degdiskenli dogrusal bir modeldir. Vektor
otoregresyon modelindeki n degigkenin her biri, kendi gegmis degerleri, su
anki degQerleri ve geriye kalan n-1 degiskenin gecmis degerleriyle
aciklanmaktadir (Stock and Watson, 2001).

Bir ekonometrik modelde bazi degiskenler modeldeki diger degdiskenler
tarafindan aciklanirken, bazi dediskenler sadece aciklayici goérevini
yapmaktadir. Yani, bu degiskenler dnceden belirlenmislerdir. Bir denklem
sisteminde aclklanan degiskenlere i¢sel (endogenous) degiskenler, agiklayici
degiskenlere ise digsal veya 6nceden belirlenen (exogenous) degiskenler
denilmektedir (Kutlar, 2000). Bir degiskenin gercekten dissal nitelikte
oldugundan kugkulanildiginda, vektor otoregresyon modeli
kullanilabilmektedir. Bu durumun gosterilebilmesi bakimindan, T gdzlem

sayisi ve t =1, 2, ... , T olmak Gzere Y, ve Z, gibi iki zaman serisi ele
alinsin.Y, serisinin zaman igindeki hareketi, Z, serisinin simdiki ve ge¢cmis

degerlerinden ve ayni sekilde Z, serisinin zaman igindeki hareketi de Y,

" Eger seri kendiliginden duragan degil ise, yani seride trent varsa serinin farki alinarak seri duragan
hale getirilir. Bu durumda ilgili modele I(d) terimi eklenir.
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serisinin gsimdiki ve gecmis degerlerinden etkileniyor olsun. Bu tanimlamaya

gore iki degigkenli basit bir sistem,

Yi =Dy =bpZi + v Yo 1L ey (2.3)

Z =byy —by Yy + 7Y+ V0L ey, (2.4)

seklinde yazilabilmektedir. Buradaki varsayimlar asagida verilmigtir:

1. Y, ve Z, serileri duragan olmaldir.

2. ¢, ve g, siraslyla o, ve o, standart sapmalari ile akgdrdlti

yt zt

olmalidir.

3. &, ve g, birbirinden bagimsiz olmaldir.

(2.3) ve (2.4) numarali denklemlerde, en buyluk gecikme sayisi 1
oldugundan, bu model birinci dereceden vektdr otoregresyon modeli, yani

VAR(1) olmaktadir. Y, ve Z, serileri birbirini etkilediginde sistemin bigimi gift
yonll olmaktadir. Ornegin —b,, katsayisi, Y, serisi Uizerindeki Z, serisinin bir

birimlik deg@isiminin ayni donemdeki etkisini gostermektedir. Benzer sekilde,

v,, katsayisi da, Z, serisi Uzerindeki Y, , serisinin bir birimlik degigiminin
etkisini gostermektedir. &,;ve ¢, terimlerinin sirasiyla Y, ve Z serilerinin

yapisal degisimleri (pure innovations or shocks) oldugu unutulmamalidir.

Ayrica, b,, katsayisi sifirdan farkli oldugunda ¢, sUrecinin Z, serisi Uzerinde
ayni donemde dolayli bir etkisi olmaktadir. Ayni gekilde b,, katsayisi sifira
esit olmadiginda, ¢, surecinin Y, serisi Uzerinde dolayli bir etkisi olmaktadir.
(2.3) ve (2.4) numarali denklemler, Z, serisi Uzerinde Y, serisinin ve ayni
zamanda Y, serisi Uzerinde Z, serisinin ayni donemde etkisi oldugundan,

indirgenmig bigcimde degillerdir. Ancak bu denklemler sistemi matris halinde,
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{ 1 b12i||:yt:| :{bm}JrP’ﬂ Y12}{yt—1}+rﬁ} (2.5)
b,, 1]]z D Yo1 Va2 | Zia €
veya

BX, =T,+T' X +¢, (2.6)

seklinde ifade edildiginde daha kullanighdir. (2.6)'nin bilegsenleri asagida
tanimlandiklar gibidir.

Bz{ 1 b12j| X :|:Ytj| r :|:b10:| r :{Yu le} c :|:8yt:|
b, 1 t Z ’ by, 1 Yo T t €u
(2.6) ile agiklanan kapali gosterimin her iki tarafinin B ile garpiimasiyla,

X =A,+A X, +e, (2.7)

elde edilir. Bu vektor otoregresyon modelinin standart bigimidir. Burada,

bicimindedir. A, vektorinln i'inci 6gesi a,, ile, A, matrisinin i'inci satir ve
Jinci sUtunu a; ile, e, vektorinun Vinci ogesi ise e, ile gosterilsin. Bu yeni

gOsterimle, (2.7) numarali denklem,
Y, =a,+a, Y +a,Z_ +e, (2.8)

Z,=ay+ayY +ayZ  +ey, (2.9)
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biciminde yazilabilmektedir. (2.3) ve (2.4) numarali denklemler sistemi ile
(2.8) ve (2.9) numarali denklemler sistemi arasindaki fark, ilkinin yapisal
vektdr otoregresyon (structural vector autoregression), digerinin ise vektér
otoregresyon modelinin standart bi¢cimi (VAR) olmasidir(Kadilar, 2000).
Ayrica burada dikkat edilmesi gereken diger bir nokta hata terimlerinin, yani

e, Ve e, nin, yapisal degisimi ifade eden ¢, ve g, terimlerinin bir bilegkesi

oldugudur.

e, =B ¢, oldugundan,

€ = (gyt _b1282t)/(1_b12b21) (2.10)
e, = (&, _b218yt)/(1_b12b21) (2.11)
olmaktadir.

e, Ve g, terimlerinin akgurultl surecine sahip olmalari, ¢, ile e, terimlerinin

her ikisi de tanimlari geregi sifir ortalama ve sabit varyansa sahiptirler. Ayrica

bu iki seriyi olusturan elemanlar da kendi iglerinde iligkisizdirler. {e“} ‘nin
Ozelliklerinin arastirilmasi igin 6ncelikle (2.10)'un beklenen degerinin alinmasi
gerekir. Bu islem gergeklestirildiginde,

E(e,) = E[ (6, =b,8,) /(1=b},b,) | =0 (2.12)

elde edilir. e, 'nin varyansi ise,

var(e,) =E[ (¢,”) |- [E(e,)] =E[(e,))]-0* =E[(e,)] (2.13)
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E[(e,))]= E[[(syt by, ) /(1-byb,, )ﬂ = (62 +b%67) (1=by,by )’ (2.14)
= var(e,,) = EI:(eltz):I = (Gi +b7,0,)/(1-by,b,,)* (2.15)

olarak bulunur. Ulagilan esitlik e, ’'nin varyansinin zamandan bagimsiz

oldugunu ortaya koymaktadir. ¢, ile e,, 'nin otokovaryansi ise:
E(e,,e, )= EI:(gyt —b,e, (e, _b1282t—i)]/(1 ~b,b,)*=0 i£0 igin (2.16)

olacaktir. Benzer sekilde (2.11) numaral esitlikten yararlanilarak, e, 'nin de

sifir ortalama ve sabit varyansa sahip oldugu ile serinin kendi igindeki tum
otokorelasyonlarin sifira esit oldugu gosterilebilir. Burada dikkat edilmesi

gereken nokta e, ile e,, 'nin iligkili oldugudur. Bu iki terimin kovaryansi:

E(e,,e,)=E I:(gyt —b,e, (e, —byE, )} /(1=b,,b,,)*

= _(bZIGi +b125§)/(1_b12b21)2 (2.17)
olmaktadir.

Genellikle (2.17) ifadesi sifir olmaz. Bu durum e,, ile e,, terimlerinin genellikle
iligkili olduklari seklinde yorumlanabilir. Ozel bir durum olan b, =b, =0"In
gerceklegsmesi durumunda, ki bu da Z, serisi Uzerinde ayni donemde Y,
serisinin ve Y, serisi Uzerinde ayni donemde Z, serisinin dolayli bir etkisi
olmamasini ifade eder, ¢, ile e, terimleri iligkisiz olur. e, ile e, ’ nin

varyans-kovaryans matrisi asagida gosterilmigtir.
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Z:{ var(e,,) Cov(elt,eh} (2.18)

cov(e,,e,,) var(e,, )

Burada, X’nin tum elemanlari zamandan bagimsiz oldugu igin asagidaki

daha birlesik olan ifade kullanilabilir:

2

zz[c’l "4 (2.19)
G, O,

Burada var(e,)=0; (2.20)

G}, =0y = COV(e,,,¢,,)

olmaktadir (Enders, 1995).

2.2. Duraganhk Kosulu

Zaman serileri de, diger seriler gibi genellikle ortalamalarindan sapmalar
gOsterir. Zaman serileri, bu sapmalarin buyukligine goére, duragan ve
duragan olmayan zaman serileri olmak Uzere iki grupta incelenirler. Zaman
serileri analizlerinin gergek iliskiyi aciklayip aciklamadigi ileri yonelik
tahminlerin gecerliligi, serilerin duraganhigi ile onemli derecede etkilidir
(Ertek, 1996).

Bir duragan zaman serisinde, bir seride pes pese gelen iki deger arasindaki
fark zamanin  kendisinden  degil, sadece zaman araligindan
kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla duragan bir serinin ortalamasi zamanla

degismeyecektir (Kutlar, 2000).

Ortalama ve varyansi sabit olmayan serilerin zaman igindeki seyri farkli
dagihm gosterdiklerinden, model olusturmada zorluklar ortaya cikar.
Go6zlemler duragan olmadigi halde duragan kabul edildiginde ortaya ciddi
hatalar ¢ikar (Kutlar, 2002).
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Duraganhk kosulunun saglanmasindan sonra modelin parametrelerinin
tahmini agamasina gegcilebilir. Duraganlik sarti saglanmiyorsa, logaritma, fark
alma ve filtreleme gibi islemlerle duraganlik saglanmaya calisiimaktadir.
Bunun yaninda ekonomik veriler genellikle logaritmalari alindiklarinda
dogrusallasmaktadirlar. Ayrica gergcek degerler yerine logaritmik degerlerin
kullanilmasi ile serilerin varyansinin duragan hale geldigi gézlemlenmigtir
(Akgul, 1992).

Y, =a,+a,Y_, +¢ Dbirinci dereceden otoregresyon modelinde duraganlk
kosulu, mutlak deger olarak a, katsayisinin 1°den daha kiguk olmasidir. (2.7)
numarali denklemin birinci dereceden vektor otoregresyon modelindeki A,

matrisi ile bu duraganlik kosulu arasinda dogrudan bir benzerlik vardir. (2.7)

numarali modele geriye dogru iterasyon uygulanirsa,

X =A,+A A, +AX_,+e_)+e

X, =(1+A)A, +ATX _,+Ag,_, +€, (2.21)
denklemi elde edilir. Burada 1, (2x2) boyutlu bir birim matrisi gostermektedir.

n iterasyondan sonra,

X, =(1+A +. +ADA + ) Ale  +AX (2.22)

t—1
i=0

olacagi aciktir. n sonsuza gittiginde, A] terimi yakinsakliktan dolayi sifir

olacaktir. Dolayisiyla duraganlik kosulu altinda,
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Xo=(1+A + A +.)A + D Ale,

i=0

X =(1-A)"Aj+ Y Ale,;

i=0

olur.
A=(-a;)(l-ay)-a,ay
olmak kosulu ile,

a9
a

1-a a o
xt=i{ o e }[ }ZAiet_i
Al ay l-ay 20 ] i=0
:l{alo(l_azz)*‘alzazo}+iAie '
Alay(d—a;)+aza, | 5 e

ve y=(aj(l-ay)+aja)/A

Z=(a(1-ay)+apay)/A

olmak tizere X, asagidaki gibi yazilabilir (Kadilar, 2000).
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(2.26)

(2.27)

(2.28)



X, =p+Y Al (2.29)

i=0
2.3. Tahmin ve Belirlenme

VAR modelinde belirlenme sorununu ac¢iklamak i¢in daha once (2.3) ve (2.4)
esitlikleri ile verilen iki degiskenli birinci dereceden yapisal vektor
otoregresyon modellerine donelim. S6z konusu modeller asagida

tekrarlanmiglardir.

Yi =Dy =bpZi + v Y 1L ey, (2.30)
Z, =Dy =0, Yy v Yy + Y0 L 4 HEy (2.31)

Bu denklemlerde, Z, serisinin &, hata terimi ile ve Y, serisinin de ¢, hata

terimi ile iligkili olmasindan dolayl dogrudan bir tahmin yapilamamaktadir.
Bunun nedeni standart tahmin teknikleri tahmin edicilerin hata terimleri ile
iligkisiz olmasini gerektirmesidir. (2.8) ve (2.9) esitlikleri ile gosterilen vektor
otoregresyon modelinin standart bi¢iminin tahmininde herhangi bir sorun

olmadigi bilinmektedir. En kiguk kareler yontemi ile A,"in iki, A,’in de dort

elemaninin tahmini gergeklestirebilir. Bunun 6Otesinde iki regresyondan elde

edilen hata terimlerinin, yani ¢, ve g, 'nin varyanslarinin tahminini

hesaplamak da mudmkundur. Ayrica bu iki hata terimi arasindaki kovaryans
da hesaplanabilir. Burada akla sdyle bir soru gelmektedir. Acaba (2.8) ve
(2.9) esitlikleri ile verilen standart VAR modelinde en kulguk kareler
yontemiyle elde edilen tahminler, (2.3) ve (2.4) esitliklerle verilen yapisal VAR
modelinde kullanilabilir mi? Bu sorunun cevabi, amag yapisal VAR modelinin
kisittanmasi olmadigi slirece hayir olmaktadir. Aslinda sorunun cevabi,
yapisal VAR modelindeki parametre sayisi ile standart VAR modelindeki
parametre sayisi karsilastirildiginda ¢ok daha acik bir sekilde goriimektedir.
(2.8) ve (2.9) esitlikleri ile verilen standart VAR modeli bize alti tane

katsayinin tahminini (a,,, a,,, a,,, a,,, a,; ve a,,) ve ayrica Var(e,),
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Var(e,) ve Cov(e,e,) degerlerini vermektedir. Fakat, (2.3) ve (2.4) esitlikleri

ile verilen yapisal VAR modele bakildiginda toplam on parametrenin oldugu

gorulmektedir ki bunlar, dort otoregresyon modeline ait parametre olan vy,,,
Y12, Y21 V€ 7Y, parametreleriile regresyon katsayilari olan b, b,,, b;, ve
b,, parametreleri ve o, ile 6, standart hatalardir. Buradan, yapisal VAR

modelinin toplam on parametreye sahipken standart VAR modelinin dokuz
parametre icerdigi gorilmektedir. Bir parametre kisittanmadigi strece yapisal
VAR modelinin belirlenmesi mimkidn degildir. Dolayisiyla (2.3) ile (2.4)
esitlikleri eksik belirlenmis olmaktadir. Eger bu yapisal modeldeki
parametrelerden biri kisitlanirsa sistem tam belirlenmis, birden ¢ok parametre

Kisitlanir ise sistem asiri belirlenmis olarak adlandiriimaktadir.

Modeli belirlemenin bir yolu, 1980 yilinda Sims tarafindan énerilen yinelemeli

(recursive) sistem yontemini kullanmaktir (Enders, 1995).

Eger (2.3) ve (2.4) numaral denklem sistemine geri donulip, bu sistemde

b,, katsayisinin sifira esitlenip bir kisit getirildigi varsayildiginda denklem

sistemi,

Y, =byy—bpZ +71 Y +VpZ, +E (2.32)

yt
Z,=by+v Y +V0Z  +E, (2.33)

seklinde olmaktadir. Bu kisitla, ayni donemde Y, serisi Uzerinde Z, serisinin
etkisi oldugu agiktir. Ayni zamanda, Y, serisinin bir gecikmeli serisi olan Y,_,

serisinin Z, serisi Gzerinde bir etkisi s6z konusudur. b,, =0 kisiti ile,

-1 _ 1 -by,
B _{0 | } (2.34)
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olmaktadir. Denklem sistemi B™' ile carpildiginda,
{Yt:| _ {1 _b12:||:b10}+|:1 _b12:||:YI1 YI2}|:ytl:|+{l _b12:||:8yt}
Z, 0 1 b, 0 1 Yor Vo2 [ Zia 0 1 €a

veya

{Yt:| _ |:b10 _b12b20:| 4 {Yn —bpyy Y Jbleﬂ}{Ym} +|:8yt _b1282t:| (2.35)
Z, by Y21 Y2 Zi €x

biciminde olmaktadir. En kuguk kareler tahmin yonteminin uygulandigi
denklem sisteminden elde edilen (2.17) ve (2.29) numarali denklem sistemi

seklinde olduguna gore,
a;9 = by —byyby
a; =Y —bpyy

a;; =Y, — by

8,59 = by
a1 =7
dy» =V» (2.36)

olmaktadir. Burada e, =&, —b),¢, ve e, =g, olduguna dikkat edilmelidir.

Dolayisiyla ¢, ve ¢,, terimlerinin varyans kovaryans matrisinin 6geleri,
) 2 2
Var(e)) =0, +b;,0,

Var(e,) = o>
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Cov(e,e,) =—b,,0° (2.37)

biciminde olmaktadir. Bu durumda ¢ ve ¢ serilerinin yeniden

zt

yt

tahminlenmeleri gerekmektedir. (2.9) numarali denklemden elde edilen e,,

artiklar serisi ¢, serisinin tahmini olmaktadir. e, =¢, —b,,e, iligkisi

yt

kullanilarak b,, katsayisinin degeri bulunduktan sonra ¢, serisi tahmin

yt
edilmektedir. (2.32) numarali denklem Uzerine getirilen b,, =0 kisiti, Y,
serisinin ayni donemde Z, serisi Uzerinde bir etkisinin olmadigi anlamina
gelmektedir. (2.35) numaral denklemde uygulanan kisit, hem &, hem de ¢,
hata terimlerinin ayni donemde Y, degerini etkiledigini ve sadece ¢, hata
teriminin ayni donemde Z, degerini etkiledigini gostermektedir. e,, teriminin
gozlemlenmis degerleri tamamiyla Z, serisinin hata terimine baghdur.

Literatirde, artiklarin bu bicimde ayristiriimasina Choleski ayristirmasi adi

verilmektedir.

(2.3) ve (2.4) numarali denklemlere baska kisitlar da getirilebilmektedir.

Ornegin, v,, =v,, =0 oldugunda denklem sistemi,

Y, =b,,+v,, Y +b,Z + €yt (2.38)

Z,=by+by Y, +v0nZ,  +&, (2.39)

biciminde yazilabilmektedir. Sistem, standart vektor otoregresyon yapisinda

ifade edildiginde,

Yo =byg + 711 Yy +0p(byg +b, Y, +750Z +8,) +Ey, (2.40)

Z, =byy +by(byg + 71, Yy +bpZ +E,) + Y02 +E, (2.41)
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denklemleri elde edilmektedir. Buradan,

Y, =a+ta Y, +apZ  +ey

(2.42)
Z,=a,,+a, Y, +a,Z ,+e, (2.43)
olmaktadir. Burada,
ajp = (bjy +b1ybyg) /(1=by,by))
a;, =v;,/(1=by,by)
a;; =bj,y5 /(1-by,by))
8,50 =(byy +bybg)/(1-by,by)
a5 =byyy /(1=by,byy)
a5 =7, /(1=b},b,)) (2.44)

olarak tanimlanmaktadir.

e = (&y —byy8,)/(1-by,b,))

ve

€y = (b€, +&,)/(1-by,by) oldugundan,

V(e,) = (o} +b},02)/(1-by,by )

V(e,) = (o, +b3,05)/(1-by,by,)°
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Cov(e;,e,) = (by0y +b,,07) /(1-byybyy )’ (2.45)

biciminde varyans kovaryans matrisi elde ediimektedir. Boylece alti tane a;;

katsayilart ve V(e,), V(e,) ve Cov(e,,e, ) terimlerinin tahminleri elde
edilir. Bu dokuz tane tahmini diger sekiz terimin; yani b,,, b,,, b;,, by, V44,

Y2, Oy, O, terimlerinin ¢6zimunl elde etmek icin kullaniimalidir. Ancak

sekiz ¢ozumu elde edilecek terim igin dokuz denklem oldugundan sistem
asirt tanimlanmis olmaktadir. Asirt tanimlanmis kisitlar, yukarida da
gosterildigi gibi, a;

olmaktadir (Kadilar, 2000).

katsayilari Uzerinde dogrusal olmayan kisitlara neden

2.4. Gecikme Uzunlugunun Belirlenmesi

Birgok uygulamali ¢aligmada, zaman serilerinin tahmini ve sonu¢ ¢ikarma
islemleri icin sonlu dereceden otoregresyon modelleri ¢cok yaygin bir sekilde
kullaniimaktadir. Bunun nedeni, modelin derecesi bilindikten sonra en kuguk
kareler ya da en ¢ok olabilirlik yontemleriyle otoregresyon parametrelerinin
tahmininin elde edilmesinde bir sorun yasanmamasidir. Ancak buradaki
istatistiksel problem modelin derecesinin, yani modeldeki degiskenlerin
gecikme uzunluklarinin tespitinde ortaya c¢ikmaktadir. Modelin derecesi
gereginden daha kuguk secildiginde, parametrelerin tahmininin tutarh
olmamasina, olmasi gerektiginden daha blyuk secildiginde ise
parametrelerin tahmininin varyansi buyuk ¢ikmasina yol agmaktadir. Her iki
durumda da modelden elde edilen sonuglar duyulan guveni olumsuz yonde
etkiler. Guvenilir, dogru sonuglar veren bir model kurabilmek i¢cin modeldeki
degiskenlerin gecikme uzunluklarinin hatasiz bir sekilde belirlenmesi
gerekmektedir (Kadilar, 2000).
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2.4.1. Gecikme Uzunlugunun Test Edilmesi

VAR modellerinin uygulamasinda dogru sonuglar elde edebilmek icin modelin
derecesinin, yani gecikme uzunlugunun belirlenmesi gerekir. Modelin
derecesi Olabilirlik Orani (LR) Testi ile belirlenebilmektedir.

Vektor otoregresyon modelinin standart bigimi,

X, =A,+A X, +e (2.46)
t 0 1“* -1 t

seklinde ifade edildiginde, modelin her bir elemani asagidaki gibi ifade

edilebilir.
_ Yt _n-l _n-l _R-! _ Eyt
X, = , A,=BT,, AA=BT,, ¢,=B g, ¢ = (2.47)
Zt 8zt

Bu ifade p gecikme icin genellestirilip; A,, A,, ..,A  terimleri yerine

p

oy,0,...,0, terimleri kullanilacak olursa asagidaki esitlige dontismektedir:

Xi=0p+o, X, +..+a,X _ +¢g t=0,F¥1,F2,... (2.48)

VAR modelinin en yuksek derecesinin m oldugu varsayilirsa LR testi icin

hipotezler m'inci derece igin:

Hy:a, =0

H. :a, #0

seklinde kurulur. H, ve H, 'nin Gzerine yazilan rakamlar hipotez sira
numarasini gostermektedir. H, hipotezi kabul edilirse yeni hipotezler

asagidaki gibi duzenlenir.
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Hi:a, =0
H:o,#0/a, =0

a

H, hipotezi i'inci dereceye kadar kabul edilirse, i'inci derece igin H}) ve

H; soyle olur:

Hj :a 0

m—i+l

i - R _
H,:o,;,, #0/a,=0a,,=...=0,;,=0

m-—1

Eger bitiin agamalarda H,, hipotezi kabul edilirse, m'inci derece igin en son

hipotezler,

Hy :o, =0

H':o,#0/a, =0, ;=..=0,=0

m—1

biciminde kurulacaktir. Test icin LR istatistigi,

Mw (@) =T| In[£(m =)~ In|m—i+1]| (2.49)

formalUyle ifade edilir. S, T'nin en cok olabilirlik tahmin edicisidir. Test

istatistigi ki-kare dagilimina sahiptir ve k kisit sayisi olmak Uzere dagilimin

serbestlik derecesi k* dir. Bu dagilim yerine F dagilimi da kullanilabilir.

Mg (D)
K> a F[kZ,T—k(m—m)—q (2.50)
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Yukaridaki ifadede goruldigu gibi F dagiliminin serbestlik dereceleri pay icin
k?, payda igin [T —k(m—i+1)—1] dir. Herhangi bir asamada H, hipotezinin

kabull ile teste son verilerek modelin derecesi belirlenmis olacaktir
(LUtkepohl, 1993).

Bu testin uygulanabilmesi icin parametre sayisinin birer birer degismesi
gerekli degildir. Gecikme uzunlugu maksimum olarak belirlenmis VAR(m)
modeli ile gecikme uzunlugu m’den daha klglik, 6rnegin (n<m) VAR
modelleri de LR istatistigi ile karsilastirilabilir. Bu durumda VAR(m) modeli
kisitsiz VAR(n) modeli ile kisith modeldir. iki modelde farkli parametreler

oy,0, -0, bulundugundan iki model arasinda fark yoksa bu

parametrelerin sifira esit olmasi gerekir. Bu nedenle temel hipotez ile

alternatif hipotez,

a. =0

n+l2: > ¥'m

S0, =0

H,:q,,a

H, o0,

seklinde kurulacaktir. Bu durumda test istatistigi,
g (m) = (T - C)(In|Z(n)| - In[E(m)|) (2.51)

olacaktir. Burada C, kisitsiz VAR(m) modelinin parametre sayisina esit olan
dlzeltme faktoridir. Test istatistiginin dagilimi, K(m—n) serbestlik dereceli

ki-kare dagilimidir. Burada K denklem ya da degisken sayisidir (Caglayan,
1998).

LR test istatistigi,

Arg =TIn(Z(n)|/[E(m))) (2.52)
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olarak da hesaplanabilir. Gecikme uzunlugunun belirlenmesinde LR testi
kullanilabilecegi gibi, Wald ve LM testleri de kullanilabilir. Wald ve LM

testlerinin test istatistikleri agsagida verilmistir.

Doy = T[tr(Z(n)Z_l(m)) —K] (2.53)

- T[K - tr(Z(n)Z_l(m))J (2.54)

Her Ug¢ test istatistiginin dagihmi, K denklem sayisi olmak Uzere, K(m-n)
serbestlik dereceli ki-kare dagilimidir (Mills, 1993).

2.4.2. Gecikme Uzunlugunu Belirleme Kriterleri

LR testi ile belirlenen gecikme uzunlugundan farkh gecikme uzunluklarina
sahip VAR modelleri kurulmak istenebilir. Bu konuda arastirmacinin gorusleri
etkili olabilecegi gibi konunun 6zelligi ya da test sonucunda VAR derecesinin
¢ok buylk olmamasi etkili olabilir. Bu faktorler gbézdénine alinarak ve test
edilmeden VAR'In derecesi belirlenebilirse de, daha iyi sonuglar elde
edilmesi icin farkh kriterlere dikkat edilmesi uygun olacaktir. Bu kriterlerden
belli baslicalari, tahmin hatasinin karesinin ortalamasini en kuguge
indirgeyen ve tutarli gecikme uzunlugunun segimi olarak siralanabilir
(LGtkepohl, 1993).

2.4.2.1. Hata Kareler Ortalamasinin Minimizasyonu

VAR modellerinin ileriye yonelik dngoru i¢in kullanilacak olmasi durumunda,
ongorunun ortalama hata karesi, VAR modelinin derecesinin belirlenmesi
bakimindan uygun bir 6l¢ut olabilir. Bu 6l¢it dikkate alindiginda, dngérinin
ortalama hata karesini minimum yapan gecikme uzunlugu modelin derecesi
olarak belirlenir. Bu amag¢ dogrultusunda kullanilan diger kriterler, Son
Ongéri  Hatasi Kriteri (FPE) ile Akaike Bilgi Kriteri (AIC)dir
(Charemza, 1993). Bu iki kriter asagida agiklanmigtir.
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Son Ongérii Hatas Kriteri (FPE)
Varyans-kovaryans matrisinin en kuguk kareler ve en ¢ok olabilirlik tahmin
edicilerine dayanan FPE kriteri Akaike (1971) tarafindan ortaya atiimistir. S6z

konusu kriter,

A

(2.55)

K
FPE:{T+Km+1}

T-Km-1

m ‘

seklinde hesaplanir. Burada,

T — Godzlem sayisi
K — Degisken sayisi

m — Modelin derecesi

A

2., — Varyans-kovaryans matrisinin en c¢ok olabilirik tahmin edicisini

gOstermektedir.

m<n olmasi durumunda VAR(m) modeli kisitsiz VAR(n) modeli olarak

yorumlanabilmektedir. FPE kriterine gore p’nin p(FPE) tahmini,
FPE[ p(FPE) | = min {FPE(m)|m =0,1,..., M| (2.56)

olarak gerceklestirilir. Bu gercevede FPE(m) degerleri hesaplanir ve FPE
degeri en kuguk olan p degeri VAR modelinin derecesi olarak belirlenir
(LUtkepohl, 1993).

Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Ongdruniin ortalama hata karesini minimize eden derecenin belirlenmesinde
kullanilan ikinci kriter Akaike (1974) bilgi kriteridir. VAR(m) modeli i¢in bu
kriter asagida tanimlandigi gibidir.
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2mK?
T

AIC(m) = ln‘ﬁm‘ + (2.57)

p(AIC) tahmin edildikten sonra bunu minimize eden p degeri VAR modelinin
derecesi olarak belirlenir.

2.4.2.2. Tutarl Gecikme Uzunlugunun Seg¢imi

VAR modelinin derecesinin belirlenmesinde amag, istenilen oOrneklem
bilgilerinin yansitilmasi Gzerinde yogunlagsmis ise tahmin edicilerin 6zellikleri
devreye girer. Tahmin edicilerde bulunmasi gereken Ozelliklerden biri de
tutarhliktir. Tutarlihk asimptotik bir 6zelliktir. Tahmin edilmek istenen VAR

modelinin derecesi p ise, p’'nin tahmin edicisi olan p’nin tutarli olmasi igin ya,

plim p=p

T—ow
veya

lim Pr{fo :p} =1

T—w

ifadesi gerceklesmelidir. Bunu gergeklestirmek icin Hannan-Quinn (HQ) ve
Schwartz (SC) kriterleri kullaniimaktadir. S6z konusu kriterler asagida

aciklanmistir.

Hannan-Quinn Kriteri (HQ)

Tutarli gecikme kriterlerinden ilki olan Hannan-Quinn kriteri (1979),

2InInT
T

HQ(m) = ln‘ﬁlm‘ + mK> (2.58)

olarak gosteriimektedir. m=0,1,...M igin p(HQ) tahmin edilerek bunu

minimize eden p degeri VAR modelinin derecesi olarak segilir.
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Schwartz Kriteri (SC ya da BIC)
Schwartz kriteri (1978) Bayes¢i dusunceyi temel alarak ortaya atiimigtir ve

diger kriterler gibi en ¢ok olabilirlik tahmin edicisine dayanir. Schwartz kriteri,
SC(m) =In[S, [+ lnTT mK? (2.59)

seklinde ifade edilmektedir. Kriter, p(SC)’nin tahmin edilerek bunu minimize

eden p degerinin VAR modelinin derecesi olarak segilmesini dnermektedir
(LUtkepohl, 1993).

Tutarh Bilgi Kriteri (TBK)
Ciftcioglu ve digerlerinin (1994) tutarh bilgi kriteri (TBK) olarak adlandirdiklari

kriter, ¢ pozitif bir sabit olmak Gzere,

T [1+—e2\/_\f] (2.60)
T-m

bigciminde formullenmektedir. Bu kriterin vektdr otoregresyon modellerine

e2 \/7\[] (2.61)

biciminde bir denkleme ulasiimaktadir. Ayni ¢alismada olusturulan bir deney

TBK(m) = Tlogo” +

uyarlanmasi durumunda,

TBK(m) = T10g|zm|+ TK K* [1+

icin bu kriterden elde edilen sonuglar Akaike bilgi kriteri sonuglari ile
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kargilastiriimis ve modelin gecikme uzunlugunun belirlenmesinde TBK’nin
basariminin Akaike bilgi kriterinden ¢ok daha yuksek oldugu gorulmuastir
(Kadilar, 2000).

2.4.2.3. Se¢im Kriterlerinin Karsilagtiriimasi

VAR modellerinin derecesinin belirlenmesi icin acgiklanan kriterler buyuk
drneklemler disunilerek gelistiriimistir. Orneklem sayisi az oldugunda AIC
ve FPE kriterlerinin, HQ ve SC kriterlerinden daha iyi sonuglar verdigi
gorilmistir. ileriye yoénelik tanmin séz konusu oldugunda, AIC ve FPE
kriterleri model derecesini dogru belirlemeseler bile daha iyi tahminler elde

edilmesine neden olmuslardir.

Klguk orneklemler icin vektor otoregresyon modellerin derecelerinin kriterlere

gore karsilastiriimasi soyledir.

P(SC)<P(AIC)  eger T>8 ise
p(SC) < p(HQ) bltin T'ler igin
P(HQ)<P(AIC)  eger T>16 ise

olacaktir (Lutkepohl, 1993).

2.5. Hata Terimlerinin Akgiiriiltii Siirecine Uygunlugunun incelenmesi—
Portmanteau Testi

Modelin derecesinin istatistiksel olarak belirlenmesi, artiklari akgurultt
surecine yaklastiracaktir. Modelin derecesi istatistiksel test veya kriterlere
gére belirlenmeyebilir. Ornegin, modelin derecesi iktisat teorisi ya da
arastirmacinin goérusleri dogrultusunda belirlenebilir. Bu durumda yapilan
ongoruler iyi olsa bile, bu artiklarin akgurultt sureci olduklarini agiklamaya
yetmeyeceginden, artiklarin akgurdlti sUrecine uyup uymadiklarinin

arastiriimasi gerekmektedir.
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Artiklar arasinda otokorelasyonun anlamli olup olmadig istatistiksel olarak
test edilebilir. Bu durumda belirli otokorelasyon katsayilarinin test edilmesi
yeterli degildir. Tum artiklar arasindaki iliskilerin test edilmesi gerekecedinden
artiklar arasindaki otokorelasyonun timunun test edilmesi gerekmektedir. Bu

test sonucunda artiklarin akgurulta olup olmadigina karar verilecektir.

VAR modeli i¢in artiklar arasindaki otokorelasyonun anlamhligi, m gecikme
icin Portmanteau testi ile yapilabilmektedir. Bu test igin yokluk hipotezi

asagidaki gibi kurulmaktadir.

Burada R, vektdra, R =(R,,...,R )’dir. Alternatif hipotez ise,
H,:R_,#0
seklinde olusturulmaktadir. Portmanteau test istatistigi,
= Titr(f{}ﬁjf{iﬁ = TZtr(é C,'C.CH (2.62)
i=1

:_Zgg“
t1+1

olarak hesaplanacaktir. T ve m’nin buylk olmasi durumunda test istatistigi

yaklagik olarak,

P, ~%*| K*(m-p)] (2.63)
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olacaktir. Yani P_ test istatistigi ki-kare dagilimi ile karsilastirilarak karar

verilir. Yokluk hipotezinin kabul edilmesi artiklarin akguralti olduklarinin

kabul edilmesi sonucunu dogurur.

2.6. Etki Tepki Fonksiyonu

Otoregresyon modelinin hareketli ortalama gdsterimine sahip olmasi gibi,
vektor otoregresyon modeli de vektor hareketli ortalama (VMA) seklinde
yazilabilmektedir. (2.29) numarali denklem, simdiki ve gecmis degerleri

cinsinden ve iki farkli hata terimiyle (yani e,, ve e,,) ifade edilen degigkenlere
(yani Y, ve Z,) sahip (2.7) numarah denklemin vektor hareketli ortalama

goOsterimi olmaktadir. (2.8) ve (2.9) numarali denklemler matris bigiminde

yazildiginda,

Y a a a €
{ ti|:|: 10}4_{ 11 12}{%—1]’{ ltj| (2.64)
Z, ay dy; Axp || Ziy €y

Y v | a a i e,
Z, Z| Sol% 42| | Coi

denklemine ulasiimaktadir. Yukarida goéruldagu gibi (2.65) numaralh denklem

Y, ve Z, serilerini, ¢, ve e,, serileri cinsinden ifade etmektedir. ¢,, ve e,,

serileri de €, ve ¢, terimleri cinsinden ifade edilmek istenirse,

yt

| _ 1 -b,, €y
sz_[l/(l bIZbZI)]{—bm 1 }{SZJ (2:69)
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biciminde yazilabilir. (2.65) ve (2.66) numarali denklemlerin birlestiriimesiyle

ulagilan baginti soyledir (Kadilar, 2000).

Y, y > T —by, || &y
el L, Tl e

Gosterimin giderek karmasgiklastigi gorulebilir. Bu karmasikligin Ustesinden

gelebilmek icin, ¢, (1) elemanlarindan olusan basit bir (2x2) boyutlu ¢

matrisi tanimlanabilir.

. 1 -b
o; = [Ai/(l_blzbzl)]{_b 12} (2.68)

21 1

Yukaridaki gibi tanimlanan ¢, matrisinin kullaniimasiyla, (2.65) ve (2.66)

denklemlerin hareketli ortalama gosterimi €, ve ¢ terimleri cinsinden

zt

yt

asagidaki gibi yazilabilir.

Y, _ V| &)o@ ¢12(i):||:8yti:| 269
{Zj {Z} " ;L)m(i) 0y (1) || €4 (269
(2.69)'un kapali bigimi ise soyledir.

X, =+ 0 (2.70)

Hareketli ortalama gosterimi, Ozellikle Y, ve Z, serileri arasindaki
etkilesimlerin incelenmesi bakimindan oldukc¢a kullanigh bir yéntemidir. ¢,

matrisinin katsayilar, Y, ve Z, serilerinin zaman igerisinde ¢, ve ¢,

vt
serilerinin kendileri Uzerinde yaratacaklari dedisimlerin (shock) etkilerini

olusturmak igin kullanilabilmektedir. Ornegin, ¢,,(0) katsayisi, ayni dénemde
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e, serisindeki bir birimlik degisimin Y, serisi Uzerindeki etkisini

zt

gostermektedir. Benzer sekilde, ¢,,(1) ve ¢,,(1) katsayilari da sirasiyla €,

ve ¢ bir donemlik gecikmelerindeki bir birimlik degisimlerin Y, serisi

zt—1
Uzerindeki  etkisini ifade etmektedir. Bir birimlik  glncellestirme

gerceklestirildiginde, €, ve ¢, hata terimlerindeki bir birimlik degisimlerin

yt

Y,,, serisi Uzerindeki etkilesimleri ¢,,(1) ve ¢, (1) elemanlari ile belirlenir.

e, velveya ¢, teriminin birikimli etkileri, etki tepki fonksiyonlarinin uygun

yt
katsayilarinin toplamindan elde edilebilmektedir. Ornegin, n dénem sonra
Y

t+n

uzerindeki €, degisiminin etkisinin ¢,,(n) eleman! olduguna dikkat

edilmelidir. Boylece, n donem sonra, Y, serisinin Gzerindeki ¢, 0gesinin

zt

etkilerinin birikimli toplami,

> 00 (0)
i=0

olmaktadir. n’nin sonsuza gitmesiyle uzun dénem carpani elde edilmektedir.

Y, ve Z, serilerinin duragan olduklari varsayildigindan, tim j ve K’ lar igin:

S 0% (0)
i—0

toplami sonlu olmaktadir. ¢,,(1), ¢,,(1), ¢,,(1), ¢,,(1) katsayilarinin her
birine etki tepki fonksiyonu adi verilmektedir. Etki tepki fonksiyonunun

grafiginin gizilmesi (d)jk(i) katsayilarina karsilik i’ ler), Y, ve Z, serilerindeki

cesitli degisimlerin agiklanmasi ve serilerin tepkilerinin gorselligi agisindan
oldukga kullanigh bir yontemdir. Genellikle, (2.3) ve (2.4) denklem

sistemlerinin tim parametrelerinin bilinmesi gok olagandir. iktisadi bilgilerden
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yararlanilarak &, ya da g, serilerdeki degisimlerin etkileri hakkinda da

yorumlar getirilebilmektedir. Fakat bu durum, tahmin edilen VAR modelinin az
belirlenmis oldugu durum igin gecerli dedildir. Dolayisiyla, etki tepki
fonksiyonunun tanimlanabilmesi icin VAR sistemi Uzerine kisit getirilmesi
zorunluluguna dikkat edilmelidir (Enders, 1995).

Artiklari olasi tanimlama yontemlerinden biri Choleski ayristirmasidir.

Ornegin, ayni dénemde Y, serisinin Z, serisi (zerinde higbir etkisi yoksa,
sisteme b,, =0 kisitinin getirildigi bilinmektedir. (2.66) numarali denklemin

terimleri cinsinden hata terimleri,

€ =€y — bpE, (2.71)

yt

€y, =¢ (2.72)

zt
biciminde ayristirilabilmektedir. Dolayisiyla, (2.72) numarali denklem

kullanildiginda, e,, serisindeki tim gozlemlenen hatalar, ¢, degisimine bagh
olmaktadir. Hesaplanan ¢, serisi kullanilarak e, serisinin bilinen degerleri
ve e, ile e, serileri arasindaki korelasyon katsayisi ile birlikte (2.71)

numarall denklem uygulanarak ¢, serisi elde edilmektedir. Choleski

yt

ayrigtirmasi, ¢, hata teriminin Z, serisine dogrudan bir etkiye sahip

vt
olmasini engelleyen, ama Y, serisinin gegmis degerlerinin Z, serisinin o
andaki degerlerini dolayl olarak etkileyen bir sistem yaratmaktadir. Buradaki
onemli nokta, ¢, hata teriminin Y, ve Z, serileri Uzerindeki ayni donemdeki
etkisi ile sistemde tek yonlu iligkinin saglanmasidir. Bu nedenle (2.71) ve
(2.72) numarali denklemler, degiskenlerin birbirlerine olan etkileri bakimindan

siralanmalarini saglamaktadir. Burada ¢,, ¢, ile e, serilerini dogrudan

zt?

etkilerken ¢ e,, serisini etkilememektedir. Dolayisiyla, Z, serisi Y,

yt ’

serisinin 6nseli olmaktadir. Degiskenlerin siralanmasinda ¢, ile e,, serileri
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arasindaki korelasyon katsayisinin buayuklugu onemli bir rol oynamaktadir.

Py, ile gosterilen bu korelasyon katsayisi p,, = 6,,/0,06, olmaktadir. Tahmin
edilen model = matrisinin 6gelerinin degerini vermektedir. Ornegin, p,, =0

olarak bulundugunda degiskenlerin siralanmasi 6nemsiz olmaktadir. Bu

durumda (2.71) ve (2.72) numarali denklemler,

Cot =&y
bicimine doénmektedir. Dolayisiyla, denklemler arasinda korelasyon

olmadiginda, Y, ve Z, serilerinin artiklari sirasiyla ¢, ve ¢, terimlerine esit

yt

olmaktadir. p,, =1 olmasi ise, sistemde her iki degigkeni de birlikte etkileyen
bir tek hata teriminin bulundugunu ifade etmektedir. b,, =0 varsayimi altinda

e, =¢&, Ve e, =g, olurken; b, =0 varsayimi altinda ¢,, =¢,, ve e, =¢

yt yt

olmaktadir. Genellikle aragtirmacilar p,, teriminin 6nemlilik testini yaparken
‘p12‘>0,2 ise korelasyonun onemli oldugu sonucuna varmaktadirlar. Bu

durumda siralama islemi yapilarak etki tepki fonksiyonu elde edilmektedir. Bu
sekilde olusturulacak modelden elde edilen sonuglar ile siralamanin tam tersi
uygulanarak elde edilen sonuglar kargilastirilir ve eger sonuglar farkl
bulunursa, degiskenler arasindaki iligkiler daha ayrintili bir sekilde incelenir
(Kadilar,2000).

2.7. Varyans Ayristirmasi
Kisitsiz vektor otoregresyon modeli, agiri parametreli oldugundan, kisa
doénemli tahminler fazla kullanish degildir. Bununla birlikte tahmin hatalarinin
ozelliklerinin anlasiimasi, sistemdeki degiskenler arasindaki iligkinin ortaya
cikariimasinda oldukga yardimci olmaktadir. Ornegin, A, ve A, katsayilari
ile X, degeri bilindiginde X

i degerlerinin tahmin edilebilmesi igin (2.7)
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numarali denklemin guncellestiriimesi gerekmektedir. Bu denklem bir donem

guncellestirildiginde,

X =A,+A X, +e,, (2.73)
olmaktadir ve X,,, teriminin kosullu beklenen degeri,

E. (X)) =A,+AX, (2.74)
olarak edilir. Ayrica modelin bir ddnem gelecekteki tahmin hatasinin,

€ = Xy —E (X)) (2.75)

oldugu bilinmektedir. (2.7) numarali denklem iki donem guncellestirildiginde
ise,

X =A) +A X, +€ (2.76)

t+2
Xia =A)+A (A +A X, +e,,)+e., (2.77)
biciminde olmaktadir. Bu denklemin kosullu beklenen degeri alindiginda,

E,(X.,)=(1+A)A, +A’X, (2.78)

ifadesine ulasilir. Bu durumda iki dénem gelecekteki tahmin hatasi ise

.., + A, biciminde olmaktadir. Buradan genel olarak modelin n dénem

gelecegde ait tahmininin,

E(X,,)=(1+A + Al +. .+ A'HA, +ATX, (2.79)

t+n
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biciminde oldugu sdylenebilmektedir. ilgili tahmin hatasi ise,

2 n-1
€n TACL L TAC LT tA €, (2.80)

biciminde olmaktadir. Bu tahmin hatalarinin (2.7) numaral denklem
cinsinden, yani vektor hareketli ortalama modeli ile incelemek mumkuandur.

X,y degerinin tahmini igin (2.70) numarali denklem kullanilirsa bir dénem
gelecekteki tahminin hatasi ¢,c,,, olacaktir. Genel olarak n dénem sonraki

tahmin degeri,

Xeon =H+ D Oi&ni (2.81)
i=0

biciminde ifade edilebilmektedir. Dolayisiyla, n dénem gelecekteki tahmin

hatasi:
n-1

Xim ~E (X)) = D 080 (2.82)
i=0

seklinde olmaktadir.

Sadece Y, serisi Uzerinde yogunlasilirsa, n donem gelecege ait tahminin

hatasi1 asagidaki gibi yazilir.

Y —E(Yin) = 01106y + 9y (Deypy g oo+ 0 (0= Dy +61,(0)e 4,
+0,(Dez g o+ 0 (Dey (2.83)

Bu hatanin varyansi ise,
Gy ()’ = 0% [ 010 + 0y, (1) + .ot 0y (1 =1) |+ 65 [ 01(0)° + ¢, (1) + ...+ 5 (n =17 |
(2.84)
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seklinde elde edilmektedir. (I)jk(i)2 katsayilari negatif olmayacaklarindan,

tahmin hatasinin varyansi, n arttikga artacaktir. ch(n)2 varyansi g, Sserisi

igin,

G%{ [4)11(0)2 +¢11(1)2 +...+(|)11(n—1)2}

Oy (n)2

€, serisiigin,

03[ 012(0) + o (1 + ... by (n = 1)’ |

Oy (n)z

bicimini almaktadir.

Tahminin hata varyansinin ayrigtirlmasindaki amag, diger degiskenin
degisimine karsilik degigkenin ‘kendi’ degisimine gobre, bir serinin
hareketlerini anlamaya yardimci olmaktadir. Eger ¢, degisimi tim tahmin
ekseni boyunca Y, serisinin tahmininin hata varyansini hi¢ agiklamiyorsa, bu
durumda Y, serisi digsaldir denilmektedir. Y, serisi digsal ise, Y, serisi ¢,
degisiminden ve Z, serisinden bagimsiz olarak hareket etmektedir. Bu
durumun tam aksine, yani ¢, degisimi tim tahmin ekseni boyunca Y,
serisinin tahmininin hata varyansinin hepsini agikliyorsa, Y, serisi igseldir.

Uygulamali arastirmalarda bir degigkenin, tUm tahminin hata varyansini kisa
bir tahmin ekseninde ya da belli bir bolimunit uzun bir tahmin ekseninde

aciklamasi mumkidn olmaktadir. Bu durum, ¢, degisiminin Y, serisi

uzerinde ayni donemde az bir etkiye sahip, ama bir gecikmeli durumunda Y,

serisini tam olarak etkiliyor ise gegerlidir.
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€y, Ve g, serilerinin tanimlanabilmesi igin B matrisine kisit getirmek

gerekmektedir. (2.71) ve (2.72) numarali denklemlerde kullanilan Choleski

ayrigtirmasi Z, serisinin bir donem gelecege ait tahmininin hata varyansinin
e, degisimine bagl olmasini gerektirmektedir. Alternatif bir siralama
uygulanirsa, Y, serisinin bir donem gelecege ait tahmininin hata varyansi
ey, dedisimine bagl olmaktadir. Uzun tahmin ekseninde alternatif

varsayiminin etkileri azalmaktadir. Bu nedenle uygulamada, gesitli tahmin
eksenlerinde varyans ayristirmasini incelemek daha yararhidir. Burada n
arttikga varyans ayristirmasinin yakinsadigi unutulmamalidir. Bunun yaninda

p,, korelasyon Kkatsayisi istatistiksel olarak sifirdan farkli ise cesitli

siralamalar altinda varyans ayristirmasi elde edilebilmektedir.

Etki tepki fonksiyonu analizi ve varyans ayristiriimasi ekonomik degiskenler
arasindaki dinamik iligkileri incelemek icin kullanisli islemler olmaktadir.
Ancak hata terimleri arasindaki korelasyon kuglk ise tanimlama sorunu o
kadar da 6nemli olmamaktadir. CunkU alternatif siralamalardan benzer etki
tepkiler ve benzer varyans ayristirmalari elde edilmektedir. Ama birgok
ekonomik degiskenin ayni donemdeki hareketlerinin ylksek korelasyona
sahip olduguna da dikkat edilmelidir (Kadilar,2000).

2.8. Vektor Otoregresyon Modelleri Cesitleri

2.8.1. Kisitsiz VAR Modelleri

Sims (1980) tarafindan ortaya atilan Kisitsiz VAR modelinde sistemdeki tim
degdiskenlerin i¢csel olduklari varsayilmaktadir. Dolayisiyla, degigkenlerin
hepsi denklemlerin sag taraflarinda bulunurlar ve ayni gecikme uzunluguna

sahiptirler.

Kisitsiz VAR modelinde degigkenlerin timu i¢in ayni gecikme uzunluklarinin

kullanimi basit EKK yéntemini uygun bir tahmin yontemi kilar. Ancak, her
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degigken icin ayni olan gecikme uzunlugu, gergcek hayatla hi¢ bir baglantisi

olmayan ve son derece kisitlayici bir varsayimdir (Derig, 1996).

2.8.2. Kisith VAR Modelleri

VAR modellerinde gesitli nedenlerle kisitlamalar yapilabilir ve bunlar farkh
sekillerde olabilir. VAR modellerindeki onemli kisitlamalarin  onemli
nedenlerinden biri iktisat teorisine uygunluk saglamaya calisiimasi olabilir.
Uzun doénem kisitlamalarin gunimuz makroekonomik c¢alismalarinda ¢ok
dnemli rolti vardir. Ornegin, iktisat teorisi modellerdeki bazi katsayilarin sifir
olacagini ongoruyorsa bu ongori modele yansitilmalidir. VAR modellerinde
cok sayida parametre yer alacagindan, bunlarin timunun tahminleri
istatistiksel olarak anlamli olmayabilir. Dolayisiyla bu parametreler modele

dahil edilmeyebilir. Bu sifir kisittamasi yapiimasi anlamina gelmektedir.

Granger nedenselligi de VAR modelleri icin onemli bir gostergedir. Herhangi
bir degisken, diger degigkenlerin Granger nedeni degilse o degiskene

modelde yer verilmeyebilir.

Ongéri amaci ile kullanilan VAR modellerinin parametre sayisinin artmasi,
ileriye yonelik tahminleri de etkileyebilir. Gecikme uzunlugu ve O6rneklem
hacmi ile orantili olarak belirlenen parametre sayilarinin daha iyi
ongorillerinin yapilmasi icin sayilarinin kisittanmasi gerekebilir. Parametre
sayisinin fazlali§i yapilacak o6ngoérilerin 6ngora araliklarini genisletebilir.
Ayrica bu durum etki-tepki ve varyans ayrigtirmasi sonugclarini da etkileyebilir
(Caglayan, 1998).
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2.8.3. Mevsimsel VAR Modelleri

Codu zaman serisinin mevsimsel hareketlere sahip oldugu bilinmektedir.
Mevsimsellik etkisinin giderilmesinin nedenleri iki baslik altinda toplanabilir.
Bunlardan ilki, serinin davranigini belirlemek; digeri ise mevsimsel hareketleri
ortadan kaldirip serinin sahip oldugu diger etkileri belirlemeye calismaktir
(Cleveland, 1990).

VAR modellerinin, serinin trend ve mevsimsellik etkisini agiklamak gibi bir
amaci yoktur. Mevsimsellik ile ilgili getirilen iki yaklagim s6zkonusudur. Bu
yaklagimlardan ilki, verilerin mevsimsel hareketlerden arindirihp modelin
tahmin edilmesine dayanmaktadir. Burada serilerin mevsimsellik etkisinden

arindirilmasi igin fark alma islemi uygulanir (Chatfield, 1996).

Mevsimsel fark agagidaki gibi ifade edilir.

W, =(1-B)Y,=Y,-Y, (2.85)
bigiminde gosterilmektedir. Fark alma isleminden sonra donusturdlmus seriler
icin uygun mevsimsel VAR(p), modeli, altb6lim 2.4.’de bahsedilen bilgi
kriterleri kullanilarak elde edilir. Mevsimsel VAR modelinin yapisi,

DB )W, =¢, (2.86)

biciminde olmaktadir. Burada,
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O(B*) =1 -®,(B*) ...~ D, (B") (2.87)

olarak tanimlanmigtir. Ornegin, X, ve Z, gibi iki degiskenli mevsimsel

VAR(3), modelinin agik hali, (2.73) numarali denklemden yararlanilarak,

X =@ X 4+ DX, g+ DX, ) + P2+ D5 Z, s+ D2y, +8y,
Ly =Dy X 4+ DX, g+ DX 1 +DPyZ 4 +DysZ, s+ DyZ, 1) +8y, (2.88)

biciminde yazilabilmektedir. Dikkat edildiginde, mevsimsel vektor
otoregresyon modelinin parametre sayisi ile vektor otoregresyon modelinin
parametre sayisinin ayni oldugu gorulecektir. Dolayisiyla, parametre sayisini
dikkate alan bilgi kriterlerinin ayni bicimde vektdr otoregresyon modelleri igin
de kullanilabilecegi acgiktir (Kadilar, 2000).

Getirilen ikinci yaklagim, modellere mevsimsel kukla degisken eklenmesidir.
Bu durumda maksimum gecikme uzunlugu mevsimsel periyot olarak kabul
edilir. Modele kukla degiskenlerin eklenmesi, modelin parametre sayisini

arttiracagindan sorunlara yol acilabilir (Chatfield, 1996).

Regresyon modellerinde mevsimsel kukla degiskenler, kesim noktasini veya
egim katsayilarini, yani bagimsiz degiskenlerin katsayilarini ya da her ikisini
birlikte etkileyecek bi¢cimde kullaniimaktadirlar. VAR  modellerinde
mevsimsellik icin kukla degigsken kullanimi da ayni sekilde yapilacaktir
(Caglayan, 1998).

Uygulama alanlarinda mevsimsel modellere uyan birgcok alanda (ekonomi,
meteoroloji, fizik, jeoloji, tip ve gevre bilimi) zaman serisi olmasina karsin tek
degiskenli durumun aksine, ¢ok degiskenli zaman serilerinde mevsimsel
vektor otoregresyon modellerine iliskin az sayida c¢alisma bulunmaktadir
(Kadilar, 2000).
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UCUNCU BOLUM
BAYESCi VEKTOR OTOREGRESYON MODELLER

Bir modelin tahmininde ve 6ngdrusunde arastirmaci ekonomik degiskenler ve
ekonomik sistem (teori) hakkinda kisisel gérislere sahip olabilir. Ongéri icin
Bayesci yaklagim, bir ekonometrik model kapsami igerisinde arastirmacinin
kisisel gorusleri ile verinin birlesimi olarak agiklanabilir. Bu baglamda Bayesci
yaklasim ile, gecmisten gelen verilerin sahip oldugu bilgiyi arastirmacinin

onsel inanglari ya da beklentileri ile etkilemek mumkindur.

Bayesci yaklasim ile ekonomik ongori modellerinden biri de Litterman’ In
1980’ de ortaya attigi; Todd(1984), Litterman(1986a,b) ve Spencer(1993)
tarafindan geligtirilen, ekonomik teoriden c¢ok istatistiksel dizenlemelere
dayali olan kisitlari iceren Bayesci Vektér Otoregresyon (BVAR) modelleridir.
BVAR modelleri, arastirmacilara verilere kendi goruslerini katabilme

esnekligini saglarlar.

Batln istatistiksel 6ngdri modelleri, aslinda bir sekilde eldeki veriyi modeli
kuran kisinin gorusleri ile desteklemektedirler. Clinkid modeli kuran Kisi veriyi
incelemeden once konuyla ilgili az da olsa bilgiye sahiptir ve modelin 6ngoru
performansini  arttiracagini  dugundugu  bilgileri modele yansitmak
istemektedir. Modele dahil edilmek istenilen bu bilgiler 6nsel inaniglar ya da
kisaca oOnseller olarak adlandiriimaktadir. BVAR modelleri, aragtirmacilarin
kisisel goruglerini daha dogru bir sekilde sunup, bunlari gegcmisten gelen
verilerle birlestirip, standart ve objektif bir yontem haline getirmek igin
geligtiriimiglerdir. Bu yontem, Theil'in karma tahmin yontemi olarak da
adlandirilabilir (Spencer, 1993).
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Baslangic asamasinda, butun 6ngoru modelleri minimum duzeyde de olsa
kisisel gorlslere dayanmaktadir. Ornegin, verilen herhangi bir degiskeni
tahmin etmek igin arastirmaci, ilgilenilen degiskenle iligkili oldugunu
disundugu cesitli degiskenleri gbzden gecirir. Modele girecek olan
degigskenlerin belirlenmesinde, arastirmaci iktisat ve istatistik teori ile
uygulamalarindan yola c¢ikarak fikirlerini belirtir. Benzer sekilde ekonomik
verinin donusturilmesinde; 6rnegin trendden arindiriimasinda (detrending),
mevsimsellikten arindiriimasinda (deseasonalizing) ya da
dogrusallastiriimasinda da yine model arastirmacinin kisgisel gorugleri onemli

olmaktadir.

Batin bunlarin disinda arastirmaci modele girecek olan aday degiskenler
arasindaki iligkiler ve iyi ongoruler olusturabilecek esitlikler konusunda da
bilgi sahibi olabilir. Temel bir istatistik teorisi olan Bayesci Karar Teorisi,
arastirmacinin olasi modeller arasindan en iyi ongoruyu olusturabilecegine
dair olasiliklar seklinde ifade edilen Onsel bilgilere sahip olduguna
dayanmaktadir. Onsel bilgilerin belirlenmesinden sonra, bunlar Bayesci karar

teorisi kapsami dahilinde gozden gecirilmektedir (Todd, 1984).

3.1. Kisitsiz VAR Modeller ve Yapisal Modellerden BVAR Modellere
Gegis

Minimum duzeyde Onsel bilgi iceren bir 6ngoéri modelinin kurulmasi, tahmin
edilecek olan bir grup (ya da vektor) degiskenin secgimiyle baslamaktadir.
Modeldeki degiskenlerin her biri, hem kendisinin buguinki ve gecmis
degerleri ile hem de modelde yer alan diger degdiskenlerin buginki ve
gecmis degerleri ile dogrusal bir sekilde iligkilidir. Bu model, arastirmacinin
onsel inanglari agisindan minimum duzeyde kisitli oldugu igin genellikle
kisitsiz VAR (UVAR) olarak adlandiriimaktadir. Ekonomistler, kisitsiz VAR

modellerini kurmak i¢in genellikle yeteri kadar veriye sahip degillerdir.

Kisitsiz VAR modellere Bayesci bakis acisiyla yaklagildiginda bu modellerin,

verileri ya olduklarindan daha fazla veya daha az temsil ettikleri rahatlikla
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gorulmektedir. Kisitsiz VAR modellerindeki katsayilarin modele etkilerinin esit
oldugu dusunulmektedir. Cogu arastirmaci bu goruse karsi gikmaktadir.
Ornegin, arastirmaci modeldeki katsayilarin pozitif olmasinin negatif
olmasindan daha iyi 6ngoruler olusturabilecedi konusunda dnceden bir
bilgiye sahip olabilir. Bununla birlikte, bu katsayilarin kesin sonuglarinin
bulunmasinda onsel inancglar bir kisit olarak kullaniimamaktadir. Bu
katsayilarin degerleri basit bir istatistiksel yontem olan en kiguk kareler

(OLS) yontemi ile tahmin edilmektedir.

Yeterli sayida degigken iceren kisitsiz VAR modelleri bazen oldukga iyi
sonuglar ortaya koymaktadir. Fakat yapilan arastirmalarda modelin birkag
tane degiskenden fazla dedisken icermesi durumunda kot tahminlere
ulasildigi ortaya ¢cikmistir. Arastirmacilar da yaptiklari ¢calismalarda genellikle
cok sayida degisken kullandiklari i¢in, bu kisitsiz VAR’In ciddi bir sorunu
olarak ortaya ¢cikmaktadir (Todd, 1984).

Cok fazla sayida degisken igeren kisitsiz VAR modellerinde yasanan sorun,
modele alinan degiskenlerin arasindaki baghlik iligkisinin modele yansimasi
ve ¢oklu dogrusal baglantinin kaginilmaz olmasidir. Orneklemin kiiglk olmasi
halinde bu durum ¢ozimlenememektedir. Dolayisiyla mevcut veriyi en iyi
sekilde agiklayan katsayilarin tahmini degerleri yine en klguk kareler yontemi
tarafindan belirlenmektedir. Ayrica kisitsiz VAR modellerdeki butin
denklemlerde her bir degiskenin bugunku ve gegmis degerleri yer aldigindan
dolayi, tahmin edilecek olan katsayilarin sayisi gézlem sayisina kiyasla ¢ok
fazla olmaktadir. Bunun sonucunda dogal olarak ¢ok fazla sayida katsayi ile
az saylda gozlem ¢ok iyi bir sekilde agiklanmaktadir. Burada katsayilar, agiri
parametrelesme (overfitting) problemine neden olmaktadirlar. Bilindigi gibi
katsayilarin 6ngorlyu en iyi yapacak, dediskenler arasindaki duraganlik ve
sureklilik gosteren énemli iligkileri ortaya cikartacak sekilde belirlenmeleri
istatistiksel yontemlerle belirlenmektedir. Asiri parametrelesme yasanmasi
durumunda c¢ok fazla sayida katsayr oldugundan dolay! istatistiksel

yontemler, verinin az derecede 6neme sahip olan 6zelliklerini ya da rasgele
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olan iligkileri barindiran katsayilari secgebilmektedir. Boylelikle, asiri
parametrelesme modeldeki katsayilar ile yanlis ya da anlamsiz olan iligkileri
dogurur. Dolayisiyla, ¢ok sayida degisken igeren kisitsiz VAR modellerinde
dogru olmayan ve ekonomik degiskenlerdeki degisimlere fazla duyarli olan

bir yapi ortaya ¢ikmaktadir.

Cok sayida degisken iceren kisitsiz VAR modellerinde yasanan asiri
parametrelesme sorununa getirilen geleneksel yaklasim, Onsel inanglari
kullanarak tahmin edilecek olan katsayi sayisini azaltmaktan yana olmustur.
Bu soruna ekonometrik 0Ongoru igin genis c¢apta kullanilan yapisal
ekonometrik modellerin getirdigi yaklagim ise, iktisat teorisinin 6ngordugu
sekilde, modeldeki her denkleme tahmin edilecek olan degigken ile birebir
iligkili olan degiskenlerin ya da tahmin edilecek olan degiskenlerin
gecikmelerinin dahil edilmesi seklindedir. Bu acgidan yapisal modellerde
dnseller igin temel kaynak iktisat teorisi olmaktadir. Onsellerin modele
yansitiimasi ise, denklemlerden ¢ogu degiskenin c¢ikarilmasiyla olmaktadir.
Burada dikkat edilmesi gereken nokta, degiskenlerin denklemlerden
cikariimasi, o degigkenlerin katsayisinin sifir oldugundan kesinlikle emin
olundugu zaman yapilmasi gerektigidir. Arastirmaci asiri parametrelesme
sorununu bu sekilde ortadan kaldirmaya calissa da, bir bagska sorun ile
kargilagsmaktadir. O da c¢ikarilan degiskenlerin belki de ge¢misten gelen

onemli verileri g6z ardi edip yanlis sonuglara yol agabilecek olmasidir.

Yapilan bu kisitlamalarin sonucunda yapisal modellerdeki katsayilarin sayisi
kisitsiz VAR modellere gbére ¢ok daha az olmaktadir. Dolayisiyla, yapisal
modellerde degiskenler arasindaki anlamsiz rasgele iligkiler nadiren ortaya
cikmaktadir. Bu da yapisal modellerin yillardir en ¢ok kullanilan 6ngoru

modeli oldugunu acgik¢a gostermektedir.

Yapisal modellerin asgiri parametrelesme sorununu azaltmasina ve yillardir
ongoru igin genis c¢apta kullaniimasina ragmen, c¢ogu arastirmaci bu

kisittama igleminin ¢ok kesin oldugunu ve modeli kuran kisinin oOnsel
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inanglarini oldugundan daha fazla ya da daha az goésterdigini disinmektedir.
Ama yine de asirn parametrelesme durumu yapisal modellerde de
g6zlemlenmektedir. Bu problemin ortaya c¢ikmasini engellemek igin
arastirmacilar genellikle, verilere gesitli donustimler uygulayarak ya da farkl
clkarma kisitlarini deneyerek c¢ok sayida model olusturmaktadirlar. Bu
modeller arasindan da gecmisten gelen verilere en uygunluk saglayan

katsay ciftleri belirlenip en uygun model secilmektedir.

Bircok yapisal model, ¢cok fazla sayida dedisken iceren kisitsiz VAR
modellerinden daha iyi ongoruler uretmektedir; ama bu yine de c¢ogu
ekonomisti ¢ok fazla memnun etmemistir. Buradan hareketle arastirmacilar,
hatali ekonomik teorinin iyi 6ngoérulerin olusamamasina yol agabileceginden,
istatistiksel ve ekonomik goruglerden olusan Onsellerin kullanimina dayall
Bayesci modellerin saglamis oldugu esneklik ile daha iyi ongorulerin elde
edilebilecegini dugsunmusglerdir. Bayesci Vektor Otoregresyon (BVAR)
modelleri de bu ihtimali test etmek Gzere gelistiriimistir (Todd, 1984).

BVAR modellere ilk bakildiginda kisitsiz VAR modelllerden ¢ok farkli
olmadigi dusunulebilir. BVAR modelleri ile kisitsiz VAR modeler ile benzerlik
denklemlerin bigimsel ozellikleri ile ilgilidir. Burada bahsedilen bigimsellik,
modele degiskenlerin bugunki ve ge¢cmis dederlerinin katilmasi olmaktadir.
BVAR modellerin, kisitsiz VAR modellerden farklilk gdsterdigi durum (ki bu
ayni zamanda yapisal denklemlerle benzerlik gosterdigi taraf olmaktadir)
asiri parametrelesme sorununu ortadan kaldirmak igin énsel bilgilerin yogun
bir sekilde kullanilmasi olmaktadir. Bu agidan BVAR modelleri, bir bakima
yapisal denklemler ile kisitsiz VAR modelleri arasinda bir kopru olarak

dugunulebilir (Bessler ve Kling, 1986).
BVAR modelleri yapisal modellerden, onsel bilgilerin kaynaklari ve bu

bilgilerin kullanilma bigimiyle farklihk gdéstermektedir. Yapisal modellerde

onsel bilgiler igin ana kaynak iktisat teorisi olurken, BVAR modelleri igin
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iktisat teorisi, istatistik teorisi ve gozlemler hakkindaki bilgilerden sonra

gelmektedir.

Yapisal modellerde, ya verinin 6zelliklerine bakilmaksizin katsayilar sifir
olarak belirlenmekte ya da arastirmacinin goruglerine bakilmaksizin
dogrudan veri Uzerinden belirleme yapilimaktadir. BVAR modellerde bu
sekilde keskin ayirimlar yapiimamaktadir. Aksine BVAR modellerde
arastirmaci, istatistiksel ve ekonomik tabanli 6nsel bilgilerini kullanarak,
katsayilarin hangi degerleri igin en iyi dngorunun elde edilecegini tahmin
etmeye calismaktadir. Daha sonra da bu onsel bilgiler, verilerin 1s1ginda

tekrardan gozden gecirilmektedir.

Yapisal modellerin aksine BVAR modelleri, asiri parametrelesme sorununu
ortadan kaldirmak icin modeldeki katsayilarin sayisini dusirmek yerine,
modelde ¢ok sayida katsayinin yer alip, verilerin bu katsayilar UGzerindeki

etkisini dustrmek gibi bir yol izlemektedirler (Todd, 1984).

3.2. BVAR Modelinin Olusturulmasi
BVAR modelinin olusturulmasi igin oncelikle kisitsiz VAR modelinin
kurulmasi gerekmektedir. Sonraki adim ise Onsellerin VAR modeli ile

birlestiriimesidir.

3.2.1. Kisitsiz VAR Modelinin Spesifikasyonu
y vektorandn iginde yer alan n degisken igin kisitsiz VAR modeli asagidaki

gibi gosterilebilir:
y(t) = A(L).y(t)+ X(t).p +u(t) (3.1)
E[u(t)u(t)]=2 t=1..T (3.2)

(3.1) ve (3.2) nolu esitliklerde yer alan:
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y(t) -t zamaninda goézlenen degiskenlerden olusan nx1 vektorudar.
A(L) — L gecikme iglemindeki nxn’ lik matris
X(t) > k deterministik degiskenlerine ait godzlemlerin nxnk blok diagonal

matrisi

B — Deterministik degiskenlerin katsayilarinin nkx1 boyutlu vektoru
u(t) — Stokastik hata terimlerinin nx1’ lik vektdru

¥ — nxn’ lik kovaryans matrisi

L°’ n katsayisi, A(L)’ nin tim elemanlari icin 0’ dir. Yani, sadece y' nin

elemanlarinin gecikmeli dederleri sag tarafta yer alacaktir.
X(t) matrisi = x' ®1, (3.3)

Burada:

x(t) > Her egitlikteki ortak olan k deterministik degiskenlere ait gozlemlerin

kx1’lik vektoru
® — Kronecker urlin matrisi

Eger sabit terim varsa deterministik degigkenler, bir birim eleman icermelidir.
Bu da deterministik trend, mevsimsel degisken ya da herhangi bir 'driver
degisken' olabilir.' Burada amag, y vektdriiniin bir ya da daha cok dgesinin

ongorulerini elde etmektir.

" Driver degiskenleri, bir sabit terim ya da zaman trendi gibi deterministik degillerdir. Driver
degiskenleri, modelin denklemlerinde yer alirlar; fakat VAR degiskenlerinin éngdrulerini elde
etmek icin modelin sonunda tahmin edilmek zorunda degillerdir. Driver degiskenleri, modelin
disinda elde edildikleri igin, deterministik olduklari distnulir (Spencer, 1993).
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Modelin i. denklemi agagidaki gibi acgiklanabilir.

n m

y(i,t) = Za(lj, YY(pt=1)+ X (t)B(i)+u(it) i=1..,n;t=1....T (3.4)

=1 =

y(i,t) ve u(i,t) —» Sirasiyla y(t) ve u(t)’ nini. elemanlari
B(i) — i. denkleme iligkin B vektorunun kx1 boyutlu alt vektoru

a(i, j,t) —i. denklemin j.degiskeninin 1. gecikmesinin katsayisidir.

Burada da agikga goruldugu Uzere i denklem sayisini, j degisken sayisini ve

tda gecikme uzunlugunu gostermektedir.

Baslangic asamasinda, ilgilenilen degiskenin &ngorisinin basarisini
arttirabilmek icin, bu degiskenle iligkili olan ve bu degiskene ait en ufak bir
bilgi tagiyan tum degiskenler modele dahil edilmelidir. Modelleme igleminin
sonraki agsamalarinda her bir degigken igin, ayri ayri ongorulerin bagarisini

arttirip arttirmadiklarina bakilarak bazi degiskenler model disina ¢ikartilir.

Daha sonra, uygun gecikme uzunlugunun belirlenmesinde kullanilan
kriterlere gore gecikme uzunlugu belirlenir. Uzun secilen gecikme sayilari,
asiri parametrelesme sorununa, dolayisiyla basarisiz 6ngorulere yol agar.
Ama ileride bahsedilecek olan Bayesci 6nselin spesifikasyonu, kisitsiz VAR
ongoru modeline gore daha buyuk gecikme sayilarinin kullanimina olanak

saglar.

Modelleme surecinde dikkat edilmesi gereken diger bir nokta da serilere
baglangigta donusUm uygulanip uygulanmayacaginin kararlastiriimasi ile
ilgilidir. Bu noktada verinin oldugu gibi birakilmasina veya logaritma, karekok
ya da birinci farkinin alinip alinmayacagina karar verilir. Bu durumda, her seri
ayri ayri incelenmelidir. Eger seriler Ustel ya da parabolik trende sahipse,

logaritma ya da karekdk dontsimu kullanmak uygun olabilir. Birinci farklarin
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alinip alinmayacagi sorunu da, degiskenlerin donusumlerine ve trendin
modelden arindiriimasina iligkin dnemli diger bir sorundur. Nelson ve Plosser
(1982) ve digerleri, gogu ekonomik zaman serisinin stokastik trende sahip
oldugunu ve ancak birinci farklari alindiktan sonra duragan hale geldigini
iddia etmiglerdir. Box-Jenkins zaman serileri yontemleri de serilerin duragan
olmasini gerektirir. Bu nedenle s6zkonusu yontemler uygulanmadan once
birinci farklarin alinmasi gerekir. Bu problem VAR modeller i¢cin s6zkonusu
degildir. Bunun yaninda, Litterman da, Tiao ve Box(1981) ve
Tiao ve Tsay(1983) gibi fark alma isleminde bilgi kaybi oldugundan dolayi
kesinlikle birinci farklarin alinmasi yanlisi degildir. Bu gorusg, ozellikle bir
BVAR 6ngort modeli kurulumu igin ¢ok onemlidir. ClUnkd bu inaniga gore
seriler, otoregresif kisimlarinda stokastik kisitlarda da yer alacak birim kok
yapisi barindirirlar. Eger modelin degiskenleri Engle ve Granger’ in (1987)
tanimladigi gibi esbutunlegik (cointegre) iseler, birinci farklarin alinmasi
uygun olmayacaktir.? Seri birim kdke sahipse serinin denklemine dahil edilen
bir sabit terim, trendi arttiracaktir. Ayrica zaman trendinin tahmin edicilerin

arasina katilmasi sonucunda herhangi bir karesel trendin artacagi acgiktir.

Serilerde mevsimsellik s6zkonusu ise, var olan mevsimsellik iki yolla
giderilebilir. ik yol, mevsimsel farklarin alinmasi, ikinci yol da modele yapay
degiskenlerin eklenmesidir. Birinci farklarin alinmasi durumunda oldugu gibi,
mevsimsellik sorunu da Bayesci 6nsel ortalamasinin spesifikasyonuyla

¢ozumlenebilir.

Model kurma surecinde karsilasgilan diger bir sorun da, ‘driver degiskenlerinin’
secimi ile ilgilidir. Bu dediskenlerin farkli 6ngoérli kaynaklari olabilir. Bu
yuzden, VAR model tarafindan ongorulmeleri gereksizdir. Bazi durumlarda,
bu degiskenlerin gecikmeli degerleri (ya da bugunku degerleri) VAR

modelindeki her denklemde yer alir; fakat kendi denklemleri yoktur. Bu

? Esbiitiinlesik yapilar, sistemlerde ongorii ile ilgili tartigmalar i¢in Engle ve You (1987) ‘ye
bakilabilir.
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degigkenlerin secimi, genel bir kurala baglanamaz. Burada bakilacak segim

kriteri 6ngorunun dogrulugu olmahdir (Spencer, 1993).

3.2.2. Onsel Dagilimlarin VAR Modeli ile Birlestirilmesi

Genel olarak VAR modeli igin Bayesci yaklasim, modeli aciklayan
parametrelere (0‘lara) onsel dagilimlarin atanip, 0 igin sonsal dagilimin elde
edilmesi olarak agciklanabilir. 0’larin degiskenlerin katsayilari olarak
belirlenmesi ve dolayisiyla katsayilara bagli bir model olusturulmasiyla, bir
grup parametreye bagh (m’lara) olan onsel dagilimlar tanimlanabilir. Yani
katsayilardan olusan 0 parametresi icin, m ile gosterilen 6nsel beklenti
parametresine bagh bir onsel dagihm edilmis olunur. Bu onsel dagihm, =
parametresi uzerinde kosullu (bagli) birlesik olasilik yogunluk fonksiyonu
seklinde de ifade edilebilir (Firat, 1994).

p(y/6)q(8/m) (3.5)

(3.5) ile agiklanan p(y/0)q(0/m) carpiminin O parametresine gore alinan
tirevi verilen m parametresi icin y’nin marjinal dagihimini yani m(y/mr)’yi
verir. Elde edilen m(y/m) dagihmi, asil ilgilendigimiz dagilimdir ve bu

dagilim ile modelin uyumuna bakilabilir (Doan, 1983).

Belirlenen 6nsel dagilimi 0 igin sonsal dagihm olusturulmasinda kullanilabilir.
Sonsal dagilim, m’ya bagli 6nsel dagilim fonksiyonunun agirliklandiriimig

ortalamasiyla bigimlendirilen olabilirlilik fonksiyonu olacaktir.
Sonsal dagihm, parametre hakkindaki subjektif olan ©Onsel bilgi ile

orneklemden gelen objektif bilginin birlesimidir. Sonsal dagihim bilinmeyen

parametrenin tahminini olusturmak icin kullanilir (Larson, 1982).
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3.2.2.1. Minnesota Onseli ile BVAR Modeli

Ongdri modelinde Bayesci yaklagim sdzkonusu oldugunda, arastirmaci
onsel bilgiler i¢in diledigi kaynaklardan yararlanabilmekte ve onlari istedigi
bicimlere sokabilmektedir. Bu nedenle, 6ngoéru igin tek bir BVAR
yaklagimindan s6z etmek mumkun olmamaktadir. Dolayisiyla kullanilan
onsel dagilima gore farkli BVAR modelleri olusmaktadir. Konu ile ilgili
literatirdeki c¢alismalarin ¢ok bulyuk bir kisminda Minnesota onsel
kullaniimasindan ve uygulamada kullanilan RATS (Regression Analysis
Using Time Series, 4.2 versiyonu) paket programda Minnesota onsel
yururlikte oldugundan dolayr burada Minnesota Onseli ile BVAR modeli

aciklanacaktir.

Minnesota Onseli

Son yillarda, ekonomik ongoru uygulamalarinda yapisal modellere alternatif
olarak 6zellikle bir tane BVAR yaklagimi gelistirilmistir. Bu yaklagim, éngoru
icin veriler ile 6nsel bilgileri birlestirmede diger yontemlere goére daha objektif
olmakta ve guncellenebilmektedir. BVAR yonteminde kullanilacak olan onsel,
Minnesota Universitesi ve Minneapolis Merkez Bankasr’'nda
(Federal Reserve Bank of Minneapolis) geligtirildiginden ‘Minnesota onseli’
olarak adlandiriimaktadir (Todd, 1984).

Minnesota onselinin kullanildigi BVAR modeli, LBVAR modeli olarak da
isimlendiriimektedir (Hsu, Wang, Shyu ve Yu, 2002).

Oncelikle (3.1), (3.2) ve (3.4) esitliklerinde verilen kisitsiz VAR gésteriminde,
tahmin edilecek n°m +nk tane katsayi oldugu gorilmektedir. n’nin (VAR’ daki
degdisken sayisi) ve m’nin (her bir denklemdeki gecikme sayilarinin uzunlugu)
minimum oldugu durumlarda bile toplam katsayi sayisi ¢ok fazla olacaktir. Bu
da, kisitsiz bir VAR’ In tahmininin agiri parametrelesme ile sonuglanmasina
ve dolayisiyla kotu ©ongora sergilemesine neden olacaktir. Bu asirn

parametrelesme sorununun etkisi, modele kisitlar konarak azaltilabilir. BVAR
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yaklagsiminin amaci da, VAR modelindeki katsayilara iligkin onsel inaniglarin

spesifikasyonlarinda esneklik saglamaktir.

BVAR modelinin kurulusu, her bir n°’m VAR katsayisinin bagimsiz normal
onsel dagilimlarinin spesifikasyonu ile devam eder. Buradaki her bir

a(i, j, r)’'nin §(i, j, t) ortalama ve SZ%(j, j, t) varyansiyla dagildigi varsayilir.
(i, j, ©) ve S%(i, j, t)’ nin degerleri, arastirmacinin herhangi bir uygun énsel
bilgiyi kullanarak; i, j ve t indeksleri Uzerinden gaprazlama olarak ortaya

konulur. Herhangi belirli bir 3(i, j, t) icin secilen deger, a(i, j, t) degeri i¢in en
iyi tahmini gosterecek ve benzer sekilde S?(i, j, t) icin secilen deger de, o
tahmindeki gliven derecesini verecektir. Dogal olarak buradaS?(j, j, t)’nin

kiigiik degerleri daha ¢ok giiveni ifade edecektir. Onceleri, & ve S?’nin
degderlerinin secimi igin iktisat teorisi kullanilirdi. Fakat deneyimler iktisat
teorisinin cogu durumda  glvenilir  olmadigini gostermektedir.
Litterman(1986), yaygin olarak kullanilan istatistiksel diizenin, & ve S?’nin
degerlerinin segiminde ¢ok buyuk olasilikla gok daha iyi bir kilavuz oldugunu
onermektedir. Bu yaklagim icin, Litterman(1986)'in 6nsel dagilimlarin
seciminde istatistiksel gergevenin kullaniimasi gerektigini 6rnekleyen standart

Minnesota onselidir (Spencer, 1993).

Minnesota onselinin kullanimindaki ilk adim, arastirmacinin kigisel gorusleri
dogrultusunda modele girecek ve birbirleriyle dogrusal iliski igerisinde olacak
olan degigkenlerin secgimine karar vermesidir. Degigkenlerin seciminden
sonraki adim, model kapsamindaki her bir dogrusal denklemdeki
degdiskenlerin her birinin katsayilariyla iligkili olan o©nsel bilgilerin en iyi
Ongorlyu verecek sekilde olasiliklar bigciminde ifade edilmesidir. Minnesota
onseli'ndeki bu olasiliklar, modelde yer alan katsayilara belirli sayilarin
atanmasi olarak tanimlanabilir. Nelson ve Plosser(1982)'in de belirttigi gibi
ekonomik degigkenlerin degerlerindeki dedisimin belirsiz olmasi ve rasgele

yurlyus slUrecine uymalarindan dolayi, en iyi 6ngortyu olusturacak olan bu
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katsayilarin tahminleri rasgele yuruyus suUrecine gore tam ya da yaklagik
olarak belirlenmektedir. Minnesota onseli de, bu istatistiksel duzeni agikga

yansitmaktadir. Minnesota 6nselinin ortalamasi:

3G, , t)=1 eger i=) ve 1=1 ise (3.6)

=0 diger durumlarda

Yukaridaki ifade, her bir serinin rasgele vyurliylis oldugunu acikca
gOstermektedir. Yani tahmin edilmesi istenen degisken digindaki tum
degiskenlerin katsayilari sifir olarak kabul edilmektedir. ilgilenilen degiskenin
katsayisinin 1’e esit oldugu kabul edilir. Degiskenin tahmin degeri, bugunki
degerinden farkl olacak ve bu fark da butunlyle tahmin edilemeyen rasgele

olaylari verecektir.

Arastirmacinin her tahminini belirli bir given aralgi igerisinde belirtebilmesi
icin nicel bir olgim tanimlamasi gerekmektedir. Minnesota onselinde bu
dlgiim, katsayinin énsel varyansi olarak tanimlanmaktadir. Onsel varyans ne
kadar kuguk ise, arastirmaci en iyi 6ngoruyu verecek katsayinin tahminine o
Olcide yaklasmis olacaktir. Glven arahiginin geniglemesi ise, tahminin
guvenirliliginin azaldigini géstermektedir. Glven araliginin daraltiilmasi ya da
onsel varyansinin disurtlmesi, onselin en iyi tahmin etrafinda sikilastigini
(tightening) ifade etmektedir. Benzer sekilde, guven araliginin genislemesi ya
da onsel varyansinin artmasi da onselin en iyi tahmin etrafinda yayildigini
(loosening) goOstermektedir. Arastirmacinin  yuksek guven duzeyindeki
tahminleri, her bir denklemdeki her bir degiskene ait katsayilarin onsel
varyanslarini belirleyecektir. BVAR modellerde, yuzlerce katsay! oldugundan
her bir degiskene ait katsayilarin onsel varyanslarinin belirlenmesinde

zorluklar yagsanmaktadir (Todd, 1984).
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Minnesota onseli, asagidaki standart sapma fonksiyonuyla S(i, j, t)‘nin yani

i.denklemdeki j.degiskenin t.gecikmelerinin 6nsel dagiliminin standart

sapma fonksiyonunun degerlerinin secimini kolaylastirmistir.
(i, j 1) =[ Yo(1)f(iLi)](s,/s;) (3.7)
Y — Genel sikilik parametresi (overall tightness parameter)

g(t) - t. gecikmenin sikiligini (tightness), birinci gecikmeye gore ifade eden

bir fonksiyon

f(i,j) — i. denklemdeki j. degisken Uzerindeki sikilik (cross lag)
s, — Y(i,t) icin tek degigkenli otoregresyonun standart hatasi

olarak tanimlanmistir.

Modeldeki degdiskenler farkli buyukliklerde olduklarindan, standart hatalarin

orani s,/s;, birimlerin kargilastirilabilmesi icin bir dizeltme faktoru (rescaling

factor) olarak modelde yer almaktadir.

(3.7) nolu esitlikte agiklanan fonksiyon, 6nsel varyanslarin sayisini n’m
parametreden n®+2 parametreye diisiirmektedir: f(i,j) icin n? tane, Y igin
1 tane ve g(t) icin de 1 tane. Bu boyut, f(i,j) icin daha kisitli dnseller

kullanilarak daha da dusurulebilmektedir (Spencer, 1993).
(3.7) esitliginde ilk olarak genel sikilik parametresi yani ilgilenilen degiskenin

ilk gecikmesinin standart hatasi belirlenmektedir. Genel sikilik parametresi

Y, dnseldeki guvenin genel dlgumunu verir. Yani, daha kuguk degerler daha
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bayuk guven duzeyi ile iligkili olmaktadir. Uygulama’da Y igin ¢esitli degerleri

uzerinden denemeler yapilarak uygun ongoruler elde edilmektedir.

Daha sonra bozulma parametresi (decay parameter) ‘nin, yani t. gecikmenin

sikihgini (tightness) birinci gecikmeye gore ifade eden fonksiyon g(t)
belirlenmektedir. g(t), gecikme uzunlugu arttikca katsayllarin da 0 a

yaklastigini yuksek guven duzeyinde yansitiyor olmalidir. Bu fonksiyon igin

olasi iki alternatif vardir.

1. g(t)=1"" : Harmonik fonksiyondur.

d=0 durumunda buyuk gecikme uzunluklari igin bozulma parametresinden
bahsedilemez. d’ nin bayUk degerlerinin se¢imi, cok hizla artan sikiligi ve

dolayisiyla gecikme uzunlugu arttikca ¢ok hizla azalan S(i, j, t)’ yi ifade

etmektedir.

2. g(t)=d"" : Geometrik fonksiyondur.

d=1 durumunda bozulma parametresinden bahsedilemez. d’'nin kiguk

degerleri hizla artan sikiigi gostermektedir (Spencer, 1993).

g(t) igin iki degerin kullanimi Onerilmektedir. Bunlardan yayilmis ya da

daginik degeri beliten O degeri ve siki degeri ifade eden 1’'dir. Harmonik

fonksiyon kullanildiginda d, 1.0 olarak alinmaktadir (Ramos, 2003).

Doan (1990) geometrik fonksiyon’da sonraki degerlerin ¢ok siki ve ¢ok hizli
gitmesinden dolayr geometrik fonksiyona kiyasla harmonik fonksiyonun
kullanilmasini tavsiye etmektedir. Bu arada her iki fonksiyonda da d’nin

herhangi bir deg@eri igin g(1)= 1.0 olduguna dikkat edilmelidir (Spencer, 1993).
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Son olarak da capraz gecikmeler belirlenmektedir. Capraz gecikmelerin

belirlenmesinde de olasi Ug¢ tane alternatif s6z konusudur.

1. Simetrik 6nsel (Symmetric prior) : EJer capraz gecikmeler igin

simetrik ©Onsel kullanilacak olunursa, bu ilgili degiskenin kendi
gecikmeleri harig olmak Uzere, diger degiskenlere egit agirliklar

atamayi ifade etmektedir.

2. Genel onsel (General prior) : Genel 6nselin kullanilmasi, her bir

denklemdeki ilgili degiskenin kendi gecikmeleri hari¢ olmak Uzere,

diger degiskenlere farkl agirliklarin atanmasini mamkun kilmaktadir.

3. Dairesel 6nsel (Circular prior) : Capraz gecikmeler icin dairesel

onselin kullaniimasi, degiskenleri yildiz degiskenler (star variables)
yani modeli acgiklamakta digerlerine gore daha etkin olan degiskenler
ve sisteme digsal olarak etki eden dairesel degiskenler (circle

variables) olarak ayirmaktadir.

Ayrica simetrik 6nselin kullaniimasi durumunda,

f(i,j)=1.0 i=j ise (3.8)

=W Oteki durumlar icin (w sabit)

olarak aciklanmaktadir. Yani simetrik énsel, n> parametre degerlerinin secimi
sorununu tek bir hiperparametre w’ nin secimine indirgemektedir. w’ nin
degeri, i.denklemdeki diger degiskenlerin katsayilari Uzerindeki goéreceli

sikili§i vermektedir (Doan, 1992).

w parametresi O ile 1 arasinda deger almaktadir. w = 1 durumu, her bir

denklemdeki tim degiskenlerin kendi degiskenini dngérmede esit agirliga
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sahip oldugunu gostermektedir. w, 0’ a yaklastikca model, denklem sayisi

kadar tek degiskenli otoregresyon modellerine yaklagsmaktadir.

Eder Minnesota onseli ile BVAR modelinin uygulanmasi asagidaki gibi

Ozetlenebilir.

1.Adim : ilk adim, baglangi¢ niteligindeki kisitsiz VAR model gruplarini
belirlemeyi amaclayan ¢ok genis bir adimdir. Bu kisitsiz VAR modelleri,
sonraki adimlarda cesitli Bayesci dnsel spesifikasyonlarina tabi tutulur. ideal
olarak, bu adim tarafindan secilen modellerin olusturdugu grubun en son
durumu, sadece tek bir model icermelidir. Fakat uygulamada, bu grup birden

¢ok model icerebilmektedir.

VAR modelleri gruplarinin secgilmesi sureci baglamadan once, arastirmaci
degiskenlerin donusumleri ve gecikme uzunluklari konusunda segimler
yapmalidir. Modele girecek olan her aday degiskene, gerekli dénustumler
uygulanmalidir. Gerekli goérilen dénisim olmamasi halinde degiskenler

duzeyler seklinde tutulmaktadir. Uygun gecikme uzunlugu segilmelidir.

Bu baslangi¢c segimleri yapildiktan sonra, arastirmaci oncelikle ilgilenilen
degiskenin 6ngoérusune katkisi olmayan degiskenleri uygun 6ngoéru kriterlerini
(6rnegin Theil’ in U istatistigi) kullanarak eleyebilir. Bu temelden hareketle,

arastirmaci bir ya da iki grup VAR degiskenleri, y(t)’nin elemanlarini ve ayni

zamanda bir ya da iki grup driver degigkenlerini secebilir. Buna ek olarak,
aligilagelmis olan onemlilik testleri, modele mevsimsel yapay degiskenlerinin
konulup konulmayacagini belirlemek ve herhangi bir deterministik trend igin
spesifikasyon segimine yardimci olmak bakimindan kullaniimahdir. Bu
spesifikasyon konularinin sonraki modelleme asamalarinda herhangi bir

zamanda tekrardan kullanilabilecedi unutulmamalidir (Spencer, 1993).
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2.Adim : Bu adimda standart Minnesota Onselinin kullanimi ile Y ve w
hiperparametreleri i¢in ¢esitli degerler denenmektedir. Uygulama’da Y igin
genellikle kuguk degerler denenmektedir; ¢linkd genel siklik parametresi
Y’nin  kuglk olmasi, ilgili degiskenin kendi gecikmelerinin 6nselin

ortalamasina yaklasmasini saglayacaktir (Doan, 1992).

Y ve w parametrelerinin degerlerinin secimi, alternatif zaman serisi
modellerinin karsilastirmali, goéreceli 6ngdri basarisi hakkinda guvenilir
miktarda bilgi saglar. Y’ nin ¢ok blyuk degeri (6rnegin 3.0) az sikilig1 gosterir
ve bu da aslinda BVAR'In Bayesci kismini yok etmektedir. Diger taraftan,
w'nin ¢ok kicuk degeri (6rnegin 0,001) de her denklemdeki, ilgili degisken
disindaki diger degiskenlerin katsayilari Uzerinde yuksek derecede sikilik
oldugunu gostermektedir. Bu katsayilarin onsel ortalamalari 0 oldugu igin,
w’nin ¢ok kuguk bir degeri gercekte BVAR’In vektor kismini gidermis
olmaktadir. Boylece Y’nin buyuk bir degeri ile w’nin kigUk bir degerinin
birlesimi, kombinasyonu OLS ile tek degiskenli otoregresyon modelini tahmin
etmektedir (Spencer, 1993).

Y ve w parametrelerinin degerlerinin segimi ile gesitli g(t) kombinasyonlari

denenerek g¢esitli modeller ve bunlara karsilik gelen éngoruler olusturacaktir.
Bu modellerin degerlendiriimesi i¢in uygun 6ngoéru kriterleri kullanilir (6rnegin

Theil’ in U istatistigi) ve en iyi birka¢g model belirlenip 3. adim igin elde tutulur.

3.Adim : ikinci adimda, kullanilan g(t) gecikme sikilik fonksiyonu segilmisti.

Uglincli adimda, ikinci adimdan sonra elde edilen ilk gegis BVAR modelleri,
bozulma parametresi d’nin alternatif pozitif degerleri (6rnegin 1.0, 2.0 ve 3.0)
icin yeniden tahmin edilir. Tahminlerin 6ngori performansi, bozulma
parametresi d’'nin yuksek degerlerinin ongoru basarisini arttirip arttirmadigini
anlamak icin degerlendirilir. CUnkd bozulma parametresinin daha buyuk
degerleri agiri parametrelesmeyi dusurebilmektedir. Bu nedenle d’nin buyuk

degerleri ile daha uzun gecikmeler modele dahil edilip gbézden gegirilmelidir.
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Eger d’ nin buyuk degerleri icin modelden daha iyi dngoruler elde ediliyorsa,
daha kisa gecikmelerin de vyeterli olabilecegi de g6z oOnunde

bulundurulmalidir.

4.Adm : Onceki adimlarda uygulananlarin tekrardan gdézden gegirilip,

yapilanlarin uygunluguna bakilmaktadir.

Ongdrii modelleriyle esas olarak iyi éngériilere ulasmanin hedeflendigi
unutulmamalhdir. Sonu¢ olarak, spesifikasyon segimlerine karar verirken
arastirmaciya yol gosterecek olan kriter, kullanilan spesifikasyon testleri ya
da diger orneklem igi (insample) kriterlerinden ¢ok 6ngdorandn dogrulugu
olmalidir. Bu amagla érneklem dénemi iki alt déneme ayrilir. Bunlar, 6ngoru
modelinin tahminlendigi donem ile dngorulerin elde edilip gercek degerlerle
kargilastinldigi  donemdir. Bundan sonra, verilen herhangi bir BVAR
modelinin ~ 6ngorulerinin - performansi,  diger  alternatif  modellerle
kargilastirilabilmektedir.  Alternatif ~ 6ngdrulerin  gdreceli  dogrulugunu
hesaplamada kullanilan c¢esitli objektif kriterler vardir. Buna gére RMSE ve

Theil U istatistigi asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Ramos, 2003):

RMSE = (3.9)

N [—

Z (Yt - YAvt )2
RMSE(model) | =

RMSE((rasgele yiiriiyiis) - Z:(Yt —S?t_l)z

teT

Theil U =

(3.10)

Burada T, tahmin yapilan donemdeki toplam gobzlem sayisini, Y, tahmin

yapilan donemdeki gercek degerleri ve Y da, tahmin yapilan dénemde elde

edilen tahmini degerler olmaktadir.
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Eger U<1 ise, model rasgele yuruyus surecine gore daha iyi galisir. U>1
olmasi durumunda ise rasgele yuUrlyus sureci, modele uygunluk

saglamamaktadir (Litterman, 1986).

Dolayisiyla U istatistigi birimden bagimsiz bir olgtu olmaktadir.

3.3. BVAR Modellerin Degerlendirilmesi

Bir 6ngori modelinin dogrulugu, genellikle gelecek hakkinda yapilan tahmin
ile gelecekte olusan gercek degerler arasindaki farka bakilarak
degerlendiriimektedir (Todd, 1984). BVAR modelleri, diger alternatif
modelerine gore (VAR ve ARIMA modelleri) daha etkin sonuglar vermektedir.
Cunki BVAR modellerinde, 6znel duzeltmeler yapilmadan c¢ok sayida
degisken ve dolayisiyla az sayida serbestlik derecesi ile galisilarak objektif

ongoruler elde edilebilmektedir (Ramos, 2003).

Ayrica diger modellere kiyasla, gelecekteki ekonomi hakkinda gézlenemeyen
Ozellikleri ortaya cikartip, karmasik sorulara ¢ok daha iyi ve dogru yanitlar

verebilmektedirler.

BVAR modeller, degiskenler arasindaki hipotetik iligkileri  de

aciklayabilmektedirler.

Dolayisiyla BVAR modeller, alternatif olan yapisal modeller veya kisith ya da
kisitsiz VAR modeller ile karsilastirildiginda, bu modellerin bahsedilen
modellere gbre c¢esitli acgilardan Ustin oldugu ortaya c¢ikmaktadir
(Todd, 1984).

Bunun yaninda ¢esitli calismalarda BVAR modellerin VAR modellerinden gok
farkh sonuglar vermedikleri de gdézlemlenmigstir (Bischoff, Belay ve Kang,
2000). Buna neden olarak da her dénem icin en iyi ortak bir modelin
olmamasi belirtilmistir (Wi, 1999).
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DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA

4.1. Verilerin Tanitilmasi

Calismada, VAR ve BVAR modeli sistemi ile Turkiye’deki enflasyonun
tahminlenmesi (TEFE) amaclanmis olup; cesitli 6nsel bilgi ile BVAR
modellerinin VAR modeline gore ongoru performansi degerlendirilmistir.
Uygulama igin, enflasyon (zerinde etkili oldugu dusunulen degiskenler
Tiketici Fiyat indeksi (1978-1979=100 bazli indeks,TUFE), Toptan Esya
Fiyat indeksi (1981=100 bazl indeks, TEFE), Dolar alis fiyati (DOLAR),
Sanayi Uretim indeksi (1997=100 bazli indeks, SUI), Mevduat faiz orani
(Ug ay vadeli agirliklandiriimis mevduat, MFO), M2 para arzi (M2), ihracat
(99 Ulke icin tim fasillar Gzerinden, IHRACAT), ithalat (99 Ulke icin tim

fasillar Gzerinden, ITHALAT) olarak belirlenmistir.
Veriler, T.C. Merkez Bankasi’'nin internet sayfasindan elde edilmis ve 1986
yihinin ilk ayindan 2002 yilinin sonuna kadar olan (1986:01-2002:12) dénem

ele alinmistir.

Analizlerde esas olarak RATS paket programi kullaniimis olmakla birlikte,

Eviews programindan da yararlaniimigtir.
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Uygulamada kullanilan degiskenlere iliskin grafikler ve verilerin seyrinin grafik

yorumlari soyledir.
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Sekil 4.1. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillari arasindaki aylik Sanayi Uretim
Indeksi serisi (SUI)

Sekil 4.1.’deki grafikten goruldigu gibi, 1986 yilinin Ocak ayindan 2002
yihnin Aralik ayi sonuna kadar SUI serisinde hem yigilim hem de artan bir

trend etkisi vardir.
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Sekil 4.2. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillan arasindaki aylik Mevduat Faiz
Orani serisi (MFO)
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Sekil 4.2 ’deki grafikte MFO serisi icin de, 1986 yili Ocak ayi ve 2002 yili
Aralik aylarini kapsayan donemde yigihm ve trend etkisi gorulmektedir .
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Sekil 4.3. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillari arasindaki aylik Tuketici Fiyat
Indeksi serisi (TUFE)

Sekil 4.3.’te goéruldugl gibi, TUFE serisi tipki MFO serisi gibi 1994 yilindan
itibaren hizla artan bir trende sahiptir.

1750000

1500000 | -

1250000

1000000

750000 | -

500000

250000

1986 1988 1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002
YILLAR

Sekil 4.4. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillari arasindaki aylik Toptan Esya
Fiyat Indeksi serisi (TEFE)
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Sekil 4.4.’teki TEFE serisinin de incelenen dénemde TUFE serisine benzer

sekilde 1994 yilindan itibaren baslayan bir artigsa gegctigi gorulmektedir.
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Sekil 4.5. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillan arasindaki aylik Para Arzi serisi
(M2)

En kapsamli parasal gostergelerden biri olan M2 serisinin 1986-2002 yillar
arasindaki donem igin 1994 yilindan baslayan ve hizla artan bir trende sahip

oldugu Sekil 4.5.’te agagikga gorulmektedir.
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Sekil 4.6. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillari arasindaki aylik Ortalama Dolar
Alig Kuru serisi (DOLAR)
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Sekil 4.6.daki DOLAR serisinin grafigi incelendiginde, serinin incelenen
1986-2002 yillar arasinda artan bir trend etkisi tasidigi, 2000 yilinda bir

yapisal kirilmaya ugradigdi belirlenmisgtir.
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Sekil 4.7. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillari arasindaki aylik ihracat serisi
(IHRACAT)

Sekil 4.7.’deki IHRACAT serisinin, 1986-2002 yillari arasinda yigilim ve artan
bir trend etkisi altinda oldugu gorulmektedir.
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Sekil 4.8. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillari arasindaki aylik ithalat serisi
(ITHALAT)
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Sekil 4.8.’de goéruldigu gibi ITHALAT serisi de ilgilenilen 1986-2002 vyillari
arasinda yigilim ve artan bir trend etkisi tagimaktadir.

Degisken degerlerinin Ussel olarak artmasi sebebiyle ortaya cgikan asiri
degisimi dengelemek ve bu degerleri dogrusal hale getirip varyansta
duraganligi saglamak amaciyla degigkenlere dogal logaritmik donusum
uygulanabilir (Joutz, Maddala ve Trost, 1995). Bu sebeple, analiz sluresince

degiskenlerin logaritmik formlariyla ¢aligilacaktir.

Bilgi kaybina sebep olmasi ve hatali sonuglar olugturmasi bakimindan
degiskenlerin logaritmik farklari Gzerinden c¢alisiimasi Onerilmedigi igin
logaritmik farklar, bu calisma kapsamina alinmamigtir. (Litterman, 1986;
Engle ve You, 1987)

Degiskenlerin logaritmik formdaki grafikleri asagida gosteriimektedir:

Lsul
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Sekil 4.9. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillari arasindaki aylik Logaritmik
Sanayi Uretim Indeksi serisi (LSUI)

Sekil 4.9.’a bakildiginda, LSUI serisinin 1986 ve 2002 yillari arasinda yigihm

ve trend etkisi altiginda oldugu goérulmektedir.
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Sekil 4.10. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillan arasindaki aylik Logaritmik
Mevduat Faiz Orani serisi (LMFO)

Sekil 4.10’da goéruldugu gibi LMFO serisinin de yigihm ve trend etkisi altinda
kaldigi gorulmektedir.
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Sekil 4.11. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillari arasindaki aylik Logaritmik
Tiiketici Fiyat Indeksi serisi (LTUFE)

Sekil 4.11.’deki LTUFE serisinde goriildiigl Gzere, dogrusal olarak artan bir

trend bulunmaktadir.
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Sekil 4.12. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillan arasindaki aylik Logaritmik

Toptan Esya Fiyat indeksi serisi (LTEFE)

Yukaridaki grafige bakildiginda, logaritma alindiktan sonra Sekil 4.11’dekine

benzer bir sekilde dogrusal bir yapi elde edilmigtir.
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Sekil 4.13. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillan arasindaki aylik Logaritmik

Para Arzi serisi (LM2)

Sekil 4.13.’e bakildiginda LM2 serisinin artan yonde bir trende sahip oldugu

gorulmektedir.
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Sekil 4.14. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillan arasindaki aylik Logaritmik
Ortalama Dolar Alig Kuru serisi (LDOLAR)

LDOLAR serisinin 1986 - 2002 doénemindeki durumu Sekil 4.14°de
gosterilmigtir. Sekilden agikga gorulecegdi gibi LDOLAR serisi artan yonde bir

trend gostermektedir.
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Sekil 4.15. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillari arasindaki aylik Logaritmik
lhracat serisi (LIHRACAT)

Sekil 4.15'te goruldugu gibi LIHRACAT serisi, yigihm ve trend etkisi

icermektedir.
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Sekil 4.16. Ocak.1986 — Aralik.2002 yillari arasindaki aylik Logaritmik
Ithalat serisi (LITHALAT)

Sekil 4.16’ya bakildiginda, LITHALAT serisi icin de yigihm ve trend etkisi

s6zkonusudur.
Analiz igin kullanilan logaritmik verilere DF duraganlik testleri yapilmistir.
Hata paylarindaki otokorelasyon probleminin gideriimesi ve saf hata terimi

elde edilmesi amaciyla, her bir degiskenin gecikme uzunluklari aragtiriimistir.

LSUI degiskeni i¢in gecikme uzunlugunun belirlenmesi amaciyla elde edilen

degerler Tablo 4.1."de gosterilmigtir.

Tablo 4.1. LSUI degiskeni i¢cin gecikme uzunlugu degerleri

Gecikme | AIC Kriteri SC Kiriteri
1 -3,973860 | -3,908122

2 -3,992739 | -3,910281

3 -4,039281 -3,939986

5 -4,.035305 | -3,901977

10 -4,308454 | -4,087895

12 -4,535159 | -4,278815
24 -4,579602 | -4,096972

36 -4,473383 | -3,742253
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Uygun gecikme uzunlugunun seciminde AIC (Akaike Bilgi Kriteri) ya da SC
(Schwarz Bilgi Kriteri) dogrultusunda mutlak degerce en buyuk degeri iceren

gecikme uzunlugu en uygun degeri verecektir. Burada AIC igin |-4,579602 |
degeri ile 24 gecikme, SC i¢in ise |-4,278815| degeri ile 12 gecikme uzunlugu

uygun gorulmektedir. Uygulamalarda AIC’nin, oldugundan daha bulydk
gecikme uzunluklari Urettigi bircok arastirmaci tarafindan belirlenmigtir
(Geweke ve Messe,1981). Bu nedenle galismada SC kriteri sonuglari esas
alinacaktir. LSUI igin belirlenen gecikme uzunlugu 12 olacaktir. Gecikme

uzunlugunun 12 olmasi halinde ADF test istatistigi degeri soyledir.

ADF Test Istatistigi  -4.194641 1% igin Kritik deger* -4.0091
5% icin Kritik deger  -3.4344
10% igin Kritik deger  -3.1408

*Birim kok hipotezinin reddi igin MacKinnon kritik degerleri

H,: Seri duragan degildir. (Birim kok vardir)
H 5 : Seri duragandir. (Birim kék yoktur)

ADF test istatistigi = T = -4.194641, butun kritik degerlerden mutlak degerce
buytk oldugu i¢in H, hipotezi reddedilir. Dolayisiyla, LSUIl degigkeninin

birinci farki 12 gecikme sonucunda duraganligi saglanmistir.

LMFO degiskeninin gecikme uzunlugunu belirlemek igin hesaplanan degerler

Tablo 4.2.de gosterilmigtir.

Tablo 4.2. LMFO degiskeni i¢cin gecikme uzunlugu degerleri

Gecikme | AIC Kriteri SC Kiriteri
1 -3,156072 | -3,090335
2 -3,161385 | -3,078927
3 -3,171659 | -3,072363
5 -3,155388 | -3,022059
10 -3,098512 | -2,877953
12 -3,081627 | -2,825283
24 -2,979956 | -2,497326
36 -2,925781 -2,194652
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Tablo 4.2.ye bakildiginda ise, AIC igin |-3,171659| degeri ile 3 gecikme, SC
icin ise [-3,090335 degeri ile 1 gecikme uzunlugu uygun goriilmektedir.

Burada da yine iki bilgi kriteri arasinda uyumsuzluk gorulmektedir. Esas
olarak SC kriteri dikkate alindigindan, LMFO degigkeni i¢cin 1 gecikme uygun

olacaktir. Gecikme uzunlugunun 1 olmasi durumunda ADF test sonuglari

soyledir.

ADF Test Istatistigi  -11.05806 1% igin Kritik Deger* -4.0065
5% ic¢in Kritik Deger  -3.4331
10% icin Kritik Deger  -3.1401

*Birim kdk hipotezinin reddi icin MacKinnon kritik degerleri

ADF test istatistigi= T =-11,05806 , biitin kritik deg@erlerden mutlak degerce
buytk oldugu igin H, hipotezi reddedilir. Hipotezin reddedilmesi, LMFO

degiskeninin birinci farkinin 1 gecikme icin duraganhgi sagladiginin kanitidir.

LTUFE degigkeni igin gecikme uzunlugunun belirlenmesinde dikkate alinacak
AIC ve SC kriteri degerleri Tablo 4.3.’de gosterilmigtir.

Tablo 4.3. LTUFE degiskeni i¢in gecikme uzunlugu degerleri

Gecikme | AIC Kriteri SC Kiriteri
1 -6,392641 -6,326901

2 -6,386600 | -6,304142

3 -6,377159 | -6,277863

5 -6,379977 | -6,246649

10 -6,393545 | -6,172986

12 -6,388074 | -6,131730
24 -6,354255 | -5,871625
36 -6,244120 | -5,512990

AIC dikkate alindiginda |-6,393545| degeri ile 10 gecikme, SC igin ise

-6,326901] degeri ile 1 gecikme uzunlugu uygun goriilmektedir. SC kriteri
temel alindiindan, LTUFE degiskeni igin 1 gecikme uygun olacaktir.

Gecikme uzunlugunun 1 olmasi durumunda ADF test istatistigi sOyledir.
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ADF Test Istatistigi  -8.110619 1% igin Kritik Deger* -4.0065
5% igin Kritik Deger  -3.4331
10% icin Kritik Deger  -3.1401

*Birim kok hipotezinin reddi icin MacKinnon kritik degerleri

ADF test istatistigi = T = -8,110619, butin kritik degerlerden mutlak degerce
buytk oldugu igin H, hipotezi reddedilir. H,"in reddi, LTUFE degiskeninin

birinci farkinin 1 gecikmede duragan hale geldigini ortaya koymaktadir.

LTEFE degigkenine ait gecikme uzunlugunun belirlenmesinde dikkate alinan
kriter degerleri Tablo 4.4.'deki gibidir.

Tablo 4.4. LTEFE degiskeni igin gecikme uzunlugu degerleri

Gecikme | AIC Kriteri | SC Kriteri
1 -6,209190 | -6,143453

2 -6,197878 | -6,115420

3 -6,189370 | -6,090074

5 -6,176150 | -6,042822

10 -6,129481 | -5,908921

12 -6,105388 | -5,849044

24 -6,037838 | -5,555208

36 -5,921557 | -5,190427

Hem AIC icin belirlenen |-6,209190| degeri ile hem de SC igin belirlenen

|-6,143453| degeri LTEFE’yi 1 gecikme uzunlugu ile karakterize etmektedir. ilk
kez SC ile AIC kriterlerinin uyum icinde olduklari gértlmis ve LTEFE

degiskeni igin 1 gecikmenin uygun oldugu kararlastirimigtir. Gecikme

uzunlugunun 1 oldugu durum igin ADF sonuglari soyledir.

ADF Test Istatistigi  -7.565817 1% igin Kritik Deger* -4.0065
5% igin Kritik Deger  -3.4331
10% icin Kritik Deger  -3.1401

*Birim kok hipotezinin reddi icin MacKinnon kritik degerleri
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ADF test istatistigi = T = -7,565817, tum kritik degerlerden mutlak degerce

buytk oldugu igin H, hipotezi reddedilmis ve LTEFE degiskeninin birinci

farkinin 1 gecikmede duragan oldugu kararlastiriimistir.

LM2 degiskeni icin AIC ve SC kriterlerinin degerleri Tablo 4.5.de verilmistir.

Tablo 4.5. LM2 degiskeni i¢in gecikme uzunlugu degerleri

Gecikme | AIC Kriteri | SC Kriteri
1 -5,992062 | -5,926325

2 -5,978570 | -5,896112

3 -6,019705 | -5,920410

5 -6,021633 | -5,888305

10 -6,027046 | -5,806487

12 -6,025563 | -5,769219

24 -5,994676 | -5,512046

36 -5,865633 | -5,134504

AIC igin |-6,027046| degeri gecikmenin 10, SC igin |-5,926325 degeri ise

gecikmenin 1 olduguna isaret etmektedir. Su ana kadar incelenen diger
degdiskenlerde de dikkate alinan SC bilgi kriterine gére LM2 degigkeni igin 1
gecikme uygun olacaktir. Gecikme uzunlugunun 1 olmasi halinde ADF

sonuglari asagidaki gibidir.

ADF Test Istatistigi  -6.726388 1% igin Kritik Deger* -4.0065
5% i¢in Kritik Deger  -3.4331
10% icin Kritik Deger  -3.1401

*Birim kdk hipotezinin reddi icin MacKinnon kritik degerleri

ADF test istatistigi = T = -6,726388, butin kritik degerlerden mutlak degerce

buylk oldugu icin bu kez de H, hipotezi reddedilmigtir. H,’in

reddedilmesiyle, LM2 degdiskeninin birinci farkinin 1 gecikmede duragan

oldugu kararlastiriimigtir.

86



LDOLAR degiskeni

gOsterilmistir.

icin gecikme uzunlugu degerleri

Tablo 4.6.da

Tablo 4.6. LDOLAR degiskeni i¢cin gecikme uzunlugu degerleri

Gecikme | AIC Kriteri | SC Kriteri
1 -5,110958 | -5,045221

2 -5,095775 | -5,013317

3 -5,083936 | -4,984640

5 -5,056940 | -4,923612

10 -4,991602 | -4,771042
12 -4,974022 | -4,717678

24 -4,807677 | -4,325047

36 -4,612607 | -3,881477

SC ile AIC kriteri LM2 ve LTEFE’de oldugu gibi LDOLAR igin de uyum
icindedirler. Buna gore LDOLAR igin gecikme uzunlugu 1’e esittir ve bu

durum igin duzenlenen ADF test istatistik degeri asagida gosterilmigtir.

ADF Test Istatistigi  -8.584631 1% igin Kritik Deger* -4.0065
5% i¢in Kritik Deger  -3.4331

10% icin Kritik Deger ~ -3.1401
*Birim kdk hipotezinin reddi icin MacKinnon kritik degerleri

ADF test istatistigi = 1T = -8,584631, butin kritik degerlerden mutlak degerce
buylk oldugu igin H, hipotezi reddedilir. H,'in reddedilmesiyle, LDOLAR

degiskeninin birinci farki 1 gecikmede duragan olmustur.

LIHRACAT degiskeni icin gecikme uzunlugu degerleri Tablo 4.7.de

sunulmustur.
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Tablo 4.7. LIHRACAT degiskeni icin gecikme uzunlugu degerleri

Gecikme | AIC Kriteri | SC Kriteri
1 -2,743959 | -2,678222

2 -2,731088 | -2,648630

3 -2,725780 | -2,626485

5 -2,765550 | -2,632222

10 -3,265232 | -2,901788

12 -3,265232 | -3,008888

24 -3,433781 | -2,951151
36 -3,465493 | -2,734364

AIC icin belirlenen |-3,465493| degeri gecikmenin 36, SC igin belirlenen

|-3,008888| degeri ise gecikmenin 12 olduguna isaret etmektedir. Schwarz

bilgi kriteri temel alindigindan, LIHRACAT degiskeni icin 12 gecikme uygun
olacaktir. Gecikme uzunlugunun 12 olmasi halinde ADF test istatistigi

degerleri asagidaki gibi elde edilir.

ADF Test Istatistigi  -4.820050 1% igin Kritik Deger* -4.0091
5% igin Kritik Deger  -3.4344

10% icin Kritik Deger  -3.1408
*Birim kok hipotezinin reddi igin MacKinnon kritik degerleri

ADF test istatistigi = T = -4,820050 buatun kritik degerlerden mutlak degerce
buyuk oldugu icin H, hipotezi reddedilir. Bu red karari, LIHRACAT

degdiskeninin birinci farkinin 12 gecikmede duragan oldugunun kararina yol

acmigtir.

LITHALAT degiskeni

gosterilmistir.

icin gecikme uzunlugu degerleri Tablo 4.8.de
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Tablo 4.8. LITHALAT degiskeni i¢cin gecikme uzunlugu degerleri

Gecikme | AIC Kriteri | SC Kriteri
1 -2,685073 | -2,619336

2 -2,683076 | -2,600618

3 -2,673963 | -2,574668

5 -2,656606 | -2,523278

10 -2,757958 | -2,537398

12 -2,881661 | -2,625317
24 -3,029931 | -2,547301

36 -3,108616 | -2,377487

AIC igin belirlenen |-3,108616| degeri 36 gecikmeye isaret ederken, SC igin

belirlenen |-2,625317| degeri de gecikme uzunlugunun 12 olduguna isaret

etmektedir. SC bilgi kriteri temel alindigindan, LITHALAT degigkeni i¢in 12
gecikme uygun olacaktir. Gecikme uzunlugu 12 oldugunda ADF testi

sonuglari soyledir.

ADF Test istatistigi  -3.633165 1% igin Kritik Deger* -4.0091
5% igin Kritik Deger  -3.4344
10% igin Kritik Deger  -3.1408

*Birim kok hipotezinin reddi igin MacKinnon kritik degerleri

ADF test istatistigi = T = -3,633165 > -3.4344'den bilyik oldugu igin H,

hipotezi reddedilir. LITHALAT degiskeninin birinci farkinin 12 gecikmede

duragan oldugu soylenebilir.

Bdylece ele alinan butin degiskenlerin 1(1) duzeyinde duragan olduklari

sonucuna ulasiimistir.
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4.2. VAR Modelinin Olusturulmasi

VAR ve BVAR modelini olusturmak igin oncelikle gecikme uzunlugunun
belirlenmesi gerekmektedir. VAR modeli i¢in uygun gecikme uzunlugunun
belirlenmesi amaciyla hesaplanan degerlerle olusturulan tablo asagida
gOsterilmistir. BVAR modelinin gecikme uzunlugu, VAR modeli i¢in belirlenen
uygun gecikme uzunlugunu asmamasi gerektigi bilinmektedir (Hsu, Wang,
Shyu ve Yu, 2002). Bu bilgi ¢ercevesinde BVAR modeli icin de VAR modeli

igin bulunan gecikme uzunlugu esas alinmaktadir.
4.2.1. VAR Model igin Gecikme Uzunlugunun Belirlenmesi
Gecikme uzunlugunun belirlenmesi i¢cin 12 gecikme uzunluguna kadar

denemeler yapilmis ve asagidaki bulgular elde edilmistir.

Tablo 4.9. VAR model i¢in gecikme uzunlugu degerleri

. Hatalarin Kovaryans Logaritmik
Gecikme | \atrisinin Determinanti | Olabilirlilik AlC Sc

1 8.54E-27 3564.275 | -36,56832 | -35.34233
2 3,70E-27 3625,092 | -36,72728 | -34,40310
3 2.04E-27 3662,080 | -36.63577 | -33.20535
4 6,82E-28 3745878 | -37,04126 | -32,49647
5 4,07E-28 3769,676 | -36,80936 | -31,14197
6 2.52E-28 3798,747 | -36,63169 | -29,83334
7 1,41E-28 3832,173 | -36.49917 | -28.56143
8 7.12E-29 3873,096 | -36,45648 | -27,37079
9 3,33E-29 3922539 | -36,48676 | -26,24447
10 1,23E-29 3991,471 | -36.74144 | -25.33377
11 4,32E-30 4064517 | -36,74144 | -24,46246
12 8,45E-31 4188,905 | -37.92116 | -24,15597

Gecikme uzunlugunun segimi icin ikinci Bélim’de bahsedilen kriterler (LR,
AIC, SC, HQ,...) kullanilabilir. Luthepohl (1993) ve Hsu, Wang, Shyu ve
Yu'nun (2002) galismalarinda oldugu gibi bu ¢alismada da yorum igin SC
kriteri ya da hatalarin kovaryans matrisinin determinanti dikkate alinacaktir.
Tablo 1’de hem hatalarin kovaryans matrisinin determinantina hem de SC

kriterine bakildiginda, uygun gecikme uzunlugunun 1 oldugu gorulmektedir.
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Hatalarin kovaryans matrisinin determinant degerleri incelendiginde, gecikme
uzunlugu arttikga determinant degerinin kiigildiigli gorilecektir. istenen en
blyUk determinanta sahip gecikme uzunlugu oldugu igin, bu da ilk gecikmede

8,54E-27 degeri ile yakalanmistir. Schwarz kriterine bakildiginda mutlak
degerce en blylk degerin, yani |-35.34233| degerinin 1.gecikmede

yakalandigi gorulmektedir. Dolayisiyla her iki kritere bakilarak VAR modeli
icin uygun gecikme uzunlugu 1 olarak belirlenmektedir. BVAR modeli i¢in de,
VAR model ile ayni gecikme uzunlugunun esas alinacag! hatirlanabilir. Bu
sebeple bundan sonra yapilacak olan analizlerde gecikme uzunlugu igin 1

kullaniimistir.
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VAR(1) modeli asagidaki gibidir:

Tablo 4.10. VAR(1) Modeli

LSUI LMFO LTUFE LTEFE LM2 LDOLAR JLIHRACAT] LITHALAT

0.466183 | 0.176162 | 0.066845 |-0.025666] -0.002341]-0.028739] 0.410594 | 0.404975

LSUI(-1) -0.08863 | -0.13665 | -0.02841 | -0.03183 | -0.03209 | -0.05737 | -0.7995 |} -0.17347

-5.26003 | -1.28913 ] -2.35309 |(-0.80625)§(-0.07296)§(-0.50095)f -0.51357 J -2.33462

-0.03209 | 0.762991 | 0.024952 § 0.03795 | 0.062599 | 0.014859 § 0.242879 | -0.143213

LMFO(-1) -0.02938 || -0.04529 | -0.00942 | -0.01055 § -0.01063 § -0.01902 J -0.26499 | -0.05749

(-1.09241)f -16.8458 | -2.65009 J -3.59673 | -5.88644 J -0.78144 J -0.91656 J (-2.49092)

0.033257 | 0.689359 | 0.998633 | 0.117047 |-0.014826] 0.231308 | 3.152147 | -0.397969

LTUFE(-1) -0.16068 | -0.24775 | -0.0515 J -0.05772 | -0.05817 j -0.10401 § -1.44951 | -0.3145

-0.20697 | -2.78244 | -19.3897 § -2.028 |(-0.25486)f -2.22382 § -2.17462 J (-1.26541)

0.235139 | -0.497606] -0.039394] 0.80443 [-0.038615]-0.239455]-2.202136] 1.199872

LTEFE(-1) -0.1881 J -0.29002 § -0.06029 § -0.06756 | -0.06809 } -0.12176 | -1.69678 | -0.36815

-1.2501 J§(-1.71578)§(-0.65343)f -11.9066 §(-0.56707)4(-1.96665)§(-1.29783)§ -3.25922

-0.025896] -0.230569] -0.014483]-0.011117] 0.979694 §-0.021806]-0.627005] -0.125813

LM2(-1) -0.0414 § -0.06383 | -0.01327 § -0.01487 | -0.01499 | -0.0268 | -0.37346 | -0.08103

(-0.62553)§(-3.61213)](-1.09147)§(-0.74764)} -65.3677 §(-0.81371)(-1.67892)} (-1.55270)

-0.203706] 0.047598 | 0.050179 | 0.081097 § 0.069635 | 1.026296 | -0.255924] -0.555933

LDOLAR(-1) -0.05834 | -0.08996 | -0.0187 | -0.02096 | -0.02112 § -0.03777 | -0.52632 | -0.11419

(-3.49143)) -0.5291 | -2.68322 J -3.86976 | -3.29677 § -27.1741 J(-0.48625)f (-4.86832)

-0.002273] 0.000104 | 0.003201 | 0.004423 §-0.001311] 0.003607 }| 0.295381 | -0.007667

LIHRACAT(-1) -0.00818 | -0.01262 | -0.00262 | -0.00294 | -0.00296 | -0.0053 J -0.07381 J -0.01601

(-0.27781)f -0.00827 | -1.22055 | -1.50492 J(-0.44256)f -0.68104 J -4.00188 J (-0.47874)

-0.023447]-0.060955 0.006112 | 0.031812 ] 0.033081 J-0.006188]-0.062758] 0.34245

LITHALAT(-1) -0.04219 | -0.06505 | -0.01352 | -0.01515 | -0.01527 | -0.02731 J -0.38061 | -0.08258

(-0.55571)§(-0.93698)f -0.45198 § -2.09915 | -2.16575 J(-0.22657)§(-0.16489)] -4.14689

1.17019 § 0.508192] -0.1974 [-0.360591]-0.333185]-0.026649] 4.171782 | 5.629159

C -0.33307 | -0.51354 | -0.10676 | -0.11963 | -0.12058 | -0.2156 | -3.00455 ]| -0.65189

-3.51339 | -0.98958 ] (-1.84908)§(-3.01414)§(-2.76325)§(-0.12361)f -1.38849 | -8.63515

R-kare 0.873045 ] 0.885142 | 0.999927 } 0.999901 § 0.999916 | 0.99966 § 0.611374 ] 0.930651

Dizeltilmis R-kare J 0.867465 J 0.880093 § 0.999924 J§ 0.999897 § 0.999912 § 0.999645 § 0.594291 ] 0.927603

Hata.Top.Sapmasi } 0.169224 J 0.402304 | 0.017385 J 0.021832 § 0.022179 § 0.070908 § 13.7708 } 0.648259

Denk. std. Hatasi 0.030493 | 0.047016 | 0.009774 § 0.010953 § 0.011039 § 0.019738 ) 0.27507 J 0.059681

|Log.Olabilirlilik 400.2337 § 317.5321 | 617.5531 § 595.8009 ] 594.2991 |} 483.3031 J-19.87868] 2,719,707

Akaike AIC -4.096688] -3.230702] -6.372284 ] -6.144512] -6.128787] -4.966525] 0.302395 | -2.75362

Schwarz SC -3.94344 |-3.077454] -6.219035-5.991264] -5.975538] -4.813277] 0.455643 § -2.600372

IBagimli deg. Ort. 1.904005 § 1.785912 | 4.916927 § 4.295695 | 5.674207 | 4.333613 | 8.753927 | 9.350664

|Bagimii deg.std.sap.§ 0.083759 ] 0.135775 | 1.120726 | 1.076682 ] 1.175476 | 1.046938 ] 0.431854 | 0.221808
|Hata|ar|n Det. 8.54E-27
|Log.Olabilirlilik 3564.275
AIC -36.56832
SC -35.34233
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4.2.2. Etki Tepki Fonksiyonu
Degiskenler arasindaki dinamik iligkileri gorebilmek amaciyla yapilan etki

tepki fonksiyonlarinin grafikleri agsagida yer almaktadir:

Response to One S.D. Innovations + 2 S.E.

Response of LSUI to LTEFE Response of LMFO to LTEFE Response of LTUFE to LTEFE
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Sekil 4.17. Etki Tepki Fonksiyonlari Grafikleri

Sekil 4.17’ de LTEFE serisine bir birimlik sok uygulandiginda, diger serilerin
bu degisime gosterdikleri tepki 10 donem boyunca ¢izilmistir. Grafiklerdeki

kesikli gizgiler guven araliklarini géstermektedir.
LTEFE serisinde beklenmeyen bir birimlik dedisim oldugunda LSUI serisi, ilk

donemlerde negatif yonde cevap verirken, besinci ddnemden sonra bu tepki
pozitif yonde olmaktadir.
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LMFO serisi ise LTEFE’de olusan bu degisime 10 dénem boyunca negatif
yonde bir tepki gostermektedir.

LTUFE serisine bakildiginda ¢ok fazla bir degisim gézlenmemektedir.

LTEFE serisinde olusan bu degisime M2 serisinin tepkisinin de hep negatif

yonde oldugu gortulmektedir.

LDOLAR serisinde olusan tepki ise, ilk donemde pozitif ydonde olurken, ilk

donemden sonraki donemler i¢in bu tepki azalisa gegmektedir.

LIHRACAT ve LITHALAT serilerinde ilk etapta higbir degisim gézlenmemekle
beraber, LIHRACAT serisi icin negatif bir yonde tepki gorullrken, LITHALAT
serisindeki tepki ise pozitif yonde olmaktadir.

4.2.3. Varyans Ayristirmasi
Varyans ayristirmasi da, etki tepki fonksiyonunda oldugu gibi degiskenler
arasindaki dinamik iligkileri goOrebilmek amaciyla yapilmaktadir. VAR(1)

modeli igin varyans ayristirmasi sonuglari asagidaki gibidir:

Tablo 4.11. Varyans Ayristirmasi sonuglari

LSUI'nin Varyans Ayristirmasi:

Period] S.E. LSUI LMFO LTUFE | LTEFE LM2 LDOLAR JLIHRACAT] LITHALAT
1 0.029766 100 0 0 0 0 0 0 0
2 ] 0.032834 | 98.67039 || 0.443156 } 0.073673 }| 0.007726 J 0.000239 § 0.647135 | 0.049881 § 0.107798
3 0.033715 | 96.9108 § 1.00435 j 0.149664 § 0.014816 § 0.000235 § 1.746124 § 0.057455 | 0.116553
4 §0.034172 | 95.1876 | 1.43717 | 0.206168 § 0.017094 § 0.000614 | 2.97549 J 0.055931 } 0.119934
5 ] 0.034511 § 93.63578 | 1.705469 | 0.247849 | 0.016827 | 0.001453 § 4.177234 | 0.057836 J 0.157555

LMFO’nun Varyans Ayristirmasi:

Period] S.E. LSUI LMFO LTUFE | LTEFE LM2 LDOLAR JLIHRACATJ LITHALAT
1 0.045894 | 0.022263 | 99.97774 0 0 0 0 0 0
2 ] 0.058544 § 0.918762 | 98.33081 } 0.291426 } 0.076033 § 0.136359 § 0.013022 | 0.004423 § 0.229162
3 ] 0.065469 | 2.254745 J§ 95.49445 || 0.926153 | 0.249602 J 0.446831 § 0.02767 § 0.00837 § 0.592176
4 0.06985 J 3.834812 f 91.86625 § 1.844476 § 0.501136 § 0.908786 § 0.035995 § 0.010614 § 0.997929
5 | 0.072976 | 5.535042 | 87.77649 | 2.964763 | 0.799313 | 1.482282 § 0.036741 § 0.011414 | 1.393952
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LTUFE’nin Varyans Ayristirmasi:

Period]  S.E. LSUI LMFO LTUFE | LTEFE LM2 LDOLAR JLIHRACAT] LITHALAT
1 0.009541 J 3.144182 | 5.460765 J 91.39505 0 0 0 0 0
2 ] 0.014402 § 9.585924 || 8.498813 | 81.32383 } 0.018862 J 0.010067 J 0.176738 | 0.347684 § 0.03808
3 ] 0.018679 | 13.84382 § 10.69998 || 74.44715 ] 0.033284 } 0.051275 | 0.39115 J 0.505725 § 0.027611
4 0.02262 J 16.45389 | 12.2291 | 69.97331 ] 0.039077 J 0.129551 § 0.594995 | 0.559245 § 0.02083
5 0.02633 J 18.10356 | 12.2291 | 66.98911 J 0.038641 J 0.244342 | 0.783235 | 0.572225 | 0.031282
LTEFE’nin Varyans Ayrigtirmasi:
Period] S.E. LSUI LMFO LTUFE | LTEFE LM2 LDOLAR JLIHRACATJ LITHALAT
1 0.010691 J 0.010747 | 8.729266 J 70.54967 J 20.71032 0 0 0 0
2 ] 0.015583 | 0.20223 | 14.08434 } 65.54115 | 18.15262 § 0.014401 § 0.392956 | 0.731337 | 0.880963
3 ] 0.019798 | 0.860862 | 18.35451 } 61.75947 | 15.63903 § 0.072602 § 1.035668 | 1.096013 § 1.181845
4 §0.023702 | 1.781816 | 21.34839 | 59.20011 | 13.42553 § 0.183334 | 1.751742 | 1.204852 | 1.10423
5 ] 0.027415 | 2.803814 J 23.21726 | 57.5255 J 11.53137 J 0.344551 § 2.462397 | 1.202387 | 0.912729
LM2’nin Varyans Ayrigtirmasi:
Period]  S.E. LSUI LMFO LTUFE J LTEFE LM2 LDOLAR JLIHRACAT] LITHALAT
1 0.010776 | 7.65799 | 0.83552 J 3.253775 ] 3.291528 | 84.96119 0 0 0
2 ] 0.015439 | 5.558674 || 7.329544 | 3.4575 | 2.672241 ] 79.65028 | 0.35662 ] 0.004636 J 0.970507
3 ] 0.019291 § 3.973308 § 15.14367 | 3.06352 | 2.177054 | 73.24644 § 0.925567 | 0.015174 § 1.455263
4 ] 0.022737 J 2.927526 | 22.64909 J 2.490438 | 1.816881 || 66.96113 J 1.593905 | 0.024347 | 1.536686
5 ] 0.025903 J 2.256054 § 29.27056 | 1.962019 | 1.561973 | 61.16097 § 2.325558 | 0.029706 § 1.433155
LDOLAR’In Varyans Ayristirmasi:
Period] S.E. LSUI LMFO LTUFE J LTEFE LM2 LDOLAR JLIHRACAT] LITHALAT
1 0.019268 J 0.744303 | 18.7653 | 18.69497 § 14.41132 | 0.222863 | 47.16125 0 0
2 ] 0.027513 § 0.883317 | 19.82868 J 19.18681 | 12.44463 | 0.25859 | 47.28781 | 0.099478 § 0.010693
3 [ 0.034003 § 0.770421 | 20.67381 } 19.69918 | 10.73996 § 0.31714 | 47.58602 | 0.160516 § 0.05295
4§ 0.039583 § 0.599796 | 21.20813 | 20.2783 | 9.285612 ] 0.39434 [ 47.91054 | 0.184441 | 0.138836
5 [ 0.044572 | 0.474531 | 21.42877 } 20.92067 J 8.053089 J 0.486987 || 48.17885 | 0.188468 | 0.268631
LIHRACAT'In Varyans Ayristirmasi:
Period]  S.E. LSUI LMFO LTUFE J LTEFE LM2 LDOLAR JLIHRACAT] LITHALAT
1 0.268511 J 9.231843 | 0.376308 J 1.200467 § 0.003483 | 0.520403 J 0.402082 | 88.26542 0
2 J0.282676 | 10.5652 | 0.35978 | 1.45599 ] 0.178003 J 0.469568 J 0.450562 | 86.51048 § 0.010419
3 J0.286176 | 11.49298 § 0.383122 | 1.69433 | 0.415868 | 0.505377 § 0.503083 | 84.94845 J 0.056797
4 | 0.288562 ] 12.18617 J 0.380684 § 1.930453 J 0.644081 § 0.577961 | 0.572308 J 83.58626 § 0.122089
5 ] 0.290706 § 12.74489 § 0.379103 | 2.165655 | 0.839215 J 0.661932 § 0.665669 | 82.35989 f 0.183646
LITHALAT'In Varyans Ayristirmasi:
Period] S.E. LSUI LMFO LTUFE J LTEFE LM2 LDOLAR JLIHRACAT] LITHALAT
1 0.058258 || 32.82999 | 1.341971 J 1.932687 | 0.000514 J 0.227982 § 0.012718 | 1.370016 J 62.28412
2 ] 0.066019 § 37.97261 || 3.631691 } 1.506329 J 0.090758 J 0.255636 J 1.283506 | 1.070533 J§ 54.18893
3 ] 0.069322 | 37.84597 | 5.654719 | 1.455454 | 0.254996 § 0.257933 || 3.395403 J| 0.971244 J 50.16428
4 §0.071392 | 36.48178 | 6.922227 | 1.494946 | 0.463733 § 0.251371 | 5.68957 | 0.926745 | 47.76963
5 §0.072953 | 35.11289 | 7.522749 | 1.541344 | 0.700292 | 0.24329 J 7.823889 | 0.915034 |} 46.14051
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Tablo 4.11.'deki sonuglara bakildiginda, beklenildigi gibi serilerin kendilerini

aciklama oranlari oldukga yuksek ¢ikmistir.

LSUI serisine bakildiginda, seri ilk adimda tamamiyla kendisi tarafindan

aciklanirken (%100), bu diger adimlarda da gegerliligini korumaktadir.

LMFO serisi de LSUI serisi ile benzer sekilde ilk adimda hemen hemen
sadece kendisi tarafindan acgiklanirken (%99,97), 5.adim i¢in bu oran %87’ye

dismekte ve bunu % 5 ile LSUI serisi takip etmektedir.

LTUFE serisine bakildiginda, ilk adimda seri %91 oraninda kendisi tarafinda

aciklanirken onu %5 ile LMFO serisi takip etmektedir.

Aslil ilgilendigimiz seri olan LTEFE’ye bakacak olursak, ilk adimda LTEFE
kendisini %70 oraninda agiklarken, onu %20 ile LTUFE serisi ve %8 ile
LMFO serisi izlemektedir. Besinci adima gelindigine LTEFE serisi i¢in kendini
aciklama orani %57'ye duserken, onu %23 ile LMFO ve %11 ile LTUFE
serisi takip etmektedir. Sonraki dénemlere bakildiginda LTEFE ile LTUFE nin
LTEFE’yi aciklama oranlarinda dusus gozlenirken, LMFO’nun LTEFE'yi

acgliklama oraninda ise artis oldugu saptanmigtir.

LM2 serisi i¢in ilk doneme bakildiginda, seri %88 orani ile kendisi tarafindan

aciklanirken, %7’lik bir pay ile LSUI serisi de onu izlemektedir.

LDOLAR serisi ilk ddSnemde %47 ile kendisi, %18 ile LTUFE, %18 ile LMFO
ve %14 ile LTEFE tarafindan agiklanmaktadir.

ilk dénemde LIHRACAT serisi, %88 ile kendisi ve %9 ile LSUI tarafindan

aciklanirken; ayni dénem icin LITHALAT serisi de %62 ile kendisi ve %32 ile

LSUI serisi tarafindan agiklanmaktadir.
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4.3. BVAR Modelinin Olusturulmasi

Uygulamada BVAR modeli olusturulurken Minnesota onseli kullaniimigtir. En
uygun model arayisi surecinde, Minnesota onselinde yer alan parametreler
igin olasi degerler ile ilgili cok ¢esitli kombinasyonlar denenmistir. Bu galisma
kapsaminda, karsilastirimalarin daha etkin yapilabilmesi amaciyla bu
modellerden 7 tanesi ele alinmistir. Dolayisiyla uygulamada 7 farkli BVAR

modeli ile calisiimistir. Bu modeller,

BVAR1 (y=0.1,w = 0.001)
BVAR2 (y=0.1,w =0.1)
BVAR3 (y=0.1,w =0.5)
BVAR4 (y=0.2,w =0.1)
BVAR5 (y=0.2,w =0.5)
BVAR6 (y=0.3,w=0.1)
BVAR7 (y=0.3,w=0.5)

seklinde isimlendirilmistir.

4.3.1. Ocak.2002-Aralik.2002 Dénemi igin 12 Adim ileriye Dénem Disi
Ongorii Degerlerinin Elde Edilmesi

Ocak.1986-Aralik.2001 donemi igin VAR ve BVAR modeller olusturulduktan
sonra, Ocak.2002-Aralik.2002 dénemine ait gercek dederler ile karsilastirma
yapmak amaciyla 1’den 12 aya kadar ileriye yonelik dénem disi éngoru
degerleri (one-through-twelve months ahead out-of-sample forecasting) elde
edilmistir. ileriye yénelik dngériilerin her adiminda bir 6énceki ayin bilgisini de
dahil eden bu deger, ‘Kalman Filtresi’ yardimiyla elde edilmigtir. Elde edilen
degerlerin kargilastirlmasinda Theil U istatistigi kullaniimigtir. Theil U
istatistiginin 1 degerini almasi, karsilastirilan iki modelin birbirlerinden farkl
sonuglar vermedigi anlamina gelmektedir. Dolayisiyla uygun model igin

istenen duguk bir Theil U istatistigi olmaktadir.
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Uygulamada tum dikkat LTEFE serisi Uzerine yogunlastigindan, yalnizca
LTEFE’ye iligkin sonuglar veriimesiyle yetinilecektir. LTEFE serisi igin BVAR1
ve VAR modellerinin Theil U degerleri Tablo 4.12.’de gosterilmistir.

Tablo 4.12. Ocak.2002-Aralik.2002 donemindeki LTEFE serisi igcin BVAR1 ile
VAR modellerinin Theil U degerleri

Donem Disi Ongoru Theil U istatistigi -
Adim gaxls? BVAR1 VAR Gozlem Sayisi
1 1.0810479 0.3530759 12
2 1.1626287 0.2820795 11
3 1.1878620 0.2578854 10
4 1.0234170 0.2854033 9
5 1.2809471 0.3162731 8
6 1.2916671 0.3190699 7
7 1.3072255 0.3177511 6
8 1.3282556 0.3473865 5
9 1.2081197 0.3850522 4
10 1.28808438 04340702 3
11 1.2918330 0.5160600 2
12 1.0236508 0.4974985 1

Tablo 4.12.’ye bakildiginda VAR modelinin BVAR1 modeline gore ¢ok daha
iyi sonug¢ verdigi gorulmektedir. Ulasilan bu sonug, surpriz olmamis aksine
beklentilerimizi olurlamistir. Bunun nedeni BVAR1 modelinde w = 0.001
parametresi ile modeldeki diger degiskenlerin agirliklandirmalar ¢ok kuguk
tutulmus olmasidir. Dikkatli bir inceleme bu modelin tek degiskenli BVAR
(Univariate BVAR) modeline donustugunu ortaya koyacaktir (Doan, 1992).
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Ocak.2002 — Aralik.2002 inceleme doénemindeki LTEFE degdiskeni igin
BVAR2 ve VAR modellerinin Theil U degerleri Tablo 4.13.te gosterilmigtir.

Tablo 4.13. Ocak.2002-Aralik.2002 donemindeki LTEFE degiskeni icin BVAR2

ile VAR modellerinin Theil U degerleri

Donem Dig1 Ongoru Theil U istatistigi ..
Adim gaxls? BVAR2 VAR Gozlem Sayist
1 0.9990921 0.3530759 12
2 1.0775296 0.2820795 11
3 1.1023534 0.2578854 10
4 1.1397479 0.2854033 9
5 1.1970956 0.3162731 8
6 1.2091355 0.3190699 7
7 1.2276224 0.3177511 6
8 1.2538238 0.3473865 5
9 1.2298172 0.3850522 4
10 1.2252497 0.4340702 3
11 1.2312145 0.5160600 2
12 1.1573531 0.4974985 1

Tablo 4.13.’Un agik¢a ortaya koydugu gibi VAR modelinin Theil U degerleri,
BVAR2 modelinin Theil U degerlerine gore oldukga dusuktur. Buna gore VAR
modeli burada da BVAR2 modeline gore daha etkindir.
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LTEFE degiskeni icin BVAR3 ve VAR modellerinin Theil U degerleri

Tablo 4.14.’te gosterilmigtir.

Tablo 4.14. Ocak.2002 - Aralik.2002 donemindeki LTEFE serisi icin BVAR3 ile
VAR modellerinin Theil U degerleri

Donem Digi Ongoru Theil U istatistigi Gozlem Sayisi
Adim Sayisi BVAR3 VAR
1 0.4967977 0.3530759 12
2 0.5418399 0.2820795 11
3 0.5636057 0.2578854 10
4 0.6104866 0.2854033 9
5 0.6670735 0.3162731 8
6 0.6787724 0.3190699 7
7 0.6988175 0.3177511 6
8 0.7372525 0.3473865 5
9 0.7535545 0.3850522 4
10 0.7771774 0.4340702 3
11 0.8201511 0.5160600 2
12 0.7804589 0.4974985 1

Tablo 4.14 incelenirse, yine VAR modelinin sonuglarinin BVARS sonuglarina

gore daha iyi oldugu gorulmektedir.

Ocak.2002-Aralik.2002 dénemindeki LTEFE degdiskeni igin BVAR4 ve VAR

modellerinin Theil U degerleri Tablo 4.15.'te gdsterilmistir.
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Tablo 4.15. Ocak.2002 - Aralik.2002 donemindeki LTEFE serisi icin BVAR4 ile

VAR modellerinin Theil U degerleri

Donem Dig1 Ongoru Theil U istatistiqi .
Adim gaxls? BVAR4 VAR Gozlem Sayisi
1 0.8459304 0.3530759 12
2 0.9189883 0.2820795 11
3 0.9452103 0.2578854 10
4 0.9866126 0.2854033 9
5 1.0445201 0.3162731 8
6 1.0577302 0.3190699 7
7 1.0785117 0.3177511 6
8 1.1106449 0.3473865 5
9 1.0990086 0.3850522 4
10 1.1045070 0.4340702 3
11 1.1185101 0.5160600 2
12 1.0467209 0.4974985 1

Tablo 4.15. incelendiginde, VAR modelinin dénem disi éngdrilerinin yine

BVAR4 modeline gore oldukga etkin oldugu gorulmektedir.

incelenen dénemindeki LTEFE degiskeni icin BVAR5 ve VAR modellerinin
Theil U degerleri Tablo 4.16.’da gosterilmigtir.

Tablo 4.16. Ocak.2002 - Aralik.2002 donemindeki LTEFE serisi icin BVARS ile

VAR modellerinin Theil U degerleri

Donem Dist Ongoru Theil U istatistigi Gozlem Sayis|
Adim Sayis| BVAR5 VAR
1 0.3328660 0.3530759 12
2 0.3216620 0.2820795 11
3 0.3299204 0.2578854 10
4 0.3800257 0.2854033 9
5 0.4335482 0.3162731 8
6 0.4454252 0.3190699 7
7 0.4602612 0.3177511 6
8 0.4988329 0.3473865 5
9 0.5318512 0.3850522 4
10 0.5715396 0.4340702 3
11 0.6368708 0.5160600 2
12 0.6098100 0.4974985 1
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Yukaridaki tabloda goruldagu gibi, her ne kadar VAR modelinin Theil U
degerleri BVARS5 modeline gore kuguk olsa da, bu iki modelin Theil U
degerleri arasindaki fark diger BVAR modellerine gore fazla dnemli degildir.
Hatta ilk adim icin BVARS modeli, VAR modeline gére daha dusuk bir Theil U
degeri vermektedir. Dolayisiyla, ilk donem disi ongoru igin BVARS modeli,
VAR modeline gore daha etkin bir sonu¢ vermektedir. BVAR5 modelinde
kullanilan onsel, bu model i¢cin en yaygin olarak kullanilan parametre
degerlerini icermektedir. Burada da, bu parametre giftinin, yani

(y=0.2,w =0.5) "nin yine iyi 6ngoriler olusturdugu bir kez daha kanitlanmis

olmaktadir (Doan, 1992).

LTEFE degiskeni icin BVARG6 ve VAR modellerinin Theil U degerleri
Tablo 4.17.’de yer almaktadir.

Tablo 4.17. Ocak.2002 - Aralik.2002 donemindeki LTEFE serisi icin BVARG ile
VAR modellerinin Theil U degerleri

Donem Disi Ongoru Theil U istatistigi Gozlem Sayisi
|___Adim Sayisi BVARG VAR

1 0.6890567 0.3530759 12
2 0.7548005 0.2820795 11
3 0.7827169 0.2578854 10
4 0.8285270 0.2854033 9
5 0.8872091 0.3162731 8
6 0.9011270 0.3190699 7
7 0.9227537 0.3177511 6
8 0.9586548 0.3473865 5
9 0.9592544 0.3850522 4
10 0.9742947 0.4340702 3
11 0.9984040 0.5160600 2
12 0.9336714 0.4974985 1

Tablo 4.17’ye bakildiginda, yine VAR modelinin dngoéri performansinin
BVARG6 modelinden daha etkin oldugu gorulmektedir. Burada yine BVARG
modelinin Theil U degerleri yuksek c¢ikarken, VAR modeline iligkin Theil U
degerleri dusuk ¢ikmistir.
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Ayni donemde LTEFE degiskeni icin BVAR7 ve VAR modellerinin Theil U

degerleri Tablo 4.18."de sunulmustur.

Tablo 4.18. Ocak.2002 - Aralik.2002 donemindeki LTEFE serisi icin BVAR7 ile
VAR modellerinin Theil U degerleri

Donem Disi Ongoru Theil U istatistig’i Gozlem §ay|5|
|____Adim Sayisi BVAR7 VAR
1 0.3251391 0.3530759 12
2 0.2832688 0.2820795 11
3 0.2776917 0.2578854 10
4 0.3213272 0.2854033 9
5 0.3674423 0.3162731 8
6 0.3765129 0.3190699 7
7 0.3854453 0.3177511 6
8 0.4211023 0.3473865 5
9 0.4577244 0.3850522 4
10 0.5025423 0.4340702 3
11 0.5761678 0.5160600 2
12 0.5532140 0.4974985 1

Tablo 4.18’e bakildidinda, bir adim ileriye yonelik 6ngoru igin BVAR7 modeli
daha iyi sonug¢ verirken, ileriki adimlarda yine VAR modeli daha etkin

olmaktadir.

Uygulamada kullanilan BVAR modellerinin tek tek incelenip yorumlanmalari
anlamli olmakla birlikte, bunlarin ayni grafik Gzerinde gosterilmeleri de ayni
olacaktir.

derecede anlamli Bu amacgla cizilen grafik Sekil 4.18.de

gOsterilmistir.
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Sekil 4.18. Ocak.2002-Aralik.2002 donemindeki LTEFE serisi i¢in
BVAR ve VAR modellerinin Theil U degerleri

Sekil 4.18. bir butin olarak degerlendirildiginde, VAR modelinin Theil U
degerinin butin BVAR modellerinden oldukg¢a dusuk oldugu gorulmektedir.
Yalnizca BVARS5 modeli ile BVAR7 modelinin 2 adim ileriye 6ngoru
performansinin VAR modele gore daha iyi oldugu anlasiimaktadir. Bu
adimdan sonraki adimlarda yine VAR modeli daha uygun sonuglar

vermektedir.

4.3.2. Ocak.2001-Aralik.2001 Dénemi igin 12 Adim ileriye Dé6nem Disi
Ongérii Degerlerinin Elde Edilmesi

Altbdlim 4.3.1.’de Ocak.1986-Aralik.2001 dénemi kullanilarak tahminleme
yapiimis olup, 2002 yili gergek degerleri ile Theil U istatistigi yardimiyla
karsilastiriimistir. Elde edilen sonuglarla duzenlenen Sekil 4.18., BVAR
modellerinin 6ngdru performansinin dusik oldugunu gdstermektedir. Buna,
2001 yilinda yasanan ekonomik krizin neden olabilecegi dugunulmug ve bu
altbdlumde  Ocak.1986-Aralik.2000  donemi  kullanilarak ~ modeller

olusturularak 2001 yili donem dis1 6ngoru degerleri elde edilmigtir.
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Ocak.2001-Aralik.2001 dénemindeki LTEFE degiskeni igin BVAR1 ve VAR
modellerinin Theil U degerleri Tablo 4.19.’da gosterilmistir.

Tablo 4.19. Ocak.2001 — Aralik.2001 donemindeki LTEFE serisi icin BVAR1 ile
VAR modellerinin Theil U degerleri

Donem Disi Ongoru Theil U istatistigi Gozlem Sayisi
e ADIN SAVIS| BVAR1 VAR
1 0.5260104 0.5335885 12
2 0.4755320 0.5551420 11
3 0.4159762 0.5371133 10
4 0.3790367 0.5144009 9
5 0.3549581 0.4904404 8
6 0.3482217 0.4767328 7
7 0.3553649 0.4775589 6
8 0.3684008 0.4807532 5
9 0.3800005 0.4808849 4
10 0.3910444 0.4782494 3
11 0.4054485 0.4714996 2
12 0.4211445 0.4630237 1

Tablo 4.19., 12 adim icin de BVAR1 modelinin, VAR modelinden daha etkin
oldugunu ortaya koymaktadir. Cinki 12 adim igin de BVAR1 modelinin Theil
U degerleri, VAR modeline gore daha dusuk olmaktadir. Bu beklenen bir
sonuctur; ¢unku ikinci parametre w'nin 0.001 olmasi, ilgilenilen LTEFE
degiskenine iligkin modeldeki yer alan diger degiskenlerin
agirhklandirmalarini ¢ok kuguk tutmaktadir. Bu da aslinda modelin vektor
kisminin c¢ikarilip, bir anlamda yalnizca tek degigkenli BVAR modelinin

kalmasi anlamina gelmektedir (Doan, 1992).
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incelenen dénemindeki LTEFE degiskeni icin BVAR2 ve VAR modellerinin

Theil U degerleri Tablo 4.20.’da gosterilmistir.

Tablo 4.20. Ocak.2001 — Aralik.2001 donemindeki LTEFE serisi icin BVAR2 ile

VAR modellerinin Theil U degerleri

DSnem Disi Ongoru Theil U istatistigi n
Adim gaxls? BVAR2 VAR Gozlem Sayisi
1 0.5582296 0.5335885 12
2 0.5210746 0.5551420 11
3 0.4747009 0.5371133 10
4 04423333 0.5144009 9
5 0.4161533 0.4904404 8
6 0.4044100 0.4767328 7
7 0.4061005 0.4775589 6
8 0.4135251 0.4807532 5
9 0.4198347 0.4808849 4
10 0.4246726 0.4782494 3
11 0.4305399 0.4714996 2
12 0.4366569 0.4630237 1

Yukaridaki tablo incelendiginde, BVAR2 modelinin ilk adim disinda, diger
adimlarda VAR modelinden daha etkin 6ngoéri performansi sergiledigi
gérilecektir. ilk parametre olan genel sikilik parametresi, BVAR2 modeli icin
0.1°dir. Genel sikilik parametresi ne kadar duguk olursa, modelin Bayesci
kismina o dl¢gide dnem verilmis olur. Bu gercek, BVAR2 modelinde, modelin

Bayesci kismini 6ne ¢ikardigini gostermektedir.
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Ayni donemdeki LTEFE degiskeni icin BVAR3 ve VAR modellerinin Theil U

degerleri Tablo 4.21.'de gosterilmistir.

Tablo 4.21. Ocak.2001 — Aralik.2001 donemindeki LTEFE serisi icin BVAR3 ile

VAR modellerinin Theil U degerleri

Donem Digi Ongoru Theil U istatistigi N
Adim Sayisi BVAR3 VAR Gozlem Sayisi
1 0.5659555 0.5335885 12
2 0.5589619 0.5551420 11
3 0.5307144 0.5371133 10
4 0.5036259 0.5144009 9
5 0.4772525 0.4904404 8
6 0.4625701 0.4767328 7
7 0.4624012 0.4775589 6
8 0.4668519 0.4807532 5
9 0.4692218 0.4808849 4
10 0.4687580 0.4782494 3
11 0.4655483 0.4714996 2
12 0.4605658 0.4630237 1

Tablo 4.21.e bakildiginda, ilk 2 adim digsinda BVAR3 modelinin VAR

modeline gore etkin sonuglar verdigi gorulmektedir.
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LTEFE degigkeni igcin BVAR4 ve VAR modellerinin Theil U degerleri Tablo
4.22.’de gosterilmigtir.

Tablo 4.22. Ocak.2001 — Aralik.2001 donemindeki LTEFE serisi icin BVAR4 ile
VAR modellerinin Theil U degerleri

[ D6nem Disi Ongoru Theil U istatistigi Gozlem Sayisi
Adim Sayisi BVAR4 VAR
1 0.5764816 0.5335885 12
2 0.5516168 0.5551420 11
3 0.5148412 0.5371133 10
4 0.4859122 0.5144009 9
5 0.4597562 0.4904404 8
6 0.4463785 0.4767328 7
7 0.4463407 0.4775589 6
8 0.4515407 0.4807532 5
9 0.4553657 0.4808849 4
10 0.4569748 0.4782494 3
11 0.4577756 0.4714996 2
12 0.4577467 0.4630237 1

Tablo 4.22.'de de yine ilk adim disinda BVAR4 modelinin Theil U degerleri
VAR modelinin Theil U degerlerine gore kiglk oldugundan dolayi, BVAR4
modelinin ilk adim disinda VAR modeline gore etkin oldugu

sOylenebilmektedir.
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Ocak.2001-Aralik.2001 dénemindeki LTEFE degiskeni igin BVARS5 ve VAR

modellerinin Theil U degerleri Tablo 4.23.de gosterilmistir.

Tablo 4.23. Ocak.2001 — Aralik.2001 dénemindeki LTEFE serisi icin BVARS5 ile
VAR modellerinin Theil U degerleri

Donem Digi Ongoru Theil U istatistiqi Gozlem Sayisi
____Adim Sayisi BVARS VAR
1 0.5506074 0.5335885 12
2 0.5555213 0.5551420 11
3 0.5309678 0.5371133 10
4 0.5052322 0.5144009 9
5 0.4797756 0.4904404 8
6 0.4654207 0.4767328 7
7 0.4659391 0.4775589 6
8 0.4699992 0.4807532 5
9 0.4713892 0.4808849 4
10 0.4699335 0.4782494 3
11 0.4648253 0.4714996 2
12 0.4578378 0.4630237 1

Tablo 4.23.’e bakildiginda, yine ilk iki adim disinda BVARS modelinin 6ngoru

performansinin VAR modeline gére daha etkin oldugu goérulmektedir.

incelenen dénemindeki LTEFE degiskeni icin BVARG ve VAR modellerinin

Theil U degerleri Tablo 4.24.’de gosterilmigtir.
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Tablo 4.24. Ocak.2001 — Aralik.2001 donemindeki LTEFE serisi igcin BVARG ile

VAR modellerinin Theil U degerleri

Donem Digi Ongoru Theil U istatistigi Gozlem Sayis|
Adim Sayisi BVARG6 VAR
1 0.5748169 0.5335885 12
2 0.5574961 0.5551420 11
3 0.5245978 0.5371133 10
4 0.4965900 0.5144009 9
5 0.4702452 0.4904404 8
6 0.4560679 0.4767328 7
7 0.4556276 0.4775589 6
8 0.4600856 0.4807532 5
9 0.4627953 0.4808849 4
10 0.4629124 0.4782494 3
11 0.4612168 0.4714996 2
12 0.4581238 0.4630237 1

Tablo 4.24 de, ik adim disinda BVARG'nin VAR modele gore daha iyi bir

0ongoru performansi sergiledigini gostermektedir.

Ayni dénemdeki LTEFE degiskeni icin BVAR7 ve VAR modellerinin Theil U

degerleri Tablo 4.25.'de gosterilmistir.

Tablo 4.25. Ocak.2001 — Aralik.2001 dénemindeki LTEFE serisi icin BVAR?7 ile

VAR modellerinin Theil U degerleri

Donem Dist Ongoru Theil U istatistigi Gozlem Sayis|
Adim Sayisi BVARY7 VAR
1 0.5438652 0.5335885 12
2 0.5548807 0.5551420 11
3 0.5326583 0.5371133 10
4 0.5081340 0.5144009 9
5 0.4834101 0.4904404 8
6 0.4694079 0.4767328 7
7 0.4701598 0.4775589 6
8 0.4739057 0.4807532 5
9 0.4747750 0.4808849 4
10 0.4728325 0.4782494 3
11 0.4669897 0.4714996 2
12 0.4593166 0.4630237 1

Tablo 4.25'e bakildiginda ise, yine Theil U degerlerine bakilarak BVAR7

modelinin de VAR modeline gore Ustunluk sagladigi gorulebilmektedir.
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Bu aciklamalarin ardindan, hangi modelin tercih edilmesi konusunda karar
vermede yardimci olmasi igin, olusturulan butin BVAR modellerinin VAR

modeli ile kargilastirmali grafikleri asagida Sekil 4.19.’da sunulmustur.
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Ongérii Adim Sayisi

Sekil 4.19. Ocak.2001-Aralik.2001 donemindeki LTEFE serisi icin BVAR
ve VAR modellerinin Theil U degerleri

Sekil 4.19°dan acikga gorulecegi gibi, en dusuk Theil U istatistik degerlerine
sahip modeller sirasiyla BVAR1, BVAR2, BVAR4, BVARG, BVAR3, BVARS,
BVAR7 ve VAR modelidir. Yani burada kullanilan tim BVAR modellerin
ongori performansi VAR modelinin  6ngéri  performansina Ustunlik
saglamaktadir. BVAR modellerden, BVAR2 modelinin 6ne ¢iktigi soylenebilir.
Bu noktada BVAR1 modelinin neden secilmedigi sorulabilir. BVAR1
modelinin tercih edilmeme nedeni, BVAR1 modelinde kullanilan parametre
degerleri sebebiyle bu modelin tek degiskenli BVAR modeline yaklasiyor

olmasidir. Dolayisiyla uygun model (y=0.1,w=0.1) parametreleri ile

BVAR2 modelidir.
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BVARZ2 modelinin dngoru degerleri ile VAR modelinin dngoru degerlerinin,
2001 yihnda gerceklesen degerler ile kargilastirilmasi amaciyla, ¢izilen grafik

Sekil 4.20.’de gosterilmigtir.

618 ~
2001 Yih Gergek Dederler

5,05 |
BYARZ
6,00

WAR
5,99

5,490 ~

5,35 |- /

5,80 . 1 . I . 1 . I . 1 . I
0 2 4 g g2 10 12

Adim Sayisi

LTEFE Serisi Degerleri

Sekil 4.20. Ocak.2001-Aralik.2001 donemindeki LTEFE serisi igin
gerceklesen degerler ile BVAR2 ve VAR modellerinin
karsilastiriimasi

Sekil 4.20.’den de gérulecegi gibi, BVAR2 ile dngorilen dederlerin 2001 yili
gercek degerlerine yaklagimi VAR modelininkinden daha iyidir. Bu ¢ergevede

BVAR2’nin VAR’dan daha etkin sonuglar verdigi sdylenebilir.
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4.4. Sonuglarin Karsilastiriimasi ve Yorumlanmasi

Sonuglar incelendiginde, BVAR modeli Ocak.2002-Aralik.2002 doneminin
ongorusunde VAR modeline gore iyi bir performans sergileyememistir. Buna,
2001 yihnda Turkiye’de yasanmis olan ekonomik krizin neden olabilecegi
dUsundlip, Ocak.1986-Aralik.2000 dénemi icin de ayri bir modelleme yapilip
Ocak.2001-Aralik.2001 ongoérulerine bakiimigtir. Cikan sonuglar bize BVAR
modelinin, VAR modeline gore 2001 yili gercek degerlerin tahmininde ¢ok
daha basarili oldugunu kanitlamigtir. Buradan hareketle, BVAR modelinin
Ocak.2002-Aralik.2002 doéneminin 6ngoérusundeki basarisizigina 2001
yilinda yasanan ekonomik krizin neden oldugu sdylenebilir. Sonug olarak,
calismada dikkate alinan zaman periyotlari ve analizler sonucunda BVAR
modellerinin VAR modellere gére donem digi 6ngoru performansinin oldukca

etkin oldugu kanitlanmistir.
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