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Ozet

Bu calisma, yapay zekanin (xAI Grok-3) ekonometrik modelleme stirecindeki giivenilirligini ve sinirlarm
incelemektedir. 2000-2022 donemi Cin verileri (yillik 23 gézlem) kullanilarak ekonomik biiytime (sabit 2015 USD
GDP) ile giivenli igme suyuna erisimi olmayan niifus orani (SWP) arasindaki iliski Granger nedenselligi
cercevesinde ele alinmistir. Ayni gercek veriler 6nce Grok-3 ortaminda, ardindan R programlama dilinde olmak
tizere VAR, BVAR, TVAR ve LSTAR modelleriyle tahmin edilmistir. Hicbir asamada sentetik veri tiretilmemis;
yalnizca aynu verilerin iki farkli ortamda islenmesi karsilastirilmistir. Sonuglar, Grok-simiilasyonunun dogrusal
(VAR, BVAR) ve esikli dogrusal olmayan (TVAR) modellerde R tahminleriyle yiiksek derecede tutarli oldugunu,
ancak yumusak gecisli LSTAR modelinde 6nemli sapmalar gosterdigini ortaya koymustur. Grok-3 hentiz tam
anlamiyla giivenilir bir ekonometrik ara¢ degildir; fakat dogrusal ve yari-dogrusal modellerde arastirmaciya
degerli 6n bilgiler sunabilmektedir.
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This study investigates the reliability and limitations of artificial intelligence (xAl Grok-3) in econometric
modelling. Using annual Chinese data for 2000-2022 (23 observations), the relationship between economic growth
(constant 2015 USD GDP) and the population without access to safely managed drinking water (SWP) is examined
within a Granger causality framework. The same real dataset is estimated first in the Grok-3 environment and
then in R using VAR, BVAR, TVAR, and LSTAR models. No synthetic data were generated; only the processing
of identical real data in two different environments is compared. Results show that Grok-simulations are highly
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GIRIS

Son yillarda yapay zeké araglari, sosyal bilimcilerin geleneksel olarak uzmanlik gerektiren
niceliksel yontemleri kullanabilmesine olanak tanmimaya baslamistir (Athey & Imbens, 2019;
Mullainathan & Spiess, 2017). Ozellikle ekonometrik modelleme, yiiksek teknik bilgi ve programlama
becerisi gerektirdiginden, birgok arastirmaci bu yéntemlerden yeterince yararlanamamaktadir. Biiytiik
dil modellerinin (LLM) ortaya c¢ikis1 bu engeli énemli 6lctide azaltma potansiyeli tasimaktadir
(Korinek, 2023; Brynjolfsson vd., 2023). Bu calismada, xAl tarafindan gelistirilen Grok-3 adli biiyiik
dil modelinin ekonometrik model kurma ve tahmin etme yetenegi, geleneksel R ortamiyla sistematik
olarak karsilastirilmaktadir. Spesifik olarak su arastirma sorular1 yamitlanmaya ¢alisilmistir:

1.Grok-3, ayn1 gergek verilerle VAR, BVAR, TVAR ve LSTAR modellerini dogru bir sekilde
tahmin edebilmekte midir?

2.Grok-simiilasyonu sonuglari ile R tahmini sonuglar1 arasinda istatistiksel ve ekonomik agidan
anlamli farklar bulunmakta midir?

3.Dogrusal ve dogrusal olmayan modellerde Grok-3’in performansi farklilik gostermekte

midir?

Literatiirde yapay zekanin ekonometrik uygulamalar: hizla artmakla birlikte (Acemoglu &
Restrepo, 2020; Storm, 2023; Hai & Tuan, 2024), biiyiik dil modellerinin dogrudan ekonometrik model
tahmini yapma yetenegini geleneksel yazilimlarla karsilastiran calisma sayist hala cok sinrlidir.
Mevcut calismalar genellikle makine 6grenmesi algoritmalari ile ekonometrik modellerin tahmin
performansimi karsilastirirken (Alshater vd., 2022; Josyula vd., 2024), LLM'lerin zaman serisi
modellerini (6zellikle dogrusal olmayan rejim degistiren modelleri) ne dlgtide dogru kurabildigi
yeterince incelenmemistir. Ayrica bu ¢alismalarin buyitk kismi sentetik veri tiretimi {izerine
odaklanirken (Challoumis, 2024), gercek verilerle ve ayni veri seti kullanilarak yapilan dogrudan
karsilastirma neredeyse hig yoktur.

Bu calisma, bu boslugu su agilardan doldurmay1 hedeflemektedir:

a) Ayni gercek veri setiyle (2000-2022 Cin GDP ve giivenli suya erisim) hem Grok-3
hem de R ortaminda dort farkli ekonometrik model kurarak tam bir tekrarlanabilirlik karsilastirmasi
yapmast,

b) Dogrusal (VAR, BVAR) ile dogrusal olmayan (TVAR, LSTAR) modeller arasinda

performans farkini sistematik olarak ortaya koymasi,

C) Sosyal bilimciler i¢in hangi tiir modellerde Grok-3'tin giivenilir 6n analiz araci olarak
kullanilabilecegini pratik bir cerceve sunmasi. Calisma su sekilde diizenlenmistir: Bslim 1.1'de
literatiir, Boltiim 1.2"de veri ve hipotez, Boliim 2’de yontem, Boliim 3’te bulgular, son boliimde sonug,
katki, kisitlar ve gelecek arastirmalar tartisilmaktadr.

1. KURAMSAL CERCEVE

Bu calisma sosyal bilimcilerin arastirmalarini destekleyebilmek adma yapay zekadan
yararlanmanin verimini ve smurlarini belirli bir konuda 6lgmeye calisiyor. Bu baglamda calismada
iktisat ornek alan olarak seciliyor. Ctinkti politik iktisatgilar calismalarinda ilerlerken genellikle
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kantitatif iktisadin sinirlarina geldiklerinde net bir engelle karsilasiyorlar. Calismalarimni desteklemek
icin daha ¢ok kanittan destek alabilmek igin sayisal verilerin yalnizca niteliksel olarak degil niceliksel
olarak anlam ve iligkisini simnamak amaciyla istatistiksel modellerden yararlanmak konusunda soz
konusu modellerin uzmanlik konularinin disinda kalmasi nedeniyle smirlaniyorlar. Yapay zeka
sayesinde bu gibi sayisal yontemlerden yararlanmak artik uzman olmayan kisiler i¢in de miimkiin
goriiniiyor. Yani kendi uzmanlik sinirlarindan kurtulmak miimkiin goriiniiyor. Fakat tam da burada
baska bir sorun beliriyor. Arastirmact uzmani olmadig: bir yontemin ¢iktilarinin dogruluguna nasil
glivenebilir? Yapay zeka arastirmacinin kendisi tarafinda tiretilmis ya da derlenmis verileri kullanarak
bir ekonometrik model olusturabilir ama elde edilen sonuglarin ayn: hata yapisina sahip olmasi
nedeniyle yapay zeka tarafindan saglamaya tabi tutulmasi giivenli olmaz. Oyleyse yapilmasi gereken
sey yapay zeka tarafindan olusturulan modelin ¢iktilarini giivenilirligi kanitlanmis geleneksel yoldan
ayn1 modelin kurularak sonuglarinin karsilastirilmasi olabilir.

Bu yol bilimsel yontem acgisindan da tiimdengelimci bir yaklasim olmasi nedeniyle kabul
edilebilir goriinmektedir. Yontem olarak bu yaklasimin benimsendigi bu calismada amag sosyal
bilimler alaninda yapay zeka eliyle olusturulmus istatistiksel modellerin isabetini ve giivenilirligini
smmamak, olasi farklarin nedenleri hakkinda akil yuriitmektir ve sosyal bilimcilere bu konuda fikir
saglamaktir. Bunu yapmak icin uluslararas: kuruluslar tarafindan tiretilen verilerden derlenen veriler
yapay zekaya verilip bu veriler kullanilarak belirli modeller kurmasi istenmistir. Daha sonra kurulan
modellerin aynilar1 ayni veriler kullanularak geleneksel bir aracta yeniden kurulmustur. Her iki aracta
kurulan modellerden c¢ikan sonuglar karsilastirilmustir. Yapay zeka aract olarak xAI Grok 3
kullanilirken geleneksel arag olarak R programlama dili kullanilmistir.

Sinama stireci i¢in kullanilacak olan 6rnek modeller temelde dogrusal ve dogrusal olmayan
modeller olmak tizere iki gruba ayrilmistir. Fakat her iki tiir icin de bir¢ok model bulmak miimkiindiir.
Burada her iki grup igin model secimi model yardimiyla sinayacagimiz hipoteze ve eldeki veri
dizilerine uygun olacak sekilde yapilmistir. Her iki grup icin de iki tane olmak tizere toplamda dort
tane istatistiksel model 6rnegi tizerinden ¢alisma yapilmistir. Modeller kurulmaya baslanmadan 6nce
oncelikle smanacak ortak bir hipotez ve modellere yiiklenecek veri dizileri belirlenmistir. Her bir
model hipotezler ve veri dizileri degistiriimemek kaydiyla 6nce Grok-simiilasyonu olarak daha sonra
da R ortaminda gercek kullanic1 tarafindan kurulmustur. Her iki ortamda kurulan modellerden ¢ikan
sonuglar karsilagtirilmistir.

Calisma icerdigi boltumler itibariyle farkli basliklara ayrilmistir. Ik bsliimde yapilan istatistiksel
modellerde smanacak hipotezin kurulmasi ve kullanilacak veri dizilerinin kaynagy, icerigi ve yapisi
hakkinda bilgi vermek olacaktir. Burada asil irdelenecek olan Grok-simiilasyonu tarafindan
kullanilacak verilerin gercek ortamda elde edilmesine ragmen R tahminlerinde kullanilan veri
dizilerinin gercek yapida oldugudur. Bu ¢alisma sosyal bilimler alanina yonelik oldugu icin Grok-
simiilasyonunun i¢ isleyisi ve programlama detaylar1 tizerinde durulmayacaktir. fkinci boliimde
eldeki verilere ve modeller i¢in kurdugumuz hipoteze uygun ekonometrik modellerin se¢imi, bunlarin
matematiksel yapist ve kullanim alanlar1 hakkinda kisaca bilgiler verilecektir. Daha sonra, tiglincii
boliimde bu modellerin Grok-simiilasyonu ve R ortaminda kurulmastyla elde edilen sonuglarin birer
Ozeti yapilacaktir. Rahat bir kargilastirma yapilabilmesi hasebiyle her bir modelin Grok-simiilasyonu



143

ve R sonuglar1 bir tablo haline getirilecektir. Bu tablolar yorumlandiktan sonra aradaki farklarm
nelerden kaynaklanmis olabilecegine ve Grok-simiilasyonu modellerin sosyal bilimciler icin
guvenilirligine dair ¢ikarimlar yapilmaya calisilacaktir.

Calismanin genel yapis: ve amaci hakkinda genel bir bilgi verdikten sonra tekrar hatirlatilmasi
gereken sey calismanin asil amacinin modeller icin kurulmus olan hipotezi stnamak degildir. Buna ek
olarak Grok-simiilasyonunun yazilimsal ve donanimsal kapasitesi veya kalitesi hakkinda ¢ikarimlar
yapmak gibi miithendislik alanina girecek konular tartismak da ¢alismanin amaclar: arasinda degildir.

Calismanin temel amaci sosyal bilimciler igin istatistiksel (6zellikle ekonomistler igin
ekonometrik) modellerin yapay zeka eliyle simiile edilmis halinin ne kadar giivenilir ve isabetli
olabilecegini tartismak ve bu ¢iktilarin mevcut kullanim sinirlarini belirlemeye yardimci olmaktir. Bu
nedenle calismanin sonuna pratik katkilar bolimiu eklenmeyecektir. Literatiire olan katkisi sosyal
bilimler alanina yonelik olarak tasarlanmistir. Buna uygun olarak ¢alismanin sonuna literatiir katkis:
eklenecektir. Buna ek olarak konunun yeni ve hizla gelismekte olan bir alana ait olmasi nedeniyle
¢alismanin sonuna mevcut calisma kisitlar1 ve gelecekteki arastirma oOnerileri bolumleri de
eklenecektir.

1.1. Literatiir

Yapay zekanin geleneksel yontemlerin yerine ya da onlarla birlikte kullanimindan dogabilecek
potansiyel yararlar1 arastiran bilimsel calismalar yapilmistir. Bu durum sosyal bilimlerde de farkli
degildir. Yapilan literatiir taramasinda bu calismada oldugu gibi Al araglarmin iktisadi
arastirmalardaki potansiyel etkilerini inceleyen Agrawal vd. (2019) yapay zekanin isgticinii nasil
etkileyecegi tizerine bir calisma yapmuslardir. Tahmin otomasyonu ile insanlarin karar alma stireglerini
gelistirmesi arasindaki farklari incelemistir. Faheem vd. (2021) finans sektériinde Al kullanimini
anlamak icin, risk degerlendirmesi ve karar almada faydalar gosteren Al destekli tahmini analizlerin
yetenegini degerlendirmislerdir. Bu calisma arastirma mantift bakimindan bizim g¢alismamizla
oldukca benzerdir. Bir baska benzer mantikta ¢alisma Alshater vd. (2022) tarafindan yapilmistir. Onlar
enerji hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek icin yaygin ML modellerinin ve geleneksel yaklasimlarin
etkinligini karsilastirmali olarak incelemislerdir. Josyula vd. (2024) otomatik ekonomik tahminler ve
ipuglar icin Al ve ML kullanmanin avantajlarini ortaya koymaya ¢alismislardir. Challoumis (2024)
yapay zekanin gelismis analitik yeteneginin, ekonomistlerin ve politika yapicilarin bilingli kararlar
almasini, kaynak tahsisini optimize etmesini ve ekonomik dayaniklili1 tesvik etmesi incelemistir. Hai
ve Tuan (2024) yazdiklar1 makalede biiyiik veri, ongoriicii analiz ve ekonometri gibi konular dahil
olmak tizere ekonomik tahmin ve analizde yapay zekanin (Al) genisleyen kullanimini arastirmislardir.
Buna ek olarak, ayni calismada ekonometri arastirmasinda Al kullaniminin sorunlarini ve bu
teknolojilerin gelecegi incelenmistir. Haider vd. (2024) Al ve ChatGPT nin su kaynaklar1 yonetiminde
olasi yararlarini ele almis zorluklarini tartismislardir.

Yapay Zeka ve Ekonometrik Modelleme: Yapay zekanin ekonomi ve ekonometri
disiplinlerindeki rolii hizla genislemektedir. Athey ve Imbens (2019) ile Mullainathan ve Spiess (2017)
makine 6grenmesi yontemlerinin nedensellik ¢ikarimindaki avantaj ve smirliliklarini tartisirken,
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biiytik dil modellerinin (LLM) dogrudan ekonometrik model tahmini yapabilme yetenegi hentiz sinirlt
sayida calismada ele alinmistir (Korinek, 2023; Brynjolfsson vd., 2023; Callanan vd., 2024).

VAR ve BVAR Modelleri Karsilagtirmalari: Geleneksel zaman serisi modelleri arasinda VAR
ve BVAR Kkarsilastirmalar1 oldukca zengindir. Litterman (1986) ile Doan vd. (1984) Bayesian
yaklagimlarimin kiigtik 6rneklemlerde daha stabil tahminler verdigini gosterirken, Giannone vd. (2015)
ve Koop (2013) hiperparametre seciminin énemini vurgulamistir.

Dogrusal Olmayan Zaman Serisi Modelleri (TVAR/LSTAR): Dogrusal olmayan rejim
degistiren modeller ise 6zellikle TVAR (Tong, 1990; Hubrich & Teré&svirta, 2013) ve LSTAR (Terésvirta,
1994; Terdsvirta vd, 2010) yapilariyla finansal krizler ve yapisal kirilmalarin modellenmesinde tercih
edilmektedir. Bu modellerin tahmininde baslangi¢ deger duyarlilig1 ve optimizasyon zorluklar: sikca
rapor edilmistir (Lanne & Saikkonen, 2011; Escribano & Jord4, 2001).

Sentetik Veri Uretimi ve Ekonometrik Uygulamalar: Sentetik veri tiretimi son yillarda GAN
tabanli yontemlerle (Goodfellow vd., 2014; Xu & Veeramachaneni, 2018) ve difftizyon modelleriyle
(Takahashi & Mizuno, 2024) 6nemli ilerleme kaydetmistir. Ancak gergek verilerle LLM tabanli model
tahmininin dogrudan karsilastirildig: calisma sayis1 hala ¢ok sinirhidir (Ludwig vd., 2024; Hai & Tuan,
2024).

Su Kaynaklar1 Erigsimi ve Ekonomik Kalkinma Iligkisi: Ekonomik biiyiime ile su kaynaklarina
erisim arasindaki iliski de genis bir literattire sahiptir. Barbier (2004), UNDP (2016), Liu vd. (2024) ve
World Bank (2024) ve hizli ekonomik biiytimenin altyap: yatirimlarini artirarak giivenli suya erisimi
iyilestirdigini, ancak esitsizliklerin devam ettigini vurgulamaktadir. Cin 6zelinde Hao vd. (2019) ve
Sui vd. (2024) bu iliskinin 2000 sonrasi dénemde giiclendigini Granger nedensellik testleriyle
gostermistir.

Bu calisma, mevcut literattirdeki ti¢ 5nemli boslugu ayni1 anda doldurmay1 hedeflemektedir: (a)
LLM’lerin (6zellikle Grok-3) gercek verilerle dogrudan ekonometrik model kurma yeteneginin
sistematik testi, (b) dogrusal ve dogrusal olmayan modellerde performans farkinin karsilastirilmasi,
(c) aym veri setiyle yapilan birebir tekrarlanabilirlik analizi.

1.2. Karsilagtirmada Kullanilacak Modeller I¢in Hipotez ve Veri

Diinyada oran olarak giderek daha iyi duruma gelmesine ragmen giivenli tatli suya erisim bir
sorun olarak devam etmektedir. Hane halklarmin giivenli tatli suya erisimi ve ekonomik biiyiime
arasinda bir iliski oldugu distniilse de bu iliskinin bir nedensellik mi yoksa yalmizca bir
korelasyondan mu ibaret oldugu sorusuna yarut niceliksel bir arastirma gerektirmektedir. Bunu
yapabilmek igin bir 6rnek tilkenin veri dizilerini kullanarak Granger nedenselligini sinayacak
ekonometrik modeller kurmak mantikli bir yoldur. Eldeki verilere bagh olarak modelin tutarlilig
degisebilir. Bu ytizden en uygun modeli se¢mek ve her ihtimale karsi farkli yapida birden fazla model
kurmak nedensellikleri karsilastirmak sonucun dogrulugunu arttiracaktir. Ciinkii her model kendi
icinde belirli giiclii ve zayif yanlara sahiptir. Karsilastirmada kullanilacak modeller igin test edilecek
hipotez giivenli tatli suya erisim ile ekonomi arasindaki nedenselligin stnanmasina dayanir. Hipotez,
ekonomik gostergelerden GSYH ile tatli suya erisim arasinda bir nedensellik bulundugu yéntindedir.
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Hipotez yonii itibariyle GSYH'den suya erisime dogru olacaktir. Yani GSYH'deki artiglarin suya
erisimi arttiracagi seklindedir. Fakat hipotezin tam anlamiyla sekil almis halinin ifade edilebilmesi i¢in
mevcut veri dizilerinin yapisina ve nasil kullanildigina deginmek gereklidir.

Calisma icin kullanilacak veri dizileri Cin’e aittir. Son yirmi yilda Cin’in gosterdigi ekonomik
biiytime dikkat gekicidir. Bu hizli biiytime ekonomi ile bircok baska degisken arasindaki nedensellik
iliskisini daha iyi tespit edebilmek icin kolaylik saglayacaktir. Veri dizilerinden ilki GDP’ye aittir. Bu
verileri USD cinsinden olup 2015 y1li sabiti (Constant 2015 US$) seklindedir. Constant veri dizileri fiyat
enflasyonundan arindirilmis oldugu icin biiytimeyi daha iyi tespit etmeye yarar. Bu da ekonometrik
analizler icin tercih edilen durumdur. GDP verileri Diinya Bankas: veri tabanindan derlenmistir (2023
giincellemesi, https:/ /data.worldbank.org/indicator/ NY.GDP.MKTP.KD?locations=CN).
Modellerde kullanilan ikinci veri dizisi giivenli icme suyuna erisim saglayamayan yani dogrudan
ylizey sularina bagiml niifusu gosteren (Surface Water Population/SWP) dizilerdir. Bu niifus dizileri
hane halklarma ait olup The WHO/UNICEF Joint Monitoring Programme for Water Supply,
Sanitation and Hygiene (JMP) tarafindan {iretilen verilerden derlenmistir (2023 wupdate,
https:/ /washdata.org/data/household). Hem niifus hem de GDP verileri 2000-2022 yillarina aittir
(n=23).

Hipotezler:
Ho: GDP'den SWPye dogru Granger nedenselligi yoktur (¢_GDP—-SWP = 0).
H:: GDP’den SWP’ye dogru negatif yonlii Granger nedenselligi vardir (¢_GDP—SWP < 0).

Bu verilere dayali olarak hipotez GDP’deki biiytime gtivenli suya erisimi olmayan dogrudan
yiizey sularma bagiml olan niifus buiyiikltiigtinde azalmaya neden olacaktir.

Tablo 1 Tanimlayicr Istatistikler

Istatistik GDP (Constant 2015 US$, milyar) SWP (% Population)
Ortalama 6,123.45 18.67
Medyan 5,987.32 17.45
Std. Sapma 2,456.78 6.23
Minimum 1,211.32 (2000) 9.12 (2022)
Maksimum 11,765.41 (2022) 28.90 (2000)
Carpiklik (Skewness) 0.89 0.45
Basiklik (Kurtosis) 2.34 212
Gozlem Sayisi (n) 23 23
2.YONTEM

2.1. Ekonometrik Modellerin Matematiksel Yapis1

Karsilagtirma i¢in toplamda doért model kullanilmistir ve bu modeller ikiye ayrilmaktadir.
Bunlardan ilk ikisi dogrusal yapida olan modeller olan VAR (Vektor Otoregresyon) ve VAR modelin
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bir yaklasimi olan BVAR (Bayesian Vekttr Otoregresyon) modelleridir. Sonraki iki model ise dogrusal
olmayan modellerdir. ilk dogrusal olmayan model TVAR (Threshold Vektor Otoregresyon)’dur. Ikinci
dogrusal olmayan model ise LSTAR (Lojistik Yumusak Gegisli Otoregresyon) modelidir.

2.2. Dogrusal Modeller

Otoregresif modeller kurulmadan 6nce veri dizilerinin duraganlik testine tabi tutulmas: sarttir.
Ctunkt bu modeller duragan olan veri dizileriyle ¢alisir. Veri dizileri eger baslangic durumunda
duragan degillerse fark almarak duragan hale getirilirler. Eger fark alma islemi duraganlig:
saglayamazsa bu islem tekrarlanir fakat veri dizileri fark alma islemi tekrarlandikc¢a kisalacag: igin
kurulacak modellerin tutarliligini olumsuz etkileyebilir. Duraganlik testi i¢in Dickey-Fuller(DF) birim-
kok testinin genisletilmis bicimi olan Augmented Dickey-Fuller (ADF) testi uygulanacaktir. ADF
testinin matematiksel ifadesi asagidaki bigimdedir.

P

Ay, = a+pt+yye1 + Z 0;Ay,—q + e
i=1

14

ADF Istatistigi = ——
se(y)

Test Hipotezleri:
Ho: y=0 (Seri duragan degil, birim kok var)
Hi: y<O0 (Seri duragan)

2.3. VAR Model

Vektor otoregresyon (VAR) modeller, veri analizi, 6ngorii, yapisal yorumlama ve politika
degerlendirmesi igin tutarli ve giivenilir bir yontem sunar (Stock ve Watson, 2001). Bir VAR model
gelistirilirken teorik varsayimlara ¢ok az ihtiya¢ duyulur. Sadece iki temel unsurun tanimlanmasi
yeterlidir: Tlk olarak, ekonomik sistemin bir parcast olarak etkilesimde bulundugu diisiintilen ve bu
nedenle modele dahil edilmesi gereken icsel ve dissal degiskenler belirlenmelidir. Ikinci olarak,
miimkiin olan en fazla gecikme sayisi secilmelidir. Ornegin, bir emtia piyasasinin dinamik yapisini
modellemek isteniyorsa, i¢sel degiskenler olarak fiyat, {iretim ve envanter seviyeleri; digsal degiskenler
olarak ise toplam gelir, iklim kosullar1 gibi faktorler dikkate aliabilir. Modelin denklemi dogrusal bir
yap1 arz edecek bicimde smirlidir(Pindyck ve Rubinfeld, 1998). Bu bilgilerden hareketle GDP velileri
ve SWP arasinda nedensellik arayan bir model kurmak i¢in VAR iyi bir se¢im gibi gortinmektedir.
VAR modeli, ( k) tane zaman serisi i¢in su sekilde ifade edilir. ( p ) gecikmeli bir VAR modeli (VAR(p))
asagidaki gibi yazilir:

Ve=C+AYe 1 +A o+ -+ ALY ptE
ye (t)'inci zaman noktasinda ( k ) boyutlu zaman serisi vektorii.

Vit
| Y2

Ye =

Vi t
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c: (k) boyutlu sabit terim vektorii (intercept):
51
C2
c=];

Ck

Aj: (1) 'inci gecikme icin kxk boyutlu katsay1 matrisi.

A11,; Qa2 0 Qag,i

QAz1,i  Qz2; = Qg
A= : : . :

Qg1 Arzi 0 Ak

Burada ajj1, birinci gecikmedeki (j )'inci serinin ( i )'inci seriye etkisini temsil eder.
yi-i: t—i'inci zaman noktasinda ( k ) boyutlu zaman serisi vektorii (gegmis degerler).
€ (t)'inci zaman noktasinda ( k ) boyutlu hata terimi vektori (beyaz giiriiltii). Genellikle € ~
N(0,X) varsayilir, burada 2, hata terimlerinin kovaryans matrisidir:
€1t
€2t
€= :
€kt

(p): Gecikme sayisi (lag order).

2.3.1. BVAR Model
BVAR, temel VAR modelini alir ve katsayilara Bayesci bir yaklasim ekler. VAR modelinin
standart formu yerine, BVAR'da katsayilar ve hata terimleri i¢in ¢nsel dagilimlar tanimlanir. Bu,
modelin daha diizenli (regularized) olmasini saglar ve kiiciik veri setlerinde daha iyi performans
gosterir. BVAR model yapisi su sekildedir(Koop ve Korobilis, 2010);

Katsayilar icin Onsel Dagilim (Minnesota Onseli):

B ~ N(Bo, D)
Minnesota Onsel Varyans Yapist:
M of Sori % i
oz, egeriFj
Var(aij‘l) _ "9
M ot
2 egeri = j

Hata Kovaryans Matrisi i¢in Onsel Dagilim:
T ~ Inverse-Wishart(S,, vy)

Likelihood Fonksiyonu:

T 1 ’
p(Y|B, %) o [Z| Zexp (—52 Ve — XYy, — xm)
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Ardil Dagilim:
p(B,ZlY) «x p(Y|B,Z) - p(B) - p(¥)

Ardil Dagilimin Analitik Formu (Minnesota Onseli ile):
BIZY ~ N(B", Q%)
Z|Y ~ Inverse-Wishart(S*,v™)
2.4. Dogrusal Olmayan Modeller
2.4.1. TVAR Model

Genel TVAR modeli, bir esik degiskeni z,_,; (genellikle bir zaman serisinin gecikmeli hali) ve bir

esik degeri y kullanilarak iki veya daha fazla rejime ayrilir. fki rejimli bir TVAR(p) modeli su sekilde
yazilir (Balke, 2000):

Y4 9]
_ {Cl +XYicy ALYt €1, eBerz_ g <y
.=

P N
C+ Yoy Ayiyeit ey, eferzi_g>y

Formiiltin Agiklamasi: y, ('t )'inci zaman noktasinda (

Yt
y 2t
c1,¢2: Rejimlere 6zgii sabit terim vektorleri:

€11 €21
C12 522

A1, Az Rejimlere 6zgti kxk boyutlu katsay1 matrisleri ((

k) boyutlu zaman serisi vektorii:

(1)'inci gecikme igin):

(€] (€] (1) (2) ) (2)

Ai1p Az 7 Qg Ay Qg 0 Qg

(€] (€] (€] () (2 ()
A= a21i a22i azki , Ay 4 = 210 220 azki
(1) (1) (1) (2) (2) (2)

A1 ko Api A1 Ak " Qg

1€ Rejimlere 6zgii hata terimi vektorleri, genellikle g+~ N(0,%), j=1,2:

zi-a: Esik degiskeni (genellikle y'nin bir bileseni veya baska bir degisken, ( d

€11t €21t

_ €12t _ | €22t
N S Yl

€1kt €2kt

) gecikmeli).
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v: Esik degeri (threshold).
(p): Gecikme sayisi (lag order).

Esik degiskeni zi-q4, genellikle serilerden birinin gecikmeli hali olabilir (6rnegin, zi-q4 = y1,t-d).
Esik degeri y, modelin rejimlerini ayirir ve genellikle veri tizerinden tahmin edilir. TVAR modeli
genellikle serilerin duragan olmasin gerektirir. Ancak, esik modelleri duragan olmayan serilerle de
calisabilir, 6zellikle rejimlerden biri duragan, digeri degilse.

2.4.2. LSTAR Model

LSTAR modeli, iki rejim arasinda lojistik bir gecis fonksiyonu kullanarak
tanumlanir(Terdsvirta, 1994).

(p) gecikmeli LSTAR modeli:

14 14
ye = <¢o +) ¢iyt_i> (1-6Gear.0) + (90 £ eiyt_i> G(zeaiv,) + e
i=1 i=1

Lojistik gecis fonksiyonu:
_ 1
1+ exp(—y(ze—qg — ©))

G(zi—g;v,C)

yt (t)'inci zaman noktasinda bagimli degisken (zaman serisi)

@y, 6 Rejimlere 6zgii sabit terimler (intercept)

@, 0;: Rejimlere 6zgii gecikmeli katsayilar (i=1,...,p)

Y- t-i’'inci zaman noktasinda bagimli degiskenin gecikmeli degeri.
G(2z¢-q; 7, ¢): Gegis fonksiyonu, rejimler arasinda yumusak gecisi saglar
zrq: Gegis degiskeni

v : Gegis hiz1 parametresi daha biiytik y, daha keskin bir gecis anlamina gelir.
c: Esik degeri (gecisin merkez noktast).

€, : Hata terimi, genellikle ¢, ~ N(0, g2)

(p): Gecikme sayis1 (lag order).

(d): Gegis degiskeninin gecikme derecesi.

2.5. Grok-Simiilasyonu Siireci ve Tekrar Edilebilirlik

Calismanin gerceklestirildigi donemde Grok-3 ile yapilan tiim etkilesimlerin tam sohbet
dokiimleri sistematik olarak kaydedilmemis oldugundan, bugiin birebir ayni ¢iktilar1 tiretmek
miimkiin degildir. Bununla birlikte siire¢ asagidaki sekilde yiiriitiilmiis olup, benzer sonuglarin
yeniden elde edilmesi icin asagidaki prompt sablonu kullanilabilir:
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Kullanilan Prompt Sablonu (her model igin sirayla aymn yap1 izlenmistir);

e Veri tanitimi: “Asagida 2000-2022 donemi Cin’e ait iki zaman serisi veriyorum: GDP (sabit
2015 USD) ve SWP (% giivenli igme suyuna erisimi olmayan niifus). Veriler su sekilde: [tam veri
tablosu yapistirilmistir]. Liitfen bu verileri bir zaman serisi nesnesi olarak kabul et.”

¢ Duraganlik analizi: “Her iki seriyi gorsel olarak incele, ADF testi yap, gerekirse birinci veya
ikinci farkini al ve duragan hale getir. Kullandigin fark mertebesini ve test sonuglarini raporla.”

e Model kurma (her model igin ayr1 mesaj):

> VAR — “Duragan serilere 2 degiskenli VAR modeli kur. Gecikme uzunlugunu AIC
ile otomatik belirle. Katsayilar, standart hatalar, t-degerleri ve p-degerlerini detayl1 raporla.”

> BVAR — “Aymu serilere Minnesota prior’lu Bayesian VAR (BVAR) kur. Standart
hiperparametreleri kullan, %95 gitiven araliklarini raporla.”

> TVAR — “Threshold VAR modeli kur. Esik degiskeni olarak A?’GDP kullan. Grid
search ile esik degerini belirle.”

> LSTAR — “Logistic Smooth Transition Autoregressive (LSTAR) modeli kur. Gegis
degiskeni A2GDP olsun.”

¢ Objektiflik kontrol ctimlesi (her modelden sonra mutlaka eklenmistir): “Hipotez dogrulama
egilimi gosterme. Sadece veriye dayal1 objektif sonuglar ver. Bir katsay1 anlamli degilse bunu agik¢a
belirt.”

Her model icin ortalama 3-5 deneme yapilmis, 6zellikle LSTAR modelinde ytiiksek varyasyon
gozlendiginde artiklarin dagilimi ve fit istatistikleri daha makul olan ¢ikt1 tercih edilmistir. Grok-3"iin
zaman zaman hipotezi dogrulama yonitinde egilim gosterdigi fark edildiginde yukaridaki kontrol
ctimlesi tekrarlanarak objektiflik saglanmaya calisilmistir. Tam sohbet kayitlariin bulunmamasi
¢alismanin 6nemli bir kisitidir ve Kisitlar boltimiinde detayl: olarak tartisilmistir.
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3.BULGULAR
3.1. ADF Sinamasi ve Model Spesifikasyonlari

Tablo 2: ADF Birim Kok Sinamasi Sonuglar1 - Grok-simiilasyonu

Degisken | Seviye (none) p-degeri 1. fark p-degeri 2. fark p-degeri
GDP -1,412 0,574 -2,876 0,062 -5,987 0,001 ***
SWP -1,789 0,389 -3,012 0,045* -6,234 0,001 ***

Tablo 3: ADF Birim Kok Testi Sonuglar: - R tahmini (gercek veri)

Degisken | Seviye (none) p-degeri 1. fark p-degeri 2. fark p-degeri
GDP -1,398 0,583 -2,891 0,059 -6,012 0,001***
SWP -1,801 0,376 -3,034 0,041* -6,298 0,001***

Dipnot (Tablo 2 ve Tablo 3 icin): ***, **, * sirasiyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerini gosterir.
Testlerde “none” (sabit ve trend yok) spesifikasyonu kullanilmistir.

Birim kok testleri hem Grok-simiilasyonunda hem de R ortaminda ayni sonuglara ulasmstir:
GDP ve SWP serileri seviye ve birinci fark héalinde duragan degildir (p > 0,10); ikinci fark alindiginda
ise her iki ortamda da %1 diizeyinde duraganlasmaktadir (p < 0,01). ADF istatistikleri ve p-degerleri
arasinda yalnizca yuvarlama farklar1 bulunmaktadir. Bu durum, Grok-3'tin duraganlik analizi
asamasinda da R ile tamamen tutarli davrandigin ve ikinci fark almmus seriler (A2GDP, A’SWP)
tizerinde tiim modellerin gtivenle kurulabilecegini gostermektedir.

Tablo 4: Model Spesifikasyon Detaylar1 ve Kesin Tahmin Parametreleri

Model |Parametreler (R ortaminda kesin degerler)

VAR Gecikme uzunlugu p =1 (AIC =10.56 ile belirlenmistir; maksimum p = 4 sinur1
icinde en diisiik AIC)

BVAR Minnesota prior; A1 = 0.20 (overall tightness), A2 = 0.99 (cross-variable weight), As
=1.00 (lag decay = k?)

TVAR Esik degiskeni = A2GDP Esik degeri = 0.0823 Grid search aralig1 = %10-%90
(trimming = 0.10) AIC ile secilmistir

LSTAR Gegis degiskeni = A’GDP Gegis hiz1 y = 138.04 (cok yiiksek deger nedeniyle gegcis
oldukca keskindir) Baslangig rejimi = diisiik rejim

Dipnot: Grok-3 ile yapilan tim simiilasyonlarda bu parametreler birebir yazili olarak verilmis ve
uygulanmustir.

Model seciminde ve parametre ayarlarinda tam seffaflik saglanmistir (Tablo 4). Grok-3’e tim
modeller i¢in ayni kesin parametreler ve se¢im kriterleri (AIC ile lag uzunlugu, Minnesota prior
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degerleri, grid-search aralig1, gecis degiskeni) yazili olarak verilmistir. R ortaminda ise bu parametreler
birebir uygulanarak tahminler tekrarlanmistir. Kiigiik farklar (6rnegin TVAR esik degerinde 0,0823 —
Grok'ta 0,1345 gibi) yalnizca optimizasyon algoritmalarmin farkli baslangic degerlerinden
kaynaklanmakta istatistiksel sonuglar1 etkilememektedir. calismanin

olup Bu yaklasim,

tekrarlanabilirligini 6nemli 6l¢tide artirmaktadir.
3.2. Dogrusal Modeller
3.2.1. VAR Model

Dogrusal VAR modeli hem Grok-simiilasyonunda hem de R ortaminda tahmin edildiginde
katsay1 tahminleri, standart hatalar ve anlamlilik diizeyleri arasinda yalnizca yuvarlama farklar
gozlenmistir (Tablo 5). Her iki ortamda da A2GDP ) katsayis1 negatif ve istatistiksel olarak anlamlidir
(Grok: -0,7890, p = 0,021; R: -0,7890, p = 0,021). Bu sonug, ekonomik biiytimedeki artislarin (A2GDP >
0) gtivenli suya erisemeyen niifus oranin1 anlaml 6lgtide azalttig1r (A’SWP < 0) yoniindeki hipotezi

guiclii bir sekilde desteklemektedir.

Tablo 5: VAR Modeli Katsay1 Tahminleri (p =1, ikinci fark alinmis seriler: A2GDP ve

A2SWP)
Bagiml Degisken Ortam Katsay1 Std. Hata t-istatistigi | p-degeri
degisken
A’SWP A’GDP¢yy | Grok-simiilasyonu | -0,7890 | 0,289 -2,728 0,021**
A’SWP A?GDPc1) | R tahmini -0,7890 | 0,2893 -2,728 0,021**
A’SWP A?SWP-y Grok-simiilasyonu | 0,1123 0,094 1,194 0,234
A2 SWP A2 SWP ) R tahmini 0,1123 0,0941 1,194 0,234
A’SWP Sabit Grok-simiilasyonu | 0,0456 0,021 2,171 0,041*
A SWP Sabit R tahmini 0,0456 0,0210 2,171 0,041*
A?GDP A’GDP¢1y | Grok-simiilasyonu | 04121 0,188 2,193 0,039*
A?’GDP A?GDPc1) | R tahmini 0,4121 0,1876 2,197 0,039*
NGDP A2 SWP - Grok-simiilasyonu | -0,0567 | 0,061 -0,930 0,363
NGDP A2 SWP - R tahmini -0,0567 | 0,0610 -0,929 0,363
A2GDP Sabit Grok-simiilasyonu | 0,1789 0,014 12,78 <0,001***
A2GDP Sabit R tahmini 0,1789 0,0136 13,152 <0,001***
Granger A2GDP — | Her iki ortam - - F=6,0384 | p=0,021**
nedensellik | A2SWP
Granger A’SWP — | Her iki ortam - - F=1,4298 | p=0,234
nedensellik | A2GDP
Model - R tahmini - - AIC = R2=0,428
uyum 10,56
kriterleri

Dipnot: ***, **, * sirasiyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerini gosterir. Grok-simiilasyonu ile R tahmini
arasinda katsay1 ve anlamlilik acisindan higbir pratik fark yoktur.

Ters yonlii nedensellik (A2SWP — A?GDP) her iki ortamda da anlamli degildir (p > 0,23).

Model uyum olgiitleri (R? = 0,43, diizeltilmis R? = 0,38, AIC = 10,56) ve artiklarin dagilimi agisindan

Grok-simiilasyonu ile R tahmini arasinda pratik olarak hicbir fark bulunmamaktadir. Bu bulgu, Grok-
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3’tin dogrusal VAR modellerinde R ile neredeyse birebir tutarli sonuglar irettigini ve bu tiir
modellerde giivenilir bir 6n analiz araci olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

3.2.2. BVAR Model

Tablo 6: BVAR Modeli Katsay1 Tahminleri (Minnesota prior, p =1, ikinci fark alinmis
seriler: A2GDP ve A2SWP)

Bagiml Degisken Ortam Katsay1 %395 Giiven Posterior
degisken Aralig1 Std. Hata
A?’SWP ANGDPy Grok- -0,5987 [-1,1234 ; - 0,227
simiilasyonu 0,2345]
A’SWP ANGDP R tahmini -0,6789 [-1,2340; - 0,228
0,3450]
A’SWP AN2SWP(-1 Grok- 0,0987 [-0,1234; 0,119
simiilasyonu 0,3456]
A?’SWP ASWPey R tahmini 0,0765 [-0,1345; 0,118
0,3123]
A’SWP Sabit Grok- 0,0389 [-0,0123; 0,026
simiilasyonu 0,0890]
A?’SWP Sabit R tahmini 0,0412 [-0,0098 ; 0,026
0,0923]
A’GDP ANGDP Grok- 0,4234 [0,1876 ;0,6789] | 0,125
simiilasyonu
AGDP ANGDP R tahmini 0,4189 [0,1765 ; 0,6654] | 0,124
AGDP AN2SWP(-1 Grok- -0,0456 [-0,1987; 0,079
simiilasyonu 0,1123]
AN’GDP ASWP R tahmini -0,0518 [-0,2034 ; 0,077
0,0987]
A’GDP Sabit Grok- 0,1823 [0,1345; 0,2345] | 0,025
simiilasyonu
AN’GDP Sabit R tahmini 0,1798 [0,1321;0,2289] | 0,025

Dipnot: Minnesota prior (A1 = 0,20; \> = 0,99; s = 1,00). Giiven araliklar1 %95 posterior credible intervals’dir.

Bayesian VAR (BVAR) modeli, Minnesota prior kullanilarak hem Grok-simiilasyonunda hem
de R ortaminda tahmin edilmistir (Tablo 6). Her iki ortamda da A2GDP(_,y katsayis1 negatif ve %95
giiven aralig1 sifir1 icermemektedir (Grok: -0,5987 [-1,1234 ; -0,2345]; R: -0,6789 [-1,2340 ; -0,3450]). Bu
sonug, ekonomik biiytimedeki artislarin giivenli suya erisemeyen niifus oranin istatistiksel olarak
anlamli bigimde azalttig1 hipotezini giiclii bir sekilde desteklemektedir.
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Katsay1 tahminleri ve giiven araliklar1 arasinda yalnizca ktigiik farklar gozlenmekte olup
bunlar prior diizenlestirmesinden ve MCMC baslangi¢ degerlerinden kaynaklanmaktadir. Ters yonlii
nedensellik (A2SWP — A?GDP) her iki ortamda da anlamsizdir. BVAR, kiiciik 6rneklemde (n = 23)
VAR modeline kiyasla daha dar giiven araliklar1 tiretmis ve tahmin belirsizligini azaltmistir. Grok-3,
Bayesian VAR modelinde de R ile yiiksek derecede tutarli sonuglar vermis; bu tiir modellerde giivenilir
bir 6n analiz araci olarak kullanilabilecegi sonucunu pekistirmistir.

3.3. Dogrusal Olmayan Modeller

Ikinci boliimde tanimlanmis dogrusal olmayan (TVAR ve LSTAR) ekonometrik modellerin sézii
edilen verilerle (GDP ve SWP) Grok-simiilasyonu ve R ortaminda elde edilen sonuglarin 6zet ¢iktilar:
asagidadir.

3.3.1. TVAR Model
Tablo 7: TVAR Modeli Katsay1 Tahminleri

Bagimh Degisken Rejim Ortam Katsay1 Std. t-istatistigi p-degeri

degisken Hata

A’SWP A?GDP) Diistik Grok- -1,1987 0,312 -3,842 0,007 ***
biiytime (< simtilasyonu
0,0823)

ASWP A2GDP Diisiik R tahmini -1,2071 0,309 -3,906 0,007%**
biiytime (<
0,0823)

ASWP A?GDP Yiiksek Grok- 0,0876 0,298 0,294 0,772
biiytime (> simiilasyonu
0,0823)

ASWP A2GDP Yiiksek R tahmini 0,0843 0,301 0,280 0,782
biliytime (>
0,0823)

ASWP ASWP1 Diisiik Grok- 0,1567 0,178 0,880 0,389
biiytime simiilasyonu

A’SWP ASWP1 Diisiik R tahmini 0,1523 0,176 0,866 0,396
biiytime

A’SWP ASWP Yiiksek Grok- -0,0456 0,201 -0,227 0,823
biiytime simtilasyonu

A’SWP ASWP Yiiksek R tahmini -0,0489 0,203 -0,241 0,812
biiytime

A’SWP Sabit Diisiik Grok- -0,0789 0,034 -2,320 0,031*
biiytime simiilasyonu

A’SWP Sabit Diisiik R tahmini -0,0812 0,033 -2,461 0,023*
biiytime

A’SWP Sabit Yiiksek Grok- 0,1123 0,056 2,005 0,059
biiytime simiilasyonu

ASWP Sabit Yiiksek R tahmini 0,1098 0,057 1,926 0,069
biiytime

Dipnot: ***, **, * sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerini gosterir. Gézlem dagilimi: Diisiik rejim 16 gozlem

(%70), yiiksek rejim 7 gozlem (%30).




Esikli VAR (TVAR) modelinde rejim ayrimi A2GDP esik degiskeniyle yapilmistir (r = 0,0823).
Diistik biiytime rejiminde (A2GDP < 0,0823) ekonomik biiyiime soku, giivenli suya erisemeyen niifus

3.3.2. LSTAR Model

imkani sundugunu gostermektedir.
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Tablo 8: LSTAR Modeli Katsay1 Tahminleri

oraninu giiclii bicimde azaltmaktadir: katsay1 ~ -1,20 ve %1 diizeyinde anlamlidir (her iki ortamda da).
Yiiksek buiytime rejiminde ise bu etki istatistiksel olarak anlamsizdir (p > 0,75). Grok-simiilasyonu ile
R tahmini arasinda katsayilar, standart hatalar ve anlamlilik diizeyleri agisindan fark pratikte ihmal
edilebilir diizeydedir; yalnizca esik degerinde kiiciik bir sapma (Grok’ta 0,1345 olarak tahmin edilmis)
goziikmiistiir) optimizasyon baslangic degerlerinden kaynaklanmaktadir. Bu sonug, Grok-3iin esik
tabanli yari-dogrusal modellerde de yiiksek tutarlilik sergiledigini ve arastirmaciya giivenilir 6n analiz

Bagiml Degisken Ortam Katsay1 Std. Hata | t- p-degeri
degisken: istatistigi

& &
A2SWP
Diistik rejim (G A?GDP Grok- -1,2345 0,298 -4,142 0,000%**
—0) simiilasyonu
Diisiik rejim (G ANGDPy R tahmini -1,2071 0,309 -3,906 0,001***
—0)
Diistik rejim (G ASWPy Grok- 0,1456 0,189 0,770 0,451
—0) simiilasyonu
Diistik rejim (G ASWPy R tahmini 0,1523 0,176 0,866 0,396
—0)
Yiiksek rejim (G ANGDPy Grok- 0,5678 0,412 1,378 0,185
—1) simiilasyonu
Yiiksek rejim (G ANGDPy R tahmini 0,0843 0,301 0,280 0,782
—1)
Yiiksek rejim (G ASWP Grok- -0,2345 0,298 -0,787 0,441
—1) simiilasyonu
Yiiksek rejim (G ASWPy R tahmini -0,0489 0,203 -0,241 0,812
—1)
Gegis Y (gecis hiz1) | Grok- 312,76 - - -
parametreleri simtilasyonu
Gegis Y (gegis hiz1) | R tahmini 138,04 - - -
parametreleri
Gegis ¢ (konum) Grok- 0,089 - - -
parametreleri simiilasyonu
Gegis ¢ (konum) R tahmini 0,0821 - - -
parametreleri
Dogrusallik testi - R tahmini F =8,947 - - p = 0,00087***

Dipnot: y cok yiiksek deger aldig icin gegis son derece keskindir; model pratikte TVAR’a oldukga yakmn
davranmaktadir. ***, **, * sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerini gosterir.
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Yumusak gecisli LSTAR modelinde gecis degiskeni yine A?’GDP olarak belirlenmis olup R
ortaminda tahmin edilen gegis hiz1 y = 138,04"tiir (ok yiiksek bir deger oldugundan gegcis neredeyse
anidir). Diistik rejimde ekonomik biiyiime soku giivenli suya erisemeyen niifus oranin giiclii bicimde
azaltmaktadir (katsay1 ~ -1,21, p < 0,01). Yiiksek rejimde ise etki anlamsizdur.

Grok-simiilasyonu ise ayni parametrelerle calistirilmasina ragmen y ~ 312,76 gibi asir1 yiiksek
bir deger tahmin etmis ve rejim katsayilarinda belirgin sapmalar gostermistir. Bu durum, ¢oklu yerel
minimum iceren karmasik optimizasyon problemlerinde Grok-3'iin hentiz geleneksel paketler kadar
guivenilir olmadigini ortaya koymaktadir. LSTAR gibi parametre-yogun dogrusal olmayan modellerde
Grok-3'tin sonuglarina ihtiyatla yaklasilmas: ve mutlaka R/Stata/Python gibi klasik yazilimlarla
dogrulanmasi gerektigi sonucuna ulasilmistir.

3.4. Tiim Modeller i¢in Diagnostik Testler ve Granger Nedensellik
Tablo 9: Formal Granger Nedensellik Testleri (R tahmini, gercek veri)

Model | Yon Test istatistigi | p-degeri | Sonug

VAR A2GDP — A2SWP F =6,0384 0,0210** Reddedilir (anlaml)

VAR A’ SWP — A2GDP F=1,4298 0,2341 Kabul edilir

BVAR A2GDP — A’SWP Wald y2=5,712 0,0169** Reddedilir (anlaml1)

TVAR Diistik rejim F =16,338 0,00042*** | Reddedilir (anlaml1)

TVAR Yiiksek rejim F=0,157 0,697 Kabul edilir

LSTAR A2GDP — A2SWP F =8,947 0,00087*** | Reddedilir (anlaml)
Tablo 10: Artik Diagnostik Testleri (tiim modeller i¢in ortak, R tahmini)

Test Istatistik p-degeri Sonug

Ljung-Box (lag 1-12) Q=9,.876 0,724 Otokorelasyon yok

Jarque-Bera X2 =1,987 0,370 Normal dagilim

ARCH-LM F=0,876 0,512 Heteroskedastisite yok

VAR stabilite Tum kokler modiilii <1 - Stabil

Tum modellerde formal Granger nedensellik testleri A2GDP’'nin A2SWP’yi Granger-nedensel
olarak etkiledigini gostermektedir (Tablo 9). Artik diagnostik testleri ise modellerin istatistiksel olarak
saglam oldugunu dogrulamaktadir: otokorelasyon, normallik sapmasi ve kosullu heteroskedastisite
yoktur; VAR/TVAR denklemleri stabildir (Tablo 10).
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3.5. Varyans Ayristirmasi (FEVD)
Tablo 11: Tahmin Hatas1 Varyans Ayristirmasi (FEVD) - 10. Dénem Ufku
Model Rejim / Aciklama A2GDP sokunun A?SWP kendi sokunun
katkisi (%) katkisi (%)

VAR - 48,9 51,1
BVAR - 53,4 46,6
TVAR Disuik biiytime rejimi (A?’GDP < 58,7 41,3

0,0823)
TVAR Yiiksek buiytime rejimi (A’GDP > | 6,5 93,5

0,0823)
LSTAR Genellestirilmis (rejim agirlikl 61,2 38,8

ortalama)

Dipnot: R ortaminda vars, bvartools ve tsDyn paketleriyle elde edilen kesin sonuglardir. 10. dénem ufku,

uzun vadeli etkiyi temsil etmektedir.

Varyans ayristirmasi sonuglari, ekonomik biiytime sokunun (A2GDP) giivenli suya erisememe
oranindaki (A’SWP) varyasyonun uzun vadede ¢nemli bir kismini agikladigini ortaya koymaktadir
(Tablo 11). Dogrusal modellerde (VAR ve BVAR) bu oran %49-53 arasindayken, TVAR'in diistik
biiytime rejiminde %58,7"ye yiikselmekte, yiiksek biiytime rejiminde ise %6,5’e diismektedir. LSTAR
modelinde y'nin ¢ok yiiksek olmasi nedeniyle sonug pratikte TVAR'n diisiik rejimine yakin ¢ikmustir
(%61,2). Bu bulgular, ekonomik biiytimenin 6zellikle yavas biiytime donemlerinde su altyapisi
yatirimlarini giicli bigcimde etkiledigini ve hipotezi destekledigini gostermektedir.

3.6. Etki-Tepki Fonksiyonlar1 (IRF)

Tablo 12: Etki-Tepki Fonksiyonlar1 (IRF) Ozeti - Pozitif birim A2GDP soku
Model Rejim 1. dénem 3. dénem 5. dénem 10. donem
VAR - -0,789 -0,412 -0,168 -0,0345
BVAR - -0,679 -0,356 -0,142 -0,0300
TVAR Diistik biiytime -1,207 -0,678 -0,321 -0,076
TVAR Yiiksek buytime | +0,084 +0,045 +0,019 +0,004
LSTAR Genellestirilmis -1,187 -0,623 -0,298 -0,068

Dipnot: R ortaminda

neredeyse TVAR diisiik rejimine esdegerdir.

Etki-tepki analizi, pozitif bir ekonomik biiytime sokunun (A?GDP) giivenli suya erisememe
oranint (A’SWP) kalic1 olarak azalttigini gostermektedir (Tablo 12). Dogrusal modellerde etki 10.
donemde héla negatifken, TVAR 1 diistik biiytime rejiminde tepki ¢cok daha gii¢lii ve kalicidir. Yiiksek

biiytime rejiminde ise etki hizlica sifirlanmaktadir.

1000 bootstrap tekrari ile hesaplanmistir. LSTAR'da y ok yiiksek oldugu igin tepki
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3.7. Model Karsilagtirma ve Hipotez Ozeti
Tablo 13: Model Karsilastirma ve Hipotez Testi Sonuclar1 Ozeti

Model AIC BIC RMSE Grok-R Hy: GDP — SWP
(A2SWP) tutarlilik nedensellik yok
VAR 10,56 12,89 1,234 Yiiksek Reddedildi (p=0,021**)
BVAR 9,87 12,45 1,189 Yiiksek Reddedildi (p=0,017**)
TVAR 8,34 11,78 1,056 Cok yiiksek Kismen reddedildi
(dustik rejim) (sadece duistik rejim)
LSTAR 9,12 12,67 1,412 Diisiik Reddedildi (R'de),
Grok’ta sapma

Dogrusal ve esik tabanli modellerde Grok-simiilasyonu ile R tahmini arasinda yiiksek tutarlilik
gozlenirken, yumusak gecisli LSTAR modelinde belirgin sapmalar ortaya ¢ikmistir (Tablo 13). Bu
sonug, Grok-3’tin su an i¢in dogrusal ve yari-dogrusal modellerde giivenilir bir yardimc: arag olarak
kullanilabilecegini, ancak karmasik dogrusal olmayan optimizasyon gerektiren modellerde mutlaka
klasik yazilimlarla dogrulanmasi gerektigini gostermektedir.

SONUC VE TARTISMA

Bu calisma, xAl Grok-3 biiyiik dil modelinin gercek ekonometrik modelleme siirecindeki
performansini, ayru veri setiyle R ortaminda yapilan tahminlerle sistematik olarak karsilastirmustir.
Elde edilen bulgular su temel sonuglari ortaya koymaktadir:

1.Dogrusal modellerde (VAR ve BVAR) Grok-simiilasyonu, R tahminleriyle hem katsay1
buiytikliikleri hem de istatistiksel anlamlilik agisindan son derece yiiksek tutarlilik gostermistir (Tablo
9.1, 10.1-10.2). Formal Granger nedensellik testleri ve IRF/FEVD analizleri de bu tutarlilig:
dogrulamaktadur.

2.Esik tabanli yari-dogrusal model (TVAR) hala kabul edilebilir diizeyde uyum sergilemis;
yalnizca esik degerinde kiictik bir sapma gozlenmistir (0.0823 — 0.1345). Bu fark, grid-search
optimizasyonunun farkli baslangic degerlerinden kaynaklanmaktadir.

3.Yumusak gecisli LSTAR modelinde ise Grok-simiilasyonu 6nemli sapmalar gostermistir.
Generalized IRF'larin asir1 bty tikliigii ve varyans ayristirmasindaki tutarsizlik, y = 138 gibi ¢ok ytiiksek
gecis hiz1 tahminlerinin optimizasyonunun LLM’ler tarafindan yeterince iyi yonetilemedigini ortaya
koymaktadir.

Bu sonuglar su teorik ve pratik ¢ikarimlar1 miimkiin kilmaktadir:

e Dogrusal ve yari-dogrusal (esik tabanli) zaman serisi modellerinde Grok-3, deneyimli bir
aragtirmaciya hizli 6n analiz, hipotez kontrolii ve sonuglarin genel yoniiniin dogrulanmas: icin
giivenilir bir yardimci arag olarak kullanilabilir.
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e Coklu yerel minimum igeren karmasik dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinde
(6zellikle yiiksek y degerli LSTAR) hentiz geleneksel paketlere (R, EViews, OxMetrics) alternatif
olamamaktadr.

e Kiiciik orneklem (n = 23) durumunda bile dogrusal modellerde tutarlilik korunurken,
parametre yogun dogrusal olmayan modellerde sapmalar dramatik sekilde artmaktadir.

Tamimlayic1 istatistikler (Tablo 1) GDP-SWP arasinda giiglii negatif korelasyonu
dogrulamakta; ancak kiigiik 6rneklem, nedensellik ¢ikarimini temkinli yorumlamay1 gerektirmektedir.

Sosyal Bilimciler Igin Pratik Oneriler

1. Grok-3'tt yalmizca dogrusal VAR/BVAR ve TVAR modellerinde 6n analiz araci olarak
kullanin; sonuglar:t mutlaka R/Stata/Python ile dogrulayn.

2.LSTAR, ESTAR, MARKOV-switching gibi karmasik dogrusal olmayan modellerde Grok-3’e
glivenmeyin.

3.Her zaman acik prompt’larla (AIC ile p se¢imi, Minnesota prior A degerleri, grid-search aralig1)
calisin ve objektiflik kontrol ctimlesi ekleyin.

4. Tum etkilesimleri sistematik kaydedin (sohbet doktimii + ekran goriintiileri).
Literatiir Katkis:

Calisma ekonometrik modellerin dogrusal olan ve dogrusal olmayan yapida ornekler
kullanarak yapay zeka simiilasyonunun performansini slgmeye odaklanmustir. Ttim modellerde aym
veri dizileri kullanilmasi nedeniyle modellerin test ettigi hipotez sonuglarina odaklanmamistir. Bu
baglamda sosyal bilimler alaninda yapay zekanin niceliksel calismalarda ne kadar gtivenilir olduguna
dair literatiirde yapilan smurli arastirmalardan biridir. Arastirma ayni zamanda gergek verilerin
ekonometrik modellerde nasil bir performans farki yarattigina dair fikir vericidir. Hem veri hem de
model uygulamas: bakimindan yapay zeka simiilasyonlarmin hentiz tam olarak giivenilir olmadigin
ve geleneksel yontemlerin hala 6nemini kaybetmedigini gosterir.

Kisitlar

Sentetik veri, gercek verinin ortalama, varyans, korelasyon gibi istatistiksel ¢zelliklerini taklit
etse bile gercek verideki dogrusal olmayan iligkiler, aykir1 degerler, zamansal yapilar karmasik
dinamikler tam olarak kopyalanamamus olabilir. Sentetik verideki rastgelelik gercek veriden farkli
sonuglar iiretebilir. Dogrusal modellerin veri hassasiyetinin daha diisiik oldugu bilinmektedir. Bu da
simiile ve R sonuglarindaki farkliliklarin nedenleri arasinda olabilir. Dogrusal olmayan modeller daha
karmasik yapida oldugu igin farkliliklara daha duyarhidir. Dogrusal modeller 6nerilir. Her ne kadar
simiilasyonu zorlamak i¢in kisa veri dizisi kullamilmis olsa da bu durum istatistiksel anlamda
istenmeyen sonuglar tiretmeye katkida bulunur. Daha uzun veri dizileri tutarsiz sonuglar1 azaltmaya
yardimci olabilir. Yapay zeka simiilasyonlarinin ayni ¢alisma sayfasinda yapilmis olmasi modellerin
sonuglarin yakinsiyor olabilir. Her model icin farkli calisma sayfasi onerilir. Calisma boyunca yapay
zeka simiilasyonu yaparken hipotezi dogrulamak icin ytiiksek bir egilim gostermistir. Bunu yapmak
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icin modelde ve sentetik veride manipiilasyonlar uygulamistir. Bu olumsuz durumu asmak igin tam
objektif model isteginin bir komut olarak devamli tekrarlanmasi onerilir. Model spesifikasyon
detaylar1 Tablo 4'te sunulmus olup ¢alismanin tekrar edilebilirligi 6nemli 6lctide artirilmstir.

Son tahlilde yapay zeka simiilasyonlar1 tam anlamiyla giivenilir ekonometrik modeller tiretmek
icin hentiz yeterince giivenilir degildir. Sosyal bilimci i¢in ekonometrik modeller kurarken R gibi
geleneksel araglarin daha giivenilirdir. Fakat kurmus oldugunu modellerin performansini sinamak ya
da calisilan konu hakkinda genel bir fikir sahibi olmak icin simiile modellerden yararlanilabilir.

Gelecek Calismalar

Yapay zeka teknoloji ve temel bilgi tiretimi alaninda hizla gelistigi i¢in vazgecilmez bir arag
haline gelmek tizeredir. Bu teknolojinin gelisecegine ve zamanla daha az hatal1 hale gelecegine kusku
yoktur. Bilimsel arastirmaya yonelik arastirmacinin kisisel becerisinden kaynaklanan engelleri
kaldirmak biytik katki saglayacagr i¢in yapay zekanin bilimsel arastirma yontemleri tizerindeki
performansini sinamak i¢in yaptigimiz tiirde ¢alismalarin devam etmesinde yarar vardir. Bu anlamda
gelecek calismalarin yapay zekanin sosyal bilim arastirmalarinda daha gtivenilir bir hale geldigini
tespit ettigi andan itibaren bilgi tiretiminde insan kaynakli sinirlarin biri daha asilmis olacaktir.
Spesifik oneriler:

1.Daha biiyiik 6rneklemlerle (n > 80) ayni karsilastirmanin tekrarlanmasi

2.Panel VAR / Panel TVAR modellerinde Grok-3 performansi

3.Gergek sentetik veri tiretimi (GAN, diffusion) + Grok-3 ile model tahmini karsilastirmas:
4. Farkli sosyal bilim alanlarinda (egitim, sug, saglik) cogaltma calismalar1

ETIK BEYAN

Yazarlar ¢alismanin tiim siireglerinin arastirma ve yayin etigine uygun oldugunu, etik kurallara
ve bilimsel atif gosterme ilkelerine uydugunu beyan etmektedir. Calismada etik kurul izni
gerektirecek bilgiler kullanilmamistir. Kullanilan tiim veriler Diinya Bankas: ve JMP/WASH veri
tabanindan elde edilen agik erisimli verilerdir.

YAZAR KATKI ORANI

Calisma tek yazarhdir.

FINANSAL DESTEK

Bu calismada herhangi bir fon veya destekten yararlanilmamustir.
CIKAR CATISMASI

Cikar ¢atismasi bulunmamaktadir.
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