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Global Vektor Otoregresif modelleme yaklasimi, merkez bankalari basta
olmak Uzere pek ¢cok kamu ve 6zel kurum tarafindan hem politika yapiminda hem de
akademik arastirmalarda siklikla kullaniimaktadir. Yaklasimin makroekonomi
alaninda uygulamalari, tlke/boélge boyutunun nasil bigimlendirildigine bagh olarak ¢ok
fazla model alternatifi imkani sunmaktadir. Modellerin kurulmasi ile sonuglarin elde
edilmesi pek ¢ok farkli adim igcermektedir. Cogu ara islem ve bu islemlere dair karar
alma sireci, arastirmaci tarafindan gerceklestiriimektedir. Ulke/bélge boyutundaki
artigla orantili olarak hem ciddi anlamda iglem maliyeti bulunmakta hem de bu
islemlerin yapillmasinda arastirmacinin bireysel hata yapma olasiligi artmaktadir.
Modellerin planlanmasi, iktisadi bazi gerekgelendirmeler Uzerine yapilmaktadir.
Ancak henlz herhangi bir istatistiksel analizden faydalaniimasi benimsenmemistir.
Yaklagsimin makroekonomi alaninda kullanim amaglari, bir tlkenin énemli gorilen
degiskenlerinin agiklanmasi Uzerine evirilmistir. Boylelikle ¢alismanin temel amaci,
arastirma konusu kapsaminda incelenen veri seti Uzerinden kurulabilecek tim
mUmkidn model seceneklerinin karsilastiriimasinda kullanilabilecek istatistiksel bir

bakis acgisinin gelistiriimesi Gzerinedir.

istatistiksel ve ekonometrik modeller arasindan uygun modelin segilmesinde
kullanilan en yaygin araclardan bir tanesi Akaike bilgi kriteridir. Kriterin kavramsal ve
teorik temelleri gbzden gegcirildiginde, En Cok Olabilirlik tahmin ydnteminin
kullanilmasi gibi 6zellikler Global Vektér Otoregresif modelleme yaklasimiyla
uygunluk goOstermektedir. Yaklasimin uygulanmasiyla ilgili dérneklem verisinin
blayUklGgu gibi gereklilikler de Akaike kriterinde istenilen 6zellikler igerisindedir.
Onemli avantajlarina karsin bir dizi dezavantaja sahip olan Akaike bilgi kriterinin

duyarlihk gosterdigi sartlara karsi direncli hale getiriimesi gerekmistir. Boylece, Akaike



tipi bilgi kriterine Global Vektdr Otoregresif modellerin ekonometrik teorisine uygun

olacak sekilde bazi uyarlamalar yapilmistir.

Taretilen her iki kriterin sinirli drneklem 6zellikleri, Monte Carlo simulasyon
deneyleriyle incelenmistir. Deney tasarlanmasinda, makroekonomik ¢ercevede
karsilasilabilecek gesitli durumlarin yansitilmasi amaglanmistir. Sonug olarak, Global
Vektor Otoregresif modellerde yatay kesit birim boyutunun yapisinin belirlenmesinde

kullanilabilecek bir dl¢it elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Global VAR, Model Se¢imi, Akaike Bilgi Kriteri, Ad-Hoc

Yaklasim, Sinirli Orneklem, Monte Carlo Similasyon.



ABSTRACT

A NEW LOOK FOR COUNTRY / REGION SIZE SELECTION IN
THE GLOBAL VAR APPROACH: THEORY AND MONTE
CARLO SIMULATION

HALIL iBRAHIM GUNDUZ

The Global Vector Autoregressive modeling approach is often used by many
public and private institutions, especially central banks, both in policy making and in
academic research. The application of the approach in the field of macroeconomics
offers many model alternatives depending on how the country/region dimension is
formatted. Creating models and achieving results involves many different steps. Most
intermediate operations and decision-making processes related to these operations
are carried out decisively by the researcher. In proportion to the increase in the size
of the country/region, there is both a serious transaction cost and the probability that
the researcher will make individual mistakes in making these transactions increases.
Planning of models is done on some economic justification. But it has not yet been
adopted to use any statistical analysis. The purposes of the approach’s use in the
field of macroeconomics have evolved to explain the variables that are considered
important in a country. Thus, the main aim of the study is to develop a statistical point
of view that can be used to compare all possible model options that can be established

through the data set studied within the scope of the research topic.

One of the most common tools used to select the appropriate model from
among statistical and econometric models is the Akaike information criterion. When
the conceptual and theoretical foundations of the criterion are reviewed, features such
as the use of the probability estimation method at most are compatible with the Global
Vector Autoregressive modeling approach. Requirements, such as the size of the
sample data related to the implementation of the approach, are also within the desired
characteristics of the Akaike criterion. Despite its significant advantages, the Akaike
information criterion, which has a number of disadvantages, had to be made resistant

to the conditions in which it is sensitive. Thus, some adaptations are made to the



Akaike-type information criterion to conform to the econometric theory of Global

vector autoregressive models.

The limited sample characteristics of both criteria derived were studied by
Monte Carlo simulation experiments. In the design of the experiment, it is aimed to
reflect various situations that can be encountered in the macroeconomic framework.
As a result, a criterion has been obtained that can be used to determine the structure
of the cross-section unit size in Global Vector Autoregressive models.

Keywords: Global VAR, Model Selection, Akaike Information Criterion, Ad-Hoc

Approach, Small Sampling, Monte Carlo Simulation.



ONSOz

Yuksek boyutlu panel zaman serisi modelleri kapsaminda ele alinan Global
VAR (GVAR) modelleme yaklasimi makroekonometrik politika ¢ikarimi basta olmak
Uzere pek ¢ok kurum ve kurulus ile arastirmacilar ve politika yapicilar tarafindan
uygulama alanina sahip olan bir yoéntem olarak gértlmektedir. Yaygin kullanimina
ragmen gelecekteki arastirmalar icin buyilk fayda saglayabilecek pek ¢ok alana sahip
oldugu teorik gelistiricileri tarafindan ifade edilmektedir. Bu calismada GVAR
yaklasimina daha derin bir ekonometrik anlayisin geligtirilebilmesi amaciyla
makroekonometrik modellerde icermesi gerek uygun ulke boyutunun belirlenmesi
siirecine odaklaniimistir. Istatistik literatiirinde yer edinmis cesitli temel tekniklerin
GVAR yaklagsimina uyarlanmasi gergeklestiriimigtir. Bu tekniklerin igerisinde hem
geleneksel hem de geleneksel olmayan duruma musait kullanilabilen araglar yer
almaktadir. Her iki bakis agisinin gelistiriimesinde teorik ispatlar gerceklestirilerek bir
dizi simulasyon deneyi kugik o&rnek oOzelliklerinin  ¢ikariminda kullaniimigtir.
Geligtirilen bu yaklagsim sayesinde GVAR modelleme yaklagiminin farkli durumlar

altindaki davraniglari da gézlemlenmistir.

Doktora egitimim sirasinda degerli goérlUslerini benden esirgemeyen sayin
danigman hocam Prof. Dr. Nilgiin CiL’e tesekkirlerimi sunuyorum. Ayrica, hayatimin

her asamasinda daima desteklerini esirgemeyen aileme de tesekkir ederim.

Halil ibrahim GUNDUZ

ISTANBUL, 2021
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GiRIiS

Makroekonometrik modellerin kullanildigi ampirik arastirmalarda, yatay kesit
(N) ve zaman (T) boyutuna sahip goreceli olarak daha zengin veri setleri son yillarda
yaygin sekilde kullaniimaktadir. Bu durum daha fazla bilgi saglamakta iken, kiresel
sistemdeki bireysel ekonomilerin ¢esitli kanallar vasitasiyla birbirleriyle olan
bagimhligi gibi kosullari da beraberinde getirmektedir. Bu 6zelliklere sahip veri setleri
ile naslil calisilacagina iligskin cesitli yaklasimlar mevcuttur. Kimi ¢calismalarda ylksek
boyutlu vektor otoregresif (VAR) modeller gibi genel bir dogrusal dinamik ¢cerceveden
yararlaniimaktadir. Ote yandan, bu modellerin tahmin edilmesi gesitli zorluklari
beraberinde getirmektedir. Her biri m sayida ayni degiskenlere sahip N Ulkeli bir veri
setinde p gecikmeli duragan bir VAR modeli, tahmin edilmesi gereken N(m + pm?)

sayida parametre igcerecektir.

Bu problemin Ustesinden gelmek ve dinya ekonomisinin tutarli bir kiresel
modelini olusturmak icin pragmatik bir c6ziim olarak Global VAR (GVAR) modelleme
yaklagimi Pesaran v. d. (2004)! tarafindan onerilmistir. Teorik bir cergevede ele
alinmasi ile kiresel faktor modeline bir yaklasim olarak tiretilmesi ise Dees v. d.
(2007)? tarafindan yapilmistir. GVAR modeli, igsel degiskenlerin lilkeye 6zgl spesifik
digsal degiskenler ile iligkilendirildigi her bir bireysel Ulkeye 6zgu spesifik modellerin

bir araya getirildigi kuresel bir modeldir.

Kiresel ekonomi gibi karmasgik bir sistemin modellenmesinde, bir¢ok belirsizlik
mevcuttur. Bireysel Ulke modellerinde, modele dahil edilecek degiskenler, gecikme
uzunluklari, esbitinlesme iliskisi sayilari, parametrelere konulabilecek kisa ve uzun
donemli teori kisitlari bunlardan bazilaridir. Bu tlr sec¢imlerden olusturulabilecek

GVAR modellerinin sayisi ise ¢ok fazla olacaktir.

GVAR modelleme yaklagsiminin makroekonomi alaninda uygulanmasinda
belirsizligin en temel kaynagi, aragtirmaya konu olan veri setinde yatay kesit birim
boyutunu olusturan ulke/bdlgelerin blydkligu ve yapisidir. Modele c¢ok sayida
ulke/bodlge dahil edildiginde veri yonetimi, hesaplamalar ve analiz zaman bakimindan

maliyetli olacaktir. Yaklagimi birkag temel Ulkeye ayri ayri uygulamak ve ardindan

1 Bundan sonra PSW kisaltmasi kullanilacaktir.
2 Bundan sonra DdPS kisaltmasi kullanilacaktir.



kalan ulkeleri 5-10 blok veya bdlgeye toplamak, analizi daha yonetilebilir hale

getirebilecektir.

GVAR modelleme yaklasiminin uygulandigi makroekonomi alaninda yapilmis
¢alismalar incelendiginde, analize konu olan veri setlerinin 3 ortak 6zellik igerdigi
goriilmektedir. Bunlardan birincisi, referans alinan Glkedir. iktisadi buyiiklik, dolarin
referans para birimi olmasi ve ekonomisinde vyasanilan gelismelerin takip
edilmesinden dolayi pek ¢ok uygulamali galismada Amerika Birlesik Devletleri (ABD)
referans lilke olarak belirlenmistir. ikinci olarak hedef alinan (ilkedir. PSW ve DdPS'in
yaptigi calismalarda sonuglar, genel olarak dederlendiriimektedir. Literatirde yapilan
diger calismalarin gogunlugunda ise, tim GVAR sistemi icerisinde spesifik belirlenen
hedef bir Glkenin dncelik verilen degiskenlerinin aciklanmasi Uzerinde durulmaktadir.
Uclincii ortak dzellik, referans ile hedef lilke disinda yer alan diger Ulkelerdir. GVAR
modelleme yaklasimi, diger Ulkelerin bir kisminin ya da tamaminin modele bireysel
olarak eklenmesine izin vermekte, bir kisminin ya da tamaminin ise
toplulastirilabilmesine ya da model disarisinda tutulmasina olanak saglamaktadir.
Hangi Ulkelerin bloklar halinde bolgesel olarak birlestirilecedi ile hangi Ulkelerin
bireysel olarak ele alinacagi, GVAR modelleme yaklagsiminin mantiksal bir
gereksinimi olmasina karsin henlz bu konu istatistiksel bir cercevede ele
alinmamistir. Yatay kesit birim boyutu ulke/bdlge olan GVAR modellerinde
toplulastirma belirsizligi model segim problemi olarak ele alinarak, bilgi kriteri

yaklasiminin gelistiriimesini temel alan bu tez ¢alismasi bes bdlimden olusmaktadir.



BIRINCi BOLUM
GVAR MODELLEME YAKLASIMI

Bireysel olarak incelenen Ulke ekonomileri, kiresel bir ekonomi sistemi
icerisinde yer almaktadir. Cesitli kanallar araciliiyla birbirleriyle iligkili haldedirler. Kit
kaynaklarin (petrol ve diger emtialar gibi) paylagiimasi, siyasi ve teknolojik gelismeler,
finansal varliklarda Ulke sinirlarini asan ticaret, mal ve hizmet ticareti, Ulkeler arasinda
emek ve sermaye hareketi bunlardan bazilaridir. Petrol fiyatlarindaki degisiklikler gibi
yaygin olarak godzlenen kiresel soklar, teknolojik ilerlemenin klresel anlamda
yayllmasi gibi gdézlemlenememis fakat sonuclari tim ekonomiler tzerinde etkili olan
faktorler sonucunda bireysel llke ekonomileri bagimhilik goésterecektir. Ekonomiler
arasinda gittikce artarak daha da fazlalasan baglantiya karsin, ekonometrik
modellerde bu durumun yeterli sekilde dikkate alindigi yaklasimlarin kullaniimasi
gerekmektedir. Bu tur etkilere izin verdikten sonra bile, gézlemlenememis etkilesimler
ve ortak etkilesim kanallarinin dogru sekilde ifade edilememesi durumunda
ekonometrik varsayimlardan sapmalar nedeniyle bir modelin kalintilarinda hala
karsilikl bagimhliklari giderilemeyebilecektir. Bu etkilesim kanallarini dikkate almak,
kuresel ekonomiyi modellemek ve politika simulasyonlari ile gergcege cok yakin
senaryo analizleri yapmak ciddi anlamda bir zorluk teskil etmektedir. Dinya
ekonomisinde bu kadar cesitli ortak hareketin géreceli dnemini arastirmak igin

oldukga ayrintili bir kliresel ¢erceveye ihtiyac olacaktir.

Literatirde bir dizi calisma, hizla ylkselen bir finansal piyasa
entegrasyonunun daha fazla yakinlikta bir finansal ve reel uluslararasi karsilikli
bagimhliga yol agacadini savunmaktadir. Ornegin, Gregory v. d. (1997) Kalman
filtrelemesi ve dinamik faktor analizi ile G-7 Ulkeleri icin gelir, tiketim ve yatirnmi ortak
faktorlere ayristirarak analiz etmektedir. Dlinya ekonomisi ile Uilke ekonomilerine 6zgu
ortak faktoérlerin, yedi Glkenin her biri igin farkl dizeylerde de olsa etkili oldugu
bulgusuna ulagmistirl. Rae ve Turner (2001), Amerika Birlesik Devletleri, Avrupa
Bdlgesi ve Japonya'yil kapsayan kiguk bir tahmin modeli gelistirmistir. Ana ekonomik

bdlgelerin, uluslararasi baglantilar sayesinde birbirleriyle etkilesim halinde olduklari

1 Gregory, A. W., Head, A. C., & Raynauld, J. (1997). Measuring world business cycles.
International Economic Review, p. 677-701.



sonucuna ulasmistir?2. Kose v. d. (2003), 63 (lke igin Uretim, tiketim ve yatirmda
Bayesyen latent faktér modelini kullanmigtir. Dlnya igin gecerli olan ortak faktdrin,
cogu Ulke ekonomisindeki degiskenler icin dnemli degiskenlik kaynagi sagladigini ve
diinya igin gecerli bir konjonktirel dalgalanma oldugu bulgusuna ulasmistir®. Monfort
v. d. (2003), G-7 ulkelerinin reel ekonomik faaliyetlerde ortak dinamikleri paylastigini
ve Ulkeler arasinda acikga tanimlanabilir ortak dalgalanmalar oldugunu
gostermektedirt. Stock ve Watson (2002) tarafindan yapilan ¢alismada, ¢ok sayida
makroekonomik degisken temel bilesenler analizi ve faktér modelleri kullanilarak
aciklanmistir®. Faktor modelleri, makroekonomik degiskenleri tahmin etmede 6nemli
uygulamalara sahip olsa da, Ozellikle ekonomik bir sonug¢ ¢ikarimi verilmek

istendiginde sorunlu bulunmaktadir®.

GVAR vyaklasimi 1997 Asya finans krizinin sonrasinda, makroekonomik
gelismelerin buylk finansal kuruluslarin kayiplari Gzerine etkisinin dlgtlmesi igin
geligtiriimistir. PSW, 33 Ullkeyi kapsayan, 25’i bireysel ve geri kalan ulkelerin
birlestirildigi bir kiresel model kurmustur. 1999’da Euro’ya katilan 11 tlkeden 8'i bir
bdlge ekonomisiyle modellenmigtir. Bu modelleme yaklagiminda Glke ekonomilerinde
icsel degiskenler, hem kendi gecikmeleriyle hem de her degiskene karsilik ticaret
agirliklariyla olusturulmus digsal degiskenlerle agiklanmaktadir. Oncelikle birbirleriyle
baglanti kurulan 26 Ulke/bdlge ekonomisi igin ayri ayri kurulan modeller tahmin
edilmekte daha sonra ise bireysel modeller birlestiriimektedir. PSW, farkli soklarin ve
iletim mekanizmasi kanallarinin géreceli 6neminin kantitatif olarak yansitildigini ve
pratik, kiresel bir modelleme cergevesi saglanabildigini ifade etmektedir. Ulke
ekonomileri ile bayuk finansal kuruluslar, kiresel ve bolgesel soklardan kaynaklanan
risklere maruz kalmakta ve bu etkilerin él¢ilmesinde kullanigli, simile edilebilir ve
tutarli bir model ihtiyaci bulunmaktadir. Yaklasim, ekonomiler arasi etkilesimleri ve

pazar etkilesimlerini modellemek icin yaygin olarak kullaniimaktadir.

2 OECD (2020), (Gevrimigi) https://www.oecd-ilibrary.org/content/paper/628640803664,
Erisim Tarihi: 10 Kasim 2020.

8 Kose, M. A., Otrok, C., & Whiteman, C. H. (2003). International business cycles: World,
region, and country-specific factors. american economic review, 93(4), p. 1216-1239.

4 REPEC (2020), (Cevrimici) https://repec.cepr.org/repec/cpr/ceprdp/DP4119.pdf, , Erisim
Tarihi: 10 Kasim 2020.

5 Stock, J. H., & Watson, M. W. (2002). Macroeconomic forecasting using diffusion indexes.
Journal of Business & Economic Statistics, 20(2), p. 147-162.

6 Detayli bilgi igin bakiniz DAPS, p. 3.



https://www.oecd-ilibrary.org/content/paper/628640803664

GVAR modelleme yaklagiminin makroekonomik uygulamalarinda’ sistemde
N tane ulkenin oldugu varsayilmaktadir, i = 1,2,..N. Amag i. ulkeye 06zglu k; x 1
tipinde icsel degiskenler vektorl x;,’de meydana gelen degisimlerin kaynaklarinin
aciklanmasidir. Sayet toplamda k, k=YN, k;, tane igsel degisken, x,=
(X1t X5 - Xne)'s VAR modeli ile tahmin edilmeye ¢alisilirsa boyutlandirma problemi
olarak adlandirilan sorun ile karsilagilacaktir®. GVAR yaklagiminda bu problem iki
asamada ¢dzilmektedir. ilk asamada, her bir (ilke igin bireysel olarak yatay kesit
ortalamalar ile diizenlenmis kosullu VARX *(Digsal degiskenler ile dizenlenmis VAR
modeli) modelleri tahmin edilmektedir. Burada digssal degiskenler (lkeye 6zgu
agirliklandirma ile olusturulmaktadir. (*) ifadesi ile aslinda bir baska Ulke modelinde
aciklanan igsel degiskenlerin, diger bir tUlke modelinde sisteme agirliklandirilarak
digsal olarak eklendigi anlatiimaktadir. ikinci asamada, tahmin edilen bu kosullu

modeller bir sistem icerisinde birlestiriimektedir.

Bu kisimda, GVAR modellerine ait bazi 6n bilgiler verilecektir. Oncelikle,
kullanilacak ekonometrik notasyonlar hakkinda kisa bir bilgilendirme yapilacaktir. A €
M™ " olmak Uizere A matrisinin determinanti, |A| ile ifade edilecektir. Matrisler kalin
blylk, vektorler ise kalin kiglk harflerle temsil edilecektir. Tim vektorler sttun
vektorleri olarak alinacaktir. A matrisinin kdsegen elemanlari toplami, trace, tr(A), ile
gOsterilecektir. vec ifadesi ile A matrisi, vec(A), sutun elemanlarinin sirasiyla dizildigi

n? x 1 tipinde bir vektor haline gelmektedir

vec(A) = (a11,A21, ) An1, A12, A22y ooy Ay, wooy Ay Aopy woe s Q) -

vech ifadesi ile A matrisi, vech(A), siUtun elemanlarinin koésegen
elemanlarindan itibaren sirasiyla dizildigi n(n+ 1)/2 x 1 tipinde bir vektor haline

gelmektedir
vech(A) = (all, A1y ey An1y A2y ooy Apy veny ann)’.

A matrisinin Oklidyen normu

, 1/2
I A= [tr(AA)]Y2 = (B, Xiey af)

7 Diger uygulama alanlarindaki érnekler igin bakiniz (Chudik ve Pesaran, 2016).
8 Chudik, A., Grossman, V., & Pesaran, M. H. (2016). A multi-country approach to forecasting
output growth using PMIs. Journal of Econometrics, 192(2), 349-365, p. 354.



1.1. VARX* Modelleri
GVAR modelleme yaklasiminin ilk asamasinda, tlke ekonomileri igin bireysel
modeller kurulmaktadir. Bu modellerde bir dizi i¢sel degisken ile digsal degisken bir

aradadir. icsel ve digsal degisken sayilari tilkeden Ulkeye farkllik gésterebilecektir.
Bireysel VARX *(p;, q;) modeli
Xie = A0 + At + XL, DX p + AioXie + TjLy AypXi g + € (1.1)

Burada x;;, i = 1,...,N, k; x 1 tipinde i¢sel degiskenler vektoru, xj;, k; X 1
tipinde digsal degiskenler vektorl, p; ve g; ise sirasiyla i¢csel ve digsal degiskenlerin
gecikme uzunluklaridir®. ¢ =1,2,...,p; olmak lzere ®;, k; x k; tipinde gecikmeli
katsayilar matrisi, £ = 0,1,2, ..., q; olmak Uzere Ay, k; X k; tipinde llkeye 6zgu spesifik

dissal degiskenlere ait katsayilar matrisidir.

x;; digsal degiskenler vektorl

* _ N
Xit = n=1 WinXnt

olmak Uzere ig¢sel degiskenlerin agirliklandiriimis ortalamasidir. wy,, n =

1,2,..,N, w; = 0ve ¥N_, w;, = 1 6zelliklerinde bir dizi agirliklardir.

i. Ulkenin h. ve h'. degigkenleri arasindaki iligki, o;; ,,r = cov(€jps, €)' dir.
Hata terimi €;’nin, beklenen degerine ait vektor E[e;.] = 0 ve tersine cevrilebilir
Ozellikte k; x k; tipinde varyans-kovaryans matrisi X; vardir’® ve ¢

otokorelasyonsuzdur.

Z;; = (0i;ns) olmak Gzere e€;'nin sahip oldugu o&zellikler kapali formda

yazilacak olursa®!

€it ~ IID(O, Zii). (12)

9 Petrol fiyatlari gibi kiresel olgekte gozlemlenebilir degiskenler modele eklenmek
istendiginde, bu degiskenlerin es-zamanli ve gecikmeli degerleri esitligin sag tarafinda yer
alacaktir.

10 Tersine gevrilebilirlik ancak ve ancak matris tam rank ise gergeklesir.

11 Bagimsiz ve Ozdes Dagilimi, IID ile gosterilecekir.



i. Ulkedeki sokun n. ulkedeki sok ile es-zamanli bagimhhg: yatay kesit

kovaryans matrisi ile ifade edilir, i # n, Z;;, = (05 5pn'),

Zin = cov(€j, €ne) = E(€jr€ny). (1.3)

VARX *(p;, q;) modellerinde amag, Ulkeye 6zgl i¢csel degiskenlerin Glkeler
arasindaki bagimlilikla beraber aciklanmasidir. Hata teriminin yapisinda ulkeler

arasinda es-zamanli korelasyona (zayif yatay kesit bagimlilik) izin verilmektedir'?.

GVAR modelleme yaklagiminin birinci asamasinda (1.1) de verilen
VARX *(p;, q;) modeline ait parametreler, tim Ulkeler i¢in tahmin edilmektedir.
Oncelikle (k; + k;) x 1 tipinde z;; = (x},,x};)" igsel ve digsal degiskenleri igeren vektor

olusturulmakta ve (1) denklemi

Az =ap+ant+ Y5, ApZi_p + €, (1.4)

olacak sekilde duzenlenmektedir. Burada ., = 1,2, ..., p,

Ao = (T, —Aip), Aie = (@ig, Ap),

p = max;(p;,qi), ve £ > p; igin ®;, = 0, ve benzer sekilde ¢ > q; igin A;p =
o’dir.

Sayet x;; vektoru duzey degerlerinde duragan degilse (1.4) de verilen bireysel

ulke modellerinin hata diizeltme modeli

Ax;e = ay0 + Ayt + AyoAXj — Mz g + Y-, HipAZi e p + &1, (1.5

kurulur. Burada

12 pesaran, M. H. Schuermann, T. & Weiner, S. M. Modeling regional interdependencies using
a global error-correcting macroeconometric model Journal of Business & Economic Statistics,
Taylor & Francis, 2004, 22, p. 129-162.



M; = Ay — X}, AjpandHyy = —(Aj e + Agprz + -+ Ajpip).

Zayif digsal I(1) olan degiskenlere sahip VARX *(p;, q;) modellerine ait tahmin
teorisi Harbo v. d. (1998) ve Pesaran v. d. (2000) tarafindan geligtirilmistir. PSW zayif
digsallik varsayiminin, test edilebilir oldugunu belirtmektedir. S6z konusu ulke
ekonomisi dinyanin geri kalanina gore kugik ve (*) degiskenlerinin olugturulmasinda
kullanilan agirliklar tanecikli*®* oldugunda genellikle reddedilemeyecegini ifade

etmektedir'*.

(1.5) hata diizeltme modeli, kisitsiz sabit ve kisith trend katsayisi durumu icin

tekrar dizenlenirse

DXy = €0 — AiPBi[Zic—1 — vi(t — )] + Myolxj, + Xh_; Tiphz; g + €4, (1.6)

olarak elde edilir. Burada, a; ve B; ranki r; olan sirasiyla k; xr; ve (k; + ki) Xr;
tipinde matrislerdir. B; matrisi, B; = (Bix, Bix.)' olmak lzere hem i¢sel degiskenlerin
kendi arasinda hem de i¢sel ve dissal degiskenler arasinda egbutlinlesme durumu

gbzlemlenebilecektir

Bi(zie — vit) = BixXit + Bir.Xir — (Biyt.

(1.6) da model indirgenmis rank regresyonu temel alinarak tahmin edilmektedir®®. vi €
N, r;, esbitlnlesme iligki sayisini, a;, uyarlanma hiz katsayilarini ve g; esbitinlesme

vektorunl gostermektedir.

13 Pesaran (2006) agirhiklarin tasimasi gereken kosullari
@:w; = 0(5), (): T, w; = 1,Giii): T, wil <K,

olarak belirtmistir.

14 Pesaran, M. H., Schuermann, T., & Weiner, S. M. (2004). Modeling regional

interdependencies using a global error-correcting macroeconometric model. Journal of

Business & Economic Statistics, 22(2), 129-162, p. 137.

15 Pesaran, M. H. (2015). Time series and panel data econometrics, Oxford University Press,

p. 461.



1.2. Co6zim Stratejisi

GVAR yaklagiminin ikinci asamasinda, bireysel olarak tahmin edilen ulke
modelleri blyuk bir kiresel VAR modeli olusturmak icin birlestirilir. Bu birlestirmenin
gerceklesmesinde (k; + k) x k tipinde Ulkeye 6zgu spesisifik agirliklarin yer aldigi
‘bagint’ matrisi W; kullanilir. k = ¥, k; toplam igsel degisken sayisi iken, toplam
digsal degisken sayisi k* = YN | k}’dir. Bu matris ile, k x 1 tipinde Ulkeye 6zgi

modellerin kiresel degisken vektoru x; agisindan yazilmasina olanak saglanir

Bu esitligin sag tarafindaki kisim, (1.4) de yerine yazildiginda

ApWix, = ajo+ant+ X5 , ApWixe p + €, (1.8)

elde edilir.

Kapali formda ise

Goxt = ao + alt + Z?=1 ngt_[ + 6t (19)

olacaktir. Burada, £ = 0,1,2, ..., p,

AW, ET) a1q
A, W, a0 az
Gg = ! ydg = ,a1 = ,ve
Ay Wy ayo an1
€1t
€2t
€t = .
ENt

Agirlik matrislerine ve parametre tahminlerine bagl olan G, tersine cevrilebilir

oldugunda, (1.9)'de esitligin her iki tarafi Gy ile garpilarak GVAR(p) modeli elde edilir,

9



X; =bg+bit+Y)_ Hyx, p+u,. (1.10)
Burada

bo = Galao,bl = Galal
H{i = Gale, llt = Galét.

PSW, kiresel modeldeki iliski sayisinin tilke modellerinde olan uzun dénemili

iliski sayilarinin toplamini gegemeyecegini ifade etmektedir?®.

1.3. GVAR Modellemesinde Ulkelerin Toplulastiriimasi

GVAR modelleme yaklasimi, kiresel dlgekte cesitli baglantilar dikkate almasi
agisindan esnek bir ydntemdir. Ancak ¢ok fazla sayida Ulke igeren bir modelde, veri
yobnetimi, hesaplamalar ve veri analizi agisindan zorluklarla karsilagilacaktir. Analizi
daha ydnetilebilir hale getirmenin olasi bir yolu, énem derecesi yuksek ulkeleri
bireysel, kalan Ulkeleri ise bir veya birka¢ farkli bdlgeye toplamak olabilecektir.
Calismanin  bu kisminda Ulkelerin bdlgesel olarak nasil toplulastirilacagi

aktarilacaktir.

Toplamda R Ulke/bdlge olmak Uzere, i = 1,2, ..., R, i bolgesinin N; ulke igerdigi
varsayllsin. i. bolgedeki j. Glkenin igsel degiskenler vektord, j = 1,2, .., N;, x;j; ile,
digsal degisken vektori ise x;;, ile ifade edilsin. (1.1), i bolge N; (lke icerecek sekilde

uyarlandiginda

Xjje = jo + a1t + Xply PijeXije_p + AjjoXije + Xplq NijeXij—p + €je, (1.11)

olacaktir. Burada ®;;,, A;jo ve A;j, parametrelerindeki heterojenligin kaynagi tlkeye

0zgl spesifik model katsayilarindaki farkhlagsmadir. Modelin toplulastiriimasi igin

bolgesel agirliklar kullanilir.

16 Pesaran, M. H., Schuermann, T., & Weiner, S. M. (2004). Modeling regional
interdependencies using a global error-correcting macroeconometric model. Journal of
Business & Economic Statistics, 22(2), 129-162., p. 134.
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0

j. Ulkenin i. bolge icerisindeki agirligi w;; olmak Uzere Ulkelerin o bolge

icerisindeki agirliklarinin toplami 1°dir,

N; 0 _
Yy wi =1

(1.1) dekine benzer sekilde bdlgesel model, agirliklandiriimig bdlgesel

degiskenler
Xjt = Z?Lil Wi(}xijt:
yardimiyla elde edilir
Xir = A0 + A1t + 250, PipXipop + AioXjy + Xgly AipXie_p + €. (1.12)

Burada

— vV 0 — vV 0
aj0 = X2 Wijaijo, A = Xjoq Wijdij

ve
I 0
€it = Ljsq WijEije-

Bolgeye 0zgu dissal degiskenler, x;;, bolgesel ticaret agirliklar veya ulkeye

0zgl ticaret agirliklar kullanilarak olusturulabilir’.

GVAR modelleme yaklagimini pragmatik ve teorik anlamda gelistiren PSW ve
DdPS’den sonra vyapilan calismalarda amag, hedeflenen bir Ulkenin temel
degiskenlerinin agiklanmasi Gzerinedir. Bu durum, hedef tlke digindaki tlkelerin nasil
konumlandirilacagi sorusunu beraberinde getirmektedir. Assenmacher (2013) yaptigi
calismada, Isvicre ekonomisi icin diizenledigi GVAR'da isvicre’nin kendisi ile birlikte
sadece (g ticaret ortagini modellemistir. Bu galismada DdPS caligsmasinin veri seti'®
kullanilmistir’®. En ylksek ticaret oranlarina sahip (yaklasik %80) Ug llke digindaki
diger Ulkeler model diginda birakilmistir. Daha kisitli bir GVAR ile galigiimasi, analizin

yapiimasinin daha kolay olmasiyla gerekgelendirilmigtir. Az sayida ulke ile daha az

7a.g.e., p. 139.

18 Bundan sonra GVAR-DdPS kisaltmasi kullanilacaktir.

19 GVAR-DdPS veri seti: 1979Q1-2004Q4 ceyrek donemlik 33 Ulkenin verisidir. Avrupa bolgesi
birlestirilerek 26 bolge/llke ekonomisi verisini igerir.
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saylda parametre tahmin edilmesi hedeflenmistir. Ancak farkli model alternatifleri ve

bunlarin igerisinden nigin bir tanesinin segildigi Gzerinde durulmamistir.

Benzer sekilde De Waal v. d. (2015), Guney Afrika icin GVAR-DdPS veri seti
Uzerinden kisitli ve kisitsiz olmak Gzere iki bicimde model kurmustur. Kisitlandiriimis
modelde GVAR-DdPS verisinden sadece Glney Afrika ve U¢ ana ticaret ortagi
(yaklasik %55) icin veriler yer almakta, kisittanmamis modelde ise GVAR-DdPS
verisinin tamami kullaniimaktadir. Modellerin bu sekilde olusturulma gerekgesi,
Assenmacher (2013) calismasinda belirtilen ticaret ortaklik payi igin verilen alt sinir
ile gelismektedir®®. Calismada sayet Gliney Afrika igin ticaret ortakligi %80’e
yaklastirilirsa, GVAR-DdPS veri setinin neredeyse tamaminin alinmasi gerektigi ve
bu durumda kisitlanmis ve kisittanmamis model arasinda farklilasmanin ortadan
kalkacag! belirtiimektedir?’. iki model arasinda hangisinin segilebilecegi yoniinde bir

sonuca varllamadigi gorulmektedir.

Literatirdeki ¢alismalarin ortak 6zelligi, veri setinde ullke boyutunda bir
sinirlandirma yapilmasiyla olugturulan modellerde dianyanin geri kalan kisminin
tamamiyla g6z ardi edilerek modelden diglanmasidir. Bu durum model kurma hatasi
¢eliskisine neden olabilecektir. Ayni zaman boyutuna sahip veri setlerinde, hedef tlke
ekonomisine ait dinamiklerin agiklanmasi icin farkl tlke bilesenlerinin oldugu rakip
modeller géz 6ndne alinmamaktadir. Cografi, kultirel ya da siyasi bolgelerden
olusturulabilecek modellerin kullanimlari incelenebilecektir. Birden fazla model
secenedi g6z onune alindiginda, iglerinden hangisinin secilmesi gerektigi, model
secim konusu kapsamindadir. Ayni veri setine sahip farkli Ulke ve/veya bolgeleri
iceren GVAR modelleri arasindan uygun modelin istatistiksel bir yaklasimla segimi
literatirdeki en temel eksiklik olarak dusunulmektedir. Agikgasi yukarida bahsi gegen
belirsizligin gideriimesinde, model sec¢im kriterlerinden faydalanilabilecektir. Boylelikle
Akaike tipi bir bilgi kriteri ele alinarak ayni veri seti icerisinde olusturulabilecek tim
mumkin GVAR model spesifikasyonlari arasindan sec¢im yapilmasina olanak

saglayacak bir kriter tiretiimeye calisilacaktir.

20 Assenmacher, K. (2013). Forecasting the Swiss economy with a small GVAR model. The
GVAR Handbook: Structure and Applications of a Macro Model of the Global Economy for
Policy Analysis, 244-254., p. 246.

21 DeWaal, A., Van Eyden, R., & Gupta, R. (2015). Do we need a global VAR model to forecast
inflation and output in South Africa?. Applied Economics, 47(25), 2649-2670, p. 2653.
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IKINCi BOLUM
GVAR YAKLASIMI iGIN MODEL SEGiMi: AKAIKE BILGI
KRITERI

Bu boélimde, GVAR modellerinde uygun yatay kesit birim boyutuna karar
verilmesinde kullanilabilecek bilgi kriterleri tanitilacaktir. Calismanin ana odaginda
Kullback—Leibler (K-L) bilgi élgimintn bir tahmincisi olan Akaike (1973) bilgi kriteri
(AIC) yer almaktadirl. Model secgim kriteri niteliginde gelistirilen ilk istatistiksel
yaklasim oldugu kabul edilmektedir. 1973 yilinda Hirotugu Akaike tarafindan
maksimum olasilik ilkesinin bir devami olarak tiretilmistir?. Kriterin istatistiksel
uygulamalarda, en c¢ok bilinen ve kullanilan model sec¢im araglarindan biri olmaya

devam ettigi ifade edilmektedir®.

AIC, cok cesitli modelleme gergevelerinde uygulanabilmektedir. Sadece En
Cok Olabilirlik (ECO) tahmin edicisinin geleneksel blytk 6rnek 6zelliklerine ihtiyac
duymaktadir. Gergekte dogru kabul edilen modelin, rakip modeller igcerisinde yer
almasina bagh degildir. Ancak istatistik, regresyon, zaman serisi ve faktor
modellerinde tlretilirken, gercekte dogru olan modelin rakip modeller igerisinde
oldugu varsayllmaktadir. Calismanin bu béliminde AIC’nin temel prensipleri ve
metodolojisinden hareketle GVAR modellerinde uygun yatay kesit Ulke boyutuna

karar verilmesi icin kullanilacak yapi agiklanacaktir?.

2.1. GVAR Model Biyikliigiiniin Belirlenmesi: Akaike Bilgi Kriterinin
Tiiretilmesi

Kriterin turetiimesinde Gourieroux ve Monfort (1995)’da verilen genel prensip
benimsenmistirs. Agiklamayi basitlestirmek® icin GVAR modelinde p; = q; = p oldugu

ve veri setinde toplamda N tane Ulke icin analiz yapildigi varsayilacaktir, i € Sy =

1 Not: Kullback—Leibler bilgi (6lgimi) mesafesi igin bakiniz Burnham ve Anderson (2003).

2 Not: Akaike hakkinda daha fazla bilgi igin bakiniz: Lovric, M. (2011). International
Encyclopedia of Statistical Science. Springer. (Lovric, 2011).

8 Cavanaugh, J. E., & Neath, A. A. (2019). The Akaike information criterion: Background,
derivation, properties, application, interpretation, and refinements. Wiley Interdisciplinary
Reviews: Computational Statistics, 11(3), e1460. p. 1.

4 AIC ve tlrevlerinin tlretilmesi icin bakiniz McQuarrie ve Tsai (1998)

5 Gourieroux, C., & Monfort, A. (1995). Statistics and econometric models (Vol. 2). Cambridge
University Press., p. 307-309.

6 Bu durumda genellik kaybl yaganmayacaktir.
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{1,..., N} € N. (1.4) de tanimlanmis olan ve sistemin tamaminda yer alan degiskenleri
iceren z;; vektori z; = (x¢,x;")’ dizeninde tekrar ifade edilir. Burada x; ve x;' sirasiyla

k x1ve k™ x 1 tipinde BAlum 1.2’de tanimlandigi sekliyle uyumludur. z, degigkeni

Z; = Z§:1 CD[Zt_.g + dg + a1t + €t (21)

GVAR modelleme yaklasiminin ¢ézim olarak kullanildigi Bélim 1’de tanitilan
boyut problemine sahip VAR(p) yapisindadir. z;,'nin birim kdk ve egsbultinlesme
Ozellikleri, VAR(p) modelinin hata dizeltme model yapisiyla ifade edilir. Model

asagidaki gibi dizenlenirse

Azp +2p 1= @yZp g+ Pyp(2pq —AZpq) + -
+®,(2i—1 —AZi_q — - — DZi_pyq) A9+ a1t + €,

bdylece vektér hata diizeltme (VEC) modeli

Azt = —]—Izt_1 + 25;11 FZfAZt_g +ag +at + €, (22)

elde edilir. Burada

H = I(k+k*) - 2g:l (D{’ FZ‘f = _Zf=£+1 (D‘L" (23)

£=1,..,p—1, olmak lzere {FZ{;}{’?;II, kisa dénemli tepki matrisleri ve IT , (k +

k*) x (k + k™) tipinde uzun donem ¢arpan matrisidir.

(2.1) de yer alan (k + k*) x 1 tipinde hata terimi vektoru €, (1.2) de kapali
formda verilen €;,'nin (1.1) VEC modeli i¢in dizenlenmis hali olmak Uzere asagidaki

varsayim yapilacaktir.

Varsayim 1. (Yatay Kesit Zayif Bagimli Hatalar). €, hata terimi bagimsiz ve
6zdes olmak lizere ¢ok degiskenli normal dagilmaktadir, e, ~ IIDN(0, X), ve X, pozitif
tanimhdir, || £ 11,> 0.
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Yorum 1. €, (1.2) de verilen ¢;; ile uyumlu olarak birimler arasi es-zamanli
korelasyonludur. Buna ek olarak Varsaymim 1, (2.2) de verilen VEC modelinde
olabilirlik analizinin yapilmasina ve modelin kosullu olarak ifade edilmesine olanak

saglar’.

€, Z¢ = (X¢,x;")" ile uyumlu olarak €, = (€4, €x.c)’ Olacak sekilde tekrar
dizenlendiginde (2.2) VEC modeli

Axe) _ (I (Xe-1 I (A%
() = () G+ (i) () +
I,_ AX;_ a a
p-1 t-p+1 x0 x1
() (i) )+ (3 e+

(), (2.4)

Ex*t
olacaktir.

Varsayim 1. geregince modelin varyans-kovaryans matrisi

Dxx  Dxxs
E(erer) =X = (Zx*x I )'

olacaktir. Burada Y,., Yxxsr Doxsx V€ Diysxx Slrasiyla k X k, k x k*, k* x k ve k* x k*
tipinde matrislerdir.

Boylece (2.4) de €., €, ile ifade edilir®

€xt = zxx*z;*lxex*t + v, (2-5)
burada v, ~ IIDN(0,2,,), Zpp = Zix — BxxrEraesBxsx VE Vg, Exyp il€ iligkisizdir.

Ax, icin kosullu modelin elde edilmesinde, (2.5) (2.4) de yerine yazilir

7 Detayli bilgi igin bakiniz: Harbo v. d. (1998) ve Pesaran v. d. (2000).
8 DOnusum igin bakiniz Bierens, H. J. (2004). Introduction to the mathematical and statistical
foundations of econometrics. Cambridge University Press. s.f., 115.
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- * =1 %
Axt = _szt—l + 2:xx*zx*lm (AXt + Hx*zt—l - Z?:l F# Azt—t’ — Ax.0 — ax*lt) + axo + Ayt + L
= (zxx*z;*lx*nx* -z, + Zxx*z;*lx*AX; + 25;11 ApAzi_p+ o+ Cit + v,
=~y xiZe—q1 + AgAXE + 25;11 A)AZi_p+ ¢y + it + V4,
(2.6)

burada My, y, = My — Zen Zrku My, Ag =ZpnZrte, £=1,..p—1 igin Ap=T,—

-1 — -1 — -1 (R H
zxx*zx*x*F;1 Co = Ayxo — 2:mc*zx*;»c*ax*O VE €, = ax1 — 2:xx*zx*x*ax*l dir.

Bolim 1.1’de ifade edilen ve PSW’nin GVAR modelleme yaklasiminda
kullanmis oldugu zayif dissallik varsayimi, Pesaran v. d. (2000) tarafindan yapilan
zayif digsallik varsayimidir. Buraya uyarlandiginda {x;}{2, sureci uzun vadeli ¢garpan

parametrelerinin matrisine gore zayif digsal oldugu varsayilacaktir®

boylece I, .. =II, olacaktir. Zayif digsallik varsayiminin gecerliligi ile (2.4) de

verilen esitlikler sistemi

Axy = =M1,z 1 + AgAX; + Z{’:ll AAzZy_p + ¢y + it + vy, (2.7)

ve

* -1
AXt = Z§=1 A{’Azt—{’ + Ayx0 + Exxtr (28)

olacaktir. Garratt v. d. (2006) kuadratik trendi ortadan kaldirmak ve x;’nin
deterministik kismindaki egilimin dogrusal olmasini saglamak igin, trend katsayilarinin
sinirlandiriimasi gerektigini ifade etmektedirl0. Bu durumda ay.; = 0 olacagindan

C; = Ay Olur.

9 Pesaran, M. H., Shin, Y., & Smith, R. J. (2000). Structural analysis of vector error correction
models with exogenous | (1) variables. Journal of Econometrics, 97(2), 293-343, p, 219.

10 Garratt, A., Lee, K., Pesaran, M., & Shin, Y. (2006). Global and National Macroeconometric
Modelling: A Long-Run Structural Approach. Oxford University Press. p.120.
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(2.2) de verilen denklem sisteminin aslinda, i¢sel degiskenler, Ax;, ve digsal
degigkenlerin, Ax; farkli dinamiklere sahip oldugu iki kisimdan meydana geldigi
gorulmektedir. Granger ve Lin (1995) ile Pesaran v. d. (2000) zayif digsallik kavrami
ile iliskilendirdigi 1(1) 6zelligine sahip degiskenleri, "uzun dénem nedeni"*! ve "uzun
donem etkileyen" olarak nitelendirmektedir'?. {x;}2, ve {x;}i2, slireci sirasiyla
kosullu ve marjinal model tanimlariyla uyumlu olacaktir'®. Boylece GVAR modelleme
yaklasimi icin Uretilecek bilgi kriteri Engle v. d. (1983) olabilirlik ¢ergevesinde ele

alinabilecektir4.

(1.6) da kullanilan kisitsiz sabit ve kisitli trend model segenegi, ¢, # 0 ve ¢; =
I1,y, burada kullanildiginda (2.7)

AX, = €q + MgZ,_q + AgAX} + Y01 AyAz,_, + vy, (2.9)
olur. Burada Z;_; = (t,z¢_1)", ve Mz = IL (=, I (x4k"))-

Elde edilen denklem esitlik (1.6) ile uyumludur. Burada I1,. = a, 8’ olmak lizere
I,, a, ve B sirasiyla kX (k+ k™), kxr ve (k+k*)xr tipinde matrislerdir. r =

>N | 1, GVAR sistemindeki toplam esbitiinlesme sayisidir.

(2.9) da verilen VEC modeli T gézlem igin bir araya getirildiginde

AX=cof + AAZ_ +T;Z_4 +V, (2.10)

burada AX = (AXq, ..., AX7), 7, T X 1tipinde vektor ; = (1, ...,1)", AX* = (Ax], ..., AX}),
AZ_# = (Azl_[, ...,AZT_g), ‘g = 1, e, P 1, A= (AOIAll ...,Ap_l), AZ_ =

(AX*,AZL4, ..., AZy_ ) 2y = (1,221) Z_4 = (2o, ., Z7—1), VE V = (Vy, ..., V).

11 Granger, C. W., & Lin, J. L. (1995). Causality in the long run. Econometric theory, 530-536,
p. 534.

12 pesaran, M. H., Shin, Y., & Smith, R. J. (2000). Structural analysis of vector error correction
models with exogenous | (1) variables. Journal of Econometrics, 97(2), 293-343, p. 315.

13 Kosullu ve marjinal model kavramlari i¢in bakiniz: Pesaran (2015), p. 243.

14 Engle, R. F., Hendry, D. F., & Richard, J. F. (1983). Exogeneity. Econometrica: Journal of
the Econometric Society, 277-304, p. 287.
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Direk tahmin edilmesinde boyut problemi yasanacak olan (2.2) kosulsuz
VEC(p — 1) modeli yerine (2.10) da verilen modelin kullanilabilmesi i¢in logaritmik
olabilirlik fonksiyonunun kosullu ve marjinal model olmak Uzere iki parcada ele

alinmasi gerekmektedir. Asagida verilen yardimci teorem ile bu gerceklestirilir.

Yardimci Teorem 1. Sayet zayif digsallik varsayimi gecerliyse, I, =0, (2.2)
kosulsuz modelinin logaritmik olabilirlik fonksiyonu (2.10) ve (2.8) de verilen kosullu

ve marjinal modellerin logaritmik olabilirliklerinden olusacaktir

(04, X) = £,(0,2)) + £, (0" Zyuxs),

burada 6,,, 8 ve 0" sirasiyla kosulsuz, kosullu ve marjinal modelin parametre
vektorleridir.

Yardimci Teorem 1. ispati EK-1’de verilmigtir.

(2.10) kosullu modeline ait logaritmik olabilirlik fonksiyonu

—k _ .
1(8) = —~log(2m) — 2 log|Zy,| — 5 tr(Z53VV"), (2.11)

burada K x 1 tipinde 8 parametre vektori

0 = (vec(N)',vec(ay)',vec(B,)', vech(Z,,)"),

iken bu vektorin boyutu K,

K= [k X [k* + (k + k*)(p — D] + kr + (k + k*) x 1 + (@)] (2.12)

(2.2) de yer alan Az, vektorl, Az, = (Ax;, Ax;')', AZ surekli rassal degiskeni
olmak Uzere f(Az, 6,,) olasilik yogunluk fonksiyonu ile karakterize edilmektedir. 6,,,

K, %X 1 tipinde parametre vektoriadir, 8, € 0 c RKaz_@,,’nin gergekte "dogru" olan
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ancak bilinemeyen parametre vektort 6,,, olmak Uzere, gézlemlenmis ornek verisi
gergekte dogru olan olasilik yogunluk fonksiyonu f(Az, 8,,0)'dan gelecektir. Oyle bir
0,, secilmelidir ki, gercek parametre vektorl 6,,,’a "yakin" olmahdir. Boylece
f(Az,08,,) ve f(Az 6,,,) olasilik yogunluk fonksiyonlari sirasiyla rakip ve gergcek
model olarak ifade edilebilecektir. Yardimci Teorem 1 kullanilarak bu modeller
f(Ax, 0) ve f(Ax, 8,) olarak nitelendirilir.

iki model arasindaki uzaklik mesafesinin olcliimesinde K-L bilgisinin
kullanilabilmesi igin literatirde duizenlilik kosullari olarak bilinen varsayimlar

yapilacaktir’®. i’, 8’nin i’'nci elemani olmak lizere

Varsayim 2. (DK1) v0 € 0,

dlogf(Ax,0) 9%logf(Ax,0) 03logf(Ax,0)
36, ' 00,00, ’06,00,06,

tirevieri tim Ax ve i',j', k' = 1...K igin vardir.

Varsayim 3. (DK2) 6, € 0 i¢cin G(4x), H(Ax) ve K(4x) olacak sekilde fonksiyonlar

vardir,

9% f(Ax,0)
aGi/aej/

2% f(Ax,0)
391-/69]-/(39](/

00,

0f (Ax,0)
| X, < Kiljlkl(AX),

< Hy j1(8%), |

esitsizlikleri tiim Ax ve i',j', k' = 1...K igin vardir ve

J Gy (Ax)dAX < oo, [ Hyrj1(AX)dx < oo, [ K j1jr (AX)dAX < oo,

Varsayim 4. (DK3) 6 € 0 igin,

15 Detayh bilgi icin bakiniz Hogg, R. V., McKean, J., & Craig, A. T. (2005). Introduction to
mathematical statistics. Pearson Education. p. 687.
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B(6) = E [(6log/;(9Ax,9)) (Bloggéfxﬂ))] (2.13)

vardir ve || B(0) ll,> 0.

Yorum 2. w, DK1 Varsayimi ile @’nin bir fonksiyonu olarak Taylor serisi

genislemesine sahip olacaktir. w tirevi literatiirde skor vektorii olarak

dlogf(4x,0)

nitelendirilmigtir®. DK2 Varsaymm, [ f(4x,0)dAx’un ve [ [ e

| daxin 6ya
gére turevi alinabilmesine izin vermektedir. Son olarak, DK3 Varsayimi, Skor

vektoriiniin sonlu bir varyansa sahip olmasini gerektirir.
Yardimci Teorem 2. Sayet diizenlilik kosullari DK1-DK3 sadlaniyorsa, skor vektori,

dlogf(4x,0)

$0) ==

, ortalamasi sifir ve sabit varyanslidir.
Yardimci Teorem 2. ispati EK-1’de verilmistir.

(2.10) da verilen VEC modeli igin K-L bilgisi

K—L(6o;0) = E[logf(AX,8,) —logf (AX, 6)]
= [ (A%, 0)logf (A%, 0,)dAx — [ f(Ax,0,)logf (Ax, 8)dAx (2.14)
=H(0¢;0,) —H(8,;0),

olacaktir. Burada E, AX’in ger¢ek dagihmi f(AX, 6,)’ya gore beklentiyi gOsterir.

ifade diizenlendiginde

f(Ax,0
K~ L(60;0) = | f(Ax,6)log( f( (A’;g"))) dAX, (2.15)

olacaktir.

Onerme 1. Sayet diizenlilik kogullari DK1-DK3 saglaniyorsa, (2.10) da verilen VEC
modeli igin f(4x,0)’nin f(4x,8,) olasilik yogunluk fonksiyonuna olan uzakligin bilgi

miktari K — L(8,; 0), negatif olmayan bir élgtd(ir.

16 a.g.e., p. 364.
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Onerme 71'in ispati Ek-1’de verilmisti.

Sonug 1. Onerme 1 (2.10) da verilen VEC modeli igin K — L(0; ) bilgi miktarinin

analitik 6zelliklerinin
1. f(4x,0,) # f(4x,0) ise K — L(6,; 0) > 0 olur.

2. Ancak ve ancak f(4x,8,) = f(4x, 0) ise, kisaca model dogru belirlenmig
ise K —L(6y;0) = 0 olur.

3. AX bagimsiz ve 6zdeg dagildidi icin, K — L(0; 8) toplamsaldir.
olmasini saglamaktadir.

Yazim kolayligi agisindan f(Ax,0,) ve f(Ax,80) yerine sirasiyla f, ile f

kullanilacaktir. g, f’ten farkh baska bir rakip model olursa, (2.14) Uzerinden

K—L(fo; f) = H(fo) — H(fo; f)
K—L(fo;9) = H(fo) — H(fo; 9)
K—L(fo; f) —K—=L(fo; 9) = H(fo; 9) — H(fo; ),

olacaktir. Rakip modellerin karsilagtirimasinda gercekte dogru olan f;, modelinin
bilinmesi gerekmeyecektir. Buna ek olarak f, modeli higbir zaman bilinemez.
Boylelikle (2.15) de verilen K-L bilgi miktarinda oncelik, rakip model f’in tahmin

edilmesi olacaktir

K= L(fo; f) = H(fo) = H(fo; -

K-L bilgi miktarinin tahmini f’e bagli oldugu igin rassaldir. Akaike, beklenen K-L bilgi

miktari Uzerinde durmaktadir!’

17 Gourieroux, C., & Monfort, A. (1995). Statistics and econometric models (Vol. 2). Cambridge
University Press. p. 307.
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E[K—L(fo; ] = | fo(Ax)logf,(Ax)dAx — E[[ f,(Ax)logf (Ax)dAx]. (2.16)

Burada beklenti f (izerinedir. Daha énce de bahsedildigi (izere, ilk terimin rakip
modeller arasinda secim yaparken kullaniimasina gerek yoktur. Bu nedenle, beklenen
K-L miktarinin minimize edilmesi, ikinci terimin maksimize edilmesidir. ikinci terimin -

2 ile carpiimasiyla*®, amag fonksiyonu

A = =2E[f fo(Ax)logf (Ax)dAx]. (2.17)

Burada integral gergek dogru olan f,’ a gore AX anakultle rassal degiskeni
Uzerinedir. Daha oncede belirtildigi Uzere gergekte dogru olan olasilik yogunluk
fonksiyonu higbir zaman bilinemeyecektir. Ancak AX’'ten ¢ekilen 6érneklem (izerinden

tahminler gergeklestirilir, AX. Bundan dolayi, (2.17)

A = —2E[logf (a%)]. (2.18)

gibi yazilir. A%, f, olasilik yogunluk fonksiyona sahip AX rassal degiskeninden ¢ekilen
bagimsiz bir érneklemdir. Boylece A, logaritmik olabilirligin beklenen tahminidir®®.
Burnham ve Anderson (2003), A degerleri dusik olan modellerin, érneklem disi

logaritmik olabilirliklerinin iyi uyuma sahip olacagini ifade etmektedir?.

_ . p-1
Ve = AXy — ¢g — MgZi g — AplAXf — Z{J:l ApAz;_yp,

18 | ogaritmik olasiligin -2 ile garpimi, y? parametre boyutlandirma ile benzerdir. Lovric (2011)
p. 25.

19 a.g.e. p. 308.

20 Burham, K. & Anderson, D. Model selection and multimodel inference: A practical
information-theoretic approach. Springer New York, 2003. p. 368.
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olmak Uzere (2.11) de verilen kogullu modelin logaritmik olabilirlik fonksiyonu tekrar

yazildiginda

—kT T 1 o —
1(8) = —~log(2m) — S log|Zyy| — S Xi=1 ViZgy vy, (2.19)

olacaktir. Gercekte dogru olan parametreler ile sistemin logaritmik olabilirlik

fonksiyonunun maksimum degeri

—kT T
1(80) = —~log(2m) — 5 log|Zyyl,

elde edilecektir. Dolayisiyla A fonksiyonun istenilen degeri

Ay = kTlog(2m) + Tlog|Z 0|, (2.20)
olacaktir. Bu, herhangi bir tahmin hatasi yoksa elde edilen deger olacaktir?*.

Yardimci Teorem 3. Sayet K parametre sayisina sahip ve varyans-kovaryans matrisi
Z 0 Olan (2.10) kosullu VEC modeli, gergekte dogru model f, iken f(4x) ile tahmin

edilirse

A =kT(log(2m) + 1) + Tlog|Zyu0| + K, (2.21)

ve

E[-2¢4(0)] = kT(log(2m) + 1) + Tlog|Z 0| — K, (2.22)

21 Anakitle varyans-kovaryans matrisi bilinemez fakat Z,,, bilindigi durumda hesaplamalar
kolaylikla gosterilebilecektir.
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olacaktir.
Yardimci Teorem 3. ispati EK-1’de verilmistir.

(2.21) de A amag fonksiyonun, istenilen degeri olan A,’dan K parametre sayisi
kadar fazla oldugu goriilmektedir. ikinci ifade, beklenen K-L bilgi miktariyla dlgilen
parametre tahminin maliyetidir. Gergek parametre degerleri yerine parametreler

tahmin edildiginde, K-L miktari K parametre sayisi ile birlikte dogrusal artis gdsterir.

(2.22) de ayni sonug farkli sekilde ele alinir. Ornek logaritmik olabilirlik
fonksiyonu istenilen deger olan A,’dan K parametre sayisi kadar azdir. Bu drneklem
ici asir uyum maliyetidir. Ornek logaritmik olabilirligi, drneklem ici bir uyum dlgiistudir
ve bu nedenle anakutle logaritmik olabilirliginin daha altindadir. Bu iki ifade birlikte,
ornek logaritmik olabilirligin amag¢ dederi A’dan 2K daha kiglk oldugunu

go6stermektedir. Bu, asiri uyum ile parametre tahmininin birlesim maliyetidir.

(2.21) ve (2.22) ifadesi birlestirilerek

AIC = =2 X (logaritmikolabilirlik) + 2 X (parametresayist),

AIC’nin genel yapisini olusturmaktadir. Burada olabilirlik, parametrelerin
tahmin edilmesiyle elde edilmektedir. —2 x (logaritmikolabilirlik) kismi uyumun

iyiligi ve 2 x (parametresayist) kismi ise ceza terimi olarak nitelendirilmektedir?.

Teorem 1. GVAR-Akaike bilgi kriteri (GAIC): (2.10) da verilen VEC modelinde

lilke/bélge yapisina gére sekillenen tiim rakip modellerin kiimesi { Sm,;(N):E(N) =

ko1 k2 - ko x € ZH,N €N}, olmak (izere Yardimci Teorem 1-3 gegerliligi

altinda

GAIC (k) =—2wgaﬁhm)+2@m

2 (2.23)

T )

=k(log(2m)+ 1) + log|fm,,0| +

22 Cavanaugh ve Neath (2019) p. 3.
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kriteri rakip modellerin igerisinden bir My, - modeli segmek icin minimize edilen (2.21)

de verilen amag fonksiyonun iki katinin bir tahmincisidir. Burada k i¢sel degisken

sayisl, E(N) ise lilke/bllge sayisi N’e bagl olarak degisen parametre sayisidir.

Teorem 1’in ispati Ek-1'de yer almaktadir. GAIC tarafindan bir modelin
secilmesi, her model igin kriterin hesaplanmasi ve en disik degere sahip modelin

secilmesidir.

AICnin  avantajlari, hesaplanmasinin  basit, uygulanmasinin  ve
yorumlanmasinin kolayligidir. Ozetle, olabilirlige her ilave parametre tahmininin

maliyetinin (ceza) yansitildi§i1 sezgisel bir yaklagimdir.

Kriterin bu avantajlarinin yani sira, literatirde de genel kabul gérmis bazi
dezavantajlari da bulunmaktadir. Cavanaugh ve Neath (2019) parametre sayisinin
gbzlem sayisina oranla buydk oldugu durumlarda, kriterin sag tarafinda yer alan
maliyet ifadesinin ciddi anlamda etkilenecegini ve kriterin yanli sonuglar verecegini
belirtmektedir?®. Bu durumun o6zellikle 6rnek boyutunun arttmasiyla daha da
belirginlestigi ifade edilmektedir. Shibata (1989), AIC kriterinin parametre sayisina
hassas bir kriter oldugunu vurgulamaktadir?*. Linhart ve Zucchini (1986), kriterin
parametre sayisindaki artigla ciddi anlamda yanlis model secimine yonelecegi
sonucuna ulagsmistir’®®>. GVAR modelleme yaklasimi igin gelistirilen GAIC kriteri de
literatlirde deginilen bu olgulara benzer sekilde bir durumla karsi karsiya kalacaktir.
Ozellikle bireysel (lke/bdlge modellerindeki artis ile igsel ve dolayisiyla digsal
degdisken sayisinin artmasiyla parametre vektérinun boyutu gézlem sayisindan fazla
olacaktir. Bu durum makroekonomik analizlerin ve dolayisiyla GVAR modelleme
yaklasiminda kullanilan veri setlerinin en belirgin &zelliklerindendir. Yapilan
simulasyon deneylerinde Akaike tipi kriterlerde gorilen sinirli drneklem o6zellikleri,
GAIC kriteri icin de go6zlemlenmigtir. BOlum 2.2°de GAIC kriteri igin bir eklenti

getirelerek yapilan ¢ézim onerisi gerekgeleriyle agiklanacaktir.

23 Cavanaugh, J. E., & Neath, A. A. (2019). The Akaike information criterion: Background,
derivation, properties, application, interpretation, and refinements. Wiley Interdisciplinary
Reviews: Computational Statistics, 11(3), e1460. p. 5.

24 Shibata, R. (1989). Statistical aspects of model selection. In From data to model (pp. 215-
240). Springer, Berlin, Heidelberg. s.f., 225.

25 Linhart, H., & Zucchini, W. (1986). Model selection. John Wiley & Sons., s.f., 78.
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2.2. lyilestirme: Bilgi Kriterine Ad-Hoc Bir Eklenti
K sayida parametreye sahip GVAR modeli i¢in (2.23) de verilen GAIC kriteri

GAIC(K) = k(log(2m) + 1) + log|Zype| + = (2.24)

olmak Uzere parametre vektorinin boyutu

K=[kx [k +k+k)@—D]+kr+ (k+k)xr+ ("("2“))]. (2.25)

GVAR sistemindeki toplam i¢sel ve digsal degisken sayisi

ortalama degerleri ile ifade edilirse

GAIC(K) = Nk(log(2m) + 1) + log|Eym,o| + = (2.26)
olacaktir.

Burada

K= (Sl k) [(SI k) + (B k) + (B0 k) (0 — D]

+(21i\1=1 ki)(Ziil ri)

(2 1) + (2 1)) (2t )+ (E2UER), )
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T (AT — = _ - = = NEk[Nk+1]

= NE{NK* + [Nk + NE*|(p — D} + 7Nk + r[NE + NE*] + (FE),
(2.28)
= Nk[Nk* + (p — DNk + (p — 1)Nk*| + rNk + rNk + rNk* +
N2k2+Nk

(555) (2.29)
= N?kk + (p — DN?K? + (p — DN?kk + 2rNk + rNK* + ZN?K? +

~NK, (2.30)

ve

= (p — DN2k? + pN?kk + 2rNK +NK* +>N?K? + INE, (2.31)

olacaktir. ifadenin igerisinde toplam (ke sayisi, N, ve karesi, N? ile k, k* carpimsal

olarak bulunmaktadir.

(2.26) da verilen GAIC(K) kriteri kisaca

Kriter = fi(N, k) + fo(Zp0) + fs(N%, N, p, 7, k, k*,2T™1),
olmak Uzere 3 farkli tipte fonksiyondan olugsmaktadir.

ilk fonksiyon

fi(N, k) = Nk(log(2m) + 1),
deterministik bir yapidadir ve N’ye bagli dogrusal bir fonksiyondur.

ikinci fonksiyon
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fZ (fvv,o) = lOg |2vv,0 |:

2,10, k X k tipinde bir matris olmak Uzere stokastik bir yapidadir. Varyans-kovaryans

matrisinin tahmini

Zov0 = Ni=1 D0/T, (2.32)

Ulke/bolge spesifik modellerinin tahmin edilen kalintilarindan hesaplanmaktadir.
Sayet GVAR modelindeki toplam i¢sel degisken sayisi, k = Nk, zaman boyutu T’den
daha bulyuk ise, Z,,, pozitif tanimh olmayabilecektir®®. Bu durum kriterin

hesaplanmasinda énemli bir sorun teskil edecektir.

(2.32) de verilen matris

COV(V14,V1p)  COV(Dyg, Vyp) -+ COV(Vqp, Une)

< cov(Vye, V cov(Vye, V o COV(Vye, U

o =1 (V2e, V1r) . V20, D2e) : (W20, Une) ’ (2.33)
Cov(Vne, V1)  COV(Dpe, Dge) -+ COV(Dng, De)

boyutunda olmasiyla Bailey v. d. (2019) tarafindan deginilen buyik boyutlu varyans-
kovaryans matrislerinin tahmin edilmesi, karsilasiimakta olan sorunlar ve ¢6zim
Onerilerine uygunluk géstermektedir. Cézim énerilerinden bir tanesi (2.33) de verilen
matrisin kdsegen elemanlariyla sinirh tutulmasidir?’. Buna ek olarak PSW, GVAR
modelleme yaklasimiyla zayif yatay kesit bagimhliga olanak tanindigini ifade

etmektedir,?® N — oo,

26 Smith ve Galesi (2014), p. 145.

27 Bailey, N., Pesaran, M. H., & Smith, L. V. (2019). A multiple testing approach to the
regularisation of large sample correlation matrices. Journal of econometrics, 208(2), 507-534,
p-, 520.

28 (Pesaran v.d., 2004) p. 137.
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N
Yin=10inhh Y
N

Bu yaklasimlar cergevesinde GAIC kriteri icin yapilacak ad-hoc bir eklentide

f2(Zy,0) fonksiyonunda

- N 10g|Zp,v;
fzad_hoc(Bdiagzvv,O) = 2z, Oi} l_l'0|;
doénlstimiine gidilecektir?®.

Uclincii fonksiyon ise deterministik yapida

fs(N%,N,p, 1, k, k*2T™1),
olmak Uzere (2.31) den gorilecegi Uzere, N’e bagh olan parabolik bir fonksiyondur.

Burada ¢ = 2/T olmak lizere®,

oxdimK

f3ad—hoc (I?) — -

(2.34)

2. ve 3. fonksiyonlarda yapilan uyarlama ile 1. fonksiyonda da ayni ortalama

duzleminin elde edilebilmesi icin

fad=hoc(fy = w = k(log(2m) + 1), (2.35)

olacaktir. Boylelikle GAIC kriteri igin ad hoc bir yaklasim benimsenecektir

2 Bdiag, kdsegen disi elemanlarin kisitlandirildigi ve ana késegen matrislerin (33) de verildigi
sekliyle alindigi anlamindadir.
30 Not: dim, boyut anlamindadir.
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GAIC(K)-ho¢ = fd-hoc () 4 f04-10¢ (BdiagR,, o) + f£47°(R).  (2.36)

Ekonometrik modellerin seg¢imi icin gelistirilen bilgi kriteri yaklagimlarinin sinirli
orneklem o6zellikleri, simllasyon ¢alismasiyla gerceklestiriimektedir. Gergekte dogru
olan model tarafindan dretilen érneklem verisi icin karsilastirilan rakip modellerin
icerisinde, hem gercekte dogru olan model hem de rakip modellerin oldugu
varsayllmaktadir. Fujikoshi ve Satoh (1997) yaptidi calismada, rakip modelleri
olustururken gercekte dogru olan modelin parametre sayisinin kendisinden daha az
ve daha fazla parametreye sahip oldugu model alternatiflerini kullanmigtir31.
Yukarida bahsedilen gerekgeler ile GAIC kriterinin tlretiimesinde kullanilan varsayim
geregince tez calismasinin 3. bdliminde yer verilen similasyon deneylerinde, hem
gercekte dogru olan modeller rakip modeller igerisinde yer alacak hem de gergekte
dogru olan modelin parametre boyutu rakip modellerin parametre boyutundan daha

blylk ve daha kugik olarak belirlenecektir.

31 Fujikoshi, Y. & Satoh, K. Modified AIC and Cp in multivariate linear regression. Biometrika,
Oxford University Press, 1997, 84, 707-716., p. 708.
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UCUNCU BOLUM
SINIRLI ORNEKLEM OZELLIKLERi: MONTE CARLO
SIMULASYON

Tez calismasinin bu kisminda, Bolum 2’te teorik tlretmeleri gosterilen bilgi
kriterlerinin sinirlh - 6érneklem &zellikleri incelenecektir. Bunun igin Monte Carlo
simllasyon c¢alismasi yapilacaktir. Oncelikle similasyonun genel tasarimi

anlatilacak, daha sonra elde edilen bulgular tartisilacaktir.

3.1. Simiilasyon Dizayni

Calismada, 4 farkh durumu yansitan Veri Uretim Sireci (Data Generating
Process: DGP) tasarlanacaktir. Cesitli durumlarin analiz edilmesinin temel sebebi,
ayni veri seti ile calisma yapildiginda ekonomisi agiklanmaya ¢alisilan hedef llkeye
bagh olarak, kurulmasi gereken GVAR modelinde hangi Ulkelerin bireysel olarak
alinacagi, hangi Ulkelerin ise birlestirileceginin degiskenlik gostermesidir.
Makroekonometrik arastirmalarda kullanilan ampirik veri setlerinin sahip oldugu en

temel 6zellikler, simiilasyon deneylerine yansitiimaya calisilacaktir?.
DGP’lerin dizenlenmesinde temel alinan hususlar kisaca su sekildedir:

* Ekonomisi agiklanmaya galisilan hedef lkenin ekonomik buyaklaga, diger
ulkelerden daha kuguktur. Referans (lkenin ekonomik buyUklugu ile olan iligkisi ise

diger Ulkeler ile olan iligkisiyle karsilastirildiinda daha fazladr.

» Ekonomisi agiklanmaya calisilan hedef lilkenin ekonomik buyukltgu, diger
ulkelerden daha kuguktur. Referans (lkenin ekonomik buyUklugu ile olan iligkisi ise

diger Ulkeler ile olan iligkisiyle karsilastirildiginda daha azdir.

* Ekonomisi aciklanmaya ¢alisilan hedef lilkenin ekonomik bluyukligu, diger
ulkelerden daha buyuktir fakat referans tlkenin ekonomik buyuklugunden kuguktur.
Hedef (lkenin, referans (lke ile olan iligkisi ise diger ulkeler ile olan iligkisiyle

karsilastirildiginda daha fazladir.

1 Bu sebeple simiilasyon calismasinin anlatiminda yatay kesit birim boyutu ifadesi ile lilke
ifadesi birbirlerinin yerine gegecek sekilde kullaniimigtir.
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* Ekonomisi agiklanmaya galisilan hedef lkenin ekonomik biyaklaga, diger
Ulkelerden daha buyuUktur fakat referans dlkenin ekonomik blyukliginden kaguktar.
Hedef (ilkenin, referans tllke ile olan iligkisi ise diger ulkeler ile olan iligkisiyle

karsilastirildiginda daha azdir.

Ulkeler arasindaki iligkiler ile Ulke ekonomilerinin kendilerine 6zgl dzellikleri,
DGP’lerde incelenen durumlarin temel kaynagidir. Monte Carlo simulasyonlarinda
Ulkeleri temsilen yatay kesit birim boyutu, i = 1,2,3,4,5,6,7, olacak sekilde hem

numaralandiriimis hem de etiketlendirilimistir. Bu dogrultuda olusturulan 4 cesit DGP:

DGP1: Etiket numarasi 6 olan hedef tlke ekonomisi tim Ulke ekonomilerinden
kGguktlr (6 <1< 2<3<4<5<7). Etiket numarasi 1,2,3,4 ve 5 olan ulkeler ile
iliskisi zayiftir ancak etiket numarasi 7 olan referans Ulke ekonomisi ile iliskisi

gucladar.

DGP2: Etiket numarasi 6 olan hedef lilke ekonomisi tiim tlke ekonomilerinden
kiguktir (6 <1< 2<3<4<5<7). Etiket numaras! 1,2,3,4 ve 5 olan Ulkeler ile
iliskisi gucludir ancak etiket numarasi 7 olan referans Ulke ekonomisi ile iligkisi

zayiftir.

DGP3: Etiket numarasi 5 olan hedef llke ekonomisi etiket numarasi 7 olan
referans Ulke ekonomisinden sonra en blylk ikinci ekonomidir, (6 <1 <2 <3 <4<
5 < 7). Etiket numarasi 1,2,3,4 ve 6 olan ulkeler ile iligkisi zayiftir ancak etiket

numarasi 7 olan referans Ulke ekonomisi ile iligkisi gtgladur.

DGP4: Etiket numarasi 5 olan hedef llke ekonomisi etiket numarasi 7 olan
referans Ulke ekonomisinden sonra en blylk ikinci ekonomidir, (6 <1 <2 <3 <4<
5 < 7). Etiket numarasi 1,2,3,4 ve 6 olan Ulkeler ile iligkisi gugludur ancak etiket

numarasi 7 olan referans Ulke ekonomisi ile iligkisi zayiftir.

Tum DGP’ler igin gegerli olan ortak 6zellik, Ulkelerin buyuklik siralamasidir,
6<1<2<3<4<5<7. Bu durumu temsil etmesi icin D degiskenine atanmis

onceden belirlenmis degerler kullanilacaktir?:

2 Bu degiskene atanmis olan degerler sadece 6<1<2<3<4<5<7 blylklik
siralamasinin saglanmasi icindir. Siralama ayni kalmak kosuluyla degerlerin keyfi olarak
atanmasi hesaplamalarda herhangi bir degisiklige sebebiyet vermeyecektir.
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Tablo 3.1. p Degiskeninin Onceden Belirlenmis Degerleri

1

2

3

4

5

6

10000

20000

30000

40000

50000

5000

70000

Bolim 1.2'de anlatilan bagintt matrisi W;’yi temsil etmesi icin degerleri

onceden belirlenmis "ticaret" degiskeni olusturulmustur. DGP1’de etiket numarasi 6

olan hedef llke ile etiket numarasi 1,2,3,4 ve 5 olan Ulkeler arasindaki iligskinin zayif

ancak etiket numarasi 7 olan referans llke ekonomisi ile iligkinin gugli oldugu durum

asagida verilen Tablo 4.2 gosterilmistir.

Tablo 3.2. DGP1 icin Ulke Diizeyinde Ticaret iligkilerine ait Degerler

1 2 3 4 5 6 7
1 0 250 350 450 650 100 800
2 160 0 400 500 700 120 1000
3 200 300 0 550 750 140 1200
4 250 350 450 0 800 150 1400
5 310 400 500 600 0 200 1600
6 350 100 150 250 350 0 600
7 400 500 600 700 1200 800 0

Burada etiket numarasi 6 olan hedef Ulkenin etiket numarasi 7 olan referans

Ulke ile yapmis oldugu yapay ticaret miktari 800°dir. Bu degerler kullanilarak ticaret

agirhklar olusturulacaktirs.

Tablo 3.3. DGP1 igin Ulke Dlzeyinde Ticaret Oranlarina ait Degerler

1 2 3 4 5 6 7
1 0 0.13 0.14 0.15 0.15 0.07 0.12
2 0.1 0 0.16 0.16 0.16 0.08 0.15
3 0.12 0.16 0 0.18 0.17 0.09 0.18
4 0.15 0.18 0.18 0 0.18 0.1 0.21
5 0.19 0.21 0.2 0.2 0 0.13 0.24
6 0.21 0.05 0.06 0.08 0.08 0 0.09
7 0.24 0.26 0.24 0.23 0.27 0.53 0

3 Yuvarlama hatalari nedeniyle bazi hiicrelerin toplami tam olarak bir gikmayabilecektir.
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Etiket numarasi 7 olan referans (lkenin etiket numarasi 6 olan hedef lilke igin

onemi %53’tlr. Hedef llke icin referans (lkenin dnemi diger uUlkelerin dneminden

daha fazladir.

DGP2’de etiket numarasi 6 olan hedef Ulke ile etiket numarasi 1,2,3,4 ve 5 olan

Ulkeler arasindaki iliskinin gicli ancak etiket numarasi 7 olan referans Uilke ekonomisi

ile iliskinin zayif oldugu Tablo 4.4 de gosterilmistir.

Tablo 3.4. DGP2 icin Ulke Diizeyinde Ticaret ligkilerine ait Degerler

1 2 3 4 5 6 7
1 0 250 350 450 650 100 800
2 160 0 400 500 700 120 1000
3 200 300 0 550 750 140 1200
4 250 350 450 0 800 150 1400
5 310 400 500 600 0 200 1600
6 350 100 150 250 350 0 600
7 400 500 600 700 1200 50 0

Burada etiket numarasi 6 olan hedef lilkenin etiket numarasi 7 olan referans

tlke ile yapmis oldugu yapay ticaret miktari 50’dir. Bu degerler kullanilarak ticaret

agirliklari olugturulacaktir.

Etiket numarasi 7 olan referans (ilkenin etiket numarasi 6 olan hedef (ilke igin

onemi %7’dir. Hedef (ke icin referans tlkenin 6nemi diger Ulkelerin dneminden daha

azdir.

Tablo 3.5. DGP2 igin Ulke Dlzeyinde Ticaret Oranlarina ait Degerler

1 2 3 4 5 6 7
1 0 0.13 0.14 0.15 0.15 0.13 0.12
2 0.1 0 0.16 0.16 0.16 0.16 0.15
3 0.12 0.16 0 0.18 0.17 0.18 0.18
4 0.15 0.18 0.18 0 0.18 0.2 0.21
5 0.19 0.21 0.2 0.2 0 0.26 0.24
6 0.21 0.05 0.06 0.08 0.08 0 0.09
7 0.24 0.26 0.24 0.23 0.27 0.07 0

DGP3'de etiket numarasi 5 olan hedef lilke ile etiket numarasi 1,2,3,4 ve 6 olan

Ulkeler arasindaki iliskinin zayif ancak etiket numarasi 7 olan referans lilke ekonomisi

ile iliskinin gu¢li oldugu durum Tablo 4.5'de gorilecegi Uzere %27 dir.
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Tablo 3.6. DGP4 igin Ulke Diizeyinde Ticaret iligkilerine ait Degerler

1 2 3 4 5 6 7
1 0 250 350 450 650 100 800
2 160 0 400 500 700 120 1000
3 200 300 0 550 750 140 1200
4 250 350 450 0 800 150 1400
5 310 400 500 600 0 200 1600
6 350 100 150 250 350 0 600
7 400 500 600 700 500 800 0

DGP4’de etiket numarasi 5 olan hedef lilke ile etiket numarasi 1,2,3,4 ve 6
olan Ulkeler arasindaki iliski gigli ancak etiket numarasi 7 olan referans (ilke

ekonomisi ile iligkinin zayif oldugu durum Tablo 4.7'de gorulecegi Uzere %13’dur.

Tablo 3.7. DGP4 igin Ulke Diizeyinde Ticaret Oranlarina ait Degerler

1 2 3 4 5 6 7
1 0 0.13 0.14 0.15 0.17 0.07 0.12
2 0.1 0 0.16 0.16 0.19 0.08 0.15
3 0.12 0.16 0 0.18 0.2 0.09 0.18
4 0.15 0.18 0.18 0 0.21 0.1 0.21
5 0.19 0.21 0.2 0.2 0 0.13 0.24
6 0.21 0.05 0.06 0.08 0.09 0 0.09
7 0.24 0.26 0.24 0.23 0.13 0.53 0

Tam DGP’lerde ulkelerigin, i =1, ..., N, i¢csel degisken sayisi, k; = 2’dir, x;; =
(xi1,xi2)". X, icsel degisken vektorl, 2N x 1 tipindedir, X; = (X1, X5¢, -, Xye) - t =
-101,-100...,0,1,2, ..., T olmak Uzere tum ulkeler i¢in butin degiskenlerin baslangic
degeri sifirdir, x_;0; = 0. Simulasyonlarda zaman boyutu icin her deneyde T €
{100,200,500} ve tekrar sayisi 2000 alinacaktir.

Dees v. d. (2007), (1.1)'de verilen GVAR modellemesinin kiuresel bir faktor
modeline yaklagimini tiiretmistir. Bu sebeple tim DGP’ler, DdPS’de kurulan kanonik

global faktér modelinden yararlaniimigtir

4 Dees, S.; Mauro, F. d.; Pesaran, M. H. & Smith, L. V.Exploring the international linkages of
the euro area: a global VAR analysis Journal of applied econometrics, Wiley Online Library,
2007, 22, 1-38, p. 7.
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Xie = 80 + Tip fr + $its (3.1)

burada &;, ve T sirasiyla 2 x 1 tipinde sabit katsay! vektord ile faktor yukleri

vektoridur ve

8io ~ IIDN(1,1),

_ (Vi1 N(0,0.50)
Ly = (y0) ~ 11D (N(O.S,O.SO))’

olacak sekilde Uretilecektir.
Gozlemlenemeyen global faktorler vektora f;,
fe = ft-1 + 050,
|. mertebeden duragan bir fark serisidir ve n¢, ~ IIDN(0,1)'den Uretilmistir.

Ulke/bdlgeye 6zgl spesifik etkilerin goésterildigi &, 2 x 1 tipinde vektorddr.
&= (&0 ...,g’,’v,t)' olmak lizere VEC model yapisindadir

& = (Ipy —Mg)épq + 1y, (3.2)
burada u; = (uj;, ujy, ..., uy.)', ile u, ~ IIDN, 5 (0,1)’dan Uretilecektir.

,n=12,..N, uzun donemli iliskiyi gosteren Iy = {Il¢ ;,} 2N X 2N tipindedir

Hg = agﬂé

Burada sistemin uyarlanma hizini gsteren a¢, a; = {a¢;y}, ile uzun donem
katsayilarini gosteren B¢, Bs = {Bsin}, 2N X r tipindedir. r = YN . 7, esbitinlesme

uzayl Vi igin r; = 1'dir.
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Rank(Ilg) = Rank(ag) = Rank(Bs) =r < 2N,

kosulunun saglanmasinda, Vi € N,

olmak uzere
0 0
(Xf = afz . )
0 0 Asy
ve
0 B . 0
Be=(, U}
0 0 By
alinacaktir.

(3.2) de verilmis olan modelin saglamasi gereken temel 6zellikler Ek-2’de yer

almaktadir.

Simulasyon ¢alismasinda, gergekte dogru olan model ile tahmin edilen diger

rakip modellerin karsilastirilabilmesi igin bir dizi tanimlamalar yapilacaktir. y = 1,2,3,4
icin 5£GPy = {i:i € N}, y. DGP’de yer alan ulkeleri gostermektedir. DM: Dogru Model,
m = 1,2,3,4,5, icin TEM,,: m. Tahmin Edilen Model (Rakip Model) ve b = 0,1,2,3,4 i¢in
DGKy: b. Diinyanin Geri Kalani bélgesini ifade etmektedir®. Similasyonda yaklagimin

anlasiimasi igin 6rnek bir DGP’nin 6zellikleri asagida verilmistir®:

5 Tim DGP’ler igin ayni tanimlamalar yapilmigtir.
6 Diger durumlarin tamami Ek-2’de yer almaktadir.
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* y. DGP igin gergekte dogru model 4 Ulke/bdlge igerecektir. Bunlar sirasiyla

DGK, 5 numaral tilke, 6 numarali hedef lilke ve 7 numarali referans lilkedir:

§DEPy=1

DGPy—
— S y=1
N,DM=4 {

N,DGK;’

5,6,7).

* y. DGP igin DGK bdlgesi 1, 2, 3, 4 numaral tlkelerin birlestiriimesinden

olusmaktadir:

§DGPy=1

N.DCK, — {1,2,3,4}.

*y. DGP icin 1. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy,—
Syrew, = (1234567},
DGPy,—
'SN,DGyKOl = {}.

*y. DGP i¢in 2. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy—4 DGPy—4

SN,TEMZ = {SN,DGK]_ ) 3;4;5,6,7},
DGPy—q
SN,DGyl(l = {12}

* y. DGP i¢in 3. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy—; DGPy—;

SN,TE31/W3 = {SN,DGsz ) 4I5I6I7})
DGPy—

SN,DGyK; ={1,2,3}.

+ y. DGP i¢in 4. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy:l DGPy=1

SN,TEM4 = {SN,DGK3 Y 5;657}1
DGPy—y
SN,DGyK3 ={1,2,3,4}.

* y. DGP i¢in 5. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy_q DGPy_q
SN,TE31,V15 = {SN,DGyK4 6,7},
DGPy—q
Swocr. = {12345},
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Ornekte anlatilan yapiya benzer sekilde, diger durumlar da olusturulmustur.
Sirasiyla gergekte dogru olan modelin Glke boyutu 3, 4, 5, 6 ve 7 Ulkeli model olan
alternatif sinamalar yapilmistir. Bdylece Bolum 3’de teorik yapisi agiklanan bilgi
kriterlerinin ~ sinirh - érneklem  6zellikleri, mdmkin olabilen tim  durumlari

kapsayabilecek ve literatlr ile uyumlu simulasyon deneyleri olusturulacaktir.

3.2. Monte Carlo Sonuglar

Bolim 3.1’de anlatilan Monte Carlo similasyon deneyleri icin GAIC ve
GAIC®4~hoc kriterine ait sonuglar, burada verilmis olan tablolarda yer almaktadir.
Tablolarda kriterlerin dogru ve yanlis modelleri yakalama frekanslari veriimektedir.
Satirlarda gercekte kurulmasi gereken model blyuklUkleri, sGtunlarda ise tahmin
edilen modeller belirtilmistir. * ile isaretlenmis olan hlcrelerde, kriterin dogru modeli
tespit etme frekansi gorulmektedir. Diger hlcrelerde ise rakip modelin segilme

frekansina ait sonugclara yer verilmektedir.

DGP,_, igin elde edilen sonuglar Tablo 3.8'dedir. Gergekte kurulmasi gereken
modelin buydkliga 3 Ulkeli iken GAIC kriterinin 3 Ulkeli modeli se¢gmesi T zaman
boyutunun tim dederlerinde yaklasik %100 dizeyindedir. Ancak GAIC kriteri igin * ile
isaretlenmis diger sonuglarda, gercekte dogru modelin buyuklugindeki artigi ile kriter
performansinin kétilesmekte ve kriter 3 tlkeli model alternatifini segme egilimindedir.
Bolum 2.2°de anlatildigi Uzere Akaike temelli bir kriterin, asiri parametrize olma
dzelligi burada da karsimiza gikmaktadir. Ornegin gergekte dogru modelin blyUkIigu
4 ulkeli iken kriterin de@eri artmakta ve en yakin alternatif olan 3 Ulkeli modelin
secgimine dogru egilim igerisinde olmaktadir. GAIC kriteri, parametre sayisina dogal

olarak ulke sayisina duyarlilik gdéstermektedir.

Tablo 3.8'de GAIC*4~ho¢ kriterine ait sonuglar incelendiginde, 3 Ulkeli model
gercekte dogru iken tim zaman boyutlarinda 3 Ulkeli modelin secilme frekansi
yaklagik %90'dir. 4 (ilkeli model gergekte dogru ve T = 100 iken GAIC %4, GAIC34~hoc
%50 duzeyinde dogru modeli segcmektedir. Buna ek olarak zaman boyutunda artigla
beraber GAIC*@~"o¢ kriterinin dogru model se¢me frekansinda azalma meydana
gelmektedir. Bu egilim GAIC ile benzerlik gbsterse de Tablo 3.11 ile birlikte ele
alindiginda, bu azalmanin hizinda yavaslama meydana geldigi gorulecektir.
DGPy_,'de DM =4 igin T = 100,200 ve 500 iken elde edilen sonuglar sirasiyla
yaklasik %50, %22 ve %1 iken DGP,_,'de %56, %37 ve %15 ¢ikmaktadir. Tablo 3.11
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den gorilecegi Uzere 6 numarali hedef Ulke ile DGK arasindaki iligki %34’ten %67’ye
arttmaktadir. Tablo 3.9 ve Tablo 3.10 incelendiginde DGP,_,'de DM =4 iken 6
numarall hedef ulke ile 5 numarali Glkenin iligkisi zayif, DGP,_,'de TEM, = 3 iken 6

numarall hedef llke ile DGK arasindaki iligski fazladir. Bu iki durum Ulkeler arasindaki

iliski duzeyinin model seciminde 6nemli bir belirleyici oldugunu gostermektedir.

DGP,_,,'de DM = 4,5 igin T = 100,200 ve 500 iken GAIC**~"°¢ kriteri, TEM =
3 alternatifine karsi duyarlilik gostermektedir. Buna karsin DGP,_, ,’de DM = 6,7 igin
T = 100,200 ve 500 iken GAIC®*4~ho¢ kriteri, TEM = 3 alternatifine karsi daha az

§DCPy=12

SDGPy:LZ _
N,DGK;

duyarhlik gostererek direnclidir. Aslinda NDM=€ =

= {1,2} olmak Uzere

( DGPy=12

DGR, ={1,2,3,4,5} olmak (zere sPGPy=12

.. . DGPy—1
,3,4,5,6,7} kimesi ile S, NTEM=3 =

N,DGK3

( §DGPy=1
N,DGK3’

6,7} kiimesine ait GAIC**~"°¢ kriter degerleri karsilastirilir. DGP,,_, ,'de
DM =45 ile DM = 6,7 arasindaki en belirgin fark, gercekte dogru olan modelde
Ulkelerin neredeyse tamaminin bireysel olarak alinmasi gerekliligidir. Boylelikle GAIC
kriterine yapilan ad-hoc uyarlama, yapisi geredi hem Ulke boyutunun buylk oldugu
hem de GVAR modelleme yaklagiminda Ulkelerin bireysel olarak ele alinmasi

gerektigi durumlarda daha basarili sonuglara ulagmaktadir.

Acikgas! bu durum DGP,,_3 ,’de DM = 5,6 igin de elde edilmektedir.
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Tablo 3.8 DGP1 igin GAIC ve GAIC*?~ho¢ jle Ortalama Segilen Model Frekansi

T=100
GAIC GAIC™ e
DM/TEM 3 4 5 6 7  DM/TEM 3 3 5 6 7
3 100 0 0 0 0 3 90.55* 275 065 055 55
4 996 04* 0 0 0 4 30.55  5020% 240 165 152
5 100 0 0 0 0 5 36.65 290 4505% 1.1 1430
6 00 0 0 0 0 6 2180 165 135 654% 98
7 00 0 0 0 0 7 1065 7.85 352 705 39.25%
T=200
GAIC GAIC“ ¢
DM/TEM 3 4 5 6 7 DM/TEM 3 4 5 6 7
3 100 0 0 0 0 3 91* 215 035 0.1 64
4 00 0 0 0 0 4 549  2230% 235 090 19.55
5 100 0 0 0 0 5 58.65 1 2065% 065 18.65
6 000 0 0 0% 0 6 3975 1.6 085 462% 116
7 00 0 0 0 0 7 515 715 4075 490 42.05%
T=500
GAIC GAIC™ ¢
DM/TEM 3 4 5 6 7  DM/TEM 3 4 5 6 7
3 00 0 0 0 0 3 §7F 23 055 015 975
4 996 04%* 0 0 0 4 789 110 185 065 175
5 00 0 0 0 0 5 7775 1 685 0.15 144
6 100 0 0 0% 0 6 6920 17 085 147% 1355
7 00 0 0 0 o0* 7 555 1235 2840 3.6 50.10%

Not: DM: Dogru Model, TEM: Tahmin Edilen Model. * simgesi DM ile TEM’in ayn geldigi
yerleri vurgulamaktadir.

GAIC kriteri icin Tablo 3.11, Tablo 3.12 ve Tablo 3.13 de verilen sonuglar,
Tablo 3.8 de elde edildigi sekildedir. Daha 6nce ifade edildigi GUzere, bu durum literatlr

ile uyumludur.

DGPy=3’de DM = 5,6 icin T = 100,200 ve 500 iken Tablo 3.13 de verilen

sonuglar sirasiyla yaklagik %87, %80 ve %78 ile %90, %87 ve %78’dir.
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Tablo 3.9 5, >~ igin Ulkeler Arasindaki liski

DGK 5 6 7
DGK 0 0.65 0.34 0.67
5 0.37 0 0.13 0.24
6 0.17 0.08 0 9
7 0.45 0.27 0.53 0

Tablo 3.10 s2%”=" icin Ulkeler Arasindaki iligki

N,TEM;

DGK 6 7
DGK 0 0.47 0.91
6 0.26 0 0.09
7 0.74 0.53 0

Tablo 3.11 s Il\,)gf\z:; ve s ISZEZ icin Ulkeler Arasindaki lliski

DGK 5 6 7 DGK 5 6
DGK 0 0.65 0.34 0.67 DGK 0 0.65 0.67 0.67
5 0.37 0 0.13 0.24 5 0.37 0 0.26 0.24
6 0.17 0.08 0 0.09 6 0.17 0.08 0 0.09
7 0.45 0.27 0.53 0 7 0.45 0.27 0.07

Benzer bir durum Tablo 3.14 de verilen sonuglarda da gorulecektir. DGP,_,'de

DM = 5,6i¢in T = 100,200 ve 500 iken sirasiyla yaklasik %87, %76 ve %77 ile %92,
%88 ve %77'dir. Bu sonuglart DGPy_,,’de DM = 5,6 ve T = 100,200 ve 500 igin elde

edilen sonuclar ile karsilastirdigimizda

* hedef (ilkenin ekonomik blyUkliglinin artmasi,

* DGK bolgesinin ekonomik buyuklugundeki azalmasi,
GAIC4~hoc kriterinin daha fazla oranda basarili olmasini saglamistir.

DGP’lerde kullanilan yapi dikkate alindiginda

DGPy=1,

DGP,—
y=12 __
5N,DM=5 - {SN,DGKDM:5’4’5’6’7}’
DGP,,— DGP,-
y=34 __ y=3,4
5N,DM=5 - {SN,DGKDMzs’ 3,457},
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ve

DGPy—
y=12  _
SNDCKpys = {1,2,3},
DGPy-
y=34  _
SN.DGKpy—s = {1,2,6},

Tablo 3.12 DGP2 igin GAIC ve GAIC*?~"°¢ jle Ortalama Secilen Model Frekansi

T=100
GAIC GAIC ~hoc
DM/TEM 3 4 5 6 7 DM/TEM 3 4 5 6 7
3 100F 0 0 0 0 3 91.2% 3 065 065 45
4 99.75 025+ 0 0 0 4 268 55.8% 26 1.5 133
5 1000 0 0 0 0 5 36.45 4 4435 135 143
6 1000 0 0 0f 0 6 2620 295 15  5745% 119
7 1000 0 0 0 O0* 7 1145 755  30.1 7.5 43.75%
T=200
GAIC GAIC™~Toc
DM/TEM 3 4 5 6 7 DM/IEM 3 4 5 6 7
3 1006 0 0 0 0 3 92 2 06 040 53
4 1000 0+ 0 0 0 4 4435 37.05% 265 100 14.95
5 1000 0 0 0 0 5 59.10 2 1975 075 1855
6 1000 0 0 0f 0 6 4030 210 08  436* 132
7 1000 0 0 0 O0* 7 48 845 3385 535 47.55%
T=500
GAIC GAIC™—hee
DM/TEM 3 4 5 6 7 DM/TEM 3 4 5 6 7
3 1006 0 0 0 0 3 88* 245 05 0.2 9.3
4 1000 0+ 0 0 0 4 67.1 15.1* 205 090 1485
5 1000 0 0 0 0 5 7745 1 6.5 025 1455
6 1000 0 0 0f 0 6 5875 155  1.00 272% 115
7 1000 0 0 0 O0* 7 385 1320 2565 385  53%

Not: DM: Dogru Model, TEM: Tahmin Edilen Model. * simgesi DM ile TEM in aym geldigi
yerleri vurgulamaktadir.
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Tablo 3.13 DGP3 igin GAIC ve GAIC*~"¢ jle Ortalama Segilen Model Frekansi

T=100
GAIC GAIC™~°
DM/TEM 3 4 5 6 7 DM/TEM 3 4 5 6 7
3 100/ 0 0 0 0 3 61.7%  1.05 33 3375 02
4 9955 045% 0 0 0 4 1.8  2775% 9 6125 02
5 100 0 0 0 0 5 560 090 87.15% 040 595
6 100 0 0 0f 0 6 085 150 625 90.95% 045
7 9995 005 0 0 O* 7 795 1710 1430 60  0.65%
T=200
GAIC GAIC e
DM/TEM 3 4 5 6 7 DM/TEM 3 4 5 6 7
3 1006 0 0 0 0 3 51.35% 045 225 458 0.15
4 100 0 0 0 0 4 05 58t 835 8525 0.1
5 100 0 0 0 0 5 9.85 0  8005% 005 965
6 1000 0 0 0% 0 6 045 150 985 87.85% 0.35
7 100 0 0 0 Oo* 7 0.60 17. 19.1 624  0.9*
T=500
GAIC GAIC™hoe
DM/TEM 3 4 5 6 7 DM/TEM 3 4 5 6 7
3 1006 0 0 0 0 3 26.05% 055 455 6885 0
4 100 0 0 0 0 4 0.6  035% 8 91  0.05
5 100 0 0 0 0 5 7.80 0 7825 025 133
6 100 0 0 0f 0 6 1 255 1775 7845% 025
7 100 0 0 0 OoF 7 085 141 237 61  0.35%

Not: DM: Dogru Model, TEM: Tahmin Edilen Model. * simgesi DM ile TEM’in aym geldigi
yerleri vurgulamaktadir.
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Tablo 3.14 DGP4 igin GAIC ve GAIC*~"¢ jle Ortalama Segilen Model Frekansi

T=100
GAIC GAIC™ e
DM/TEM 3 4 5 6 7 DM/TEM 3 4 5 6 7
3 100 0 0 0 0 3 61.5* 095 335 3395 025
4 995 05 0 0 0 4 1.7 2805 87 6125 03
5 100 0 0 0 0 5 580 085 8705 04 59
6 100 0 0 0% 0 6 080 145 590 9155% 023
7 9995 005 0 0 O* 7 6.10 1625 1445 622 1%
T=200
GAIC GAIC ¢
DM/TEM 3 4 5 6 7 DM/TEM 3 4 5 6 7
3 00 0 0 0 0 3 513% 05 22 4595 0.5
4 100 0 0 0 0 4 0.65 595 85 8480 0.
5 100 0 0 0 0 5 9.5 0  7625% 02 136
6 100 0 0 0% 0 6 0.5 155 925 884* 03
7 100 0 0 0 O* 7 0.75 15 221 6155 0.6%
T=500
GAIC GAIC™ e
DM/TEM 3 4 5 6 7 DM/TEM 3 4 5 6 7
3 1006 0 0 0 0 3 25.7% 06 47 69 0
4 100 0 0 0 0 4 055  0.4* 8 909  0.15
5 100 0 0 0 0 5 8.05 1 77.1% 025 14
6 1000 0 0 0% 0 6 120 215 196  769*% 0.15
7 100 0 0 0 O% 7 085 1590 2295 5985 0.45%

Not: DM: Dogru Model, TEM: Tahmin Edilen Model. * simgesi DM ile TEM’in aym geldigi

yerleri vurgulamaktadir.

kriterin uyarlanmasinda izlenilen sirecte

fzad—hoc (Bdiagivv,o) =

N

N -
Zi=1 loylzvivi,o |

)

doénusiminden de gorulecedi Uzere ekonomisi buylk olan Ulke igin GVAR modeli

tarafindan agiklanamayan kismi igin ekonomisi kiiglik olan tlkelerin degiskenlerinden

meydana gelen soklar tek tek ele alinmayacak kadar etkisiz kalacak ve boylelikle bu

Ulkeler birlestirilebilecektir. Hedef alinan ulkenin ekonomik buyukligu, etrafinda

sekillendirilecek Ulke/bodlge alternatiflerinde ekonomik buyukligu kendisinden kiguk

olan Ulkelerin toplulastiriimasi igin dnemli bir gésterge olacaktir. Boylelikle daha fazla

sayida model tahmin edilmesine gerek kalmadan uygun model segenegi elde

g6zlemlenmisgtir.

edilebilecektir. Benzer bir durum 6 Ulkeli modelin dogru oldugu sartlar icin de
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DGP,_s, de gergekte dogru olan modelin 3 Ulkeli model oldugu durumda elde
edilen sonuglar DGP,,_, , de elde edilen sonuglar ile karsilastirildiginda yukarida elde

edilen bulgular ile uyumludur. DGK bélgesinin ekonomik buylkligu hedef llke igin

onemlidir.

3 ulkeli modelin dogru oldugu durumda

DGPy=1; DGPy=1,

SN,DM=3 = {SN,DGKDM=3' 6,7},

Swoney = Bupcros 57}
ve

Suacel? ={12345),

Swocclt  =1{1,2346)

olacaktir. Burada DGP,—, ,’de 5 numarali ikinci en blylk ekonomiye sahip Ulke DGK
icerisinde yer almasiyla daha dnemli bir konumda iken 6 numaral ekonomisi en zayif
Ulkenin yer almasiyla daha Onemsiz olmaktadir. Yukarida bahsedildigi sekliyle
ffa-hoc(Bdiag%,,,)'yle gergeklestirien uyarlamada -dogasi geregi- ekonomik
blaylklige bagh olarak Ulkelerde gelen soklarin dnemine baghdir. 4 dlkeli modelin
dogru oldugu durumda da elde edilen sonuclar benzerlik gdsterecektir. Boylelikle
hedef Ulke igin kurulmasi gereken modelde DGK bdlgesi ile olan ekonomik buyukluk

farkinin ¢ok fazla olmamasi gerektigi sonucuna ulasilacaktir.

DGP,_3, de 7 Ulkeli model gergekte dogru oldugu durum igin en yakin 6 Ulkeli

model alternatifi segimi 6ne ¢ikmaktadir. Bu durumda

DGPy=34

SN,DM=7 = {112;3;4‘;5,6,7},
DGPy—34 _ . DGPy=3
SN,TE}IIl/]:S = {SN»DGyKTEM=5’ 2,3,4,5,7},
ve
DGPy_3,4

N.DGKpy—7 &
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DGPy_3 4
Sy DGyK = {1,6},
» TEM=5

olacaktir.

6 Ulkeli model alternatifinde DGK bolgesi ekonomik buyuklugu en kuguk olan
1 ve 6 etiket numarali Ulkelerden olugsmaktadir. Tablo 3.7 incelendiginde etiket
numarasi 5 olan hedef (ilkenin etiket numarasi 1 olan Ulke ile iligkisi etiket numarasi
7 olan referans llke ile olan iliskisinden fazladir. Buna ek olarak 1 numarali Ulke igin
6 numarali tilke en fazla iliskili oldugu ikinci Ulkedir. Ulke modellerinin bireysel olarak
ele alinmasi gerektigi durumlarda Ulkeler arasindaki iligkilerin karmasikhgina karsi
GAIC4~hoc kriteri duyarlilik gdstermektedir. Sayet hedef iilke disinda kalan Ulkelerin
Olclilemeyecek olsa dahi cografi sebepler gibi unsurlarla birbirleriyle olan bagliliklari,

GVAR modelleme yaklasiminda ve dolayisiyla kriterde filtrelenememektedir.
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DORDUNCU BOLUM
TARTISMA VE SONUG

GVAR modelleme yaklasiminda ayni veri seti Uzerinden ulke/bdlge
blayukligune bagl olarak kullanilabilecek birden fazla model segenegi bulunmaktadir.
Alternatif modeller arasindan hangi modelin kullaniimasi gerektigi, model kurma
hatas! olarak degerlendirilebilecektir. Veri setindeki degisimleri en iyi sekilde
aciklayacak olan modelin se¢imi énemli bir sorun teskil etmektedir. Bunun yani sira,
makroekonomik veri setleri kullanilarak GVAR modellemesi yapmanin ¢ok ciddi islem
maliyeti bulunmasindan dolaylr uygun modelin en az maliyetle belirlenmesi, bu

yaklasimin kullaniimasinda oncelikli bir konu olarak dastunulmektedir.

Problemin ¢bzimunde literatirde henuz istatistiksel bir yaklasim
benimsenmemistir. GVAR modellerinin genel yapisi ve igleyisi dikkate alindiginda,
model se¢im kriterlerinin kullanilabilecegi goriimustir. Bdylelikle tez ¢alismasinda,
istatistiksel bir kriterin gelistiriimesi amaclanmigtir. Akaike tipi gelistirilen bu model
secim kriterinin avantajlarinin yani sira bir dizi dezavantajinin da bulundugu tespit
edilmistir. Agikgasi bu durum Akaike bilgi kriterini temel alan yaklagimlarin tamaminda
gorulen durumlar ile aynidir. GVAR modelleme yaklasiminin tasidigi en temel
Ozellikler de Akaike bilgi kriterinin dezavantajli olacagi durumlar ile 6rtismektedir. Bu
spesifik 6zel durum karsisinda kullanigl ad-hoc bir eklentiden yararlanilabilecektir.
Tez calismasi slrecinde, denenmis olan pek ¢ok secenek arasindan temelleri
ekonometrik tekniklerle gerekgelendirilen bir uyarlama ile kriterin direncli bigimine

ulasiimasi amaclanmistir.

Gelistirilen kriterlerin sinirl 6rneklem 6zellikleri bir dizi similasyon deneyi ile
incelenmigstir. Deneylerin tasarlanmasinda temel prensip, gergcekte dogru kabul edilen
model buyukliglinun hem rakip modeller kimesini kapsamasi hem de bir alt kimesi
olmasi Uzerinedir. Bu yaklasim sayesinde makroekonomik veri setlerinde
karsilasilabilecek tum mumkin durumlarin etkilerinin yansitabilecedi ve boylelikle

GVAR modelleme yaklagiminin esnekliginin de sinanabilecegi dusuniimektedir.

Elde edilen bulgular G¢ kisim halinde ele alinabilecektir. Oncelikle
aciklanmaya caligilan hedef Ulkenin ekonomik buyukligu kurulmasi gereken GVAR

modelinin Ulke/bdlge yapisina etki etmektedir. Ekonomisi buyik olan bir Glke, kuguk
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olan bir ulkeyle kargilastirildigi zaman ulkeler arasi iligkilerden etkilenmesi daha az

kirilganlik gostermektedir.

ikinci olarak, GVAR modelleme yaklasiminin sonuglari (lkelerin ekonomik
blyuklikleri ne olursa olsun referans Ulke olarak belirlenen Ulke ile olan iligkisine karsi
duyarlihk gostermektedir. Hedef Ulke igin referans Ulke ile olan iligkinin zayiflamasi
diger Ulkelerin bireysel olarak modelde daha fazla oranda katilimina olanak

tanimaktadir.

Son olarak, GVAR modelleme yaklasiminin ve baglantili olarak model segim
kriterlerinin basarisi, toplulastirilan daha kompakt bdlgeler olusturulmasindansa
Ulke/bdlge modellerinin bireysel olarak sistemde yer almalari durumunda daha yuksek

¢cikmaktadir.

Bu tez calismasindan elde edilen sonuclardan hareketle ileriye donuk

yapilacak olan ¢alismalarda,

* Akaike disinda farkh bilgi kriterleri temel alinarak GVAR model

blayuklGgunun sec¢iminde kullaniimak Uzere kriterlerinin tlretiimesi

» LASSO, Elastic Net, Bagging gibi Makine Ogrenmesi kapsaminda ele
alinmakta olan yaklasimlarin, GVAR modellemesinde yatay kesit birim boyutu olan

Ulke bayuklGgunun belirlenmesi problemine uyarlanmasi
amaclanmaktadir.

Ayrica elde edilen sonucglardan hareketle GVAR modelleme yaklasiminin
icerisinde uygulanmasi 6ngoérilecek bir dizi prensip ile Ulke buyudkligine karar

verilmesinde bir ydntem c¢alismasi yapilabilecektir.
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EKLER

EK-1: Tiretmeler

Yardimci Teorem 1’in ispati

Ispat. (2.2), da verilen kosulsuz, modelin logaritmik olabilirlik fonksiyonu

T(k+k™)
2

T 1 o
f(BAZ, 2:zz) =- (lOgZT[) - Eloglzzzl - E ’11;=1 Etzzzlet: (Ek'll)

olmak lizere €, = (€L, €L.;)"dan

€1X7 e, = €, 2 ey + 26[TX €l + €TV ¢, (Ek-1.2)

olacaktir. Burada

_ TAX  pxX*
ve
2] = |Zxure || Bxx = Zxs ErbenZoga |-
(2.5) esitliginden, v, = €,; — ZyxiEri Exnts
622_16,: = v;z;vlvt + E;’C*tz;»}X*EX*t (Ek'14)
burada
Zov = Zox — e ZraxeZxex- (Ek-1.5)
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Buna ek olarak,

_ _ * p—1
VU = €xt — No€xur = Xy — Myp 5iZe 1 — ApAX; — Ze:1 ApAZi_p — €y — Cyt,

(Ek-1.6)

(2.6) da gerceklestirilen islemin bir benzeridir. Zayif digsallik varsayimiyla

beraber, I, ,. = II,,

£(0p, ) = 4,(0,2p) + £.(0"Zxsrs), (Ek-1.7)

olacaktir. Burada

Tk T 1
1?17(0: zvv) = - > (loan) 3 logIZWI -3 {:1
(Ax; — Myze g — ApAX; — 25;11 ApAzi_p— oy — Clt)’zz_z1

(Axy — M zey — ApAX] — 25;11 ApAzZi_p — €y — o),

ve (2.8)'den

Tk* T

‘g*(e*zx*x*) = - 2 (lOgZTL’) - Eloglzx*x*l -

N| =

T
t=1

* p—1 Iv—1
(AXt T Lup=1 A{’Azt—{’ - ax*O) 2:ZZ

p—1
(8x; = )" Aebz, s~ ayuo).
£=1
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O halde zayif digsallik varsayimi ile (2.2) VEC(p — 1) modelinin logaritmik
olabilirligi, (2.10) ile (2.8) modellerinin logaritmik olabilirliklerinin toplamidir. Bu
nedenle kosullu model parametre vektéri 6, marjinal modelden, 4,(0%X,...),
bagimsiz olacaktir. Nihayetinde 8’nin kosullu model ECO tahmini, kosulsuz modelden

dolayli olarak elde edilmesiyle 6zdes olacaktir. [ ]

Yardimci Teorem 2’nin ispati

Ispat. f(Ax, 6) bir olasilik yogunluk fonksiyonu oldugu igin

[ f(Ax, 8)dAx = 1.

Esitligin her iki tarafinin da 8’ya gére kismi tirevi alindiginda*

f %dAX =0,

1 ) af(Ax0
/ {f(Ax,G)} (aex f(ax,0)ddx =0, (Ek-1.8)
/ —alog};?xﬂ) f(Ax, 8)dAx =0.

Boylece [ $(0)df (Ax,0)d(8) = 0 ya da E[S(8)] = 0 olacaktir?,

$(0) varyansi DK3 varsayiminca sonludur,

Var[S(6)] =E[S(6)S(6)']
K [alogf(Ax,B) ' alogf(Ax,B)] (Ek-1.9)
- 20 20’ '

1 DK2 varsayimi ile tirev ve integral yer degistirebilir.
2 Burada beklenti f(Ax)’ya goredir.
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Onerme 1’in ispati

ispat. (2.15) de tanimlanan K-L uzakhg:

Ax,0
K—1L(8¢;0) = — | f(Ax,8,)log (}{((A;e;)

burada (2.2) den

0 = (vec(N)',vec(a,)',vec(B,)', vech(Z,,,)")’

ve

(Ek-1.10)

)

0, = (vec(Myp)', vec(atyg)', vec(Byo)'s vech(Zpy)')',

ve (2.5) deginildigi tUzere vy ~ IIDN(0,X,,,) olmak Uzere log[

f(Ax0)1 f(Ax6)
f(8x,00)1"  f(8x,00)

disblikey bir fonksiyonu oldugu icin Jensen esitsizligi kullanilarak®

E |tog (Fiaxan)| = 1oF | (s}

olacaktir.
Burada
fAx8)\ _  f(Ax6)
E (f(AXﬁo)) =] Fonpy | (A% B0)dAx
= [ f(Ax,0)dAx = 1,
olmak uUzere

Ek-1.11 de yerine konuldugunda

3 Detayli bilgi igin bakiniz Hogg (2005) p. 81.

(Ek-1.11)
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E [log (){((AA;’:O)))] <log(1) =0,

bdylece

E[logf (Ax, 0)] < E[logf (A%, 0,)]. (Ek-1.12)
|
Yardimci Teorem 3’Uin ispati

ispat. 2.19 ve Pesaran v. d. (2000) ECO tahmincisinin sapmasizliyini géstermistir.

Buradan hareketle*

£o(AX)logf (Ax, 8)dAx = — Llog2m — Liog|T~1 [ AR(I; — 27, .
2 2

X (B2, 27 B)"1B.Z: ) AR dAX|,

burada A% ile Z*, En Kiigik Kareler (EKK) Ax'in ve Z*,, (I;,AZ") ile olan

regresyonundan elde edilen kalintilardir.

Bdylece

[ fo(ax)logf (Ax,B)dAx = —=-log2m — %

R (Ek-1.13)
—210g|Z,0] — tr[1(06)[[8 — 810 — 8]] .

burada 1(8,), DK3’te tanimlanan Fisher bilgi matrisi olmak Uzere

A = =2E[f f,(Ax)logf(Ax, 8)dAx]
= kTlog2m + k + Tlog|Z,| + trE [1(85)[[0 — 8,[0 — 64]]],

= kT(log2m + 1) + Tlog|Z, , 0| + K,

4 Pesaran, M. H., Shin, Y., & Smith, R. J. (2000). Structural analysis of vector error correction
models with exogenous | (1) variables. Journal of Econometrics, 97(2), 293-343., p. 302.
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olacaktir. Bu esitlik (2.21)'dir.

Benzer sekilde (2.19) da B olacak sekilde

—2¢5 = k(log2m) + TPV,

Beklenti alinirsa

—E[2£5] = kT(log2m + 1) + Tlog|Zy,po| — K

olacaktir.

Teorem 1’in ispati

ispat. Burada ECO tahmincisinin asimptotik dagihm teorisine benzer sekilde Taylor

acihmi kullanilacaktir®

f(Ax, 8,) modelininf (Ax) = f(Ax,8) ile tahmin edilecektir. (2.18) de verilen

amag fonksiyonu

A = —2E[logf(A%, 8)],

burada A% bagimsiz bir érneklemin ¢ekilmesi anlamindadir. 8 bu drneklemden

hesaplanan ECO tahmini olsun. Bu tahmin 8’dan bagimsizdr.

Bdylece ayni amag fonksiyonu

A = —2E[logf (Ax,80)], (Ek-1.14)

5 Detayl bilgi icin bakiniz Hogg, R. V.; McKean, J. & Craig, A. T. Introduction to mathematical
statistics, Pearson Education, 2005, p. 81. (Hogg, 2005)
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olacaktir.

DK2 varsayimi geregince Hessian matrisi

]
H=—- agae,E[logf(Ax, 0)] >0,

olmak Uizere

f(Ax, @) fonksiyonunun logaritmik olabilirligi 8 etrafinda Il. mertebeden Taylor

acilimi ile

logf (Ax, 8) = logf (Ax,0) + %logf(Ax, 9)(6 -0 —%(5 —0)'H(0 -

0) +0,(T71/2), (Ek-1.15)

olacaktir®. Bu esitlikte ECO tahmincisinin ilk kogulunun saglanmasiyla

logf (Ax, ) = logf (Ax,0) — g (6—-0)H( —8) +0,(T"*/?) (Ek-1.16)

DK1-3 varsayimi kullanilarak

A =E[2logf(Ax,0)] + E[T(6 — 8)'H(0 — 0)] + 0(T~1/?),

ve

= —E[2logL(8)] + E[T(0 — 6)'H(6 — 0)]

+E[T(6 — 6)'H(8 — 8)] + 2E[T(6 — 6)'H(8 — 6)] + 0(T~V/?).

¢ 0, olaslilikta yakinsama anlamindadir. Detayli bilgi igin bakiniz (Pesaran, 2015), p. 176.

59



olacaktir.

DK1-3'in gecerliligi altinda ECO tahmincisinin asimptotik yakinsama

ozelliklerine sahip olacaktir’. Boylece,

A= —E[2¢7(0)] + E[xg] + E[Z] + O(T~'/3),

= —E[2¢7(0)] + 2K + 0(T~/?),

olacaktir.

7 Pesaran, M. H.; Shin, Y. & Smith, R. J. Structural analysis of vector error correction models
with exogenous | (1) variables, Journal of Econometrics, Elsevier, 2000, 97, p. 310.
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EK-2: Monte Carlo Simiilasyonlar

Bolum 3.1°'de yer alan (3.2) de verilen modelden tutarli bir sekilde veri

uretilmesi igin bazi hususlara dikkat edilmesi gerekmektedir.

VAR modeli VEC formunda agik haliyle

A&,y 1P R | PR 1 PYY | F PP

lAfu‘ lnll My - Han T[€1e-1
Ayt

1-[NZ 1-[NN ENt—l

olacaktir. Burada birimlere 6zgl spesifik faktorler,

Uy
Uy

$its

)

yapisi esbutinlesme

dzelliklerine sahip olacak sekilde diizenlenecektir. Oncelikle Iz matrisinin kdsegen

disi elemanlari kisitlanacaktir. Boylelikle PSW tarafindan ifade etmis oldugu toplam

esbutinlesme sayi kisiti saglanmigs olacaktir.

Vi € N igin

Eir = (I = Mg) & o +uy,

VEC model yapisi

Ay = —Mgéie—q +uy;
= _“fi(ﬁ’gifit—l) + Uy,

olmak uUzere

(ﬁgii) (0511) (BriSrie-1 + Baizie-1) + (

Burada

1,it
Uy,it

)

(Ek-2.1)

(Ek-2.2)

(Ek-2.3)
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Vit = P1i€1ie-1 T B2ié2i -1,

ve

Vier1 = PriS1ie + B2iaies
olacaktir.

(Ek-2.3), B¢; ile carpilirsa

Avityq = (ﬁ,fiafi)vit + Briu;e

! .
burada ag; = (a;, @)’ ve uy = (uy i, uy ;) olmak lzere

Vierr = (1+ Brag)vie + BeWi,

olacaktir.

Bgiuie ~ 1(0),

olmasi igin (Ek-2.4) de

|1+ 3'fi“§i| =1+ Briaq; + Briazl <1,

ya da

B1id1; + P2iaz; <0

(Ek-2.4)

(Ek-2.5)
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ve

Biittri + iz > —2.
olmasi gerekmektedir.

aq;’nin tek basina isareti fi;a1; + B2z ile Biiaq; + P2z + 2 ifadelerinin

isaretini degistirmemelidir.

a,; parametresini (—2,0) arasinda kisitlarsak normalizasyon altinda, g,; = 1,

ay; = 0 olmasiyla &, ;¢ &; ;’'nin uzun donemli etkileyenidir®.

Bu cikarimdan hareketle 7 Ulkeli modelin DGP’sinde, i = 1, ...,7.,

aq; = —0.5,
az =0,
B =1,
Bzi = —1,

olabilecektir.

Bolim 3.2 de tanimlanan DGP’ler i¢in 6rnek olarak 4 Ulkeli kurulan modelin
yapisi aciklanmigtir. Burada diger 3, 5, 6 ve 7 ulke modellere ait tasarimlar

verilecektir.

8 Daha fazla bilgi igin bakiniz (Granger ve Lin, 1995).
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* y. DGP icin gercekte dogru model 3 llke/boélge igerecektir:

DGPy=1, DGPy=1,

Snpm=3 = {‘SN,DGKDM’ 6,7},
DGP,,— DGPy_
y=3,4 __ y=3,4
Snpm=3 = {‘SN,DGKDM’ 5,7}

* y. DGP icin DGK bdlgesi asagida verilen Ulkelerin birlestiriimesinden

olusmaktadir:

DGPy=1,,

Snpirey = 112,345},
DGPy=34
Svporps = {12,346}

*y. DGP icin 1. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

516)?];31/;11'2'3'4 = {1I2I3I4’5’6'7}’

DGPy=1234 _
SN.DGK, ={}.

* y. DGP i¢in 2. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy=1 _ DGPy=1,,
SN,TE}IIVIZ - {SN,DGyKZ ) 3.4,5,6,7},
DGPy—1, _
SN,DGyKZ = {12}
ve
DGPy—34 _ . DGPy_34
SN,TE}IIVIZ - {SN,DGyKZ ) 2.3,4,5,7},
DGPy—34 _
SN,DGyKZ = {16}
+ y. DGP igin 3. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:
DGPy—15 _ DGPy_y,
SN,TE31,\/13 = {'51\;,,3(;,(3 ,4,5,6,7},
DGPy—1, _
Svpor, = {123}
ve
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DGPy=3, DGPy=3 4

SN,TEM3 = {SN,DGK3 ,3,4,5,7},
DGPy_z4
SN,DGyK3 ={1,2,6}.

* y. DGP icin 4. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy=y, DGPy=1,

SnTEM, = {SN,DGK4 ,5,6,7},
DGPy=1,
SN,DGyK4 = {1,234}
ve
DGPy—34 _  DGPy—3,
SN,TE}IIVI‘L - {SN'DGyK‘l- I4P5P7}l
DGPy=34
SN,DGyK4 = {1,2,3,6}.
*y. DGP i¢in 5. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:
DGPy—1, _  DGPy_1,
SN,TE31/V15 - {SN,DGyKS :6;7};
DGPy_1,
Supiee. =1{12345}
ve
DGPy—34 _ . DGPy—3,4
SN,TE}IIVIS = {SN,DGyKS ,5,7},
DGPy_34
Swpck, = {12346}

5 ulkeli model gergekte dogru olmasi durumunda

* y. DGP icin gercekte dogru model 5 llke/bélge icerecektir:

DGPy=1, DGPy=1,

Snpm=s = {SN,DGKDM'4’5’6’7}’
DGPy_34 _ DGPy_3,
Snpm=s = ISNpcKpy 3407}

* y. DGP icin DGK bodlgesi asagida verilen Ulkelerin birlestiriimesinden

olusmaktadir:
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DGPy—y,

SN,DGKDM = {1,2,3},
DGPy-34
N,DGYKDM = {1,2,6}.

*y. DGP icin 1. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy=1723,4

S

nrEM, = 112,3,4,5,67},

DGPy=1234 _
SN.DGK, ={}.

*y. DGP i¢in 2. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy—17 _ DGPy—q,
CS‘N,TE:)II\/IZ - {SN,DGyKZ ’ 31415;6;7}1
DGPy—1,
SN,DGyKZ ={12}
ve
DGPy=34 _ DGPy=3,
‘SN,TE}IIVIZ = {SN,DGyKl ,2,3,4,5,7},
DGPy—3s _
SN,DGyKZ = {16}
* y. DGP i¢in 3. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:
DGPy—1, _ . DGPy_i;
Sureny. = Sy, 4567},
DGPy_1, _
SN,DGyK3 = {1,2,3}.
ve
DGPy—34 _ . DGPy_3,
SN,TE:)I,W:AL - {SN’DGyI(;AL) 3'41557}1
DGPy—34
SN,DGyK3 - {1'2:6}-

+ y. DGP i¢in 4. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

SDGPJ':LZ

_ SDGPysz
N,TEM, = {

N,DGK4 ) 51617}1
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DGPy—y,

Snpck, = {1,2,3,4}.
ve
DGPy_34 _ DGPy—_3,
SN,TE31/V14 - {SN,DGyK4 5,7},
DGPy—_34
SNJDGYK4 ={1,2,3,4,6}.
*y. DGP i¢in 5. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:
DGPy—1, _ . DGPy_i;
SN,TEJIIVIS - {SN,DGyKS ,6,7},
DGPy_1,
SN’DGyKS ={1,2,3,4,5}.
ve
DGPy—34 _  DGPy_3,
SN,TEJIIVIS - {SN,DGyKS »5,7},
DGPy—34
SN'DGyKS ={1,2,3,4,6}.

6 Ulkeli model gercekte dogru olmasi durumunda

* y. DGP icin gergekte dogru model 6 Ulke/bolge icerecektir:

DGP,,— DGP,—
y=12 __ y=1,2
‘SN,DM=6 - {SN,DGKDM’ 3,4,5,6,7},
DGPy— DGP,—
y=3,4 __ 'y=3,4
5N,DM=6 - {‘SN,DGKDM’ 3,4,5,6,7}.

* y. DGP igin DGK bolgesi asagida verilen ulkelerin birlestiriimesinden

olusmaktadir:

DGPy—1,
SN,DGKDM = {12},

50(;133,:3,4
N,DGKpum

= {16}
» y. DGP i¢in 1. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

ST (1234567
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DGPy=1234 __
SN.DCK, ={}

*y. DGP i¢in 2. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy=1, DGPy_y,

SN,TEMZ = {SN,DGKZ ,4,5,6,7},
DGPy—_1,
SN,DGsz = {1,2,3}.
ve
DGPy—34 _ DGPy_3,
SN,TE}IIWZ - {SN'DGyKl ) 3P4p5I7}P
DGPy—34
'SN,DGsz ={1.2,6}.
*y. DGP igin 3. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:
DGPy—17 _ DGPy—q,
Swrem, = Snpek, 6.7}
DGPy—1,
SN,DGyK3 ={1,2,3,4}.
ve
DGPy—34 _ . DGPy_3,
Suren, = Snpdes 457}
DGPy_3s _
SN,DGyK3 = {1,2,3,6}.
*y. DGP igin 4. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:
DGPy—1, _ .DGPy_y,
SN,TE}I]VLL - {SN,DGyK4 ,5,6,7},
DGPy—1, _
SN,DGyK4 ={1,2,34}.
ve
DGPy_34 _ . DGPy_3,
SN,TE:)I,W‘I_ - {SN,DGyK4 )4'5,7}'
DGPy—34
SN,DGyK4 ={1,2,3,6}.
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*y. DGP icin 5. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy=1, DGPy=1,

‘SN,TEMS = {SN,DGKS ,6,7},
DGPy—_1,

Svpore = 112,345}

ve

DGPy_34 _  DGPy_3

'SN,TE}IIl/I: f= {'SN,DGyK534’ 57},
DGPy—3s

SN'DGyKS = {1,2,3,4,6}.

7 ulkeli model gergekte dogru olmasi durumunda
* y. DGP i¢in gergekte dogru model 7 ulke icerecektir:

DGPy=1234 _

Svomer " =1{12,3456,7},
DGPy=1234 _

SN,DGyKO ={}.

* y. DGP i¢in 1. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy—1; _  DGPy_s,

‘SN,TE}IIVIl - {‘SN,DGyKl ,6,7},
DGPy_1, _

Sypor, . = {12345}

ve

DGPy—34 _  DGPy_34

SN,TE}IIVIl - {SN,DGyKl »5,7},
DGPy—34 _

Sypor, = {12,346}

*y. DGP i¢in 2. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy=1, DGPy—1,

SN,TEMZ = {SN’DGI(Z ) 314155657}1
DGPy=1, _
‘SN,DGszlz ={12}.
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ve

DGPy=3,4 DGPy=3,4

SN,TEMZ = {SN,DGKZ ) 2,3,4,5,7},
DGPy=3, _
SN,DGsz = {1,6}.

*y. DGP icin 3. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy=1, DGPy—,

CS‘N,TEM3 = {SN,DGK3 ;4,5,6,7},
DGPy_1,
'SN,DGyK3 ={1,2,3}.
ve
DGPy—34 _ DGPy_3,
SN,TE}IIWs - {SN'DGyK3 ) 3P4p5I7}P
DGPy—3s
SN,DGyK3 = {1,2,6}.
* y. DGP i¢in 4. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:
DGPy—1, _ . DGPy_y;
SN,TE:)I/W‘L - {SN,DGyK4 ) 5P6p7}l
DGPy—1, _
‘SN,DGyK4 ={12,34}.
ve
DGPy—34 _ . DGPy_3,
Snremy = Sypdr, 457},
DGPy—34
SN,DGyK4 - {1,2,3,6}.
*y. DGP icin 5. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:
DGPy—1, _ . DGPy_i;
SN,TESI,VIS - {SN,DGyI(S ;6:7};
DGPy—1,
Sypor, = {12345}
ve
DGPy—34 _  DGPy_3,
SN,TE}IIVIS - {SN,DGyKS 5,7},
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SDGPy:3'4
N,DGKs

={1,2,3,4,6}.
4 Ulkeli modelin y = 2,3,4 DGP’ler igin olusturulan modeller,
* y. DGP icin gercekte dogru model 5 llke/bélge igerecektir:

DGPy—, DGPy—,

Snpm=4 = {SN,DGKDM’ 56,7},
DGPy— DGPy_
y=3.4 __ y=3,4
Snpm=a = {SN,DGKDM’4’5’7}'

* y. DGP i¢in DGK bdlgesi asagida verilen Ulkelerin birlestiriimesinden

olusmaktadir:

DGPy—1,

Swpores ={12,34},
DGPy—34
Supores = {1,236}

*y. DGP i¢in 1. rakip modelde tahmin edilen ulkeler:

DGPy=33.4

Syren " ={123456,7},
DGPy—334
SN,DGyKO ={

* y. DGP i¢in 2. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

DGPy_ DGP,y—
y=12 __ y=1,2
SN,TEMZ - {SN,DGKZ :3'4;5;6;7},
DGP,_
y=12 _
Snpek, = {1,2}.
ve
DGPy— DGPy—
y=34 __ y=3,4
SN,TEMZ = {SN,DGKZ ,2,3,4,5,7},
DGP,_
y=34 __
Snpek, = {1,6}.

* y. DGP i¢in 3. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

§DCPy=12

_ SDGPy:LZ
N,TEM; ={

N,DGK3 ) 41516l7}l
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DGPy=1,
N,DGKj

ve

SDGPy:3'4
N,TEM;

SDGPy=3_4
N,DGK;

* y. DGP i¢in 4. rakip modelde tahmin edilen ulkeler:

SDGPy=1_2
N,TEM,

§DCPy=12
N,DGK,

ve

SDGPy=3_4
N,TEM,

SDGPy=3_4
N,DGK,

* y. DGP i¢in 5. rakip modelde tahmin edilen Ulkeler:

SDGPy:LZ
N,TEMs

SDGPy=1_2
N,DGKs

ve

50(;133,:3,4
N,TEM;

51)(;133,:3,4
N,DGKs

= {1,2,3}.

— ¢ SDGPy:3'4
N,DGK;

) 31415;7}1

= {1,2,6}.

DGPy—1,

= {SN,DGK4 )41516F7}I
= {1,2,3).
= Sypcc 3457},
= {1,2,6).

_ ¢ SDGPy:LZ

N,DGKg "’ 6’7}’

= {1,2,3,4,5}.

_ ¢ SDGPy:3,4

N,DGKg ’ 5'7}’

= {1,2,3,4,6).
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