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Vektor otoregresif modeller ¢ok dekenli zaman serilerinin
analizinde kullan lan bir ydontemdir. Bu ¢cahada vektor otoregresif
modellerin  kurulmas amas ndaki 0Ozellikler, modeldeki
parametrelerin tahmini ve modelin gecerliin s nanmas na ilkin

ac klamalar yap lacak ve para arz ile tuketiciatigr endeksine

ili kin bir matematiksel model kurulacakt r.

1.GR

Kurulacak zaman serisi modellerinddetme, ekonomi, mihendislik
ve cevre ile ilgili olaylar n analizinde bircok veriye ihtiyac
duyulmaktad r. Zaman serilerinde veriler, saattikinlik, haftal k,
ayl k, ¢ aylk ve yllk eklinde diuzenlenmektedirler. Bekilde,
zaman serisi modellerinin kurulmas ve analizinapymas nn iki

onemli yarar vardr.
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Bunlardan birincisi, modelde yer alan d&enler aras ndaki dinamik
ili kilerin saptanmas d r. Dé kenler birbirleriyle eanl olarak
ili kili olabilirler. Di er taraftan de kenler aras nda geri besleyici
(back sheet operatdr) bir ki olabilecei gibi, bir de i ken di erleri

icin dnci gosterge nitelide ta yabilir.

Zaman serisi modellerinin kurulmas ve analiziniapymas n n
ikinci Onemli yarar ise, gelecek tahmininin doa olarak
yap labilmesi ve tahminin deoulu unun artr labilmesidir. Bir zaman
serisinin icerdii bilgi veya bilgilerin baka bir seri taraf ndan
icerilmesi durumunda, bu serilerin birlle bir modeli kurulup, bu

modele dayal daha dou tahminler yap labilir.

Agagida goriilen Zy lerin;

(Zae} soveins {Zaes =02 1, £ 2500, (1.1)

esit zaman aralikli k lane seri, oldugu kabul edildiginde,

L™ i ronnnesis a5 (1.2)
olarak yaz lan k tane seri ¢cok dekenli zaman serilerinin k-boyutlu
vektéri olarak adland rlr. Bunun gibi kullan ldbcek cok
de i kenli zaman serileri modellerinin Ozellikleri ve lan gercek
verilerle ili kilendiren metodlar, literatirde ayrntl olarak

tart Imaktad r. Bu cal mada bu tartmaya girilmeyecektir.

Bu cal madaki temel amac mz, bir iteratifodel kurma
a amas nda kullan lan de ik modellerin tan t m, Box ve Jenkins'in
1970'de geltirdikleri transfer fonksiyon modellerinin vgeni
olarak kullan lan tek de kenli (k=) zaman serilerinin a¢ klanmas

vektor otoregresif hareketli ortalama modellerinart Imas ve



teorik olarak yap lan bu ac¢ klamalara goére, para #de tiketici
fiyatlar endeksine ilikin bir matematiksel model camasnn

yaplmasdr.

2. TEK DE KENL ZAMAN SER LER VE TRANSFER
FONKS YON MODELLER

E itlik (1.2)'de, k=1 oldu unda Z = Z olarak yazabileca
gosteriimiti. Onemli bir model Yule (1927) ve Slutsky (1937)
taraf ndan onerilen ve BarletleKendall, Walker, Wold ve Yaglom
taraf ndan gelitirilen kesikli tek dei kenli zaman serileri icin

kurulan modelinin stokastik farkidi idir. Bu e itlik,

Op(B)z, = 0,(B)a, (2.1)

eklindedir. Burada,

lbp(B) =1- qHB =y wing (ilp”:‘

ve
8,B)=1-6,B -, ..., 6,B
eklinde yaz labilir. Eitlik (2.1)'de gler ba ms z (ili kisiz) olarak
ayn ve sfr ortalama,? varyansl normal dal m gosteren rassal
oklar (yada beyaz gurilti)d r; B ise BZ Z- gibi back-shift

operator; z= Z; - de Zg6zleminin uygun yerinden sapmasdr.

k serileri({z¢, ....{z«}) aras ndaki ilikiler bazen (2.2) formunda

lineer transfer fonksiyon modelleri taraf ndan téredilebilirler.

th =
> |o, (BB /5 (B)|z, +[8,,(B)/ 0, (B)]:

£ Shi Mhi Zy gh Pon Ay

ikt P
(2.2)

(h=1,2, ...k



Burada g;_ O, k(h)ise (1,...,h-1) setini; g5 (B), i (B), pn

(B), ve 4n (B) de B'deki polinomlar ; fler negatif olmayan tam
saylar; ve {a},..{alise sfr aritmatik ortalamal ve?,..., %
varyansl k bamsz normal dalml beyaz guriltti sdreclerini
gostermektedir. Ozellikle bu formun bir ya da bindéazla z
endikator dei kenli yaratlm modellerin kullan|r olduu

goralmatar.

Buna ramen eitlik (2.2)'deki fonksiyon modelleri, seriler uygun
olarak dizenlendiklerinde, bir tc¢gen Kiye sahiptirler. Dolay s yla
z; sadece kendisinin bir gecmde erine ba midr; z, ise kendi
gecmiinin yan nda buginiine ve ayr cdim gecmiine ba midr;
zz de kendisinin gec¢nine, bugliniine ve,zve z'in gecmilerine
ba mldr; ve boyle devam eder. Buna kar e er z z,'nin
gecmiine ba ml ise ve yine z z'in gecmiine ba ml ise, o

zaman geri beslemeye olanaklagan bir modele sahip olunabilinir.

3. COKLU STOKAST K FARK DENKLEMLER
MODELLER

3.1 Vektoér ARMA Modeli

Yukar da belirtilen k tane seri aras nda geri-bewleili kilerine
olanak salayan Yule-Slutsky ARMA modellerinin direk
genelletirilmesi olarak sunulan Vektér ARMA modelleri ('@
k(h)'dan h' n ¢ kar larak (1, ...... ,K) olarak kunds ile elde edilir.



Bu modeller ayr ca Vektdr Otoregresif Hareketli @ama ARMA

modelleri olarak da ifade edilebilirler.

E itlik (2.1)'de yer alan
@, B)=1-¢B-...-¢B".
0, (B)=1I-6, B-..-0, B"
B'deki matris polinomlar, ve k x k matrisleri
z=24,-m
ise serilerin duraan oldu u durumlarda aritmatilortalama olan

orijininden sapmalar n vektdrini géstermektedir ve

8= (a1 vy A1)

olan {a} ise, s fr aritmatik ortalamal ve, kovaryans matris'li
benzer olarak bams z ve normal dal ml rassal ok vektorler
dizinidir. Burada | (B)| ve |4 (B)| determinantl polinomlar n
sfr de erlerinin, birim ¢cember (zerinde ya da dda olmalar
gerekmektedir. Eer | 4 (B)I'nn sfr deerlerinin timd birim
cemberin d nda ise, zserileri duraan olacaktr ve eer | 4
(B)I'nn sfr de erlerinin tamam birim ¢emberin dnda olursa z
serilerinin duraan olmayacaktr. Boéyle modellerin Ozellikleri
Hannan (1970), Anderson (1975), ve Granger ve N&W(O77)

taraf ndan ayr nt| olarak tartim tr.

Uygulamada zaman serilerinin genellikle duaa olmad klar
gorilur. Boyle durumlarda yani du@n olmayan seriler séz konusu
oldu unda, (3.1)'deki |; (B)|'nn sfr deerlerinin birim ¢ember
icinde bulunmalar sdanarak bu serilere ikin model kurulabilinir.
Serilerin  duraanlatrlmas nda fark alma ydntemi

kullan labilmektedir.



3.1.1 Transfer Fonksiyon Modeli

(3.1)'deki vektdr modeli icin geneldgrin bitiin elemanlar .z(j =
1,2,....) 'nin bitin elemanlar yla Hilidir ve bitin seriler aras nda
geri-besleme ilikisi vard r. Ancak, g'ler katsay lar matrisleri ( ve

ynin dii ik Ucgende olmalarn s&mak icin yeniden
dizenlenirse, o zamanitik (3.1), (2.2) formundan hareketle bir
transfer fonksiyon modeli olarak yaz labilir. Dapenel olarak, eer

ve 'lar dudk blok tGcgen iseler, o zaman girdi vektor senilgri
ve ¢ kt vektor serilerinin her ikisinin de geridleme ilikilerine
sahip olmasn sdayan (2.2)'nin transfer fonksiyon formunun bir
genellemesini elde etmbluruz. Vektor transfer fonksiyonu modeli
ile ekonometrik lineer enl denklem modelleri aras ndaki Kiler
ayr nt| olarak Zellner ve Palm (1974) taraf ndart Im tr.

3.2 Cross-Kovaryans ve Cross-Korelasyon Matrisleri

aritmatik ortalamal duran bir vektér zaman serisi {Zigin;
()'nin gecikmeli cross-kovaryans matrisi ve( ) - {pij ( )} ise
ilgili cross-koralasyon matrisi oldunda,

T(H=Blz-2)={y(D), I=0,£1.£2, .. (34)

olarak yaz labilir.



(3.1)'deki vektér ARMA modeli duraan oldu unda;
R =
YLD - Xyl .1=01,..r

Iih=
l LT, [>r

i=l

(3.5)

olur. Burada y'lar
wB)=0 (B)OB)=I+y B+....),
eitli indekiili kiden eldeedilir.

O=-1,r=max(p,q),
ve anlalaca uzere;
(a)egerp<qise, Qpu=..=@, =0 ve

(b) eger g <pise. O o1 = s =@ .=0olur,

Ozellikle p - 0 olduunda, yani bir vektér MA (q) modeline sahip
oldu unda, o zaman

iy
T wite, 1=0]1.,..9

(=<0 ° ° (3.6)
0 . 54

olarak ifade edilebilir.

Sonugta > g olduunda butin oto-korelasyonlar ve cross-
korelasyonlar s fr olur. Buna kan bir vektoér otoregresive model
icin, || artkgca oto -korelasyonlar ve cross-korelasyorganelde

kademeli olarak s f ra yaklacakt r.



3.3 ARMA Modelleri ve K smi Otoregrasyon Matrisleri ¢in

Karar Verme Kriteri

Dura an bir ARMA (p,q) modeli icin (3.5)'deki momentit inden
otokovaryans matrisleri( ) ve otoregresif katsay matrisleri

Lewreeens , paa daki ekilde ifade edilebilir:

A(p,m) b(p.m)| ¢, y c(p.m)
; . t= s m=g.g+1,...
g (p+m) I'(m) ?, I(p+m)

At’p m)
I'm) I'(m-1) 3 l"'(m-p+2)—|

[

{F(m%—l . |
o - m |
|_F{m+p) . I'm+1) I'(m) |

iﬁl"(m—-p-i-])_{
g
|
|
|

|
|
| . |
L I'(tm-=1) J
if I(m+1) |
l
l

¢(p,m) = .
| .

Ll“(mﬁtp—l)h

g'(p.m) = [T(m+p-1), ..., T{m+1)]



@ = L¢ ----- ¢p'|—1'
olarak tan mlan r. kxk matrisi ise,
D(l,m) = [di({.m)] F= 02 s

m=1{,1, .. (3.8)
olarak tan mlans n. Buradg(dm) determinant desridir ve

_ [A(,m) ¢ (,m) |
d. :(f’.m}:dct] ; g |
Y | g, (L,m) ¥, (I+m) |'

=12k

olarak gosterilir. Yukar daki ifadede cjm), cj(, m) matrisinin jinci
situnu; &, m), di(, myniniinci satr ve (+ m) ise j(+ m)nin

(@i,j)'inci elemandr.

(3.7) nolu ifadeden ARMA(p,q) modeli icin;

>pvem (icin, D(,m)=0 3.9
elde edilir. Bu Gray, Kelley, ve Mclntire (1978)'tek dei kenli
ARMA modelleri icin elde ettikleri sonuglar n ¢oled kenli bir

genellemesidir.

m = q = 0 gibi Ozel bir durum s6z konusu ise (3¥Zije-Walker
e itliklerinin tek dei kenli zaman serilerindeki otoregresif
modellerinin ¢ok dei kenli bir genellemesi olur. K smi
otokorelasyon fonksiyonunun tek dekenli durumu benzerekilde |,
bir k smi otokorelasyon matris fonksiyonu p) (tan mlanabilir.
Boyle bir fonksiyon aa daki 6zelli e sahip olabilir; eer model AR

(p) ise 0 zaman

J(pr- I=p
1_0._ [

:P_{;'I)'L (éjf,']_'l"]



0, 1>p , (3.10)

(3.7)‘den® ( 1),
T (O, =1

p (1)=1[T0) = b’ 1,0A” ,00b(1,0)]” @.11)

;fl
)b .0)A " (1.0)e(1,0).1 >1]
eklinde tan mlanabilir.

4. PARA ARZI LE TUKET C F YATLARI ENDEKS
L KSNN VEKTOR OTOREGRES F MODELLER LE
ANAL Z

Genellikle iktisadi dei kenler aras nda kat kl dinamik etkile im
s6z konusudur. Der bir ifade ile bu tir de kenler birbirlerine
farkl gecikmelerle etkide bulunurlar. Ulkemizdey liirden bir
etkile im para arz ile enflasyon ars nda da s6z konusudara arz
enflasyonu, enflasyonda para arz n gecikmeli &lamgya dorudan
etkilemektedir. Karlkl dinamik etkile imlerin saptanmas nda
kullan lan yontemlerden birisi vektdr otoregresfAR) modellerdir.
Cal mam z n bu boéluminde bu iki iktisadi dekenin birbirlerini

nas | etkilediklerini ard raca z.

Ara trmada 1996-2001 y llar aras ndaki ayl k verilarilanIm tr.
Modelde para arz icin M2 ve enflasyonun gostergésiak TUrkiye
Tuketici Fiyatlar Endeksi(1994-100) yer almas @tiimu tor.
Bunun yan sra para arz ile TUFE aras nda pohitifili ki ¢ kmas
beklenmektedir. Kurulan alternatif modeller arasnlbgaritmik

modelin en uygun model oldu g6zlenmitir.
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Oncelikle kurulan modelin de kenleri aras nda nedensellik
(causaliy) testi yap Im, hesaplanan F deri 2.43 ve buna kal k
gelen kuyruk olas | k deeri 0.095 olarak bulunmtur. Dolay s yla
iki gecikmeye gore logaritmalar al narak incelendrJFE ve LM2
%90 anlaml | k dizeyine go6re birbirlerini etkilenteKirler. Bu

nedenle bu iki dé ken kullan larak VAR modeli kurulabilir.

Tablo 1: Granger NedensellikTesti
Pairwise Granger Causality Tests
Sample: 1996:01 2001:12

Lags: 1
Null Hypothesis: Obs E-Statistic Probability
LTUFE94 does not Granger Cause 71 2.43669095@0
LM2

LM2 does not Granger Cause LTUFE94 2.44123 15009

Modelde vyer alan iki dekenin  otokorelasyon katsay lar
incelendiinde (Tablo 2 ve Tablo 3) duwa olmad klar
gorilmatar. LM2 de i keniicin Tablo 2'deki 18 gecikmeye gore
(n/4) Ljung-Box Q-istatistik deri  621.48'dir. Bu deri
kar la trmak icin tablodan alnan 2(18,0,10) ise  25.99'dur.

Dolay s yla seri duraan deildir.

11



Tablo 2: LM2'nin Otokorelasyon ve Ksmi Otokorelasyon
Katsay lar

Sample: 1996:01 2001:12

Included observations: 72

Autocorrelation  Partial AC PAC Q-Stat Prob
Correlation
CJEEERRRR] | erekxl ] 0959 0.959 68.979  0.000
[ .1 20919 -0.006 133.23  0.000
B it | | 3 0.878 -0.032 192.73 0.000
. [ | | 4 0.837 -0.027 247.57 0.000
N | | | 5079 -0.014 297.96 0.000
[ | | | 6 0.755 -0.026 344.00 0.000
. [ | | | 7 0.713 -0.033 385.72 0.000
JJretas | | | 8 0.673 -0.013 423.38 0.000
« prEs | | | 9 0.632 -0.027 457.12 0,000
N el .| 10 0,390 -0.029 487.05  0.000
il .| 110551 0.004 513.60  0.000
N sl | | 12 0513 -0.020 53695 0.000
R il | [ 13 0.475 -0.019 557.30 0.000
| | | 14 0438 -0.009 574.94 0.000
S Lo |. | 15 0401 -0.027 590.01 0.000
N e | | 16 0.365 -0.020 602.70 0.000
[ | | | 17 0328 -0.040 613.12 0.000
| [. | 18 0291 -0.027 621.48 0.000

Benzer ekilde LTUFE94 dei keni icin Tablo 3'deki 18 gecikmeye
gbre Ljung-Box Q-istatistik deeri 608.71'dir. Bu deeri
kar la trmak icin tablodan al nan 2(18,0,10) ise 25.99'dur.

Dolay s yla seri duraan deildir.

12



Tablo 3: LTUFE'nin Otokorelasyon ve K smi Otokorelasyon
Katsay lar

Sample: 1996:01 2001:12 LTUFE94
Included observations: 72

Autocorrelation Partial AC PAC  Q-Stat Prob

Correlation

| CEFEeEsE ] 0958 0.958 68.844 0.000
N k| . ] 20915 -0.027 132.60 0.000
[. | 30873 -0.019 191.43 0.000

[. | 4 0.832 -0.009 245.61 0.000

[. | 50791 0016 29535 0.000

N [. | 6 0.749 -0.032 340.68 0.000
[t | [. | 70707 -0.036 381.62 0.000
| [ | [. | 8 0.664 -0.025 41835 0.000
sk | .1 90622 -0.015 451.12 0.000

s | 1. | 10 0583 0.001 480.32 0.000

ok | Jd. 1 11 0544 -0.014 506.21 0.000

e | [. | 12 0505 -0.032 528.89 0.000
il [. | 13 0467 -0.022 54855 0.000

[ | [. | 14 0428 -0.023 56537 0.000

[ | [. | 15 0.390 -0.021 579.58 0.000

P | . | 16 0.353 -0.019 591.41 0.000

e | [. | 17 0316 -0.024 601,07 0.000

B+ | .1 18 0278 -0.033 608.71 0.000

Dura an hale getirmek icin fark alma yontemi kullan ladi. Fakat
fark alma ilemi sonras dd kenlere ilikin baz bilgi kay plar
oldu undan, fark alma lemi yapImamtr. Ayrca vektor
otoregresif modeller kurulurken tek tek déenlerin duraan olmas
gerekmemektedir. Yaln zca bu dekenlerin birbirleriyle
cointegrated olmas vyeterlidir. Yap lan Engle-Grang
"cointegrasyon" testleri sonucunda= 0.5 diizeyinde inceledmiz

iki de i ken "cointegrated” ¢ kmt r.

13



Tablo 4, Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7'de Dickey-eull istatisiti ile
MacKinnon kritik de eri verilmi tir. Dickey-Fuller t istatistii,
MacKinnon kritik deeri ile kar latrld nda her iki dei ken de

birbirleriyle cointegrated ¢ kmtr.

Tablo 4: Engle-Granger Cointegration Testi
Engle-Granger Cointegration Test: UROOT(N,0)

--Cointegrating Vector--
LM2 1.000000

LTUFE94 -1.183652
Dickey-Fuller t-statistic -1.4062
MacKinnon critical values: 1% -4.0567

5% -3.4248
10%  -3.1055

Tablo 5

LS // Dependent Variable is D(RESID)

SMPL range: 1996.01 - 2001,12

Number of observationg2

Engle-Granger Cointegration Test: UROOT(N,0)

VAR  COEFFICIENT STD.ERROR  T-STAT 2-TAIL

S1G.
RESID(-1) -0.0802627 0.0570797 -1.4061526
0.1642
R-squared 0.025132
Mean of dependent var -0.001700
Adjusted R-sg. 0.025132
S.D. of dependent var 0.032339
S.E. of regression 0.031930
Sum of squared resid 0.070348
Log likelihood 142.2721
Durbin-Watson stat 1.27104



Tablo 6: Engle-Granger Cointegration Testi
Engle-Granger Cointegration Test: UROOT(N,0)

Tablo 7

LS // Dependent Variable is D(RESID)
SMPLrange: 1996.01 -2001.12
Number of observations: 72
Engle-Granger Cointegration Test: UROOT(N.0)

VAR  COEFFICIENT STD.ERROR  T-STAT. 2-TAIL SIG.

RESID(-1) -0.07617%4 0.05718995 -1.3318203  0.1873
R-squared 0.021602
Mean of dependent var 0.001611
Adjusted R-squared 0.021602
S.D. of dependent var 0.027240
S.E. of regression 0.026944
Sum of squared resid 0.050092
Log likelihood 154.1578
Durbin-Watson stat 1.370103

Sonuc olarak, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon incelendiginde
LM2 ve LTUFE94 degiskenlerine ait VAR modellerinin VAR(1,0,0)
formunda kurulmasina karar verilmistir.

VAR Model Formu

LM2 = C(1,1)*LM2(-1) + C(1,2)*LTUFE94(-1)
LTUFEY4 = C(2,1)*LM2(-1) + C(2,2)*LTUFE94(-1)

15



LM2 ve LTUFE94 dei kenlerine ait VAR(1 ,0,0)
modellerinin tahminlerine ilikin sonuglar Tablo 8'de toplu
olarak verilmitir.

Tablo 8: VAR( 1,0,0) Modeli

Sample(adjusted): 1996:02 2001:12
Included observationg1 after adjusting endpoints
Standard errors & t-statistics in parentheses

Determinant Residual Covariance 1.85E-07
Log Likelihood 348.8785
Akaike Information Criteria -9.714888
Schwarz Criteria -9.587414

VAR Modellerinin Matematiksel Formlar

LM2 = 1.019022577*LM2(-1) - 0.03546125357*LTUFEM¥(-
LTUFE94 = 0.01139572532*LM2(-1) + 0.9806063271*LTEG2(-1)
Tahmin edilen modelde katsay lara ait t istatisti& erlerinin
anlaml

¢kt gozlemlenmitir. Bunun yan sra katsay lar narretleri ve
blyuklikleri bata belirtilen beklentiler daultusunda ¢ kmtr.
VAR(1,0,0) modelinde LM2 ve LTUFE94'deki demenin
%99'u

16



LM2(-1) ve LTUFE94(-1) dei kenler ile ac klanabilmektedir.
Modellerin standart hatalar 0.027 ve 0.018 gibk &bicik deerler

bulunmutur.

VAR(1,0,0)'a ait modellerin kal nt lar incelendinde Tablo 9 ve

Tablo 10'daki sonuglar elde edilrif.

Tablo 9: Kal nt lara
Series: Residuals

li kin Betimsel statistikler
LM2

Sample 1996:02 2001:12

Observations 71

Mear 3.04E-05
Mediar -0.00257.
Maximum 0.090544
Minimum -0.04968!
Std. Dev. 0.027641
Skewnes 0.51503!
Kurtosis 3.493344
Jarqu«-Bere 3.85889!
Probability 0.14522!

Tablo 10: Kal nt lara

li kin Betimsel statistikler

Series: Residuals LTUFE94

Sample  1996:02 2001:12

Observations 71
Mear -2.15E-05
Mediar -0.00169!
Maximum 0.059246
Minimum -0.03203!
Std. Dev. 0.015816
Skewnes 0.72957!
Kurtosis 4.450777
Jarque-Bera 12.52522
Probability 0.001906

17




Modellere ait kal ntlar incelendinde, Jacque-Bera test istatisti
02(0,1,69) tablo deerinden {85.53) kucik ¢kt icin da Imlarnn

istenildi i gibi normal da | ma yak nsad gézlenmitir.

Kurulan modele gore, para arz M2 ve TUFE d&enleri
birbirleriyle e anl olarak ilikili oldu u gibi, bu dei kenler aras nda
geri besleyici bir iliki de s6z konusudur. Analiz sonucunda elde
edilen VAR( 1,0,0) modeli,

LM2 - 1.019022577*LM2(-I) - 0.03546125357*L TUFE9¥(-
LTUFE94 = 0.01139572532*LM2(-l) + 0.9806063271* TE®4(-)

ve R = %99 olarak bulunmdur.

Sonug olarak, para arz ile tiketici fiyatlar eksieili kisinin vector
otoregresif modeler ile analizi sonucunda, bu i&iicken aras nda

beklenildi i gibi gicli bir dinamik ilikinin oldu u gérilmektedir.
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