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Ozet. Bu makalede, Litterman’m [1,2] ortaya attigi Bayesgil VAR modelinin, gercek za-
man dizileri i¢in kestirim amagh bir uygulamasi yapilmigtir. Buna gore, veri igin BVAR1n,
VAR ve tek degigkenli (Box-Jenkins) [3] modellere gore kestirimleri, bilinen 6lgiitlerinden,
RMSE (ortalama hata karenin kare kokil) kullanilarak karsilagtirilmigtir. Analiz i¢in kul-
lanilan zaman dizileri, Tlrkiye'nin yillar itibariyle (1925-1999) niifus, kisi bagina ihracat,
kigi bagma ithalat ve ihracatin GSMH (gayri safi milli hasila)’ye oramdir. Caligmanin
sonucu olarak, BVAR modeli, inceleme konusu olan zaman dizileri cergevesinde, uygun
kestirimler tiretmek i¢in kullanilabilecek bir yontem oldugu soylenebilir.

Anahtar Kelimeler. Zaman dizileri analizi, kestirim, VAR (vektor otoregressif), Bayesgil
VAR, RMSE o6l¢iitii.

Abstract. In this paper, it has been done the application of the forecasting for real time
series using the Bayesian vector autoregressive (BVAR) that is improvised by Litterman
[1,2]. So, for the data, the performance of forecasting for BVAR according to VAR and the
univariate (Box-Jenkins) [3] model has been compared by the known measurement that is
RMSE (root mean square error). Time series that are used for the analysis are the annual
(1925-1999) series of the population, the export for every person, the import for every
person and the ratio of GNP (gross national product) for export of Turkey. As a result
of this study, it may said that the BVAR models can be used as a method to produce
appropriate forecasts on time series that have different fluctuations.

Keywords. Time series analysis, forecasting, VAR (vector autoregressive), Bayesian
VAR, RMSE criterion.

1. Giris

Aragtirmacilar, gercege daha ¢ok yaklagmak icin mevcut bilgileri yeniden goézden

gecirmek suretiyle, var olan yontemlere yenilerini de katarak bir olaya daha genis
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bir yelpazeden bakilmasini saglamaktadirlar. Bu bakig agisina gore, gercek hayat-
taki problemlere yonelik tavir ve davraniglarin planlanmasinda ve bir diizene konul-
masinda gelecege doniik tahminlerin 6nemi yadsinamaz. Gelecege doniik tahmin
yapmak kolay bir ig olmamakla beraber ayni zamanda oldukga biiyiik bir risk tagir.
Clnki gelecegi kesin olarak bilmek miimkiin degildir, ancak kestirim yontemi gele-
cekle ilgili karar vermede olabilecek riski azaltarak daha dogru kararlar alinmasina
yardimeci olur. Dogru gelecek tahminleri giivenilir modeller sayesinde olur. Giivenilir
modellerin ise giivenilir tahmin yontemlerini biinyesinde bulunduran zaman dizileri
analizi araciligiyla elde edilmesi miimkiindiir. Yani minimum hatali kestirimlerin

uygun modeller tizerinden elde edilebilecegi soylenebilir.

Uygun modellerin kesgfedilmesi ise ayr1 bir bakis acisimi gerektirmektedir. Bu bakig
acilarindan biri de Bayesgil yaklagimdir. Buna gore, yeni arayiglarin sonucu olarak
ortaya atilan bu yaklagimin esasini olusturan Bayes teoremi, ilk kez yayimlandiginda
arastirmacilar, olasiliklara iligkin bu basit esitligin ilerde bir istatistik ekoliiniin
temeli olacagini diigtinememis olabilirler. Ancak yaklagik iki ytizyil sonra bu teorem,
cok sayida istatistikciyi etkileyerek, Bayesgil istatistiksel yaklagimin temellerinin

atilmasina imkan sagladi [4-7].

Ister klasik ister Bayesgil yaklagimla olsun, zaman dizileri analizi ve kestirim yontem-
leri tek degiskenli ve vektorel olarak son yillarda oldukca gelisme kaydetti. Bu
gelismeler cesitli aragtirmacilar tarafindan uygulamali problemler iizerinde goste-
rilmeye caligildi. Bu galigmada da bunlara benzer bir uygulama, Tirkiye verileri
kullanilarak yapilmigtir. Buna gore, bu ¢alismada, yillar itibariyle nitifus, kisi bagina
ihracat, kigi bagina ithalat ve ihracatin GSMH’ye orami dizileri, Bayesgil vektor
otoregressif (BVAR) kestirim modeli ile incelenerek, vektor otoregressif (VAR) ve
tek degiskenli zaman dizileri modelleri ile kestirim performanslar: karsilagtirildi. Bu

degerlendirmede, RMSE (ortalama hata karenin kare kokii) ol¢iitii kullanildi.

Kullanilan metodoloji geregi, baz1 yardimci bilgiler 6n plana ¢ikmaktadir. Bun-
lar; tek degigkenli standart zaman dizileri ve kestirimidir. Bayesgil kestirimde ise
en onemli geligmeler 1970’lerin sonlar1 gibi goziikkmesine ragmen aslhinda gercek an-
lamda 1980’lerde 6nem kazanmaktadir. Ozellikle, zaman eksenli metodolojiye yeni
bakig acilar1 eklenmistir. Bunlardan biri olan BVAR modeli, agir1 parametrelesme
(overparametrization) egilimi gosteren kisitsiz VAR modellerine alternatif olarak
sunulmugtur. Bu konu tizerinde ¢aligan aragtirmacilardan olan Litterman, VAR kes-
tirim yonteminin geniglemesinde, bu problemin itistesinden gelebilmek i¢in oldukca

bagar1 kazandigi bir yontem Onermistir [2]. Bu yontem, ekonomik teoriden daha
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cok istatistiksel kurallara dayanan kisitlari birlestiren, Bayesgil vektor otoregressif
(BVAR) modellerinin kullanimini geligtirdi. Litterman’a gore, Bayesgil 6nselleri kul-
lanmay1 igeren bu kisitlar, katsayilarin sayisin1 azaltmaya tercihen daha ¢ok kestirim
modelinin katsayilarinda verinin etkisini azaltarak asir1 parametrelesme problemini
¢oztimliiyor. Spencer ise, BVAR1n hangi durumda bir ihtiyaca doniigtiigiinii agikladi
8].

Genel olarak problemin tanimi verildikten sonra, ¢aligmada alt yapiy1 olugturan
temel metodoloji verilmektedir. Bunlar tek degiskenli standart zaman dizileri ve
kestirimi hakkinda genel bilgiler ile vektor otoregressif (VAR) ve Bayesgil VAR
modelleri Boliim 2’de tanitildi. Boliim 2’de verilen metodolojiler kullanilarak, yillar
itibariyle niifus, kisi bagina ihracat, kisi bagina ithalat ve ihracatin GSMH’ye oram
dizileri, Bayesgil vektor otoregressif (BVAR) kestirim modeli ile incelenerek, vektor
otoregressif (VAR) ve tek degiskenli zaman dizileri modelleri ile kestirim perfor-
manslarinin kargilagtirilmas:1 Boliim 3’de analiz sonuglariyla sunuldu. Son olarak,

Bolum 4’de caligmayla ilgili sonug ve yorum verildi.

2. Metodoloji

2.1. Tek degiskenli genel duragan ve duragan olmayan modelleme ve kes-
tirim. Herhangi bir zaman dizisinin duragan olabilmesi i¢in, ortalamasi, varyansi,
kovaryansi ve daha yiliksek dereceden momentlerinin zamana gore sabit olmasi ge-
rekir. Tek degiskenli duragan zaman dizilerinde otoregressif (AR), hareketli orta-
lama (MA) ve otoregressif-hareketli ortalama (ARMA) modelleri, dogrusal duragan
modeller olarak adlandirilir. Basta ekonomik diziler olmak iizere, gercek hayatta
kargilagilan zaman dizileri ¢ogunlukla duragan degildir. Bu dizilerin duraganligi
trend, mevsimsel ve konjonktiirel dalgalanmalar ve rastgele yapiya sahip olaylar
tarafindan bozulmaktadir. Duraganlhgin saglanabilmesi i¢in adi gecen etkenlerin
onceden belirlenmesi ve yok edilmesi, kisaca duragan olmayan bir zaman dizisinin
duragan hale dontigtiiriilmesi gerekmektedir. Bu ise soz konusu dizinin uygun derece-

den farklar1 almarak yapilabilir [3,9].

Verilen herhangi bir zaman dizisinde modelleme siireci, genellikle asagidaki gibi
yapilir. Modelleme siirecinde yapilacak ilk is, dizilere ait grafikler ¢izmektir. Eger
grafik stirekli artma ya da azalma egilimi gosteriyorsa dizinin duragan olmadigi
sOylenebilir. Fakat bu yol bazi yanilgilara ve sagliksiz kararlar alinmasina neden ola-

bilir. Ciinki ilk bakigta duragan gibi algilanan diziler zaman i¢inde az da olsa bazi
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degisiklikler gosterebilirler. Zaman dizilerinde duraganhg: tespit etmenin giivenilir
yollarindan biri dizinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleridir. Bu grafik-
lerden ayni1 zamanda verinin hangi ARIMA modeline uygun olacagi ve derecelerinin
(p, d, q), hangi degerleri alacag1 saptanabilir. Otokorelasyon katsayilari eger tistel
olarak sifira yaklagma egiliminde degilse duragan olmayan bir dizi soz konusu demek-
tir. Yani katsayilar yavas bir gekilde iistel olarak azaliyorlarsa duragan olmama du-
rumu var denilebilir. Bu dizinin analiz edilmesi i¢in duragan hale getirilmesi gerekir.
Tek degiskenli zaman dizilerinde modelleme agsamasinda modelin derecesinin belir-
lenmesinden sonra parametreleri tahmin edilir. Istatistiksel paket programlarinda
genellikle kogullu en ¢ok olabilirlik yontemi ile parametre tahmini yapilmaktadir.
Gegici modelin parametre tahminleri tamamlandiktan sonra, hata terimlerinden
yararlanarak bu modelin veriye uygunlugunun testi yapilir. Bu iglem ic¢in hata-
lar dizisinin otokorelasyon katsayilar1 bulunur ve incelenir. Eger bu katsayilar belirli
bir anlam diizeyinde sifira yakinsa veya sifirdan anlamli bir sekilde farkli degilse,
gecici modelin uygun bir model olduguna karar verilir. Hatalar dizisini incelemek
icin Box-Pierce (veya Ljung-Box-Pierce) tarafindan geligtirilen ve yaygin olarak kul-
lanilan @ istatistigi, modelin uygunlugunun test edilmesinde kullanilmaktadir [10].
Test istatistigi yaklagik olarak x?(k* — p — ¢) dagihmim gosterir. Hesaplanan Q
degeri ki-kare tablo degerinden kiiciikse, gecici olarak bulunan modelin uygun model

olduguna karar verilir.

Bilindigi gibi zaman dizileri analizinde, bir dizinin modeli olarak birden fazla uygun
model elde edilebilir. Boyle durumlar i¢in, zaman dizileri analizi literatiiriinde birden
¢ok model se¢me Olgiitii vardir. Bunlardan biri kestirim sonucglarina gore en iyi

modeli segmektir. Digerleri ise kisaca bilgi 6lgiitleridir [11].

Modelleme stirecinden sonra en onemli amagclardan birisi gelecekle ilgili degerlerin
tahmin edilmesi veya kestirimidir. Kestirim, modeli incelenen zaman dizisinin ¢ + [
doneminde gerceklesecegi Z;,; degerinin tahmini olan Zt+l’yi t+[ doneminden onceki
belirli sayida donemin tahmin degerlerine, gozlem degerlerine ve hata terimlerine
gun olduguna karar verilen model AR igeriyorsa, bu dizinin ¢ 4+ [ doneminde alacag
degerin tahmini (Zt+l)> t + | doneminden onceki belirli sayida donemin tahmin ve
gozlem degerlerine ve a; hata terimine bagh olarak yapilir. Eger uygun model MA
igeriyorsa, ZtH tahmini, 4! doneminden onceki belirli sayida donemin tahmin hata-

larina dayanarak yapilir. Elde edilen uygun model, AR ve MA’y1 birlikte igeriyorsa,
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bu modele dayanarak Zt+l’nin tahmini, ¢t + [ doneminden 6nceki belirli sayida done-
min tahmin degerine, gozlem degerine ve bu degerlerle ilgili hesaplanan hata terim-

lerine dayanarak elde edilebilir [12].

2.2. Vektor otoregressif (VAR) ve Bayesgil VAR modeller. Bu ¢aligmada
temel olarak amag, Bayesgil VAR modelinin uygulamada kestirim sonuglar1 baki-
mindan performansini gérmek oldugundan, vektor otoregressif (VAR) modeli ile
kargilagtirmalarin yapilmasi gerekmektedir. Bu nedenle oncelikle VAR modelini ki-

saca tamitmak gerekir.

2.2.1. VAR modeli. Literatiirde ¢cok degiskenli otoregressif veya vektor otoregres-
sif olarak ifade edilen modelin kisa gosterimi VAR geklinde olmaktadir. Buna gore,

Z .» degiskenlere ait zaman dizileri vektorii olmak tizere,

Zt - [ZmZQta s 7ZKt]

ve K boyutlu zaman dizisi vektori, Z, = Z, — p igin VAR(p) modeli asagidaki
sekilde ifade edilebilir.

®(B)Z, =4, (2.1)

Burada ® parametre matrisi ve 4,, bagimsiz ayni dagilimh beyaz giirtiltii dizilerinin
vektoridir. Buna gore A, ~ WN(0,Y) yazlabilir. Model, toplamsal yapiya gore

daha acik yazilirsa;
Zt = (I)lzt—l + %Zt_g +.ooF (I)pZt—p + At

olur. Modelin duraganlik 6zelligini gostermesi, |®(B)| polinomunun kéklerinin birim

¢emberin diginda kalmasi ile saglanir.

Birinci dereceden vektor otoregressif [VAR(1)] modeli
(I-®B)Z,=A4,

seklinde yazilir. Model bir bagka sekilde agsagidaki gibi de ifade edilebilir:
Z, =02, +A,

Bu model i¢in K = 2 oldugu durumda parametre matrisi, 2 x 2’lik bir matris olmak

lizere matris formunda yazilip, acilim saglandiginda model,



174 Kasap ve Kavak

Ziy = dnuZis—1+ d12224-1 + Avy
Zoy = ¢ 2111+ $22Z24-1 + Agy

olur. Bu modele gore, her bir denklem artiklarla beraber kendi gecikmeleri diginda
diger degiskenlerin gecikmelerini de igermektedir. Dikkat edildiginde tek degiskenli
modele gore cok degigkenli model, ek bilgi icermektedir. Bu durum genellikle mo-

delleme agisindan avantajlar saglayabilmektedir [9,13,14].

2.2.2. Bayesgil VAR. Giderek artan belirsizlik ortami ile birlikte, bugiin istatis-
tiksel zaman dizisi analizinde kestirimin uygulamalar: her zamankinden daha fazla
6nem kazanmigtir. Box ve Jenkins [3] tarafindan tanitilmig tek degiskenli otoregres-
sif tamamlanmig hareketli ortalama modelleri (ARIMA), gok bagarili olarak finans
ve yonetim tarafindan kullanilan kestirim araglarindan biridir. Bu kisith kestirim
modellerinde yalnizca kestirilen degisken ve onun kendi geg¢misi arasindaki iligki
bagarilidir. Yapilari itibari ile bu modeller, o degisken ve herhangi diger ekonomik

degisken arasindaki herhangi bir iligkiyi dikkate almazlar [8].

Alternatif zaman dizisi kestirim yaklagimi Sims [15] tarafindan geligtirilmis ve
Litterman [1,16] tarafindan genigletilmistir. Bu yaklagim ekonomik degiskenlerin
bir kiimesi arasindaki intertemporal korelasyonlar (degiskenler arasinda ig iligki) ele
gecirmek icin ¢ok degiskenli vektor otoregressif (VAR) modellerini kullanir. (2.1)’de
de ifade edildigi gibi, modeller cesitli degiskenleri igerdikleri icin tek degiskenli
ARIMA modellerine gore daha zengin iligkili modelleri saglayabilirler. Modelin
icerigindeki degiskenlerin se¢imi ile modele yiiklenen diger kosullar verinin o6zellik-

lerinden belirlenir [8].

Tek degigkenli modellere gore, parametrik yonden genellikle daha kapsamli olan
VAR modelleri agir1 uygunluk (gereksiz modelleme) egilimi gostererek, sikga drnek-
leme dis1 zayif kestirimler tiretebilirler. Litterman, VAR kestirim yonteminin genisle-
mesinde bu problemin tistesinden gelebilmek i¢in bir yontem onermistir. Bu yontem,
ekonomik teoriden daha c¢ok istatistiksel kurallara dayanan kisitlari birlestiren,
Bayesgil vektor otoregressif (BVAR) modellerinin kullanimini igerir. Bayesgil 6nsel-
leri kullanmay1 iceren bu kisitlar, katsayilarin sayisini azaltmaya tercihen daha cok
kestirim modelinin katsayilarinda verinin etkisini azaltarak, asir1 uygunluk proble-

mine ¢Oziim getirmektedir [8].
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Bayesgil VAR yapmak icin oncelikle kisitsiz VAR’dan bahsetmek gerekir. Buna gore,
K degiskenli bir VAR’da her bir degisken i¢in bir denklemin varligi kabul edilsin.
Kisitsiz durum icin her bir denklemdeki her bir degisken i¢in p gecikme vardir. y
vektoriinde bulunan K degisken igin kisitsiz VAR modeli agagidaki gibi yazilabilir:

y(t) = A(B)y(t) +z(t)B + u(t),
Eu@u(ty] =%, t=1,....T.

Denklemde, y(t), t zamanda gozlenen degigkenlerin (K x 1) boyutlu vektorii; A(B),
gecikme operatorii B’de polinomlarim (K x K) boyutlu matrisi; z(t), K* ‘deter-
ministik’ degiskenlerde gozlemlerin blok kogegen (K x K K*) boyutlu matrisi,
deterministik degigkenlerde katsayilarin (K K* x 1) boyutlu vektorii, u(t) stokastik
artiklarim (K x 1) boyutlu vektorii ve 3, (K x K) boyutlu kovaryans matrisidir [8].

Deterministik degiskenler, birim eleman ile baz1 deterministik egilim veya mevsimsel
degiskenler vb. degiskenleri icerir. Amag, y vektoriiniin bir veya daha fazla elemam

i¢in kestirimler elde etmektir. Modelin ¢. denklemi;

K
y(i,t) =Y ) ali,j.k)y(i,t — k) + X' (OBG) +ulit), i=1,... K t=1,..T
j=1 t=1
ile verilir. Burada y(i,t) ve u(i,t), swrasiyla y(¢) ve u(t)'nin 7. elemamdir. A(7)
i. denkleme uygun (K* x 1) boyutlu f'min alt vektori ve a(i, j, k), i. denklemin
j. degigkenin k. gecikmesindeki katsayidir. Acgikcasi ¢ indisi, denklem sayisini; j
indisi, degisken sayisini ve k indisi ise gecikme uzunlugunu gostermektedir. Boylece
kisitsiz VAR modelinin kurulmasinda; VAR’da icerilen spesifik degiskenler, her bir
denklemdeki gecikme uzunluklari, degigkenlerin dontigiimi, herhangi bir egilimin
¢Ozlimiine yaklagim ve herhangi diger deterministik degiskenler (6rnegin; mevsimsel

dummy vb. degiskenler) belirlenmelidir [8].

Modelin tam belirlemesi, model degiskenlerinin ve stokastik olmayan donemlerin
secimi, degiskenlerin fonksiyonel formu ve gecikme derecesine gereksinim duyar.
Prensipte, model degiskenleri yapisal modellerdeki gibi ekonomik akla yatkinligin
temelinde segilirler. Bu kritere ek olarak, istatistiksel ozelliklere dayali se¢im, 6rnegin

kestirim kalitesi veya performansi gibi ézellikler de dikkate alinmaktadir [17].

VAR modelinin boyutunun degiskenlerin sayisi tarafindan belirlendigi bilinmektedir.
Bu boyutun se¢imi igin, iki dengeleyici prensip vardir. Buna gore, bir yandan,

degigskenlerin mumkiin olan en biiyiik sayisi, ekonomik iligkilerin en biiyiik mtiimkiin
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sayisinin tanimlanmasi i¢in istenir. Diger yandan, degigkenlerin sayisi, parametre-
lerin sayis1 ve uygun gozlemlerin sayisi1 arasindaki optimal iligkiyi bozacak kadar

biiyiik olmamalidir [17].

VAR modelinde gecikme uzunluguna karar vermede gesitli yaklagimlar vardir. Bun-
larin neler olduguna yonelik bilgilerin detay1 burada verilmeyecektir. Bu caligmada
kestirim performansi bakimindan kargilagtirma yapilarak en iyi kestirim degerini

veren gecikme uzunlugu en uygun gecikme olarak degerlendirilecektir.

Degigkenlerin se¢imi ve gecikme uzunlugunun belirlenmesi kadar, eger gerekiyorsa
diziye uygulanacak baglangi¢c doniigiimiiniin se¢imi de onemlidir. Veri hangi do-
niigiimler kullanilarak doniigtiiriilmelidir? Bunun igin her bir dizi ayr1 ayr1 denen-
melidir. Genelde her bir dizi i¢in diziler modellenebilsin diye kullanilan dontigiimler
secilmelidir. Eger dizi iistel olarak veya parabolik olarak egilim gosteriyorsa boyle
bir trendin bagka tiirlii hesaplanabiliyor olabilmesine kargin logaritma veya karekok
doniigimii muhtemelen yerinde olacaktir [8]. Bir bagka yontem de fark alma ola-
bilir. Fakat veri doéntigtiirme kogulu olarak, Tiao ve Box [18] ve Tiao ve Tsay
[19] duraganhg saglamada fark almay1 tavsiye etmemektedirler. Onlar, deneysel
caligmalarda gogunlukla verinin logaritmasini alirlar [20]. Bunun yani sira, Box-
Jenkins zaman dizisi yonteminin duragan olan veriye gereksinme duydugu bilinmek-
tedir. Bu nedenle, bu yontemi kullanmadan once ekonomik verinin birinci farklarini
almak genellikle tercih edilebilir. VAR modelleri icin ise benzer problem yoktur ve
Litterman 6zellikle bilgi kaybina neden oldugu i¢in Tiao ve Box [18] ve Tiao ve Tsay
[19] gibi birinci fark almamay1 6nerir. Bu, ozellikle Bayesgil VAR kestirim modeli
yapildiginda iyi bir 6neri olarak kabul edilir [8].

Model kurma siireci esnasinda, modelin amacinin iyi kestirimler elde etmek oldugu
bilinmektedir. Bu caligmada modelleri ve gecikmeleri belirlemek icin kestirimin
esas alindigi daha once ifade edilmisti. Bu bakis agisiyla, modellenen zaman dizisi
icin herhangi bir kestirim performansini belirleyebilmede bazi degerler hesaplama
dig1 birakilir. Daha sonra kestirimler bu degerler ile karsilagtirilir. Bu sekilde bir
BVAR modelinin kestirimlerinin performansi alternatif modellerin performansi ile
kargilagtirilabilir. Bu karsilagtirmalar igin kullanilabilen cesitli objektif kriterler
vardir. Bu ¢alismada RMSE ol¢iitii kullanilacaktir. Buna gore RMSE olgiitii agagi-
daki gibi hesaplanmaktadir:
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!
Y (Zigjyr — Fryji)?

J=1

RMSE =

s
Burada, [ = 1,2,..., L kestirim adimini, s, ileriye yonelik yapilacak projeksiyonda
kestirimlerin toplam sayisii (Boliim 3’de analiz gizelgelerinde “gozlem” olarak ad-
landirildi) gostermektedir. Z;, degiskenin asil degeri ve Fy, ¢ periyodunda yapilan

kestirim degeridir.

3. Uygulama

Bu caligmada, kullanilacak zaman dizileri miimkiin oldugunca benzer konular ice-
risinden segilmeye c¢aligilmigtir. Bu yapilirken, dizilerin farklh yapilar igermesine
de dikkat edilmistir. Buna gore, analiz i¢in kullanilan veri; Tiirkiye ekonomisinde
1925-1999 periyodunda ii¢ degiskenin 75 birimden olusan yillik zaman dizisi ile bu
degiskenlerle beraber yillara gore niifus dizisidir. S6z konusu degigkenler sirasiyla
Tiirkiye niifusu, kigi bagina ihracat ($), kisi bagina ithalat ($) ve ihracatin GSMH
(gayri safi milli hasila)’ye oranm1 (%)’dir. Caligmada, kullamlan zaman dizisi degis-
kenleri makale icerisinde agagidaki kisaltmalar halinde verilmistir; nufus: Tirkiye
niifusu, kbihracat: Kisi bagina ihracat, kbithalat: Kisi bagina ithalat, ihragsmh:
Ihracatin GSMH’ye orani. Adi gecen degiskenlere iliskin grafikler asagida verilmistir.

Bu ¢aligmada yapilan analizler igin RATS paket programi kullanilmigtir [21,22].
Buna gore, Sekil 1(a), 1925-1999 yillar1 igin Tirkiye niifusu (1000)'nun grafigini

gostermektedir. Dikkat edilirse, diziye iligkin gozlem degerlerinin iistel olarak diizgiin
bir gekilde artmakta oldugu goriilebilir. 1925-1999 yillar i¢in kisi bagina ihracat
degerleri (%) ile kigi bagina ithalat degerleri ($)'ni sirasiyla Sekil 1(b), ve Sekil 1(c)
vermektedir. Her iki grafik de belli bir degerden sonra ani olarak hizli bir gekilde
zaman zaman degisimler gostererek artmaktadir. Son veri grafigi, Jekil 1(d)’de 1925-
1999 yillart i¢in ihracatin GSMH’ye orani (%) olarak verilmigtir. Bu grafik, diger
grafiklere gore daha farkli bir goriiniim ile tistel olmayan bir yapi ortaya koymak-
tadir.

Bu baglik altinda, yukarida tanitilan degiskenlerin, metin i¢inde teorik anlatimlar:
yapilan konular bakimindan analizleri yapilarak sonuglar1 verilecektir. Buna gore

diziler i¢in logaritmasi alinmig veri diigiiniilerek analizler yapilmigtir.
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SEKIL 1. 1925-1999 yillarina ait (a) Tiirkiye niifusu (1000), (b) kisi
bagina ihracat degerleri ($), (c¢) kisi bagina ithalat degerleri ($), (d)
ihracatin GSMH’ye oran1 (%).

Yapilan analizler sonucunda, tiim degigkenler i¢gin Box-Jenkins (BOXJENKI), VAR
ve BVAR modellerinin, gecikme uzunlugu 3 oldugunda, 10 adim kestirime gore

RMSE degerleri kargilagtirmali grafik olarak verilmigtir.

Sekil 2 degerlendirildiginde, nufus degiskeni igin gecikme 3 oldugunda en iyi kes-
tirim degerlerini BVAR modelinin verdigi soylenebilir. Sirasiyla daha sonra VAR
ve Box-Jenkins modelleri gelmektedir. Buna gore, Sekil 3’e bakildiginda, kbihracat
degigkeni i¢in gecikme 3 oldugunda en iyi kestirim degerlerini VAR modelinin verdigi

soylenebilir. Daha sonra sirayla BVAR ve Box-Jenkins modelleri gelmektedir.

Sekil 4 goz ontline alindiginda, kbithalat degiskeni i¢in gecikme 3 oldugunda en iyi
kestirim degerlerini BVAR modelinin verdigi anlagilmaktadir. Sirasiyla daha sonra
VAR ve Box-Jenkins modellerinin geldigi soylenebilir. Sekil 5 degerlendirildiginde,

ihragsmh degiskeni i¢in gecikme 3 oldugunda en iyi kestirim degerlerini Box-Jenkins
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SEKIL 2. Gecikme 3 oldugunda, logaritmal nufus (Tirkiye niifusu)
degiskeninin ii¢ modele ait RMSE degerlerinin karsilagtirmali grafigi.
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SEKIL 3. Gecikme 3 oldugunda, logaritmali kbihracat (kisi bagima
ihracat) degiskeninin ti¢ modele ait RMSE degerlerinin karsilagtirmal
grafigi.
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SEKIL 4. Gecikme 3 oldugunda, logaritmal kbithalat (kisi bagima
ithalat) degigkeninin ti¢ modele ait RMSE degerlerinin kargilagtirmal

grafigi.
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SEKIL 5. Gecikme 3 oldugunda, logaritmali ihragsmh (ihracatin
GSMH’ye orani) degigkeninin ii¢ modele ait RMSE degerlerinin

kargilagtirmali grafigi.
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Daha sonra VAR ve BVAR modelleri ard arda

modelinin verdigi soylenebilir.
gelmektedir.

Sekil 1-5’te verilen grafiklerin yaninda, gecikme uzunlugu 3 oldugunda tiim degis-
kenler icin Box-Jenkins, VAR ve BVAR modellerinin, 1, 5 ve 10 adim kestirimlere

gore, RMSE degerleri kargilagtirmali olarak Tablo 1-5te verilmistir.

TABLO 1. Gecikme 3 oldugunda, logaritmal nufus (Tirkiye niifusu)
degiskeninin ii¢ modele ait 1, 5 ve 10 adimdaki RMSE degerleri.

Adim | RMSE (Box-Jenkins) | RMSE (VAR) | RMSE (BVAR)
1 0.2750 0.0048 0.0026
D 0.7430 0.0471 0.0237
10 0.8545 0.1457 0.0890

Buna gore, sonuglara bakildiginda, kisa, orta ve uzun vadeli kestirimlerde en iyi
sonuglart BVAR modelinin verdigi, buna karsilik her ii¢ vadede de Box-Jenkins mo-

delinin en kotii kestirim sonuclarimi verdigi soylenebilir.
Tablo 2’deki sonuclara bakildiginda, kisa, orta ve uzun vadeli kestirimlerde en iyi
sonuclart VAR modelinin verdigi, buna kargilik her ti¢ vadede de Box-Jenkins mo-

delinin en kotii kestirimleri verdigi soylenebilir.

TABLO 2. Gecikme 3 oldugunda, logaritmali kbihracat (kisi bagimna
ihracat) degigkeninin ii¢ modele ait 1, 5 ve 10 adimdaki RMSE

degerleri.
Adim | RMSE (Box-Jenkins) | RMSE (VAR) | RMSE (BVAR)
1 1.6544 0.1032 0.1491
S 2.3750 0.0937 0.3563
10 2.6618 0.0790 0.6506

Tablo 3’e bakildiginda, kisa, orta ve uzun vadeli kestirimlerde en iyi sonuglart BVAR
modelinin verdigi, buna karsilik her ii¢ vadede de Box-Jenkins modelinin en kotii kes-
tirim degerlerini verdigi soylenebilir.

Tablo 4’de sonuglara bakildiginda, kisa vadeli kestirimlerde en iyi sonuglart BVAR
modelinin, orta ve uzun vadeli kestirimlerde en iyi degerleri Box-Jenkins modelinin
verdigi, buna karsilik her ii¢ vadede de VAR modelinin en kotii kestirim sonuglarimi
verdigi soylenebilir.

Biitiin degiskenler birlikte diigiintildiigiinde, hangi gecikmenin daha iyi sonucu hangi

yontemde verdigini gormek bakimindan agagidaki gizelgeler hazirlanmigtir. Tablo
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TABLO 3. Gecikme 3 oldugunda, logaritmali kbithalat (kisi bagima
ithalat) degigkeninin ii¢ modele ait 1, 5 ve 10 adimdaki RMSE

degerleri.
Adim | RMSE (Box-Jenkins) | RMSE (VAR) | RMSE (BVAR)
1 0.7400 0.2509 0.2147
5 2.3156 0.8706 0.4061
10 2.7741 0.9029 0.7674

TABLO 4. Gecikme 3 oldugunda, logaritmali ihragsmh (ihracatin
GSMH'ye orani1) degigkeninin ii¢ modele ait 1, 5 ve 10 adimdaki RMSE

degerleri.
Adim | RMSE (Box-Jenkins) | RMSE (VAR) | RMSE (BVAR)
1 0.2392 0.4672 0.2041
> 0.2178 1.6185 0.5385
10 0.1679 0.7951 0.4629

5’de kisa vadede (bir adim ileri) kestirim degerleri RMSE sonuglarma gore kargilag-

tirilmaktadir. Buna gore, gecikme 3 ve 9 i¢in en iyi kestirim degerlerini BVAR modeli

vermektedir. Gecikme 6’da ise en iyi sonucu VAR modeli vermistir. Fakat burada

esas amacin kestirim degerleri bakimindan en uygun gecikmeyi belirlemek oldugu

diisiiniildiigiinde, biitiin modeller i¢in gecikme 37in en kiicik RMSE degerlerini

verdigi sOylenebilir. Burada da BVAR modelinin en iyi kestirim degerlerini verdigi

goriilmektedir.

TABLO 5. Gecikme 3, 6 ve 9 oldugunda, tiim degiskenlerin ii¢ modele
ait 1 adimdaki toplam RMSE degerleri.

Gecikme |  Yontem Nufus | kbihracat | kbithalat | ihragsmh | Toplam

3 BOXJENKI | 0.2750 | 1.6544 0.7400 0.2392 | 2.9082
VAR 0.0048 | 0.1032 0.2509 0.4672 | 0.8261

BVAR 0.0026 | 0.1491 0.2147 0.2041 | 0.5705

6 BOXJENKI | 0.2750 | 1.6544 0.7400 0.2392 | 2.9082
VAR 0.0056 | 0.6335 0.0852 0.4040 | 1.1283

BVAR 0.0027 | 1.1230 0.2483 0.2288 | 1.6028

9 BOXJENKI | 0.2750 | 1.6544 0.7400 0.2392 | 2.9082
VAR 0.0016 | 0.2211 0.2381 0.7663 1.2271

BVAR 0.0052 | 0.3314 0.4303 0.3937 | 1.1606
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4. Sonuc¢ ve Yorum

Bu calismada, yillar itibariyle niifus, kisi bagina ihracat, kigi bagina ithalat ve ihra-
catin GSMH'ye oram dizileri, Bayesgil vektor otoregressif (BVAR) kestirim modeli
ile incelenerek, vektor otoregressif (VAR) ve tek degiskenli (Box-Jenkins) zaman

dizileri modelleri ile kestirim performanslari karsilagtirildi.

Bunun i¢in oncelikle, tek degiskenli zaman dizileri modelleme stireci ozetle verildi.
Bu genel girigten sonra, esas itibariyle BVAR modeli kullanilarak kestirim (forecast-
ing) yapilmasi amaclandigindan, bu gergevede bazi kavramlara deginildi. Bunun igin
VAR ve BVAR modelleme ve kestirim siireci verildi. Litterman [2] ve Spencer’'m
[8] ifadeleriyle, BVAR'In hangi durumda bir ihtiyaca dontigtiigii agiklandi. Buna
gore, BVAR modeli, kisitsiz VAR modelinin bazi durumlardaki eksikliginden or-
taya gikmig bir model olup, bu modelin agir1 parametrelesme (overparametrization)

egilimi gosteren kisitsiz VAR modellerine alternatif olarak sunuldu.

Ozetle, BVAR modeli ile kestirim yapmanm diger modeller ile kestirim yapmaya
gore en onemli farki, BVAR modelinde igleme baglarken bir ¢nsel ile baglaniyor.
Ancak bu durumda eger tahmin edici, konu hakkinda yeterince bilgiye sahip degilse
hata yapma orani oldukga yiiksektir. BVAR1n hangi durumlarda avantaja, hangi
durumlarda dezavantaja sahip oldugunu saptayabilmek icin bu model benzer 6zel-
likte yaklagik sonuglar veren modellerle kargilagtirilmaktadir. Bu islem igin yillar
itibariyle (1925-1999) niifus, kigi bagina ihracat, kisi bagina ithalat ve ihracatin
GSMH’ye orami dizileri alindi. Modellerin degerlendirilmesinde RMSE (ortalama

hata karenin kare kokii) ol¢iitii kullanildi.

Analiz sonuclar kisa, orta ve uzun vadede degerlendirildi. Bu degerlendirmeler her
bir degigken icin ayr1 ayr1 yapildi. En iyi gecikmeyi bulmanin yani sira her bir
degisken icin farkli kestirim adimlarinda en iyi modelin bulunmasi amaglaniyordu.
Uygulama sonucunda her bir degiskende ve her bir gecikmede farkli durumlarla
kargilagilabilecegi de goriildii. Herhangi bir model secim ol¢iitii kullanmadan pek
cok gecikme denenerek, karsilagtirmalar i¢in gecikme sayisi olarak 3, 6 ve 9 gecikme
kullanildi. Tiim degigkenler i¢in en iyi gecikmenin kisa, orta ve uzun vadede cesitlilik
gostermesine ragmen gecikme uzunlugunun 3 oldugu durumda hemen hemen tim
degiskenler icin en iyi sonucu verdigi soylenebilir. Eger ihtiyac var ise, genellikle
tavsiye edilen doniigiim, verinin logaritmasinin alinmasidir. Buna gore, logarit-
mas1 alinmig verinin farkh gecikmelerdeki sonuclart kargilagtirildi. Ornegin; niifus

degiskeni, 3 ve 6 gecikmede; kisa, orta ve uzun vadelerde iyi sonuclar vermesine
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ragmen 9 gecikme igin kisa ve uzun vadede VAR modeli iyi sonuglar vermis orta
vadede BVAR modeli iyi sonug vermistir. Diger degiskenler i¢in de benzer sonuclar

detayl olarak verilmigtir.

Bu ¢alismada yukarida ifade edilen sonuclarin yaninda genel olarak, BVAR kestirim
modellerinin ¢esitli diizeylerde degiskenlerin degerlerini kestirmek i¢in bagariyla kul-
lanilabilecegi soylenebilir. Bu genel sonug, bu konu tizerinde ¢aligan aragtirmacilarin

elde ettikleri sonuglarin desteklenebilecegini gostermektedir.
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