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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. 
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1 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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3 H.P. Franses, Time Series Model for Business and Economic Forecasting, 
Cambridge, Cambridge University Press, 2002, s. 144. 
4 H. P. Franses, a.g.e , s.139. 
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5 Pedro Galeano, Daniel Pena, Ruey S. Tsay, “Outlier Detection in Multivariate Time Series 
By Projection Pursuit”, Journal of the American Statistical Association, 101, 474, 2006, s. 
655-660. 
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hemen hemen her seride en az bir tane tek 
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6 LAD, LMS, LTS ve MCD tahmincilerine ait özet bilgiler ekte yer  
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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(kp+1) kl ise olabilirlik 

h(n)
h(n)=2 ise Akaike bilgi kriteri, h(n)=2log(log(n)) ise Hannan Quin kriteri ve 
h(n)=log(n) ise Schwarz kriterini gösterir. 

(3.7)  ifadesinde yeralan kl   

1'

1

1
log det log(2 )

2 2 2

T

k t t
t k

n np
l    

                                          (3.8) 

önlemek için   RMLTS’  

dezavantajlardan en önemlisi, orjinal serideki  
 tane 

  ise, VAR(k) modelinin tahmininde bu 1/(2k)’ya kadar 

 

 

 

 

amaçla Türkiye’nin 1950-

- özellikle de son dönemlerde 
 

 

türle  

 

 



 

 549 

1954 IO 

1981 LS 

1994         LS 

1999                     IO 

2001 LS 

 

1954 IO 
 

1981 LS 
 

1994 LS Ekonomik kriz, dövize olan talep, Türk L  

1999 IO  

2001 LS 
 

 

 VAR modeli parametrelerinin tahmin sürecinde, EKK ve 

mod  

 

 

elirlenen VAR modelinin EKK tahmin yöntemine 
 

  



 
 

 550 

Tablo 4.1: EKK tahmin yöntemiyle elde edilen VAR parametre tahminleri 
       Büyüme                   Enflasyon 

     C   5.4453  (0.8873)  [6.1369] -0.0265(0.0216) [ -1.2269]  

Büyüme(-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] 

 

göstermektedir. 

f  

Tablo 4.2: MLTS tahmin yöntemiyle elde edilen VAR parametre tahminleri 
                    Büyüme                   Enflasyon 

C      6.2735(0.3700) [16.95]    0.0115(0.0571) [0.2014] 

Büyüme(-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] 

göstermektedir. 

 

5. Sonuç 

Enflasyon 

özlem etkilerini dikkate alan modelleme yapma yada bu 
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çekmektedir. 
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EK 

E.1. En Küçük Mutlak Sapmalar Yöntemi ( Least Absolute Deviations-LAD ) 

En küçük mutlak sapmalar (LAD) yönteminde ˆ  vektörünün seçimi  

ˆ
1

n

i
i

Min e  

 

 

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

oysa “ ” yerine “medyan” 
ˆ

Min medyan 2
ie  

 

altküme için EKK tahmincileri bulunur ve bu tahmincilerle tüm gözlemler üzerinden 

 

-LTS) 

Rousseeuw (1984) bu tahminci için amaç fonksiyonunu yle 
tan mlam t r: 

2
:ˆ

1

ˆ( ( ))
h

i n
i

Min e  

edilir. Her bir altküme için h 

 Rousseeuw h (n+p+1)/2 olarak 
öre 

daha fazla 
 

 

 



 

 553 

E.4 En Küçük Varyans-
Determinant-MCD) 

-
h tane gözlemden 

h gözlemden hesaplanan ortalama MCD 
yer tahmincisi, ayn -kovaryans matrisi de 
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