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OZET
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regresyonu ¢ogu zaman yaniltici olabilir. Buna karsi korunmanin bir yolu
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gelistirilmis Kismi Lineer Tekil Deger Testi tamitilmis ve sayisal 6rnek iizerinde
bir uygulama calismasi yapilmistir. Amacg testlerde one siiriilen farkhhklar:

ortaya koymak ve bu yontemleri ayrintilari ile ele almaktir.
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1. GIRIS

Cok degiskenli duragan olmayan zaman dizilerinin sdézkonusu oldugu durumlarda
regresyon parametrelerinin tahminleri uzun donem denge modeli tahminlerini
vermezler ve duragan olmama kosulu altinda yaniltici regresyon sorunuyla
kargilagilir. Bu problemin {istesinden gelebilmek i¢in zaman dizisi verilerinin
duragan bi¢ime getirilmesi gerekir. Ancak bu durum bilgi kaybina neden
olacagindan, eger degiskenler I(1) dereceden duragansa bu durumda,
esbiitiinlesmenin (cointegration) varligi arastirilir. I(0) dereceden duragansa, siireg
duragandir ve esbiitiinlesmenin varlig1 halinde regresyon denklemlerine dayali olarak

hem kisa hem de uzun donem model tahminlerini elde edebilmek miimkiin olacaktir.

Esbiitiinlesme testlerinden en yaygin olarak kullanilan testler Engle-Granger testi ve
Johansen testidir. Engle-Granger testi esbiitiinlesme vektoriiniin tahmini i¢in EKK
yontemini kullanirken, Johansen testi ise; en ¢ok olabilirlik yontemini kullanir.
Ancak parametrik modeller i¢in gelistirilen bu testlere karsin bazi durumlarda
modeldeki bir kisim degiskenler parametrik bicimde modellenemeyebilir. Bu
calismada kismi lineer model durumunda esbiitiinlesme testi irdelenecek ve bu
anlamda kismi lineer tekil deger ayristmina dayali PLS olarak adlandirilan test ile
Johansen testi, Tiirkiye i¢in iktisadi biiyiime ve egitim iligkisi ortaya koyan modelin

degiskenleri iizerine uygulanacaktir.

Zaman dizileri yalniz kendi ge¢mis degerleriyle iliskili olarak degil ayn1 zamanda
baska degiskenlerle de iliskili olarak karsimiza cikabilir. Degiskenlerin bagka
degiskenlere bagh olarak da gozlenebilmesi o degiskene iliskin birden fazla gbézlem
degeri elde etmemizi saglar. Bu iliskiye bir regresyon iliskisi olarak bakmak hatali
olur. Nedeni ise; regresyonda bagimsiz degisken degerlerinin sabit olma kosuludur.
Burada degiskenler hem kendi ge¢mis degerlerine iliskin hem de baska degiskenlerle
iliskili tahminleri yapilabilmesi bu varsayimi saglamamaktadir [1]. Bu nedenledir ki
cok degiskenli zaman dizilerinde degiskenler arasindaki iligkiyi ortaya koyabilecek
ve bu iliskiyi ifade eden regresyon denklemlerinin yaniltict olup olmadigini

kanitlayacak analiz yontemi egbiitiinlesme yontemidir. Bu yontem, ayni dereceden



duragan olmayan degiskenlerin olusturdugu lineer iligkinin duragan olmasi temeline

dayanir.

Hem ¢ok degiskenli zaman dizilerinde hem de tek degiskenli zaman dizilerinde

duraganlik 6nem arzeder [1].

Calismada, ilk olarak zaman dizilerinde duraganlik kavraminin anlami ve
coziimlemelerde Onemi iizerinde durularak, duraganlik testlerinden birim kdk testi

acgiklanacaktir.

Tek degiskenli duraganlik testlerine deginildikten sonra asil problemimiz olan ¢ok
degiskenli esbiitiinlesme testleri agiklanacaktir. Cok degiskenli esbiitiinlesme
testlerinden Johansen Testi ve Johansen testinden hareketle yari-parametrik modeller

icin Kismi Lineer Tekil Deger Testinin (PLS) teorik alt yapis1 agiklanacaktir.

PLS testinin kullaniminda kismi lineer model tahminleri gerekli oldugundan, bu
tirden modellere iligkin kernel(¢ekirdek) tahminleri ve iligkili kavramlar ele

alinacaktir.

Son olarak Tiirkiye’de iktisadi biliylime ve egitim arasindaki iliskiyi tanimlayan
model {lizerinde yukarida vurguladigimiz ¢ok degiskenli esbiitiinlesme testleri

uygulanarak, bu testlere iligskin farklar ortaya konmaktadir.

Uygulamada birim kok testleri ve Johansen Egbiitiinlesme testi Eviews 5.0 paket
programi ile hesaplanmistir. Kernel tahminlerine iliskin hesaplamalarda Stata 10.0
kullanilmis Kismi Lineer Tekil Deger Testi’ne iliskin hesaplamalar ise; Matlab

7.04’te programlanmustir.



2. ZAMAN DIiZiLERi ANALIZINDE TEMEL KAVRAMLAR

Insanoglu, ilk caglardan bu yana her zaman gelecege karsi ilgi duymustur.
Medeniyetler ilerledikce yasamin karmasasi artmis ve artik gelecek hakkinda belli
bilgilere ulagsmak ihtiya¢ haline gelmistir. Dolayisiyla giiniimiizde kamu ve 06zel
kuruluslar, isletmeler ya da sirketler ve hatta sahislar gelecege yonelik arastirmalar

ve tahminler yaparak bugiinden énlemlerini alabilmektedirler [2].

Gelecek olaylar ya da kosullar1 tahmin etmeye kestirim (ongorii) denir. Kestirim,
karar verme silirecinde vazgecilmez bir unsurdur. Hiikiimet politikalarinin
olugsmasinda issizlik orani, enflasyon orani, vergi orani, kisi bagina diisen milli gelir
gibi onemli iilke oOzelliklerini ortaya c¢ikarabilecek faktorlerle ilgili kestirimlerde
bulunulmas1 gerekmektedir. Boylece hiikiimetler sorunlar ¢ikabilecek alanlarda
coziimler iiretecek politikalar gelistirirler. Sirketlerde ise; daha ¢ok pazarlama, finans
ile ilgili bolimlerde, iiretim planlama boliimlerinde ve siire¢ kontrol sektdriinde

kestirim islemlerinden yararlanirlar.

Kestirim islemi ile ge¢cmisteki bilgilerden yararlanarak gelecege ait tahminler
yapilmaktadir. Zaman dizileri analizi de nicel yontemlere dayanilarak elde edilen
bilgilerin kullanilmasiyla gerceklestirilir. Dolayisiyla zaman dizileri analizi, zaman
icinde diizenli araliklarla gozlenen verilerin istatistiksel olarak incelenmesini ve
gelecek donemlerde elde edilecek verilerin kestiriminin giivenilir bir sekilde

saglanmasini icermektedir.



3. ZAMAN DIiZziSi

Kronolojik sirayla elde edilen verilere sahip degiskenlere zaman dizisi degiskeni adi

verilir. Zaman dizisi, n 6rnek hacmi olmak iizere, Z,, t =12,..,n bi¢iminde
gosterilir. Buna gore ilk gozlenen veri z,, ikinci gozlenen veri z,,... ve son gozlenen

veri z, ile ifade edilir. Olasilik teorisinde zaman dizisi {z,,z z, } sonlu bir

1125292 m
rasgele degiskenler kiimesi olup {z(w,t) = O,il,iZ,...} stokastik siirecinden
tiretilmektedir. z(w,#) stokastik siireci bir 6rnek uzayda tanimli zamana ait rasgele

degiskenleri iceren bir kiime olmaktadir. Bu tanimda w degiskeni bir donemde

birden ¢ok gozlem elde edildiginde kullanilir.

Zaman i¢inde siirekli olarak kaydedilen verilere sahip dizilere siirekli zaman dizileri
denir. Ornegin, elektrik sinyalleri, voltaj, ses titresimleri...vb siirekli zaman dizileri
tanimina uyar. Sadece belli araliklarla elde edilen verilere sahip dizilere de kesikli
zaman dizileri adi verilir. Faiz orani, satis hacmi, iiretim miktar1 gibi diziler de

kesikli zaman dizileridir [2].

Zaman dizileri tek degiskenli analize dayali olabilecegi gibi, birden fazla zaman
dizisi birlikte diigiiniilerek modelleme ve analiz yapilmasi istenebilir. Literatiirde
vektorel ya da ¢ok degiskenli zaman dizileri analizi olarak ifade edilen yontemler

ekonomi, isletme, miihendislik (meteoroloji) ve benzeri alanlarda kullanilmaktadir.

Cok degiskenli zaman dizileri analizi ¢aligmalari yalniz bireysel dizileri degil diziler
arasindaki olasi ¢apraz iligkilerin belirlenmesi i¢in de gereklidir. Dizileri modelleme
ve analiz etmenin bir diger ortak amaci diziler arasinda zamana gore iliskileri
anlamak ve her bir dizinin kestirimlerinde iligkili dizilerden mevcut bilgileri
kullanarak tekli diziler i¢in bulunan kestirimleri daha da iyilestirmeye caligmaktir.

Simdi ¢cok degiskenli zaman dizilerine bir kisa 6rnek verelim.

Cok degiskenli zaman dizilerine iliskin herhangi bir VAR(1) modeli asagidaki gibi

yazilmis olsun.
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Burada Y, ve Z, ¢ok degiskenli zaman dizisini olustururken katsayilarin olusturdugu

matris ise; parametre matrisidir. Bu modelin duraganlik yapisini incelersek; A4

Al — 4 =0 kokleri

parametre matrisini ve A 6zdeger matrisini temsil etmek {izere,

birim ¢emberin i¢inde ise; sdzkonusu model duraganlik kosulunu saglayacaktir.

Ozdegerleri bulmak igin,

/11 0 0,8 0,3
0 1 0,1 0,6

denklem sisteminin ¢oziilmesi gerekir. Buradan,

A 0 0,8 0,3
0 A 0,1 0,6
ve

A-08 -03
-01 A4-0,6

seklinde bulunur. Bu determinant alindiginda,
[(2-0.8)(2 - 0,6) - (-0.1)(-0,3)] = 0

esitliginden 4, =0,9 ve 4, =0,5 elde edilir ve bu 6zdegerler mutlak deger olarak

1’den kii¢iik oldugu i¢in, s6zkonusu model duraganlik kosulunu saglar.



4. ARDISIK BAGIMLILIK

Ardigik bagimhilik terimi, zaman dizisi verilerinde zaman i¢inde siralanan gozlem
dizilerinin birimleri arasindaki iligkidir. Klasik lineer regresyon modeli bdyle bir

ardisik bagimliligin, u, hata terimleri arasinda olmadigini varsayar. Bu asagidaki

gibi ifade edilir.

Kov(u,,u;)=0 i#j

Baska bir deyisle, klasik bir modelde, herhangi bir gozleme iliskin hata terimin,
baska bir gozleme iliskin hata teriminden etkilenmedigini ifade eder. Ornegin,
liretimin, isgiicli ve sermaye girdilerine gore regresyonuna iligskin iicer aylik zaman
dizisi verileriyle calisiliyor ise; bir donemde gerceklesen grevin, iiretimde neden
oldugu kesintinin etkisinin bir sonraki {i¢ aylik donemde devam etmeyecegini ifade

eder [3].

Sayet bir bagimlilik varsa, bu ardisik bagimlilig1 ifade eder ve sdyle simgelenir:

Kov(u;,u;)#0 i#j

Bu durumda bir donemde gerceklesen grevin bu li¢ aylik donemde neden oldugu

kesintinin bir sonraki ii¢ aylik donemde de etkisinin devam edecegini ifade eder.



5. DURAGANLIK VE ESBUTUNLESME (KOINTEGRASYON)

Zaman dizilerine dayali regresyon ¢aligmalarinda degiskenlerin duraganligi

Onemlidir.

Bir zaman dizisinin degiskeninin baska bir zaman dizisi degiskeni/degiskenlerine
gore regresyonu hesaplanirken ikisi arasinda anlamli bir iliski olmasa bile ¢gogunlukla
yiiksek bir belirleme katsayist (R*) bulunabilir. Bu durum yamiltici regresyon
problemi olarak adlandirilir. Bu sorunun ortaya ¢ikis nedeni her iki zaman dizisinin
de gicli genel egilimler (yukar1 ya da asagi dogru kalict hareketler-trend)
tasimasidir. Yiiksek R® gercek bir iliskiden ¢cok bu genel egilimden kaynaklanabilir.
Yani; yiiksek bir R’, regresyon kestirim denkleminin degerlendirilmesinde her

zaman giivenilir bir sonu¢ olmayacaktir.

Dolayisiyla iki zaman dizisi degiskeninin arasindaki iliskinin ger¢ek mi, yaniltict mi

oldugu bu noktada biiyiik 6nem tagir.

Zaman dizileri igeren regresyon modelleri genellikle kestirim icin kullanilir.
Yukarida ifade edildigi gibi eger iliskilendirilen zaman dizileri duragan degilse bdyle

kestirimlerin gegerli olup olmadig: bilinmek istenir.

5.1. Duragan Olasilik Siirecleri

Her zaman dizisinin bir olasilik ya da rassal siire¢ ile tliredigi diistiniiliir. Zaman
dizisi analizcilerinin biiytik ilgi gosterdigi ve incelenen bir olasilikli siire¢ tiirii

duragan olasilikli siiregtir.

Genel olarak ifade edilecek olunursa, ortalamasi ile varyansi zaman iginde
degismeyen ve iki donem arasindaki kovaryansi, bu kovaryansin hesaplandigi
doneme degil de yalnizca iki donem arasindaki uzakliga bagli olan olasilikli bir siireg

i¢in duragandir (zayif duragandir) denir.



Y, : olasilikli bir zaman dizisini gostermek tizere,

Ortalama : E(Y,)=u
Varyans : Var(Y,) = o’

Kovar yans: y, = Kov(Y,,Y,,,)

olarak tanimli1 olsun. Burada,

7., k gecikme ile kovaryansi temsil etmektedir. Daha agik bir ifade ile aralarinda &

donem fark olan Y, ile Y

f ., arasindaki kovaryanstir. Ayni1 zamanda,

k=0 igin y, =Var(K)=0'2

k=1 gin vy, =Y ninardisik iki degeri arasindaki kovaryanstir.

Y/ nin sifir noktasi, Y, den Y,.,’ye kaydirildigi varsayilsin. Eger Y, duragansa

Yi+»m nin ortalamasi, varyansi ve kovaryansi Yy 'ninkilerle ayni olmalidir.

Kisaca; eger bir zaman dizisi duragansa, ortalamasi, varyansi ve (gesitli

gecikmelerde) kovaryansi, zamandan bagimsiz ayni degere sahip olur.

Eger zaman dizisi yukaridaki anlamda duragan degilse, duragan olmayan zaman

dizisi adi alir [3].

5.2. Duraganhgin Birim Kok Ile Test Edilmesi

Iki zaman dizisi arasindaki esbiitiinlesmenin varhigini tespit edebilmek icin dncelikle
bu iki zaman dizisinin ayn1 dereceden duragan olup olmadigini test etmek gerekir.
Sayet her iki dizide ayni dereceden duragan oluyorsa esbiitiinlesme testine gecilir. Bu

amacla en ¢ok yayginlasan testlerden biri birim koék testidir.



Model asagidaki gibi verilmis olsun.

Y, =Y, +u,

Modelde, u,, ortalamasi 0, varyansi degismeyen o olan, ardigik bagimli olmayan

olasiliklr hata terimidir (beyaz giiriiltii hata terimi).

Yukaridaki model AR(1) modeli olup ¢ donemdeki ¥Y’nin (#-/) donemindeki kendi

degerine gore regresyonudur.

Modelde, Y. ;’nin katsayist 1’e esitse birim kok sorunu sdézkonusudur. Model bir

baska bi¢cimde asagidaki gibi yazilmis olsun.
Y =pY  +u, (5.1
Bu durumda, p =1 bulunursa bu modelin birim kokii oldugu sdylenir. Birim kokii

olan bir zaman dizisi rassal ylirliylis olarakta bilinir ve degiskenin duragan olmayan

bir zaman dizisine sahip oldugunu gosterir.

Es.5.1°deki model,

AY, =(p-DY_, +u,
=0Y , +u,

(5.2)
biciminde ifade edildiginde, o = (o —1) ve Abirinci fark islemi gostermek iizere,

AY, =(Y,-Y,)

olur. & gergekte 0 ise;
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AY, =(Y,-Y, )=y, (53)

olur. Rassal bir yiirliyiisiin birinci farklari #, olan duragan bir zaman dizisidir. Ciinkii

varsayim geregi u, biitlinliyle rassaldir [3].

Zaman dizisinin birinci farklar1 alindiginda, dizi duragan ¢ikarsa, baslangictaki rassal
ylriiyiis dizisi 1. dereceden duragandir denir ve I(1) ile gosterilir. Duragan bir diziye
ulagmak i¢in dizinin iki kez farkinin alinmasi gerekiyorsa, dizi 2. dereceden
duragandir ve 1(2) gosterilir. Genel olarak ifade edilecek olursa, bir zaman dizisinin d
kez farkinin alinmas1 gerekiyorsa o dizi d’inci dereceden duragandir denir ve I(d) ile

gosterilir.

Bu nedenle 1. ya da daha yukar1 dereceden duragan bir zaman dizisi varsa duragan
olmayan bir zaman dizisi var demektir. d =0 ise; 1(0) ile gosterilir ve duragan siireg

olarak ifade edilir.

Y gibi bir zaman dizisinin duragan olup olmadigini anlamak icin Es.5.1°deki

regresyon hesaplanir ve o ’nin istatistik bakimindan 1’e esit olup olmadigina bakilir.

Ya da buna esdeger olarak Es.5.2 tahmin edilir, t istatistigine gére d=0 olup
olmadigin1 bakilir. Ancak burada bir sorun, bu yolla bulunan t degerinin biiyiik

orneklerde bile student t dagilimima uymamasidir.

H,: p=1, hipotezinin geleneksel yolla hesaplanan t istatistigi, t(tau) istatistigi diye
bilinir. Bunun kritik degeri Dickey ile Fuller (1979) tarafindan Monte Carlo

benzetimleriyle liretilerek tablolastirilmistir [3].

T testi bulanlarin adi ile Dickey-Fuller (DF) testi diye taninir. Eger H :p=1
hipotezi reddedilirse (yani zaman dizisi duragansa) bilinen t testi kullanilabilir. Daha
acik bir ifadeyle, Es.5.1 regresyonun katsayilari tahmin edilir. Dickey-Fuller 1

istatistiginin hesaplanmasi i¢in tahmin edilen p katsayisinin kendi standart hatasina
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boliinmesi gerekir. H,:p=1 hipotezinin reddedilip reddedilmedigi gérmek i¢in
Dickey-Fuller c¢izelgesine basvurulur. Ancak bu ¢izelge yeterli degildir ve

Mackinnon tarafindan Monte Carlo benzetimleriyle biiyiik 6l¢lide genisletilmistir [4].

Eger t istatistiginin mutlak degeri DF’nin ya da Mackinnon DF’nin mutlak kritik t
degerinden kiigiikse, zaman dizisinin duragan olmadig1 bi¢iminde yorumlamr. Ote
yandan, 7 istatistik degeri mutlak degerce kritik degerden biiyiik ise; zaman dizisi

duragandir denir [3].

Dickey-Fuller testi, Es.5.2 ile asagida gosterilen bicimlerdeki regresyonlara

uygulanir.
AY, =B, +6Y, +u, (5.4)
AY, = B+ Bt +0Y,_, +u, (5.5)

Bu esitliklerde ¢, zaman ya da genel egilim degiskenini gostermektedir.
Her bir durumda H) hipotezi 6 =0, yani “birim kok var” bigiminde olusturulur.

Es.5.2°deki regresyon ile diger iki regresyon arasindaki fark, sabit terimin ve

egilim degiskeninin denkleme katilmasidir.

Es.5.5 regresyonu asagida gosterildigi gibi yazilabilir.

AY, =i+ Bt +6Y,, +aizAYt—i té, (5.6)

i=2

Burada, AY = _,-Y,),AY ,=({,_,-Y ;)..vb. gecikmeli fark terimlerini

gostermektedir.
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Es.5.6’daki modelde amag, ¢, 'nin ardisik bagimsiz olmasin saglayacak kadar terimi

modele katmaktir. Burada H|, hipotezi,

0 =0, yada p=1 bi¢giminde kurulur. Daha agik bir ifadeyle, Y’'de birim kék vardwr
ya da Y duragan degildir seklinde ifade edilir.

Es.5.6’daki modeldeki verilere DF uygulanirsa buna Genisletilmis Dickey Fuller
(GDF) testi denir.

5.3.Duragan Olmayan Cok Degiskenli Zaman Dizileri

Cok degiskenli zaman dizilerinde duraganlik tanimi, tek degiskenli zaman
dizilerindeki gibidir. k-boyutlu bir X =(X,,X,,....X,)" rasgele vektoriiniin

beklenen deger vektort,

E(X) = (E(X)),E(X,),... E(X}))

seklinde olur. Benzer sekilde varyans-kovaryans matrisi ise;

Var(X,)  Kow(X,,X,) . . Kow(X,,X,)]
Kov(X,,X,) Var(X,) . . Kov(X,,X,)
Var(X) =
| Kov(X,X,) Kov(X,,X,) . . Var(X,)

olur. Cok degiskenli zaman dizilerinde duraganlik tanimi ise; herhangi bir k-

degiskenli vektor zaman dizisi, {X ‘te n} olsun. Sayet,

i. E(X)=u ,t’denbagimsiz,
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ii. T'(h)=E(X,,X/,,)-E(X,)E(X,,,) sadece h’nin bir fonksiyonu (¢’den
bagimsiz) ise; {X , :t=1,2,3,...} zaman dizisine duragandir denir. Bu o6zellikleri

saglamayan zaman dizileri de duragan olmayan ¢ok degiskenli zaman dizileridir.

Burada, E(X,)=(E(X,,),E(X,,),..E(X,,))" ve I'(h)matrisi simetrik degildir.

Ama T'(=h) =[['(h)]" 6zelligine sahiptir [1].
5.4. Yamltic1 Regresyon (Spurious Regression)

Zaman dizisi kullanan regresyon sonuglar1 yiizeysel olarak gayet iyi goriinmelerine
karsin derinlemesine incelendiginde kusku uyandirmalari anlaminda yaniltici ya da

kuskulu bulgular elde etme olasiligini icerebilir.

Yaniltic1 regresyon sorununu, Gujarati (2001)’nin ¢alismasinda giizel bir 6rnek

problemle agiklanmistir.

KTH: kisisel tiiketim harcamasini

KHG: kisisel harcanabilir geliri

temsil etmek iizere,

KTH, =—-171,4412+ 09672 KHG,
t= (-7,4809) (119,8711) (5.7)

R*=0.9940 d=0,5316

zaman dizilerini kullanan regresyon tahmin edilmis olsun. Burada R* ve KHG nin t
oran1 yliksek goriinmektedir. Tek sorun Durbin-Watson d’nin diisiik olmasidir.
R? > d olmas1 tahmin edilen regresyonun yaniltici oldugundan kuskulanmanin pratik

yollarindan birisidir.
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Yukaridaki 6rnege iligkin farka dayali regresyon tahminleri asagidaki gibi olsun.

AKTH, =91,7110 +0,7704¢ — 0,0432 KTH ,_,

(5.8)
t =(1,6358) (1,2983) (~1,3276)

AKHG, =326,2089 + 2,8834¢ — 0,1579 KHG, ,
t=(2,7368) (2,5243) (-2,5751)

(5.9)

Burada yalnizca gecikmeli KTH ile KHGnin 7 degerleriyle ilgilenilmektedir.
MacKinnon’nun hesapladigr %1, %S5, %10 kritik 7 ya da DF degerleri sirasiyla -
4,0673,-3,4620,-3,2447°dir. Gecikmeli K7TH ile KHG’nin 1,3761 ve 2,5883 olan 7
mutlak degerleri, %10 diizeyindeki kritik 7 degerinden bile diisiiktlir. Sonug olarak,
KTH ile KHG’nin her ikisinde de birim kok sorunu vardir, yani ikisi de duragan

degildir.

Es.5.7°deki KTH’nin KHG’ye gore regresyonunu bulurken, duragan olmayan bir
zaman dizisinin duragan olmayan bir zaman dizisine gore regresyonu sozkonusudur.
Bu durumda bilinen t ve F testleri gecerli degildir. Es.5.7°deki regresyon, bu anlamda
yaniltici regresyondur. Burada dikkat edilmesi gereken bir nokta, Es.5.9°daki
KHG, ,’in -2,5883 olan t degerine, bilinen t testi ile bakildiginda, %2 diizeyinde

istatistiksel bakimdan anlamli oldugunun goriilmesidir. Oysaki, t testi ile bu deger
%10 diizeyinde bile anlamli degildir. Bu ise, duragan olmayan zaman dizilerinde

yalnizca t degerine neden giivenilmemesi gerektigini gostermektedir.

Ornek problemdeki her bir dizi, rassal ilerler ama aralarinda bir birliktelik bulunur.
Ayni dereceden duragan zaman dizilerinin arkasindaki diisiince sezgisel olarak
eszamanliliktir. Buna gore Es.5.7°deki regresyon modeli yaniltici olmayabilir ve
bilinen t ve F testleri kullanilabilir. Granger’in dedigi gibi “Bir esbiitiinlesme testi

yaniltici regresyondan sakinmak i¢in bir 6n test olarak diisiiniilebilir” [3].
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6. ESBUTUNLESME VEKTORUNUN TAHMINI

Esbiitiinlesme vektoriinii tahmin etmek i¢in ¢ok degiskenli zaman dizisinin parametre

matrisini tahmin etmeye gerek yoktur. Burada U, duragan olmayan bir zaman dizisi,
S, ise duragan bir diziyi ifade etmek tizere iki degiskenli bir vektdr zaman dizisinin

bilesenleri,

Y, =a,U, +a,S§,
Z,=a,U, +ayS,

olarak verilmis olsun. Buradan haraketle,

X[ = Zt _ﬂYt :[azz - e JSZ

a

olur ve §, duragan oldugu i¢in herhangi bir sabit bir katsayr ile carpilmasi
duraganlig: etkilemez. Bu nedenle de X, duragan bir zaman dizisi olur. Dolayisiyla
esbiitlinlesme vektoriinii tahmin etmek i¢in a,,/a,, oranmi tahmin etmek yeterli
olacaktir. Burada X, dizisi, Z, dizisinin Y, lizerine regresyonu yapildiginda artiklar

dizisine benzer. Yani,
Z =pY +e, t=123,..,n

regresyon denkleminden elde edilen artiklar dizisi duragan ise; dizi esbiitiinlesiktir.
Bu tahmin edicinin 6zellikleri Engle ve Granger (1987) tarafindan incelenmistir. Bu

nedenle yontem literatiirde Engle-Granger yontemi olarak bilinir. Z, dizisinin Y,

lizerine regresyonunda £ ’nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi,



ve

L y2 = 42 N U2
2 t 11 t

n (=1

olur. Burada,

Yy,
poa

a,

seklinde elde edilir. Buradan,

Xz :Zz_BYt

=(ayU, + azzSz)_ﬂ(anUz +a,S8,)=CS

11

t

16

olan duragan dizisi elde edilir. Yani, regresyon esbiitiinlesme vektoriinii bulunur ve

bu vektor,
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7. ESBUTUNLESME TESTLERI

Dizinin bilesenleri arasindaki lineer duragan iliskiye egsbiitiinlesme denir.

Esbiitiinlesme testi i¢in esbiitiinlesme regresyonu asagidaki gibi yazilir.

Y =B +BX, +u, (=12,..n (7.1)

Burada u,, ortalamasi 0, varyansi o? olan, ardigik bagimsiz hata terimidir. Bu

regresyon denkleminde artiklar,

0, =Y, -8 -BX, (7.2)

olarak tanimlanir. Artiklarin duragan olup olmadigin testi i¢in,

Au, = fu, , +¢, (7.3)

denkleminde regresyon yapilir. Burada &,, ortalamasi 0, varyansi o’ olan hata
terimidir. Daha sonra H: =0 hipotezi kurulur. Sayet hipotez kabul edilirse hata
terimi u,/nin duragan olmadig: anlasilir. Bu ise; Es.7.1°deki dizilerin esbiitiinlesik

olmadigini gosterir. Tam tersine, H) hipotezinin reddi s6z konusu oldugunda ise, Y,

ve X dizileri arasinda egbiitiinlesmenin oldugu bi¢iminde yorumlanir.
Yukarida verilen 6rnek problem icin artiklar denklemi sdyle ifade edilir.

i, =KTH, - B, - B,KHG, (7.4)

u/nin 1(0) ya da duragan oldugu belirlenirse, KTH ve KHG degiskenlerinin

esbiitiinlesik olduklar1 s6ylenebilir.
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Eger her iki degisken de aymi dereceden duragan iseler, aym yonli egilimler
gosterecektir. Demek ki bir Y dizisi I(1), baska bir X dizisi de I(1) ise bunlar
esbiitiinlesik olabilir.

Kisacasi, Es.5.7°deki gibi regresyonlar da artiklarin I(0) olup olmadigina bakmak
kosuluyla bilinen regresyon yontemleri (t ve F testi) zaman dizisi verilerine

uygulanabilir.

Burada esbiitiinlesme kurami geregi Es.5.7°deki gibi bir regresyon egbiitiinlesme

regresyonu, egim katsayis1 f3,’de esbiitiinlesme katsayist diye adlandirilir [3].!

Engle ve Granger (1987) calismasinda yedi esbiitiinlesme testine yer vermistir. Bu
testler i¢in gerekli olan kritik degerler, 10000 tekrarli bir benzetim ile elde edilmistir.
Bu kritik degerler 100 gozlem olmak tizere %1,%5 ve %10 yanilma diizeyleri i¢in

hesaplanmuistir.

7.1. Engle-Granger (EG) ya da Genisletilmis Engle-Granger (GEG)
Esbiitiinlesme Testi

DF ya da GDF birim kok testini su sekilde yapilir, Es.5.7°deki gibi bir regresyonu
tahmin etmek, artiklarimi bulmak, DF ya da GDF testlerini uygulamaktir.” Ancak
dikkat edilmesi gereken bir husus vardir. Tahmin edilen #, yigmin tahmin edilen
esbiitiinlesme katsayis1 f,’ye bagl oldugundan DF ve GDF kritik degerleri bu is
icin pek de uygun sayilmaz. Engle ve Granger, kaynaklar arasinda bulunabilecek bu
degerleri hesaplamislardir. Bu nedenle DF ve GDF testleri bu baglamda Engle-
Granger (EG) testi ve Genisletilmis Engle-Granger (GEG) testi adlarini alir.

! Esbiitiinlesim kavram k tane agiklayic1 degiskeni olan bir regresyon modeline genisletilebilir. Bu
durumda k tane egbiitiinlesim katsayisi olur.

? KTH ya da KHG esbiitiinlesik degilse, bunlarin herhangi bir lineer bilesimi, dolayisiyla u kalmntilari
da lineer olmaz.
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Simdi Es.5.7°deki KTH ’in KHG ’ye gore regresyonuna bakip tahmin edilen DF
testi uygulandiginda su bulgular elde edilir.

Ad, =—0,27164,

75
t =(-3,6725) (7:3)

Engle-Granger %1, %5, %10 kritik 7 (yukaridaki regresyonda t istatistigi) degerleri
strastyla -2,5899, -1,9439, -1,6177°dir. 3,7791 olarak tahmin edilen 7 degeri mutlak
olarak bu kritik degerlerden biiyiik oldugu i¢in, tahmin edilen #, nin duragan oldugu,
dolayisiyla KTH ile KHG'min de, tek baslarina duragan olmamakla birlikte,
esbiitlinlesik olduklaridir. Bu test, bir gecikmeli denklemler i¢in gecerlidir [3].°

Y =, + B X, +u, esbiitiinlesme regresyonundan elde edilen artiklarin duragan olup

olmadiginin kontrolii i¢in,

Au, =pu,  +bAu,  +..+bAu, , +¢, (7.6)

biciminde bir denkleme Engle-Granger Testi uygulanmasina ise, Genisletilmis
Engle-Granger Esbiitiinlesme Testi ad1 verilir. Burada hata terimi duragan olarak
bulunursa yani birim kdk mevcut degil ise X; ve Y; dizileri esbiitiinlesiktir denir. Bu

test, k gecikmeli denklemler i¢in gecerlidir [5].

7.2. Esbiitiinlesme Regresyonu Durbin-Watson (ERDW) Testi

Daha c¢ok ardisik bagimliligi bulmak i¢in kullanilan Durbin-Watson test istatistik

degeri,

3 Tahmin edilen esbiitiinlesik “Es.5.7” numaral regresyonuna iliskin teknik bir nokta ise;KTH ile
KHG tek tek I(1) olduklarindan, tahmin edilmis standart hatalar ile y1gin katsayilarina iligkin
¢ikarsama yapma amaciyla bu regresyonda gosterilen tahmin edilmis katsayilara iligkin t degerleri de
kullanilamaz.
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seklinde tanimlanir. Ardisik hata fark kareleri toplaminin hata kareler toplamina

oranidir. Burada pay kisminda ardisik farklar alinmasi nedeniyle (n —1) tane gézlem

bulunmaktadir. Durbin-Watson testi,

H, :d =2 (ardisik bagimlilik yoktur)

hipotezini test eder. Bu hipotezin reddi ya da kabuliinii gisteren tek bir kritik deger

yoktur. Durbin ile Watson dyle bir alt sinir d, ile dyle bir list sinir d,, tiiretmislerdir

ki hesaplanan d bu smirlar disindaysa ayni ya da ters yonlii ardigik bagimliligin

varligina karar verilir. Bu d, ve d,, degerleri n, anlamlilik diizeyleri ve bagimsiz

degisken sayisina (k) gore bulunan tablo degerleridir. Burada d ’nin sinirlari,

0<d<4

olur ve her d degeri bu sinirlar i¢indedir. Burada hesaplanan d ’'nin 2 civarlarinda

olmasi ardisik bagimliligin olmadigini gosterir. Sayet,

d<d, ise; ayn1 yonli ardisik bagimlilik,
d, <d<d, ise; belirsiz durum,
d,<d<4-d, ise; ardisik bagimlilik yoktur,
4-d, <d<4-d, ise; belirsiz durum,

4-d, <d ise; negatif yonlii ardisik bagimlilik vardir denir [6].

Esbiitiinlesme testinde ise; hata terimi tahmini,
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uAt :Yt _181 _ﬂth

olan Es.7.1°deki esbiitiinlesme regresyonu kullanilir. Bu testin Hj hipotezi;

H,:d =0 (ayn1 yonlii ardisik bagimlr)

olarak ifade edilir. Bu hipotezin anlami artiklarin duragan olmadigidir. Durbin-
Watson istatistigi sifira yakin bir deger oldugunda, artiklarin duragan olmadigi yani

X;ve Y, dizileri arasinda esbiitiinlesmenin olmadig1 anlamina gelir.

Sayet d istatistigi sifirdan biiyiik bir deger ise; artiklarin duragan oldugunu ve X; ve
Y; dizilerinin esbiitiinlesik oldugunu gosterir. Bu yontem, bir gecikmeli dizi igeren

denklemlerde kullanilir.

KTH ile KHG’nin esbiitlinlesik olup olmadigini anlamanin baska ve daha basit bir
yolu, kritik degerleri ilk kez Sargan ile Bhargava tarafindan saglanan ERDW testidir
[7]. ERDW’de Es.5.7°deki denklemde verilen d =0,5316 gibi, esbiitiinlesme

regresyonla elde edilen Durdin-Watson d kullanilir. Her birinde 100 gozlem olan
10000 kere tekrarlanan benzetimle, ger¢ek d =0 hipotezini test etmek icin
hesaplanan %1, %5, %10 kritik degerleri sirastyla 0,511, 0,386, 0,322°dir. Oyleyse
hesaplanan d degeri, diyelim ki 0,511°den kiigiikse, esbiitiinlesme hipotezi %1
anlamlilik diizeyinde red edilir. Ornegimizde d degeri 0,5316 kritik degerinden
bliyiiktiir, bu da KTH ile KHG nin esbiitiinlesik oldugu anlamina gelir. Burada testin
EG testi ile ayn1 sonucu verdigi goriiliir. ERDW’nin DF’ye tistiinliigii konusunda bir
hayli tartisma vardir. Tartigma iki istatistigin giicii, yani IL.Tip hata (yokluk hipotezi

yanligken kabul etme) olasilig1 ¢cergevesindedir [3].

Hem EG hem de ERDW testleri sonucunda K7H ile KHG 'nin esbiitlinlesik oldugu
sonucuna varilir. Yani, bu iki zaman dizisinin uzun donemde iliskileri anlamli

olacaktir.
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Simdi Engle ve Granger (1987) calismasindaki diger testlerden kisaca bahsetmek

yararli olacaktir.

7.3. Kisith Vektor Otoregresyon Testi (KVAR) ya da Genisletilmis Kisith
Vektor Otoregresyon Testi (GKVAR)

Esbiitiinlesme regresyon denkleminden u, artiklari elde edildikten sonra,

AY, =, +&, (7.7)

denklemi igin,

H,:p3 =0

hipotezi test edilir. t testi Tg; seklinde gosterilir. Es.7.7°deki denklemden sonra,

AX, =B, +yAY, +¢&, (7.8)

denkleminde de,

H,:p,=0

hipotezi test edilir. t testi de Tp, seklinde gosterilir. Tp; ve Tp, test istatistikleri

hesaplandiktan sonra bu istatistiklerin kareleri toplami kisith vektor otoregresyon test

istatistigini verir. Bu testin amaci, esbiitiinlesme regresyonunda hata teriminin, Es.7.7

ve Es.7.8’deki denklemlerde 6nemli olup olmadigini test etmektir. Ayrica bu test, bir

gecikmeli dizi iceren denklemler icin gegerli olmaktadir.

GKVAR testi k gecikmeli dizi iceren denklemlerde uygulanir. Bunun disinda KVAR
ile GKVAR arasinda hi¢bir fark yoktur [5].
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7.4. Kisitsiz Vektor Otoregresyon Testi ya da Genisletilmis Kisitsiz Vektor

Otoregresyon Testi

Bu teste iligkin denklem,

Y =c,+pY +5,X  +¢g, (7.9)

seklinde kurulur ve H) hipotezi,

Hy:p=p,=0

olarak ifade edilip, F testi uygulanir ve F, ile gosterilir. Daha sonra,

AX,=c,+ Y, + B, X, +yAY, +¢&, (7.10)

denklemine regresyon uygulanir ve

H,:p,=p,

hipotezi test edilir. Test istatistigi olarak F testi kullanilir ve F, olarak gosterilir.

Hesaplanan F; ve F, istatistik degerleri toplamimin iki kati, Kisitsiz VAR test

istatistik degerini verir. Bu test gecikmeli dizilerin denklemde anlamli olup

olmadigint gosterir. Bu test bir gecikmeli dizi iceren denklemlerde gecerli

olmaktadir.

k gecikmeli denklemlerde, bu uygulamanin yapilmasi ile test, Genisletilmis Kisitsiz

VAR testini ifade eder [5].
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8. COK DEGISKENLi ZAMAN DiZiLERINDE ESBUTUNLESME

Esbiitiinlesme vektoriiniin  tahmin edilmesinde ve dizilerin esbiitiinlesik olup
olmadiginin testi icin literatiirde ¢ok sayida ¢alisma vardir. Bunlardan biri yukarida
belirttigimiz Engle-Granger testi ve Johansen (1988)’in 6nerdigi en ¢ok olabilirlik

yontemi kullanilan standart yontemlerdir.

Johansen’nin 6nerdigi yontemin kullanilmasimin iki nedeni vardir. Bunlardan ilki,
ilgilenilen degiskenler i¢in lineer bagimsiz esbiitiinlesmelerin sayisin1 bulmak,
ikincisi ise, esbiitiinlesme vektoriiniin ve ilgili parametrelerin en ¢ok olabilirlik
tahminlerini elde etmektir. Johansen yontemi, dizinin esbiitiinlesik olup olmadiginin

testi i¢in parametre matrislerinin 6zdegerlerinden yararlanir [1].

Johansen testinde ele alinan siireclerin lineer modellerinde yer alan ¢,
(p x 1) boyutlu vektor olmak iizere, ortalamasi sifir, varyans kovaryans matrisi V'
matrisi olan beyaz giiriiltii siirecini ifade etmektedir. (p x1) boyutlu normal

dagilima sahip rasgele degiskenler oldugu varsayimi altinda birinci dereceden vektor

otoregresyon zaman dizisi,

X, =AX,_ +¢&, (t=12,..n) (8.1)

seklinde olur. Burada 4 matrisi (p x p) boyutlu parametre matrisidir. Es.8.1’deki
denklemde X, birinci dereceden duragandir. Yani, her iki taraftan X,

cikarilirsa, IT = 4 — I olmak {izere,

AX, =TIX, +¢, (8.2)

modeline ulagilir. Burada 7, (p x p) boyutlu birim matristir [8].
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Burada IT matrisinin ranki egbiitiinlesme vektorlerinin sayisini verir. Bu irdeleme

genellestirilecek olursa,

X, =rnX_+.+71, X, , +u+0D +¢, (t=12,.,n) (8.3)

biciminde ifade edilir. Burada D; mevsimselligi gosteren degiskendir. Ekonomik
veriler daha ¢ok duragan olmayan veriler oldugundan dolayr Es.8.3’deki VAR

modeli cogunlukla birinci farklar1 alinarak,

AX, =T\AX,  +..+T_AX

t

o HILX, , + u+®D, + ¢, (8.4)

seklinde gosterilir(Johansen ve Juselius(1990)). Burada,

N=—U-n—-..—m), (@(=L..,k=-1)

Ve

N=-{-n—..—7,)

olarak tanmimlanir. Bu c¢alismanin esas amaci, katsayilar matrisi Il ’nin, veri
vektoriindeki degigkenler arasinda uzun donemli iliski olup olmadigini arastirmaktir.

Buradaki sonuglar 6zetlenirse,

1. Rank(IT) = 0 ise; Il matrisinin sifir matrisidir. Yani dizi duragan degildir ve
dizinin hig bir lineer birlesimi de duragan degildir. Egbiitiinlesme yapisina uymaz.

2. Rank(IT) = p olmasi halinde Il matrisi tam rankhidir ve X, siire¢ vektorii
duragandir.

3. 0 < Rank(IT) = r < p olmast da uzun dénemli bir iligkinin oldugunu ve

esbiitiinlesmenin varhigini gosterir.Yani IT = af’ olacak sekilde 6yle bir ¢ ve f’

vektor veya matrisleri vardir ki X, duragandir [8].
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9. COK DEGISKENLi ESBUTUNLESME TAHMINi VE ESBUTUNLESME
TESTI

Johansen (1988) esbiitiinlesme ¢aligmasinda tahmini asagidaki gibi kurmaktadir.

I1=ap O.1)

Burada o ve g, her ikisi de (pxr) boyutlu iki matristir. X, dizisi duragan degil
iken, AX,’nin duragan olmas: kosuluyla Es.9.1’deki denklemin gegerliligi
durumunda S'X, ile gosterilen lineer birlesimler duragandir. Duragan iligkilere sahip
olan B'X,’ye esbiitiinlesik iliskiler ad1 verilir. Granger F'X,’nin [ esbiitiinleme
vektorii ile X, vektor siirecinin esbiitiinlesik oldugu soyler. Dolayis: ile Johansen

testinde £ vektoriiniin tahmini yerine I1 matrisinin ranki iizerine testler olusturulur

[1].

Johansen ve Juselius (1990), Es.9.1°deki denklemde S ’nin en c¢ok olabilirlik
tahminini bulmuslardir. A ’nin tahmininden 6nce bir takim tanimlamalar vermek

gerekir. Johansen ve Juselius (1990) calismalarinda Es.8.4’deki VAR modelini

kullanmiglardir. Bu modelden birtakim yeni gosterimler elde edilmistir. Bunlar:

Z, =AX Z,=(AX,_,..., D,

t—k+1°> "t

degiskenlerini ifade ederken Z, = X, , olur. Bu durumda T' ise Z,,’ye karsilik
gelen parametreler matrisini tanimlar. Yani, I''=(T,...,[',,®, &) olur. Bu durumda

Es.8.4°deki denklem,

Zy, =TZ,+11Z,, +¢,, (t=12,..,n) (9.2)
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olarak yeniden diizenlenir. IT’nin sabit bir degeri i¢in, en ¢ok olabilirlik tahmini,

Z, —11Z, bagimh ve Z bagimsiz dizi olmak {lizere bir regresyon igerir. Bu

regresyon sonucunda,

>.2,2,=T> 2,7, +11Y. 2,7, (9.3)
t=1 t=1

t=1

seklinde bir denklem yazilabilir. Burada, n 6rnek biiytikliigiinii ifade eder. Carpim

moment matrisi Mj; ise,

M, =n">2,7,, (i,j=0Lk) (9-4)
t=1

Jt?

bi¢ciminde tanimlanir. Bu durumda yukarida verilen model,

M, =TM, +IIM,,

veya

C=MyM,” -TIM M, 9.5)
olarak yazilir. Buradan artiklar denklemi,

1
Ry =2y, -MM, Z, 9.6)

R, =2, _MkanilZu 9.7)

biciminde tanimlanir. Es.9.6’daki  denklemdeki artiklar AX,  bagimli,

t

AX, ..., AX D, ve 1 bagimsiz diziler olmak iizere, regresyondan elde edilirken,

t—k+1> t

Es.9.7°deki denklemdeki artiklar da, X, , bagimh AX,,,.,AX, ,,,D, ve 1

t
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bagimsiz diziler olmak iizere regresyondan elde edilir. Artiklarin ¢arpim moment

matrisi de,
S;=n" YRR, =M, -M,M, "M, (i,j=0k) (9.8)
t=1

olur. Bu islemlerde matris boyutlar1 6nemlidir. Burada (k—1) tane AX, vektori ve
her AX, vektoriinde p tane degisken oldugundan, ayrica ii¢ tane mevsimsel
degisken (D,)ve bir tane de u parametresinin katsayist 1 oldugundan
Z,, vektoriiniin  boyutu (p(k—1)+3+1x 1) olur. I' matrisinin boyutu ise
(p x p(k=1)+3+1) olur. Aymt mantikla Z,ve Z, vektorlerinin boyutunun
(p x 1) oldugu kolayca goriiliir. Matrisyel ¢arpimlar yapildiginda M ,, M, , M,
veM,, (pxp), M, (pk-D+3+D) x(p(k-D+3+1)), M, ve M,
(p x (plk=1)+3+1)), M, ve M,, (p(k-1D)+3+1) x p), R, ve R,, vektorleri

(p x1) ve Sy, Soi» Si0» S, matrisleride (p x p) boyutlu olur. Bu durumda,

k-1
H :AX, =T ,AX,  +T1X, +u+®D, +¢, 9.9)

J=1

hipotezini ele alinir ve EKK uygulanirsa,

A

n=s,s,” (9.10)
ve
A:Soo _SOkSkk_ISkO (9.11)

L2 (H) =[A| 9.12)
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bulunur.IT’yi tahmin ettikten sonra Es.9.5’deki denklemde yerine konularak I ’nin
tahmini yapilir. Es.9.9°daki hipotezin en c¢ok olabilirlik tahmininden sonra

Es.9.1°deki denklemdeki £ ’nin tahminine gegilir.
H,:TI=ap (9.13)
olsun. Burada ilk olarak,

V‘Skk _SkOSSOSOk|:0 9.14)

denklemi c¢Oziiliir. Buradan o6zdegerler ﬁtl>...>/ip olacak sekilde bulunur. Bu
Ozdegerlere  karsilik gelen  6zvektorler, I}’Skkl}:] islemi  uygulanarak

V =(,,...,v,) olarak bulunur. Bu 6zvektorler £ ’nin tahmininin verir. Yani,

Iy

B=0v,) 9.15)

olur. H,esbiitiinlesme hipotezi altinda VAR modelinin en c¢ok olabilirlik

fonksiyonunun logaritmasi,
logL = %nlog|S00| —ngog(l — /i[)
i=1

seklinde olur. Bir bagka ifade ile en ¢ok olabilirlik tahmini, Johansen ve Juselius

(1990) tarafindan,
Lo (Hy)=[S[[Ta=4) [Ta-4) (9.16)
i=1 i=1

seklinde verilmistir. H; hipotezine gére H, hipotezinin olabilirlik oran test istatistigi

ise;
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—21n(Q;H2/H1):—nzp:ln(l—/ii) 9.17)

i=r+l

olarak ifade edilir.. Bu istatistige literatlirde “iz (trace) istatistigi” denmektedir. H,
hipotezi burada r’ye kadar iken H, hipotezi ise p’ye kadardir. Bu da H, hipotezinin
H, hipotezinin 6zel bir hali oldugunu gosterir. Benzer bicimde H,(r +1) hipotezine

gore H,(r) hipotezinin testi i¢in olabilirlik oran test istatistigi,

—2In(Q;r/r+1)=—nln(1-4_,) (9.18)
biciminde olur. Bu istatistige de literatiirde en biiyiik 6zdeger (maximal eigenvalue)
denir. Es$.9.17 ve Es.9.18’deki denklemlerin asimtotik dagilimlari Johansen
tarafindan tiiretilmistir. Bu dagilimlar bilinen y*dagilimindan farkli olup Dickey-
Fuller’in bulmus oldugu dagilimin ¢ok degiskenli boyutudur. Bu dagilimlarin elde

edilmesi i¢in birtakim stokastik calismalarin yapilmasi gerekir.

Johansen ve Juselius (1990), H, hipotezindeki S ve « terimlerine lineer kisit

getirmistir. H, (pxs), ¢ ise, (s x r) boyutlu bir matris olmak tlizere, (r < s < p)
B=Hp

seklinde bir denklem tanimlamistir. Boylece H, hipotezi,

H,:Il=a¢pH'

veya

H,:B=Hgp
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biciminde tanimlanir. Burada £ ’nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisini bulmak i¢in

oncelikle,

AH'S ,H—H'S,,S,, 'S, H|=0

denkleminden /i3_1>/i32>...> /@‘5 olacak bigimde 6zdegerler bulunur. Ozvektorler

A

V, =(Dy,,03,msVs¢) hesaplamp V(H'S, H)V, =1 formiiliiyle normallestirilir.

Burada,

(5 = (‘;3.1=‘;3.2a-'-9‘;3‘s)

ve £ ’nin tahmini,

f=Ho

seklinde hesaplanir. ¢ nin tahmini,

o= SOkﬁ(B,SkkﬂA)il

A ’nin tahmini,

A=S,-a' ('S, B

Ve

I" *nin tahmini ise,

A -1 A _
=M,M, _”MklMul
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iliskileriyle elde edilir. H, hipotezinin en ¢ok olabilirlik tahmini,

Ly (H3) =[Sy| [T-4)
i=1
olarak tanimlanir. Ayrica olabilirlik oran testi ise,

~2In(Q s H, [ Hy) = -nY {1 - A,) (1= 4)]
i=1
biciminde ifade edilir. Bu istatistigin asimtotik olarak »(p—s) serbestlik dereceli,

> dagilimi oldugu Johansen (1988) tarafindan gosterilmistir. > hipotezinde o,

a = Ay lineer kisit ile ayn1 £ tahminindeki gibi gerceklestirilir.
Yukaridaki Johansen yontemi kisaca sdyle ozetlemek istersek

1. VAR modelinde AX, bagiml ve AX, ,AX, _,,..,AX, . bagmmsiz diziler olmak
lizere regresyon uygulanir. Bu regresyonda her X, vektoriinde p tane dizi
oldugundan p tane regresyonu igerir. Yapilan bu regresyondan ¢ zamaninda (p x 1)
boyutlu artik vektorii R, elde edilir. Bu regresyondan sonra yine VAR modelinde
X, , bagimh ve AX, ,AX, ,,..,AX, ., bagimsiz diziler olmak iizere bir regresyon
daha hesaplanir. Bu ikinci regresyondan da (p x 1) boyutlu R, artik vektorii elde
edilir.

2. Elde edilen bu artik vektorler kullanilarak (p x p) boyutlu S,S,,,S,, ve

S, matrisleri Es.9.8°deki denklemden bulunur.

3. |2,S N kOS(’)OSOk| =0 esitliginden 6zdegerler hesaplamir. Ozdegerler hesaplandiktan
sonra V = [\31\32...\3p] ozdegerler matrisindeki Vv, (i =12,...,p) Ozvektoér bulunur.

Bulunan bu ozvektorler V'S,V =1 formiilii ile normallestirilir. Daha sonra
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esbiitiinlesme matrisi £ ’nin ranki » < p olursa ilk r tane 6zvektore (V,,v,,...,V,)
esbiitiinlesme vektorii denir ve bu 6zvektorler £ matrisinin siitunlarini olusturur.

4. Son olarak her A, (i=12,...,p) degeri i¢in olabilirlik oran istatistigi (LR)
Es.9.17°den hesaplanir [5].

Johansen ve Juselius (1990) calismasini kisaca ozetlersek, A, ’ler Il matrisinin

Ozdegerlerini gostermek iizere iki test istatistigi gelistirilmigtir. Bunlar,

p A
;{’trace =-n Z h’l(l - ﬂ”z)

i=r+l

ve

A =-nln(l-1 )

max

istatistik degerleridir.Burada A,, Il matrisinin 6zdegerleri, n 6rnek ¢apidir. Burada

kurulan hipotez yapilar ise;

Cizelge 9.1. Johansen testinin hipotez yapilari

H, HIPOTEZI | H,  HIPOTEZI
ﬂ’trace

=0 r>1

r<I rz2

r<2 rz

/’i’max

r=0 r=1

r=1 r=2

r=2 r=3
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seklinde olur. Bu testlerde kullanilan kritik degerlerde Monte Carlo yaklagimi

kullamlmistir. H, : 7 =0 esbiitiinlesme iligkisinin olmadig1 anlamina gelir. Buna

gore alternetif hipotez H, :7 =1 en az bir tane esbiitiinlesme iligkisi var seklinde

kurulur [8].
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10. YARI PARAMETRIK YAKLASIM

Ekonometrideki birgok tahmin problemleri, bilinmeyen sonlu boyutlu parametre ve

bilinmeyen bir fonksiyonu da igermesi durumunda yari-parametrik olarak adlandirilir.

Y, gozlenen bagimli degisken, X, gozlenen aciklayict degiskenler (satir) vektorii ve u,
ortalamas1 0 olan gozlenemeyen rasgele degisken olmak iizere, bunlardan bir tanesi

lineer modellerdeki, S katsayilar vektoriiniin tahminidir. Model,

Y=Xf+u

olur.

u’nun dagiliminin sonlu bir¢ok parametreye gore bilinmesi durumunda, en g¢ok

olabilirlik yontemi, S ’nin asimtotik olarak etkin tahmin edicilerini ve u« ’nun

dagiliminin parametrelerini verir.

v nmun dagiliminin sonlu bir¢ok parametreye bagli olarak bilinmemesi durumunda,
L °nin tahmin problemi yari1 parametriktir. #’nun dagilimina bakmaksizin tutarh

olan, en bilinen yar1 parametrik tahmin edici EKK tahmin edicisidir.

Ekonometride bundan daha zor bir problem, iki diizeyli lojistik modeller icin yari
parametrik yaklasimlardir. ¥, 0 ve 1 gibi sadece iki olasi deger alan bir rasgele
degisken, X de aciklayici degisken vektoriinii gostersin. X'e bagl olarak Y =1

olasiliginin tahmin problemi gézoniine alinsin.

Dagilim fonksiyonunu G, £, X’e uygun sabit parametreler vektoriinii géstermek

tizere, kosullu olasilik olarak asagidaki gibi ifade edilir.

PY=1/X=x)=EY/X=x)=G,, {v(x)}
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Bilindigi lizere standart parametrik modellerde, bilinen dagilim fonksiyonu G,, =G
ile & ’nun da X ile bagimsiz olarak dagildig1 ve indeks v(.) 'nin asagidaki gibi basit

formda oldugu varsayilmaktadir.

v(x)=p,+ X

Iki diizeyli probit modelde standart normal dagilim olarak alman G ’nin &nceden

bilindigi varsayilirsa, tek problem /£ ’nin tahminidir. Bu tahminler en ¢ok olabilirlik

yontemi ile elde edilebilir.

Yar1 parametrik modellerin dezavantajlar1 sunlardir,

i. Bu modeller etkin tahmin probleminin boyutunu azaltmaktadir.

ii. Bu, £(Y | X=x)’in bic¢imi ile ilgili varsayimlar yapilarak basarilir.

Sonug olarak elde edilen modeller, daha gii¢lii varsayimlar ve daha biiyiik belirleme

hatasi riski pahasina “Boyutluluk Sorunu” probleminden uzaklasmis olurlar®.

Yar1 parametrik modellerin avantajlari:

i. Yorumlanmasi daha kolay tahminler igerir.

ii. X’in ¢ok boyutlu olmasi durumunda daha yiiksek tahmin dogrulugu saglanir.

10.1. Kismi Lineer Model (Partially Linear Model: PLM)

Analitik ya da ekonomik teoriden kaynaklanan nedenlerden dolayr ele alinan

modelin sadece bir kisminin lineer olarak modellenmesi gerekebilir.

* Tamamen parametrik olmayan modellere gore daha fazla varsayim yapilirken, parametrik modellere
gore daha az varsayim yapilmaktadir.
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Daha ayrintili ifade etmek gerekirse, d-boyutlu degisken vektord, U = (U,,...,U,)" ve
T=(T,,...,T,)" olarak ayrilsm. Y’nin X =(U,T) lizerine regresyonu, m(.), T

vektoriiniin bilinmeyen ¢ok degiskenli fonksiyonu iken, asagidaki bigimde verilir.

EY|UT)=UB+mT)

Boylece kismi lineer model, tamamen parametrik kissm U'f ile tamamen parametrik
olmayan kisim ise, m(7) nin bir toplam1 olarak ifade edilir. Bundan dolayidir ki,
£ ve m(.)’nin tahmini hem parametrik hem de parametre dis1 regresyon

tekniklerinin bir kombinasyonunu igerir.
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11. PARAMETRE DISI TAHMIN YONTEMLERINDEN KERNEL (CEKIiRDEK,
AGIRLIK) TAHMINi

X1 Xo, ..., Xy, stirekli, tek degiskenli bir dagilimdan alinan bagimsiz, ayn1 dagiliml
gozlemlerin bir 6rnegi olsun. Tahmin edilecek fonksiyon, bu gozlemlerin alindig
olasilik yogunluk fonksiyonu f’dir. Rosenblatt (1956) tahmin edicilerinde kullanilan

w(u) agirlik fonksiyonu yerine,

TK(x)dx =1

kosulunu saglayan bir K, kernel fonksiyonu olarak olasilik yogunluk fonksiyonunun

kernel(¢ekirdek) tahmin edicisinin asagidaki gibi ifade edilebilecegini belirtilmistir:

- 1 & x—X,

Olasilik yogunluk fonksiyonu ve regresyon fonksiyonlar: tahminlerinde ¢ok sik

kullanilan parametre dis1 tahmin edicilerden birisi kernel tahmin edicilerdir.

Kernel degeri K, (u)=h"'K (%) olarak tanimlanip tahmin edici,

Foomy=n"Y K, (x-X,)

biciminde de yazilabilir. Yukarida verilen tahmin ediciye kernel tahmin edicisi adi
verilir. Burada K fonksiyonuna kernel fonksiyonu, #’ya da pencere genisligi,
diizlestirme parametresi ya da bant genisligi ad1 verilir. K kernel fonksiyonu
genellikle sifir etrafinda simetrik tek tepeli olasilik yogunluk fonksiyonu olarak

secilir.
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K kernel fonksiyonu icin bir¢ok fonksiyon benimsenebilir. EK-1’de bu
fonksiyonlardan bazilar1 verilmistir. K kernel fonksiyonunun, genis secilebilme
sansina sahip olmanin getirebilecegi yarar, baz1 K fonksiyonlarinda daha giivenilir

tahminler elde edebilecek daha biiyiik diizlestirme etkisine sahip olmalaridir.

x noktasindaki kernel tahmin edicisinin degeri su sekilde elde edilir: x gozlem degeri
ortada olmak tizere kernel fonksiyonu x gdzleminin iizerine yerlestirilir. Veriler sinif
genisligi & vexgdzlem degeri ortada olmak tizere siniflara ayrilir. Bu kernel
fonksiyonundan yararlanilarak her bir siniftaki olasiliklar hesaplanir. Bu olasiliklar
her bir gozleme, i¢cinde bulundugu simifa gore agirlik olarak verilerek agirlikli
ortalama elde edilir. Bu agirlikli ortalama x gozlem degerinin kernel tahmin
edicisidir. Bagka bir ifade ile kernel tahmin edicisi, komsu gozlemlere de belli
agirliklar  vererek isin icine katmaktadir. Kernel fonksiyonu agirliklarin
hesaplanmasinda, /4 bant genisligi ise, 6lcekleme etkeni roliinii iislenmektedir. /4 bant
genigligi ve K kernel fonksiyonunun farkli secimleri ile elde edilen yogunluk

fonksiyonu tahmin edicileri de degismektedir. # bant genisliginin se¢imi, ¢ok

onemlidir. K kernel fonksiyonu bir olasilik yogunluk fonksiyonu oldugundan } de
olasilik yogunluk fonksiyonu olacaktir. Ayrica ]A”, K kernel fonksiyonunun siireklilik

ve tlirevlenebilme ozelliklerini de tasiyacaktir. f kernel tahmin edicisi, K kernel

fonksiyonuna ve 4 bant genisligine bagli olmasinin yani sira gézlem degerlerine de

baghdir. Her gbzlem i¢in }, bir rasgele degisken tanimlar [9].

11.1. Regresyon Fonksiyonunun Kernel Tahmini

n gozlemli bir 6rnekde, x,,x,,...,x, degerlerine karsilik gelen y,,y,,...,», gozlem

degerleri,

yi:f(‘xi)+gj9 (izl,...,l’l)
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model denklemi ile tanimlansin. Burada {xi}’ler bilinen degerlere sahip ve
0<x <x,<..<x,<1 olmak iizere, f(x), 0<x<1 icin tanimlanms bilinmeyen

regresyon fonksiyonudur. Ayrica ¢, ’ler iliskisiz rasgele degiskenler olmak iizere ,
E(g)=0, Var(¢)=0] (i=1,..,n)
ozelliklerine sahip olsun.

Klasik regresyon problemlerinde, f(x) 0Ozel olarak belirtilmis bir fonksiyon olup,

belli varsayimlar altinda parametre tahminleri EKK tahmin yontemiyle tahmin
edilmektedir. Modelin uygunlugu artiklarin normal dagildig1 varsayimi altinda test
edilmektedir. Burada regresyon fonksiyonunun tahmini kernel fonksiyonlari
kullanilarak yapilacaktir. G6zlem degerleri, Rozenblatt tarafindan onerilen bir kernel
lar sinifina dayanan agirliklara sahiptirler [10]. Bu agirliklar parametre dist1 yogunluk
tahmininde kullanilanlara benzemektedir. Simdi x;’lerin  esit aralikli olmasi

varsayimi altinda tahminler ele alalim. Birinci farklart;
X, —x,_,=0 (i=2,..,n)

ifadesi kullanilarak tanimlansin. Ayni yogunluk fonksiyonunda oldugu gibi

regresyon fonksiyonunun tahmini i¢in de kernel fonksiyonlar1 kullanilarak

£1(x) ve f2.(x) asagidaki bigimde yazilabilir [11].

—-1<2z<0

K“)(z)={l (11.1)
0 dh

Bu kernel fonksiyonu kullanilarak asagidaki regresyon fonksiyonu tahmini,

i=1

i)
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seklinde yazilir. Yine ayn1 sekilde,

OSMSI

o (11.2)

L=[
K% (z)=
(2) { 0
fonksiyonu kullanilarak da regresyon fonksiyonu tahmini,

s el

olarak bulunur. Es.11.1°deki ifade “dikdortgensel kernel fonksiyonu™, Es.11.2°deki

ifade ise “tiggensel kernel fonksiyonu”dur. f(x) ’in genel bir tahmin sinifinin,
J() =63 yK,(x=x)
i=1
biciminde olacag diisliniiliir. Burada her 4 i¢in,
K,(x)=h"K (x/h)

olup, K, agirlik fonksiyonunun genel bir tipidir. Sonug olarak ifade edilirse, 7 =05

olmak iizere tahmin ediciler,

Fla(x) igin Ky(x) =K ()

F2(x) igin Ky(x)=K® )

seklinde tanimlanir [11].
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11.2. Optimum Bant Genisligi ve Kernel (Cekirdek) Fonksiyonunun Se¢imi

h bant genisliginin se¢imi ¢ok dnemlidir. #’nin ¢ok kiigiik sec¢ilmesi durumunda, her
noktadaki kernel tahmin edicisini elde etmek i¢in uygulanan agirlik alma siireci daha
az sayida gozleme dayanacagindan, f’in tahmini kaba bir tahmin olacaktir. Bu
tahminlere az diizlestirilmis tahmin denir. 4 ¢ok biiylik ise agirlik ortalama alma
stireci ¢cok sayida gozleme dayanacagindan elde edilen tahmin degeri gergek
degerden uzaklagabilir. Bu tahmine de asir1 diizlestirilmis tahmin denir. Tahmin
performansi agisindan ¢ok onemli olan /4 bant genigliginin se¢imi i¢in calismalar
devam etmekle birlikte herkes tarafindan benimsenen genel bir yontem heniiz

bulunamamastir [9].

K kernel fonksiyonunu simetrik bir olasilik yogunluk fonksiyonu olarak se¢mek,
saginda ve solunda gbzlemlere, verilen noktaya olan uzakliklarina gore esit agirliklar

vermek mantiga en uygun olanidir. K kernel fonksiyonunun, f olasilik yogunluk

fonksiyonundan farki kullanicinin kontrolii altinda olmasidir.
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12. TEKIiL DEGER AYRISIMI

IT 7; ve rank((I1

nxp

wp) =1 < p)olsun.

7y =0u,v,; +0uy v, +..+0u,v

rori

veya;

.
Ty = Zek“kika
k=1

seklinde ifade edilsin. Burada 6, 26,>..26., u ve v ise, r satirdan olusan

vektorlerdir. Bu ifade tekil deger ayrisimi olarak bilinir. (IT matrisinin tekil deger

ayrigimi)

Ayrica, u ve v nin her biri ortagonaldir.
Zu,fi = Zv,fj =1 (tiim k igin)
i j

Her bir vektor uzunlugu /¢ °dir. En genel hali ile tekil deger ayrigimu,

n,, =u,0.V

nxr = rxr- rxp
bi¢ciminde gosterilir.
Burada, € kdsegen matris tanimlar ve tiim 6’lar pozitiftir.

U :u vektorlerinden, V' :v vektorlerinden olusur. Bu durumda,



U'U :II’XV
V=1

rXr

olur. 6 , TT'TI veIlIl" matrislerinin 6zdegerlerinin karekokidiir.

U :TIIT' matrisinin,

V. TI'TI matrisinin,

Ozvektorleridir [12].

44
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13. KISMi LINEER MODELLERDE KERNEL YONTEMININ
KULLANILMASI VE KISMI LINEER TEKIL DEGER TESTI (PLS)

13.1. Toplanabilir Kismi Lineer Modellerin Tahmini

Bu kisimda PLS testine ge¢gmeden once toplanabilir kismi lineer model yapisi

aciklanacaktir.
Y. =/, +Xl.'ﬂ+gl(Z“)+gz(Zzi)+...+gp(Zpl.)+Ui (13.1)

modeli toplanabilir kismi lineer model yapisini tanimlar. Burada X, ’lerin her biri
(¢ x 1)boyutlu rasgele degiskenler vektoriidir ve B=(8,,5,,...5,)" ise (g x 1)
boyutlu bilinmeyen parametreler vektoriidiir. Ayn1 zamanda modelde yer alan S,
modelin sabit parametresidir. Z, ’ler ise tek degiskenli siirekli rasgele degiskenler
olmakla birlikte g, (), a=1...,p tane bilinmeyen diizlestirme fonksiyonudur.
Burada go6zlenen {Yi,X e Z pi}, i=1,...,n bagimsiz, ayn1 dagiliml rasgele
degiskenlerdir. Tiim « ’lar i¢in E(g,(Z,))=0 dur.

Z,=(ZynZ

ai

Z »Z,) vektord, (Z,,Z Z,)’den Z ’nin kaldirilmis

a-1i>“a+l,i’** 2§90

halidir. G,(z,)=g,(z)+.-+8,.(2,1),&,.1 (2,0 +..+ g, (z,) de olarak tanimlanir

ve Es.13.1°deki model su sekilde ifade edilir.
Y, =+ Xif+8,(Z,)+G,(Z,)+U,
Tahmin yonteminde,

X, =Xx)

a> i

a(z,,2,,X) :E(K| Z,=z,2,;=2

esitligi kullanilir [13].
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13.2. Esbiitiinlesme Testlerinden Kismi Lineer Tekil Deger Testi (PLS)

Bu kisimda sabit ortak bir degiskenin parametre disi olarak girdigi esbiitiinlesmeye
ait kismi lineer modellerle ilgilenilecektir. Johansen ve Juselius (1992) caligmasinda
esbiitiinlesme denkleminde duragan olmayan degiskenlere yine lineer olarak ve diger
degiskenlerle iligkili yeni duragan bir degiskeni modele katip testin giiciinii artirmaya
yonelik bir ¢alisma yapmiglardir. Bu ¢alismada konu edilecek Ted Juhl ve Zhijie
Xiao (2005) calismasinin, Johansen ve Juselius (1992) calismasindan farki, eklenen
ortak degiskenin lineer olmayan bir formda (nonlinear) ve duraganlik sartini
kaldirarak modeli kismi lineer model olarak kurmalaridir. Modelde IT’nin
0zdegerlerinin tekil deger ayrisimiyla tahmin edilmesine dayanir. Ted Juhl ve Zhijie

Xiao (2005) bu testi Kismi Lineer Tekil Deger Testi(PLS) olarak adlandirmislardir.

k-1
AX, =TIX, + > TAX,  + pty + 1, +V, (13.2)

i=1

biciminde tanimlanan model p boyutlu vektorel otoregresif model (VAR)dir. Burada,

v,

~ ortalamas: sifir, ayn1 dagilimli rasgele degiskendir. V,’yi tamimlayan ¢ sayida

ortak degisken Z, oldugunu varsayalim. V,, Z, ’lerin bir fonksiyonudur ve su sekilde

ifade edilir:

V,=e(Z)-u,|t+e 2R — W

U, =E(g(Z,))=0

Bu agiklamalarin 15181 altinda yeni model,

k-1
AX, =TIX +ZRAXH. oy, +g(Z)+ e, (13.3)

i=1

olarak diizenlenir [14].
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Burada X, ’li kistm modelin lineer kismini, g(Z,)’li kisim ise lineer olmayan kismi1

ifade eder. Boylece model, yari parametrik bir model olmus olur. Modelin 6zellikleri

sunlardir,

Model asimetriktir.

Model lineer kisim ve lineer olmayan kisim olarak iki kisima ayrilir.

Modele sabit bir degisken Z, eklenmesi ile genisletilir.

Amag artiklarin varyansini azalmaktir.

Z,duragan olmayan bir dizi olabilir.

Burada yar1 parametrik modelin tahmin problemi ile karsi karsiya kalinir. Kismi
lineer modeller i¢in parametrik kismin parametre tahminleri, parametrik olarak
tahmin edilirken, lineer olmayan kismin parametre tahminleri, parametre dis1

regresyon yontemleriyle elde edilir.

Eger X,, vektor zaman dizileri » kadar sirada esbiitiinlesirse, rank(IT)=r olur ve

IT=apf olur. Burada ki ¢ ve f, p x r boyutlu » rankli matrislerdir.
Es.13.3°deki model asagidaki gibi yazilabilir.

AX, =11X,  +T.Y, +py+p, +2(Z,) +¢,

Burada,

r=T:T,:..T), Y =(AX] :AX] . AX] )

olmak tizere g(Z,) ’lerin varlig1 hesaplanarak IT’nin tahmini yapilir [14].

Uy =4, =0 oldugu kosulu altinda E(g,|Z,)=0 olarak alinir. Es.13.3’de verilen

modelin her iki tarafindan E(AX,|Z,) ¢ikarilirsa model,
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AXt _E(AXt |Zt):H(Xt _E(AXt |Zt))+F(Yt _E(AX1|Zt))+gt

seklinde yazilarak lineer hale gelir.

PLS testine gecmeden Once kernel degerlerinin hesaplamasina gidilerek kernel

fonksiyonu elde edilir. Kernel fonksiyonun,

q
K(u) :Hk(uj) u: g boyutlu,
=1

formiiliinden hesaplanir. Burada /4, bant genisligini ifade eder. Buradan elde edilen

olasilik yogunluk kernel tahmin fonksiyonu ise,

A 1 u
f;‘ = nhq Sths

=1,s#t

biciminde tahmin edilir. Bu fonksiyonda n, 6rnek hacmi, ]A‘,, olasilik yogunluk

kernel tahmin edicisidir ve bu fonksiyon parametre dis1 regresyon fonksiyonu olarak

tanimlanir. Bu kernel tahmin edicisi kullanilarak asagidaki tahminler bulunur [14].

N 1 <& n
t—1 = nhq S;#FISX.S'—I /f;
N 1 <& n
AX,=— > K AX/f,
nh s=1,s#t
n 1 <& A
Y, = DK,

q
l’lh s=1,s#t
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Yukaridaki denklemlerden elde edilen tahminlerle AX, —AX, = f(X,_, - X, .Y 7))

EKK yontemi regresyonu tahmin edilir. Burada boylelikle tahminin tahmini yapilmis

olur.

Bu tahmin degerler kullanilarak #'nci satir degerleri;

AX = (AX, —AX,)'f,
)?_>(Xz—1 —)2,,1),]?;
Y > (¥,-Y)/

bulunur. Burada AX, (n x p) Dboyutlu bir matristir. Elde edilen bu degerlerden

izdlisim matrisi,

P=YX'Y)'Y'

olarak hesaplanir. Buradaki izdiisiim matrisinin boyutu, (n x n) dir.
IT ’nin tahmini,

[I=AX'1-P)X(X'(I-P)X)"

denkleminden bulunur. Burada 1 birim matristir. I1’nin boyutu ise, (px p)dir. Bu

tahminden faydalanilarak & ’nin #'nci satir degerleri;

~

gnxp - [(AXt - A)%t )_ﬁ(Xt—l _)A(t—l )Ift
formiiliinden bulunur.

Bu tahmin standartlastirilir ise;
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I=x"8'0-P)&) " II(n”' X'(1-P)X)"?
elde edilir. Burada T1 ’nin boyutu ise; (px p)dir.

[I'TI matrisinden tekil deger ayristmi yontemi kullanilarak, /?N,I>ZZ>...> /?N,p olmak

lizere Zl degerleri bulunur. Bu degerlerin hesaplamalar1 yapildiktan sonra elde edilen

degerler test istatistigi,

PLsznii,.

i=r+l
denkleminde yerine konularak hesaplanir [147°.
Burada asimtotik degerlerin tahmininde Gamma yaklagimi kullanilmigtir.

Cizelge 13.1. PLS test istatistik yapis1

r p-r Test istatistigi PLS

0 5 nx (A, +A4,+ A, + A, + As)
1 4 nx(A, + A, + A, + A5)

) 3 nx (A, + A, +45)

3 o) nx(A, +A5)

4 1| nx(4)

Cizelge 13.1°den faydalanilarak H, ve H, hipotezleri soyle kurulur:

> Sayet g(Z,) mevcut degilse ve /T, yerine A, = /Tl /(1- /z ) yazilabilirse PLS testi, Johansen

testine benzerlik gosterir.
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H, :r =0 (hi¢ esbiitiinlesme denklemi yok)

H, :r 21 (bir tane esbiitiinlesme denklemi var)

H, red edilir ise, bir sonraki hipoteze gegilir.

H, :r=1 (bir tane esbiitiinlesme denklemi var)

H, :r>2 (iki tane esbiitiinlesme denklemi var)

Bu hipotezler H:r = p degerinin testine kadar devam eder. H, ’1n red edilmedigi

denklem sayis1 esbiitiinlesme denklem sayisini verir [15].
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14. VERI ANALIZLERI

Bu boliimde, Tiirkiye’deki egitim ve iktisadi biiylime arasindaki iligkiyi ortaya
koyan model iizerinde, Engle ve Granger tarafindan gelistirilen ve zaman dizileri
modellerinde uzun dénemli iliskilerin varligini arastirmaya yonelik olarak kullanilan
esbiitiinlesme analizleri uygulanmistir. Calismada kismi lineer model durumunda
esbiitiinlesme testi irdelenmis ve bu anlamda kismi lineer modellerde tekil deger
ayrisimina dayali Kismi Lineer Tekil Deger Testi (PLS) testi ile Johansen en ¢ok
olabilirlik testi (LR) gerceklestirilecektir.

Dickey-Fuller c¢alismasinda, zaman dizilerinin bir¢ogunun varyans ve ortak
varyanslarinin zaman iginde artma egiliminde oldugunu vurgulamaktadir. Bir de
degiskenler arasinda esbiitiinlesme iliskisini arastirabilmek icin kosul, degiskenlerin
ayni dereceden duragan olmasidir. Bu durumu ortaya koyabilmek icin, oncelikle
duraganlik testleri yapilmistir. Bu c¢alismada duraganlik kavrami, Genisletilmis

Dickey-Fuller (GDF) testi ile incelenmistir.

Modeldeki degiskenlerin ayni dereceden duragan olduklarina karar verilirse,
esbiitiinlesme testi ile degiskenler arasinda uzun doénemli iliskinin varlig

arastirilabilecektir [16].

Verilerin sayisal analizlerine gegcmeden dnce egitim ve iktisadi biiyiime arasindaki
iliskiyi, bu iliskiyi ortaya koyabilecek degiskenleri ve ortaya konulan modelin

tanimu, igcerigini ve amaclarini agiklayalim.

14.1. Egitim ve Iktisadi Biiyiime Arasindaki fliskinin Tanimi

Ekonomik biiylimenin temelinde fiziksel yatirimlardan ziyade teknolojik yatirimlar
ve ARGE faaliyetleri i¢in ayrilan kaynaklar gibi insan kaynaklarinin gelistirilmesine
yonelik yatirnmlar oldugu pek cok calisma sonucu ortaya konmustur. Bir¢ok

iktisatgiya gore ekonomik kalkinmanin temek noktasi egitimdir. Birgok iilkenin
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egitim harcamalarinda yaptiklart artigla, kaydettikleri ekonomik gelisme konusunda

siki iligkiler oldugu bilimsel ¢alismalarla desteklenmistir.

Egitim tiirli ile ekonomik yap1 arasindaki iliskiyi ele alan aragtirmalar; kisi basina
diisen gelir ile egitim tiirii arasinda gii¢lii bir iliski oldugunu gosterir. Genellikle bu
caligmalar sonucunda gelir diizeyinin ilk ve orta dgretim ile iligskisinde belirli bir
esbiitiinlesim saptanamasa da yiiksek 6grenim ile oldukca giiclii iliskisi oldugu

saptanmustir [16].

14.2. Egitim ve Iktisadi Biiyiimeye Iliskin Model

Calismamizda Tirkiye’de egitim ve iktisadi bliylime arasindaki iliskiyi agiklamak
tizere ele aldigimiz degiskenler, ekonomik bliyiimeyi temsil etmek {izere kisi basina
gayri safi milli hasila “kbgsmh™, egitimi temsil etmek lizere, ilkogretim okullasma
orant “ilk”, ortadgretim okullagsma oran1 “orta”, yiiksekdgretim okullasma orani
“yiiksek” ve esbiitiinlesme analizine ortak degisken olarak katillacak degisken de
egitim biit¢cesinin GSMH i¢indeki orani ,“biit¢e” seklinde ele alinmistir. Bu durumda

modelimiz,

kbgsmh, = B, +p (ilk), + B, (orta), + B, (yiiksek), +u,

seklinde olur.

14.3. Tiirk Milli Egitim Sistemi

Tiirk milli egitimi 1973 yilinda yiiriirlige konulan 1739 sayili Milli Egitim Temel

Kanunu ile belirlendigi lizere orgiin egitim ve yaygin egitim olmak iizere iki ana

boliimden meydana gelmektedir.
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14.3.1. Orgiin egitim
Orgiin egitim, okul oncesi egitim, ilkdgretim, ortadgretim ve yiiksekdgretimi
kapsamaktadir. Orgiin 6gretim belirli yas grubundaki ve aym seviyedeki
bireylere,amaca gore hazirlanmig programlarla okul c¢atis1 altinda yapilan diizenli

egitimdir.

Okuldncesi egitim

Okuloncesi egitim, istege bagl olarak zorunlu ilkdgretim ¢agina gelmemis 3-5 yas
grubundaki ¢ocuklarin egitimini kapsar. Okuldncesi egitim kurumlari bagimsiz
anaokullart olarak kurulabildigi gibi, gerekli goriilen yerlerde ilkdgretim kurumlarina
baglh anasmiflar olarak da kurulabilirler. Okuldncesi egitimin amaci, ¢ocuklarin
bedensel, zihinsel, duygusal gelisimini saglamak ve iyi aligkanliklar kazandirarak
onlar1 ilkogretime hazirlanmalarim1 ve  ayrica Tiirk¢e’nin dogru ve giizel

kullanilmasini saglamaktir.

lkogretim

[Ikdgretim, 6-13 yas grubundaki ¢ocuklarin egitim ve dgretimini kapsar. Resmi ve
ozel egitim veren ilkogretim okullar: ile acik ilkdgretimi igerir. Ilkdgretimin amaci,
her Tiirk ¢ocugunun iyi birer yurttas olabilmesi igin, gerekli temel bilgi, beceri,
davranis ve aligkanliklar kazandirmak, milli ahlak anlayisma uygun olarak
yetigtirilerek 1ilgi ve becerileri dogrultusunda bir {ist 6grenime hazirlamaya
calismaktir. Tiirkiye’de bu egitim sekiz yillik ve zorunludur. Resmi egitim veren

okullar tarafindan parasiz saglanir.

Ortadgretim

Ortadgretim, ilkogretime dayali en az ii¢ yillik genel, mesleki ve teknik 6gretim
kurumlarmin timiinii kapsar. Ortadgretimin amaci, ortak bir genel kiiltlir vermek,

birey ve toplum sorunlarini tanitmak, iilkenin sosyo-ekonomik ve kiiltiirel gelisimine
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katkida bulunacak bilinci kazanmis bireyler yetistirerek ilgi ve becerileri

dogrultusunda yliksekdgretime, hayata veya is alanlarina hazirlamaktir.

YiiksekOgretim

Yiiksekogretim, ortadgretime dayali, en az iki yillik yiiksek 6gretim veren resmi ve
ozel (vakif tniversiteleri) egitim kurumlarinin tiimiini kapsar. Yiiksekogretim
Onlisans, lisans (4-5-6 yillik fakiilteler, acikogretim fakiiltelerini kapsar), yiiksek
lisans ve doktora olmak tizere dort boliim olarak hesaplanir. Yiksekégrenimin
amaci, iilkenin bilim politikasina, toplumun yiiksek diizeyde ve ¢esitli kademelerinde
insan giicii gereksinimlerine gore Ogrencileri ilgi ve becerileri dogrultusunda
yetistirmek, bilimsel alanlarda arastirma yapmak, arastirma ve inceleme sonuglarini
gosteren ve bilim teknigin ilerlemesini saglayan her tiirlii yaymi yapmak, hiikiimet
tarafindan istenecek incelemeler ve arastirmalar yaparak diislincelerini bildirmek,
Tiirk toplumunun genel seviyesini yiikseltici ve yararina olan bilimsel calismalari
kamuoyuna sozle veya yazi ile bildirmek ve yaygin egitim hizmetinde bulunmaktir

[17].

14.3.2. Yaygin egitim

Yaygin egitimin amaci, milli egitimin genel amaglarina ve temel ilkelerine uygun
olarak, Orgiin egitim sistemine hi¢ girmemis olan veya herhangi bir kademesinde
bulunan ya da bu kademelerden c¢ikmis yurttaglara Orgiin egitimin yaninda veya

disinda;

- Okuma yazma 06gretmek, eksik egitimlerini tamamlamak i¢in siirekli egitim
imkani saglamak,

- Bilimsel, teknolojik, ekonomik, sosyal ve kiiltiirel gelisimi uyum saglamalarina
yardimci olmak,

- Milli kiiltiir degerlerini koruyucu, gelistirici, tanitici nitelikte egitimler vermek,

- Toplu yasama, dayanisma, birlikte ¢alisma, orgilitlenme anlayis ve aligkanliklar

kazandirma,
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- Ekonomik gelisme dogrultusunda ve istihdam politikasina uygun olarak meslek
edinmelerini saglayici olanaklar hazirlamak,

- Beslenme ve saglikli yasam hakkinda bilin¢lendirme ¢aligsmalart yapmak,

- Cesitli mesleklerde c¢alisanlara, gelismelerini saglayict bilgi ve beceriler
kazandirmak,

- Bos zamanlarin1 yararli bir bicimde degerlendirme ve kullanma aligkanliklari
kazandirmaktadir.

14.4. Okullasma Oram

14.4.1. Briit okullasma oram

Ilgili 6grenim tiiriindeki tiim &grencilerin, ait oldugu 6grenim tiiriindeki teorik yas

grubunda bulunan toplam niifusa boliinmesi ile elde edilir.

A: Toplam 6grenci sayisi

B: Teorik yas grubundaki toplam niifus

olmak tizere,
. A
Briit okullagsma orani = 3

olur.

14.4.2. Net okullasma oram

Ilgili 6grenim tiiriindeki teorik yas grubunda bulunan &grencilerin, ait oldugu
Ogrenim tiirlindeki teorik yas grubunda bulunan toplam niifusa boliinmesi ile elde

edilir.

A: Teorik yas grubundaki 6grenci sayisi
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B: Teorik yas grubundaki toplam niifus

olmak tizere,
A
Net okullasma orani= E

olur. Ogrencilerin bitirdigi yas baz almarak, ilkdgretimde teorik yas 6-13,
ortadgretimde teorik yas 14-16, yiiksek 6gretimde teorik yas 17-21 olarak kabul
edilmistir [18].

Bizim buradaki ¢alismamizda net okullasma oranlarini kullanilacaktir.
14.5. Kisi Basina Gayri Safi Milli Hasila

Bir ekonomide yerlesik olan iiretici birimlerin belli bir donemde yurti¢i faaliyetleri
sonucu yaratmig olduklar1 tiim mal ve hizmetlerin {liretim degerleri toplamindan bu
mal ve hizmetlerin iiretimde kullanilan girdiler toplaminin diisiilmesi sonucu, Gayri
Safi Yurtici Hasila (GSY/H) degerine , dis alim net faktdr gelirleri degerinin
eklenmesiyle Gayri Safi Milli Hasila (GSMH) degeri elde edilir. Kisi Basina Gayri
Safi Milli Hasila (KBGSMH) degeri;

GSMH

niifus

KBGSMH =

olarak elde edilir.
14.6. Egitim Biit¢cesinin GSMH Icindeki Oram
Ulkelerin biitgesi igerisindeki egitime ayrilan paylar GSMH iginde belli bir orani

icermektedir. Tiirkiye bilylime siirecini devam ettirebilmek icin yapisal reformlar

vasitasiyla egitim alaninda ve diger sosyal nitelikli alanlarda yatirim ortalamasini
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tyilestirmek zorundadir. Bu egitim ve sosyal nitelikli harcamalarin GSMH igindeki

pay1 artirilarak, toplumun yasam kalitesi yiikseltilebilir.

14.7. Analiz

Bu boliimde oncelikle degiskenlerin duraganlik durumlarini inceleyen birim kok
testleri gerceklestirilecek daha sonra da Johansen ve Kismi Lineer Tekil Deger

esbiitiinlesme testleri uygulanacaktir.

14.7.1. Duraganhk testi

EK-2’de verilen uygulama verileri 1983 yilindan baslayip 2005 yilina kadar devam
eden 23 tane veri igeren zaman dizileri bulunmaktadir. Her bir degiskene iliskin

birim kok testi sonuclar1 Cizelge 14.1°de izlenebilir.

Cizelge 14.1. GDF birim kok testi

Agiklayici Test Kritik Birinci Kritik Sonug
degisken istatistik degeri dereceden deger
degeri %5 farki %5
kbgsmh -2,3890 -3,6329 -3,9055 -3,6908 I(1)
ilk 0,5638 -1,9581 -2.5507 -1,9580 I(1)
orta -1,5969 -3,6329 -8,9949 -3,7104 I(1)
viiksek -2,7143 -3,6736 -4,3213 -3,6449 I(1)
biitce -2,3669 -3,0124 -3,6078 -3,0123 I(1)

Tahmin edilen ilkdgretim ve biitce degiskenli modeller haricindeki modeller, sabit ve
trend icermektedir. Tlkogretim degiskenine iliskin model sabitsiz ve trendsiz bir
model iken, biitce degiskenine iliskin model sadece sabit igermektedir. Bu
degiskenlere iliskin farkli gecikme degerlerinde ve farkli sabit ve trend

durumlarindaki test sonuglari EK-3’de verilmistir.
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Dickey-Fuller (DF) ve Genellestirilmis Dickey-Fuller (GDF) birim kok testlerine

iligkin kritik degerler, MacKinnon tarafindan {iretilen degerlere dayanmaktadir.

Cizelge 14.1 incelendiginde ikinci siitundaki GDF test istatistigi degerleri, tablo

kritik degerlerinden mutlak deger olarak kii¢iik oldugu i¢in “ H, : Birim kok vardir”

yokluk hipotezi red edilememistir ve dizinin orjinalinde duragan olmadigi sonucuna
varilir. Dordiincii slitundaki istatistik degerleri ise, degiskenin birinci farklar
alindiktan sonra elde edilen istatistik degerleridir ve tablo kritik degerlerinden mutlak

degerce biiylik oldugu i¢in yokluk hipotezi red edilmistir.

Degiskenlerin seviyelerine uygulanan GDF test sonuglar1 degiskenlerin duragan
olmadigin1  gostermektedir. Ayni testlerin, degiskenlerin birinci farklarma
uygulanmasiyla elde edilen sonuclar, degiskenlerin birinci dereceden farklarinin

duragan oldugunu gosterir.

14.7.2. Johansen esbiitiinlesme testi

Degiskenlerin zaman dizisi ozellikleri incelendikten sonraki adimi, séz konusu
degiskenler arasindaki uzun donemli iliski olup olmadiginin incelenmesi
olusturacaktir. Calismamizin bu boliimiinde degiskenler arasindaki uzun donemli
iligkilerin varlig1 Johansen esbiitiinlesme testi ile arastirilmistir. Johansen ve Juselius
(1990), degiskenler arasinda uzun dénemli bir iliskinin olup olmadigini test etmek
icin  maksimum Ozdeger (Maximum Eigen) ve iz (Trace) istatistikleri
kullanilmaktadir. Johansen esbiitiinlesme testi ile degiskenler arasindaki uzun
donemli iliski arastirilirken kurulan VAR’da 6nemli bir rolii olan gecikme sayisi

uygun testlerin kullanim1 (Akaike Bilgi Kriteri) ile belirlenmistir.

Esbiitiinlesme test sonuglar1 Cizelge 14.2°de goriilmektedir. Maximum Eigen ve

Trace istatistikleri elde edilmistir.
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Cizelge 14.2. Johansen esbiitiinlesim test sonuglari

Hoy H; Trace Kritik Max. Eigen | Kritik

Hipotezi Hipotezi Test Deger Test Deger
Istatistigi %S5 Istatistigi %S5

=0 r>1 77,7229%* 60,0614 33,9965* 30,4396

=1 r>2 43,7263* 40,1749 22,5139 24,1592

=2 r>3 21,2124 24,2759 11,4265 17,7973

Esbiitiinlesme analizi sonucuna gore diziler aras1 uzun dénemli bir iliski vardir. Bu
sonuca olabilirlik oran istatistigi degerleri ile tablo degerlerinin karsilastirilmasi

sonucu elde edilmistir. H : r = 0 (Esbiitiinlesme denklemi olusturulamaz) seklindeki

yokluk hipotezi Trace istatistik degeri (77,7229) ve Max. Eigen test istatistik degeri
(33,9965), tablo degerinden biiylik degerler oldugu icin yokluk hipotezi red

edilmektedir. Bundan sonra gelen H :r =1(bir tane esbiitiinlesme denklemi vardir)

seklindeki hipotez Trace test istatistigine gore red edilirken Max. Eigen test
istatistigine gore kabul edilmistir. Dolayisiyla Trace test istatistigine gore iki tane,
Max. Eigen test istatistigine gore bir tane esbiitlinlesme denklemi yazilabilmektedir.
Yani diziler arasinda uzun donemli bir iliski mevcuttur. Ornegin birinci
esbiitiinlesme denkleminde ilkogretim okullagsma oranina iliskin dizinin katsayisi (-
1426007), ortadgretim okullagma oranina iligkin katsay1 (13320,09) yiiksekdogrenim
okullagma oranina iliskin katsay1 (-62204,89) ve biitce degiskenine iliskin katsayida
(-165561,5) olmaktadir. Diger esbiitiinlesim denklemleri de ayn1 sekilde yorumlanir.
Bu degerler Eviews programini kullanilarak yapilan Johansen esbiitiinlesme test

sonuglarindan elde edilmistir ve ayrintili bilgileri EK-4’de yer almaktadir.
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14.7.3. Kismi lineer tekil deger esbiitiinlesme testi

Bu béliimde bu teste iliskin bilgisayar programi bulunmadigindan hesaplar tek tek

ele alinmistir. Buradaki hesaplamalar kismi lineer modele gore yapilacaktir.

Hty=0 ve =0 olma kosulu altinda yani, sabitin ve trend degiskeninin

olmadig1 VAR modelini,

k—1
AX, =TLX, + ZFiAX[_i +g(Z)+¢,

i=1

gibi ifade edilmektedir. Burada,

ve

olmak {izere yeni modelimiz,
AX, =AX,  +TY +g(Z,)+¢,
olur.

Yukarida verilen modelin her iki tarafindan E(AX,|Z,) ¢ikarilirsa model,
A)(t _E(AXt |Zt) =H(Xt _E(AXt ‘Zt))+r()]t _E(AXt ‘ Zt))+gt

lineer hale gelir .
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Oncelikle EK-5’de verildigi gibi optimal bant genisligine iliskin farkli kernel
agirliklandirmalar hesaplanmistir. Burada parametre disi regresyon tahminlerinden
Nadaraya-Watson kernel tahmini kullanilmistir. Bunlara iliskin grafikler Sekil 14.1-

14.2-14.3’de gosterilmistir. Daha sonra optimal bant genisligi konusunda tavsiye

edilen n """ formiiliine iliskin ve bu optimal genisligin iki kat1 ve yaris1 oraninda
bant genisliklerinde tahmin degerleri elde edilmistir. Tiim bu hesaplamalarda Stata
programindan yararlanilmigtir. Kernel fonksiyonlarini kullanarak degiskenlerin

parametre dis1 birinci fark tahmin degerleri, ( Robinson (1988))

A)A( = 1 iKtsAXs/j;

tT 14
nh s=1,s#t

formiilii kullanilarak,

A(kbgsmh), — g(biitce),
A(iik), — g(biitge),
A(orta), — g(biitge),

A( yiilgsek)t — g(biitge),

bulunur. Aynmi1 sekilde degiskenlerin gecikmeli ve birinci fark gecikmeli tahmin

degerleri,
n 1 n n n 1 n n
Xt—l = q ZKZSXS—I/f; ve K = q ZKtsY;/ﬁ
nh s=1,s#t nh s=1,s#t

formiilii kullanilarak,

(kbgsmh), , — g(biitge),
(ilk), , — g(biitce), ,
(ofta),_, — g(biitge),

( yiilgsek)[_1 — g(biitge),_,
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ve

A(kbgsmh), , — g(biitge), ,
Ailk),., — g(biitce),.,
A(orta),., — g(biitce),
A(yiiksek) — g(biitge),

bulunur. Ikinci adimda bu tahmin degerlerinin kullanildig

AX, —A)A(, :f(XH—)A(H,Y, —ﬁ) formiiliinden,

A(kbgsmh), — A(kbgsmh), = [1((kbgsmh),., = (kbgsmh),_,), (Glk),., = (ilk),.,),

((orta), , —(ofta), ), (viiksek), , — (viiksek), ),
(A(kbgsmh),_, — A(kbgsmh),._,),

(A(ilk)t—l) - A(iik)t—l)a (A(Orta)t—l - A(O;ta)t—l)a
(A(yiiksek), , - (A(yiiksek), ;)]

bulunur.

Ayni sekilde,

(AGilk), — AGilk),) , (Alorta), — A(ofta),) ve (A(yiiksek), —A(yiiksek),) degerleri

de EKK regresyon tahmininden elde edilir.

IT ’nin tahminine ge¢gmeden Once,
AX = (AX,-AX ) f,
)N( - (Xt—l _Xz—l),f;

Y >, -7)f

formiilleri kullanilarak,
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A(kbgsmh), — [A(kbgsmh), — A(kbgsmh),1 f,
AGTR), — [AGIK), — AGTK), T ]

AoFta), — [Alorta), — Aofta)] f
A(yiiksek), — [A(yiiksek), — A(yiiksek), 1 f,

(kbgsmh), , — [(kbgsmh),_, — (kbgsmh), 1 f,
(ilk), , =[Gk, —Glk), 1]
(oF1a), , — [(orta), , —(ofta), 1],

(yiiksek), , — [(viiksek), , — (viiksek), ',

\

A

A(kbgsmh), , — [A(kbgsmh), | — A(kbgsmh), ] f,
AGTk),, — [AGlk),., - AGTk), 1,

A(oFta), , —[Aorta), , - Moita), ,1'f,
A(yiiksek), , — [A(yiiksek), , — A(viiksek), 1 f,

vektorleri bulunur. Buradaki her bir vektor (21 x 1) boyutludur.

Yukarida elde edilen degerlerle izdiisim matrisi, P=Y ()7 Y )_1)7 " formiiliinde ve

Epp = [(AX —AX, )— f[(X =X )I f, formiiliinde Matlab programinda yerlerine

konularak hesaplanmistir.

Son olarak bu izdiisiim ve & matrisleri, [1=(n"'2'(1- P)&) *I1(n”' X'(1- P) X)"?

formiiliinde yerine yazilarak I1 matrisi elde edilir.

Kernel degerleri ve parametre dis1 regresyondan hesaplanan tahmin degerleri Stata

pogramindan elde edilmistir. Matlab programinda yazilan program ile TI'TI
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matrisinin 6zdegerleri tekil deger ayrisimu ile elde edilmistir. Bu 6zdegerlere iliskin

bilgiler Cizelge 14.3’de verilmistir.

Tahminler i¢in optimal bant genisligi;

n N Z 217V — 0,54 olur.

Burada n 6rnek hacmi, g ise modele lineer olmayan bicimde eklenen degisken
sayisidir. Ornek hacminin 21 olma nedeni PLS testindeki hesaplamalara iliskin fark

islemleri ve gecikme degerleridir. Bu optimal bant genisliginin iki kati

2n7""* =1,08 ve bu optimal bant genisliginin yaris1 0,52“** = 0,27 dir.

Sekil 14.1. Optimal bant genisliginde Epanechnikov kernel agirliklandirma egrisi
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1 2 3 4

Sekil 14.2. Optimal bant genisliginde Gaussian kernel agirliklandirma egrisi

1

Sekil 14.3. Optimal bant genisliginde Quadratic (Biweight) kernel agirliklandirma
egrisi



Cizelge 14.3. Farkli bant genisliklerinde ve farkli kernel agirliklandirmalari

kullanilarak tekil deger ayrisimi ile elde edilen 6zdegerler

h=0,27 h=0,54 h=1,08
14,9558 405,3865 350,1994
7,7129 8,8946 27,2317
Epanechnikov
1,9979 0,8277 0,1355
0,6537 0,1450 0,0059
238,8164 530,7673 244,3341
. 3,4484 221,7562 90,7732
Gaussian
0,9979 0,6049 1,4292
0,1017 0,0054 0,0181
6,2526 73,3744 26,7709
S 3,1081 60,8563 10,1413
Quadratic(Biweight)
1,3020 1,8217 3,4221
0,0488 0,0398 0,0668

67

Burada 4, bant genisligini, Epanechnikov, Gaussian ve Quadratic ise kernel

agirliklandirmalar: ifade etmektedir.

Bu 6zdegerlerle elde edilen PLS degerleri Cizelge 14.4’de yer almaktadir.

Cizelge 14.4. Ozdegerlerle elde edilen PLS test istatistikleri

h=0,27 h=0,54

=0 r=1 =2 =3 =0 r=1 =2 =3
Hipotezler

r>1 r>2 r>3 [r=24 |r>1 r=>2 r=3 r>4
Epanechnikov | 531,73 | 217,65 | 55,68 | 13,73 | 8720,33 | 207,21 | 20,43 | 3,05%*
Gaussian 5110,65 195,51 | 23,09 | 2,14* | 15815.,81 | 4669,70 | 12,82*
Quadratic

22494 (93,64 |28,37(1,02* | 1723,94 | 183,07 | 39,09 | 0,84%*
(Biweight)
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Cizelge 14.4. (Devam) Ozdegerlerle elde edilen PLS test istatistikleri

h=1,08
Hipotezler =0 r=1 =2 =3
r>1 r>2 r>3 r>4
Epanechnikov 7929,02 | 574,84 | 2,97*
Gaussian 7067,65 | 1936,63 | 30,39 0,38%*
Quadratic
(Biweight) 848,42 | 286,23 | 73,27 1,40*

Cizelge 14.4’de elde edilen sonuclara gore yildizli degerler, bunlara iligkin tablo
degerleri ile karsilastirildiginda yokluk hipotezleri red edilememistir [19]. Yokluk
hipotezlerine karsilik gelen rank degerleri egbiitiinlesme denklem sayilarini

vermektedir.

Buna gore Epanechnikov kernel agirliklandirmasinda 0,27 bant genigliginde dort,
0,54 bant genisliginde ii¢, 1,08 bant genisliginde iki tane esbiitiinlesme denklem

say1s1 bulunmustur.

Gaussian kernel agirliklandirmasinda 0,27 bant genisliginde ¢, 0,54 bant
genisliginde iki, 1,08 bant genisliginde ise ii¢ tane esbiitiinlesme denklem sayisi

bulunmustur.

Quadratic (Biweight) kernel agirliklandirmasinda ise, 0,27 bant genisliginde iig, 0,54
bant genisliginde ii¢, 1,08 bant genisliginde de ii¢ tane esbiitiinlesme denklem sayisi

bulunmustur.
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15. SONUC

Zaman dizilerine dayali regresyon c¢oziimlemeleri genelde, kullanilan zaman
dizilerinin duragan olmasi kosulu altinda yapilmakta ve klasik F, t...vb testler

yapilmaktadir. Ancak uygulamalarin ¢ogunda zaman dizileri duragan olmayacaktir.

Bu c¢alismada, duragan olmayan zaman dizilerinden olusan modellere iliskin
degiskenler arasindaki esbiitiinlesme iliskinin arastirilmasina yonelik kullanilan
bilinen Johansen Testi ile Johansen yaklasimindan hareketle olusturulan Kismi

Lineer Tekil Deger Testi uygulanmustir.

Bu caligmanin amaci, yukarida belirtilen testler lizerinde, 6ne siiriilen farkliliklari
ortaya koymak ve bu yontemleri ayrintilariyla ele almaktir. Elde edilen sonuglar

testleri birbirlerinden ayrilan farklar1 ortaya koyacak niteliktendir.

Oncelikle duraganlik ne demektir ve bir dizinin duragan olmamasi ne anlama geldigi
vurgulanmistir. Duraganlik, zaman dizisinin birim kokii olup olmadigina bakilarak

anlasilir. Genisletilmis Dickey-Fuller testi bu amagla yapilmistir.

Bir zaman dizisi degiskeninin, bagka bir ya da birden ¢ok zaman dizisine gore
regresyonu ¢ogu zaman yaniltict olabilir. Buna karsi korunmanin bir yolu zaman

dizilerinin esbiitiinlesik olup olmadiklarina bakmaktir.

Esbiitiinlesme tek tek ayni dereceden duragan olmayan iki ya da daha ¢ok zaman
dizisinin lineer birlesimlerinin duragan olmasi, bunlarin uzun dénemdeki iligkilerinin
anlamli oldugu anlamina gelmektedir. Yani, degiskenleri duraganlastirmadan uzun

dénem model tahmini yapilabilir.

Tek degiskenli esbiitiinlesme testleri, Engle Granger ve Genisletilmis Engle Granger
Testi ile Esbiitiinlesme Regresyonu Durbin-Watson Testi gibi testlerdir.
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Cok degiskenli esbiitiinlesme testlerinden en yaygin kullanilan ise, Johansen en ¢ok
olabilirlik testidir. Bu test, parametrik testdir ve modelin lineer oldugunu varsayar.
Johansen ve Juselius (1992) calismasinda bu testi biraz daha gelistirerek bu duragan
olmayan degiskenlerden olusan esbiitiinlesme denklemine yine lineer olarak duragan
ortak bir degisken katmistir ve bdylece “esbiitiinlesme yoktur” seklindeki testin

giiclinii artirdigin1 gostermistir.

Diger ¢ok degiskenli esbiitiinlesme testi ise, Kismi Lineer Tekil Deger Testi’dir.Bu
test, Johansen testindeki eklenen duragan degiskene iliskin lineer olma kosulunu
rahatlatarak, bu degiskenin herhangi bir formda eklenebilecegini gdstererek bu
duruma iligkin PLS testini gelistirmistir. Bu eklenen ortak degiskenin ayni1 zamanda
duragan olma kosulu da ortadan kaldirilmistir. Bu degisken duragan olmayabilir.

Boylece varyansin daha da kiiciiltiilebilecegini gostermistir.

Bu durumda esbiitiinlesme denklemi lineer ve lineer olmayan kisim olmak iizere iki
kisimdan olugmaktadir. Modelimiz bdylece yar1 parametrik bir model halini alir.

Bunun sonunda yar1 parametrik model tahmin problemiyle kars1 karsiya kalinir.

Kismi Lineer Model i¢in parametrik kismin parametre tahminleri parametrik olarak
tahmin edilirken, lineer olmayan kismin parametre tahminleri parametre dis1
regresyon yontemleriyle tahmin edilir. Kernel, Spline Smoothing...vb. yontemlerle

bu tahminler yapilir.

Caligmada Tiirkiye’de egitim ve iktisadi biliylime iliskisini tanimlayan modele iliskin

yukarida belirtilen esbiitiinlesme testleri yapilmaistir.

Johansen testi sonugunda Trace test istatistigine gore iki, Max. Eigen test istatistiine

gore ise, bir tane egbiitiinlesme denklemi bulunmustur.

Kismi Lineer Tekil Deger testinin sonugunda ise, farkli bant genisliklerinde ve farkl

kernel agirliklandirmalara iliskin esbiitiinlesme denklem sayilar1 elde edilmistir.



71

Bu calisma sonucunda esbiitiinlesme testlerine iliskin denklemlerin farkl
kurulabilecegi goriilmiistiir. Ayrica farkli bant genislikleri ve farkli kernel
tahminlerinden elde edilen esbiitiinlesme denklem sayilar1 da farklilik
gostermektedir.  Iktisadi modeller her zaman lineer model yapilar
olusturmayabilirler. Bu nedenle kismi lineer model yapilar1 ekonomik ¢aligmalar

yoniinde avantaj saglayacaktir.

Sunu belirtmek gerekir ki, testlerin tam karsilastirilmasina yonelik ¢alisma, testlerin

giiciine bakilarak gergeklestirilmelidir.
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EK-1 Bazi Kernel Fonksiyonlari [11]
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Kernel K(u)
1/2 | <1
Uniform
0 |u| >1
1- |u| |u| <1
Triangular
0 |u| >1
Normal (\/ﬂ)‘1 e 2
Double Exponential 1/2 exp(—|u|)

G/45) (1-u/5)  |u| <5

Quadratic
0 |u| >/5
. 2
Fejer )" {—sm(u /2) }
ul/2
Caucy {7[(1 +u’ )}71




EK-2 Egitim ve Iktisadi Veriler [20]
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Yil kbgsmh ilk orta yuksek butce
1983 1196703 0,8368162 | 27,9 8 2,75
1984 1250251 0,831799 | 29,7 9,7 2,07
1985 1271997 0,8311897 | 31,7 10,7 1,74
1986 1328231 0,8290612 | 33,3 11,3 1,64
1987 1427282 0,8447743 | 34,3 11,7 1,67
1988 1416888 0,8366882 | 35,2 12,8 1,87
1989 1409056 0,8335614 | 36,6 14,5 1,74
1990 1505110 0,8295347 | 38,5 15,7 2,77
1991 1481321 0,8346436 | 41,7 16,4 2,9
1992 1546592 0,8347982 | 44,9 18,1 3,57
1993 1641872 0,8276188 | 47,7 22,2 3,72
1994 1514346 0,8276306 | 53 22,1 3,21
1995 1606454 0,8211217 |55 22,4 2,3
1996 1691943 0,8196418 | 54,7 23,2 2,37
1997 1838576 0,8951 52,79 19,52 2,81
1998 1880016 0,9431 57,15 21,67 3,39
1999 1741293 0,9752 58,84 21,05 3,5
2000 1766124 1,0093 60,97 22,25 2,783
2001 1570770 0,9945 67,89 23,37 2,716
2002 1670893 0,9649 80,76 27,12 2,751
2003 1741783 0,963 80,97 28,15 2,946
2004 1884802 0,9574 80,9 30,48 3,041
2005 2021100 0,9559 85,18 34,46 3,197




EK-3 Duraganlik Test Sonuglari
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Agiklayict Gecikme Test Kritik Model
degisken degerleri istatistik deger yapist
degeri %5
kbgsmh 0 1,7894 -1,9572 Sabit yok
Trend yok
kbgsmh 0 -0,7595 -3,0048 Sabit var
Trend yok
kbgsmh 0 -2,3890 -3,6328 Sabit var
Trend var
kbgsmh 3 -3,9055 -3,6908 Sabit var
Trend var
Aciklayict Gecikme Test Kritik Model
degisken degerleri istatistik deger yapisl
degeri %S5
ilk 0 -2,5507 -1,9580 Sabit yok
Trend yok
ilk 0 -2,6010 -3,0123 Sabit var
Trend yok
ilk 0 -2,5120 -3,6449 Sabit var
Trend var
ilk 1 0,5638 -1,9580 Sabit var
Trend var
ilk 1 -1,2952 -3,0123 Sabit var
Trend yok
ilk 1 -2,4028 -3,6449 Sabit yok

Trend yok




EK-3 (Devam) Duraganlik Test Sonuglari

78

Agiklayict Gecikme Test Kritik Model
degisken degerleri istatistik Deger yapisi
degeri %5
orta 0 4,1628 -1,9572 Sabit yok
Trend yok
orta 0 0,8298 -3,0048 Sabit var
Trend yok
orta 0 -1,5969 -3,6328 Sabit var
Trend var
orta 4 -8,9949 -3,7104 Sabit var
Trend var
Agiklayict Gecikme Test Kritik Model
degisken degerleri istatistik deger yapisi
degeri %5
yiiksek 0 3,3857 -1,9572 Sabit yok
Trend yok
yiiksek 0 0,4431 -3,0048 Sabit var
Trend yok
yiiksek 0 -4,3213 -3,6449 Sabit var
Trend var
yiiksek 3 -2,7142 -3,6736 Sabit var

Trend var




EK-3 (Devam) Duraganlik Test Sonuglari
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Agiklayict Gecikme Test Kritik Model
degisken degerleri istatistik Deger yapist
degeri %5
biitce 0 -0,1500 -1,9572 Sabit yok
Trend yok
biitce 0 -3,6078 -3,0123 Sabit var
Trend yok
biitce 1 -2,3669 -3,0123 Sabit var
Trend yok
biitge 1 -2,9845 -3,6449 Sabit var
Trend var
biitce 2 -3,6617 -3,6736 Sabit var

Trend var




EK-4 Johansen Esbiitiinlesme Denklem Yapilari

1 Esbiitiinlesme denklemi, Log likelihood = -265,2795
kbgsmh ilk orta yiiksek biitce
1,000000  —1426007 13320,09 —62204,89 -165561,5

(82718,5)  (3762,81)  (9995,75) (50567,4)

2 Esbiitiinlesme denklemi, Log likelihood = —-254,0225
kbgsmh ilk orta yiiksek biitge
1,000000 0,000000 2758395 10914963 292FE + 08

(6354597) (1,L7E+07) (8,6E+07)
0,000000 1,000000 1,925008  7,697835 204,5585
(4,45862) (11,7002)  (60,1962)

kbgsmh
1,000000

0,000000

0,000000

3 Esbiitiinlesme denklemi,

ilk
0,000000

1,000000

0,000000

orta

0,000000

0,000000

1,000000

Log likelihood = —248,3092

yiiksek biitce
—12110465 -1,50E +08
(1605111)  (5,6E+07)
-8,370976  —103,6125
(1,11116) (38,6670)
8,347400 160,0881
(1,46100) (50,8411)
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EK-4 (Devam) Johansen Esbiitiinlesme Denklem Yapilari

kbgsmh
1,000000

0,000000

0,000000

0,000000

4 Esbiitiinlesme denklemi,

ilk
0,000000

1,000000

0,000000

0,000000

orta

0,000000

0,000000

1,000000

0,000000

Log likelihood = -243,4377

yiiksek biitce
0,000000 —4237606
(1559758)
0,000000 —2,824209
(1,01378)
0,000000  59,58375
(13,6584)

1,000000  12,04020
(4,49543)
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EK-5 Yillara Gore Epanechnikov, Gaussian ve Quadratic Kernel
Agirliklandirma Degerleri

Yil Epanechnikov | Gaussian Quadratic
1985 0,16302 0,13269 2,74E-32
1986 0,20811 0,20532 0,11628
1987 0,23686 0,27074 0,43337
1988 0,27315 0,30829 0,61503
1989 0,29315 0,31160 0,43563
1990 0,28868 0,29508 0,13438
1991 0,31569 0,28493 0,12024
1992 0,3523 0,30331 0,25037
1993 0,37937 0,35728 0,24526
1994 0,43416 0,43612 0,29036
1995 0,49328 0,51556 0,64153
1996 0,53617 0,56855 0,90211
1997 0,55719 0,57937 0,73816
1998 0,55109 0,55085 0,50542
1999 0,52771 0,49798 0,43168
2000 0,4548 0,43447 0,43505
2001 0,34567 0,36547 0,41891
2002 0,2742 0,29110 0,36807
2003 0,21151 0,21391 0,19715
2004 0,14791 0,14152 0,06171
2005 0,09839 0,08270 2,74E-32

82



Kisisel Bilgiler
Soyadi, adi

Uyrugu

Dogum tarihi ve yeri
Medeni hali

Telefon

e-mail

Egitim

Derecesi
Yiiksek lisans

Lisans

Lise

Yabanci Dil

Ingilizce

Hobiler

83

OZGECMIS

: PINARONU, Naciye
: T.C.

:26.01.1981 Ankara

: Bekar

:0(312) 48072 59

: npinaronu@hotmail.com

Egitim Birimi Mezuniyet Tarihi
Gazi Universitesi /Istatistik Boliimii 2007
Gazi Universitesi/ Istatistik Boliimii 2004
Sokullu Mehmet Pasa Lisesi(YDA) 1999

Siir, sinema, dis politika, edebiyat



