VEKTOR

OTOREGRESYON
MODELLERI




VAR modelinin ozellikleri (1)

Simms (1980) tarafindan dnerilmistir
Cok degiskenli zaman serisi modelidir.

Tek degiskenli otoregresif surecin bir uzantisidir.

vV v v Vv

Ekonomik zaman serilerinin dinamik davranislarini
tanimlar

v

Degiskenler arasindaki karsilikl bagimliigr gosterir.

v

Secilmis bir degiskenin gelecekte takip edecegdi
potansiyel yollarn tahmin eder.



VAR modelinin ozellikleri (2)

» Tek degiskenli modeller ile teoriye dayanan esanli
denklem modellerinden daha iyi fahminler
Uretebilirler.

» Yapisal model Uzerinde herhangi bir kisitlama
getirmeksizin dinamik iliskileri verebilmektedir
(Keating,1990).

» Herhangi bir iktisat teorisinden yola cikarak,
degiskenlerin icsel-dissal ayrimini gerektirmedigi icin,
esanli denklem sistemlerinden farklilasmaktadir
(Wojciech ve Derek, 1992).



VAR modelinin ozellikleri (3)

» VAR modelinde bUtun degiskenler, kendi gecikmeleri ve
diger tUm degiskenlerin gecikmelerine bagl olarak ele
alinirlar.

» VAR modellerinde bagimli degiskenlerin gecikmeli
degerlerinin yer almasi, gelecege yonelik guclU tahminlerin
yapiimasint mumkon kilmaktadir (Kumar,ve ark., 1995).

» Tanimlama yapmak ve tahminde kullaniimak disinda VAR
modelleri yapisal cikarimlarda ve politika analizlerinde
kullanilabilirler.



VAR modelinin ozellikleri (4)

» VAR modelleri degiskenler arasinda es butunlesme
(cointegration) olmadiginda ve duraganligl
saglanmis serilerde kullaniimaktadir.

» Degiskenler es butunlesik ise, hata dUzeltme model
(VEC modeli) tahmin edilimektedir.



Avantajlari

» Modele dahil butin degiskenlerin etkisini dikkate
almasi,

» Degiskenler arasindaki dinamik iliskileri modellemesi ve
tahmin etmesi,

» Engle ve Granger'in dnerdigi es butUnlesme
yaklasiminin kisithliklan olmaksizin es butinlesme testini
gerceklestirebiliyor olmasi,

» Bagmli degiskenin seciminde kayitsiz kalinabilmesi.



TEORIK CERCEVE




VAR modelinin genel yapisi

¥, =0 +6Y,_, +E,

Hata ferimi
. -normal dagiliyor
Deqiskenle -ortalamasi sifir

vektoru -varyansi sabit
- gecikmeli
. . degerleriyle
Sa blt T§r|mler Ko’rsqynor kovaryansi sifir
vektoru martrisi



Birinci dereceden vektor

otoregresyon modeli [VAR(1)]

(Denklem 3.1) Yt = blO - b12 Zt + Y11 Yt-l + Y12 Zt-l + gyt

(Denklem 3.2) | Zy = Dyy - g1 Yi+¥51 Yig + V20 Zig t &y

o Y,veZserileri duragan olmalidir;

e &, Ve g, swasiyla o, ve o, standart
sapmalari ile akgiiriiltii olmalidir;

® &, Ve g, birbirinden bagimsiz olmalidur.

Yapisal vektor

— | otoregresyon

modelleri

Yop]sol degisimleri
gOsterir




VAR(1) modelinin teorik

cercevesi (2)

Y, serisi Uzerindeki X; serisinin bir birim
b1y — degisiminin ayni ddnemdeki eftkisini
gostermektedir

big — V. surecinin Y, serisi Uzerinde dolayli etkisi

v,; sUrecinin Z; serisi Uzerinde ayni donemde
dolayli efkisi

X; serisi Uzerindeki Y, serisinin bir birim
degisiminin ayni ddnemdeki etkisini
gostermektedir




VAR(1) modelinin teorik cercevesi (3):

matris gosterimi




VAR(1) modelinin teorik cercevesi (4):

kapall form

BX;=Ty+I'} X3 +g

T b AR
- me 1 J t_LZtJ O_Lbzoj
_ Y v | _|_8yt—|
= LY21 szJ at_ngtJ



VAR(1) modelinin teorik cercevesi (5):

Otoregresyon modelinin standart bicimi

» Kapal form B-Tile carpildiginda VAR(1) modelinin
standart bicimi elde edilmektedir.

X, =A,+A X +e (denklem 3.3)

» Bu denklemde
A,=B1Tl,A, =B1TIe =Blg, bicimindedir.

A, vektorinUn i'inci 6gesi g ile, A, matrisinin i'inci satir
ve j'inci sutunu g ile, e; vektorinun i'inci Ogesi ise ey ile
gosterildiginde



VAR(1) modelinin teorik

cercevesi (6)

Yi=agtay Yy tap g tey (3.4)
standart bicimi
L=yt ay Yyt 8y Lyt ey (3.5)

€yt = (&5 - by&y) / (1 - byyby) (3.53)



VAR(1) modelinin teorik

cercevesi (/)

» Y, =0y+q, Y., +g birinci dereceden otoregresyon
modelinde duraganlik kosulu, mutlak deger olarak
a, katsayisinin 1'den daha kU¢Uk olmasini
gerektirmektedir. (3.3) numarali denklemin birinci
dereceden vektor otoregresyon modelindeki A,
maitrisi ile bu duraganlik kosulu arasinda dogrudan
bir benzerlik vardir. (3.3) numarall modele geriye
dogru iterasyon uygulanirsa,



VAR(1) modelinin teorik

cercevesi (8)

Xi=Ao+ A1 (Ao + A1 Xi2 + €r1) + 6

Xt = (1 +A1)Ao+ A% X2 + Aser1 + €
denklemi elde edilir. Burada I, (2x2) boyutlu birim matris olmaktadir.
n iterasyondan sonra,

Xe=(1+ A1+ ..+ AT ) Ao+ 2 Ale; + Al X
1=0



VAR(1) modelinin teorik

cercevesi (9)

. n sonsuza gittiginde A} terimi yakinsakliktan dolay1 sifir olacaktir,
Dolayisiyla duraganlik kosulu altinda,

Xe= (1 + A+ A2+ . ) Ao+ D Al

1=0

Xe=(1-A)t Ao+ D Ale,

1=0

_|_1_311 —dp _|_1r310—| L
x _L —aj 1_322J Lazoj ' §Alet_i

olur.



VAR(1) modelinin teorik

cercevesi (10)

A =(1-a11) (1-az) - azaz olmak kosulu ile,

_ 1[1-a,, a, |la,] & i
Xe= Z arn 1_311J LazoJ " ;Alet_i

1 [a (1-a )+aa—| .
:_LIO 22 12 ZOJ"' ZAieti
A Lay(I—a)+ayay i=0
ve y = (awo(1-az22) + ad) / A, Z= (a0(l-a11) + az1a10) / A, p = LZJ
olmak tizere,
Xe=pt ZAilet—i
i—0

(3.6)
bi¢iminde yazilabilmektedir [41].



dVAR(p)'nin teorik cercevesi (1)

» Sistemde (d?p)+d tane bilinmeyen parametre

» Birinci dereceden standart vektdr otoregresyon
modelinde sabit terimler ihmal edildiginde
vektor otoregresyon modelinin,

Xi=¢ Xp) +g
» biciminde yazilabilecegdi bilinmektedir. Burada ¢,

katsayillar matrisi; X, degiskenler vektoru ve g;
terimi ise rasgele hatalar vektoru olmaktadir.



dVAR(p)'nin teorik cercevesi (2)

Herhangi duragan bir seri, (3.6) numarali denklemde de gosterildigi gibi,
sonsuz  dereceden  hareketli ortalama (MA) siireci  bi¢iminde
yazilabileceginden, X, duragan serileri igceren bir vektor olmak tizere,

(= &t 0,8,10,8,1 .. o

=0(L) g
denklemine ulagilabilmektedir. Burada, — | Wold gosterimi
O(L) = ¢(L)*
=1+6,L+06,L2+ .. —

olmaktadir.



dVAR(p)'nin teorik cercevesi (3)

Wold gosteriminde

L gecikme sayaci1 (lag operator)
&, akgiiriiltii vektorii (herbir g, teriminin ortalamasi sifir, birbirleri arasindaki
kovaryansi sifir ve varyansi sabit)

Bu gosterimde; X, degiskenler vektorii, hata terimlerinin bir bagka deyisle
degisimlerin gegmis ve su anki degerleri cinsinden ifade edilmektedir.



dVAR(p)'nin teorik cercevesi (4)

Duragan seriler sonsuz dereceden vektor otoregresyon modeli cinsinden
yazildiginda ise,

Xi= 0y Xeg + 0y X+ + & (3.7)

biciminde oldugu bilinmektedir. Burada X, degiskenler vektorii kendi gegmis
degerleri ve ak giiriiltii hata terimi vektori ile ifade edilmektedir. (3.7) numarali
denklem,

g=(1-¢,L-9,L%-..) %
= ¢(L) X, t=1,2,..,T (3.8)

biciminde de yazilabilmektedir



dVAR(p)'nin teorik cercevesi (5)

(3.7) numarali denklem p’inct gecikmeli terime kadar gittigi
varsayilirsa bu denklemin kapal1 bi¢imi,

X=nW+V
seklinde ifade edilebilmektedir. Burada,
X=[X1 Xz ... X7]@xm
n=[¢1 ¢2 ... ¢p](xip
W= X1 X2 ... Xep] @dpxm)
V=[e & ..&er] @
matrisleridir.  matrisi lizerine higbir kisit konulmadiginda = matrisi-
nin asimptotik EKK tahmini ve en ¢ok olabilirlik tahmini 7T,
T=WX (WW)?!

bi¢ciminde ayn1 olmaktadir. T tahmininin, & hata teriminin varyans
kovaryans matrisinden bagimsiz olduguna dikkat edilmelidir



VAR MODELININ

GENEL CERCEVESI
VE ASAMALARI




VAR modelinin belirlenmesi ve tahmini

Model reddedilir

Model kontroli -

Model kabul edilir

Tahmin

A

Nedensellik analizi

|

Yapisal belirleme ve
tahmin

l

Etki-tepki analizi

v

Varyans ayristirmasi




VAR Analizinin Asamalar

Birinci asama: Normal dagiima uygunlugunun belirlenmesi

ikinci Asama: Duradanliginin ve es bUtinlesmenin dederlendiriimesi

Uciincii asama: Modelin derecesinin (gecikme sayisinin) belirlenmesi

Dordunciu asama: VAR modelinin fahmini

Besinci asama: VAR modelinin degerlendiriimesi

Altinci asama: Degiskenlerin karsilikll etkilesiminin belilenmesi

Yedinci asama: Ongdrl yapilmasi

Sekizinci asama: Soklarn etkilerinin belirlenmesi




Normalligin degerlendiriimesi

» Normallik testleri
1. Kolmogorov Smirnov testi
2. Ki kare normallik testi
3. Anderson Darling tesfi
4. Shapiro Wilk ...............
» DonusUmler
Logaritmik
Karekok
Box-Cox donusimu

Not: Normallesmiyor ise logaritmik donusumle devam
edilebilir.



Duraganhgin ve es butinlesmenin

degerlendiriimesi

» Duraganlik kontrolu
1. Korelogram(ACF ve PACEF)
2. Birim kok testleri (Dickey Fuller, Phillips-Perron testi)

» Es butunlesmenin kontrolU

Johanson es butunlesme testi



Modelin derecesinin (optimum

gecikme sayisinin) belirlenmesi

» Akaike bilgi kriteri (AIC)

» Shwarz bilgi kriteri (BIC)

» Hannan ve Quinn kriteridir (HQ)

KUCUK DEGERLER TERCIH EDILIR...........
Kriterler farkli sonu¢ verdiginde, fikir birligine dikkat edilir.



Ornek olay (1)

Gecikme AIC BIC HQC
1 4,582769 | 4,682065 | 4,622957
2 4,999687 | 5,165179 | 5,066666
3 4,883780 | 5,115469 | 4,977550
4 4,857118 | 5,155005 | 4,977680

Modelin derecesi (optimum gecikme sayisi)

“1" dir. VAR(1)




Ornek olay (2)

Gecikme AIC BIC HQC
1 5,582769 | 5,682065 | 5,622957
2 4,999687 | 5,165179 | 5,066666
3 4,883780 | 5,115469 | 4,977550
4 4,857118 | 5,155005 | 4,977680

Modelin derecesi (optimum gecikme sayisi)
“3" dir. VAR(3)



VAR modelinin tahmini

» Geleneksel algoritma

» SimUlasyona dayall tahmin

» /incir kurall (chain rule)

» En kOcUk kareler metodu (YAYGIN)



VAR modelinin

degerlendiriimesi

» Katsayllarnn degerlendiriimesi
t-testi

» Katsayilarn stabilitesinin degerlendiriimesi

Ozdegerler (eigenvalues)

OD =0 (sistem stabil)

OD =1 (sistem stabil degil)
» Hata terimlerinin seri korelasyonunun degerlendiriimesi

Lagrange carpani testi (Ki-kare dagilimi kullanilir)

Ho: Hata terimleri seri korelasyon icinde degildir (otokorelasyon yokfur)
H,: Hata terimleri seri korelasyon icindedir (otokorelasyon vardir)



Degiskenlerin zaman icinde
birbirini etkileyip etkilemediginin

belirlenmesi

» Granger Nedensellik Cozumlemesi

1. Bxy1Ve Byx1 katsayilarnnin bloklarinin sifirdan farkl
olup olmadigi test edilir.

2. Baslangic hipotezi Wald'in standart F testi veya X?
testi ile test edilir.

Ho: Byx1 = Byxz = = = ,BXYp =0



2 Degiskenli VAR modeli icin

Granger kombinasyonlari

Kabul Red
Brx1 = Brxz = =+ = Pxys Brx1 = Byxz = =+ = Prxs
Kabul Y =X Y 5 X
X5Y X=Y
Per = Prra =+ = P Granger nedenselligi yok X, Y’nin Granger sebebidir
Red Y=X Y=X
Bxy1 = Bxyz =+ = Pxys X3Y XY

Y, X’in Granger sebebidir Y ve X arasinda karsilikli

nedensellik 1liskisi var.

Degisken sayisi 3 oldugunda kombinasyon sayisi 36 olur. Bu
sebeple degisken sayisi arttikca birlestirilmis hipotez test edilir.



VAR modeliyle ongoru

» OngdrU grafikleri kullanilrr.

Degiskenlerin izleyecegi yol &ngorulur.



Soklarin degiskenler Uzerindeki

etkilerinin belirlenmesi

» Etki-tepki fonksiyonlarn (impulse response function)

Modelde yer alan degiskenlerin hata terimlerinde
meydana gelecek soklarin, diger degiskenler
Uzerindeki etkisini ortaya koyar.

» Varyans ayristirmasi (Variance decomposition)

Bir degiskenin hata teriminde meydana gelecek
sokun diger degiskenler tarafindan aciklanma oranini
gosterir.



Etki-tepki fonksiyonlari (1)

Y: ve Z, serileri arasindaki etkilesimleri incelemek icin
hareketli ortalama (VMA) gd&sterimi kullanilir.

VAR modeli vektor hareketli ortalama hareketli ortalama gosterimi eyt
ve &z serileri cinsinden,

|_Yt—|_ Y o [ 0u() ¢p,0) Eyti
LZtJ—LZJ_I_gO: |:¢21(i) (I)zz(i)} |: }

kapal1 bigimde ise,

8zt—i

Xi=p+ 2 dice
i=0
(4.7)
seklinde yazilabilmektedir.



Etki-tepki fonksiyonlari (2)

» ¢ katsayilar, Y, ve Z; serilerinin zaman icindeki hareketleri
Uzerindeki e s ve g, serilerinin sicrayislarinin etkilerini
genellestirmek amaciyla kullaniimaktadir.

> oy (0) matrisinin dort elemani etki carpanidir.

» $,,(0), ayni donemde ¢, serisindeki bir birimlik degisikliligin Y,
serisi Uzerindeki etkisini gosterir.

> &11(1) ve ¢1,(1) Ogeleri sirasiyla gy, ve g, 4 bir donemilik
gecikmelilerinin bir birimlik degisimlerinin Y, serisi Uzerindeki
etkisini belirrmektedir.

» Bir donem guncellestirildiginde ¢;,(1) ve ¢,(1), sirasiyla ,; ve ¢
hata terimlerinin bir birimlik degisikliklerinin y,,, Uzerindeki
etkisini ifade etmektedir.



Etki-tepki fonksiyonlarn (3)

eyt velveya ez teriminin birikimli etkileri, etki tepki fonksiyonlarinin
Indisleri uygun katsayilarinin toplamindan elde edilmektedir.

Ornegin, n donem sonra Yi+n tizerindeki . degisiminin etkisinin 12(n)
0ges1 oldugu bilinmelidir.

Dolayisiyla, n donem sonra Yt serisinin iizerindeki ;¢ teriminin

etkilerinin birikimli toplami, 24)12 (1) olmaktadir.
i=0

n sonsuza gittiginde uzun donem etki ¢carpan: elde edilmektedir.



Etki-tepki fonksiyonlari (4)

Yt ve Z; serileri duragan olarak kabul edildiginden, tiim j ve k durumlan

icin, Zd)Jz-k (1) toplami sonlu olmaktadir.

i=0
d11(i), d12(i), d21(i) ve d22(i) katsayilarmna etki tepki fonksiyonu adi
verilmektedir.

Etki tepki fonksiyonunun grafiginin c¢izilmesi (¢jk(1) katsayilarina
karsilik i'ler), serilerdeki ¢esitli si¢rayislar1 agiklayabilmek ve serilerin
tepkilerini gortintiileyebilmek agisindan kullanisli bir yontemdir.

Etki tepki fonksiyonunun tanimlanabilmesi i¢in vektdr otoregresyon
sistemi lizerine kisit getirilmesi gerektigi unutulmamalidir.



Varyans ayristirmasi (1):

Choleski ayristirmasi

» Ayni donemde Y, serisinin Z; serisi Uzerinde hicbir
etkisi yoksa, sisteme b,,=0 kisitinin getiriimektedir.
(4.6) numaral denklemin terimleri cinsinden hata

terimleri,
€11 = €y - byo &y (4.8)
€y = &y (4.9)

» Dbiciminde aynstinlabilmektedir. Dolayisiyla, (4.9)
numaral denklem kullanildiginda, e,; serisindeki tim
gozlemlenmis hatalar, e, degisimine bagli
olmaktadir.



Varyans ayristirmasi (2)

» Hesaplanan g, serisi kullanilarak e, serisinin bilinen
degerleri ve e, ile e, serileri arasindaki korelasyon
katsayisi ile birlikte (4.8) numaral denklem uygulanarak e,
serisi elde edilmektedir.

» Choleski ayristirmasi, €, hata teriminin Z; serisine dogrudan
bir etkiye sahip olmasini engelleyen ama Y; serisinin
gecmis degerlerinin Z; serisinin o andaki degerlerini dolayli
olarak etkileyen bir sistem olusturmaktadir.



Varyans ayristrmasi (3)

» Buradaki dnemli noktaq, e, hata teriminin Y, ve Z; serileri
Uzerindeki ayni donemdeki etkisi ile sistemde tek yonlu
iliskinin saglanmasidir.,

» Bu nedenle (4.8) ve (4.9) numarall denklemler,
degiskenlerin birbirlerine olan etkileri bakimindan
siralanmasini saglamaktadir.

» Burada g, ey ile e, serilerini dogrudan eftkilerken g, e,
serisini etkilememektedir.



Varyans ayristirmasi (4)

» Degiskenlerin siralanmasinda ey, ile e, arasindaki korelasyon
katsayisinin buyuklugu dnemli bir rol oynamaktadir.

» p,,ile gosterilen korelasyon katsayisi p,,=6,,/6,0, olmaktadir.
» Tahmin edilen model £ matrisinin 6gelerinin degerini vermektedir.

» Ornegin, p;,=0 olarak bulundugunda dediskenlerin siralanmasi
dnemsiz olmaktadrr.

» Bu durumda (4.8) ve (4.9) numarall denklemler,
€11 = &yt
€t = &z

» bicimine donmektedir.



Varyans ayristirmasi (5)

» Denklemler arasinda korelasyon olmadiginda Y, ve Z; serilerinin
artiklar sirasiyla e, ve g, terimlerine esit olmaktadir.

» p,,=1 olarak bulundugundaise e; = g, ve e, = g, biciminde
olmaktadrr.

» Genellikle arastirmacilar p,, teriminin Snemlilik testini yaparlarken
| p1o| > 0,2 ise korelasyonun dnemli oldugu sonucuna
varmaktadirlar.

» Bu durumda siralama islemi yapilarak etki tepki fonksiyonu elde
edilmektedir.

» Bu sekilde olusturulacak modelden elde edilen sonuclar ile
siralamanin tam tersi uygulanarak olusturulan modelden elde edilen
sonuclar karsilastinlir ve eger sonuclar farkl bulunursa, degiskenler
arasindaki iliskiler daha aynntili bir sekilde incelenir.



Varyans ayristirmasi (6)

. Hata [oy(n)?] varyans1
€yt SEr1sl 1¢In,
552,[4)11(0)2 +(|)11(1)2+...+¢11(n— 1)2]

o, (n)”

€zt SET1S1 1¢IN,

Gﬁ[‘blz (0)2 + ¢4, (1)2+---+¢12 (n— 1)2]

c,(n)*




Varyans ayristirmasi (7)

» Tahminin hata varyansinin ayristinlmasi, diger degiskenin
degisimine karsilik degiskenin "kendi" degisimine gore, bir serinin
hareketlerini ifade etmeye yaramaktadir.

» Eger e, degisimi tUm tahmin ekseninde Y, serisinin tahmininin
hata varyansini hi¢ aciklamiyorsa, bu durumda Y, serisi dissaldir
denilmektedir. Y, serisi digsal ise, Y; serisi e, degisiminden ve Z,
serisinden bagimsiz olarak hareket etmektedir.

» Bu durumun tam tersinde, yani g,; degisimi tUm tahmin
ekseninde Y, serisinin tahmininin hata varyansinin hepsini
acikliyorsa, Y, serisi tamamen i¢csel olmaktadir.



Varyans ayristirmasi (8)

> ¢, Ve g, serilerini tanimlayabilmek icin B matrisine kisit getirmek
gerekmek’redw

> (4.8) ve (4.9) numarali denklemlerde kullanilan Choleski ayristrmasi, Z,
serisinin bir donem gelecege ait ftahmininin hata varyansinin e,
degisimine bagl olmasini gerektirmektedir.

» Secenek siralama uygulanirsa, Y; serisinin bir donem gelecege ait
fahminin hata varyansi e; degisimine bagl olmaktadir.

» Uzun tahmin ekseninde secenek varsayiminin etkileri azalmaktadir. Bu
nedenle uygulamada, ¢esitli tahmin eksenlerinde varyans ayristirmasini
incelemek yararlidir. Burada, n arttikca varyans ayristirmasinin
yakinsadigr unutulmamalidir.

» korelasyon katsayisi (p,,) istatistik acidan sifirdan farkli ise varyans
ayristirmasi elde edllebllmek’redlr




VAR MODELI
UYGULAMALARI




Problemli VAR uygulamasi (1)

» Degiskenler
Issizlik orani (y1)

Enflasyon orani (y2)

» Veriler
1950-2000 villik veriler

» Seriler normal dagiliyor ve duragan



Problemli VAR uygulamasi (2)

Gecikme AIC BIC HQC
1 5,582769 5,682065 5,622957
2 4,999687 5,165179 5,066666
3 4,883780 5,115469 4,977550
4 4,857118 5,155005 4,977680

VAR modelinin derecesi olarak se¢ilmistir (p=3)




Problemli VAR uygulamasi (3)

Issizlik esitligi
Degisken Katsayi Onem diizeyi (p-
degeri)
Sabit terim 0,197067 0,0167
Issizlik pr1 1,599390 0,0000
Issizlik pi-2 -0,751586 0,0000
Issizlik pt-3 0,100552 0,1491
Enflasyon pt-1 0,00931450 0,2854
Enflasyon pt-2 0,0128278 0,1562
Enflasyon pt.s 0,00227849 0,7958




Problemli VAR uygulamasi (4)

Enflasyon esitligi

Degisken Katsayi Onem diizeyi
I e
BECS 0712422 0,2636
-1,5374 0,0064

Issizlik p;., 1,65412 0,0860

Issizlik p; 5 -0,165631 0,7596

Enflasyon p, ; 0,336218 0,0000
Enflasyon p; ., 0,192954 0,0065
Enflasyon p; ; 0,343084 0,0000

Katsayilar istatistik acidan anlamsiz. Modelde coklu
dogrusallik problemi var. Model reddedilir. Tekrar
bastan baslanir.



Olumlu VAR uygulamasi (1)

» Degiskenler
ABD bUyUme orani(usgr)

Kanada bUyUme orani (cgr)

» Veriler
1975-2011 dort donemlik veriler



Olumlu VAR uygulamasi (2)

» Adim 1: Duraganlik kontrolU (Genellestiriimis Dickey-Fuller testi)

bakalim:
—————————— Interpolated Dickey-Fuller ---------
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -4.565 -3.496 -2.887 -2.5717
MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0001

dfuller cgr , lags(4)
Augmented Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 143

—————————— Interpolated Dickey-Fuller ---------

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -4.769 -3.496 -2.887 -2.577

MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0001



Olumlu VAR uygulamasi (3)

» Hipotezler
Ho= seri duragan degil (birim kok var)

H,= seri duragan (birim k&k yok)

» Test istatistikleri > kritik tablo degeri
Zog=4,565 Ve 7, =-4,769

Alternatif hipotezler kabul. Her iki seri duragan



Olumlu VAR uygulamasi (4)

» Adim 2: VAR modelin derecesi, yani optimum gecikme sayisinin
bulunmasi
. varsoc usgr cgr , maxlag(4)

Selection-order criteria
Sample: 1976ql - 2011g4 Number of obs = 144

o - +
|llag | LL LR df P FPE AIC HQIC  SBIC
e e
| 0 | -709.83 67.4086 9.88653 9.90329 9.92777
| 1 | -671.726 76.208* 4 0.000 41.9769* 9.41286* 9.46314* 9.5366%*
| 2 | -670.318 2.8151 4 0.589 43.5178 9.44887 9.53267 9.6551
| 3 | -667.543 5.55 4 0.235 44.2688 9.46588 9.58321 9.75461
| 4 | -664.14 6.8067 4 0.146 44.6449 9.47417 9.62501 9.84539

Endogenous: usgr cgr
Exogenous: _cons

Modelin derecesi «1» VAR(1)



» Adim 3:

ki degiskenli VAR(1) modelinin fahmini

var usgr cgr , lags
Vector autoregression

Katsayilar

Sample: 197592 - 2011g4 No. of obs = 147

Log likelihood = -686.0263 AIC = 9.415324 . P
FPE = 42.08037 HQIC = 9.464918 istafistik
Det(Sigma ml) = 38.78127 SBIC = 9.537383 G(;Id(]ﬂ Onemll
Equation Parms RMSE R-sqg chi2 P>chi2 1
usgr 3 2.95659 0.1789 32.02707

cgr 3 2.39083 0.3861 92.43759

| Coef. Std. Err z P>|z|

_____________ +_______________________________________ ————— — i —— —— — ————
usgr

usgr

Ll. .2512771 .0898504 2.80 0.005 .4273807

cgr |

L1. | .2341061 .0975328 2.40 0.016 .0429453 .4252668

_cons 1.494612 .3354005 4.46 0.000 .8372394 2.151985
_____________ +________________________________________________________________

cgr

usgr |

Li. | .3759117 .0726571 5.17 0.000 .2335065 .5183169

|

cgr |

L1. | .2859551 .0788694 3.63 0.000 .1313739 .4405362

|

_cons | .8755421 .2712199 3.23 0.001 ——— 3439609 1407123




Olumlu VAR uygulamasi (6)

» Adim 4: Simdi katsayilann stabilitiesi ve hata terimlerinin seri
korelasyon gosterip gostermediginin (otokorelasyon)
degerlendiriimesi

Ozdegerler «O»
varstable yakin oldugundan

Eigenvalue stability condition

oo o e + katsayilar stabil

All the eigenvalues lie inside the unit circle.
VAR satisfies stability condition.



Olumlu VAR uygulamasi (7)

P degerleri
0,05'ten buyuk
oldugundan

. varlmar , mlag(4)

Lagrange-multiplier test OTOkOI’e|CISYOﬂ
e e e L +

| lag | chi?2 df Prob > chi2 | YOk

|—=—=——-- +t----——— |

|1 | 4.6880 4 0.32084/

| 2 | 5.5347 4 0.23670 |

| 3 | 3.5253 4 0.47404 |

| 4 | 7.1422 4 0.12856 |
e e L e P e +

HO: no autocorrelation at lag order



Olumlu VAR uygulamasi (8)

» Adim 5: ABD ve Kanada'nin bUyUme oranlarnin zaman
icinde birbirlerini etkileyip etkilemedigini ortaya koymak icin
Granger nedensellik testinin uygulanmasi gerekmektedir.

. vargranger

Granger causality Wald tests

oo - +
| Equation Excluded| chi2 df Prob > chi2 |
| === === oo !
| usgr cgr | 5.7613 1 0.016 |
| usgr ALL | 5.7613 1 0.016 |
| === === oo !
| cgr usgr | 26.768 1 0.000 |

Kanada’'nin gecikmeli blyume degerlerinin ABD'nin buyUmesine
yardimcl oldugunu gostermektedir. ABD'nin de Kanada'nin
bUyumesi etkisi vardir. ABD'nin etkisi Konada'nin etkisinden daha
UyUkTOr.



Olumlu VAR uygulamasi (9

» Adim 6: |ki Ulkenin 2012 ve 2013 yilindaki davranislarinin
ONgorusu
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Olumlu VAR uygulamasi (?)

» Adim 7 ve 8: Etki-tepki fonksiyonu ve
varyans ayristirmasi yoluyla soklarnn efkisi
incelenir. Eger iki seriye ait hata terimleri es
zamanli olarak iliskisiz ise, soklarin etkisinin
incelenmesi ve yorumlanmasi
mUmkundir. Normal kosullarda her iki
Ulkenin bUyUme oranlarn arasinda her
donemde pozitif bir iliski beklenmektedir.
Ornegdimizde, hatalara ait capraz esitlik
korelasyon katsayisi 0,44'10r.




Olumlu VAR uygulamasi (10)

» Soklarin her iki seriye ait zaman yoluna eftkisi
“ABD'deki bUyUme Kanada'daki buyumeyi etkiler”
veya “Kanada'daki buyume ABD'deki bUyUmeyi
etkiler” varsayimlar yapilarak ortaya
konulabilecektir. Her ne kadar Granger nedensellik
testi her iki Ulkenin karsiliklh gUcIlU etkilerinin oldugunu
gosteriyorsa da, ekonomi teorisi ABD'nin etkisinin
daha gUclu olacagina isaret etmektedir. Bu bilgilerin
Isiginda dnce ABD'deki soklarnn etkisi, daha sonra
Kanada'daki soklarin etkisi incelenmistir.



Olumlu VAR uygulamasi (11)

(ABD'deki soklarin efkisi)
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Olumlu VAR uygulamasi (11)

» Asagidaki sekilde yer alan diagonal grafikler soklarin her bir
Ulkenin gelecekteki buyumelen Uzerine eftkisini ifade
etmektedir. Grafiklere gore 1 standart sapma kadar sok
Kanada'daki buyumeyi %2 etkilerken, bu oran ABD icin %3'tUr.

» Sekilde yer alan diger grafikler, bir Ulkedeki bUyUmenin, diger
Ulkedeki bUyUmeyi ne kadar etkiledigini gdstermektedir. Sol
altta yer alan grafik ABD'de meydana gelecek bir standart
sapma sokun O|U§TUI’dL(J§U bUyUmenin (%3), Konada'daki
buyUmeyi ilk ceyrekte %1 civannda artiracagini ve daha sonra
ikinci ceyrekte biraz daha yukselip daha sonra sifira dogru
azalacagini gostermektedir. Sag Ustte yer alan grafik ise,
Kanada'nin buyUmesinin ABD buyUmesini ilk ceyrekte hic
etkilemeyecegdi, daha sonraki ceyrekte kipirdanip sifira
dUsecegini gdstermektedir. Bu sonuc, ileri sUrUlen ilk var sayim
olan “YABD'deki bUyUme Kanada'daki bUyumeyi etkiler”
varsayimini dogrulamaktadir. Ikinci var sayimi ise dogrulamak
MUmMkUn degildir.



Olumlu VAR uygulamasi (12)

» Ancak Kanada'daki buUyUmenin ABD'ye tam olarak
ne kadar bagl oldugu bilinmemektedir. Bu
hassasiyeti ortaya koyabilmek icin, Kanada'daki
soklarin etkisini de incelememiz gerekmektedir. Bu
durumda Kanada'da soklarin etkisi 2,2 standart
sapma iken, ABD'de 3 standart sapma kadardir. Bu
durum Kanada'daki soklarnn, ABD'de yasanan
soklardan daha fazla etkili oldugunu gdstermektedir.
Buradan anlasilacagi Uzere etki-tepki analizi oldukca
guc ve karmasik bir analizidir.



Olumlu VAR uygulamasi (13)

(Kanada'daki soklarin efkisi)
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Olumlu VAR uygulamasi (14)

» Soklarnn bir degisken Uzerindeki kUmulatif etkisini
bulmakta mUmkUndur. Kanada'daki buyUmeye bir
standart sapmalik pozitif sok, zaman icinde %2'lik bir
artistan baslayip, %3,5'luk bir artisla son bulacaktir.
Bu etki iki farkl sebebi vardir. Birincisi Konada'daki
bUyUmenin soktan bir veya iki donem sonra
etkilenmesidir. ikincisi Konada bUyUmesinde
gerceklesen pozitif sok ABD'deki bUyUmeyi olumlu
etkilemesidir.



Olumlu VAR uygulamasi (15)

(KOmUlatif etki)
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Olumlu VAR uygulamasi (16)

» “Varyans ayrstirmasi”

» Sekil 4 soklann degiskenlerdeki varyasyona katkisini
gostermektedir. Sekil 4'te solda yer alan grafikler
Kanada'daki soklar Kanada'daki bUyUmenin
%80’'ini aciklarken, geriye kalan %20 ABD soklart ile
aciklanmaktadir. Gelecekte ABD soklarinin Kanada
bUyumesine etkisinin artacagl ve Kanada buyumesi
Uzerine Kanada soklarinin katkisinin %60 olacag,
ABD katkisinin ise %40 olacagi anlasiimaktadir.
Sagdaki grafikler ise, kisa ve uzun vadede ABD
bUyUmesindeki degisimin cok az bir kisminin (%5'ten
az), Kanada buyUmesindeki soklardan oldugunu
gOstermektedir.



Olumlu VAR uygulamasi (17)

» Kanada'daki soklar Kanada'daki buyumenin %80’ ini
ve ABD’deki bUyUmenin %30'unu aciklamaktadir

» Ortak degerlendirmeye gore, oncelikle ABD'nin
Kanada Uzerine etkisi, Kanada’'nin ABD Uzerine
oldugundan daha fazladir.

» Kanada'daki soklarin Kanada'yr daha fazla
etkiledigi, ABD'deki soklarnn her iki Ulkeyi birden
etkiledigi de sdylenebilir.

» Her iki Ulkenin buyumesinde meydana gelen
degisimler ortak soklarn etkisidir.



Olumlu VAR uygulamasi
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Olumlu VAR uygulamasi (18
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HATA DUZELTME
MODELI (VEC)




HATA DUZELTME MODELI (VEC)

» VEC modeli degiskenler arasinda uzun dénemli bir
iliski s6z konusu oldugunda kullanilabilen modellerdir.

» Es bUtunlesme (cointegration) yaklasimi, degiskenler
arasinda uzun donem denge iliskisinin varligini
ortaya cikarmak icin kullaniimakta ve fark alma
islemi sonucu olusan bilgi kaybini engellemektedir.

» lgilenilen degdiskenlere ait serilerin es bUtUnlesik
oldugu tespit edilmis ise, VAR modeli yerine hata
dUzeltme modeli (VEC) tahmin edilmelidir.

» HDM, uzun dénem iliskiden sapmalar hakkinda bilgi
verir.



Es butUnlesme testleri

vV v v v v v Vv

Dickey-Fuller es bUtUnlesme testi

Durbin Watson testi

Gelistiriimis Dickey Fuller es bUtunlesme testi

Kisith vektor otoregresyon testi (KVAR)

Gelistiriimis kisith vektor otoregresyon testi (GKVAR)
Kisitsiz otoregresyon testi

Gelistirilmis kisitsiz otoregresyon testi



Es butunlesme tahmin yontemi

» Engle-Granger (1987) es butunlesme tahmini

Birinci adim: Es butUnlesme vektorinUn parametreleri
tahmin edilir.

lkinci adim: Tahmin edilen parametreler hata
dUzeltme modelinde kullanilir.

Degisken sayisi ikiden fazla oldugunda problemler
CIklyor ¢ee*



Cok degiskenli es butunlesme testl

» Johansen (1988) yontemi dnerilmektedir.
» Kullaniima sebepleri

(i) llgilenilen degiskenler icin es bUtUnlesme vektorlerinin sayisini
teshis etmek.

(ii) Es bUtUnlesme vektorunun ve ilgili parametrelerin en cok
olabilirlik tahminlerini elde etmek.



VEC modeli; Johansen Yontemi

» 1. adim: Arfik vektorlerinin elde edilmesi
» 2. adim: Arfiklarin carpim moment maifrisi

» 3. adim: Oz vektdérler matrisi ile es bUtinlesme
vektorunun elde edilmesi

» 4. adim: LR istatistiginin hesaplanmasi



VEC modeli; Johansen Yontemi

» 1.ADIM: VAR modelinde X; bagimli ve X, ;. X;,.....X;.
1 bagimsiz seri olmak Uzere regresyon uygulanir. Bu
regresyon her X; vektorinde p tane seri oldugundan
p tane regresyonu icermektedir. Yapilan bu
regresyondan "t zamaninda (px1) boyutlu artik
vektorU elde edilir ve bu artik vektorU Ry ile gosterilir.
Bu regresyondan sonra yine VAR modelinde X,
bagimlive X, Xi,...., X4 Oagimsiz seri olmak Uzere
bir regresyon daha uygulanir. Bu ikinci regresyonda
da (px1) boyutlu artik vektoru elde edilir ve ikinci
regresyondan elde edilen artik vektort de Ry, ile
gOsterilir.




Arfiklarnn carpim moment

maftrisinin bulunmasi

» 2.ADIM: Elde edilen Ry ve R; vektorlerini kullanarak (pxp)
boyutlu artiklann ¢carpim moment matrisleri [Syo, Sgr. Sio Ve S
asagidaki denklem yardimiyla bulunur.

.
Sy =T 12 RyR} = My = MyMIMy; , (i,j=0)
=1

ij



Oz vektdrler matrisi ve es bUtUnlesme

vekiorunun bulunmasi

3.ADIM : |AS,, —S,St,Sox| =0 esitligi cozillerek dzdegerler
bulunur. A, >A,> . . . >?1p olacak sekilde 6zdegerler hesaplanir.

Ozdegerler hesaplandiktan sonra V = [i‘fl Vv, ...i‘fp] dzvektorler matrisin-
deki v, (i=1,2,...,p) Ozvektorler bulunur ve bulunan O6zvektorler

\’\7'S{{k\’\7 =1 formiiliiyle normallestirilir. Hall (1989) calismasinda bu
hesaplamalarin nasil yapilacagi lzerinde durmustur. Esbiitiinlesme
matrisi B'min ranki r<p olursa, ilk r tane Ozvektére (V,,V,s.V.)

esbiitiinlesme vektorii denir ve bu 6zvektorler B matrisinin siitunlarini
olusturur.



LR istatistiginin hesaplanmasi

» 4.ADIM : Heri(i=1,2,...,p0) degeri icin olabilirlik oran (LR) istatistigi
asagidaki denklemden hesaplanir.

—2In(Q;H, /H,)=-T iln(l—ii)

1=r+1



Johansen yonteminde dikkat

edilecek hususlar (1)

» Model kurulurken ilgilenilen degiskenlerin secimi ekonomi
teorisine uygun bir sekilde yapilmalidir.

» Her bir degiskenin bUtUnlesme derecesi birim kdk testleri
kullanilarak belirlenmeli ve eger bazi degiskenler [(2) ise bUtun
degiskenler [(1) olacak sekilde degiskenlerin secimine dzen
gOsteriimelidir.



Johansen yonteminde dikkat

edilecek hususlar (2)

» Ik iki kosul yerine getirildikten sonra, degiskenlerin arasinda
varolan es butUnlesme vektorlerinin sayisini belirlemek ve bu
vektorlerin degerlerinin tahminini yapmak icin Johansen Yontemi
kullaniimalidir. Uzun dénemli iliskiler elde edildiginde bu iliskilerin
ekonomik teorinin kurallarina uydugu tespit edilmeli ve istatistiksel
yonden de testi yapilarak istatistiksel bir problemin de olmadigina
dikkat edilmelidir.

» Son olarak, esbutinlesme denklemindeki degiskenler kimesi ile
hata duzeltme modelleri kurulup tfahmin edilebilir. EQer ekonomi
teorisi kisa donemli hareketleri etkileyebilecek herhangi bir
degiskenin veya degiskenlerin varligina gerek duyuyorsa, bu son
adimda bu degiskenler modele dahil edilmelidir. Ayrica, her bir
adimda duraganlik ve artiklann rasgeleligi kontrolU yapiimalidr.



Johansen es butunlesme testi

Y, =Y, +U, X, =X +V,

Iki farkl seri duragan degil iseler ve aralarinda korelasyon yok ise, bu serilere
uygulanan regresyon sonuglarinin anlamsiz olmasi gerekir.

Yani X, ve Y, biribiriyle iligkisiz olmalidir. Ancak sahte regresyon olusmus ise
aralarinda bir iliski var gibi goziikebilir.

Iste boylesi sonuglardan kaginmak icin duragan serilerle tahmin yapmak gerekir.

Serilere ait veriler, diizeyde duragan degil iseler, farklari alinarak
duraganlastiriliyor idiler.

Ancak fark operatord kullanilarak yapilan duraganlastirma islemi uzun dénem iliskinin
ortadan kalkmasina neden olabilir. Yani degiskenler arasindaki regresyon tahmini
yaniltici olur.



» Sayet duragan olmayan bu serilerin birbirleriyle uzun

donemli iliskisi oldugu kuvvetli delillere dayaniyorsa bu
serilerin "Es butunlesik" oldugunu gosterebilir. Bunu
ortaya ¢ikaran testler ise "es butinlesme testleri"
olarak adlandirilir,

» Johannsen es biitiinlesme testi en ¢ok bilinen testlerden
birisidir. Test neticesinde es bitiinlesmenin varligi ve
degiskenler arasindaki iligskinin tek yonli veya ¢ift yonlii
oldugu hakkinda bilgi sahibi olunabilir.



» Genel olarak, Y, dizisi I(1), baska bir X; dizisi de I(1)
ise ve yani d ayni deger ise bu iki seri dizi eg
bitiinlesik olabilir.

» Es biitiinlesik iseler bu iki degiskenin diizey degerleri
ile yapilan regresyon anlamlidir.

» Boylece uzun donemli iliski kaybolmamis olur.



Esbitinlesme olmasi demek, bu serilerin kisa donemde

olasiliksal  uyumsuzluklar gosterebilecekleri ancak uzun

dénemde hep bir denge iliskisine donecekleri anlamina gelir.

Serilerin duragan olmamasi nedeniyle uzun donem iligkisinin

kaybolmamasi igin Hata diizeltme modellerinden yararlanilir.
Ornek bir denklem olarak; X = 5, + B,Y; +U; verilmis olsun.

Tahmin edilen denkleme ait hatalarin (u;) duragan ¢ikmasi

durumunda u, denklemi u, =X, -8, - 3,Y, olur.



» Hata diizeltme modelinden yararlanmak igin modele hatanin gecikmeli

degeri (u;_) bir degisken olarak eklenir.
u =X, =B, = B,Y, + U,

» Bu terimin katsayisinin eksi degerli olmasi beklenir ve model
degiskenlerinin arasindaki iligskinin uzun dénem dengesinden ne kadar
uzakta oldugunu 6lger. B; ise uzun dénem denge iliskisinde gegici bir

sapma oldugunda dengeye ne kadar ¢abuk geri doniilecegini gosterir



ORNEK UYGULAMA-eVIEWS

HATA DUZELTME MODELI

» Tirkiye'de 1980-2006 yillar: arasi gelir-tiiketim iliskisi

[ Series: LOGTUKETIM  Workfile: GELIRTUKETIM\Gelirtuketim =N =

View | Proc | Object| Properties | Printl Mame | Freeze | Sample | Genr | Sheetl Stats | Ident| Ling | Bar |

[ Series: LOGGELIR Workdile: GELIRTUKETIM\Gelirtuketim =N =R =

View | Proc | Object| Properties| Print| MName | Freeze| Sample | Genr | Sheet| Stats | Identl Line| Bar |

1 | Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on LOGTUKETIM

Mull Hypathesis: LOGTUKETIM has a unit root
Exogenous: None
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC., MAXLAG=6)

|

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic 6.033420 1.0000
Test critical values: 1% level -2.656915

5% level -1.954414

10% level -1.609329
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: DLOGTUKETIM)
Method: Least Squares
Date: 08/07/15 Time: 16:58
Samnle (adiusted) 18981 2006 X

| Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on LOGGELIR

Mull Hypathesis: LOGGELIR has a unit root i
Exogenous: None -
Lag Length: 2 (Automatic based on SIC, MAXLAG=6)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic 0324557 0.7711
Test critical values: 1% level -2 664853 p
50 level -1.955681 Generate Series by Equation
10% level -1.608793 Enter equation

tuk.etirn =logtuketim(-1]

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Sample

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: DLOGGELIR)
Method: Least Squares

Date: 08/07/15 Time: 16:59
Samnple (adiustedi- 1983 2006

‘1980 2006

o]

Cancel

Her iki seri de diizeyde duragan de

U-I




[ Series: LOGTUKETIM  Workfile: GELIRTUKETIMN Gelirtuketim =R ==

View | Proc | Object| Prnperﬁes| Print| MName | Freeze | Sample | Genr | Sheet| Stats | Identl Line| Bar |

| Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D{LOGTUKETIM,2)

Mull Hypothesis: D{LOGTUKETIM 2) has a unit root s
Exogenous: Mone L
Lag Length: 1 (Automatic based on SIC, MAXLAG=E)

t-Statistic Prob_*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -7.104820 0.0000
Test critical values: 1% level -2 669359

5% level -1.956406

10% level -1.608485

*MacKinnon {1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D{LOGTUKETIM, 3)

Method: Least Squares

Date: 08/07/15 Time: 17:43

Samnle (adiustedl- 1984 2006/ i

» Her iki seri ikinci farklar alindiginda duragan hale gelmektedir.

O halde bu iki biitiinlesik seridir.

-

[ Series: LOGGELIR Workfile: GELIRTUKETIM® Gelirtuketim

(= @] =]

View | Proc | Dl::uject| Properties | Printl Mame | Freezel Sample | Genr | Sheet| Stats | Ident| Line| Bar |

| Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D{LOGGELIR,2)

MNull Hypothesis: D{LOGGELIR,2) has a unit root
Exogenous: Mone
Lag Length: 0 {Automatic based on SIC, MAXLAG=E)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -7.836311 0.0000
Test critical values: 1% level -2 664853
5% level -1.955681
10% level -1.608793

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{LOGGELIR, 3)
Method: Least Squares

Date: 08/07/15 Time: 17:42

Samnle (adiustedl 1983 2006

"




Lod U JLLI ] ¥ 1

Sl T T

View | Prac ‘ Dbject‘ Print‘ Save | Details +H Show | Fetch ‘ Store ‘ Delete | Genr | Sample ‘

Equation Estimaticn

Range: 19802006 - 27 obs
Sample: 1980 2006 -~ 27 obs

Display Filter: *

Blc

% log Open
M resid
M yillar Copy

Paste

Paste Special..

Update from DB..
Store to DE..
Object copy ..

Rename..

Delete
“P\G i R = F

s (roup
a5 Equation...

as VAR..

85 Muttiple series

Specification ] Options ]

Equation specification

Dependent variable
and POLtems, O

|owved by list of regressors including ARMA
g/ explicit equation like Y=c{1c(2)"X.

Estimation settings

logtukcetim Inggel@ev

MEthDdilLS - Least Squares (NLS and ARMA)

Sample: |1 930 2006

Tamam

» Boylece normal bir regresyon denklemi kurulabilir.

» Seri grafikleri incelendiginde bir trende sahip olduklari gériildiglinden denkleme trend eklenmistir.




[ Equation: UNTITLED Workfile: GELIRTUKETIM\Gelirtuketim | = | & [s5s]

View ‘ Proc ‘ Dbject‘ Print‘ Hame ‘ Freeze ‘ Estimate | Fnrecast| Stats ‘ Resids |

Dependent Variable: LOGTUKETIM
Method: Least Squares

Date: 06/07/15 Time: 17:50
Sample: 1960 2006

Included obsenvations: 27

Variable Coefficient

Std. Eror  t-Statistic

Prob.

C -4 613562
LOGGELIR 0.940973
@TREND 0.061407

1978127 -2.332299
0.09241 9777286
0.045237  1.357463

0.0264
0.0000
0.1873

[ Equation: UNTITLED Workfile: GELIRTUKETIM  Gelirtuketim | — || = |[wtdm

Estimate | Forecastl Stats | Resids |

Deg Specify/Estirmate...
Met Forecast...

Dat Make Residual Series...
Sar

Incl Make Regressor Group

Make Gradient Group
Make Derivative Group

Make Model

Update Coefs from Equation

or t-Statistic Prob.

I -2.332299 0.0284
L1 9. 777286 0.0000
T 1.357463 01873

R-squared 0.996939
Adjusted R-squared 0.995684
0.230364

5 E. of regression

4 ATesa

Mean dependent var 2121111
S .D. dependent var 4000705
Akaike info criterion 0.006124

MAake Fesiduals

R-squared 0.996939
Adjusted R-squared  (.996684
S.E. of regression 0.230364
Sum squared resid 1273617
Log likelihood 2917332
Ourbin-Watson stat 2172913

Mean dependent var
5.0. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

2.1
4.000705
0.006124
0.150105
3908.926
0.000000

R e=zidual type
= Ordinary
—

—

I arme For resid series

Cancel |

re=iddl

Model sonuglart anlamli
cikmistir (F, t, DW gibi)

» Modele hata terimlerinin bir gecikmeli

degerinin eklenmesi igin hatalarin elde
edilmesi gerekir. Soyle ki



(0 Seres: HATA. Workfle: GELIRTUKETIM) Gelituketim EE=

ﬂiew‘Prnc‘Dbject‘Pmperﬁeﬂ Print|Name‘Freeze‘ ‘Default j Sort| Edit+-| Smpl +/- | Lab

| HATA

Last updated: 08/07/15 - 17:56
Modified: 1980 2006 / makeresid

080 | 0083145
1981 | 001648
1982 | 0066747
083 | 0116145
98| 016748
198 | 004455
1986 | 0002756
1067 | 0040943
1988 | -00728%
1989 | -0.0%87
1990 | 0030721
1991 | 0031483
1992 | -0.000411

—
(=1
fr="]
L)
-~

1

&

» Yukaridaki gibi bir
hata serisi olusturulur.

Seriess HATA Worlkfile: GELIRTUKETIM Gelirtuketimn = | =] |ﬁ|
fiew | Proc | Dbject| Properties | F'rintl Mame | Freeze | Sample | Genr | Sheet| Stats | Ident| Line | Bar |
Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on HATA

Mull Hypothesis: HATA has a unit root
Exogenous: Mone
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=6)

[m

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.465038 0.0000
Test critical values: 1% level -2 656915

5% level -1.954414

10% level -1.609329

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D{HATA)

Method: Least Squares

Date: 08/0715 Time: 18:00

Samnle (adinsted) 1981 2006/ e

Diizeyde duragan olmasi gereken Hata
serisinin bir gecikmeli degeri modele eklenir
ve yeniden tahmin yapilir.




U, = Xt _ﬂl _:BzYt +ﬂ3ut—1

Equation Estimation —t. S

[ Equation: UNTITLED Workfile: GELIRTUKETIM\Gelittuketim | = || & [[w£3s]
View | Proc | Dbjen:tl Print| Mame | Freeze | Estimate | Fnrecast| Stats | Resids |

Specification l Options ] -
Dependent Variable: DLOGTUKETIM,2)

Equation specification =| Method: Least Squares e
Dependert variable followed by list of regressors including ARMA Date: 08/07/15 Time: 18:14 Hata ferimini
and PDL tems, OR an explict equation lke Y=c(1}c(2)"X. Sample (adjusted): 1982 2006 kOTSOYISI -1-0

dlogtuketim.2) ¢ djoggeli A hatal-1) i Included observations: 25 after adjustme OFO|IgIﬂdO olmali

. N Variable Coefficient Prob.
Ikinci farkin yazim
§e|(|ine dikkat — D(LOGGELIR,2) 0.283468 7 e . 2 0 4598
d HATA{-1} -1.963962 ¥ Bu sarti <
C -0.007379 G009 o
saglamiyor, bu
Estimation settings R-squared 0.695047 model i¢in
: . Adjusted R-squared 0.667324 0. HDM calismiyor
MEthDd||_5 - Least SqLIEI'ES |N|_5 and AHMP‘-}' j g_E_ of regredssinnd ?"Sgggg; 2 §e|(|inde
Sample: 1980 2006 - um squared resi -

- Log likelihood -3.748471  F-statistic yorumlariz.
Durbin-Watson stat 2078360 Prob(F-statistic)

Tamam iptal
| |

» Simdi hata diizeltme modeli kurulabilir.

» Bagimli ve bagiml degiskenler ikinci farkta duragan olduklarindan
ikinci farklari, hata teriminin ise bir gecikmeli degeri modele dabhil



» Hata terimi katsayisinin -0.12 ¢iktigini varsayalim.

» Yorum: Dengede olusan sapmanin yaklasik %12 'si bir
sonraki donem dizelecektir.




» Hata duzeltme modelinin VAR analizine
entegrasyonu Johanson and Juselius (1990)
tarafindan saglanmustir.

» Katsayilarn nedensellige bagll olarak belirlemislerdir.

» Es butUnlesme lliskisinden ziyade, sadece VAR
modelinin katsayilarnna odaklaniimissa Toda ve
Yamamoto (1995)prosedurU kullaniimaktadir.

» Toda ve Yamamoto (1995)yaklasimi, Granger
nedensellik testinin gucunu artirmaktadir.



» Sabriniza ve ilginize tesekkur ederimlill

Katkl ++++++

Elestiri ###H#HH##HHH

vceyhan@omu.edu.ir
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