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Vektor otoregresif modeller cok degiskenli zaman serilerinin
analizinde kullanilan bir yontemdir. Bu caligmada vektor otoregresif
modellerin  kurulmasi1 asamasindaki 6zellikler, modeldeki
parametrelerin tahmini ve modelin gecerliliginin sinanmasina iliskin
aciklamalar yapilacak ve para arzi ile tiiketici fiyatlar1 endeksine
iliskin bir matematiksel model kurulacaktir.

1. GiRiS

Kurulacak zaman serisi modellerinde, isletme, ekonomi, miithendislik
ve cevre ile ilgili olaylarin analizinde bir¢ok veriye ihtiyag
duyulmaktadir. Zaman serilerinde veriler, saatlik, giinliik, haftalik,
aylik, ti¢c aylik ve yillik seklinde diizenlenmektedirler. Bu sekilde,
zaman serisi modellerinin kurulmasi ve analizinin yapilmasinin iki

onemli yarar1 vardir.
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Bunlardan birincisi, modelde yer alan degiskenler arasindaki dinamik
iliskilerin saptanmasidir. Degiskenler birbirleriyle esanli olarak
iliskili olabilirler. Diger taraftan degiskenler arasinda geri besleyici
(back sheet operator) bir iliski olabilecegi gibi, bir degisken digerleri

icin Oncii gosterge niteligi de tastyabilir.

Zaman serisi modellerinin kurulmasi ve analizinin yapilmasinin
ikinci Onemli yarar1 ise, gelecek tahmininin dogru olarak
yapilabilmesi ve tahminin dogrulugunun artirilabilmesidir. Bir zaman
serisinin igerdigi bilgi veya bilgilerin baska bir seri tarafindan
icerilmesi durumunda, bu serilerin birlesik bir modeli kurulup, bu

modele dayali daha dogru tahminler yapilabilir.

Agagida goriilen Zy lerin;

(Zie} v {Zae). =0, 41,2, (1.1

esit zaman aralikli k lane seri, oldugu kabul edildiginde,

;A v IR T (1.2)
olarak yazilan k tane seri ¢cok degigkenli zaman serilerinin k-boyutlu
vektorii olarak adlandirilir. Bunun gibi kullanilabilecek c¢ok
degiskenli zaman serileri modellerinin Ozellikleri ve onlar1 gercek
verilerle iliskilendiren metodlar, literatiirde ayrintili olarak

tartistlmaktadir. Bu ¢alismada bu tartismaya girilmeyecektir.

Bu calismadaki temel amacimiz, bir iteratif model kurma
asamasinda kullanilan degisik modellerin tanitimi, Box ve Jenkins'in
1970'de gelistirdikleri transfer fonksiyon modellerinin ve genis
olarak kullanilan tek degiskenli (k=1) zaman serilerinin ac¢iklanmasi

vektor otoregresif hareketli ortalama modellerinin tartigilmasi ve



teorik olarak yapilan bu aciklamalara gore, para arzi ile tiiketici
fiyatlar1 endeksine iligkin bir matematiksel model calismasinin

yapilmasidir.

2. TEK DEGISKENLi ZAMAN SERILERi VE TRANSFER
FONKSiYON MODELLERIi

Esitlik (1.2)'de, k =1 oldugunda Z, = Z, olarak yazabilecegi
gosterilmisti. Onemli bir model Yule (1927) ve Slutsky (1937)
tarafindan oOnerilen ve Barletlett, Kendall, Walker, Wold ve Yaglom
tarafindan gelistirilen kesikli tek degiskenli zaman serileri i¢in

kurulan modelinin stokastik fark esitligidir. Bu esitlik,

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

seklindedir. Burada,

q)p(B) =1- qHB =y wing (flp”:,

ve
0,B)=1-6,B -, ..., 6,B*
seklinde yazilabilir. Esitlik (2.1)'de a,ler bagimsiz (iliskisiz) olarak
aym ve sifir ortalama, ¢~ varyansl normal dagilim gosteren rassal
soklar (yada beyaz giiriiltii)dir; B ise BZ, - Z-1 gibi back-shift

operator; z,= Z, - 1| de Z, gézleminin uygun # yerinden sapmasidir.

k serileri({zy}, ...,{z}) arasindaki iligskiler bazen (2.2) formunda

lineer transfer fonksiyon modelleri tarafindan temsil edilebilirler.

7.|-” =
Y o, (B)B™ /8, (B)|z; +]0,,(B)/ ¢, (B)]ay,

ikt P
(2.2)

(h=1,2, ...k



Burada z;y = O, k(h)ise (1,...,h-1) setini; g (B), 6 (B),Ppn

(B), ve Oy, (B) de B'deki polinomlari; by;'ler negatif olmayan tam
sayilari; ve {ay},..,{ay}ise sifir aritmatik ortalamali ve 21,...,02k
varyansli k bagimsiz normal dagilimlhi beyaz giiriiltii siireglerini
gostermektedir. Ozellikle bu formun bir ya da birden fazla z,
endikator degiskenli yaratilmis modellerin kullanilir oldugu

goriilmiistiir.

Buna ragmen esitlik (2.2)'deki fonksiyon modelleri, seriler uygun
olarak diizenlendiklerinde, bir iicgen iligkiye sahiptirler. Dolayisiyla
7, sadece kendisinin bir gecmis degerine bagimlhdir; z, ise kendi
gecmisinin yaninda bugiiniine ve ayrica z,'in ge¢cmisine bagimlidir;
73 de kendisinin ge¢cmisine, bugiiniine ve z, ve z,in gecmislerine
bagimlidir; ve bdyle devam eder. Buna karsin eger z; z'nin
gecmisine bagimli ise ve yine z, z,'in ge¢misine bagimli ise, o

zaman geri beslemeye olanak saglayan bir modele sahip olunabilinir.

3. COKLU STOKASTIK FARK DENKLEMLERIi
MODELLERI

3.1 Vektor ARMA Modeli

Yukarida belirtilen k tane seri arasinda geri-besleme iliskilerine
olanak saglayan Yule-Slutsky ARMA modellerinin direk
genellestirilmesi olarak sunulan Vektor ARMA modelleri (2.2)'de
k(h)'dan h'in ¢ikarilarak (1, ...... ,k) olarak kurulmasi ile elde edilir.



Bu modeller ayrica Vektor Otoregresif Hareketli Ortalama ARMA

modelleri olarak da ifade edilebilirler.

Esitlik (2.1)’de yer alan
@, B)=1-¢B-...-¢B".
6, (B)=1-6, B-..-0,B"
B'deki matris polinomlar, ¢ ve © k x k matrisleri
z,=24,-M
ise serilerin duragan oldugu durumlarda aritmatik ortalama olan

orijininden sapmalarin vektoriinii gostermektedir ve

A=A oeeveny A )

olan {a,} ise, sifir aritmatik ortalamali ve &, kovaryans matris'li
benzer olarak bagimsiz ve normal dagilimli rassal sok vektorler
dizinidir. Burada l¢ (B)l ve lp, (B)!l determinantli polinomlarin
sifir degerlerinin, birim ¢ember iizerinde ya da disinda olmalar
gerekmektedir. Eger lp, (B)min sifir degerlerinin tiimii birim
cemberin disinda ise, z serileri duragan olacaktir ve eger loq
(B)nin sifir degerlerinin tamam birim ¢emberin disinda olursa z,
serilerinin duragan olmayacaktir. Boyle modellerin Ozellikleri
Hannan (1970), Anderson (1975), ve Granger ve Newbold (1977)

tarafindan ayrintili olarak tartistlmustir.

Uygulamada zaman serilerinin genellikle duragan olmadiklari
goriiliir. Boyle durumlarda yani duragan olmayan seriler s6z konusu
oldugunda, (3.1)'deki lgp, (B)I'min sifir degerlerinin birim ¢ember
icinde bulunmalar1 saglanarak bu serilere iliskin model kurulabilinir.
Serilerin  duraganlastirilmasinda fark alma  yOntemi

kullanilabilmektedir.



3.1.1 Transfer Fonksiyon Modeli

(3.1)'deki vektor modeli i¢in genelde z/nin biitiin elemanlan z.; (j =
1,2,....) nin biitiin elemanlariyla iligkilidir ve biitiin seriler arasinda
geri-besleme iliskisi vardir. Ancak, z, 'ler katsayilar matrisleri ( ¢ ve
©)nin diisiik Ucggende olmalarin1 saglamak igin yeniden
diizenlenirse, o zaman esitlik (3.1), (2.2) formundan hareketle bir
transfer fonksiyon modeli olarak yazilabilir. Daha genel olarak, eger
¢ ve O'lar diisiik blok ii¢cgen iseler, o zaman girdi vektor serilerinin
ve ¢ikt1 vektor serilerinin her ikisinin de geri-besleme iligkilerine
sahip olmasim saglayan (2.2)'nin transfer fonksiyon formunun bir
genellemesini elde etmis oluruz. Vektor transfer fonksiyonu modeli
ile ekonometrik lineer esanli denklem modelleri arasindaki iligkiler

ayrintili olarak Zellner ve Palm (1974) tarafindan tartisilmistir.

3.2 Cross-Kovaryans ve Cross-Korelasyon Matrisleri

n aritmatik ortalamali duragan bir vektdr zaman serisi {7} igin; 1,
r(1)'nin gecikmeli cross-kovaryans matrisi ve p (1) - {pij (1)} ise
ilgili cross-koralasyon matrisi oldugunda,
THh=E(z-z)={y(D), I=0, 1,2 ... (34)

=1 2k

olarak yazilabilir.



(3.1)'deki vektor ARMA modeli duragan oldugunda;

3 T, - T y,£6l, =011

j r

Th= . (3.5)
lEmwﬁ;m-

olur. Burada y'lar
yB)=0 " (B)OB)=T+y; B+....)
esitligindeki iligkiden elde edilir.

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

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

Ozellikle p - 0 oldugunda, yani bir vektor MA (q) modeline sahip
oldugunda, o zaman

gt
Tk, 1=01,..9

TU} — =0 % (36)
0. [>q

olarak ifade edilebilir.

Sonugta 1 > q oldugunda biitiin oto-korelasyonlar ve cross-
korelasyonlar sifir olur. Buna kargin bir vektor otoregresive model
i¢in, Il artikga oto -korelasyonlar ve cross-korelasyonlar genelde

kademeli olarak sifira yaklasacaktir.



3.3 ARMA Modelleri ve Kismi Otoregrasyon Matrisleri icin

Karar Verme Kriteri

Duragan bir ARMA (p,q) modeli icin (3.5)'deki moment esitliginden
otokovaryans matrisleri r(1) ve otoregresif katsayi matrisleri

[T , ¢, asagidaki sekilde ifade edilebilir:

A(p,m) b(p.m)|l @, y c(p.m)
P . == s m=g.g+1,...
g (p+m) I'(m) ?, I(p+m)
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m=0,1, .. (3.8)
olarak tammlansin. Burada d;j(1,m) determinant degeridir ve

) ’ g i—A(:’,m') ¢ (I,m) |
=([.m) =del| ! :
iy~ L) =0 [g/(lbm) 7, (+m)

olarak gosterilir. Yukaridaki ifadede cj(1, m), ¢j(1, m) matrisinin j’inci
siitunu; gl(l, m), gli(l, m)'nin i'inci satir1 ve (1+ m) ise y;(/+ m)'nin

(i,j)'inci elemanidir.

(3.7) nolu ifadeden ARMA(p,q) modeli i¢in;

1> p ve m > qicin, D(L, m)=0 3.9)

elde edilir. Bu Gray, Kelley, ve Mclntire (1978)'in tek degiskenli
ARMA modelleri i¢in elde ettikleri sonuglarin ¢ok degiskenli bir

genellemesidir.

m = q = 0 gibi Ozel bir durum s6z konusu ise (3.7) Yule-Walker
esitliklerinin tek degiskenli zaman serilerindeki otoregresif
modellerinin ¢ok degiskenli bir genellemesi olur. Kismi
otokorelasyon fonksiyonunun tek degiskenli durumu benzer sekilde ,
bir kismi otokorelasyon matris fonksiyonu_p (1) tanimlanabilir.
Boyle bir fonksiyon asagidaki 6zellige sahip olabilir; eger model AR
(p) ise 0 zaman
J @, l=p

P(l)= [, l=r
Ekid- 10, I>p QL.i=p



0, 1>p , (3.10)
(3. *den® (1),
" o)), =1
p (1)=1[T0) = b’ 1,0A” ,00b(1,0)]” @.11)

[C©)—b' 1.0)A " (1.0)e(1,0).1>1]

seklinde tanimlanabilir.

4. PARA ARZI iLE TUKETICi FiYATLARI ENDEKSIi
[LISKiSININ VEKTOR OTOREGRESiF MODELLER iLE
ANALIZI

Genellikle iktisadi degiskenler arasinda kargilikli dinamik etkilegim
s0z konusudur. Diger bir ifade ile bu tiir degiskenler birbirlerine
farkli gecikmelerle etkide bulunurlar. Ulkemizde, bu tiirden bir
etkilesim para arzi ile enflasyon arsinda da soz konusudur. Para arzi
enflasyonu, enflasyonda para arzim1 gecikmeli olarak veya dogrudan
etkilemektedir. Karsilikli dinamik etkilesimlerin saptanmasinda
kullanilan yontemlerden birisi vektor otoregresif (VAR) modellerdir.
Calismamizin bu boliimiinde bu iki iktisadi degiskenin birbirlerini

nasil etkilediklerini arastiracagiz.

Arastirmada 1996-2001 yillar1 arasindaki aylik veriler kullanilmigtir.
Modelde para arz1 icin M2 ve enflasyonun gostergesi olarak Tiirkiye
Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi(1994-100) yer almasi diisiiniilmiistiir.
Bunun yani sira para arzi ile TUFE arasinda pozitif bir iligki ¢ikmast
beklenmektedir. Kurulan alternatif modeller arasinda logaritmik

modelin en uygun model oldugu gézlenmistir.

10



Oncelikle kurulan modelin degiskenleri arasinda nedensellik
(causaliy) testi yapilmis, hesaplanan F degeri 2.43 ve buna karsilik
gelen kuyruk olasilik degeri 0.095 olarak bulunmustur. Dolayisiyla
iki gecikmeye gore logaritmalar1 alinarak incelenen LTUFE ve LM2
%90 anlamlilik diizeyine gore birbirlerini etkilemektedirler. Bu

nedenle bu iki degisken kullanilarak VAR modeli kurulabilir.

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

Lags: 1
Null Hypothesis: Obs F-Statistic Probability
LTUFE%4 does not Granger Cause 71  2.43669 0.09540
LM2

LM2 does not Granger Cause LTUFE94 2.44123  0.09500

Modelde yer alan iki degiskenin  otokorelasyon katsayilari
incelendiginde (Tablo 2 ve Tablo 3) duragan olmadiklar
goriilmiistiir. LM?2 degigskeni i¢in Tablo 2'deki 18 gecikmeye gore
(n/4) Ljung-Box Q-istatistik degeri  621.48'dir. Bu degeri
karsilagtirmak icin tablodan alinan Xz(lg,o‘lo) ise  25.99dur.

Dolayisiyla seri duragan degildir.

11



Tablo 2: LM2'nin Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon
Katsayilari
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 .o ] 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 0755 -0.026 344.00 0.000
. [ | | | 7 0713 -0.033 385.72 0.000
JJretas | | | 8 0.673 -0.013 423.38 0.000
. e | | | 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 0475 -0.019 557.30 0.000
| I. | 14 0438 -0.009 57494 0.000
o[ | |. | 15 0401 -0.027 590.01 0.000
.| | [. | 16 0365 -0.020 602.70 0.000
o [. | 17 0328 -0.040 613.12 0.000
| | | 18 0291 -0.027 62148 0.000

Benzer sekilde LTUFE94 degiskeni i¢in Tablo 3'deki 18 gecikmeye
gore Ljung-Box Q-istatistik degeri 608.71'dir. Bu degeri
karsilagtirmak icin tablodan alinan xz(lg,o,lo) ise 25.99'dur.

Dolayisiyla seri duragan degildir.

12



Tablo 3: LTUFE'nin Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon
Katsayilari

Sample: 1996:01 2001:12 LTUFE9%4
Included observations: 72

Autocorrelation Partial AC  PAC Q-Smar Prob

Correlation

| JEEREEsR] 1 0958  0.958 68.844 0.000

N d. ] 20915 0027 132.60 0.000

[ 3 0.873 -0.019 191.43 0.000

[ | 4 0.832 -0.009 245.61 0.000

s | 5 0.791 -0.016 295.35 0.000
6

0.749 -0.032 340.68 0.000

~]

0.707 -0.036 381.62 0.000

._ |=Hu<1'+ |

[. |

.|

[. ]

[. |

.

[. ] 8 0.664 -0.025 418.35 0.000
ot | .01 9 0.622 -0.015 451.12 0.000
[ | .. | 10 0583 0.001 480.32 0.000
[t | . 1 11 0544 -0.014 506.21 0.000
[ | [. | 12 0505 -0.032 528.89 0.000
| [. | 13 0467 -0.022 54855 0.000
[ | [. | 14 0428 -0.023 565.37 0.000
[ | [. | 15 0390 -0.021 579.58 0.000
e | [. | 16 0353 -0.019 591.41 0.000
pex | [. | 17 0316 -0.024 601.07 0.000
[ | .| 18 0278 -0.033 608.71 0.000

Duragan hale getirmek i¢in fark alma yontemi kullanilabilirdi. Fakat
fark alma islemi sonrasi degiskenlere iliskin bazi bilgi kayiplar
oldugundan, fark alma islemi yapilmamistir. Ayrica vektor
otoregresif modeller kurulurken tek tek degiskenlerin duragan olmasi
gerekmemektedir. Yalnizca bu degiskenlerin birbirleriyle
cointegrated olmasi1 yeterlidir. Yapilan Engle-Granger
"cointegrasyon" testleri sonucunda a = (0.5 diizeyinde inceledigimiz

iki degisken "cointegrated" ¢ikmustir.

13



Tablo 4, Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7'de Dickey-Fuller t istatisitgi ile
MacKinnon kritik degeri verilmistir. Dickey-Fuller t istatistigi,
MacKinnon kritik degeri ile karsilastirildiginda her iki degisken de

birbirleriyle cointegrated ¢ikmustir.

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

--Cointegrating Vector--

LM2 1.000000
LTUFEY4 -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 observations: 72

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 127104



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

--Cointegrating Vector--

LTUFES4 1.000000

LM2 -(0.841345
Dickey-Fuller t-statistic -1.3318
MacKinnon critical values: 1% -4.0567

5% -3.4248
10% -3.1055

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) -0.0761794 0.0571995 -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)*LTUEE94(-1)
LTUFEY4 = C(2,1)*LM2(-1) + C(2,2)*LTUFE94(-1)

15



LM2 ve LTUFE94 degiskenlerine ait VAR(1 ,0,0)
modellerinin tahminlerine iliskin sonuglar Tablo 8'de toplu
olarak verilmistir.

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

Sample(adjusted): 1996:02 2001:12
Included observations: 71 after adjusting endpoints
Standard errors & t-stafistics in parentheses

[LM?2 LTUFES94
LM2(-1) 1.019023 0.011396
Std.Error (0.00354) (0.00203)
t-stat (2R7.632) (5.62143)
LTUFE94(-1) 0.035461 0980606
Std Error (0.00787) (0.00451)
t-stat (-4.50307) (217.621)
R-squared 0999321 0.9996849
Adj}. R-squared 0.999311 0.999634
Sum sq. resids 0.053482 0017511
S.E. equation 0.027841 0.015931
F-statistic 101574.7 221530.7
Log likelihood 154.5388 1941755
Akaike AIC -4.296866 -5.413395
Schwarz SC -4.233129 -5.349658
Mean dependent 16.11491 7.231028
S.D. dependent 1.060895 (.896325
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*LTUFE94(-1)
LTUFE9% = 0.01139572532*L.M2(-1) + 0.9806063271*LTUFE4(-1)
Tahmin edilen modelde Kkatsayilara ait t istatistik degerlerinin
anlaml

ciktig1 gozlemlenmistir. Bunun yam sira katsayilarin isaretleri ve
biiyiikliikleri basta belirtilen beklentiler dogrultusunda ¢ikmustir.
VAR(1,0,0) modelinde LM2 ve LTUFE94'deki degismenin
%99'u

16



LM2(-1) ve LTUFE94(-1) degiskenler ile agiklanabilmektedir.
Modellerin standart hatalar1 0.027 ve 0.018 gibi ¢ok kiiciik degerler

bulunmustur.

VAR(1,0,0)'a ait modellerin kalintilar1 incelendiginde Tablo 9 ve
Tablo 10'daki sonuclar elde edilmistir.

Tablo 9: Kalintilara iliskin Betimsel istatistikler

Series: Residuals LM2
Sample 1996:02 2001:12
Observations 71

Mean 3.04E-05
Median -0.002571
Maximum 0.090544
Minimum -0.049686
Std. Dev. 0.027641
Skewness 0.515030
Kurtosis 3.493344
Jarque-Bera 3.858890
Probability 0.145229

Tablo 10: Kahntilara iliskin Betimsel istatistikler

Series: Residuals LTUFE94
Sample  1996:02  2001:12
Observations 71

Mean -2.15E-05
Median -0.001695
Maximum 0.059246
Minimum -0.032039
Std. Dev. 0.015816
Skewness 0.729576
Kurtosis 4.450777
Jarque-Bera 12.52522
Probability 0.001906
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Modellere ait kalintilar incelendiginde, Jacque-Bera test istatisti
xz(o,mg) tablo degerinden (~85.53) kiiciikk ciktigi icin dagilimlarimn

istenildigi gibi normal dagilima yakinsadig1 gézlenmistir.

Kurulan modele gore, para arzi M2 ve TUFE degiskenleri
birbirleriyle esanlt olarak iliskili oldugu gibi, bu degiskenler arasinda
geri besleyici bir iligki de s6z konusudur. Analiz sonucunda elde

edilen VAR( 1,0,0) modeli,

LM2 - 1.019022577*LM2(-1) - 0.03546125357*LTUFE94(-1)
LTUFE9%4 =0.01139572532*LM2(-1) + 0.9806063271*LTUFE9%4(-1)

ve R? = %99 olarak bulunmustur.

Sonug olarak, para arzi ile tiiketici fiyatlar1 endeksi iligkisinin vector
otoregresif modeler ile analizi sonucunda, bu iki degisken arasinda

beklenildigi gibi gii¢lii bir dinamik iliskinin oldugu goriilmektedir.
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