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VAR MODELIN DAYANIKLI TAHMINIi:

IKTISADI BUYUME -ENFLASYON iLiSKiSi UZERINE BIR
INCELEME

Ozlem YORULMAZ*
Karun NEMLIOGLU™

Ozet

Uygulamalarda zaman serilerinin genel yapisimin disinda, serideki
gozlemlerin ¢cogunlugundan farkli yapi sergileyen diizensiz gézlemlerle yiizlesilmesi
olasidwr. Bu tiir gozlemler aykurt olarak isimlendiriliv; aykiri gozlemlerin analiz
tizerinde yaniltici, istenmeyen ve olumsuz etkileri olabilir. Bu agcidan aykiri
gozlemlerden etkilenmeyen direnc¢li yapidaki dayanikl tahmincilerin  kullanimi
onerilir.  Calismada ARMA ve VARMA modellerinde karsilasilan aykirt gozlem
tiirlerine, bunlarin teshisine, VAR modelinin dayanikli tahminine deginilmis ve
dayaniklt VAR modeli ile 1950-2006 yillari arasindaki Tiirkiye 'deki biiyiime orani
ve enflasyon iligkisi iligkisi incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: EKK, Dayaniklt VAR, MLTS, aykiri gézlemler

ROBUST ESTIMATION OF THE VECTOR
AUTOREGRESSIVE MODEL:

AN INVESTIGATION OF THE RELATIONSHIP BETWEEN
ECONOMIC GROWTH AND INFLATION

Abstract

In applications it is probable to confront irregular observations which are
different from the majority of the time series data and do not conform the general
pattern. These observations are named as outliers. Outliers may have undesiriable,
damaging and misleading effects on statistical analyses. Hence, it is purposed to use
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robust estimators that are outlier resistant. In the study, outlier types which may be
encountered in ARMA and VARMA models, outlier detection approaches, robust
estimation of VAR model were touched on and besides the relationship between the
economic growth rate and inflation in Turkey between years of 1950-2006 was
investigated.

Key Words: OLS, Robust VAR, MLTS, outliers
1. Giris

Iktisadi calismalara iliskin istatistiksel modelleme ve ¢ikarsama
yapilabilmesi ancak belli varsayimlarin saglanmasiyla miimkiindiir. Bu
varsayimlardan en bilineni ve siklikla kullanilan1 verinin normal dagilmasi {izerine
olmakla beraber uygulamada veriyi olusturan gdzlemlerin ¢ogunlugunun bu
varsayimi temsil edebilmesinin yanisira bazi gézlemlerin ¢ogunluktan farkli, sira
dist bir yap1 sergiledigi bilinmektedir. Bu sekilde farkli, verinin ¢ogunlugundan
anlamli bigimde sapma gosteren, verinin ¢cogunlugunun izledigi istatistiksel dagilimi
izlemeyen gozlemler genellikle literatiirde ‘aykir1’ olarak isimlendirilir. Verinin
analiz siirecinde aykir1 gozlemlerin varliginin dikkate alinmayarak normallik
varsayiminin dikkate alinmasi, En Cok Olabilirlik (ECO) yontemine ya da En
Kigiik Kareler (EKK) yontemine dayali tahminlerin yapilmasi etkin olmayan, yanlt
olan tahminlerle karsi karsiya kalinmasina neden olur. Bu agidan bu tiir gézlemlerin
dikkate alinarak modelleme yapilmasi yada bu tiir gézlemlerden etkilenmeyen
tahmin yontemlerinin kullanilmasi gerekir.

Aykirt gozlemlerin teshis edilmesi ve etkilerinin belirlenip kontrol altina
alinmasi {lizerine yapilmis fazla sayida arastirma olmakla beraber, bu konuda yapilan
calismalarin sayisi alanlarma gore oranlandiginda iktisadi zaman serilerinin fazla yer
tutmadig1 sdylenebilir. Zaman serilerinin akisi aykir1 gozlem ya da miidahaleler
baslig1 altinda degerlendirilen genel diizeni bozan olaylar yiiziinden zaman zaman
degisebilir. Genel diizeni bozacak olaylar tatiller, grev, satis promosyonlari, politika
degisimleri, ekonomik krizler, beklenmeyen sicak ya da soguk hava dalgalari, savas,
dogal afetler, reklamlar v.s. seklinde siralanabilecegi gibi 6l¢iim ya da kayit hatasi
kaynakli da olabilir.

Gerek ARMA gibi tek degiskenli gerckse VARMA gibi ¢ok degiskenli
zaman serisi modellerinin tahmininde ozellikle EKK ve ECO gibi tahmin
metodlarinin kullanilmasi, aykiri gézlemlerin varliginda, zaman serilerinin analiz
siirecinin hemen hemen tiim adimlarim1 olumsuz etkiler. Literatiirde, bu modellerin
parametre tahmininde kullanilan tekniklerin aykirt gézlem karsisinda direngsiz
oldugu, bu yilizden dayanikli tahmin yontemlerine bagvurulmasi gerektigi vurgulanir.
Calismada ARMA ve VARMA modellerinde karsilasilabilen aykir1 gozlem tiirleri,
bunlarin teshisleri ve VARMA modelinin dayanikli tahmininden s6z edilmistir. Son
boliimde ise biiylime orani ve enflasyon arasindaki iliski VARMA modelinin klasik
ve dayanikli tahminleriyle ayr1 ayr1 incelenmis ve bu serilerdeki aykir1 gozlemler
belirlenmistir.
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2. Aykir1 Gozlem Tiirleri

Zaman serilerinde aykir1 gozlem konusunu ilk kez Fox ele almistir.
Otoregresif modellere dayali zaman serilerinde karsilagilabilecek aykiri gozlem
tiirlerini iki sinifa ayirmus, L tiir (additive-AQO) ve IL tiir (innovational-10) olarak
isimlendirmistir. Literatiire Tsay’in Onerdigi ti¢ farkli aykirt gozlem tiirii daha
eklenene kadar uzunca bir siire sadece AO ve IO tiirii aykirt gozlemler yer
tutmustur. Tsay’in bu ¢aligmada 6nerdigi aykiri gozlemler Level Shift-LS (seviye
degisimi), Temporary Change-TC (gecici degisim) ve Variance Change-VC
(varyans degisimi)’dir. Seviye ve varyans degisimi kimi yazarlar tarafindan aykiri
gozlem olarak siiflandirilmak yerine yapisal degisim olarak ele alinir ve bu degigim
kalic1 olarak degerlendirilir. Aykirt goézlemlerin dikkate alinmamasi halinde
cikarsamalarin dogrulugu, giivenilirligi etkilenebilir ve aragtirmact yanlis model
secimi, yanli tahmin ve dngoriilerle yiizlesebilir.

2.1 ARMA Modellerde Karsilasilan Aykir1 Gozlemler Ve Teshisi

flgilenilen Y, zaman serisi i¢in p ve g dereceli ARMA modeli asagidaki

gibi ifade edimek tizere, aykir1 gézlem tiirleri bu yapiya bagl kalarak agiklanmistir:

(y, _ﬂ)_¢1(y171 _,U)_---_¢p(yt7p _/’l) = _Hlut—l _"‘_Hqut—q +ut
@2.1)

Burada u, sifir ortalamali ve sabit Gf varyansli sok/hata terimidir. Bu

esitlik gecikme islemcisi kullanilarak kapali bicimde asagidaki gibi yazilir:

P(B)(y, — 1) = O(B)u,

Yukaridaki esitlikte yer alan ‘B’ gecikme islemcisi olarak bilinir,
By, =y, seklinde gosterilir ve yine aym esitlikte yer alan @(B) ile O(B)

seklinde polinomial gecikme islemcilerine karsilik gelir. Bu islemcilerin agilimi
soyledir:

#(B)=1-¢B—¢$,B> —...— ¢ B"

0(B)=1-6,B—6,B* —...— 0 B’
Orijinal seri Yy, ve gozlenen seri Z
ARMA(p,q) modeli ile ifade edilmek tizere,

. iken ve 'y, serisi yukaridaki

Z, =Y +wL(B)I,
(2.2)
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modeli lizerinden aykir gézlemler asagidaki tanimlanir. Burada IﬁT) t=T zamam
hari¢ diger gecikmelerde sifir degerini alan kukla degiskendir. @ 'nin aldig1 degerler

Y. ‘nin baslangi¢ degerinden sapmay1 gosterir.

AOQ tiirii aykin1 gozlemler, T noktasinda gergeklesen beklenmeyen grev, kaza
gibi digsal kaynakli degisimlere karsilik gelir, kendinden sonra gelen goézlemleri
etkilemez, sistem disindaki faktorlerin gergeklesmesine neden olur. Kimi
durumlarda bir kayit hatasinin sonucu olarak da karsilasilabilmektedir. AO tiirii
aykiri gozlemlerin gesitli istatistikler tizerinde 6nemli etkileri vardr.'

(2.2) modelinde L(B) =1 i¢in AO tanimlidir.

2.3)

_ow)
#(B)

u, + ol Z(T)

10 tiirii aykir1 gozlemler, olayin gergeklestigi T zamaninda etkili olmakla
kalmaz, izleyen donemleri de etkileyerek siireci degistirir. AO ve 10 arasindaki
temel fark IO’nun siirecte yeni kisa siireli bir etkiyi (kimi kaynaklarda trend
olarak da adlandirilan) vurgulamasidir. Ancak siire¢ sonrasinda normal seyrine
doner. Ayrica literatiirde, AO’dan farkli olarak siirecin iizerindeki igsel etkiyle
belirlenebilecegi ifade edilir. 10 i¢cin model orijinal siirecin hatasina eklenerek
olusturulur.’

(2.2) modelinde L(B) = ﬂ icin IO tanimlidir.
(1-B)¢(B)
z, =), +—0(B) ol ™
P(B)
(2.4)

' William Wei, Time Series Analysis: Univariate and Multivariate Methods, Pearson
Addison Wesley, 2.bs, 2006, s. 223.

2 Lon-Mu Liu, Time Series Analysis and Forecasting, Scientific Computing Associates
Corp. 2.bs, 2009, s. 128.
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LS tiirii aykir1 gézlemler, serinin ortalama seviyesinin degisimine karsilik
gelir, belli bir noktada baslayan ve gézlenen periyodun sonuna kadar devam eden bir
siirectir. Bircok calismada da bu tiir ortalama seviyesindeki kalici ve siirekli
degisimin, duragan siireci duragan olmayan hale doniistiirebilecegi vurgulanmistir.
LS varliginda, gozlenen zaman serisi ve orijinal zaman serisi arasindaki iligki
soyledir:’

(2.2) modelinde L(B) = i¢in LS tanimlanir.

(1-B

2.5)

TC tiirii aykir1 goézlemler, seri tizerindeki baglangi¢c etkisi AO’ya benzer fakat
sonrasinda etki, takip eden gozlemler lizerinde de devam ettiginden, TC tiirii aykir
gozlemler AO ve LS’nin genellemesi olarak ele alinir. TC’nin etkisi kalic1 degildir
ve iistel olarak azalma gosterir.”

1
(2.2) modelinde L(B)=—— (0<0<1) igin TC tanimhdir.

(1-6B)
(2.6)

ARMA modellerde aykirt gozlem belirlenmesi i¢in tanimlanan ¢esitli
siire¢ler olmakla beraber bunlar arasinda en bilineni Chang, Tiao ve Chen (1988)’in
onerdikleri siirectir. Bu siire¢ kisaca sdyle dzetlenebilir: Oncelikle ARMA modeli,
modelde higcbir aykir1 gézlem yokmus gibi tahmin edilir. Tahmin edilen artiklar
lizerinden her bir goézlem icin ayrt ayri diigiiniilecek sekilde olabilirlik oran
istatistikleri hesaplanir. Mutlak degeri en biiylik olan test istatistigi, dnceden
belirlenen kritik degerle kiyaslanir; test istatistigi kritik degerden daha biiyiikse
aykir1 gézlem elde edilmis olur. Bulunan aykir1 gézlemin etkisi dikkate alinir ve bu
islem hicbir aykir1 gozlem kalmayana kadar devam eder.

> HP. Franses, Time Series Model for Business and Economic Forecasting,
Cambridge, Cambridge University Press, 2002, s. 144.
‘H.P. Franses, a.g.e , s.139.
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2.2 VARMA Modellerde Karsilasilan Aykir1 Gozlemler Ve Teshisi

Tek boyutlu zaman serilerinde goriilen bu aykir1 goézlem tanimlamalari
genellestirilerek ¢ok degiskenli i¢in tanimlamalara ulasilir. Cok degiskenli ARMA
modelinde goriilen aykirt gozlem tiirleri Galeano, Pena ve Tsay’in ¢aligmasinda
soyle tanimlanr: °

Y= (Yl,,Yn) serisinin yerini k tane seriye karsilik gelen Y, = (Y], ,...,th)' alur.

Y =X, +a(B)wl [(h) modelinde, X, ARMA model yapisina uygun vektordiir,
I™ ise 1 }(lh) =1ve t#h iken I" =0 degerlerini alan kukla degiskendir.

t t
o= (o ,...,a)k)' aykirt gozlem biiytikligini gosterir. o/(B) matris polinomudur

ve yapist aykirt gozlemlerin tiirlerini belirlemede one c¢ikar. Buna gore tiirler ve
tanimlamalar kisaca soyledir:

-a(B) =Y (B) esitligi sozkonusu ise ¢cok degiskenli kademeli aykiri
gozlem (MIO) tiiriiniin varligindan s6z edilir. Sok (innovation) kismindaki aykirt
gozlemdir ve zaman serisinin yapisindaki i¢sel degisim olarak isimlendirilir. Zaman
serisi iizerindeki etkisi modele bagl olmakla beraber birden fazla ardisik gézlemi
etkiler.

-a(B) = I olmasi halinde ¢ok degiskenli anhk aykir1 gozlem (MAO)

tiirii vardir. Olgiim hatas1 gibi digsal bir nedeni olabilir ve sadece bir gozlemi
etkiler.

-a(B)=(I—-B)" ise ¢ok degiskenli seviye kaymasi (MLS) olarak
isimlendirilir. Kalict bir etkisi vardir ve serilerin ortalamalarinin diizeyini degistirir.

-a(B)=(I—-0B)I iken (0<d<1), cok degiskenli gecici degisim
(MTC) seklinde bilinir. Seriler iizerinde baglangicta bir etkisi vardir ve bu etki sabit
oranda azalarak devam eder.

Cok degiskenli zaman serilerinde aykirt goézlemlerin teshisi i¢in ¢esitli
calismalar olmakla beraber bunlar arasinda en fazla 6ne cikan Tsay, Pena ve
Pankratz ile Galeano, Pena ve Tsay’in ¢aligmalaridir. Bunlardan ilki, tek degiskenli
zaman serilerini ¢ok degiskenli zaman serilerinde kullanilabilecek sekilde, tekli ve
birlesik olabilirlik oran istatistiklerine bagli olarak gelistirmislerdir. Buna gore,
oncelikle veride aykiri gozlem olmadigr varsayilarak seriler igin ¢ok degiskenli
ARMA modeli kurulur, tek degiskenli duruma benzer sekilde tekrarli bir siiregle gok

3 Pedro Galeano, Daniel Pena, Ruey S. Tsay, “Outlier Detection in Multivariate Time Series
By Projection Pursuit”, Journal of the American Statistical Association, 101, 474, 20006, s.
655-660.
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degiskenli aykir1 gozlemler belirlenir. Diger yaklasimda ise, ilk adimda uygun
baslangic modeli belirlenmez. Zaman serisi vektorlerine tek degiskenli metoda
dayali izdiisim teknikleri uygulanir, ¢ok degiskenli zaman serisinin basikligini
maksimize eden lineer kombinasyonlar1 bulunur ve sonrasinda aykiri gézlemlerin
belirlenmesinde tek degiskenli metodlar kullanir. Buna gore izdiisimii alinmis
hemen hemen her seride en az bir tane tek degiskenli aykir1 gozlemin bulundugu
varsayilir ve bunlar degerlendirilerek coklu olanlara ulasilir. Uygulamada da
kullanilan izdiisim izlemeye dayali bu algoritma en genel haliyle dort asamada
Ozetlenir. Buna gore;

-Maksimum ayirimin izdiisiimleri elde edilir
-Izdiisiimleri alinmis tek degiskenli serilerde aykir1 gézlemler arastirilir.

-Tek degiskenli analizde elde edilen tiim aykir1 gézlemler ¢cok degiskenli
catisi altinda incelenir ve etkileri ortadan kaldirilir.

-Bu siirece hi¢ aykir1 gozlem kalmayana kadar devam edilir.

Teshis asamasinda oncelikle LS belirlenir sonra IO, AO tiirii aykir1 gdzlemler ve TC
noktalar1 bulunur. Son olarak, temizlenen zaman serisi i¢in model olusturulur.

3. VAR Modeli Klasik Ve Dayanikh Tahmini

Tek degiskenli otoregresif modellerin ¢ok degiskenli sekilde ifade
edilmesiyle vektor otoregresif (VAR) modellere ulasilir. y,, p boyutlu duragan
zaman serilerine karsilik gelen zaman serisi vektdriinii gostermek lizere vektor
otoregresif model gosterimi soyledir:

y,=B,+By,  +..+By, , +¢&
(3.1)

Denklemde, B(; baslangic parametresini ve B]’,...,B,'< egim parametrelerini

gostermektedir. &, , p boyutlu hata vektoriidiir, bagimsiz ve 6zdes olarak dagilir.

VAR modeli ¢ok degiskenli regresyon modeli seklinde diistiniilerek EKK
ile ¢dzlim saglanabilir. Yukaridaki ifade matrisel formda yazilmak iizere,

x=B&+g
t=k+1,...,T ve x, =(1, y;fl,...,y;fk)' > dir.

B = (B(;,B;,...,B];)y tim bilinmeyen regresyon katsayilarini igerir. Bagimsiz ve

bagimli degiskenlere ait matrislerin gosterimi sirayla soyledir:
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X =X X) s Y = (Voo Vy) -

EKK tahmininin matrisel gdsterimi soyledir:
B, =(XX)'XY

(3.2) varyans-kovaryans matrisi ise,

& 1 A \ A
Lk = E (Y = XByyy ) (Y — XByy ) *dur.

(3.3)

EKK ile VAR modeli tahmin siirecinde, seride aykir1 gézlemlerin varligi
halinde yaniltict sonuglara ulasilmasi olasidir. Bu noktada Onerilen cesitli
yaklasimlar mevcuttur, bunlar genellikle EKK tahmincisi yerine LMS, LTS, LAD®
gibi tahmincileri kullanmaktir. VAR modelinin parametre tahminleri i¢in Croux ve
Joossens calismalarinda Cok Degiskenli En Kiiciikk Kirpilmig Kareler (MLTS)
tahmincisi ile EKK tahmincisinin yerini degistirmislerdir. Ayrica Reber, Terpstra ve
Chen, VAR modelini agirliklandirilmis LAD (L1) tahmincisini kullanarak tahmin
etmislerdir. Calismalarinda veride AO ve 10 tiiri aykir1 gozlemlerin bulunmast
halinde LAD tahmincisinin davranigini izlemigler ve sonug¢ olarak parametre
tahminlerinin asimptotik olarak normal dagildigini, LAD tahmincisinin EKK
tahmincisine gore ¢ok daha etkin sonuglar verdigini gérmiislerdir. Bu ¢aligmada
MLTS tahmincisine dayali tahmin teknigine yer verilmistir. MLTS tahmincisi,
EKK tahmincisinden elde edilen artiklar iizerinden bulunan kovaryans matrisinin
determinantini minimum yapan h tane gézlemden olusan alt kiimelerden faydalanir
ve bu altktimeler MCD tahmincisi ile elde edilir.

Siireg kisaca soyle 6zetlenebilir:’

MLTS tahmini, artiklarin Mahalanobis uzakliklarinin kareleri tizerinden en
kiigiik h tanesinin toplamini minimize eden B vektoriine karsilik gelir.

h
B,, ;s = argmin z d: (B,X)

BXE=1 ‘o
(3.4

Burada d,, (B,X)<..<d,  (B,X) ifadesi artiklarin Mahalanobis
uzakliklarinin dizilimini gosterir, Mahalanobis uzakliklar1 ise $oyle hesaplanir:

®LAD, LMS, LTS ve MCD tahmincilerine ait 6zet bilgiler ekte yer almaktadir.

7 Christophe Croux, Kristel Joossens, “Robust Estimation of the Vector Autoregressive Model
by a Least Trimmed Squares procedure”, COMPSTAT 2008, Physica-Verlag HD, 2008, s.
489.
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d,(B.2)=((y,~Bx) X" (y,-Bx)"
3.5)

Agirliklandirma islemiyle MLTS tahmincisinin etkinligini yiikseltilir, bu yeni
agirliklandirilan tahminci RMLTS olarak bilinir:

Brvirs = Bors(J) ve  Zpyrrs =CsZors(J)

J={je{lum}|d} Byrs Zonrs) S5y ve Q5= X1y

Bu s6zii edilen siire¢ boyunca Mahalanabis uzaklig1 kritik degerden biiyiik
olan gozlemler aykiri olarak kabul edilebilir. Onerilen kritik degerler soyledir:

0 =0.01 olarak alinr, ¢ diizeltme faktériinii belirleyen orandir. @ ise & = %25
olarak belirlenen, & ~1—h/n yaklasik esitligini saglayan kirpilma oramdur. ¢, ,
2 ’min tutarli tahminini elde etmek igin kullamlan diizeltme faktdriidiir. Yazarlar

calismalarinda, ¢ok  degiskenli  normal dagilm  s6z  konusuyken
¢, =(-a)/ FZ2 (q,) seklinde gosterilebileceginin Croux ve Haesbroeck tarafindan

ispatlandigini belirtmislerdir.

MLTS tahminlerine ait varyans kovaryans matrisi ise so0yle gosterilir:

A C '
) =—2 g (k) (k
RS m(k)—p,e,% ()&, (k)

(3.6)

Burada & (k), VAR(k) modelinden elde edilen artiklardir ve m(k), J(k)’daki

elemanlarm sayisin1 gostermektedir.

Croux ¢aligmasinda VAR modelinin derecesinin dayanikli yaklagimla
belirlenmesi konusuna da deginmistir. Bilindigi gibi VAR modelinin derecesini
belirlemede benimsenen genel yaklasim degisen k degerlerini gozoniine alip bilgi
kriter(ler)ini hesaplayarak, minimum degeri vereni belirlemektir. Bilgi kriterlerinin
birgogu VAR(k) modelinin olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi ile hesaplanir.
Model se¢iminde kullanilan bilgi kriterinin genel formu su sekilde ifade edilebilir:

24+ hm et
n n

(3.7)
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Esitlikte (kp+1) bilinmeyen parametrelerin sayisint gosterir, lk ise olabilirlik

fonksiyonunun logaritmasidir. Bilgi kriteri A(n)’in formlarma gore isimlendirilir:
h(n)=2 ise Akaike bilgi kriteri, h(n)=2log(log(n)) ise Hannan Quin kriteri ve
h(n)=log(n) ise Schwarz kriterini gosterir.

(3.7) ifadesinde yeralan lk sOyle acik yazilabilir:

T
I, :—ﬁlogdetz—Qlog(Zﬂ)—l P I
2 2 2 t=k+1

(3.8)

Yazarlar, aykirt gozlemlerin bu noktada model se¢im kriterini etkilemelerini
onlemek icin 2 RMLTS nin kullanilmasini énerirler.

Ayni ¢alismada VAR modellerinin ¢ok degiskenli regresyon modeli olarak
ele almmasinin cesitli dezavantajlarina  deginilmistir. Konu dahilinde bu
dezavantajlardan en onemlisi, orjinal serideki & oraninda aykiri gézlem bulunmasi
halinde modelde agiklayict degisken olarak yeralan k tane gecikmeli serinin k & tane
aykirt gozlem iiretebilmesidir. Bu yiizden, eger dayanikli regresyon tahmincsinin
kirilma noktast 1/2  ise, VAR(k) modelinin tahmininde bu 1/(2k)’ya kadar
diisecektir. Bu problemi ¢ézmek i¢in dayanikli filtreleme yontemleri onerilmistir.

Yazarlar literatiirde cesitli filtreleme tekniklerinin bulundugunu ama
bunlarin tek degiskenli seriler i¢in gegerli oldugunu belirtmisler ve ¢ok degiskenli
zaman serileri i¢in heniiz bu teknikler iizerine ¢ok fazla ¢aligmanin olmadigini
vurgulamislardir.

4. Bityiime Orani ve Enflasyon iliskisinin Klasik ve Dayanikh

Yaklasimla Incelenmesi

Iktisat literatiiriiniin onemli tartisma konularindan biri olan enflasyon ve
ekonomik biiyiime arasindaki iliski uygulama konusu olarak belirlenmis ve bu
amagla Tirkiye’nin 1950-2006 yillar1 arasindaki enflasyon ve bilyiime oranlari
dikkate alinmistir. Enflasyon ve biiylime oranlar1 arasidaki iligki iizerine yapilan
caligmalar farkli sonuglara isaret eder. Calismalarin bir kismi1 enflasyonun biiyliimeyi
olumlu etkiledigi sonucuna varirken bir kismi- Gzellikle de son donemlerde
yapilanlar enflasyonun bilyiimeyi olumsuz yonde etkiledigi sonucuna varir. Yanisira
bazi ¢aligmalarda enflasyon ve biiyiime arasindaki iligki istatiksel agcidan anlamli
bulunamamustir.

Caligmada oncelikle ilgilenilen periyot igerisinde enflasyon ve biiyiime
orani serileri iizerinden izdiisim izleme teknigi kullanilarak aykiri gézlemler ve
tiirleri belirlenmistir. Bunlar soyledir:
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1954 ()

1981 LS
1994 LS
1999 10
2001 LS

Aykirt gbzlem olarak belirlenen bu gézlemlerin karsilik geldigi tarihsel olaylar soyle
siralanmistir:

1954 10 Ekonomik kriz, ihracat oraninin azalmasi, enflasyon oraninin
%3’lerden %20’lere ¢ikisi
Ekonomik ve siyasi kriz, enflasyon ve igssizlik oraninda ciddi
1981 LS
artislar
1994 LS Ekonomik kriz, dévize olan talep, Tiirk Lirasinin deger kaybi
1999 10 Asya krizinin etkisi, depremler, bankacilik sektoriindeki kriz
Siyasi kriz etkisi, IMF’nin ¢6ken programi, igsizlik orant ve
2001 LS o
doviz kurunda rekor artis

Enflasyon ve biiylime oranmi serileri arasindaki iliski VAR modeli ile
aciklanmaya ¢alisilmistir. VAR modeli parametrelerinin tahmin stirecinde, EKK ve
MLTS yaklasimlar1 gézoniinde bulundurulmustur. Bilindigi gibi literatiirde VAR
modelindeki degiskenlerin duragan olup olmamasmin gerekliligi tartisma
konusudur. Bir kisim yazarlar duragan olmayan serilerle yapilan analizin istatistiksel
acidan dogru olmayan sonuglar ortaya koyabilecegini belirtirken, bir diger kisim
yazarlarsa duraganlastirma isleminin bilgi kaybina neden olabilecegini belirtmekte
ve VAR analizinin amacinin parametre tahmini olmadigini, degiskenler arasindaki
iliski belirlenmesinde kullanildigint  savunmaktadirlar. Burada ilk yaklasim
tizerinden hareket edilmistir. Bu amagla ilk asamada degiskenlerin duraganligi
sinanmugtir, sonrasinda duragan haldeki degiskenler arasindaki iliskinin VAR
modeli ile agiklanma siirecinde klasik ve dayanikli yaklasim kullanilmistir.

Serilerin duraganliklarinin sinanmasinda Genellestirilmis Dickey Fuller ve
Phillips Perron testleri kullanilmis buna gore, biiylime oranlari serisinin duragan
oldugu (I(0)), enflasyon serisininse ikince farkla duragan hale geldigini (I(2))
sonucuna ulagilmistir.

Gerek klasik gerekse dayanikli yaklagimla tahmin edilen modeller i¢in AIC
ve dayanikli AIC kriterlerine gore uygun gecikme sayisi 1 olarak belirlemistir.

Uygun gecikme sayist belirlenen VAR modelinin EKK tahmin yontemine
gore elde edilen katsayilar soyledir:
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Tablo 4.1: EKK tahmin yontemiyle elde edilen VAR parametre tahminleri

Biiytime Enflasyon
C 5.4453 (0.8873) [6.1369] -0.0265(0.0216) [ -1.2269]
Biiytime(-1) -0.1665 (0.1399) [-1.1901] 0.0058(0.0034) [1.7059]

Enflasyon(-1)  -6.0707 (5.7562) [-1.0546] 0.0485(0.1399) [0.3467]

*Tabloda sirastyla (), [] icindeki degerler standart hatayi ve t test skorunu
gostermektedir.

Katsayilara iliskin t testi skorlarina bakildiginda % 95 anlamlilik diizeyinde
enflasyon ve biiyiime orani arasinda iliski yoktur. Fakat MLTS sonuglart ile tahmin
edilen katsayilarin ayn1 anlamlilik diizeyinde degerlendirilmesiyle elde edilen sonug
farklidir.

Tablo 4.2: MLTS tahmin yontemiyle elde edilen VAR parametre tahminleri

Biiytime Enflasyon
C 6.2735(0.3700) [16.95] 0.0115(0.0571) [0.2014]
Biiytime(-1) -0.0710 (0.0583) [ -1.2178]  0.0003(0.0090) [0.0333]
Enflasyon(-1)-18.6179(2.4006)[ -7.7555] 0.1685(0.3707) [0.4545]

*Tabloda sirastyla (), [] icindeki degerler standart hatay1 ve t test skorunu
gostermektedir.

Buna gore enflasyonun gecikmeli degeri biiyiime orani {izerinde etkilidir.

5. Sonug¢

Enflasyon ve biiyiime oranlar1 serilerinde aykir1 gézlem olarak adlandirilan
cesitli siyasi ve ekonomik kriz donemleriyle karsilagmak kaginilmazdir. Aykirt
gozlemlerin varliginin tahmin ve ¢esitli test siiregleri lizerindeki etkileri gézdniine
alindiginda, ya bu aykir1 gézlem etkilerini dikkate alan modelleme yapma yada bu
aykirt gozlemlerden etkilenmeyen tahmin siiregleri ile modelleme yapma gerekliligi
ortaya cikar. Burada 1950-2006 yillar1 arasindaki enflasyon ve bilyiime oranlar
arasindaki iliski incelenirken Once seriler {iizerindeki aykir1 gozlemler tespit
edilmistir. Sonrasinda Croux tarafindan 6nerilen, aykir1 gézlemlerden etkilenmeyen
dayanikli MLTS tahmincisi ile VAR modeli paremetreleri tahmin edilmistir.
Dayanikli tahmin sonucuna dayali olarak degerlendirilen iliski, EKK’ya dayali
olarak elde edilenden farklidir. EKK’ya dayali olarak elde edilen sonuca gore
bliylime orani ve enflasyon arasinda iliski yoktur fakat MLTS’ye dayali tahmin
sonuglar1 enflasyonun gecikmeli degeri ile biiylime orani arasinda iliskiye dikkat
cekmektedir.
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EK

E.1. En Kiiciik Mutlak Sapmalar Yontemi ( Least Absolute Deviations-LAD )

En kiiciik mutlak sapmalar (LAD) yonteminde ﬁ vektoriinlin se¢imi

B
ulasilir.

n
Min Z|e!’| amag fonksiyonu ile miimkiindiir. Cesitli iteratif yaklagimlarla ¢oziime
i=1

E.2 En Kiiciik Medyan Kareler (Least Median Squares-LMS)

Rousseeuw (1984), bir ¢ok yazarin EKK ama¢ fonksiyonunda tanimli
“kare” yerine degisik degerler kullanarak dayanikli sonuglar elde etmeye ¢alistigini,

oysa “Z ” yerine “medyan” Min medyan e,.2 yazilarak digerlerinden daha
B

direngli, ¢ok daha az duyarli, kirilma noktasi %50 olan tahminci elde edilebilecegini
ifade etmistir. Algoritma kisaca soyle tanimlanabilir: p parametre sayisini gostermek
iizere eleman sayist en az p+1 olan tim miimkiin altkiimeler elde edilir, her bir
altkiime i¢in EKK tahmincileri bulunur ve bu tahmincilerle tiim gézlemler iizerinden
elde edilen artiklarin karelerinin ya da mutlak degerlerinin medyani alinarak LMS
amag¢ fonksiyonu elde edilir. Bu iglem altkiime sayisi kadar tekrarlanarak amag
fonksiyonunu minimum yapan LMS parametre tahminlerine ulasilir. LMS’ nin
kirilma noktast % 50 dir, bu yoniiyle EKK ve LAD tahmincilerine gore olduk¢a
yiiksek bir kirilma noktasina sahiptir.

E.3 En Kiiciik Kirpilmis Kareler (Least Trimmed Sum of Squares-LTS)

Rousseeuw (1984) bu tahminci icin amac¢ fonksiyonunu soyle
tanimlamstir:

Min (€ (B)),

Yine verideki gozlem ve degisken sayilart dikkate alinarak cesitli altkiimeler elde
edilir. Her bir altkiime icin /& gozlem tlizerinden EKK katsayilari bulunur ve bu
katsayilarla kalintilarin kareleri siralanir, hedef alinan belirli bir siradaki kalintidan
kiigiik biitiin kalintilar toplanir ve bu toplam bagka tahminler sonucu elde edilen
toplamdan daha diisiik yapilmaya caligilir. Rousseeuw i degerini (n+p+1)/2 olarak
Onermis ve ayrica ¢aligmasinda gerek LTS nin ama¢ fonksiyonunun LMS’ye gore
daha diizgiin olmasindan gerekse LTS’nin istatistiksel etkinliginin LMS’ye gore
daha fazla olmasindan dolayr LTS metodunun LMS ile yer degistirebilir nitelikte
oldugunu belirtmistir.

552



E4 En Kiiciik Varyans-Kovaryans Determinanti (Minimum Covariance
Determinant-MCD)

Bu yontem Rousseeuw (1984) tarafindan Onerilmistir. Amag¢ varyans-
kovaryans matrisinin determinantin1 en kiiciik yapacak olan /i tane gozlemden
olusan veriyi bulmaktir. Elde edilecek olan /2 gozlemden hesaplanan ortalama MCD
yer tahmincisi, aynt gozlemlerden elde edilecek varyans-kovaryans matrisi de
yayilim tahmincisi olacaktir. /2, (n+p+1)/2° ninnin tam kismi olarak belirlenebilir.

Bu iki yontem i¢in hemen burada belirtmek gerekir ki, LTS ve MCD kirilma

noktalar1 en yliksek olan tahmincilerdendir.

E.5 Mahalanobis Uzakhg:

Aykir1 gozlemlerin belirlenme siirecinde 6ne ¢ikan bir uzakliktir, x vektorleri ve g

ortalama vektdrii arasindaki Mahalanobis uzakliginin karesi, 22 varyans-kovaryans
matrisi dikkate alinarak soyle gosterilir:

d(x, 1,2) = (x— ) 27 (x— p1)

xON(u,2) ise d(x, 1, 2) )(; “dir.
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