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OZET

Vektor otoregresyonunun(VAR), makroekonomik zaman serilerinin  ortak
dinamiklerinin modellenmesi ve tahmin edilmesi igin etkili bir yontem oldugu
bilinmektedir. VAR’1n uygulanabilirligini engelleyen en temel sorun agir parametrelere
sahip olmasidir. Yani parametre alani, mevcut seriyi hizla tiiketerek seriye dahil olan seri
sayistyla ikinci dereceden biliylir. Ayrica yiiksek boyutlu makroekonomik parametrelerin

VAR ile tahmini zorlu bir siirectir.

Biiyiikk VAR'larin tahmin edilmesine izin veren geleneksel yontemler, ya ozel
stibjektif spesifikasyonlar gerektirme egilimindedir ya da hesaplama agisindan miimkiin
degildir. Ayn1 zamanda kiiresel ekonomiler giic gectikce karmasik bir hal almaktadir.
Boyle karmasik bir siiregte stokastik, modifiye olmayan dissal degiskenleri hesaba
katmak biiyiik bir 6nem tagimaktadir. Bu digsal degiskenlerin modellere dahil edilmesi

VARX yontemi ile yapilmaktadir.

VARX, VAR’1t modifiye edilmemis digsal degiskenleri modele dahil ederek
tahminlerde bulunur. VARX modelinin yapilandirilmis bir ailesi olan VARX-L, yiiksek
boyutlu tahminlerde daha verimli ve saglikli sonuclar elde etmemizi saglar. VARX-L,
VAR ve VARX modellerinin parametre alanini biiyiik 6l¢iide azaltmak i¢in birka¢ 6nemli
skaler regresyon teknigini bir vektor zaman serisi baglamina uyarlar. VARX-L, hem
diisiik hem de yiiksek boyutlu makroekonomik tahmin uygulamalarinda ve simiile edilmis

veri 0rneklerinde etkinligini géstermektedir.

Bu tezde, VARX-L’nin cezali tahmincilerinden biri olan “Temel Lasso”
kullanilarak ytiksek boyutlu modeller, R programinda yer alan BigV AR paketi ile tahmin
edilmektedir. VAR ve VARX modelleri i¢in ayn1 veriler kullanilarak tahmin sonuglari
karsilastirilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: VAR, VARX, VARX-L, BigVAR
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ABSTRACT

It is known that vector autoregression (VAR) is an effective method for modeling
and estimating the common dynamics of macroeconomic time series. The main problem
that prevents the applicability of VAR is that it has heavy parameters. That is, the
parameter field grows from the second order with the number of series included in the
series by rapidly consuming the current series. Furthermore, the estimation of high-

dimensional macroeconomic parameters by VAR is a challenging process.

Traditional methods that allow the estimation of large VARSs either tend to require
specific subjective specifications or are not feasible for calculation. At the same time,
global economies are becoming increasingly complex. It is of great importance to take
into account the stochastic, unmodified external variables in such a complex process.

These external variables are included in the models by VARX method.

VARX estimates the VAR by including the unmodified external variables in the
model. VARX-L, a structured family of the VARX model, enables us to achieve more
efficient and healthy results in higher dimensional estimates. The VARX-L adapts several
important scalar regression techniques to a vector time series context to greatly reduce
the parameter field of the VAR and VARX models. VARX-L demonstrates its
effectiveness in both low and high dimensional macroeconomic estimation applications

and simulated data samples.

In this thesis, one of the punished estimators of VARX-L, ”Basic Lasso L, is used
to estimate the high-dimensional models using the BigVAR package in the R program.

Estimation results are compared using the same data for VAR and VARX models.

Keywords: VAR, VARX, VARX-L, BigVAR
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GIRIS

Zaman serisi tesadiifi se¢ilen degiskenlerin derlemesi olup serinin periyodik zaman
araliklarindaki hareketlerini inceler. Degiskenler giinliik, haftalik, aylik, yillik gibi
degerler alabilmektedir. Zaman serisi analizi, istatistiksel yontemler kullanilarak belirli
donemlerle toplanan verilerin istatistiksel olarak incelenip gelecekteki isabetli tahmininin
yapilabilmesini saglar. Yani serinin gegmis zaman evresindeki degerleri ile gelecekte
alabilecegi degerlerin dogru tahmini temel amacidir. Aylik yagis miktari, yillik issizlik

oranlari, yillik dogum oranlar1 zaman serilerine 6rnek olarak verilebilir.

Esanli denklem modellerinde baz1 degiskenler i¢sel bazi degiskenler de digsal kabul
edilmistir. Degiskenlerin bu sekilde keyfi belirlenmesi Christopher Sims tarafindan
elestirilmis ve degiskenler arasinda ayrim yapmadan hepsinin i¢sel kabul edildigi Vektor

Otoregresif Model(VAR Modeli) gelistirilmistir.

On yillar boyunca, vektor otoregresyon (VAR) ve modifiye edilmemis digsal
degiskenlere sahip vektor otoregresyon (VARX), ¢ok degiskenli zaman serilerini tahmin
etmede temel araglar olarak hizmet etmistir. Ancak regiilasyonun yoklugunda VAR ve
VARX asir1 derecede paramparca edilmekte, ¢ogu kez uygulayicilar seri olarak modele
indirgenmis bir alt kiimeyi belirlemeye zorlamaktadir. VARX modelinde cezali
tahminciler olarak Grup VARX-L, Seyrek Grup VARX-L, Yuvalanmis VARX-L ve
Temel VARX-L kullanilir. Temel VARX-L en genel gruplamadir. Temel VARX-L, her
degiskeni kendi grubuna ayirma segenegi veya tim VARX katsayr matrisine yapisal
olmayan bir Lasso cezas1 uygulama secenegi olarak goriilebilir. VARX'in herhangi bir
yapisint igermez ancak yapilandirilmis cezalardan c¢ok daha biiylik problemlere

Olceklenmesini saglayan, daha basit bir optimizasyon problemiyle sonuglanir.

R programinda yer alan BigVAR paketi, geleneksel vektor otoregresyonuna(VAR)
ve digsal degiskenlere sahip vektor otoregresyona (VARX) yapisal cezalar uygulayarak
yiikksek boyutlu zaman serilerinin es zamanli tahmin edilmesini saglar. Bu yontem
makroekonomi ve finans gibi zamana bagli verileri kullanan bir¢cok uygulamada

kullanilabilir. BigVAR paketi ayrica zamana bagl bir ayar i¢in ¢oziim algoritmalarini



genigletir: sirali ¢apraz dogrulama ile regiilasyon parametresinin secilmesinde ve

geleneksel yontemlere gore performans tahmininde 6nemli gelismeler saglar.

BigVAR, ¢6ziim algoritmalarini, diizenli hale getirme literatiiriinden ¢ok degiskenli
zaman serileri ayarina uyarlayarak, modifiye edilmemis dissal serileri ilave etme segenegi
ile yliksek boyutlu VAR'larin hesaplanmasi agisindan verimli tahmini miimkiin
kilmaktadir. Diger ifade ile BigVAR, cezalandirilmis regresyon ¢6ziim algoritmalarini,
diizenleyici literatiirden ¢ok degiskenli bir zaman dizisi ayarina uyarlayarak, potansiyel

olarak birbiriyle iligkili birgok zaman dizisinin eszamanli tahminini miimkiin kilar.

Bu tezde amag, VAR ve VARX ¢ercevesinde yapisal cezalar uygulayarak, tahmin
performansini hesaplamali bir sekilde biiyiik 6lgiide iyilestirebilmektir. Bu tez toplamda
bes boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde Zaman Serilerine ait temel kavramlar
aciklanip bu baslik altinda duraganlik, birim kdk ve sahte regresyon ara basliklar1 yer
almaktadir. Ikinci boliimde VAR modeli, VAR modelinin 6zellikleri ve VAR modelinin
en kiigiik kareler (EKK) yontemi ile tahmini yer almaktadir. Ugiincii boliimde VARX
modeli, VARX modelinin cezali parametre se¢imi ve BigVAR hakkinda bilgiler yer
almaktadir. Dordiincti boliimde ise R programinda yer alan BigVAR paketi kullanilarak
uygulama yapilmistir. Uygulamada, 1968-2017 yillar1 arasinda yer alan Tiirkiye’ye ait
Gayri Safi Yurtici Hasila(GSYH), Uriin Hizmet Ihracati(UHI), Net Tiiketim
Harcamalari(NTH) ve Tiiketici Fiyatlari(TF) gercek verileri kullanilmigtir. Son boliim

olan besinci boliimde ise sonug kismi yer almaktadir.



BIiRINCi BOLUM
1.ZAMAN SERILERI

Gozlem sonuglarinin zaman vasfinin (degiskeninin) siklarina gére siralanmasiyla
elde edilen seriye “zaman serisi”” denir(Serper. 1996; 289). Bir zaman serisi bir veya daha
fazla zaman degiskenini kapsayan bir veri kiimesidir. Zaman serisinde ilgilenilen 6zellik
bir degiskendir. Bu degisken zaman igerisinde ¢esitli nedenlere bagli olarak farkli
degerler alir. Dolayistyla zaman serisi, zaman sirasina konmus veri kiimesi olarak ifade
edilebilir. Gelecekteki degiskenleri tahmin eden modeller gelistirdigi i¢in zaman serisi
analizi 6nemlidir(Chatfield, 1995; 4-5). Zaman serisi verileri giinliik, haftalik, aylik,
ceyrek yillik (ii¢ aylik), yillik ve daha uzun donemli araliklarla derlenir. Zaman serileri
ekonomi, miihendislik, egitim, saglik gibi bircok farkli alanlarda derlenmekte ve
toplanmaktadir. Aylik igsizlik, haftalik para arzi, glinliik siparis sayilar1 vb. seriler zaman
serilerine Ornek gosterilebilir(Maddala, 1992; 525). Gozlem degerlerinin elde edilis
bigimine gore zaman serileri kesikli ve siirekli zaman serileri olarak gruplandirilir. T bir
indis kiimesi olmak tizere, bir zaman serisi {X; : t € T }seklinde ifade edilir. Buradaki T
indis kiimesi genel olarak T = {1,2,3..} = N,T = {0,+1,+2,+3 ..} = Z olarak
alinabildigi gibi T = R,T = [0,1] gibi siirekli araliklar da olabilir. Eger T indis kiimesi
T = R veya T = [0,1] gibi siirekli araliklar olarak secildiginde {X; : t € T} zaman
serisine siirekli zaman serisi ad1 verilir. Eger T indis kiimesi T = {0,1,2,3...}; T= N

veya T = Z seklinde segilmis ise {X; : t € T} ye zaman serisi denir(Akdi, 2003; 11).
1.1. Duraganhk

Zaman serisi verileri kullanilan ¢aligmalarda serilerin duragan (stationary) olmalar1
onemlidir. Zaman serileri analizinde, duragan olmayan serilerle calisildiginda,
olusturulacak regresyonun sonuglar1 gergek¢i olmamaktadir ve duragan olmayan (non-
stationary) serilerin kullanilmasi regresyona tabi tutulan degiskenler arasinda sahte
(spurious) iliskiye neden olur. Bu durumda standart t istatistikleri ve R2 degerleri
oldugundan daha yiiksek ¢ikar(Enders,..171). Degiskenler arasinda anlamli bir iliski
yoksa bile anlaml1 bir iligki varmis gibi goriiniir. Bu nedenle, zaman serileri ile ¢alisirken,

oncelikle serilerin duraganliginin test edilmesi gerekmektedir(Terzi, 2004; 59-75). Bir
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duragan zaman serisinde ard arda gelen iki deger arasindaki fark zamanin kendisinden
kaynaklanmamakta, sadece zaman araligindan kaynaklanmaktadir. Bundan dolay1 serinin
ortalamas1 zamanla degismemektedir. Ancak ger¢ek diinyadaki zaman serilerinin ¢ogu
duragan degil ve dolayisiyla serilerin ortalamasi zamanla degismektedir. Zaman
serilerinin uygun bir modele oturtulabilmesi i¢in bu serilerin 6nce duragan hale
getirilmesi gerekir(Kutlar, 2005:252). Bir serinin duragan olup olmadigini anlamanin iki
yolu vardir(Johnston ve Dinardo, 1997;215).

1- Serinin korelograminin incelenmesi,

2- Birim kok testleri uygulanmasi.
Herhangi bir Yt serisinin duragan olabilmesi igin;

E(Yt)=u (1.1)
Var(Y,) = E(Y, — n)? = ¢* (1.2)

olmalidir. Gecikme mesafesine bagli kovaryans;

Ve = E[(V: = )Yy — )] (1.3)

(biitiin t degerleri i¢in) k:gecikme mesafesi. Bu kosullardan birisi saglanmadiginda
serinin duragan olmadigi sdylenir. Bir serinin duraganlagmasi i¢in verilerin farki alinir ve
birim kok sayis1 alinan fark sayisina esittir. Yt serisi 1 farki alininca duragan oluyorsa seri
1. dereceden duragandir denir ve I(1) olarak gosterilir. Genel olarak seri d kez farki
alminca duragan oluyorsa seri d. dereceden duragandir denir ve I(d) ile

gosterilir(Gujarati,2004;386-425).
1.2. Sahte Regresyon

Zaman serisi kullanarak olusturulan regresyonda duragan olmayan serilerin
kullan1lmasi, yapilan tahminde sahte (spurious) regresyonu ortaya ¢ikarir(Baltagi; 2003;
557). Regresyon giktilarina bakildiginda R 2 yeterince yiiksek ve t istatistikleri
anlamlidir, fakat DW (Durbin Watson) istatistik degeri kii¢iiktiir. Fakat sonuglarin bir

ekonomik anlami bulunmamaktadir. Granger ile Newbold’ un énerdikleri gibi R 2 >



DW ise tahmin edilen regresyonun sahte oldugundan siiphelenmek i¢in gevsek bir
kuraldir(Granger ve Newbold, 1974; 111-120). Duragan olmayan bir zaman serisinin,
duragan olmayan bir zaman serisine gore regresyonu olusturuldugunda standart t ve F

sinamalar1 sinama stiregleri gecerli degildir(Enders, 2004;171).
1.3. Birim Kok Analizi

Duraganligin analizinde kullanilan birim kok testi Y; = Y,_; + u, modeli
yardimiyla denklemin sinanmasini saglanmaktadir. Modelin saglikli olabilmesi i¢in Y;_;
kaysayis1’ nin 1 den kiiciik deger icermesi gerekir bu sayede degisken birim kok igermez
ve duragan olur. Eger ki bu katsay1 1 ve 1 den biiyiik ifadeler ise burada rassal yiiriiyiis
olan duragan olmayan zaman serisi s6z konusu olur (Erdogan, 2006: 83). Bu durumda
degiskenler birim kok igerdigi i¢in birincil farklari alinarak duraganlastiriima yoluna
gidilir. Birincil farkta duraganlik yakalanabiliyorsa bu biitiinlesik seri yani birinci derecen

duragan oldugunun gostergesidir.

Yt - aYt_l + ut (14‘)
AYL- = (CZ - 1)Yt—1 + ut (1.5)
(a—D=y=yV1+tu (1.6)

Model degiskenlerin birincil dereceden duraganligini ifade etmektedir. Goktas (35)
Yeni testin amaci, bir degiskene ait zaman serisinin gecikmeli degerleri kullanilarak
otokorelasyonun ortadan kaldirilmasidir. Eger ki duraganlik birincil farkta saglanamazsa
tekrardan fark islemi uygulanir bu duraganlik m. defa da saglanirsa o seri m. dereceden
duragan olur (Erdogan, 2006: 83).Duraganligin tespit edilmesinin bir diger yolu esas
hipotez testlerinin analiz edilmesiyle anlagilir analiz t istatistik degerinden hareketle
yapilmaktadir. t istatistik degeri > 0,05 ise H, red edilir. Ciinkii seri duragandir. Tam tersi
durumda yani t istatistik degeri < 0,05 oldugunda H, kabul H; red edilir bu durumda seri

duragan olmadig1 anlagilir.
Hy: yY; birim kok igermektedir(duragan degildir).

Hy: yY; birim kok igermemektedir(duragandir).



IKINCI BOLUM
2. VAR MODELIi (VEKTOR OTOREGRESIF MODEL)

Ekonomik iligkilerin karmasiklig1 ve ¢ok yonlii olmasi, birgok ekonomik olaymn tek
denklemli modeller yerine, esanli denklem sistemleri ile analiz edilmesine neden
olmaktadir. Ekonomik olaylarda makroekonomik degiskenler birbirinden karsilikli
olarak etkilenmektedir. Bundan dolay1 degiskenlerin igsel ya da digsal olarak
simiflandirilmasi giiclesmektedir. Bu problemin 6niine gegebilmek amaciyla modelde bir
takim kisitlamalar kullanmak gerekmektedir (Tar1 ve Bozkurt, 2006: 4). Sims (1980)
esanli denklem sistemlerinde ki degiskenlerin icsel ve dissal olarak belirlenirken keyfi
davranilmasini elestirmis ve tim degiskenler arasinda ayrim yapilmadan hepsinin igsel

olarak kabul edildigi Vektor Otoregresif Modelini (VAR) gelistirmistir.

Y ve X gibi iki degisken i¢in basit bir VAR modeli,

Yi = a0+ Z y1;Yei + Z Qy2i Xp—i + Ugt (2.1)
i=1 i=1
Xt =y + Z ApqiYi—i + z Ao2i Xp—i + Uy (2.2)
i=1 i=1

bigiminde ifade edilebilir. Burada , a;, sabit terim, a;;; i’inci denklemdeki j’inci
degiskenin k gecikmesine ait parametre, u;; hata terimi ve p gecikme sayisidir. Modelde
gorildiigli tlizere, sag bolimde yer alan degiskenler aynmidir. Eger parametrelerin

ortalamalari sifirdan farkli ise modele sabit terim eklenir (Tari, 2008:434-435).

Model matrislerle;

<

0‘10 Z A11i A1 [Yt 1] ult
2.
] 0‘20 + [“211' aZZl] Xe 1 u2t (2.3)

i=1

biciminde veya kisaca,
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Ye=cCc+ ZAth—i + U (2.4)

=1

olarak ifade edilir. Bu model, sadece iki degisken icerdiginden dolayi iki boyutlu
bir VAR modelidir. Daha genel bir VAR modeli k sayida degisken igin,

Ye =C + Al)’t—l + Azyt_z‘l'. . +Apyt—p + U (25)

bi¢ciminde ifade edilir. Burada, y;(K*1) degisken vektorii, c(K*1) sabit terimler
vektori, A;(K*K) parametre matrisi ve u,(K*1) hata terimleri vektoriidiir(Tart,
2008:434-435).

VAR modeli gecikme sayist p dikkate alinarak P’inci dereceden VAR modeli
olarak adlandirilir ve VAR(p) olarak gosterilir. Modelde degiskenler arasina i¢sel-digsal
ayrim1 yapmaksizin biitiin degiskenler igsel olarak kabul edilir(Tari, 2008:434-435).

VAR modeline ait parametreleri dogrudan yorumlamanin pek anlamli olmadigi
varsayilir. Bu nedenle etki-tepki (impulse-response) ve varyans ayristirmasi (variance

decomposition) analizleri yapilarak bir takim sonuglar c¢ikarilmaya calisilir(Tari,

2008:434-435).
2.1. VAR Modellerinin Avantajlar

e VAR modellerinde yapisal model kullanilma zorunlulugu olmayip ekonomik
teorinin arastirilmadigi modeller igin Onerilmektedir. Parametre tahmini
yapilmadig1 i¢in parametrelerin anlamliligi, t’lerin istatistiksel yonden anlamlilig
Onem tagimamaktadir.

¢ VAR modelinde esbiitinlesme testi yerine iliski yonii Granger nedensellik testi
ile incelenmektedir. Bunun sebebi ise VAR modelinde uzun dénemli iligki degil
sok tipi iligkiler incelenmesidir.

¢VVAR modeli otoregresif modeller oldugundan 6ngoriide basarilidir ve kolay
tahmin edilir. VAR modelinde degiskenler arasindaki iliski incelenmesi i¢in etki

tepki analizi yapilir.



¢VAR modeli esanli modellere benzer sekilde dissal ve yapay parametreler
kullanmaktadir.

e VVar modellerinde EKK tahmini her esitlik i¢in ayr1 ayri uygulanarak tahminler
yapilir. Bu yontemle VAR modelleri esanli modellerden daha iistiin olundugu
goriilmektedir.

¢ VAR modellerinde parametrelere ait gecikme uzunlu farklilik gosterebilir. Eger
gecikme uzunluklar1 benzer ise modelleri tahmin etmek daha kolay olmaktadir.

¢ VAR modellerinde mevsimsel degisimlerin analiz edilmesi, yapay parametrelerin
veya vektorlerin ayrilmasindan kaynakli olarak kolaylik gostermektedir.

¢ VAR modelleri kendinden daha iistiin sinif modeller olarak gosterilen VARMA
modelleri ile karsilagtirilabilme sansina sahiptir. VAR modelleri ayn1 zamanda
VARMA modelleri ile kiyaslanma 6zelligine sahiptir.

¢VVAR modelinde yer alan her parametre igsel olarak kabul edilir ve her bir

degiskenin diger degiskenler iizerinde ki etkisi esanli olarak tahmin edilir.
2.2. VAR Modellerinin Esanh Modellere Gore Avantajlar:

e VAR modelleri esanli modellere alternatif olarak meydana gelmistir. Esanli
modellerden farkli olarak herhangi bir kisitlama yoktur. Esanli modellerde
kullanilan sifir kisit1 bilgi kaybmna neden olmaktadir. VAR modellerinde ise
kisitlamanin olmamasi nedeniyle bilgi kayb1 olmamaktadir.

¢ VAR modellerinde esanli modellerin aksine biitlin degiskenler igsel olarak kabul
goriir. Esanli modellerinde igsel ve digsal degisken sayisi fazladir. VAR’da tiim
degiskenlerin i¢sel kabul edilmesinden kaynakli degisken sayisi azdir ve var olan
degisken sayis1 kadar denklem kullanilir.

¢ VAR modelleri fonksiyonel olarak dogrusal kabul edilmektedir.
2.3. VAR Modellerinin Dezavantajlar

¢ VAR modellerinde veriler duragan halde olmadigi zaman veriler duragan hale
getirilmelidir. Veriler duragan hale getirildiginde bazen bildi kaybina neden
olabilmektedir.

¢ VAR modelleri olusturulurken 6nemli unsurlardan biri de parametre se¢imidir.



e Esanli denklem modellerinde kullanilan 6ngérii VAR modellerine gore daha
fazladir.

¢ VAR modellerinin EKK yontemi ile kolayca tahmin edilmesinden kaynakli olarak
gecikme uzunluguna bagli olarak degisken sayisi fazla olur. Bundan dolayi
serbestlik derecesi sorunu meydana gelebilir.

¢ VAR modelleri ile gelecege dair tahminler yapilirken modelde bazi degisiklikler
olusur. Bu degisikliklerden dolay1 sonuglarda degisime ugrar.

e Gecikme uzunlugu belirlenirken farkli yontemler kullanilmasina ragmen bazen

uygulama da sorun yaratabilir.
2.4. VAR Modeli Kullamim Alanlari

1) Zamanla degisen sistemin yapisi ve analizinde kullanilir.

2) Sistem bilegenleri arasinda zengin dinamikleri yakalamak i¢in kullanilir.

3) Ayrica farkli kullanim alanlari olan kontrol teorisi(sistem tanimlama
problemleri), ekonomi (Sims tarafindan 1980 yilinda makroekonomik iliskilerin
tahmini), genomik (zaman ¢izelgesi verisinden gen diizenleyici ag1 yeniden
yapilandirmak) ve norobilim (Friston tarafindan 2009 yilinda fMRI'den beyin

bolgeleri arasindaki fonksiyonel baglantiy1 arastiran ¢alismalar) de popiilerdir.
2.5. Vektor Otoregresif Serilerde Tahmin

Tek degiskenli zaman serileri gibi, vektdr zaman serilerinde de verilerin duraganligi
basit bir sekilde elde edilebilir. Cok degiskenli zaman serilerinde 6nemli amaglardan biri
seriye ait bilesenler arasinda tahmin edilebilir yani duragan dogrusal birlesimin analiz
edilmesidir. Baska bir deyisle, serinin bilesenleri arasindaki es biitiinlesme iligkisinin elde
edilmesidir. Boyle bir iligki elde edildiginde, serinin duragan dogrusal birlesimleri
tizerinden istatistiki sonuglar tahmini yapilir. X; = AX,_; + e; olarak verilen VAR(1)
modeli i¢in A matrisi biliniyorsa, bu iligkinin belirlenmesi miimkiindiir. A matrisinin
bilinmemesi durumunda da iliskinin tahmini mimkiindiir. Degisik tahmin yontemleri
bulunmakla birlikte, tek degiskenli serilerde oldugu gibi VAR(1) modeli de, cok

degiskenli regresyon modelleri ile benzerlik tasimaktadir. Buradan, A nin EKK tahmin



edicisi ¢cok degiskenli regresyon teknikleri ile elde edilir. VAR(1) modeli, e,~WN (0, )

olmak tizere,
Xt = AXt—l + et Y t = 1,2,3, W, n

seklinde verilmis olsun. Bu gozlemlere gore, A nin EKK tahmin edicisi,

n n
D XX || KeaXiy
t=1 t=1

dir. Bu tahmin edici X; yerine AX;_, + e; yazildiginda,

-1

A, = (2.6)

-1

n n
A, = Z(Axt—l +e)Xi4 X1 Xe 4
t=1 t=1
n n -1 n n -1
A, =4 Z Xeo1 X ZXt—lxlt—l + Z e X Xe1Xes
t=1 t=1 t=1 t=1

n -1

ZetX't_l

t=1

~

An=A+

n
D XXy
t=1

olarak yazilabilir acikarsiv.ankara.edu.tr/ (11.11.2018).
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UCUNCU BOLUM
3. VARX MODELI

Bir¢ok uygulamada VAR modelinin tahmin edilebilmesi i¢cin VAR modeli disinda
modellenmemis dissal degiskenler modele dahil edilerek modelin tahmini gelistirilebilir.
Saglik ile ilgili bir calismada modele dahil edilmeyen dissal degiskenlere hava, cografi
konum, kullanilan ilaglar, genetik faktorler seklinde ornekler verilebilir. Bu sekilde
kurulan modeller ekonometri literatiiriinde ‘VARX’ olarak adlandirilir. Ayni zamanda

‘transfer fonksiyonu’ veya ‘dagitilmis gecikme’ olarak da bilinir.

VARX, kiiciik agik ekonomilerin modellemesinde 6zellikle igsel gostergelerinden
bagimsiz olarak gelisen ¢ok ¢esitli kiiresel makroekonomik degiskenlere karsit duyarli
olmalar1 nedeniyle 6zellikle popiiler bir yaklagim haline gelmistir. VARX, ayn1 zamanda
VARX'in bir parametreye indirgenmesi nedeniyle, tahminlerin sadece bir VAR

modelinde bulunan seriye ait bir alt kiimeden istenildigi durumlarda da kullanilabilir.

VARX literatiirii incelendiginde birgok alanda kullamldig: gériilmektedir. Ornegin
Cushman ve Zha (1997) Kanada'daki para politikasi soklarinin etkisini analiz etmek i¢in
yapisal bir VARX modeli kullanmistir. VARX modelleri sadece iktisatta degil,
pazarlamada da Nijs vd. (2007), siyaset bilimlerinde Wood (2009) ve gayrimenkullerde

Brooks ve Tsolacos (2000) tarafindan ilgi gormistiir.

Ne yazik ki, boyutsal konular VARX'in faydasini sinirlandirmistir. Bernanke vd.
(2005) yaptiklar1 calismada yiiksek dereceli parametre endiselerinden kaynaklanan
sorunlardan dolayr geleneksel kisitlanmamis VAR baglaminda, ¢ogu uygulamayr 6
seriden fazla olmamak kaydiyla sinirlandirmistir. Bu sinirlama uygulayiciyi, eklenecek
serilerin indirgenmis bir alt kiimesini belirtmeye zorlamaktadir. VARX de benzer
kisitlamalarla kars1 karsiyadir. VAR’1n aksine VARX de bu kisitlamalarin 6niine gegmek
amaciyla modellenmis degiskenlere ait Onceden belirlenmis gecikme sayist ile

modellenmemis digsal degiskenlere ait dnceden belirlenmis gecikme sayisi esit olmalidir.

Istatistiksel bir problemden ziyade genellikle ekonomik olarak goriildiigii igin,

VARX modelinin parametre alanini azaltmak ¢ok daha az dikkat ¢ekmistir. George vd.
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(2008) stokastik arama degiskenini VARX c¢ergevesine uygular; sifir kisitlamalarini
belirlemek i¢in veriye dayali bir yontem saglar ancak yaklasimlar1 yiiksek boyutlara
6l¢eklenemez. Chiuso ve Pillonetto (2010), Lasso ve Grup Lasso cezalariyla birlikte bir
VARX modelinin tahmin edilmesini 6nermektedir. Ancak potansiyel grup yapilari

uzerinde durulmamaktadir.

Gegtigimiz yillar, ¢ok boyutlu ¢ok degiskenli zaman serilerinin tahmin edilmesinde
Tibshirani (1996) tarafindan Lasso, onun yapilandirilmis varyanslari olan Grup Lasso
Yuan ve Lin (2006) tarafindan ve Seyrek Grup Lasso Simon (2013) tarafindan

regiilasyon metotlarinin kullanilarak muazzam gelismeler gostermistir.

Davis vd. (2012) ile Song ve Bickel (2011) gibi birgok yazar cezalandirilmis VAR
modellerini mevcut glmnet paketinde modiilleri ile uygular. Zamana bagli problemler i¢in

tasarlanmayan paket, sinirli gok degiskenli ve yapilandirilmis destek sunar.

Nicholson vd. (2015) uygulamada BigVAR paketi ile, regresyon ¢oziim
algoritmalarini, diizenleyici literatiirden ¢ok degiskenli bir zaman dizisi ayarina
uyarlayarak, potansiyel olarak birbiriyle iliskili bir¢ok zaman dizisinin eszamanl

tahminini mimkiin kilmaktadirlar.

Nicholson vd. (2016) yilinda yaptiklar1 ¢calismada ise VAR baglaminda i¢ ice bir
Grup Lasso cezasi uygulayarak gecikme kavramini ele alir. Bu amag¢ dogrultusunda,
tahminler sadece serilerin bir alt kiimesinden isteniyorsa BigVAR, modellenmis igsel
serilerin tahminlerini iyilestirmek i¢in modifiye edilmemis dissal serilerin bilgisini etkili

bir sekilde kullanmak i¢in VARX-L ¢er¢evesini kullanir.

Cok degiskenli bir zaman serileri ayarlamasi icin digbilkey optimizasyon
algoritmalarina adapte olmamiz nedeniyle, VARX modelleri yiiksek boyutlu diisiik
frekansli makroekonomik zaman serilerinin eszamanli olarak Ongodriilmesi i¢in ¢ok
uygundur. Ozellikle modeller, bilesen serilerinin sayisinin ve digsal degiskenlerin icerdigi
serilerin uzunluguna yakin veya bu degerleri asan senaryolar altinda ongdérmeye izin

vermektedir.
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3.1. Metodoloji

Vektor otoregresyon (VAR), ¢ok degiskenli zaman serilerini modellemede temel
araglardan biri olarak uzun yillar hizmet etmistir. Ne yazik ki, ayn1 zamanda asir1 yliksek
parametreli olmaktadir. Bazi senaryolarda yalnizca dahil edilen serilerin (VARX) bir alt
kiimesinden tahminler istenebilir. Hem VAR hem de VARX ¢ergevesinde yapisal cezalar
uygulayarak, tahmin performansimi hesaplama agisindan O6nemli oOlgiide model

gelistirebilir.
Ve=V+ @yt + Oy Brx g+ Bxes U (3.1.1)
Burada,
y; € R¥: modellenmis i¢sel seri
X; € R™: modellenmemis dissal seri
p, s . maksimum gecikme emri
¢* € R¥*k: gecikmeli £’de igsel katsay1 matrisi
B’ € R*¥*™: gecikmeli j’de dissal katsay1 matrisi
Burada m = s = 0 oldugunda VARX, VAR olarak goriiniir.

Sekil 3.1.1: VARX Modeli

.5'
Xe—1 Xt—s

B
I I .I - .I II +...+ I

Bir k boyutlu ¢ok degiskenli zaman serileri {y,}I_; ve m boyutlu dissal ¢ok

degiskenli zaman serileri {x,}7_, asagidaki dogrusal iliskinin (baslangicta kosullu
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tutulmasi halinde), VARXy ., (p, s), olarak gosterilen diizen (p, s), digsal degiskenleri ile

bir vektor otoregresyonunu izler.

p s
Ve = U+Z¢£yt_1 +Zﬁ] xt_j‘l‘ut, t = 1,...,T (312)
=1 j=1

Burada v ,bir k-boyutlu sabit kesisme vektoriinii ifade eder, ¢*, lag I = 1, ..., p 'de
bir k x k igsel katsayr matrisini temsil eder, 8/ , lag j=1,..,s'debir kxm dissal
katsay1 matrisini temsil eder, ve u; ortalama ve sifir olmayan kovaryans matrisi X, ile
bagimsiz ve 6zdes olarak dagitilmis bir k boyutlu beyaz giiriiltii vektoriinii gosterir.
Denklem (3.1.1) de B/ =0, j = 1, ..., s olmas1 durumunda VARX’in 6zel bir durumu
olan VAR’1 temsil eder.

Icinde yer alan tahmincilerin sayisinn, T dizisinin uzunlugundan daha kiiciik
oldugu diisiik boyutlu bir ortamda, VARX modeli, v, ¢ = [¢pD, ... ,¢P]ve B =
[BD, ..., 8] ile ¢ok degiskenli en kiigiik kareler tarafindan tahmin edilebilir.

T 2

14 s

argminz Ve — v — z O Voo — z B’ x;_; (3.1.3)
=] =1 j=1 v

Burada, ||AllF = ’Z’i,j Aﬁj ,bir matris olan A’nin Frobenius formunu gosterir, 4, bir

vektor oldugunda L, normuna diiser. Diizenlemenin eksikliginde VARXy, ,, (p,s) , k(1 +

kp + ms) regresyon parametrelerinin tahminini gerektirir.
3.2. VARX Tahmini

Yukarda elde edilen k,s,m,p, T’ye gore kiigiiktiir. Asagida yer alan model

¢ozlimlenerek en kiigiik kareler yontemi ile §,,, tahmin edebiliriz.

N

p
; — 1 — ¢ - j )
min ([ye = v Z¢ Ve-e Zﬁ Xt—j (3.2.1)
=1

J=1

14



Burada, B = [BY,...,B?], 6 = [#%, ...,05] dir. Denklem (3.2.1) k(kp + ms + 1)

en kiiciik kareler katsayilarinin tahminini gerektirir.
3.2.1. VARX-L:VARX Modelleri i¢cin Cezalh Tahminciler

VARX modelinin yapilandirilmig bir ailesi olan VARX-L, yiiksek boyutlu
tahminlerde daha verimli ve saglikli sonuglar elde etmemizi saglar. VARX-L, VAR ve
VARX modellerinin parametre alanini biiyiik dl¢iide azaltmak icin birkag 6nemli skaler
regresyon teknigini bir vektor zaman serisi baglamina uyarlar. VARX-L, hem diisiik hem
de yiiksek boyutlu makroekonomik tahmin uygulamalarinda ve simiile edilmis veri

orneklerinde etkinligini gostermektedir.
VARX modelinde yapilandirilmis Lasso cezali tahmincileri asagidaki gibidir;

e Temel Lasso (Basic Lasso)

e Grup Lasso (Group Lasso)

e Seyrek Grup Lasso (Sparse Group Lasso)

e Yuvalanmis Grup Lasso (Nested Group Lasso)

Denklem (3.2.1) formuna asagida yer alan digbiikey cezalar eklenir.

APy () + P(B)),
Burada;

> A = 0 Penalt1 parametresi
> P, (¢) Igsel katsaylar iizerinde bir ceza fonksiyonu

> P, (B) Dissal katsayilar tizerinde bir ceza fonksiyonu

T 2

p s
argmin ) |lye—v =) ¢*yee= ) Blay| +AB@TAE) G211
A= =1 j=1 F
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3.2.1.1. Temel Lasso (Basic VARX-L)

Chiuso ve Pillonetto (2010) tarafindan onerilen Temel VARX-L (Basic VARX-L),
Seyrek Grup Lasso(Sparse Lag Group VARX-L)’nun 6zel bir durumu olarak goriilebilir.

Asagida yer alan Seyrek Grup Lasso modelinde a = 1 alindiginda Temel Lasso (

Basic Lasso) modeli elde edilir.

Seyrek Gruop Lasso( Sparsa Lag Gruop) modeli asagidaki gibidir;

B(@®) = (1— ) (VEZZD_|0°]],.) + llglls, P(B) = (1 - ) (VR 5=y S |84
a =1 alindiginda Temel Lasso( Basic VARX-L) modeli ise asagidaki gibidir;

Py(¢) = ll¢ll,  P(B) = lIBllx (3.2.1.1.1)

Temel VARX-L'nin yapisal muadilleri ftizerindeki en biiyikk avantaji,
hesaplanabilirligi ve izlenebilirligidir. Friedman vd. (2010) tarafindan yapilan ¢alisma,
Lasso problemleri igin popiiler hale gelen koordinat inis kullanimini igerir. Koordinat
inisi, Temel VARX-L'nin her bir skaler eleman [¢, 8] ; ; i¢in alt problemlere ayrilmast,
bilesenlerin ¢oziilmesi ve daha sonra yakinsamaya kadar giincellenmesidir. Bu yaklagim,
Temel VARX-L baglaminda, her bir alt problemin kapali bir ¢6ziime sahip olmasindan
dolay1, hesaplama a¢isindan onemlidir. Tseng (2001), kiiresel yakinsamanin, koordinat
inis cergevesindeki bireysel alt problemleri ¢ozmekten kaynaklandigini ortaya

koymaktadir.
3.2.1.2. Neden Cezali Regresyon Kullamilir?

Hizli ve 6lgeklenebilir ¢6ziim algoritmalar1 sunar.
Seyrekligin uygulanmasini saglar.
Tek adimda degisken se¢imi ve tahmini yapilir.

Tekrar tretilebilir.

o &~ w0 D

Karmasik ya da 6znel hiper-parametrelerden bagimsiz degildir.
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3.2.1.2.1. Mevcut Boyut Azaltma Teknikleri
VARX'in parametre alanini azaltmak i¢in kullanilan yontemler sunlardir;

1. Gonzalo ve Pitarakis (2002) yaptiklar1 ¢alismalarinda Akaike ve Bayes bilgi
kriterlerini (AIC/BIC) yontemini kullanmiglardir.

2. Klasik Bayes Yontemleri (Bayesian VAR) seyrek ¢oziimler sunmamaktadir.

3. Seyrekligi (Stokastik arama degiskeni se¢imi) empoze eden modern Bayes
yaklagimlar1 ¢cok zayiftir.

4. Lasso yoOnelimli diizenlilestirme prosediirleri genellikle zamana bagh

problemlere uyarlanmamistir.
3.3. Cezali Parametre Sec¢imi

Diizenleme (ayar) parametresi, A, pratikte bilinmemektedir ve tipik olarak ¢apraz
dogrulama ile se¢ilmektedir. [¢, B] 'in tiim bilesenlerinin sifir olacagi ve log-lineer
artislarda azaldigi en kiiciik degerle baglayan ve potansiyel ceza parametrelerinden olusan
bir 1zgara segilir. Bu deger her prosediir igin kendi algoritmalar1 ile ¢ikarilabilir. l1zgara
nokta sayist N ve 1zgara derinligi kullanici girisine birakilmistir. Derin bir 1zgara ve ¢ok
sayida 1zgara noktasi, artan hesaplama maliyetleriyle sonuclanir ve genellikle 6ngérme

performansini gelistirmez.

Zaman bagimliligi nedeniyle, problemlerin geleneksel K katlama ¢apraz
dogrulamasi i¢in ¢ok uygun degildir. Bunun yerine, Banbura vd. (2009) yaptiklari
calismalarinda h = 1,2,3 ... olan h-adimi tahmin eden ortalama kare tahmin hatasin
(MSFE) en aza indirerek optimal ceza parametresini segcmeyi énermislerdir. Bu kisimda

veriler, baslangic, egitim ve degerlendirme olmak iizere ti¢ kisimda isleme alinir. Burada

zaman indekslerini;T;, = [g] , T, = [%] , seklinde tanimlariz.

T;'e kadar olan tiim verileri kullanip bir model kurarak j/‘;;‘ +1, 0 =1..N tahminini

yapildiktan sonra validasyon siirecine baglanir. Ardindan, tek seferde sirayla bir gozlem
eklenerek ve bu islem T, — h zamanina kadar tekrarlanir. Bu siire¢ asagidaki sekilde
gosterildigi gibidir:
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Sekil 3.3.1: Verilerin Tahmin Islem Asamasi

Cezah Parametre ;"t:“ﬂ:li i
Secimi egerlendirme
Baslatma - )-__( -
e — — | ]
1 T Ts T

' kiigiiltiicii olarak seilip asagidaki denklemde yer aldig sekilde kullanilir;

T,—h
MSFE ., = ! Z pla — ||2 (3.3.1)
49 TZ_Tl_h_l_lt g YVitn — Yt+n v .
=i

Son olarak, t = T, — h’nin orijinal zaman kaynaklarindan ¢t = T — h zamanina
kadar, A'in h-adim ileriye yonelik tahmin dogrulugu degerlendirilir. Istenirse, ilave
kriterler yerine konulabilir. MSFE, en kiigiik kareler objektif fonksiyonunu kullanmanin
en dogal kriteridir. Capraz dogrulama prosediiriinii paralellestirmekten ziyade, MSFE
yaklasimi, 6nceki doneme ait bir baslangi¢ veya “warm start,” sonucunu kullanir bu da

hesaplama siiresini onemli olglide azaltir.

VAR baglaminda, ¢ok adimli 6n tahminler elde etmek i¢in iki olas1 yontem vardir.
Bu yontemler, yinelenen tek adimli 6nceden tahminler veya dogrudan daha uzun ufuk
tahmini seklindedir. VAR baglaminda, Clark ve McCracken (2013) tarafindan h adimlh

on tahminler asagidaki gibi modellenmistir:
p
Feene =0+ > $Ferncie (332)
£=1
alternatif ise, h adimli 6n tahminleri dogrudan 6ngérmeyi igeren model

Vesn =V + ¢3£}’t+1—i ) (3.3.3)

Mw

)
1l

1

seklindedir.
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Her iki yaklagimin da avantajlar1 vardir; Marcellino vd. (2006)’ne gore dogrudan
yaklasim, VAR'in belirtilmemesi durumunda daha dogru tahminler saglayabilir ancak
eger model dogru bir sekilde belirtilmigse, yinelenen yaklasim teorik olarak daha
verimlidir. VAR ayarinda, BigVAR, tahminlerin ufkunu birden fazla oldugunda
optimizasyon yaparken ya yinelenen ya da dogrudan tahminlerin yapilmasina izin verir.
Digsal degiskenlerin tahminine geri doniilmedigi i¢in VARX ayarinda sadece dogrudan

tahminler mevcuttur.
3.4. BigVAR

BigVAR, geleneksel vektor otoregresyonuna (VAR) yapisal olarak uygulanan
cezalar ve dissal degiskenler (VARX) c¢ercevesine sahip vektdr otoregresyonu
uygulayarak yiiksek boyutlu zaman serilerinin es zamanli tahmin edilmesini saglar. Bu
alanda yer alan yontemler, makroekonomi, finans ve internet trafigi gibi zamana bagh

verileri kullanan pek ¢ok uygulamada kullanilabilir.

R programinda yer alan BigVAR paketi ile geleneksel vektor otoregresyonuna
(VAR) yapisal cezalar ve digsal degiskenlere sahip vektor otoregresyonu(VARX)
uygulayarak yiliksek boyutlu zaman serilerinin es zamanli tahmin edilmesini saglar.
Ayrica makine 6grenimi ve sinyal igleme literatiiriinden zamana bagli bir ayar i¢in ¢éziim
algoritmalarini genisletir: sirali capraz dogrulama ile regiilasyon parametresinin se¢ilmesi

ve geleneksel yontemlere gore performans tahmininde 6nemli gelismeler saglar.

Yillar boyunca, vektor otoregresyon (VAR) ve modifiye edilmemis digsal
degiskenlere sahip vektor otoregresyonu(VARX), cok degiskenli zaman serilerini tahmin
etmede temel araglar olarak hizmet etmistir. Ancak, regiilasyonun yoklugunda, VAR ve
VARX agint derecede paramparga edilmekte, ¢ogu kez uygulayicilart seriden modele
indirgenmis bir alt kiimeyi belirlemeye zorlamaktadir seri olarak modele indirgenmis bir
dizi alt dizisini keyfi olarak belirtmeye zorlamaktadir. BigV AR, veri giidiimlii bir sekilde
sifir kisitlamalar1 koyarak bir¢ok potansiyel kullanisli serinin dahil edilmesine izin verir.
Ayrica, tahminler sadece VARXL ¢ercevesinin kullanilmasiyla birlikte sunulan serilerin

bir alt kiimesinden isteniyorsa Nicholson ve arkadaslarina(2015) gore BigVAR,
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modellenmis ig¢sel serilerin tahminlerini iyilestirmek i¢in modifiye edilmemis digsal

seriden gelen bilgileri etkin bir sekilde kullanabilir.
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DORDUNCU BOLUM
4. UYGULAMA

R programinda yer alan BigVAR paketi kullanilarak VAR ve VARX modelinin
Ongorii  analizi yapilmistir. Uygulamada kullanilan veriler Diinya Bankasi web
sayfasindan alinan gergek verilerdir. Veriler Tiirkiye’ye ait 1968-2017 yillar arasinda yer
alan Gayri Safi Yurtici Hasila(GSYH), Uriin Hizmet Ihracati(UHI), Net Tiiketim
Harcamalari(NTH) ve Tiiketici Fiyatlari(TF) degerlerini igerir.

Veriler kullanilarak saglikli parametre tahminleri elde edip, gelecege yonelik etkili
kararlar almak i¢in uygulama yapilmaktadir. Uygulama sonucunda tahmin edilen modelin
sonug¢larina bakarak model se¢iminin dogrulugu anlasilir. Calismanin bu boliimiinde ayn1
veriler kullanilarak VAR ve VARX modelleri kurulup modellerin tahmin sonuglar1
karsilastirilacaktir. Sonuglara gére hangi modelin tahmin acisindan daha basarili oldugu

analiz edilecektir.
4.1.50 Yilik GSYH, UHI, NTH, TF: Tiirkiye Ornegi

Bir iilkenin ekonomik giiciinii gdsteren en Onemli parametre GSYH’dir.
Gelismemis olan iilkeler diisiik bir GSYH’ya sahiptir. Thracat, iilkenin iiretim sektoriinii
gdsteren bir etmendir. Ulke hangi sektdrde basarili ise o sektére dayali ihracat yapar. Net
tiiketim harcamalari, toplumun alim giiciiniin gdsteren etmenlerden biridir. Alim giicii
yiiksek olan toplumlar refah diizeyi yiliksek olan toplumdur. Tiiketim harcamalari, bir
tilkenin, belirli bir zamanda toplumun mal ve hizmet ihtiyaclarini karsilamak igin yaptigi

toplam harcama tutaridir.

Uygulamada, VAR ve VARX modelinde Temel Lasso (Basic Lasso) cezali
tahmincisi kullanilarak 6ngérii yapilmistir. Tahmin sonuglar1 tablo ve grafiklerle

sunulmustur.
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Grafik 4.1.1: Tiirkiye 1968-2017, Gayri Safi Yurt i¢i Hasila, Uriin Hizmet fhracati,

Nihai Tiiketim Harcamalari, Tiiketici Fiyatlar1 Zaman Serisi Grafigi

v S - — GDP
; — UHi
R B — NTH
§ 8- — TF
L -
£ L]
R o T /—'_\F/\_,—\_/\Vj\\_\_'-
& 'V/\-/V\/_\/
[ [ [ [ [ [
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ZAMAN

Grafik 4.1.1 {i¢ bdliimden olusmaktadir. Ik béliimde tiim veriler kullanilarak model

kurularak tahmin siirecine baslanir. Ikinci boliimde ideal cezali parametre modele dahil

edilir. A1 kiigiiltiicii olarak segilir. Ugiincii boliimde A'in h-adim ileriye yonelik tahmin

dogrulugu degerlendirilir.
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Tablo 4.1.1: Capraz Dogrulama ile VAR ve VARX Modeli Tahmin Sonuglari

*** BIGVAR MODEL Results *** *** BIGVAR MODEL Results ***

Structure Structure

[1] "Basic" [1] "Basic"

Forecast Horizon Forecast Horizon

[1]1 [1]1

Minnesota VAR Minnesota VAR

[1] FALSE [1] FALSE

Maximum Lag Order VARX Specs

[1]4 $k

Optimal Lambda [1] 3

[1] 398.6802 $s

Grid Depth [1] 2

[1] 500 $contemp

Index of Optimal Lambda [1] FALSE

[1] 59 Maximum Lag Order

In-Sample MSFE [1]14

[1] 357.757 Optimal Lambda

BigVAR Out of Sample MSFE [1] 67.4563

[1] 224.981 Grid Depth

*** Benchmark Results *** [1] 500

Conditional Mean Out of Sample MSFE Index of Optimal Lambda

[1] 1272.105 [1] 65

AIC Out of Sample MSFE In-Sample MSFE

[1] 180.75 [1] 68.1

BIC Out of Sample MSFE BigVAR Out of Sample MSFE

[1] 178.082 [1] 27.855

RW Out of Sample MSFE *** Benchmark Results ***

[1] 88.584 Conditional Mean Out of Sample MSFE
[1] 94.298
AIC Out of Sample MSFE
[1] 28.298
BIC Out of Sample MSFE
[1] 28.298
RW Out of Sample MSFE
[1] 45.279

Capraz dogrulama yontemi kullanilarak VAR ve VARX modelinin tahmini
yapilmistir. Tablo, iki modelin ceza yapisi, maksimum gecikme sayisi, segilen cezali
parametre (L) ile hem 6rnek igi MSFE hem de Ornek dist MSFE gibi 6zelliklerini
goriintliler. Ayrica VARX tablosunda ig¢sel degisken sayist olan k ve digsal degisken
gecikme sayisi olan s degerleri belirtilmistir. AIC ve BIC tahmin degerleri
kiyaslandiginda VARX modelinde daha kiiclik deger verdigi goriilmektedir. VAR ve
VARX modelleri tahmin sonuglar1 karsilastirildiginda yiiksek boyutlu tahmin

uygulamalarinda VARX modelinin daha iyi 6ngdriide bulundugu goriilmektedir.
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Tablo 4.1.2: VAR ve VARX Modelinde Cezali Tahminci Kullanilarak Yapilan

Tahmin Sonuglarint Karsilagtirma Tablosu

VAR Modeli | AIC BIC Mean MSFE | Mean SD Optimal
k=4 Lambda
s=0

m=0

p=1 172,478 172,478 1120,935 97,24753 155,1133
p=2 172,436 172,436 1169,419 103,1562 217,1531
p=3 171,897 171,897 1225,07 109,4884 235,9036
p=4 180,75 178,082 1272,105 114,8117 398,6802
p=5 1299,868 | 566,153 1331,641 121,1293 860,5315
p=6 2086,447 | 1756,345 1390,325 127,0724 455,3668
p=7 1296,126 | 1296,126 1453,952 133,4142 444,0419
p=8 1193,651 | 1131,406 1516,104 139,6922 956,2832
VARX Modeli | AIC BIC Mean MSFE | Mean SD Optimal
k=3 Lambda
s=2

m=1

p=1 28,397 28,397 104,9196 16,4608 29,26864
p=2 28,397 28,397 104,9196 16,4608 33,18388
p=3 28,381 28,381 99,07335 16,09277 60,47933
p=4 28,298 28,298 94,29774 15,72135 64,45625
p=5 28,971 28,32 89,79724 15,2579 90,26243
p=6 106,521 | 88,905 85,69966 15,03024 108,3787
p=7 175,118 | 160,661 81,2919 14,66077 80,64263
p=8 164,776 | 153,256 76,16132 14,09833 70,16074

Yukaridaki tabloda da goriildiigii gibi gecikme sayisi olan p degeri degistiginde
AIC ve BIC degerleri de degismektedir. Gecikme degeri degistiginde bile VARX

modelinde AIC ve BIC degeri VAR modelindeki degerlerine gore minimum ¢ikmaktadir.

Calismamizda tahmin hatasini (MSFE) en aza indirecek optimal ceza parametresini
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secerek tahmin uygulamasi yapilmistir. Sonuglara bakildiginda MSFE degerini

minumum yapan modelin VARX modeli oldugu anlasilmaktadir.

Grafik 4.1.2: VAR ve VARX Modelinde Cezali Tahminci Optimal A Degeri

Konumunun Karsilastirma Tablosu
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VAR ve VARX modelinde her A degeri igin 6rnek MSFE degerini minumum yapan

deger elde edilmistir. A'nin sebekenin ortasina yakin olmasi idealdir. Alt siirda olmasi,
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sebekenin derinligini artirarak, gelismis tahmin performansini saglar. Eger alt sinirda
degilse " gran " arglimanmin ilk parametresini artirarak daha derin bir ceza 1zgarasi
olusturabiliriz. Izgaraniz yeterince derine inmiyorsa, tahmin sonuglariniz en uygun
olmayabilir, ancak eger ¢ok derinse, programin ¢alismasi i¢in onemli miktarda zaman
alabilir ve tahmin performansini gelistirmez. VAR ve VARX modelinde A’ nin konumu
incelendiginde VARX modelinde daha derinde yani daha kii¢lik oldugu goriilmektedir.
Bundan dolayt VARX modelin tahmin performansi agisindan daha etkili oldugu

anlasilmaktadir.

Grafik 4.1.3: VAR ve VARX Modeline Ait Seyreklik Grafigi

VAR Modeli Seyreklik Grafigi

::D” ) ¢:|_2_| =I=|'3'I in|.4_|

VARX Modeli Seyreklik Grafigi

(1) (2) (3) (4) (1} ,(2)

Seyreklik grafigi tahmin edilen son katsayr matrisi [¢, ] nin her katsayisinin
biiylikliigiinii ¢izmek i¢in seyreklik grafigini sunar. Koyu golgeleme daha biiyiik
katsayilar1 gosterir. VARX modelinde igsel degisken k = 3, digsal degisken m = 1, i¢sel
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degiskenlerin gecikme sayis1t p = 4, digsal degisken gecikme sayis1 s = 2 olarak grafik
cizilmistir. VAR modelinde digsal degisken olmadigi icin kullanilan verideki parametre
sayist 4 degerini degisken sayisi olarak almig ve p = 4 gecikme degerinde grafik

cizilmistir.
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BESINCI BOLUM
5. SONUC

Bu calismada Bu calismada zaman serileri, VAR modeli ve VARX modeli
hakkinda teorik olarak genel bilgiler verilmistir. Son yillarda olduk¢a popiiler olan R
paket programi kullanilmis ve R programinda yer alan BigVAR paketi kullanilarak

uygulama yapilmistir.

Uygulama kullanilan veriler Diinya Bankasi web sayfasindan alinan gercek
verilerdir. Tirkiye’ye ait 1968-2017 yillar1 arasinda yer alan Gayri Safi Yurtigi
Hasila(GSYH), Uriin Hizmet Thracati(UHI), Net Tiiketim Harcamalari(NTH) ve Tiiketici
Fiyatlari(TF) verileri kullanilmistir.

Uygulama béliimiinde VAR ve VARX metodolojisine uygun model kurularak
verilere ait tahmini degerlerin ileriye doniik nasil bir seyir izledigi analiz edilmistir. VAR

ve VARX modeline yapisal ceza uygulayarak tahmin performansi hesaplanmistir.

VARX modelinde, degiskenler hem igsel hem digsal olarak kabul edilmektedir.
VARX modeli, VARXy,(p,s) olarak gosterilir. Uygulamamiz da bu model
VARX3 ;(4,2) seklindedir. Kullanilan verideki parametre sayis1 4 oldugundan k degeri 3
ve m degeri 1 alinmistir. k degeri i¢sel degisken sayisi, m degeri digsal degisken sayisi
olarak alinir. p, igsel degiskene ait gecikme degerini s, digsal degiskene ait gecikme
degerini belirtir. Degiskenlerin saglikli tahminlerini elde etmek igin en uygun gecikme
sayisi(p ve s degerleri) belirlenmistir. AIC ve BIC degerleri p = 4 alindiginda en diisiik
degeri vermektedir. Amag, AIC ve BIC degerini en kiigiik deger yapan p gecikme
degerini almaktir. Bu durumda gecikme sayisinin AIC ve BIC degerleri tizerinde etkili

oldugu sonucuna varilmaktadir.

VAR modelinde tiim degiskenler i¢sel kabul edilerek kendi aralarindaki karsilikli
iligkileri incelenmektedir. Uygulamamizda VAR modeli VARX,(3) seklindedir. VAR
modelinde igsel-digsal degisken ayrimi yapilmadigi icin veriye ait 4 parametrenin
tamamint alarak tahmin gercgeklestirilmistir. VARX modelinde m =s =0 degeri

alindiginda VAR modeli elde edilmektedir.
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Bu calismada amag, VAR ve VARX modelleri kullanilarak hangi modelin, tahmin
basarist agisindan daha etkili sonu¢ verdigini analiz etmektir. Bundan dolay1 VAR ve
VARX modeline ait tahmin degerleri ayr1 ayr1 verilen tablolar iizerinden karsilastirilarak
incelenmistir. VAR modeli ile yapilan tahminde AIC ve BIC degerleri yliksek ¢ikarken
VARX modelinde diisiik c¢ikmaktadir. Karsilastirma sonuglarina bakarak VARX

modelinin tahmin basarisi agisindan daha etkili sonug verdigi goriilebilir.
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EK-1: VARX KOMUTLARI

library(BigVAR)

Y <- VERI

VERI <- as.matrix(VERI)

VARXx=list()

VARX$k=3

VARXS$s=2

T1=floor(nrow(VERI)/3)

T2=floor(2*nrow(VERI)/3)

Modell=constructModel(VERI,p=4,struct="Basic",gran=c(500,100),
cv="Rolling",verbose=TRUE,VARX=VARX,T1=T1,T2=T2)

BigVAR.est(Modell)

plot(Modell)

results=cv.BigVAR(Modell)

results

predict(results,n.ahead=1)

str(results)

plot(results)

SparsityPlot.BigVAR.results(cv.BigVAR(Modell))
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EK-2: VAR KOMUTLARI

library(BigVAR)

Y <- VERI

VERI <- as.matrix(VERI)

T1=floor(nrow(VERI)/3)

T2=floor(2*nrow(VERI)/3)

Model2=constructModel(VERI,p=4,struct="Basic",gran=c(500,100),
verbose=TRUE,T1=T1,T2=T2,IC=TRUE)

plot(Model2)

results=cv.BigVAR(Model2)

results

plot(results)

predict(results,n.ahead=1)

str(results)

plot(results)

SparsityPlot.BigVAR.results(cv.BigVAR(Model2))
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EK-3: VERILER

GDP UHiI NTH TF

6,777996 3,682539683 61,01587302 0,401606427
4,081146 3,595890411 61,01598174 7,866666666
3,233509 4,427480916 62,54452926 6,929851669
5,566695 5,319587629 67,67010309 15,74308215
7,425788 6,018678658 67,27775856 11,66666667
3,262335 7,032967033 69,06593407 15,43965565
5,594474 5,728116176 71,56111335 15,81521476
7,174113 4,421346572 69,95035681 19,19973241
10,46118 4,859086492 67,48056365 17,36293802
3,40667 3,815204014 69,37423081 27,08090499
1,502933 4,146911941 70,06131867 45,28457197
-0,62411 3,218026709 67,22220222 58,69202752
-2,44735 5,16193171 72,70485222 110,1732087
4,856649 8,236932034 69,073535 36,57546945
3,563228 11,86405139 69,36772078 30,83768071
4,971081 12,47321262 71,66506062 31,40448868
6,712016 15,60660269 71,40895845 48,37782277
4,241336 15,86072288 65,7172572 44,96020668
7,012031 13,31243772 61,54998209 34,61941993
9,485539 15,58084042 76,10071478 38,84621339
2,320737 18,65397042 71,10694953 73,66666667
0,290244 16,20291575 74,95032419 63,27255278
9,266147 13,36510285 79,54147991 60,31270205
0,720279 13,84113011 83,02056333 65,96942143
5,035635 14,39223573 82,4584129 70,07279114
7,651265 13,67380285 81,98725333 66,09708259
-4,66815 21,36213121 81,61502818 106,2627286
7,878267 19,8916075 81,09734624 88,10770257
7,379664 21,54265814 78,84414916 80,34690278
7,577664 24,58171768 80,29648213 85,7332416
2,308213 20,56833735 75,28106079 84,6413357
-3,38931 18,57785908 78,9042167 64,8674792
6,640061 19,44877184 79,3028916 54,91538241
-5,96231 26,57792143 78,10751967 54,40018404
6,430279 24,46069454 77,29599146 44,96412355
5,608255 22,24313335 78,64169101 25,29636788
9,644323 22,75048113 77,41340925 10,58423624
9,009853 21,01778127 76,3680308 10,13840492
7,109703 21,65041805 75,28503538 9,597242123
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5,030458 21,22022457 76,13540331 8,75618091

0,845251 22,82625733 75,3179035 10,44412838
-4,70447 22,57367254 77,76669193 6,250976631
8,487372 20,44880782 78,02883717 8,566444206
11,1135 22,26240792 76,86943136 6,471879671
4,78994 23,66736586 76,60642858 8,891569965
8,491309 22,27225514 76,03260356 7,493090305
5,166691 23,76433477 74,85205847 8,854572714
6,085887 23,34593035 74,24598048 7,670853648
3,183832 21,96508274 74,65884179 7,775134153
7,418644 24,83934749 73,63151619 8,85463525
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Ad1 ve Soyadi Emsal Cagla AVCU

Uyrugu T.C.

Dogum Tarihi ve Yeri = 1989 Elazig

Medeni Hali Bekar

e-mail emsalcagla.avcu@hotmail.com

EGITIM BILGILERI

Derece Egitim Birimi YIL

Yiiksek Lisans @ noni Univ'ers.i.te“si {ktisadi Idari Bilimler Fakiltesi 2017-2019
Fkonometri Bolumu

Lisans Firat Universitesi Spor Bilimleri Fakiiltesi Antrendrliik | 2015-2019
Bolumiu

Lisans Inonii UIIIV‘GI'S.I.tﬁ?.Sl {ktlsadl Idari Bilimler Fakiiltesi 2008-2012
Fkonometri Bolumu

Lisans Elazig Mehmet Akif Ersoy Lisesi 2003-2006

IS DENEYIMLERI

. DENEYIMIN GECTIGI
TARIH KURUM/KURULUSLAR ALANLAR YER
2013-2018 Sekerbank T.A.S. Blreysgleﬁleil;kacﬂlk Elaz1g
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