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Onsoz

Bu ekonometri ders notlar1 uzun ve titiz bir ¢alismanin iiriiniidiir. Ayni1 zamanda,
uzun bir siiredir i¢inde yer aldigim agik kaynak hareketinin dnemine olan inancimin
gostergesi ve bu olusuma verdigim destegin bir pargasidir. Ders notlarimi ekono-
metri 6grenmeyi ve 0gretmeyi arzulayan herkesin agik ve 6zgiir kullanimina mut-
lulukla sunuyorum. Yararlanacak kisiler i¢in; var olan malzemenin kapsami, sayfa
diizeni ve kullandi81 terminoloji ile ilgili birka¢ bilginin agiklayict olacagim diisii-
niiyorum.

Notlarn Icerigi

Ders notlart TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi’nde 2007 yilindan bu
yana vermis oldugum Ekonometri 1 ve Ekonometri 2 derslerinden ortaya cik-
migtir.

Notlar, genel olarak, onceki bir baskis1 Umit Senesen ve Giilay Giinliik Sene-
sen tarafindan Tiirk¢e’ye de ¢evrilmis olan Gujarati ve Porter’in Basic Eco-
nometrics ders kitab1 konu sirasini izlemektedir.

Tiim gorsel 6geler tarafimdan Tiirk¢e’ye kazandirilmis olan gretl (GNU Reg-
ression, Econometrics and Time-series Library) ekonometri yazilimi kullani-
larak olusturulmustur.

Notlarda yer alan ¢oziimleme ve orneklerin tamama yakini Tiirkiye’yi konu
almakta, Tiirkiye verilerini kullanmaktadir.

Bu 6zgiin veri setleri ders notlarin1 tamamlayicidir ve gretl gdt ve csv dosyast
olarak iki ayr1 bicimde ekte verilmistir.

Sayfa Diizeni

Tiim konu anlatimlar yatay diizende ve sunum bi¢iminde hazirlanmistir. Bu-
nun nedeni, 0grenmeyi 6zendiren ¢ekici bir yaklasim benimsemek ve notlarin
bilgisayar ekraninda okunabilmesini kolaylagtirmaktir.



{CINDEKILER A. Talha Yalta (2007 - 2011)

e Benimsemis oldugum yontemin ¢izim, ¢izelge, ve tahmin ¢iktilar1 gibi gor-
sel 6gelere dayali uygulamali bir bilim olan ekonometriyi 6gretmede elverisli
oldugunu diistiniiyorum.

e A4 diizenine getirildiginde, her bir konu ortalama 15 - 20 sayfa tutmaktadir.
Bu sekilde hazirlanmig olan bir “kitap” siirlimii de ilgilenenler icin ayrica
sunulmaktadir.

e Konu anlatimlarinin yani sira, ikiser takim sinav soru ve yanitlart da acik ders
malzemeleri icinde yer almaktadir. Bu ek belgeler de A4 sayfa boyutundadir.

Kullanilan Terminoloji

e Tiirkce terimler konusunda ¢esitli akademisyenlerin degerli katkilar1 bulun-
makla birlikte, yerlesmis ve kendi icerisinde tutarli bir ekonometrik termino-
lojinin eksikligi bir gercektir.

e Ders notlarinda kullanilan Tiirk¢e konusunda biiyiik titizlik gosterilmis ve ge-
sitli ekonometri kaynaklar: taranarak daha Once farkli yazarlarca onerilmis
karsiliklara dayali, anlam ve dilbilgisi yoniinden dogru bir terimler seti ha-
zirlanmistir. Bu konuda yerli ve yabanci dilbilimci ve ekonometricilerden de
sikca yardim alinmustir.

e Cesitli ekonometrik terimlerin Ingilizce karsiliklarinin metin icerisinde dii-
zenli olarak verilmesi, notlarinin bir 6zelligidir.

e Iki sozciikten olusan ancak tek bir kavrama karsilik gelen ve terim 6zelligi
gosteren sozciiklerin bitisik yazilmas ise bilingli bir se¢imdir. (Ornek: Band-
width = Kusakgenisligi)

Terminolojide Yararlanilan Kaynaklar

Ders notlarinda kullanilan terminolojide yararlanilan baslica kaynaklar sunlar-
dir:

e Akalin H. vd., TDK Ekonometri Sozliigii, http://www.emu.edu.tr/
mbalcilar/eets/Ana\_Sayfa.html

e Ceyhan 1. vd., Istatistik Terimleri Sozligii, Tiirk Dil Kurumu, 1983.
e Giiris S. ve E. Caglayan, Ekonometrik Terimler Sozliigii, Derin Yayinevi, 2007.

e Kutlar A., Uygulamali Ekonometri, 2. b., Nobel Yayin Dagitim, 2005.

(@) ev-nc-sa | http://yalta.etu.edu.tr
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e Senesen U. ve G. G. Senesen, Temel Ekonometri, 4. b., Literatiir Yayincilik,
2006.

e Tar1 R., Ekonometri, 4. b., Kocaeli Universitesi Yayinlari, 2006.

Terim Secimine Ornek

e Kullanmakta oldugum terimler konusunda 1srarct degilim. Ote yandan, belli
bir terim i¢in su sozciik kullanilmalidir denilecek olursa bunu nedeninin gos-
terilebilmesi gerek diye diistiniiyorum.

29 ¢

e Ornek olarak, “asymptote” terimi igin Tiirkge kaynaklarda “kavusmaz,” “so-
nugsmaz,” ve “yanagik” gibi karsiliklarin kullanilmig oldugu goriilmektedir.
Diger yandan, -is -15 eki Tiirk¢e’de yalnizca fiillerin sonuna geldigi i¢in “so-
nusmaz” sozcuigii dilbilgisi yoniinden yanlistir.

e Terimin kavramsal icerigine dikkat ederek ve Tiirk Dili ve Edebiyati Bo-
liimii’nden hocalarima danisarak “kavusmaz” terimini yegledim ve tiim aka-
demisyen arkadaglarima da bir oneri olarak sundum.

e Buna benzer ornekleri cogaltmak miimkiindiir.

Olas1 Yanhslar Konusunda

Biiyiik titizlikle hazirladiim notlarimi zaman icerisinde ¢ok kez gdzden ge-
cirme firsatim oldugu i¢in mutluyum. Ayrica, bu ders malzemeleri TUBA Acik Ders
Malzemeleri Projesi kapsaminda anonim ekonometriciler tarafindan da incelenmis-
tir. En ufak bir yazim yanlig1 bile olmamasi gereken bu malzemelerde bir hata go-
riirseniz, diizeltmem i¢in liitfen benimle baglantiya geciniz.

A. Talha Yalta, Ekim 2011
http://yalta.etu.edu.tr

(@) ev-nc-sa | http://yalta.etu.edu.tr



Bolum 1

Dizey Cebirinin Gozden Gecirilmesi

1.1 Dizeylere Iliskin Temel Kavramlar

1.1.1 Tanimlar

e Dizey cebiri kullanmaksizin k£ degiskenli bir baglanim modeliyle ugragsmak
son derece karmasik bir istir.

e Burada, dogrusal baglanim modelini dizey yaklagimi ile ele alabilmek icin
gerekli temel altyapr sunulacaktir.

Dizey
M x N boyutlu bir “dizey” (matrix), M satir ve N siitun biciminde diizenlenmisg
sayilar ya da 6gelerin dikdortgen bir dizgesidir.

11 Q12
A = [aij] = | Q21 Q22

e a;; burada A dizeyinin ’inci satir1 ve j’inci siitununda goriilen dgeyi anlat-
maktadir.

e 2 X 3 boyutundaki bir dizeye 6rnek:
2 35
Azxs = { 6 1 3 }

Sayil
“Sayil” (scalar), tek bir gercek sayidir ve 1 x 1 boyutunda bir dizey kabul edilir.
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e Sayila ornek:
B1><1 = [5]

Siitun Yoneyi
Tek bir siitunu ve M sayida satir1 olan dizeye “siitun yoneyi” (column vector) denir.

e Siitun yoneyine ornek:

A4><1 =

O U W

Satir Yoneyi
Tek bir satir1 ve N sayida siitunu olan dizeye “safir yoneyi” (row vector) denir.

e Satir yoneyine Ornek:
Biaa=[1 2 5 —4]

Altdizey

M x N boyutundaki bir A dizeyinin r sayida satirt ile s sayida siitununun disin-
daki tiim 6geleri silinirse elde edilen r x s boyutlu dizey, A’ya ait bir “altdizey”
(submatrix) olur.

e Ornek olarak, asagida verilen A dizeyinin iiciincii satiriyla ikinci siitununu
silersek A’nin 2 x 2 boyutundaki bir B altdizeyini bulmus oluruz:

1.1.2 Dizey Tirleri

Kare Dizey
Satir say1s1 siitun sayist ile ayni olan dizeye “kare dizey” (square matrix) denir.

e Kare dizeye ornek:

>

X

w

|
W o W
N DO Ot
— = =

(@) ev-nc-sa | 9 http://yalta.etu.edu.tr
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Kosegen Dizey

Asal (sol tist koseden sag alt kbseye uzanan) kosegeninde en az bir sifirdan farkli 68e
bulunan ve bu kosegen dis1 tiim 6geleri sifir olan dizeye “kosegen dizey” (diagonal
matrix) denir.

e Kosegen dizeye ornek:

oe
w
X
w
|
oo
coo
o o

Sayil Dizey
Kosegeni lizerindeki 6gelerinin hepsi ayni1 olan kosegen dizeye “sayil dizey” (scalar
matrix) denir.

e Sayil dizeye Ornek:

o> 0 0
A3><3 = 0 O'2 0
0 0 o2

Birim Dizey
Kosegeni iizerindeki 6gelerinin hepsi 1 olan kdsegen dizeye “birim dizey” (identity
matrix) denir ve I ile gosterilir.

e Birim dizeye ornek:

I3><3 -

o O =
O = O
— o O

Bakisimh Dizey
Asal kosegeni iizerindeki 68eleri, asal kdsegeni altindaki 6gelerinin bakisimi olan
dizeye “bakisimli dizey” (symmetric matrix) denir. Devrigi kendisine esittir.

e Bakisimli dizeye Ornek:

A3><3 =

W = ©
DN OO
~N N W

Esit Dizeyler
A ve B gibi iki dizeyin boyutlar1 ayniysa ve karsilikli 6geleri birbirine esitse (a;; =
b;j), bu dizeyler esittir.

(@) ev-nc-sa | 10 http://yalta.etu.edu.tr
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e Esit dizeylere ornek:

~N O Ot =
== = O
~N O ot =
I =)

Bos Dizey
Biitiin 6geleri sifir olan dizeye “bos dizey” (null matrix) denir ve O ile gosterilir.

e Bos dizeye ornek:

O3x3 =

o O O
o O O
o O O

Bos Yoney

Biitiin 0geleri sifir olan satir ya da siitun yoneyine “bos yoney” (null vector) denir
ve 0 ile gosterilir.

e Bos yoneye Ornek:
O1x4=[0 0 0 0]

(@) ev-nc-sa | 11 http://yalta.etu.edu.tr
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1.2 Dizey Islemleri

1.2.1 Temel Islemler

Dizey Toplamasi ve Cikarmasi

A ve B dizeylerinin toplam1 ya da farki, karsilikli 6gelerinin toplam1 ya da farki
aliarak elde edilir. Bu dizeylerin toplama ya da ¢ikarma i¢in uyumlu olabilmeleri

icin boyutlar1 ayn1 olmalidir.

e Dizey toplamasina ornek:

Aszo+Bsyo =

O = w
0 O
+
N o w
—_ o o
I
ENEEN e
© o

Bir Dizeyin Bir Sayil ile Carpim ya da Boliimii

Bir A dizeyini A € R sayili ile ¢arpmak ya da bolmek i¢in, dizeyin biitiin 6geleri A
ile carpilir ya da A ## 0’a boliiniir.

Dizeyler Carpim

Boyutu M x N olan A ve boyutu N x P olan B dizeylerinin AB ¢arpimi, M x P
boyutunda ve agagidaki gibi bir C dizeyi olur.

N
Cij:zaikbkj i={1,2,...,M} j=A{12,...,P}
k=1

e Diger bir deyisle C’nin 7’inci satir ve j’inci siitun 6gesi, A’nin 7’inci sa-
tirindaki 6gelerinin B’nin j’inci siitunundaki karsilikli 6geleri ile ¢arpilip,
carpimlarin toplanmasi ile bulunur.

Dizeyler carpimi islemi asagidaki 6zellikleri tasir:

1. Dizey carpimi degismeli olmak zorunda degildir. Kisaca dizeylerin carpim
siralamasi 6nemlidir: AB # BA

2. AB ve BA’nin sonug dizeyleri ayni1 boyutta olmayabilir:
AKXLBLXK = CK><K BLXKA-KXL - DL><L

3. A« satir yoneyiyle onden carpilan B« siitun yoneyi bir sayil olur.

(@) ev-nc-sa | 12 http://yalta.etu.edu.tr
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4. Ak stitun yoneyiyle onden ¢arpilan B i satir yoneyi bir dizey olur.

5. Dizey ¢arpimu birlestiricidir: (AB)C = A(BC)

6. Dizey carpimi toplama bakimindan dagiticidir:

AB+C)=AB+AC

Dizey Devrigi Alma

M x N bir A dizeyinin A’ ile gosterilen “devrigi” (transpose), A’nin satir ve sii-
tunlarina yer degistirterek, yani A’nin ¢’inci satirmn1 A”’niin ¢’inci siitunu yaparak
elde edilen N x M dizeyidir.

A3><2 =

Tt W =~
S = Ot

435
A/2X3:[5 1 0}

e Bir satir yoneyinin devrigi siitun yoneyi olup, bir siitun yoneyinin devrigi de

satir yoneyidir.

Devrik dizey doniisiimiiniin baz1 6zellikleri sunlardir:

1.
2.

Devrik bir dizeyin devrigi ilk dizeydir: (A’) = A

Iki dizey toplaminin devrigi, devriklerin toplamidir:
(A+B)=A"+DB

Dizey carpiminin devrigi, bu dizeylerin devriklerinin ters sirada carpimidir:
(ABCD) = D'C'B’'A’

Birim dizey I'nin devrigi kendisidir: I’ = I
Bir sayilin devrigi kendisidir. A bir say1l olsun: \' = \
A bir sayil olsun: (AA) = AA' = A’X = AN

A dizeyi eger A’ = A olacak sekilde kare dizeyse, A bakisimli bir dizey olur.

(@) ev-nc-sa | 13 http://yalta.etu.edu.tr
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1.2.2 Belirleyen ve Dizey Tersi Alinmasi

Bir Dizeyin Belirleyeni

e Her kare dizey A icin, belirleyen (determinant) diye bilinen ve |A| seklinde

gosterilen bir sayil vardir.

Bir dizeyin belirleyeninin hesaplanmasi, iyi tanimli bir dizi islem ile gercek-
lestirilir.

Ornek olarak 2 x 2 boyutundaki bir dizeyin belirleyeni, asal kdsegen iizerin-
deki 6gelerin carpimindan diger kdsegen 6gelerinin carpiminin ¢ikartilmasi
ile bulunur.

Herhangi bir derecedeki belirleyenin aciliminda, terimler doniisiimlii olarak
+ ve — isaret alirlar.

3 x 3 bir belirleyenin aciliminda 6 terim bulunur. Genel olarak, N x N bir
belirleyenin agiliminda N! terim vardir.

Buna gore, 5 x 5 bir dizeye ait belirleyenin aciliminda 5 x4 x 3 x 2 x 1 = 120
terim bulunur.

Belirleyenin ozellikleri asagidaki gibidir:

1.

Belirleyeni sifir olan dizeye “fekil dizey” (singular matrix) denir. Bir tekil
dizeyin tersi bulunamaz.

A’nin herhangi bir satirindaki tiim 6geler sifirsa, belirleyeni de sifir olur.

A ile devrik A’nin belirleyenleri aymdir: |A’| = |A]

A dizeyinin herhangi iki satir ya da siitunu yer degistirirse, |A| nin isareti

degisir.
A’nin iki satir ya da siitunu ayniysa, belirleyeni sifir olur.

A’nin bir satir ya da siitunu bagka bir satir ya da siitununun bir kat1 ya da
dogrusal bir birlesimiyse, belirleyeni sifirdir.

A’nin bir satir ya da siitunundaki tiim 6geler bir A sayili ile carpilirsa, |A| da
A ile carpilir.

Iki dizeyin ¢arpiminin belirleyeni dizeylerin ayr1 ayr1 belirleyenlerinin ¢arpi-
mina esitir: |AB| = |A||B|

(@) ev-nc-sa | 14 http://yalta.etu.edu.tr
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Bir Dizeyin Derecesi
Bir dizeyin “derecesi” (rank), belirleyeni sifir olmayan en biiyiik alt dizeyinin bo-
yutudur.

e Ornek olarak, asagida verilen dizeyin 1. satirnin 2. ve 3. satirlarin dogrusal
bir birlesimi oldugu goriilmektedir:

A3><3 =

w o W
N~ O
— Ut

e Buna gore, A tekil bir dizeydir ve |A| = 0 olmaktadir.

e Diger taraftan, A’nin derecesi 2’dir ¢iinkii 2 x 2 boyutlu altdizeylerinden bi-
rinin belirleyeni sifirdan farklidir:

4 5

Minor
N x N boyutundaki bir A dizeyinin 7’inci satirt ile j7’inci siitunu silinirse, kalan
altdizeyin belirleyenine a;; 6gesinin “minorii” (minor) denir ve |M,;| ile gosterilir.

e Ornek olarak agagida verilen dizeyi ele alalim:

11 aiz2 A3
Az = Q21 Q22 A3

az1 a3z 0asz3
e Burada a1 ’in minérii sudur:

Q22 Qa23

M| =
agz2 a3s3

= 22G33 — A23G32

Escarpan
N x N boyutlu bir A dizeyinin a;; 68esinin “es¢arpani” (cofactor) soyle tanimlanir:
cij = (=1)" M|

e Bir bagka deyisle escarpan igaretli bir minordiir ve isareti de (i + j) toplami
ciftse arti, tekse eksidir.
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Escarpan Dizeyi
A’nin “escarpan dizeyi” (cofactor matrix), a;; 6gelerinin yerine escarpanlar1 koyu-
larak elde edilir ve (cof A) ile gosterilir.

Ek Dizey
“Ek dizey” (adjoint matrix), es¢arpan dizeyinin devrigidir ve (adj A) ile gosterilir.

Dizey Tersi Hesaplama
A tekil olmayan (|A| # 0) bir dizeyse, A™! “ters” (inverse) dizeyi su sekilde

bulunur:
1

Al
Al

adjA)

Dizey tersi hesaplama igleminin adimlar1 agagidaki gibidir:
1. A’nin belirleyeni hesaplanir.

2. A’nin q;; dgelerinin yerine escarpanlar1 koyularak escarpan dizeyi (cof A)
elde edilir.

3. Escarpan dizeyin devrigi alinarak ek dizey (adj A) bulunur.

4. Son olarak ek dizeyin tiim 6geleri | A |’ ya boliniir.

Dizeylerde Tiirev Alma
Dizeylerde tiirev almaya iliskin iki onemli kural sunlardir:

1. Eger a’ 1 x N boyutunda bir satir yoneyi ve x de N x 1 boyutlu bir siitun
yoneyi ise, asagidaki esitlik gegerlidir:
d(a'x)
ox

=a

2. Eger A N x N boyutunda bir kare dizeyse, asagidaki esitlikler gegerlidir:

0(x'Ax)

o 2Ax = 2x'A
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Oniimiizdeki Dersin Konusu ve Odev

Odev
Kitaptan Appendix B “Rudiments of Matrix Algebra” okunacak.

Oniimiizdeki Ders
Dogrusal Baglanim Modeline Dizey Yaklagimi
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Bolim 2

Dogrusal Baglamim Modeline Dizey
Yaklasim

2.1 Dizey Yaklasim ile Dogrusal Baglanim Modeli

2.1.1 £ Degiskenli Modelin Dizey Gosterimi
Dizey Yaklasimmin Onemi

e Y bagiml degiskeni ile (k — 1) sayida aciklayict degisken (X5, X3, ..., X})
iceren k degiskenli dogrusal baglanim modelini ele almak icin en dogru yak-
lagim dizey cebiridir.

e Dizey cebirinin “sayil” (scalar) cebirine iistiinliigii, herhangi bir sayida de-
gisken iceren baglanim modellerini ele alistaki yalin ve 6z yaklagimidir.

e k degiskenli model bir kez kurulduktan ve dizey cebiri ile ¢oziildiikten sonra

bu ¢oziim cok sayida degiskene kolaylikla uygulanabilir.

k Degiskenli Baglamimin Dizey Gosterimi
e k degiskenli anakiitle baglanim iglevini animsayalim:

Y = 51+ BoXoi + B3 X3 + - 4 BeXii +

e Burada 7 6rneklem biiyiikliigii olduguna gore, elimizdeki ABI su n sayidaki
esanli denklemin kisa yaziligidir:

Yi = B+ BXan+B8Xsi+... + 65X + w
Yo = Bi+ BoXoo + 83Xz + .. 4+ BpXpo + w2
Y, = 51 + 52X2n + BSX?m + ...+ Bkan +  un

18



Dogrusal Baglanim Modeline Dizey Yaklagimi A. Talha Yalta (2007 - 2011)

e Yukaridaki denklem setini sOyle de gosterebiliriz:
Yy I Xo1 Xz1 ... Xia Ej1 uy
Yoo |1 Xo2 Xsp ooo Xpo B2 N U2
Ya 1 Xon Xzn ... Xig Bk Un
e Yadakisaca Y, w1 = X, xxBix1 + Upx1-
e X.,Y, B ve u’nun boyutlarinin karigikliga yol agmayacagi durumda, dogrusal
baglanim modelinin dizey gosterimi agagidaki gibi olur:
Y=XB+u
e Burada
Y bagimli degisken gozlemlerinin n x 1 boyutlu siitun

yoneyini,
X Xy’den Xj’ye kadar olan £ — 1 degiskenin n sayidaki
gozleminin n X k boyutlu dizeyini,
B 31, s, . . ., By anakiitle katsayilarinin £ x 1 boyutlu
slitun yoneyini,
uise u; “bozukluk” (disturbance) teriminin n X 1
boyutundaki siitun yoneyini

gostermektedir.

e Ornek olarak daha 6nce incelemis oldugumuz iki degiskenli tiiketim-gelir mo-
delinin dizey yaklagimi ile gosterimi sudur:

- 707 1 807 ST
65 1 100 ua
90 1120 us
95 1 140 w4
110 - 1 160 51 us
115 | = 1 180 Bo | T e
120 1 200 ur
140 1 220 us
155 1 240 uo

L1501 L1 260 | L wio

e Bu da kisaca soyle yazilabilir:

Yiox1 = XioxeBax1 + uiox1
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2.1.2 KDBM Varsayimlarinin Dizey Gosterimleri

Dizey cebiri yaklagimi, 6nceden gormiis oldugumuz klasik dogrusal baglanim mo-
deli (KDBM) varsayimlarini incelemede biiyiik kolaylik saglamaktadir. Simdi bu
bes varsayimi dizey yaklagimu ile ele alalim:

1. Varsayim
u bozukluk yoneyinin tiim 6geleri icin beklenen deger sifirdir. Kisaca hata teriminin
beklenen degeri sifirdir: E(u) = 0.

e Daha agik olarak £ (u) = 0 su demektir:

ul E(u1) 0

u2 E(u2) 0
E . = A =

Un E(un) 0

2. Varsayim
u; hatalari, sifir ortalama ve sabit bir varyans ile normal dagilirlar: u ~ N (0, 0°I).

e u burada n x 1 boyutlu siitun yoneyi, 0 ise ayn1 boyutlu bir bog yoneydir.
e Bu varsayim, baglanimin tahmin edilmesinden sonra ¢esitli 6nsav sinamala-

rinin yapilabilmesi icin gereklidir.

3. Varsayim
Hatalar arasinda 6zilinti yoktur: F(uu’) = o1.

e Bu varsayimin daha Once sayisal olarak ele alinan {i¢ varsayimin kisa ve 6z
anlatimi oldugu soyle gosterilebilir:

(VA1 U% U1U9 e UrUp
, U2 U2U1 ’U,g oo U2Up
E(ud)=F [u1 Ug un}:E .
2
Uy, UpUUy UpUz ... Uy,

e Dizeyin her bir 6gesinin beklenen degerini alalim:

u% ULU2 ... UIUn E(u%) E(uiuz) ... E(uiun)
U U u% ... UUn E(ugu1) E(u%) .. E(ugunp)
E . . . . = . .
UpUl UnpUa ... u% E(unui) E(upu2) ... E(u%)

e Hata terimi ortalamast sifir varsayihidir: E(u;) = p =0
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e Varyans ve kovaryansin formiillerini animsayalim:

var(X) = E(X?) — p?, cov(X,Y) = BE(XY) — pxpy

e Bu durumda, u; hatalarimin “varyans-kovaryans dizeyi” (variance-covariance
matrix) liclincii varsayima gore soyle olmalidir:

o2 0 0 1 0 0
0 o2 ... 0 01 ... 0

E(uu’) = . . . . = g2 L . =021
0 0 o2 0 0 1

4. Varsayim
n x n boyutlu X dizeyi olasiliksal degildir.

e Diger bir deyisle Xs;, X3;, ..., Xy; degismeyen sayilardan olugsmaktadir.
e Basta belirtildigi gibi, elimizdeki baglanim ¢oziimlemesi X degiskenlerinin

verili degerlerine bagh bir kosullu baglanim ¢éziimlemesidir.

5. Varsayim
X’in derecesi k’dir: p(X) = k. k burada X’in siitun sayist olup, gozlem sayisi
n’den kiictiktiir.

e Diger bir deyisle, X degiskenleri arasinda tam bir dogrusal iliski ya da “cok-
luesdogrusallik” (multicollinearity) yoktur.

e Eger bu varsayim gerceklesmez ise, baglanima ait X’'X dizeyinin belirleyeni
sifir olur ve ¢oziimlemede gerekli olan tersi bulunamaz.
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2.2 Dizey Yaklasimi ile Tahmin Sorunu

2.2.1 SEK Tahmincilerinin Bulunmasi

e B yoneyini tahmin etmek i¢in siradan enkiiciik kareler (SEK) ya da encok
olabilirlik (EO) gibi farkli yaklagimlar kullanilabildigini biliyoruz.

e Biz dikkatimizi SEK yontemi iizerinde toplayacagiz.

e Baglanimin SEK tahminini bulmak i¢in 6nce k degisken iceren 6rneklem bag-
lanim islevini yazalim:

Y; = b1 + BoXoi + B3 Xsi 4 - + B X + 1

e OBI'yi dizey gosterimiyle acik olarak sdyle gosterebiliriz:

Y, 1 Xo1 Xg1 ... Xp By i
Ys 1 Xoo X3z ... Xpo Ba s
A ) . ) R I o
Y, 1 Xon Xsn - Xen | | G i,

e Ya da kisaca
Y1 = XoxiBrxi + Unxa

e Bilindigi gibi SEK tahmincileri hata kareleri toplaminin enazlanmasi yolu ile
bulunmaktadir.

e Oyleyse yukaridaki esitligi su sekilde de yazabiliriz:
=Y -XB
e Hata kareleri toplaminin asagidaki gosterim bi¢imine dikkat edelim:

U1

U2
&' b - 2 a2 .2 2
Wa=[ i oy ... U ] . =1 +iz” + -t Un =E s

Un
e Buna gore u’'u’nun dizey gosterimi asagidaki gibidir:

Y - XB
(Y — XB)(Y — XB)
Y'Y - 2B'’X'Y + B'X'XB

o>

o>
Il
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e Dikkat: Burada Y'XB bir sayil oldugu icin, kendi devrigi olan B'X'Yye
esittir.

e it =Y'Y - 9B'’X'Y + B'X'XB esitligini enazlamak icin, bu esitligin
B’ya gore kismi tiirevini alir ve sifira esitleriz.

e Bu islem bize “normal denklemler” (normal equations) denilen £ bilinme-
yenli k esanli denklemi verir:

Bin + o Xoi4+ B Xzt At B Xu=>Y

ﬂ:lZX% + BQZXQQi + BSZXQiXBi +--~+5:kZX2iin =3 X Y;
BiYXai+ B> XaiXoi + B X5+ 4 Be > XsiXpi = XaiVs

Br Xpi + Bo X XniXoi + B3 Y. XpiXai +---+ b Y XE =Y XY

e Yukaridaki denklem takiminin dizey gosterimi sudur:
N Y X Y Xs ... Y Xw ] |5 1 1 ...11Mm
YN Xoi X3 D XoiXsi .Y Xoi Xy B2 Xog Xoo ... Xon | | Vs
S Xs Y X3 Xoi X3 > XaiXki| [Bs] = | Xs1 Xs2 oo Xsn | |V
S Xk > XpiXoi > XpiXsi oo > X% B X1 Xpo oo X | | Y
e Bu da kisaca (X'X)xxBixi = X'kxn Ynx1 diye yazilir.

Normal denklemlerin dizey gosteriminde yer alan asagidaki (X'X) dizeyi onem-

lidir.
> X X3 > XoiXsi oo > XoiXk
XX = | 2 Xz > X3 Xy X3 Y X X
DXk > XkiXoi D XpiXsi ... > X7

Bu dizeyin su ii¢ 6zelligine dikkat edelim:
1. (X'X) dizeyi k x k boyutundadir ve olasiliksal degildir.

2. Asal kosegen 6geleri ham kare toplamlarini, kosegen dist 6geler ise ham cap-
raz ¢arpim toplamlarini gosterir.

3. X9; X3, capraz carpimi X3; Xo; capraz carpimina esit oldugu i¢in dizey baki-
stmlidir.

e Sonug olarak, k£ degiskenli modelin SEK tahmincilerini elde etmek icin nor-
mal denklemlerin dizey gosterimini yazalim:
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A

(X'X)B =X'Y

e Eger (X'X) dizeyinin tersi varsa, yukaridaki denklemin her iki yanini bu ters
dizeyle 6nden ¢arparak sunu bulabiliriz:

(X’X)B = XY
(X'X)"H(X'X)B (X'X)1X'Y

IB = (X'X)"'X'Y

e Buna gore SEK kuraminin temel denkleminin dizey gosterimi sudur:
B = (X'X)"'X'Y

e Yukaridaki esitlik, eldeki verilerden B yoneyinin nasil tahmin edilecegini
gosterir.

2.2.2 Varyans-Kovaryans Dizeyi

e Herhangi bir Bz varyansi yaninda tiim Bz ve Bj’lar arasindaki kovaryanslari
dizey yontemi ile kolayca gosterebiliriz.

e Bu varyans ve kovaryanslar cesitli istatistiksel ¢ikarsama iglemleri icin 6nem-
lidir.

e B’nin “varyans-kovaryans dizeyi” (variance-covariance matrix) su sekilde
tanimlanmugtir:

varcov(B) = E ([B _B|B - B]’)

e Buna gore varcov(E) aslinda su dizeydir:

VarA(Blz COV(BAlA,BQ) COV(ﬁ:hﬁ:k)
cov(Ba, 1) var([32) .. cov(Ba, Br)

varcov(B) =

cov(Bk, Bl) cov(@k, Bg) . var(Sr)
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varcov(B) Dizeyinin Tiiretilmesi
° varcov(B)’yl tiretmede Y = XB + u esitliginden yararlanilir.

Usttekini B = (X'X)"'X"Y temel denkleminde yerine koyarsak sunu elde ederiz:

B=(X'X)"!X/(XB + u)
—(X'X)"'X'XB + (X'X)"'X'u
=B + (X'X)"'X'u

Demek ki B — B = (X'X)~'X'u. varcov(B) varyans-kovaryans dizeyi ise tanim
geregi soyledir:

varcov(B)=E(|B — B][B — BJ')
=F ([(X'X) "' X"u][(X'X) "' X"u])
=F (X'X) ' X'uu'X(X'X)" 1)

X’lerin olasiliksal olmadigina dikkat edilerek su bulunabilir:

varcov(B) (X'X)~1X/E(uu)X(X'X) 1
(X/X)~1X/02IX (X' X)L

o2 (X'X) 1

Dikkat: Yukarida E(uu’) = oI varsayim kullanilmugtir.

Tiiretilmesinden de anlasilacagi gibi varyans-kovaryans dizeyi asagidaki gibi
gosterilmektedir:

Varyans-kovaryans Dizeyi

varcov(B) = o2(X'X) 1

(X'X)~1 burada B SEK tahmincilerini veren esitlikte yer alan ters dizeydir.

e o2 ise u; nin sabit varyansidir. Uygulamada o yerine yansiz tahminci 62 kul-

lanilir.
e k degiskenli durumda 62 asagidaki esitlikten bulunabilir:
2 Y4 wa
n—k n—k
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u’u, ilke olarak tahmin edilen kalintilardan bulunabilse de uygulamada su
yolla dogrudan hesaplanabilir:

S 40> = KKT = TKT — BKT
Toplam kareleri toplami1 asagidaki sekilde gosterilir:
Toplam kareleri toplami

SNt =Y'Y —nY?

nY? terimi burada ortalamadan sapma kareleri toplaminin bulunmasi icin ge-
reken diizeltme terimidir.

Baglanim kareleri toplaminin dizey gosterimi ise sOyledir:
Baglanim kareleri toplamm
Ba D Yilta + o+ By S yiay = BX'Y —nY?

Kalint1 kareleri toplam1 KKT ise TKT ve BKT nin dizey gosterimleri kulla-
nilarak asagidaki gibi bulunur:

Kalint1 kareleri toplam

KKT = TKT — BKT
va = (Y -nY? - (BXY -nY?)
Y'Y - BX'Y

' bulunduktan sonra 5%’yi kolayca hesaplayabiliriz.

6%’yi hesapladiktan sonra ise varyans-kovaryans dizeyini tahmin edebiliriz.

SEK Tahmincilerinin Ozellikleri

SEK tahmincilerinin en iyi dogrusal yansiz tahminci ya da kisaca “EDYT”
(BLUE) olduklarini biliyoruz.

Bu 6zellik elbette dizey yaklagimiyla bulunan B icin de gecerlidir.

Buna gore B yoneyinin her bir 6gesi bagimli degisken Y ’nin dogrusal iglevi-
dir.

B yansizdir. Diger bir deyisle tim 6Zelerinin beklenen degeri 6genin kendi-
sine esittir: £(B) = B.

SEK tahmincisi B, tim B tahmincileri icinde en iyi, enaz varyansh tahmin-
cidir.
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Belirleme Katsayisinin Dizey Gosterimi
e Belirleme katsayis1 R?’yi daha dnce sdyle tanimlamistik:

, BKT
~ TKT

e Buna gore belirleme katsayisinin dizey gosterimi de soyledir:

R B'X'Y —nY?
Y'Y —nY?

Tlinti Dizeyi

e Dizey yaklagiminda, £ degiskenli durum icin, degiskenler arasindaki sifirinci
dereceden ilinti katsayilarin1 veren “ilinti dizeyi” (correlation matrix) asagi-
daki gibi tanimlanir:

11 T2 T3 ... Tig 1 79 73 ... 7Tk

T21 T922 T93 ... T2k 21 1 o3 ... T2k
R=| . . . . .| =

el Tk2 Tk3 --- Tkk k1 Tk2 Tk ... 1

e Burada 1 alt imi bagimli degisken Y’yi gosterir. Ornek olarak, Y ile X, ara-
sindaki ilinti katsayis1 715 °dir.

e Asal kosegen iizerindeki 1’ler ise bir degiskenin kendisiyle olan ilinti katsa-
yisinin her zaman 1 olmasindandir.

e ilinti dizeyi R kullanilarak birinci dereceden ve daha yiiksek dereceden ilinti
katsayilarini1 da elde etmek olasidir.
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2.3

Dizey Yaklasimi ile Cikarsama Sorunu

2.3.1 Bireysel Katsayillarim Onsav Sinamalari

Tahmin sonrasinda ¢ikarsama yapabilmek i¢in, u; hatalarinin sifir ortalama ve
sabit varyans o2 ile normal dagildiklarin1 varsayiyoruz:

u ~ N(0,0%)

u burada n x 1 boyutlu siitun yoneyi, 0 ise bos yoneydir.

Buna gore, SEK tahmincileri Bi’lar da asagida gosterilen sekilde normal da-
gilirlar:

B ~ N[B, 02(X'X)™!]

Demek ki B’nin her 6gesi, gercek B dgesiyle esit ortalama ile ve (X/X) ™!
ters dizeyinin asal kdsegenindeki uygun 6ge ¢arp1 02’ ye esit varyans ile nor-
mal dagilmaktadir.

0%(X'X)~V’in varyans-kovaryans dizeyi olduguna dikkat ediniz.

Uygulamada o2 bilinmedigi i¢in ¢ dagilimina gegilir ve 62 tahmincisi kulla-
nilir.

Bu durumda B’nin her 0gesi n — k sd ile ¢t dagilimina uyar:

~

b5

6h(5;)

3; burada B’nn bir ogesidir.

Demek ki ¢ dagilimin kullanarak herhangi bir Bi’nm giiven araligin1 bulmak
ve cesitli stnamalart yapmak olanaklidir.

(@) ev-nc-sa | 28 http://yalta.etu.edu.tr



Dogrusal Baglanim Modeline Dizey Yaklagimi A. Talha Yalta (2007 - 2011)

2.3.2 Varyans Coziimlemesi ve F' Sinamalari

Varyans Coziimlemesinin Dizey Gosterimi

e Tiim baglanim katsayilarinin esanli olarak sifira esit oldugu 6nsavini stnamak
ya da bir degiskenin ek katkisin1 6lgmek icin VARCOZ yonteminin kullanil-
digin1 animsayalim.

e TKT, BKT ve KKT nin dizey gosterimleri kullanilarak asagidaki gibi bir
VARCOZ cizelgesi diizenlenebilir:

Degisimin Kaynag: KT sd OKT

Baglamimdan (BKT) B/X'Y —n¥2 k-1 w

Kahntlardan (KKT) Y'Y —B'X'Y n—k %

Toplam (TKT) Y'Y —nY? n—1

e Buna gore:

(B'X'Y —nY?)/(k —1)

(Y'Y —B'X'Y)/(n—k)

o [ ve R? degerlerinin yakin iligkili oldugunu biliyoruz.

e Buna gore VARCOZ ¢izelgesinin R? gosterimi de soyledir:

Degisimin Kaynag: KT sd OKT
Baglanimdan (BKT) ~ R2(Y'Y — n¥?) k-1 EOY-¥E)
Kalintilardan (KKT) (1 — R2)(Y'Y —nY?) n-—k w
Toplam (TKT) Y'Y —nY? n—1
e Demek ki:
R?/(k—1
b R-1)

(1= R?)/(n—k)

e Bu gosterimin iistiinliigii, tim hesaplamalarin yalniz R2_ ile yapilabilmesi ve
sadelestirme sonrasi ortadan kalkacak olan (Y'Y — nY?) terimiyle ilgilen-
meye gerek kalmamasidir.
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F Siamasinin Dizey Gosterimi

Genel olarak, F’ sinamasinin amaci bir ya da birden fazla anakiitle katsayisi
izerine konulan dogrusal sinirlamalar1 stnamaktir.

Bu simnamanin dizey kargiligini tiiretebilmek i¢in agagidaki tanimlardan yarar-
lanalim:

Ug : Sinirlamali SEK baglaniminin kalint1 yoneyi
asys : Sinirlamasiz SEK baglaniminin kalint1 yoneyi
Wghg = > 0% : Stnirlamali baglanima ait KKT

Wy Usy = Y. 4%, : Siirlamasiz baglanima ait KKT

m : Dogrusal sinirlama sayist

k : Sabit terim dahil anakiitle katsayilarinin sayisi
n : Gozlem sayisi

Genel F' sinamasinin dizey gosterimi asagidaki gibidir:

(Ugs — WepUsar)/m
(Woprtsm)/(n — k)

F =

Yukarida gosterilen istatistik, m ve (n—k) serbestlik derecesi ile /' dagilimina
uyar.

Hesaplanan F' degeri eger kritik F' degerinden biiyiikse, sinirlamali baglanim
sifir onsav1 reddedilir.

2.3.3 Dizey Gosterimi ile Kestirim

Tahmin edilen bir baglanim islevi, belli bir X degerine karsilik gelen Y ’yi
kestirmek i¢in kullanilabilir.

Iki tiirlii kestirim vardir: “Ortalama kestirimi” (mean prediction) ve “bireysel
kestirim” (individual prediction).

Ortalama kestirimi, secili X, degerlerine baglanim dogrusu iizerinde yakigti-
rilan noktanin tahmin edilmesi demektir.

Bireysel kestirim ise X 1n karsilig1 olan Y degerinin kendisidir.
Bu iki kestirim bicimi de Y icin ayn1 nokta tahmini verir.

Diger yandan bireysel kestirimin varyansi, Ol¢iinlii hatas1 ve bunlara bagl
olarak da giiven aralig1 ortalama kestirime gore daha yiiksektir.
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Ortalama Kestiriminin Dizey Gosterimi

e Ortalama kestirimini dizey cebiri ile gdstermek i¢in, tahmin edilen ¢coklu bag-
lanimin sayil gosterimini animsayalim:

Yi = Bl + BQXZi + B:sX?n' +-+ Bkai

e Yukaridaki esitligin dizey gosterimi kisaca soyledir:

o x'; =[1, Xo;, X3, ..., Xy burada bir satir yoneyidir.
e B ise tahmin edilen [’lar1 gosteren bir siitun yoneyidir.

e Buna gore, verili bir x'y = [1, X509, X30, . . . , Xgo| yoneyine karsilik gelen Yy
ortalama kestirimi agsagidaki bi¢cimi alir:

~

(3}0 |X/0) = X/()B

e Burada xq’lar verili degerlerdir.
e Ortalama kestirimi ayrica yansizdir: E(x/,B) = x/oB.

e Ortalama kestiriminin varyansi ise soyledir:
var(Yp|x'p) = 02x/o(X'X) "'/,

e x'q burada kestirim yapmada kullanilan X degiskenlerinin verili degerlerini
iceren satir yoneyidir.

e (X'X)~!ise ¢oklu baglanim tahmininde kullamlan dizeydir.

e Uygulamada, hata teriminin sabit varyansi o2 yerine yansiz tahmincisi 52 ko-
yularak formiil su sekilde yazilir:

Var(% |X/0) = 6'2}(/0 (X/X) _IX/()
e Yukaridaki esitlik kullanilarak, x’q veriliyken Y, ortalama kestiriminin %100(1—

«) giiven aralig1 bulunabilir.
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Bireysel Kestirimin Dizey Gosterimi

e Ynin bireysel kestirimi (Y;|x'y), ortalama kestirimi (Yp|x/o) ile aymdir:

(3/0 |X/0) = X/()]:D)

e Diger yandan, bireysel kestirimin varyansi ortalama kestiriminin varyansin-
dan daha biiyiiktiir:

Var(}/o‘xlo) = (3'2[1 + Xlo(X/X)_lxlo]

e var(Yy|x'y) burada E[Y; — Y| X]? demektir.

e Uygulamada, ortalama kestiriminde oldugu gibi, o2 yerine yansiz tahmincisi
62 kullamlir.
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Oniimiizdeki Dersin Konusu ve Odev

Odev
Kitaptan Appendix C “The Matrix Approach to Linear Regression Model” okuna-
cak.

Oniimiizdeki Ders
Cokluesdogrusallik
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Bolum 3

Cokluesdogrusallik

3.1 Cokluesdogrusalligin Niteligi

3.1.1 Cokluesdogrusalhik Kavramm

Klasik dogrusal baglanim modelinin (KDBM) varsayimlarindan biri, modele kati-
lan degiskenler arasinda “gokluesdogrusallik” (multicollinearity) olmadig1 yoniin-
dedir. Gozlem sayisinin agiklayici degisken sayisindan ¢cok oldugu ve agiklayicila-
rin yeterince degiskenlik gosterdigi varsayimlar: da ¢okluesdogrusalligin olmadigi
varsayiminin tamamlayicilaridir. Bu boliimde su sorulara yanit arayacagiz:

1. Cokluesdogrusalligin niteligi nedir?

2. Cokluesdogrusallik gercekten bir sorun mudur?
3. Uygulamada dogurdugu sonuglar nelerdir?

4. Varlig1 nasil anlagilabilir?

5. Diizeltmek i¢in ne gibi 6nlemler alinabilir?

e Esdogrusallik kavramini ilk kez 1934 yilinda Ragnar Frisch one stirmiistiir.

e Onceleri bu terim bir baglanim modelinin tiim ya da baz1 agiklayici degis-
kenleri arasinda “kusursuz” (perfect) ya da “tam” (exact) bir dogrusal iliski
oldugu anlamina geliyordu.

e Asagidaki 6rnegi ele alalim:

MXT+XXo+ -+ X =0
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e Yukaridaki esitlikte yer alan herhangi bir X, ornek olarak X5, digerlerinin
dogrusal iglevi olarak gosterilebilir:

A Az A
X2:__1X1_)\_;X3_..._>\_§Xk

A2

e Diger bir deyisle bu drnekteki herhangi bir X degiskenini digerlerinin dogru-
sal bir bilesiminden tiiretmek olasidir.

e Bugiin cokluesdogrusallik hem tam ¢okluesdogrusalligi hem de X degisken-
lerinin genel olarak birbirleriyle iligkili olduklarin1 gosteren daha genis bir
anlam icermektedir:

>\1X1—{—)\2X2—|-"'—|—)\ka—|-’Ui:O

e v, burada olasiliksal hata terimidir.

e Ornek olarak X, su sekilde yazilabilir:
X2:—§—2X1—3\\—ZX3—"'—:\\—';XIC—%2U¢
e Buna gore X5, diger X degiskenlerinin kusursuz olmayan bir dogrusal bile-
simidir.

e Tanimladigimiz sekliyle ¢cokluesdogrusallik, yalnizca X’ler arasindaki dog-
rusal iliskileri anlatmaktadir.

e Ornek olarak asagidaki “cokterimli” (polynomial) baglanim modelini ele ala-
lim:

Y; = 8o+ B1Xi + Lo X? + B3 X7 + u;

e Burada X;, X? ve X’iin islevsel iligki i¢inde oldugu agiktir.

e Ancak bu iligki dogrusal olmadig1 i¢in ¢okluesdogrusalligin olmadig: varsa-
yimini ¢ignemez.

e Uygulamada ise X;, X?, ve X? arasinda hesaplanan ilinti katsayis1 yiiksek
cikacak ve bu da anakiitle katsayilarinin tahmin edilmesini giiclestirecektir.
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e Tam ve tamdan az esdogrusallik arasindaki farki daha iyi gorebilmek icin,
asagidaki varsayimsal verileri inceleyelim:

X, X X3
10 50 52
15 75 75
18 90 97
24 120 129
30 150 152

e Bu Ornekte Xy = 5X; oldugu i¢in, X, ile X, arasinda tam esdogrusallik
bulunmaktadir.

e Diger bir deyisle ilinti katsayis1 1, = 1°dir.

e X degiskeni ise X5’ ye rastsal sayilar ¢izelgesinden alinan {2,0,7,9,2} sa-
yilarinin eklenmesiyle bulunmustur.

e X, ile XJ arasinda bir tam esdogrusallik olmamakla birlikte ¢cok giiclii bir
ilinti (r]5 = 0,9959) bulunmaktadir.

Cokluesdogrusallhigin Nedenleri
Cokluesdogrusallik su etmenlere bagl olabilir:

1. Veri derleme yontemi: Ornek olarak, bir X in anakiitlede aldig1 degerlerin
stnirh bir aralifindan drneklem almak.

2. Anakiitle kisitlamalari: Ornek olarak, elektrik tiiketiminin gelir ve konut bii-
yiikliigiine gore baglaniminda goriilen yiiksek gelirli ailelerin biiyiik evlerde
oturmalar1 durumu.

3. Model kurma hatasi: Ornek olarak, bir X degiskeninin gozlenen aralig1 dar-
ken baglanim modeline X? gibi terimler eklemek.

4. Agirt belirtimli model: Modelin gbzlem sayisina gore ¢ok fazla sayida degis-
ken icermesi.

3.1.2 Cokluesdogrusallik Varken Tahmin
Tam Esdogrusallik

e Tam ¢okluesdogrusallik durumunda baglanim katsayilar1 belirsizdir.

e Ayrica B katsayilarinin 6l¢iinlii hatalar1 da sonsuz olur.
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e Bunu gorebilmek i¢in ii¢ degiskenli modeli sapmalar bi¢iminde yazalim:

Yi = Bﬂzi + dedz + u;

e Tahmin edilen 3 degistirgeleri asagidaki gibidir:

B _ Cyimed) (23— (C yiwsi) (X m2iw3i)
2 w2 23,)— (O waimsi)?

B _ Cwiws) (T 23)— (3 viwai) (3 w2is:)
3 (O 23,) (X a3,)—(C w2i23)?

e Simdi, X3; = AXj; diyelim ve \ # 0 olsun.

e Bu durumda tahmin edilen degistirgeler suna indirgenir:

5 h h Cyme) (NP a3) AT yixe) (A x3,) 0
Po=P0s=0= (X 23,)(A2 3 a3,) -2 (X 23,)?

0

—0

e Yukaridaki gosterimin belirsiz olmasinin nedeni, X; ile X3, nin tam esdog-
rusalliktan dolay1 birbirlerinden ayrilamamasidir.

o X, degisince X3; de A carpaniyla degisir, sabit tutulamaz.

e Uygulamada bu durum yikici olur ciinkii biitiin amag zaten X5; ve X3; nin Y;
tizerindeki kismi etkilerini ayristirmaktir.

e Tam cokluesdogrusalligin yol actig1 belirsizlik sorununu gormek icin X3, =
A X,; 6zdesligini modele yerlestirelim:

Yi = Bg@i + ?3()\2321') + u;
= (B + AB3)wai + s
= OAZ.CUQZ' + u;

e Demek ki o degeri icin tek bir tahmin yapilabilirken, 35 ile S5 i¢in ayr1 ayri
iki tahmin yapilamaz:

a = (By + \Bs) By =& — APy
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Yiiksek Esdogrusallik

Tam cokluesdogrusallik uc bir durumdur. Iktisadi verilerde genellikle tam
dogrusal iligkiye rastlanmaz.

Yiiksek ¢okluesdogrusallik durumu i¢in su iligkiye bakalim:

T3 = ATz; + v;
Burada A # 0°dir. v; ise x9;’den bagimsiz (3 xo;v; = 0) bir olasiliksal hata
terimidir.

Yukarida gosterilen yiiksek ¢cokluesdogrusallik durumunda, (3, ve (33 katsayi-
lariin tahmin edilmesi olanaklidir:

B _ (Cwime) (W a3 v7) (A Y vimait S vivi) A 23;)
2 > w3) (A2 23, +> - vi)—(A X «3,)?

Yukaridakine benzer bir gosterim (3 icin de ¢ikarilabilir.

Demek ki yiiksek cokluesdogrusallik durumunda tahmin yapilmasini engel-
leyen bir durum yoktur.
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3.2 Cokluesdogrusalligin Sonuclari

3.2.1 Kuramsal Sonuclar

e Cokluesdogrusallik tama yakin olsa bile SEK tahmincileri yansiz ve enaz var-
yanshdirlar.

e Diger bir deyisle, cokluesdogrusallik durumunda da SEK tahmincileri EDY T dirler.

e Cokluesdogrusalligin tek etkisi, ol¢iinlii sapmasi diisiik tahminler yapmayi
giiclestirmesidir.

e Kuramsal anlamda (1) cokluesdogrusallik, (2) az sayida gozlem ve (3) yiiksek
varyansli bagimsiz de8iskenler kavramlar1 ayni sorunun ii¢ farkli sekilde dile
getirilmesidir.

e Goldberger gibi baz1 ekonometriciler, drneklem biiyiikliigii konusunu vurgu-
lamak i¢in ¢cokluesdogrusallik terimi yerine “mikrosayidalik” (micronumero-
sity) sOzcuigiinii yeglerler.

e Cokluesdogrusallik temelde bir 6rneklem ya da 6rneklem baglanimi olgusu-
dur.

e Diger bir deyisle, X degiskenleri anakiitlede dogrusal iligkili olmasalar bile
eldeki orneklemde dogrusal iligkili olabilirler.

e ABI’yi tahmin etmek iizere kullanilan bir 6rneklemdeki X ler yiiksek bir ¢ok-
luesdogrusallik gosterir ise bunlarin Y iizerindeki tekil etkilerini ayirmak zor-
lagir.

e Kisaca eldeki drneklem tiim X ’leri ¢6ziimlemeye katmaya yetecek kadar zen-

gin olmayabilir.

e Orneklemin yeterliligi sorununa 6rnek olarak asagida verilen tiiketim-gelir
ornegini ele alalim:

Tiiketim = (3, + [.Gelir + (3Servet + u;

e Iktisat kuramina gore gelir ve servet, tiikketim harcamalarim a¢iklamada énemli
iki degiskendir.

e Ancak veriler derlendiginde bu iki degisken tam olmasa bile yiiksek iligkili
cikar.
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e Diger bir deyisle, gelir ve servetin tiikketim harcamalar: iizerindeki etkilerini
orneklemde ayirmak zor olabilir.

e Bu ayrimi yapabilmek i¢in ise geliri az ama serveti ¢ok olan ve geliri ¢cok
ama serveti az olan kimselerin yeterli sayida 6rneklem gozlemini edinebilmek
gereklidir.

e Kesit verilerinde bunu saglamak miimkiin olabilse de toplu zaman serilerinde
buna erigsmek neredeyse imkansizlagir.

3.2.2 Uygulamaya Iliskin Sonuclar

Tama yakin ¢okluesdogrusallik durumlarinda, uygulamada su sonuglarla karsilagi-
labilir:

e SEK tahmincileri, EDYT olmalarina kars1 yiiksek varyans ve kovaryanshdir-
lar.

e Yiiksek varyanslar nedeniyle giiven araliklar1 genis olma egilimindedir.

e Genis giiven araliklar ise katsay1 tahminlerine iligkin sifir 6nsavlarinin red-
dedilememesine ve bir¢ok ¢ oraninin istatistiksel olarak anlamli olmamasina
yol agar.

e Bir ya da daha ¢ok katsaymin anlamli olmamasina karsin biitiiniin yakisma
iyiliginin olgiisii R? yiiksek olabilir.

e SEK tahminleri “saglam” (robust) olmayabilirler. Diger bir deyisle, veriler-
deki kii¢iik degismelere duyarl olabilirler.

Yiiksek Varyans ve Kovaryans Sorunu

e Yiiksek varyans ve kovaryans sorununu gorebilmek i¢in iiclii baglanima ait
su iligkileri amimsayalim:

. o
var(fe) = > 9521(1 - "”53)

N 0’2
[ D P A RN
cov(fBa, B3) = —ras0”

(1- 7'%3)\/ PIECTOIEE?

(@) ev-nc-sa | 40 http://yalta.etu.edu.tr



Cokluesdogrusallik A. Talha Yalta (2007 - 2011)

e Buradaki ro3 terimi X, ile X3 arasindaki ilinti katsayisidir.

e Esdogrusallik diizeyi yiikselirken, diger bir deyisle ro3 1’e yaklagirken, iki
tahmincinin varyanslarinin artarak sonsuza yaklastigina dikkat ediniz.

e Cokluesdogrusallik altinda varyans ve kovaryanslarin biiytime hizin1 gérmek
icin “varyans sigsme ¢arpant” (variance inflating factor) kavramindan yarar-
lanilabilir:

1

Vet = (1 —r3)

e Yukaridaki formiile gore o3 1’e yaklasirken VSC degeri de sonsuza yakinsa-
maktadir.

e VSC tanimi kullanilarak BQ ve Bg’mn varyanslar soyle gosterilebilir:

var(%) = $%rVSC
var(Bs) = %7 VSC

e 793 artarken varyans ve kovaryanslarin biiylimelerine iligkin bir 6rnek olarak,
su cizelgeyi inceleyelim:

Cizelge: ro3°teki Artisin Etkisi
ros Degeri VSC  var(Ba)  cov(fa, Bs)

0,00 1,00 x 1 0

0,50 1,33 x 1,33 x 0,67
0,70 1,96 x 1,96 x 1,37
0,80 2,78 x 2,78 x 2,22
0,90 5,76 x 5,76 x 4,73
0,95 10,26 x 10,26 x 9,74
0,97 16,92 x 16,92 x 16,41
0,99 50,25 x 50,25 x 49,75
0,995 100,00 x 100,00 x 99,50
0,999 500,00 x 500,00 x 499,50

e (Cizelgede goriildiigii gibi, yiiksek bir dlciinlii hata anakiitle katsayilariin gii-
ven araliklarinin genis olmasina neden olmaktadir.

e Ornek olarak r53 = 0,95°ken (5 nin giiven araligi da ro3 = 0 durumuna oranla
v/ 10,26 ya da yaklagik 3 kat biiyiiktiir.
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e Ayrica, tahmin edilen Olciinlii hatalardaki artis ¢ degerlerini de kiiciiltmekte-
dir.

e Bu yiizden anakiitleye ait gercek katsayinin sifir olduguna iligskin varsayimlar
daha az reddedilir.

e Son olarak, katsayilar istatistiksel olarak anlamli olmasa bile kovaryansin
yiiksek olmasindan dolay1 R? de yiiksek, ornek olarak 0,901 iistiinde ola-
bilir.

e Demek ki anlamli olmayan ¢ deZerleriyle birlikte goriilen yiiksek bir R?, ¢ok-
luesdogrusalligin belirtilerinden biridir.
Kiiciik Degismelere Duyarhlik Sorunu

e Cokluesdogrusallik durumunda, baglanim tahminleri ve bunlarin 6l¢iinlii ha-
talar1 verilerdeki kiigiik degismelere yiiksek duyarlilik gosterirler.

e Bunu gormek i¢in su iki varsayimsal veri setine bakalim:

Y X, X Y X, X;
1 2 4 1 2 4
2 0 2 2 0 2
34 12 3 4 0
4 6 0 4 6 12
5 8 16 5 8 16

Iki veri seti arasindaki tek fark X3 iin ii¢iincii ve dordiincii gozlemlerinin yer
degistirmis olmasidir.

e Birinci veri setine dayanarak su sonuclar bulunur:

Y; = 1,1939 + 0,4463 Xo; + 0,0030 X3;

oh  (0,7737)  (0,1848) (0,0851)

t (1,5431)  (2,4151) (0,0358) R% = 10,8101
ro3 = 0,5523 cov(fa, B3) = —0,0087

Ikinci veri seti ise asagidaki baglanim bulgularini verir:

Y; = 1,2108 + 0,4014 Xo; + 0,0270 X3;

oh  (0,7480)  (0,2721) (0,1252)

t  (1,6187)  (1,4752) (0,2158) R? =0,8143
ro3 = 0,8285 cov(fa, B3) = —0,0282

Goriildiigii gibi sonuclar onemli farkliliklar sergilemektedir.
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3.2.3 Aciklayica Ornek

e Cokluesdogrusalliga bir diger ornek olarak, Tiirkiye’ nin farkli illerinde faali-
yet gosteren sehirlerarasi otobiis firma sayilarini inceleyen asagidaki modeli
ele alalim.

Y, = b1+ BoXoi + B3 X3 +uy

e Burada
Y ilde faaliyet gosteren otobiis firma sayisini (adet),

X2 ildeki toplam otomobil sayis1 (bin adet),
X3 ise ildeki yetigkin niifusu (milyon kisi)
gostermektedir.

e Dikkat: 11deki niifus ile otomobil say1s1 arasinda yiiksek bir esdogrusallik goz-
lenecegi aciktir.

e Otobiis firmalarinin otomobil sayilar1 ve niifus ile olan iligkisinin dogrusal
oldugunu varsayarsak sunu buluruz:

A~

Y; = 26,6672 + 0,1859 Xo; — 1,0990 Xs;
sh  (3,7763)  (0,0693)  (14,5375)
t  (7,0617)  (2,6808)  (—0,0756) R = 0,7455

e Sonuglar, otomobiller ve niifusun birlikte firma sayilarindaki degisimin yak-
lagik %75’1ni agikladigin1 gostermektedir.

e Diger yandan, niifusun egim katsayisi istatistiksel olarak anlamli degildir ve
tistelik isareti de yanlistir.

e Ayrica, 53 = [f3 = 0 6nsavini stnamak icin bir ortak giiven aralig1 belirlendi-
ginde bu Onsav reddedilmez.

e Bunu gormek i¢in bildik F' sitnamasina basvurulabilir.

e F’sinamasi yerine X5 ile X3’iin giiven elipsinin 0 noktasini icerip icermedi-
gine de bakilabilir.
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%95 Gliven Elipsi ve %95 Marjinal Araliklari
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e Giiven elipsinin dogruyu andiran seklinin X5 ile X3 arasinda tama yakin bir
esdogrusallig1 gosterdigine dikkat ediniz.

e (Coziimlemeyi bir adim ileriye gotiiriir ve X3’lin X5 ye gore baglanimini he-
saplarsak asagidaki sonuglari elde ederiz.

X3, = 0,1620 + 0,0047 Xo;
oh  (0,0228)  (9,25¢-05)
t (7,0913)  (50,7795) r? = 0,9703

e Buna gore X3 ile X, arasinda oldukga yiiksek bir esdogrusallik bulunmakta-
dir.

e Ayrica Y'nin X, ve Xj3’e gore ayrt ayn ikili baglanimlarimi alacak olursak,
egim katsayilarinin isaretlerinin dogru ve anlamlilik diizeylerinin de yiiksek
oldugunu goriiriiz.

e Bu da gosterir ki yiiksek cokluesdogrusallik gosteren X degiskenlerinden bi-
rini modelden cikartmak, ¢ogu zaman diger(ler)inin istatistiksel olarak an-
laml1 ¢ikmasini saglar.
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3.3 Cokluesdogrusallign Saptamak ve Diizeltmek

3.3.1 Var Olup Olmadigim Anlamak

Bir baglanimda cokluesdogrusalligin varligin1 anlama konusu ile ilgili olarak su
noktalara dikkat edilmelidir:

e Cokluesdogrusallik nitelik degil nicelik sorunudur. Anlamli bir ayrim ¢oklu-

esdogrusalligin cesitli dereceleri arasinda yapilmalidir.

e Cokluesdogrusallik 6rneklemin bir 6zelligi oldugu icin cokluesdogrusalliga

iliskin bir stnama yapilamaz. Ancak derecesi ol¢iilebilir.

e Cokluesdogrusalligin var olup olmadigini anlamak ve eger varsa derecesini

olgmek i¢in tek bir yontem yoktur. Bunun yerine izlenebilecek birkac gevsek
kural vardir.

Cokluesdogrusalligin var olup olmadigin1 anlamak i¢in kural olarak yararlanila-
bilecek bazi belirtiler sunlardir:

1.
2.
3.
4.
5.
6.

Yiiksek R?’ye kars1 anlamli olmayan ¢ oranlar
Degisken ciftleri arasinda yiiksek ilinti

Yiiksek dereceli kismi ilintilerin yiiksek olmasi
Yardimc1 baglanimlarda goriilen giiclii iligkiler
Diisiik 6zdegerler ya da yiiksek kosul endeksi degeri

Yiiksek varyans sisme carpanlari

Kural 1: Yiiksek 2*’ye karsi anlamhi olmayan ¢ oranlari
Kismi egim katsayilari tekil olarak sifirdan farkli degilken R? degerinin yiiksek (6r-
negin 0,8 ve iizeri) bulunmasi.

e Bu klasik belirtinin kétii yani asirt giiglii olmasidir.

e Diger bir deyisle, bu tan1 ancak X’lerin Y {izerindeki tiim etkileri birbirinden

ayirt edilemeyecek noktadaysa ¢cokluesdogrusallig1 zararl sayar.

e Oyleyse bu durum cokluesdogrusalligin varligi icin yeterli ama gerekli degil-

dir.
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Kural 2: Degisken ciftleri arasinda yiiksek ilinti
Iki aciklayici degisken arasindaki ilinti katsayisimin 0,8 gibi yiiksek bir deger ol-
mast.

e Bu odlciitteki sorun ise yalnizca sifirinct dereceden ilintilere bakmanin tek ba-
sina yeterli olmamasidir.

e ikiden fazla agiklayici degisken olmasi durumunda, basit ilintiler tekil olarak
diisiik (6rnegin 0,5 ve alt1) olsa bile cokluesdogrusallik ciddi derecede yiiksek
olabilir.

Kural 3: Yiiksek dereceli kismi ilintiler
Sifirinc dereceden ilintilere giiven sorunu nedeniyle bakilan yiiksek dereceli kismi
ilinti katsayilarinin yiiksek ¢ikmasi.

e Ornek olarak Y’nin X,, X3, X, e gore baglaniminda yiiksek bir R? ,., ama
diisiik 7%, 5, 775 545 T34 o3 degerleri bulmak.

e Boyle bir durum; Xo, X3 ve X, iin kendi aralarinda yiiksek ilintili oldugu ve
dolayisiyla bunlardan en az birinin gereksiz oldugu izlenimini verir.

e Cokluesdogrusallik bir ya da daha cok degiskenin diger degiskenlerin tam ya
da tama yakin bir dogrusal bilesimi demek oldugu i¢in, cok karmasik sekil-
lerde olusabilir.

e Dolayisiyla kismi ilintileri incelemek yararlidir ama bu da yanilmaz bir gos-

terge degildir.

Kural 4: Yardimc1 baglamimlarda goriilen giiclii iliskiler

Hangi X’in diger Xler ile iligkili oldugunu bulmak amaciyla her bir X; degiskeni-
nin digerlerine gore baglanimini tahmin etmek ve buna kargilik gelen R? degerini
hesaplamak.

e Bu baglanimlara “yardimci” (auxiliary) baglanim denir.

e Ornek olarak, Xy, = a1 + a3 Xs; + ay Xy + - - - + ap X + u; baglanimindan
R%, elde edilir.

e Daha sonra (k-2) ve (n-k+1) sd ile F' dagilimina uyan su istatistik hesaplanir:
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e Bulunan F; eer kritik degeri asiyorsa, Xo; nin diger X lerle cokluesdogrusal
oldugu onsavi reddedilmez.

e Yardimci baglanim yonteminde eger hesaplanan bir F; anlamliysa, ilgili X; nin
cikartilip ¢ikartilmayacagina ayrica karar vermek gereklidir.

e Cok sayida karmagsik dogrusal iligki varsa karsilikli iligkileri saptamak gii¢
olacagindan, bu yontem pek yararl olmaz.

e Biitiin R?’leri tek tek sinamaya almasik olarak “Klein’in basparmak kuralt”
(Klein’s rule of thumb) da uygulanabilir.

e Bu kurala gore bir yardimci baglanimdan elde edilen R? biitiiniin 2?’sinden
biiyiikse, cokluesdogrusallik dikkate alinmaya degecek kadar yiiksek demek-
tir.

e Diger kurallar gibi bu kural da dikkatli kullanilmalidir.

Kural 5: Diisiik 6zdegerler ya da yiiksek kosul endeksi degeri
Dogrusala yakin bagimliliklarin bir isareti olarak bir degiskene ait “0zdeger” (eigen
value) biiyiikliigiiniin diisiik olmasi.

e Ekonometri yazilimlar: ile kolayca bulunabilen 6zdegerler kullanilarak “ko-
sul sayist” (condition number) k ve “kosul endeksi” (condition index) K F
degerleri soyle hesaplanir:

En Yiiksek Ozdeg
k= n Yiiksek Ozdeger KE:\/E

En Diisiik Ozdeger ’
e Cokluesdogrusallik, £ eger 100 ile 1000 arasindaysa orta ya da gii¢lii derece-
dedir. Eger 1000’1 ag1yorsa da ciddidir.

e Almasik olarak, cokluesdogrusallik eger K E' 10 ile 30 arasindaysa orta ya da
giicliidiir. 30’u ag1yorsa da ciddidir.

e Bu gevsek kural da digerleri gibi dikkatli kullanilmalidir.
Kural 6: Yiiksek varyans sisme carpanlar:
X;’nin diger degiskenlerle iliskisi artarken “varyans sisme carpani” (variance inf-

lation factor) ya da kisaca “VSC” (VIF) degerinin de artmasinin bir dl¢iit olarak
kullanilmasi.
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k degiskenli modeldeki bir kismi baglanim katsayisinin varyansi, VSC cin-
sinden su sekilde gosterilebilir:

R 2 1 2
var(j3;) = 51:2 (1 — Rz) = ﬁVSCi

Bi ve R? degerleri burada X; nin kismi baglanim ve belirleme katsayilaridur.
VSC, ise varyans sisme ¢arpanidir.

Bir bagparmak kural1 olarak, bir degiskenin VSC degeri 10°dan biiyiikse ¢ok-
luesdogrusallig1 da yiiksektir denebilir.

Bazi ekonometriciler VSC yerine almagik olarak “hogsgorii” (tolerance), ki-
saca “HOS” (TOL) degerini kullanirlar:

Hosgorii

HOS, = o = (1 )

Buna gore X; diger degiskenlerle tam iligskiliyse HOS, = 0, iligkisizse de
HOS,; = 1 olur.

var((3;) tanimndan, yiiksek bir HOS, degerinin diisiik bir 02 ya da yiiksek bir
>~ 22 ile dengelenebildigi gorillmektedir.

Dolayisiyla kiigiik bir HOS (ya da biiyiik bir VSC) yiiksek ol¢iinlii hatalar
bulmak i¢in ne yeterli ne de gereklidir.

3.3.2 Cokluesdogrusalhig Diizeltici Onlemler

Cokluesdogrusalligin nasil giderilecegine iligkin kesin kurallar yoktur. Uygulanabi-
lecek gevsek kurallardan bazilari sunlardir:

1.
2.

Onsel bilgilere bagvurmak

Havuzlamali verilerden yararlanmak

. Bazi degiskenleri birakmak
. Verileri doniistiirmek

. Ek ya da yeni veriler derlemek
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6. Diger iyilestirici onlemler

Yontem 1: Onsel bilgilere basvurmak
Cokluesdogrusallik sorununu gidermek i¢in, modele onsel bilgilere dayali sinirla-
malar getirilebilir.

e Asagidaki modeli ele alalim:
Yi =01+ BeXoi + B3 X3 + wi

e Burada Y; tiikketimi, Xo; geliri, X3; de serveti gdstermektedir. Gelir ile servet
yiiksek derecede esdogrusaldir.

e (33 = 0,103, oldugunu “onsel” (a priori) olarak bildigimizi varsayalim. Bun-
dan yararlanarak sunu elde edebiliriz:

Y, = pi+ B2 Xo +0,18: X5 + u;
= P+ BoXuy +uy

e Burada X4i = Xgi + O,1X3i’dir.

° Bg bir kez bulunduktan sonra Bg da 5 ile (3 arasinda var oldugu diisiiniilen
iligkiden kolayca bulunabilir.

e Onsel bilgiden yararlanabilmek i¢in katsayilar arasindaki iliskiye ait boyle bir
bilginin oncelikle var olmas1 gereklidir.

e Onsel bir bilgi daha onceki gorgiil calismalardan ya da modelin gerisinde
yatan kuramdan gelebilir.

e Ornek olarak, Cobb-Douglas tiirii iiretim islevine dayanan bir modelde 6lcege
gore sabit getiri olmasi bekleniyorsa, 5; + 2 = 1 sinirlamasi gegerli olur.

e Diger yandan, modele sinirlama getirmek konusunda dikkatli olunmalidir.

e Oncelikli amacimizin kuramun ileri siirdiigii nsel bilgileri modele zorla sok-
mak degil, bu beklentilerin kendisini sinamak oldugunu unutmamaliyiz.

Yontem 2: Havuzlamal verilerden yararlanmak
Dissal ya da Onsel bilginin bir bicimi de “havuzlamali veriler” (pooled data) kul-
lanmak, diger bir deyisle yatay kesit ve zaman serisi verilerini bir araya getirmektir.

e Asagidaki baglanim ele alalim:
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Y, =51+ BeInP, + BsInl, +u,

e Burada Y satis sayisini, P ortalama fiyati, [ geliri ve ¢ ise zaman gostermek-
tedir.

e Zaman serisi verilerinde fiyat ve gelir degiskenleri yiiksek bir esdogrusallik
gosterme egilimindedir.

e Diger yandan, zaman igerisinde tek bir noktada derlenen kesit verilerinde fiyat
cok degisiklige ugramadigi icin bu sorunla fazla karsilagilmaz.

e Yatay kesit verileri kullanilarak (33’{in giivenilir bir tahmini bulunduktan sonra,
zaman serisi baglanimi soyle yazilir:

Y =051+ FoIn P+ uy

e BuradaY* =1InY — (351n [ doniistiirmesi kullanilmistir.

e Gelir etkisinden arindirmali Y degerleri kullanilarak, artik 3, tahmin edilebi-
lir.

e Yatay kesit ve zaman serisi verilerini bir araya getirmenin bazi yorum sorun-
lart dogurabilecegi unutulmamalidir.

e Ornek olarak, burada kesit verileriyle bulunan esnekligin zaman serisiyle bu-
lunan degere esit oldugu ortiik olarak varsayilmaktadir.

Yontem 3: Bazi degiskenleri birakmak
Ciddi bir ¢cokluesdogrusallikla karsilaginca izlenebilecek bir diger yol da degisken-
lerden bir ya da birkacini birakmaktir.

e Diger yandan, modelden degisken c¢ikartmak bir model “belirtim yanliligi”
(specification bias) ya da “belirtim hatasi” (specification error) sorununa yol
acabilir.

e Ornek olarak, dogru model asagidaki gibi olsun:

Yi = b1 + BaXoi + B3 X3 + u;

e Yanlishkla asagidaki modeli yakigtirmig olalim:

Y = b1 + b1aXoi + 4
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Bu durumda g6yle bir yanlilik ortaya ¢ikar:

E(biz) = B2 + Bsbsa
bso burada X3’iin X5’ye gore baglanimindaki egimdir.
Ornekte gosterilen byo, B2’nin “yanli” (biased) tahmincisidir.

Diger bir deyisle by, katsayisi, $3b3s carpiminin isaretine bagl olarak [5’yi
diisiik ya da yiiksek tahmin eder.

Bu noktada, tama yakin cokluesdogrusallik varken bile SEK tahmincilerinin
EDYT oldugunu animsayalim.

Cokluesdogrusallik modeldeki anakiitle katsayilarinin keskin olarak tahmin
edilmesini engellemektedir.

Bir degiskeni cikartmak ise yanlilifa yol acarak anakiitle katsayilarinin ger-
cek degeri konusunda bizi yaniltabilir.

Demek ki bazi durumlarda ilag hastaliktan daha kotii olabilmektedir.

Yontem 4: Verileri doniistiirmek
Cokluesdogrusallik, verileri doniistiirerek de yok edilebilir.

Uygulamada sikca kullanilan veri doniistiirme yollarindan biri, “oran donii-
stimii” (ratio transformation) yontemidir.

Asagidaki modeli ele alalim:
Y = b1+ B Xoi + B3 X3 + u

Burada Y; tiiketim, X5; milli gelir ve X5; de toplam niifustur.

Toplam gelirin niifus ile esdogrusallik gdstermesi sorunu, modelin kisi bagina
olarak belirtilmesiyle coziilebilir:

Y; 1 X9 u;
Xg A <X3i> P2 <X3z> Pt (X3i>

Buradaki sorunsa ilk baglanimdaki u; terimi sabit varyansla dagiliyor olsa
bile doniistiirmeli baglanimindaki u; / X3, nin “farkliserpilimsellik” (heteros-
cedasticity) gostermesidir.
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e Bir diger doniistiirme yontemi olarak su modeli ele alalim:
Y = 51+ BoaXop + B3 X3 + 1wy

e Buradaki gelir (Xy;) ve servetin (X3;) esdogrusalliklarinin bir nedeni, bunla-
rin zaman icinde birlikte degismeleridir.

e Zamanin ilk noktas ¢ istege bagli oldugu i¢in su yazilabilir:
Yioi =51+ BaXoy1 4+ B3 X3 -1 + wps

e Yukaridaki ikinci denklemi birinciden c¢ikartirsak, modeli “birinci fark” (first
difference) biciminde yazmis oluruz:

Y =Y = Bo(Xor — Xop1) + B3( Xz — Xz -1) + v

e Bu islem esdogrusallik sorununu azaltir ¢iinkii X, ile X3’iin farklarinin es-
dogrusal olmasi i¢in Onsel bir neden yoktur.

e Ancak birinci fark doniisiimii gézlemlerin sirali olmadig yatay kesit verileri
icin uygun degildir.

e Ayrica, fark alma nedeniyle bastaki goézlem yitirildigi i¢in serbestlik derecesi
de bir azalir.

Yontem 5: Yeni veriler derlemek
Cokluesdogrusallik bir orneklem 6zelligi olduguna gore, daha biiyiik ya da ayni
degiskenlerin yer aldig1 farkli bir 6rneklemde daha az ciddi olabilir.

e Uc degiskenli model icin varyans formiiliinii animsayalim:

~ 0-2

S SFA RN

o Goriildiigii gibi, orneklem biiyiirken >_ 23, de biiyiimekte ve buna kosut ola-
rak azalan var((3y) degeri 5 nin daha kesin tahmin edilmesini saglamaktadir.

e Ancak, iktisadi ¢alismalarda ek veriler bulabilmek ya da “daha 1yi” veriler
derleyebilmek her zaman kolay degildir.

Yontem 6: Diger diizeltici onlemler
Cokluesdogrusallig1 gidermeye yonelik bagka doniistiirme ve tahmin yontemleri de
bulunmaktadir.
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e Ornek olarak, aciklayici degiskenlerin ¢esitli iistlerle girdigi “cokterimli” (poly-
nomial) modellerde, ¢cokluesdogrusalligi azaltmanin bir yolu X ’leri sapmalar
biciminde kullanmaktir.

e Bunlarin disinda, ¢cokluesdogrusallik sorununu ¢ozmede
“etmen ¢oziimlemesi” (factor analysis),
“bas bilesenler” (principal components),
“sirt baglaninm” (ridge regression)
gibi yontemler de sik¢a kullanilir.

e Bunlar daha ileri diizeydeki bir tartismanin konusudur.
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Oniimiizdeki Dersin Konusu ve Odev

Odev
Kitaptan Boliim 10 “Multicollinearity: What Happens if the Regressors Are Corre-
lated?”” okunacak.

Oniimiizdeki Ders
Farkliserpilimsellik
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liim 4

Farkhserpilimsellik

4.1

Farkhserpilimselligin Niteligi

4.1.1 Nedenleri ve Sonuclari

Klasik dogrusal baglanim modelinin 6nemli bir varsayimi, hata teriminin sabit var-
yans ile dagilmakta oldugudur. Bu varsayim her zaman gecerli olmayabilir. Bu bo-

liimde su sorulara yanit arayacagiz:

1.

2
3.
4

Farkliserpilimselligin niteligi nedir?

. Uygulamada dogurdugu sonug¢lar nelerdir?

Varlig1 nasil anlasilabilir?

. Diizeltmek i¢in ne gibi onlemler alinabilir?

“Ayniserpilimsellik” (homoscedasticity) varsayimina gore verili X; aciklayici
degiskenlerine bagl olarak Y; nin kosullu varyansi sabittir:

E(u?) = o* i=1,2,...,n

(2

“Farkliserpilimsellik” (heteroscedasticity) durumunda ise X; degistik¢e Y; nin
kosullu varyansi da degisir:

Farkliserpilimsellige bir 6rnek olarak tasarruflarin varyansinin gelirle birlikte
artmasini verebiliriz.

Yiiksek gelirli ailelerin tasarruflari, diisiik gelirli ailelere oranla hem ortalama
olarak daha coktur hem de degisirligi daha fazladir.
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Farklhiserpilimselligin Nedenleri
Hata terimi varyansinin degisken olma nedenlerinden bazilar1 sunlardir:

1. “Hata-ogrenme” (error-learning) modellerine gore insanlar bazi konular1 68-
rendikge daha az hata yaparlar. Buna gére 02’nin de zamanla kiigiilmesi bek-
lenir. Ornek olarak, daktilo kullanma siiresi arttikca hem daktilo hatalart hem
de bunlarin varyansi azalir.

2. Gelir diizeyi arttikca gelirin harcanabilecegi secenekler de genisler. Boylece,
gelir diizeyi ile birlikte hem harcamalarin hem de bunlarin varyansinin artmast
beklenir.

3. Zaman igerisinde veri derleme tekniklerinin gelismesine kosut olarak o? de
diisebilir.

4. Farkliserpilimsellik, “disadiisen” (outlier) gozlemlerin bir sonucu olarak da
ortaya cikabilir. Boyle gozlemlerin alinmasi ya da birakilmasi, 6zellikle de
orneklem kiiciikken sonuglari 6nemli dlciide degistirebilir.

5. Farkliserpilimselligin bir diger nedeni model belirtim hatasidir. Ozellikle de
onemli bir degiskenin modelden ¢ikartilmasi farkliserpilimsellige yol agabilir.

6. Farkliserpilimsellik sorunu yatay kesit verilerinde zaman serisi verilerine oranla
daha fazla goriilebilmektedir. Bunun nedeni, zaman serilerinde degiskenlerin
zaman igerisinde yakin biiyiikliiklerde olma egilimidir.

Farklhiserpilimselligin SEK Tahminlerine Etkisi

e o7 seklindeki farkliserpilimsellik altinda SEK tahmincilerinin varyanslarinin
ne sekilde etkilenece8ini gérmek icin, iki degiskenli modeli ele alalim:

Y =51+ B Xi +u;

Aymniserpilimsellik durumunda varyans formiilii soyledir:

Aymserpilimsellik

A 2

var(f,) = ﬁ

Bu da farkliserpilimsellik altindaki formiilden farklidir:

Farkhiserpilimsellik
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A ,7;20'2
var(By) = 55
Her bir i igin, 0? = 0% olmas1 durumunda iki formiiliin aym olacagina dikkat
ediniz.

KDBM’nin tiim varsayimlar1 gecerli oldugu zaman SEK tahmincisi Bg’mn
EDYT oldugunu animsayalim.

Bg tahmincisinin ayniserpilimselligin gegerli olmadig1 durumda bile dogrusal
ve yansiz oldugu gosterilebilir.

Ancak, boyle bir durumda SEK tahmincileri artik “en iyi” ya da enaz var-
yansli olma 6zelliklerini kaybederler.

Oyleyse, farkliserpilimsellik durumunda tahmincilerin EDYT olabilmesi icin
SEK’ten ayr1 bir yontem izlemek gerekir.

4.1.2 Genellemeli En Kiiciik Kareler

X, nin farkli diizeylerinde farkliserpilimsellik gdzleniyorsa, tahmin siirecinde
bu bilgiden yararlanmak gerekir.

Ornek olarak, diisiik gelir siniflarina ait harcamalar daha diisiik varyansl ise
bu gruplardan gelen gozlemlere daha cok agirlik verilmesi istenir.

Bunun nedeni, diisiik varyansl gruplarin kendi ortalamalar1 ¢evresine daha
yakin dagilarak ABI’nin daha dogru tahmin edilmesini saglamalaridir.

SEK yontemi, tiim gozlemlere esit agirlik verdigi icin farkliserpilimsellik du-
rumunda etkin tahminciler tiretemez.

Varyanstaki degisim bilgisinden yararlanan ve bu nedenle tahmincileri EDYT
olan yontem ise “genellemeli en kiiciik kareler” (generalized least squares)
ya da kisaca “GEK” (GLS) yontemidir.

GEK’in farkliserpilimsellik bilgisini nasil kullandigini gormek icin iki degis-
kenli modeli soyle yazalim:

Y, = p1Xoi + 52X + w4

Burada her bir 7 icin X; = 1°dir.
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e Farkliserpilimsel varyanslar (o?) biliniyor olsun. Yukaridaki denklemi o;’ye
bolersek sunu elde ederiz:

s ()8 (3)(2)
g; log) (oF) i

e Bunu da gosterim kolayligi bakimindan soyle yazabiliriz:

Y= PiXe + X7+ uj

e Buradaki yildiz isaretli doniistiiriilmiis degiskenler, bastaki degiskenlerin o;’ye
boliinmiis halleridir. Ikinci modele ait katsayilar farkli olacagi igin 3’lar da
yildiz ile gosterilmistir.

e Ozgiin modeli neden doniistiirdiigiimiizii gérmek igin hata terimi u}’1n su
ozelligine dikkat edelim:

E(u?)  (o? bilindigi icin)

e Demek ki doniistiiriilen hata terimi ;] 1n varyansi sabittir ve 1’e esittir.

e Goriildugt gibi GEK, KDBM varsayimlarim saglayan doniistiiriilmiis degis-
kenlere uygulanan SEK yontemidir.

e Uygulamada, 3; ve 33’1 tahmin etmek igin doniistiiriilen modelin OBI’si kul-
lanilir:

Vi = B1XG + B3 X7 4
e Daha sonra hata kareleri toplami > 1i;,>* enazlanur.

e GEK tahmincisi 33 ve bunun varyansi var(/3}) soyledir:

B* _ Cwi) o wiXiYs) - wiXs) (3 wiYs)
2 Cwi) (P wiXP)— (> wiX;)?

e . Z’wi
var(f;) = Cw)(C wiX2)— (> wiX;)?

e Burada w; = 1/0?’yi gdstermektedir.
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SEK ile GEK Arasindaki Fark

e Bilindigi gibi SEK, hata kareleri toplamini enazlar:

S = (Y = B — 2 X))

GEK yontemi ise asagidaki doniistiirmeli hata kareleri toplamini enazlamak-
tadir:

S wii® = S wi(Y; — B — B3X;)?

Buna gore GEK w; = 1/0? biiyiikliigii ile agirliklandirilan kalinti kareleri
toplamim enazlarken, SEK de agirliksiz ya da esit agirhikli KKT’yi enazla-
maktadir.

GEK’te her gozleme verilen agirlik o; ile ters orantilidir.

Elimizdeki yontem agirliklandirmali bir KKT yi enazlamaya dayandigina gore
“agirlikli en kiiciik kareler” (weighted least squares) ya da “AEK” (WLS)
diye de adlandirilabilir.

Demek ki AEK, daha genel bir tahmin yontemi olan GEK’in 6zel bir duru-
mudur.

4.1.3 Farkhserpilimsellik Altinda SEK
Farkliserpilimselligi G6z Oniine Alan SEK

Farkliserpilimsellik altinda SEK tahmini, farkliserpilimselligi gbz oniine ala-
rak ya da goz ardi ederek yapilabilir.

Yapilan tahminler iki sekilde de hatali ya da yaniltic1 olabilir.
Farkliserpilimselligi goz oniine alan SEK tahmincisini ele alalim.

Gostermis oldugumuz gibi, SEK tahmincisi Bg’mn ve GEK tahmincisi A;’m
her ikisi de yansiz tahmincilerdir.

Ancak enaz varyansli olan tahminci GEK tahmincisi B; dir.

Bu durum SEK tahmincisine dayanan giiven araliklarinin gereksiz yere biiyiik
cikacagi anlamina gelir.

Demek ki SEK tabanli anlamli olmayan bir katsayi, GEK ile hesaplanmig
dogru bir giiven aralig1 kurulursa anlamh ¢ikabilir.
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Farklhiserpilimselligi G6z Ardi1 Eden SEK

e Farkliserpilimsellik altinda, ayniserpilimsellige ait varyans formiiliinii kullan-
may1 siirdiirmek ciddi sorunlar yaratabilir.

° Bg’nln varyansinin ayniserpilimsellik ve farkliserpilimsellik varsayimi altin-
daki formiillerini animsayalim:

Ayniserpilimsellik

Farkhiserpilimsellik

e Farkliserpilimsellik durumunda, yukarida verilen formiillerden sagdaki sol-
dakinin yanl1 bir tahmincisi olur.

e Genellikle bu yanliligin yukari dogru mu yoksa asagr dogru mu oldugu da
bilinemez.

e Demek ki farkliserpilimsellik altinda bildik sinama siirecini kullanmada 1srar
etmek yaniltict sonuglara yol acabilir.

SEK Kullanmanin Sonuglar:

e Ornek olarak, Davidson ve MacKinnon’in yapmis olduklar1 bir Monte Carlo
calismasin ele alalim.

e Yazarlar, iki degiskenli baglanim modelini kullanarak ve 5, = 6, = 1 ve u; ~
N(0, X?), diger bir deyisle hata teriminin agiklayict degisken X in « tissii
degeriyle iligkili oldugu varsayimini yaparak su sonuglari elde etmislerdir:

Bl’nm Olciinlii hatast Bg’mn ol¢iinlii hatasi
a SEK SEK{ GEK SEK SEKy GEK

0,5 0,164 0,134 0,110 0,285 0,277 0,243
1,0 1,142 0,101 0,048 0,246 0,247 0,173
20 0,116 0,074 0,0073 0,200 0,220 0,109
3,0 0,100 0,064 0,0013 0,173 0,206 0,056
4,0 0,089 0,059 0,0003 0,154 0,195 0,017
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e SEKj, burada farkliserpilimselligi g6z 6niine alan SEK tir.
(...devam)

e Bulgular, farkliserpilimselligi gbz oniine alan SEKy, ve almayan SEK 6lciinlii
hatalariin GEK’inkilerden yiiksek oldugunu, kisaca GEK’in en diisiik var-
yansli oldugunu gostermektedir.

e Ayrica, farkliserpilimselligi goz ardi eden yanli SEK’in varyanst SEK nin
varyansindan biiyiik ya da kiiciik olabilmektedir.

e Buna gore, farkliserpilimsellik durumunda GEK yonteminin iistiinligi agik-
tr.

e Ancak GEK’i uygulayabilmek her zaman kolay degildir.
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4.2

Farkhserpilimselligi Saptamak

“Farklitiirel” (heterogeneous) birimler iceren yatay kesit verilerinde, farkli-
serpilimsellik asla sira dis1 degildir.

Ornek olarak kiiciik, orta ve biiyiik firmalar eger birarada 6rneklenmisse fark-
liserpilimsellik genellikle beklenir.

Belli bir durumda farkliserpilimselligin varligin1 anlamanin kesin bir yolu
yoktur. Cesitli bagparmak kurallari vardir.

Bunun nedeni, 02’yi bilebilmek igin biitiin Y anakiitlesini bilmenin gerekli
olmasidir.

Ancak cogu iktisadi calismada belli X degerlerine karsilik tek bir Y 6rneklem
degeri bulunur.

Bu nedenle, farkliserpilimselligin varligin1 anlamak icin kullanilabilecek bi-
cimsel ve bicimsel olmayan yontemlerin cogu «%; SEK kalintilarinin incelen-
mesine dayanir.

Yalnizca w;’lar gozlenebildigi i¢in de bunlarin gercek wu;’lerin iyi birer tah-
mincisi olduklart umulur.

4.2.1 Bicimsel Olmayan Yontemler

Cizim Yontemi

Cogu durumda farkliserpilimselligi saptamak bir sezgi, egitimli bir tahmin ya
da bir 6nsel gorgiil deneyim konusudur.

Bicimsel bir yontem olmayan ¢izim yonteminde, baglanim ¢éziimlemesi 6nce
ayniserpilimsellik varsayimi ile yapilir.

Sonra, ;> kalint1 karelerinin diizenli bir goriintii sergileyip sergilemediklerine
bakilir.

Bunun igin, 1;*’lerin Y; ve cesitli X; degiskenleri ile iligkileri ¢izit tizerinde
goriintiilenir.

Eger 6rneklem yeterince bityiikse, ;2 ler u?’lerle ayni sey olmasa da onlarin
yerine kullanilabilirler.
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e Eger bu islem «,%ler ile Y; ya da X; arasinda dogrusal ya da ikinci derece
bir iligki gosterirse, bu bilgi kullanilarak veriler farkliserpilimsellik sergile-
meyecek bicimde doniistiiriiliir.

TURKIYE ILLERE GORE OKUL ONCESI EGITIMDEKI OGRENCI VE OGRETMENLER (2010)
7000

T T T
Y =-32,7 +0,0457X —— +
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0

-1000 1 1 1 1 1 1
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KALINTI KARELERI VE YAKISTIRILAN Y'LER ARASINDAKI ILISKI
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1200 n
1000 [~ |
800 - |

600 - * 3

Kalinti kareleri (1000)

O s R

200 1 1 1 1 1
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Yakistirilan Y degerleri

4.2.2 Bicimsel Yontemler

Park Sinamasi

e R. E. Park (1966), 02’ nin agiklayic1 degisken X; nin bir islevi oldugunu ileri
stirerek ¢izim yontemini bicimsellestirir.

e Sinama i¢in One siiriilen iki iglev kalib1 sudur:
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o= o2 XV evi
yvada Ino?=Ino?>+nX; +v;

[\CRdl V)

N

e Park, o2 bilinmedigi icin yerine ;*’yi kullanmay1 &nerir:

Ind;>=Ino?+ flnX; +v;
= a +/hX,+vy

e Demek ki once farkliserpilimsellige bakmadan bir baglanim bulunur. Sonra,
kalintilardan ikinci baglanim hesaplanir.

e Eger [ anlamliysa bu farkliserpilimselligin gostergesidir. Anlamli degilse, ay-
niserpilimsellik sifir 6nsavi reddedilmez.

Glejser Sinamasi

e H. Glejser (1969) tarafindan 6ne siiriilmiis olan Glejser sinamasi 6ziinde Park
sinamasina benzer.

e Glejser, u; kalintilarinin mutlak degerlerini kullanan su islev bi¢gimlerini 6ne-

rir:
[U;| = B + B Xi  + vy
|ds] = Br + o/ Xi + vai
|l :51‘1‘52% + U3
|| = B1 + 52\/% + V4
[U;] = /B1 + BoXi + s
;| = \/B1 + B2 X7 + vei
e v;; (j={1,...,6}) burada hata terimini gostermektedir.

e Gorgiil olarak cekici goriinmelerine karsin Park ve Glejser stnamalarinin bazi
sorunlar1 da vardir.

e Oncelikle, sinama baglanimlarinda kullanilan hata terimi v; nin ortalamasi
sifir olmayabilmekte ve bu v;’ler 6zilinti ya da farkliserpilimsellik gosterebil-
mektedir.

e Diger bir deyisle Park ve Glejser sinamalarinin kendileri de SEK varsayimla-
rin1 saglamayabilmektedir.
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Ayrica, Glejser islemindeki son iki iglev bi¢cimi katsayilarda dogrusal-dis1 ol-
dugundan SEK ile tahmin edilemez.

Oyleyse uygulamada bu iki sinamanin birer sorgulayici yontem olarak kulla-
nilmas1 daha dogrudur.

Spearman Sira Ilintisi Sitnamasi

“Spearman sira ilintisi” (Spearman’s rank correlation) su sekilde tanimlanir:

Sira ilintisi

re1-s B0

n(n? —1)

d; degeri burada 7’inci kisi ya da olgunun iki farkli 6zelligine verilen sira
numaralar arasindaki farki gostermektedir.

n ise siralanan kisi ya da olgu sayisidir.

Ornek olarak, ders calisma ve sinavlardaki bagsar1 ilintisini bulmak icin 6gren-
ciler haftada kag¢ saat ders calistiklarina gore ve sinavda aldiklar1 puana gore
siraya sokulur. Daha sonra, iki siralama arasindaki farkin kareleri hesaplanir.

Y, = B1 + B2X; + w; ikili baglanimini alalim. Farkliserpilimselligi Spearman
sira ilintisi ile stnamak i¢in su adimlar izlenir:

1.
2.
3.

Veriler baglanima yakistirilip kalintilar elde edilir.
|i;| mutlak degerleri bulunur.

Hem |;| hem de X; yoneyleri artan ya da azalan bir siraya dizilir ve Spearman
sira ilinti katsayisi r; hesaplanir.

. Anakiitle sira ilintisi ps = 0 ve n > 8 varsayimlar1 altinda, (n — 2) sd ile ¢

dagilimina uyan su istatistik hesaplanir:

rsvn — 2

Eger hesaplanan ¢ degeri kritik ¢ degerinden biiyiik ise, ayniserpilimsellik sifir
Onsavi reddedilir.

t =

. Baglanim modeli eger birden ¢ok X degiskeni igeriyorsa, r, her bir X icin

ayr1 ayr1 hesaplanip stnanmalidir.
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Goldfeld-Quandt Sinamasi

Y; = By + B2 X; + u; ikili baglanimini ele alalim. Ayrica O'Z-Q ve X, arasinda Uf =
0% X? bi¢iminde bir iligki oldugunu da varsayalim. Goldfeld-Quandt sinamasinin
adimlar1 asagidaki gibidir:

1.
2.
3.

X; gozlemleri kiigiikten biiyiige dogru siralanir.
Ortadaki c sayida gozlem 6rneklemden c¢ikarilir.

Kalan (n — ¢) gozlem ortadan iki esit 6bege boliiniir.

. Iki 6bek ayr1 ayr1 SEK baglanimina yakistirilir, KKT; ile KKT, elde edilir ve

su oran hesaplanir:
~ KKT,/sd

=2
KKT; /sd

F dagilimina uyan bu istatistiin pay ve payda sd’si aymidir ve [(n — ¢)/2] —
k’ye esittir. Eger hesaplanan deger kritik F”den biiyiikse, ayniserpilimsellik
sifir onsav1 reddedilir.

Goldfeld-Quandt sinamasinda, ortadaki c sayida gozlemin diglanma amaci,
kiiciik varyansli obek ile biiyiik varyansh obek arasindaki farki keskinlestir-
mektir.

Oyleyse c’nin nasil secilecegi 6nemlidir.

Orneklem biiyiikliigii yaklasik 30 iken ¢’nin 4 ve rneklem biiyiikliigii 60 iken
de c¢’nin 10 olmasi yeterli sayilmaktadir.

Modelde birden fazla aciklayici degisken var ise, bunlar uygun oldugu diisii-
niilen X’e gore siralanir ya da sitnama her bir X i¢in ayr1 ayr yapilir.

Breusch-Pagan-Godfrey Sinamasi

Goldfeld-Quandt stnamasinin bir sakincasi, sonuglarin gézlemleri siralamada
kullanilan X degiskeninin se¢cimine bagli olmasidir.

Bu da Breusch-Pagan-Godfrey sinamasi ile giderilebilir.

Asagidaki k degiskenli baglanim modelini ele alalim:
Yi =01+ 0o Xoi+ -+ BeXpi + wi

o7 hata varyansinin, olasiliksal olmayan Z degiskenlerinin dogrusal bir islevi
oldugunu varsayalim:
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07 = o1 + s Zyi + - A L

e 7 degiskeni olarak X’lerin tiimii ya da birkag1 kullanilabilir.

2 _

e Egeras =a3 = ... = qa,, = 0ise 0 = o olur.

e Demek ki BPG smamasi, o2’nin sabit olup olmadigini anlamak i¢in cy =

a3 = ... = q,; = 0 varsayimin1 sinar.

Breusch-Pagan-Godfrey sinamasinin adimlar1 sdyledir:

1.
2.
3.

Baglanim SEK ile tahmin edilir ve kalintilar elde edilir.
o?’nin EO tahmincisi 52 = 3" 1;?/n degeri hesaplanur.
p; = 1;°/5? degiskeni olusturulur.
p;’lerin Z’lere gore baglanimi bulunur:
pi = 0 + aoZoi + -+ QL + vy
Baglanim kareleri toplami (BKT) bulunarak su hesaplanir:
© = (BKT)/2

u; nin normal dagildig1 ve ayniserpilimsellik varsayimi altinda ve drneklem
bityiikligii sonsuza dogru artarken, © degeri de (m — 1) sd ile ki-kare dagili-
mina uyar.

. Buna gore, hesaplanan © eger kritik y? degerini asiyorsa ayniserpilimsellik

sifir 6nsavi reddedilir.

White Genel Farkhserpilimsellik Sitnamasi
Y; = 51 + B2 Xo; + B3 X3 + u; ticlii baglanimini ele alalim. White genel farkli-
serpilimsellik stnamasi sdyle yapilir:

1.

Veriler SEK baglanimina yakistirilir ve kalintilar alinir.

2. Asagidaki yardimcer baglanim hesaplanir:

U7 = an + 0 Xo; + a3 X + au X3 + o X2 + a6 Xoi Xz + v;

Kisaca kalint1 karelerinin X’ler, X ’lerin kareleri ve ¢capraz ¢carpimlarina gore
baglanimi bulunur. Ik baglanimda sabit terim olmasa bile burada sabit terim
kullanilir.

(@) ev-nc-sa | 67 http://yalta.etu.edu.tr



Farkliserpilimsellik A. Talha Yalta (2007 - 2011)

3. Yardimci baglanima ait R? ve érneklem biiyiikliigii garpilir:
R?2xn
4. Bu istatistik, yardimec1 baglanimdaki (sabit terim haric) agiklayic1 degisken
say1s1 kadar sd ile y? dagilimina uyar.

5. Eger bulunan x? degeri secili anlamlilik diizeyindeki kritik degerden biiyiikse,
ayniserpilimsellik sifir onsavi reddedilir.

e Goldfeld-Quandt sinamasinin sakincasi, gozlemlerin hangi X degiskenine
gore siraya sokulduguna bagl olmasidir.

e BPG sinamasiin sakincasi da hata teriminin normalligi varsayimina duyarl
olmasidir.

e White sinamasi1 ise hem normallik varsayimina dayanmaz hem de uygulama
yoniinden basittir.

e Ancak bu sinama da dikkatli uygulanmalidir.

e Eger modelde ¢ok sayida de8isken varsa bunlar, bunlarin kareleri ve capraz
carpimlari serbestlik derecesini tiiketir.

e Ayrica baz1 durumlarda test istatistiginin anlamli olmasinin nedeni farkliser-
pilimsellik olmayip, model belirtim hatas1 olabilmektedir.

e Oyleyse White sinamas1 farkliserpilimselligi, model belirtim hatasim ya da
her ikisini birden sinamada kullanilabilir.
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4.3

Farkhserpilimselligi Diizeltmek

Farkliserpilimsellik, SEK tahmincilerinin yansizlik ve dogrusallik 6zellikle-
rini bozmamaktadir.

Ancak bu tahmincilerin etkinlik yoksunlugu 6nsav sinama islemlerini kuskulu
duruma sokar.

Dolayisiyla diizeltici dnlemlerin gerekli oldugu agiktir.

Sorunu diizeltmede izlenecek yaklagim, farkliserpilimsel o7 varyanslarinin
bilinip bilinmedigine baghdir.

Eger o2 biliniyorsa agirlikli en kiigiik kareler kullanilir.

o2 bilinmedigi zaman ise White varyanslari ya da gesitli veri doniistiirme is-
lemleri uygulanir.

4.3.1 Agirhikh En Kiiciik Kareler

AEK yontemini gostermek icin asagidaki iki degiskenli OBI'yi ele alalim:
Y; = P+ BoX; + s, E(u*) = o}

Farkliserpilimsel o2 varyanslari biliniyor olsun. Yukaridaki denklemin her iki
yanin agirlik degiskeni 1/0; ile ¢arpalim:

Yi _ 7 g ( Xi ij
o () 44 (2) + (2)
Yukaridaki doniistiirmeli modelin hata teriminin varyansi artik sabit ve 1’e
esittir.

AEK yontemi, bu doniistiirmeli modelin SEK ile tahmin edilmesi demektir.

Ik modelin sabit terimli, doniistiirmeli modelin ise sifir noktasindan gecen bir
baglanim olduguna dikkat ediniz.
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4.3.2 Verilerin Doniistiiriilmesi
Diizeltmeli White Varyanslari
e Gergek 0?7 ¢ogu zaman bilinemez.

e Boyle durumlarda SEK tahmincilerinin “farkliserpilimsellik tutarli” (hete-
roscedasticity consistent) White varyanslart kullanilabilir.

e Farkliserpilimsellik tutarlit White Olciinlii hatalarina “saglam olciinlii hata-
lar” (robust standard errors) da denmektedir.

e Bircok ekonometri yazilimi, SEK 6l¢iinlii hatalar1 yaninda saglam ol¢iinli
hatalar1 da vermektedir.

e Saglam oOlciinlii hatalar SEK 06l¢iinlii hatalarina gore daha biiyiik ya da daha
kiiciik olabilmektedirler.

e White siirecinin sakincasi ise bunun kavugmazsal olarak gecerli (biiyilik or-
nekleme dayali) bir siire¢ olmasidir.

e Ayrica, White tahmincileri farkliserpilimselligi diizeltecek sekilde doniistiirii-
len verilerle elde edilen tahminciler kadar etkin olamayabilmektedirler.

Verilerin Doniistiiriilmesi

e Verilerin doniistiiriilmesi islemi, SEK kalintilar1 kullanilarak farkliserpilim-
selligin gosterdigi “oriintii” (pattern) bi¢ciminin incelenmesine dayanr.

e Yontemi aciklamak i¢in ikili baglanim modelini ele alalim:
Y, = p1 + B Xi + u;

e Hangi doniistiirme isleminin yapilacagina ve bunun hangi X degiskenine gore
yapilacagina cizim yontemi ya da Park ya da Glejser sinamalar1 sonucunda
karar verilebilir.

1/X; Doniistiirmesi

e Hata varyansimin X? ile dogru orantili oldugunu varsayalim:

E(uf) = 0* X}
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e Bu durumda ilk model X;’ye boliinerek doniistiiriilebilir:

Yi _ b1 Uy

X, T ox TRty
1

= ﬁ1—)-,i+62+1]i

e Boylece doniistiiriilen hata terimi v; nin varyansi sabit olur:
ui \” 1
2 i 2 2

e Artik doniistiirmeli modele SEK uygulanabilir. 1lk modele dénmek igin ise
tahmin edilen model yeniden X; ile ¢arpilir.

Karekok Doniistiirmesi

e Hata varyansinin X ile dogru orantili oldugunu varsayalim:

e Bu durumda ilk model v/ X;’ye boliinerek doniistiiriilebilir:

Yo 5 - U
Mo, A E R, o

1
= 517 + Pav/ Xi 4 v;

e Burada E(v?) = o2 oldugu, diger bir deyisle v; teriminin ayniserpilimselligi
dogrulanabilir.

e [3; ve (5’yi tahmin etmek i¢in sifir noktasindan gecen SEK baglanimi kulla-
nilir.

e Daha sonra, baglanimi yorumlamak i¢in tiim degiskenler /X, ile carpilarak
ilk modele doniiliir.
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1/E(Y;) Doniistiirmesi

Hata varyansinin Y; nin ortalama degerinin karesiyle iligkili oldugunu varsa-
yalim:

Bu durumda ilk model asagidaki gibi doniistiiriilebilir:
Y; _ P Xi Ui
B0~ By PE) T EW)
1 X;

Ancak bu doniistiirme uygulanabilir degildir ¢iinkii £'(Y;) degerleri, bilinme-
yen 31 ve (5’ye baghdir.

Bu yiizden, E(Yi)Ayerine tahmincisi Y; = 51 + B}Xi alinir. Orneklem bii-
yiikligii artarken Y;’lar da gergek E(Y;)’lere yakinsayacagi igin, bu yontem
uygulamada yeterli olabilir.

Log Doniistiirmesi

Asagida verilen alisildik log doniistiirmesini ele alalim:

InY;, =31+ BlnX; +v;

Farkliserpilimsellik sorunu burada Y; = (1 + (2X; + w; gibi bir modelde
oldugu kadar 6nemli degildir.

Bunun nedeni, log doniistiirmesinin verilerin 6lge8ini daraltarak degiskenler
arasi farki azaltmasidir.

Log doniistiirmesinin sagladigi diger bir yarar da (3, egim katsayisinin Y’ nin
X’e gore esnekligini vermesidir.

Bu iki 6zellik, log modellerinin uygulamali ekonometride yaygin olarak kul-
lanilmasinin nedenlerindendir.

Ote yandan, log doniistiirmesi yapilirken hata teriminin ne sekilde ele alina-
cag1 konusuna 6zen gosterilmelidir.
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Onemli Baz1 Noktalar
Ele alinan doniistiirmelerle ilgili onemli baz1 noktalar sunlardir:

Ikiden fazla degisken oldugu zaman, doniistiirme icin hangi X in secilecegi
konusuna dikkat edilmelidir.

Eger Y ya da X degiskenlerinden bazilari sifir ya da eksi degerli olursa, log
doniistiirmesi uygulanamaz.

Bu durumda tim gozlemleri art1 yapacak sekilde secilen art1 degerli bir k&
sayisindan yararlanilabilir.

Zaman zaman, degiskenler iligkisiz olsalar bile bunlarin oranlar1 arasinda bir
“diizmece” (spurious) ilinti olusabilir. Ornek olarak, Y; ve X iliskisizken
Y;/X; ve 1/X; iliskili olur.

o?’ler bilinmeyip de ¢esitli doniistiirmeler ile tahmin edildigi zaman ¢ sina-
mas1 ve F' sitnamasi gibi tiim sinama iglemleri yalnizca biiyiik 6rneklemlerde
gecerlidir. Bu nedenle kiiciik 6rneklem tabanli bulgular yorumlanirken dikkat
edilmelidir.
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Oniimiizdeki Dersin Konusu ve Odev

Odev
Kitaptan Boliim 11 “Heteroscedasticity: What Happens if the Error Variance Is Non-
constant?” okunacak.

Oniimiizdeki Ders
Ozilinti
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Ozilinti

5.1 Ozilintinin Niteligi

KDBM’nin 6nemli bir varsayimi, baglanim islevinde yer alan u; bozukluklari ara-
sinda “ozilinti” (autocorrelation) olmadigidir. Ancak bu varsayim her zaman gecerli
olmayabilir. Bu boliimde su sorulara yanit arayacagiz:

1. Otzilintinin niteligi nedir?
2. Uygulamada dogurdugu sonuglar nelerdir?

3. Varlig1 nasil anlasilabilir?

4. Diizeltmek icin ne gibi 6nlemler alinabilir?

e Ozilinti, zaman ya da uzay icerisinde dizili gézlem iiyeleri arasindaki siraya
dayanan iligkiyi anlatan bir kavramdir.

e Orzilinti ayn1 yonlii ya da ters yonlii olabilir. Ancak genellikle ayn1 yonlii ola-
rak goriiliir.

e Genel olarak 6zilinti zaman serilerinde goriilen bir olgudur. Zaman serilerinde
gozlemler zamana gore dizildikleri i¢in, ardisik gdzlemler arasinda iliski bu-
lunmas olasidir.

e Yatay kesit verilerinde 0zilinti goriilebilmesi i¢in ise verilerin iktisadi anlami1
olan bir sekilde dizilmis olmalar1 gereklidir.

e Yatay kesit verilerinde goriilen bu tiir siral iliskiye “uzaysal ozilinti” (spatial
autocorrelation) denir.
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Zaman serilerinde gozlenebilen 6zilintiye ornek olarak, li¢ aydan uzun siiren
bir grevin ticer aylik iiretim verileri izerindeki etkisini gosterebiliriz.

Yatay kesit verilerindeki uzaysal 6zilintiye 6rnek olarak ise bir ailenin tiiketi-
mindeki artigin, komsusundan geri kalmak istemeyen diger bir ailenin tiiketi-
mini de artirmasi verilebilir.

Ozilintiyi tanimlayabilmek icin, klasik dogrusal baglanim modelinin varsa-
yimlarindan biri olarak u; bozukluklariin birbirlerinden bagimsiz oldugunu
animsayalim:

Ozilinti ise herhangi bir gézleme ait hatanin 6nceki gézleme ait hatadan etki-
lenmesi durumudur:

Demek ki 6zilinti, ikincisi birincisinin gecikmelisi olan, 6rnek olarak wy,us, . . .
ile ug,us, . . . ,uy; gibi iki dizi arasindaki ilintiden baska birsey degildir.
Uy, U, . .., Urg V€ V1, Vo, . . ., V1o gibl birbirinden farkli iki dizi arasindaki ilis-

kiye ise “serisel ilinti” (serial correlation) ad1 verilir.

5.1.1 Otzilintinin Nedenleri

Ozilintinin nedenlerinden bazilar1 sunlardir:

1.
2.

N o s

Siiredurum etkisi
Dislanan degiskenler
Yanlis islev bi¢cimi
Oriimcek ag1 olgusu
Gecikmeler

Veri doniistiirmesi

Duragan-digilik

Neden 1: Siiredurum etkisi
Ozilintinin en 6nemli nedeni, iktisadi zaman serilerinde sik¢a goriilen “siiredurum”
(inertia) ya da agir hareketliliktir.
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e Bilindigi gibi GSYH, iiretim, issizlik, fiyat endeksleri gibi zaman serileri ¢ev-
rimsel dalgalanmalar sergilerler.

e Boyle serilerin dogasinda bir ivmelenme bulunur. Onemli bir gelisme olun-
caya kadar siirekli bir artma ya da azalma gostermeyi siirdiiriirler.

e Gozlemler arasindaki siire kisa ise bu durumla daha ¢ok karsilagilir.

Neden 2: Dislanan degiskenler
Eksik bir degisken ya da degiskenlerden kaynakli bir model belirtim hatasi 6zilin-
tiye neden olabilir.

e Asagidaki iki modeli karsilagtiralim:

Yo = Bi+ BaXop + B3 X3 + Ba Xy + uy
Yi = B+ BoXo + B3 X + 4

e Eger dogru olan model birincisi ise, ikinciyi tahmin etmek v; = 5, X4 + uy
durumuna yol acar.

e Bu durumda v; hata terimi diizenli bir oriintii yansitacaktir.

e Kalintilar arasinda gozlenen bu iliski cogu zaman diglanan degiskenin modele
alinmastyla yok olur.

Neden 3: Yanlhs islev bi¢cimi
Yanlis islev bicimi kullanmak da degisken dislamak gibi bir model belirtim hatasidir
ve 0zilintiye yol agabilir.

e X, liretim ve Y; de marjinal maliyet olsun. Asagidaki iki modeli ele alalim:

Y: B1 + BaXoy + B3 X3 + uy
Y, = Bi+ BoXo+ 1,

e ikinci modeli alarak dogrusal bir iligki varsaymak, marjinal maliyetin siste-
matik olarak oldugundan biiyiik ya da kiiciik tahmin edilmesine yol acar.

e Bunun nedeni, yanls belirtimli modelde v; = 83X2 + u; esitliinin gegerli
olmasidir.

Neden 4: Oriimcek ag1 olgusu
Ozilinti, verilerin “oriimcek agt olgusu” (cobweb phenomenon) denen durumu yan-
sittiginda da ortaya cikar.
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Ornek olarak, tarim iiriinlerinde iiretim zaman aldig1 icin arz fiyata bir donem
gecikmeli tepki verebilir:

Q1= B+ B Py +uy

Eger ¢ donemindeki fiyat diisiik olursa, ¢iftciler ¢ 4+ 1°de iiretimi kisabilirler
ve bu da fiyatlarin birden yiikselmesine yol agabilir.

Bu boyle siirerek oriimcek ag1 oriintiisiine yol acar.

Boyle bir durumda u; bozukluk terimi de rastsal olmaktan ¢ikip diizenli bir
yapu sergiler.

Neden 5: Gecikmeler
Ozilintinin bir nedeni de modelde yer alan gecikme terimleridir.

Kimi zaman bagiml degiskenin 6nceki bir donemde aldigi deger, modele
aciklayici degisken olarak girebilir.

Ornek olarak; tiiketiciler tiiketim aligkanliklarin1 psikolojik, teknolojik ve ku-
rumsal nedenlerle hemen degistirmezler.

Buna gore bu donemdeki tiiketim, bagka etmenlerin yani sira bir onceki do-
nemin “gecikmeli” (lagged) tiiketimine de bagli olur:

Cy = b1+ B2y + B3C—1 + wy

Boyle bir baglanima “ézbaglanim” (autoregression) denir.

Burada eger gecikme terimi gozardi edilirse, ortaya ¢ikan hata terimi, ge-
cikmeli tiiketimin bugiinkii tiiketim tizerindeki etkisinden dogan diizenli bir
Oriintii gosterecektir.

Neden 6: Veri doniistiirmeleri
Cesitli veri doniistiirme islemleri de 6zilintiye yol acabilir.

Birgok gorgiil ¢oziimlemede verileri doniistiirmek gerekir.

Ornek olarak, ii¢ aylik zaman serisi verileri aylik verilerin toplanip iice bo-
liinmesiyle bulunabilir.

Bu ortalama alma islemi ise aylik verilerdeki dalgalanmalar torpiileyerek ve-
rilerde bir diizlenme yaratir.
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e Boylece ii¢ aylik verileri gosteren ¢izimler aylik verilere gore daha diiz olur.
e Bu diizlenme de bozukluk teriminde diizenli bir oriintiiye neden olabilir.
e Bu sorun “i¢cdeger bicme” (interpolation) ve “disdeger bicme” (extrapola-

tion) durumlarinda da ortaya c¢ikabilir.

Neden 7: Duragan-disihk
Zaman serilerinde sik¢a kargsilagilan ve 6nemli bir sorun olan “duragan-disilik”
(non-stationarity) altinda hata terimi 6zilintilidir.

e Bir zaman serisinin duragan olmasi seriye ait ortalama, varyans, kovaryans
gibi cesitli 6zelliklerin zamana gore degisken olmamas1 demektir.

e Aksi durumda seri “duragan-disi” (non-stationary) olur.

e Bir baglanim modelinde Y; ve X; nin duragan-disi olmasi ve bu nedenle
u; nin de duragan-dis1 olmasi olasidir.

e Bu durumda hata terimi 0zilinti sergiler.

5.1.2 Orzilintinin SEK Tahminlerine Etkisi

Birinci Derece Ozbaglanim

e Ozilintinin SEK tahmincileri ve bunlarin varyanslari iizerindeki etkilerini gor-
mek i¢in, iki degiskenli baglanim modeline donelim:

Y, = B+ Bo Xy + uy

e Burada zaman serisi verileri kullanildigina dikkat ediniz.

e Hata terimi ile ilgili bastaki varsayimimizi animsayalim:

E(uuys) # 0, s#0

e Bu varsayim ¢ok genel oldugu icin, u;’yi olusturan yap1 konusunda da bir
varsayim yapmamiz gerekmektedir.

e Bozukluk teriminin $0yle olustugunu varsayalim:

U = PUs—1 + € —1l<p<l
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e Buradaki p terimine “dzkovaryans katsayisi” (coefficient of autocovariance)
ya da “birinci derece ozilinti katsayis1” (first order autocorrelation coeffici-
ent) denir.

e ¢; ise SEK varsayimlarini saglayan bozukluk terimidir:

E(Et) = 0
var(e;)) = o2
COV(Et, et—i-s) = 0 S # 0

e Bu yapiya “Markov birinci derece dzbaglanimsal tasarim” (Markov first or-
der autoregressive scheme) adi verilir ve AR(1) ile gosterilir.

e Yukaridaki 6zellikleri gosteren hata terimine miihendislikte “beyaz giiriiltii”
(white noise) de denir.

e Tanimladigimiz birinci derece 6zbaglanimsal diziyi inceleyelim:
Up = PUt—1 T €

e Yukarida u;’deki degisimin iki farkli parcadan olustugu goriilmektedir.

e Birinci parga pu,_;, diizenli bir kaymay1 gostermektedir. Ikinci parca olan ¢,
ise tiimiiyle rastsaldir.

e Bu dizi birinci derece 6zbaglanimsaldir ¢iinkii yalnizca u; ve onun bir dnceki
degeri s6z konusudur.

e ikinci derece dzbaglanimsal tasarim ya da kisaca AR(2) tasarimi ise soyle
gosterilir:

Ut = P1Us—1 + PoUs—2 + €

AR(1)’in SEK Tahminlerine Etkisi

e Ozilinti durumunda 3’larin SEK tahminleri degismez.

e Ancak, hata terimi AR(1) iken (35 nin varyansi sdyle olur:

3 o’ D Tii D TeTy2 1Ty
var(B2)arl = == |1+ 2pFm—— +2p2 =2 4 2pn !
>t > af > a7 S22
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e Bunu 6zilintinin olmadig1 genel formiille kargilagtiralim:

o2

var(fz2) = m

e Demek ki var( Bg) Ar1 formiilii, bildigimiz varyans formiiliine p’ya dayali bir
terimin eklenmesiyle bulunmaktadir.

e Genel olarak Var(Bg) Ar1 degerinin var(Bz)’dan biiyiik mii yoksa kii¢iikk mii
olacagi 6nceden bilinemez.

e Ozilinti varken, SEK tahmincisi BQ yaninda AR(1)’1 dikkate alan Var(Bg) AR
formiiliinti kullanmak yeterli degildir.

° BQ bu durumda dogrusal ve yansiz olmaya devam etse de artik enaz varyansl
olmayarak EDYT 0zelligini kaybeder.

e Ozilinti alinda “etkin” (efficient) tahminci, farkliserpilimsellik durumunda
oldugu gibi GEK yontemiyle bulunabilir.

AR(1) Altinda EDYT Tahminci

e Iki degiskenli modelde ve AR(1) siireci altinda, GEK ile bulunan ve EDYT
olan tahminci ve bunun varyansi sdyledir:

AGEK _ Z?:Q(xt - Pl't—l)(yt - Pyt—l)

7 +C
? Dt — pai—1)?

2
AGEK g
ar = == D
Y ( ? ) Zt;z(mt _f‘mt—l)2 *

e Buradaki C ve D terimleri, uygulamada gozard1 edilebilen diizeltme terimle-
ridir.

e Ayrica t alt iminin 2’den n’ye kadar olduguna dikkat ediniz.

e Demek ki GEK tahmincisi anakiitledeki 6zilinti katsayisi p’yu icerirken, SEK
bunu gormezden gelmektedir.

e SEK’in degil de GEK’in EDYT olmasinin nedeni sezgisel olarak budur. Eger
p = 0 ise iki tahminci ayn1 olur.
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AR(1) Altinda SEK Kullanmanin Sonuclari

Ozilinti varken, var((;)ar; tammui kullanilsa bile giiven araliklar var3SE€ e

gore daha genis olabilir.

Demek ki 6zilinti gbz Oniine alinsa bile SEK siireci GEK’e gore anlamli bir
tahmini anlamsiz gosterebilmektedir.

~

SEK kullanmakla kalmayip 6zilintiyi goz ardi eden siradan var(f) formii-
liinii kullanmanin sonuglari ise daha ciddidir.

Eger p arti igaretli (u;’ler aym yonlii iligski i¢inde) ise, kalint1 varyansi &2
gercek 02’yi oldugundan kiiciik tahmin eder.

Asag1 dogru yanh 6% da R?’yi oldugundan biiyiik bulur.

Ayrica 62°daki yanlilik var(fs)’ya da aktarilir.

~ ~

Bunun sonucunda var(f3;) < var(32)ar; olur ve bildigimiz ¢ ve F' sinamalari
gecerliliklerini yitirir.

Sonug olarak, SEK tahmincileri yansiz ve tutarhh olsalar da 6zilinti varken
SEK degil GEK kullanilmalidir.
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5.2 Ozilintiyi Saptamak

5.2.1 Cizim Yontemi ve Dizilim Sinamasi

Cizim Yontemi

e Ozilintinin var olup olmadigin1 anlamada nitel bir yontem olan ¢izim yonte-
minin yani sira ¢esitli nicel stnamalardan yararlanilabilir.

e Cizim yontemi icin SEK siireci kullanilir ve elde edilen 4, kalintilar1 gorsel
olarak incelenir.

e Tahmin edilen u;’lar her ne kadar gercek w,’lerle aym sey degilse de, onemli
ipuglar: verebilirler.

e Boyle bir gorsel inceleme yalnizca 6zilinti konusunda degil; farkliserpilim-
sellik, model yetersizligi ve model belirtim yanlilig1r konularinda da yararl
bilgiler saglayabilmektedir.

Kalintilar1 birkag farkli sekilde incelemek olasidir:

1. Oncelikli olarak kalintilar zamana gore cizilebilir. Bu ¢izime “zaman dizisi
cizimi” (time sequence plot) denir.

2. Almasik olarak, “élgiinlii kalintilar” (standardized residuals) incelenebilir.
Olgiinlii kalintilar, 1, larin tahmin edilen 6l¢iinlii hata 6”ya boliinmesiyle bu-
lunur. Bunlar saf sayilar olduklari i¢in bagka baglanimlarinkilerle karsilagtiri-
labilirler. Ortalamalar sifir, varyanslar1 da birdir.

3. Uciincii olarak, ,’larin ,_, ya gore ¢izimi incelenebilir. Eger ¢ donemi ka-
lintilar1 ¢ — 1 donemindekilerle diizenli bir iligki sergiliyorsa, bunlarin rastsal
olmadig1 sonucu ¢ikar.
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BAGLANIM KALINTILARI (GOZLENEN - YAKISTIRILAN)
8 T T T T T T

u(t)
o

2000 2002 2004 2006 2008 2010

8 T T T T T T T

u(t)
o
-

+
L

Dizilim Sinamasi

e Kalintilarin rastsal bir sira izleyip izlemedigini anlamak i¢in “dizilim” (runs)
sinamasini kullanabiliriz.

e Bu sinama, gozlemlerin i¢inden secildigi dagilima iliskin herhangi bir varsa-
yim yapmadig1 icin “degistirgesel-disi” (non-parametric) bir stnamadir.

e Bu sinamay aciklamak i¢in agagidaki kalint1 isaretleri dizilimini ele alalim:
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e Gozlem sayisiburadan =7+ 12+ 1+ 1+ 9 = 30°dur.

e Artiisaretli gdzlem sayis1 n; = 13, eksi isaretli gozlem sayis1 da ny = 17°dir.
Toplam dizilim sayis1 ise k = 5’tir.

e Verilen tanimlara gore ve n; > 10 ve ny > 10 varsayimlar1 altinda ardigik
kalintilar, eger gercekten bagimsizlarsa, asagida verilen ortalama ve varyans
ile normal dagilima uyarlar:

Bk = 22
n
JE 2n1na(2ning — n)
k n?(n—1)

e Buna gore, eger [E(k) — 1,960, < k < E(k) + 1,960}] ise rastsallik sifir 6n-
savl %95 giivenle reddedilmez.

5.2.2 Durbin-Watson d Sitnamasi

e Orzilintiyi bulmak icin kullanilan en yaygin stnama, Durbin ve Watson tara-
findan gelistirilmis olan d sinamasidir.

e Bu smamanin iistiinliigii baglanim ¢éziimlemesi sirasinda hep hesaplanan w,’lara
dayanmasidir:

t=n s/~ ~ 2
d— =2 (Ut - Ut—l)
- t=n ~9
t=1 Ut

e Yukaridaki formiil, basitce ardisik kalintilarin fark kareleri toplaminin KKT ye
oranini gostermektedir.

e Fark alma sirasinda bir gézlem kaybedildigi i¢in istatistigin payinda n — 1
gozlem bulunduguna dikkat ediniz.

e Gretl gibi ekonometri yazilimlar1 baglanim ciktilar1 arasinda Durbin-Watson
d degerini de 6ntaniml olarak verir.

e Durbin-Watson d istatistigi alisik oldugumuz normal, ¢, x? ve F' dagilimlarina
uymaz.

e X degerleri ile olan karmagsik baglilig1 yiiziinden d’nin olasilik dagiliminm
tiiretmek zordur.
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Bu nedenle, bu sinamaya ait 6zilintinin olmadig1 yoniindeki sifir 6nsavinin
reddedilmesine ya da reddedilmemesine gotiiren tek bir esik degeri yoktur.

Onun yerine, gozlem sayis1 n ile sabit terim hari¢ agiklayici degisken sayisi
k’ya bagh bir alt sinir d, ve bir iist sinir dy bulunmaktadir.

n=46,...,200} ve k = {1,...,20} araliklar1 i¢in d, ve dy degerleri Durbin
ve Watson tarafindan hesaplanmis ve bir ¢izelge olarak yayilanmistir.
Durbin-Watson d istatistigi O ile 4 sinirlar1 icinde yer alir.

Bunu gostermek icin d’yi soyle yazalim:

d— S a2+ a2 23 i1
g

@7 ile 4?_; arasinda yalmizca bir gozlemlik fark oldugu icin ikisi yaklagik
olarak birbirine esittir. Buna gore:

~ _ 2l
dr2 (1 D)

Simdi, p’nun bir tahmincisi olarak drneklem birinci derece 6zilinti katsayisini
sOyle tanimlayalim:
Tanim geregi —1 < p < 1 oldugui¢in 0 < d < 4 olur.

Hesaplanan d istatistigi 0’a yakinsa ayni yonlii, 4’e yakinsa da ters yonli
0zilinti olma olasilig1 yiiksektir.

Eger d = 2 dolaylarinda ise, 6zilinti olmadig1 varsayilabilir.

Durbin-Watson sinamasinin adimlar1 soyledir:

1.
2.

3.

SEK baglanimi bulunur.
Kalintilar kullanilarak d istatistigi hesaplanir.

Orneklem biiyiikliigii n’ye ve aciklayici degisken sayis1 k’ya gore d, ve dj
kritik degerleri bulunur.
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4. Asagidaki cizelgede verilen karar kurallar1 uygulanir:

Cizelge: Durbin-Watson d Sinamasi Karar Kurallar

Sifir Onsavi Karar Durum

Ayni yonlii ozilinti yok  Reddedilir 0< d <d,
Ayni1 yonlii 6zilinti yok — Karar Yok d. < d <djy
Ozilinti yok Reddedilmez dy< d <4 —dy

Ters yonlii 6zilinti yok  Karar Yok 4—dy<d<4-—d,
Ters yonlii 6zilinti yok  Reddedilir 4—d,<d<4

Kiplemeli d Sinamasi

e Yaygin olarak kullanilan d sinamasinin 6nemli bir aksakligi, sonucun kimi
zaman kararsizlik bolgesine diisebilmesidir.

e Ancak, ¢ogunlukla dy iist sinirinin yaklagik olarak gercek anlamlilik sinirt
oldugu bulunmustur.

e Dolayisiyla bulunan d degeri eger kararsizlik bolgesinde olur ise, “kiplemeli”
(modified) d stnamasi karar kurallart uygulanir:

Cizelge: Kiplemeli Durbin-Watson d Sinamasi Karar Kurallar1

Sifir Onsavi Karar Durum
Hy:p=0,H;:p>0 «diizeyinde reddedilir d< dy
Hy:p=0,Hy:p#0 «/2diizeyinde reddedilir dy <d<4—dy

Hy:p=0,H;:p<0 «diizeyinde reddedilir 4 —dy <d

Yaygin olarak kullanilan Durbin-Watson sinamasinin gerisinde yatan su ii¢ var-
sayima dikkat edilmelidir:

1. Aciklayici de8iskenler olasiliksal-dist olmalidir. Diger bir deyisle, baglayan-
lara ait degerlerin tekrarl 6rneklemede degismiyor olmasi gereklidir.

2. u, hatalart normal dagilima uymahdir. Ote yandan d istatistiginin biiyiik 6r-
neklemlerde 6l¢iin normal dagilima uydugunu gostermek de olanaklidir.

3. Bagimli degiskenin gecikmelerinin agiklayici degisken(ler) olarak modelde
bulunmamasi gereklidir. Bu, sitnamanin uygulanmasinda son derece onemli-
dir.
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5.2.3 Breusch-Godfrey Sinamasi

Durbin-Watson’a almagik bir diger sitnama da Breusch-Godfrey sinamasidir. “Lag-
range carpani” (Lagrange multiplier), kisaca “LC” (LM) sinamast da denen bu
yontemin ozellikleri sunlardir:

e Bu sinama, acgiklayici degiskenler arasinda Y ’nin gecikmeli degerlerinin ol-
dugu durumda da kullanilabilmektedir.

e 1, bozukluk terimi p’inci dereceden bir “hareketli ortalama” (moving ave-
rage) siirecine uysa bile uygulanabilir:

U = € + AM€—1 + A€o + -+ Aperyp

e Birinci derece 6zilinti anlaminda p = 1 ise, stnama Durbin m sinamasi1 adin1
alir.

e BG sinamasinin bir sakincasi, gecikme uzunlugu p’nin 6nsel olarak belirle-
nememesidir.

BG sinamasini agiklamak icin, hata teriminin p’inci derece 6zbaglanimsal tasa-
rima gore tiiredigini diistinelim:

U = PrUs—1 + PoUs—2 + -+ PpUi—p + €
Siama adimlar1 agsagidaki gibidir:
1. Baglanim SEK ile tahmin edilip kalintilar elde edilir.

2. 4, ’larn ilk modeldeki agiklayici degiskenler ve 1. adimdaki kalintilarin ge-
cikmeli degerleri olan @;_1, o, . . ., Us—p €k degiskenlerine gore baglanimi
bulunur ve R? hesaplanir.

3. Hy : p1 = po = -+- = p, = 0 sifir 6nsav1 ve biiyiik orneklem varsayimi
altinda su gecerlidir:

(n—p)-R*~x}

4. Bulunan deger kritik x? degerini asiyorsa H, reddedilir.
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5.3

Ozilintiyi Diizeltmek

Ozilintinin yol acabildigi ciddi sonuclar diisiiniildiigiinde, sorun var oldugu
zaman diizeltici baz1 6nlemler almanin gerekli oldugu da agiktir.

Bozukluk terimi u; gbzlenemedigi i¢in, 6zilintinin niteligini anlamak cesitli
uygulamali yontemlere konu olur.

Genel olarak wu, nin birinci derece 6zbaglanimsal tasarim AR(1)’e uydugu
varsayilir:

Up = PUi—1 + €

Burada |p| < 1’dir. ¢, ise SEK varsayimlarina uymaktadir.

Sorun ¢ogu zaman GEK yontemi yardimu ile ¢oziilebilse de ¢oziimde izle-
necek yol p’nun bilinip bilinmedigine bagl olarak degisir.

5.3.1 p Biliniyorsa

p’nun degerinin bilindigi durumda, AR(1) sorunu GEK yontemi ile ¢oziilebi-
lir. Iki degiskenli modele donelim:

Y, = B+ B Xy 4wy

Yukaridaki denklemin ¢ — 1 donemi i¢in yazilmig seklini p katsayist ile car-
palim:

pYi—1 = pBr+ pBaXi 1 + pus
Ikinci denklemi birinciden ¢ikartirsak sunu elde ederiz:

(Y, — pYi1) = Bi(1 — p) + Bo( Xy — pXio1) + (wp — puy—1)
Y= B+ B X} + €t

Bu denkleme “genellemeli fark denklemi” (generalized difference equation)
ad1 verilir.

¢, tim SEK varsayimlarini karsiladigi i¢in, doniistiirmeli Y* ve X* degisken-
lerine SEK uygulanarak EDYT 6zelligi gosteren tahminciler elde edilebilir.
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Prais-Winsten Doniistiirmesi

Gosterilen fark denklemi, tiim goézlemlerin kendilerinden bir 6nceki degerle-
rinden p orami kadarini ¢ikartmakla bulunur.

Ancak bu iglem sirasinda ilk gézlem kaybedilmektedir.
Bu kayb1 engellemek amaciyla Prais-Winsten doniisiimii uygulanabilir.

Buna gore Y ve X’in ilk degerleri sOyle doniistiiriiliir:
Y11 — p? ve X1/ 1—p?

Bu doniistiirmenin 6zellikle kiiciik 6rneklemlerde baglanim sonuclarim etki-
leyecegine dikkat edilmelidir.

Birinci Fark Yontemi

p degistirgesi 0 ile +1 araliginda yer aldigina gore, +1 ve —1 ug degerlerini
tartismakta yarar vardir.

Eger p = +1 ise genellemeli fark denklemi “birinci fark” (first-difference)
denklemine sdyle indirgenir:

(Y, =Yi1) = Bo(Xy— Xioq) + (e — 1)
AY;, = [BAX;+¢

Yukaridaki denklemde sabit terim olmadigina dikkat ediniz.

Almasik olarak, icinde genel egilim degiskeni ¢ olan modeli ele alalim:
Y, =B+ B Xy + Bt +uy
Bu durumda birinci fark denklemi sodyle olur:
AY; = BAX; + B3 + &

Burada (3 sabit terimi, tiim degiskenlerin etkisi géz Oniine alindiktan sonra
Y’nin zaman i¢indeki e8ilimini gosterir.

Iktisadi serilerde cok sik goriilmeyen ters yonlii tam ozilinti durumunu ele
alalim.
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e Eger p = —1 olursa, genellemeli fark denklemi su olur:

Yi+Y 1) = 260+ 5(Xp + Xiq) + &

Y, +Y,_ X, + X,_
(t+2t1): B, + B t+2t1+%

e Yukaridaki model bir hareketli ortalamanin digerine gore baglanimini bul-
dugu i¢in, “iki donemli hareketli ortalama” (two period moving average)
baglanimi diye adlandirilir.

Berenblutt-Webb Sinamasi

e Birinci fark doniistiirmesi uygulamada yaygindir. Ancak kullanilabilmesi icin
once p = +1 varsayimi sinanmalidir.

e Bu dogrultuda, asagida gosterilen Berenblutt-Webb g istatistigi kullanilabilir:

9= 6/ 2
e 1, burada ilk modeldeki SEK kalintilarin1 gostermektedir.

e ¢, ise p = 1 iken (sifir noktasindan gecen) birinci fark baglanimindan gelen
kalintilardir.

e Ozgiin modelde sabit terim bulunmas: sartiyla, g istatistigi stnamirken Durbin-
Watson cizelgeleri kullanilir.

e Sifir onsavi ise Durbin-Watson’inkinin tersine p = 1°dir.

5.3.2 p Bilinmiyorsa

d Istatistigini Kullanmak

e p’nun bilinmesi ender bir durum oldugu icin, uygulamada genellikle tahmin
yoluna gidilir.

e Eger p bilinmiyorsa, bu katsayiy1 tahmin etmenin bir yolu Durbin-Watson
sinama istatistigi d’yi kullanmaktir.

e Daha 6nce saptamis oldugumuz su iligkiyi animsayalim:

d=~2(1-p)
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e Buna gore asagidaki yaklagiklik gegerlidir:

p=1—(d/2)
e Demek ki d istatistigi bize p’yu tahmin etmeye yonelik bir bagparmak hesabi
sunmaktadir.
e Yukaridaki iligkinin yaklagik oldugu ve 6zellikle de kiigiik orneklemler icin

dogru olmayabilecegine dikkat edilmelidir.

Iki Asamali Durbin Yontemi
Iki Asamali Durbin yontemini aciklamak icin genellemeli fark denklemini su
sekilde yazalim:

Yy =B1(1 = p) + Bo Xt — pBoXi 1+ pYi1 + &
Durbin, p’yu tahmin etmek icin su iki adimli siireci 6nermistir:

1. Yukaridaki ¢oklu baglanim modeli hesaplanir ve Y; ;’in katsayisi, tahmin
edilen p olarak ele alinir. Bu deger p’nun yanh olmakla birlikte tutarli bir
tahminidir.

2. p bulunduktan sonra ise GEK yontemi uygulanir. Diger bir deyisle, Y, =
(Y;—pY,1) ve X = (X, — pX,_1) doniistirmeleri yapilir ve SEK baglanimi
hesaplanir.

Cochrane-Orcutt Siireci

e Kalintilar1 kullanarak p’yu tahmin etmenin uygulamada siklikla yararlanilan
bir yolu, Cochrane-Orcutt siirecidir.

e Bu “yinelemesel” (iterative) hesaplama yontemi istatistik¢i Cochrane ve Or-
cutt tarafindan 1949 yilinda bulunmustur.

e Islemi agiklamak igin su iki degiskenli modeli ele alalim:
Y =61+ B Xy +w

e Bozukluk terimi u; nin agsagidaki AR(1) tasarimindan tiiredigini de ayrica var-
sayalim:

Up = PU—1 T €
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(...devam)

Cochrane-Orcutt siirecinin adimlar1 agagidaki gibidir:
1. Baglanim SEK ile tahmin edilip kalintilar elde edilir.
2. 1y kalintilart kullanilarak su baglanim hesaplanir:

Uy = Pliy— + vy
3. p kullanmilarak genellemeli fark baglanimi elde edilir:

(Yy — pYi1) = B1(1 — p) + Bo(Xy — pXio1) + (up — pus—1)
Vo= & o+ mX o+ o«

4. p’nin p’nun en iyi tahmini oldugu 6nsel olarak bilinemedigi i¢in, Bi‘ ve B;
degerlerinden yeni bir kalint1 yoneyi bulunur:

kk Q% Q%
uit =Yy = B = B X
5. Yeni u;*’lar yardimi ile p’nun ikinci tur tahmini p bulunur:
upt = pit + g

6. p’nun yinelemesel tahminleri arasindaki fark yeterince kiiciilene kadar bu is-
leme devam edilir.

Diger Yontemler

e p’y1 bulmak i¢in kullanilan diger baz1 yontemler sunlardir:

Iki adimli Cochrane-Orecutt siireci Hildreth-Lu arama siireci Dogrusal-dist
EO yontemi

e Kavusmazsal ya da biiylik drneklemlerde bu yontemler asagi yukari benzer
sonuglar vermektedir.

e Sonlu ya da kiiciik 6rneklemlerde ise elde edilen sonuglar secilen yonteme
gore Onemli degisiklikler gosterebilir.

e Uygulamada en yaygin kullanilan yontem ise yinelemesel Cochrane-Orcutt
stirecidir.
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Oniimiizdeki Dersin Konusu ve Odev

Odev
Kitaptan Boliim 12 “Autocorrelation” okunacak.

Oniimiizdeki Ders
Ekonometrik Modelleme
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Ekonometrik Modelleme

6.1 Belirtim Hatalarimn Niteligi

KDBM’nin 9. varsayimi, kullanilan modelin “dogru’ belirtilmis oldugudur. Bu var-
sayim altinda su ana kadar katsay1 tahmini ve buna iligkin sinamalar iizerine odakla-
nilmisti. Ancak, eger model dogru belirtilmediyse “model belirtim hatasi” (model

specification error) ya da “model belirtim yanliligi” (model specification bias) so-
runu ortaya ¢ikar. Bu boliimde su sorulara yanit arayacagiz:

1. Uygulamada karsilagilan belirtim hatalar1 nelerdir?
2. Bu hatalar hangi sonuclar1 dogurur?

3. Belirtim hatalar1 nasil saptanabilir?

4. Diizeltmek i¢in ne gibi onlemler alinabilir?

5. Almasik modeller arasinda nasil se¢cim yapilir?

Model belirtimi konusu, uzmanlar arasinda zaman zaman bakis ayriliklar1 da
olabilen genis bir alandir. Ancak yaygin goriise gore ¢oziimlemede kullanilacak mo-
del su 6zellikleri tastmalidir.

1. Onamirlik: Model ¢ikarimlarinin kabul edilebilir olmasi.
2. Kuram ile uyumluluk: Modelin iktisat diigiincesi agisindan anlamli olmasz.
3. Aciklayict degisken digtiirelligi: Baglayanlarin hata terimi ile ilintisiz olmasi.

4. Degistirge degismezligi: Degistirge tahminlerinin farkli 6rneklemlerde degis-
memesi.
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5. Veriler ile bagdasma: Kalintilarin tiimiiyle rastsallik, diger bir deyisle “beyaz
guiriiltii” (white noise) 6zelligi gostermesi.

6. Kapsayicilik: Modelin agiklama giicii bakimindan almasik modeller icinde en

iyisi olmasi.

6.1.1 Belirtim Hatas: Tiirleri ve Bunlarin Sonuclar:

Bir modelin yukarida sozii edilen 6zellikleri kaybetmesine yol acabilecek dort bnemli
hata tiirii sunlardir:

e “Atlanan degisken hatas1” (omitted variable error)

o “ligisiz degisken hatast” (irrelevant variable error)

e “Yanlis islev bicimi” (wrong functional form)

o “Olciim hatalart yanhiligi” (measurement errors bias)

Simdi bu sorunlar1 ve neden olduklar1 olumsuz sonuclar1 kisaca ele alalim.

Modeli Eksik Belirtme

e Atlanan degisken hatasin1 agiklamak i¢in, asagidaki ii¢ degiskenli modelin
“dogru” oldugunu varsayalim:

Y, = b1+ BoXoi + B3 X3 +

e Bunun yerine ise asagidaki “eksik belirtimli model” (under specified model)
kullanilsin:

Yi =01 + ae Xy +v;

e X3’lin X, ye gore ikili baglanimindaki egim katsayisi bso olsun. Bu durumda
su esitligin gecerli oldugu gosterilebilir:

E(G2) = fo + P3bsa

e Egitlik gosteriyor ki o, 2’nin yanli bir tahmincisidir.
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Ornek olarak, X3’iin Y iizerindeki etkisi (35) ile X3 iin X, iizerindeki etkisi
(bs2) ayn1 anda art1 degerli ise, & yukar1 dogru yanli olacak ve gercek (35 ’den
hep yiiksek cikacaktir.

Simdi de &5 nin ve 55 nin varyanslarini kargilagtiralim:

2 2

o . o

var(ag) =

var(fa) = > w51 —133)

Bg, her ne kadar yansiz olsa da, daha biiyiik varyanshdir. X5 ve X3 arasindaki
esdogrusalligin gostergesi olan ilinti katsayisinin karesi arttik¢a, aradaki fark
da artmaktadir.

Anlagiliyor ki yanlilik ve varyans arasinda bir “ddiinlesim” (trade off) bulun-
maktadir.

Bu durumda yiiksek esdogrusallik altinda X3’ii modelden ¢ikartip, yanl olsa
da, 35 yerine & kullanmak yeglenebilir.

Diger yandan, iktisat kuramina dayanarak olusturulan bir modelden degisken
cikartmanin zorunlu kalmadikca asla 6nerilmedigi unutulmamalidir.

Ozetle, modelde bulunmasi gereken X3 degiskenini atlamak su sonuglar1 dogur-
maktadir:

1.

Hatali modeldeki sabit terim mutlaka yanlidir ve tutarsizdir. Diger bir deyisle,
orneklem biiytidiik¢ce yanlilik yok olmaz.

. Hatali modeldeki diger aw, o, . . . katsayilart da yanhdir.

Eger X3 ile atlanilmayan bir degigken arasindaki egim sifir ise (6rnegimizdeki
bso = 0 durumu), o zaman katsay1 yanli olmaz. Ancak uygulamada bu durum
neredeyse hi¢ yoktur.

. Yanl katsay1 tahminlerinden dolay1 alisildik giiven araliklar1 ve onsav sinama

sonuglar1 yaniltici olabilir.

Hatali modelde varyanslar genellikle daha kiiciiktiir. Ancak yanlilik sorunu
oldugu i¢in, hatali modelin yeglenebilmesi esdogrusalligin ¢ok yiiksek oldugu
durumlar ile sinirhidir.
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Modeli Asir1 Belirtme

o ilgisiz degisken hatasininin sonuclarimi gosterebilmek icin, simdi de dogru

modelin su oldugunu varsayalim:

Y = f1 + BoXoi + uy

e Arastirmaci ise asagidaki “asirt belirtimli” (over specified) modeli kullan-

makta diretiyor olsun:

Yz‘ = + OZQXQZ’ + OZ3X3Z‘ + V;

Ilgisiz degisken eklemenin katsayilar iizerindeki etkisi soyledir:

1.
2.

Hatali modeldeki tiim katsay1 tahminleri yansiz ve tutarlidir.

Bu nedenle alisildik giiven araliklar1 ve 6nsav sinamalart gecerlidir.

. Diger taraftan katsayilar etkin degildir. Diger bir deyisle, varyanslar dogru

modeldekilerden daha biiyiiktiir.

Asirt belirtimli modeldeki &, tahmininin etkin olmadigini, varyanslari kargi-
lastirarak gorebiliriz:

o? X o’
- S var(de) =
2i

B 25632-(1 - 7"%3)

A

var(f)

Dogru modelde X3 olmadig i¢in paydada (1 — r3;) teriminin yer almadigina
dikkat ediniz.

Hatali modelde ise & varyansi gorece yiiksek ¢ikacaktir.

Aradaki fark X3 ile X, arasindaki ilinti katsayisinin karesi ile dogru orantili-
dir.

Demek ki ilgisiz bir degisken eklemek tahmin sonuclarinin kesinligini azalt-
mak gibi ciddi bir sonuca yol acabilmektedir.

Ayrica, bilimde en az karmagik aciklama yeglendigi icin, Model belirtiminde
“tutumluluk ilkesi” (parsimony principle) her zaman 6zen gosterilmesi gere-
ken onemli bir konudur.
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Olciim Hatalar:

Olgiim hatalar1 bir model belirtim hatas1 degildir. Ancak dogurabilecegi so-
nuglar ekonometrik modellemede 6l¢iim hatalarini da dikkate almay1 gerekli
kilar.

Simdiye kadar olan varsayimimizin aksine, ¢coziimlemede kullandigimiz ve-
“kaydedici hatast” (clerical error),
“atanan degerler” (assigned values),

riler  “yuvarlama” (rounding), gibi nedenlerden dolay1 kesin
“icdegerleme” (interpolation),
“disdegerleme” (extrapolation)

dogru olmayabilir.

Ikincil kaynaklar tarafindan yayinlanan verilerde yer alan hatalar1 bilmek ol-
dukca giictiir. Cogu calisma boyle verilere dayandigi i¢in, uygulamada bu hata
ile sikca kargilagilir.

Bagimh Degiskendeki Olciim Hatalar

Bagimli degiskendeki ve aciklayici degiskenlerdeki 6l¢iim hatalarinin etkileri
farklidir. Oncelikle su modele bakalim:

Y =51 + B X +u;

Burada Y Friedman tarafinda 6ne siiriilen “kalici tiiketim” (permanent con-
sumption) harcamasini, X ise cari geliri gostermektedir.

Gergekte kavramsal bir ara¢ olan kalici tiikketim dogrudan olciilemedigi i¢in,
elimizde, gozlenebilen tiiketime dayali su degisken vardir:

Y =Y+ v

Yukaridaki v, Y *’daki 6l¢cltim hatalarini gosteren rastlantisal bir terimdir.

Y yerine Y* kullanildi8inda tahmin edilen model su olur:

Vi =5+ BXi+e
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e Goriilityor ki yukaridaki baglanimda katsayilar ayn1 ve dogru sekilde tahmin
edilebilmektedir.

e Diger taraftan, ¢; = u; — v; bicimindeki bilesik hata teriminin varyansi daha
yiiksektir:

var(u; — v;) = var(u;) + var(v;) + 2cov(u;,v;)

e Oyleyse bagiml degiskendeki 6lciim hatalar1 katsay1 nokta tahminlerini et-
kilememekte ancak giiven araliklarinin genis olmasina yol acarak etkinligi
azaltmaktadir.

Aciklayic1 Degiskenlerdeki Ol¢iim Hatalar

e Aciklayici degiskende yer alan 6l¢iim hatalarina yonelik olarak, simdi de su
modeli ele alalim:

Yi = b1+ B Xi +uy

e Bu modelde Y cari tiikketim, X ise “kalict gelir” (permanent income) olarak
tanimlanmugtr.

e Kalic1 gelir de dogrudan ol¢iilemedigi i¢in, uygulamada gozlenebilen gelire
dayal1 bir degisken tanimi kullanilir:

e Burada w;, X deki 6l¢iim hatasim gostermektedir.

e X yerine X* kullanilmasi agagidaki modele yol acar:

Yi = 61+ B (Xi +wy) +uy
Y, =p81+06 X +2z;

e Buradaki bilesik hata terimi z; = u; + [ow; bicimindedir.
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e Icerdigi 3, teriminden dolay1, z;, KDBM nin hata terimi ve agiklayici degis-
kenlerin iligkisiz oldugu varsayimini ¢igner.

e Oyleyse aciklayic1 degiskenlerdeki l¢iim hatalar1 ciddi bir sorundur, ciinkii
yukaridaki durumda SEK tahminleri hem yanli hem de tutarsizdir.

e Bu yanlilik sorununu gidermek zordur. Bagvurulabilecek bir yol “ara¢ degis-
kenler” (instrumental variables) yontemidir.

e Eger Olciim hatalar kiiciikse, ki bunu bilebilmek giictiir, uygulamada sorunu
gozardi etmek zorunda kalinabilir.

e En dogru yol hatasiz, dogru 6l¢iilmiis verilerle calismaktir.
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6.2

Belirtim Hatalarinin Sinanmasi

Gorgiil calismada kullanilan modelin “dogru” oldugu kesinlikle bilinemez. Bu ne-
denle, once kurama dayanilir ve bir konunun 6ziinii yakaladig: diisiiniilen model
belirtilip tahmin edilir. Daha sonra eldeki model cesitli stnamalar ve almasik mo-

deller ile karsilagtirilarak degerlendirilir ve yeterliligine karar verilir. Uygulamada

modelleme sorunlarini saptamada kullanilabilecek geleneksel yontemlerden bazi-
lar1 sunlardir:

Kalintilarin incelenmesi
Katsay1 anlamlilik stnamalari
Ramsey RESET sinamasi

Lagrange Carpani stnamasi

Konuya iligkin olarak toplam iiretim maliyeti 6rnegini ele alalim. “Dogru”
model asagidaki kiiplii islev olsun:

Y; = 81+ BoXi + B3 X2 4 BuX? + w;

Yukaridaki model “dogru” olduguna gore, asagida verilen dogrusal ve kareli
modelleri kullanmak belirtim hatasina yol acacaktir:

}/;:a1+OéQXi+Ui
YZ:/\14‘)\2_)(14‘/\3)(124‘10z

Varsayimsal veriler kullanarak hatali belirtimin yol agtig1 yakistirma sorunla-
rin1 sinayalim.
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6.2.1 Kalntilarin incelenmesi

e Baglanim kalintilar1, 6zellikle de yatay kesitsel verilerde, model belirtim ha-

talarin1 saptamak i¢in yararl bir gorsel tani aracidir.

e Onemli bir degiskenin atlanmas1 ya da yanlis islev bicimi secimi gibi sorunlar

oldugunda kalintilar da dikkat ¢ekici oOriintiiler sergiler.

e Bir sonraki sayfada goriilecegi iizere, hatali yakistirilan dogrusal ve kareli
modellere ait kalint1 ¢izitleri cevrimsel salinimlar gostermektedir.
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e Kareli modelde kalintilar dogrusal baglanima gore belirgin bi¢imde azalmak-
tadir. Dogru yakistirilan kiiplii modelde ise kalintilar iyice azalmakta ve dalga
goriintiisii de ortadan kaybolmaktadir.

GOZLEM NO'SUNA GORE KALINTILAR, DOGRUSAL MODEL
50 — 1 T T T

+ o+

Kalinti
—
o
+
+
+

+ 4+ +

+
+ +
-20 ! T+t o+t - !

GOZLEM NO'SUNA GORE KALINTILAR, KARELI MODEL
50 \ \ \ 1

+ o+ + B+ o+
+
Y + T F ¥
+ + + + +

-20 [ [ 5

Kalinti
-—
o

T T T T 171
+

GOZLEM NO'SUNA GORE KALINTILAR, KUPLU MODEL

Kalinti
IS
T T T T T 1

6.2.2 Katsay1 Anlamlihk Sinamalan

e Modelde yer alan ilgisiz bir degiskenin yanli tahminlere yol agcmayip, yal-
nizca katsay1 varyanslarimin biiylimesi gibi daha az ciddi bir soruna yol agti-
gin1 ammmsayalim.

e Bu nedenle asir1 belirtimin sinanmasi ve diizeltilmesi eksik belirtim sorunu
yaninda gorece daha kolaydir.

e Asagidaki modeli ele alalim:

Yi=m+7Xi+ ’Y3Xi2 + ’Y4X13 + 75Xi4 + z;

e Bu modelde X* degiskenin gercekten anlamli bir katkida bulunup bulunma-
digim saptamak i¢in alisildik ¢ ve F' sinamalarindan yararlanilabilir.
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e Ornek olarak, kiiplii model su sonuclar1 vermektedir:

Y; = 13,1307 — 2,0503 X; + 0,1009 X2 — 0,0006 X3
6h  (1,0705)  (0,1030)  (0,0026)  (1,88e-05)
p (921e-11) (1,17e-14) (3,38¢-20) (1,01e-18)

e llgisiz degisken iceren modele ait tahminler ise soyledir:

Y; = 14,2905 — 2,3622 X; + 0,1169 X2 — 0,0009 X3 + 1,49¢-06 X}
oh  (1,1463) (0,1805) (0,0082) (0,0001) (7,32e-07)
p  (1,36e-10) (5,93e-11) (1,44e-11) (3,27e-06) (0,0558)

e Goriildiigi gibi, asirt belirtimli modelde yer alan ~y; tahmini bilyiikliik olarak
sifira ¢cok yakindir ve o = 0.05 diizeyinde anlaml1 da degildir.

e Bu noktada, X*’iin yaninda X? degiskeninin de ilgisiz olup olmadigin1 anla-
mak istersek Hy : 74 = 75 = 0 sinirlamasini F' sitnamasi ile sinayabiliriz.

e Bu dogrultuda hesaplanan F' = 604,4 sinama istatistiginin p degeri 6,327 x
10718 oldugu igin, sifir 6nsavi reddedilir.

6.2.3 RESET ve LC Sinamalan
Ramsey RESET Sinamasi

e Modelleme hatalarina iligkin olarak J.B. Ramsey “Baglanim Denklemi Belir-
tim Hatast Sinamas1” (Regression Equation Specification Error Test), kisaca
RESET adini verdigi genel bir sinama Onermistir.

e Bu sinama yaklagimini agiklamak igin > ; ve > 4;Y;nin zorunlu olarak
sifir oldugunu animsayalim ve toplam iiretim islevi 6rnegimizdeki dogrusal
modele geri donelim:

Yi=a1 +aX; + v

e Yukaridaki hatali modele ait ©; kalintilarim1 alip yakistirilan Y; lere karst ci-
zersek, diizenli bir Oriintii ortaya cikar.

e Bu durum ise yakistirilan degerler ilk baglanimda agiklayici degisken olarak
dikkate alinirlarsa R?’nin yiikselecegi anlamina gelir.
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KALINTILAR VE YAKISTIRILAN DEGERLER, DOGRUSAL MODEL
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Ramsey RESET sinamasinin adimlari sdyledir:

1. Sinanacak model tahmin edilir ve yakistirilan degerler kaydedilir.

2. Onceki cizitte de goriilebildigi gibi, © ve Y arasindaki iliski dogrusal-dis1
olabilmektedir. Bu nedenle Y; larin kareleri ve gerekli oldugu diisiiniiliiyorsa
kiipleri ilk modele aciklayici degiskenler olarak katilir ve baglanim yeniden
hesaplanir.

3. Yeni modele eklenen degiskenlerin R2’yi anlamli bigimde artirip artirmadig1
bilindik F' sitnamasi ile sinanir:

(R2,,,— R2,.)/m

F— yeni eski

(1= Ryn)/(n — k)

4. Hesaplanan F' sinama istatistigi anlamli ise, belirtim hatas1 olmadigin1 one
stiren sifir 6nsavi reddedilir.
Lagrange Carpam Sinamasi

e “Lagrange carpan” (Lagrange multiplier) ya da kisaca “LC” (LM), RESET
sinamasina benzeyen almagik bir yontemdir.

e Adindan, kisitlamal1 bir eniyileme sorusundaki Lagrange carpanlar1 yoneyine
dayandig1 anlagilan LC, uygulamada seyrek olarak bu yolla hesaplanir.

e Siamada bagimli degisken olarak tahmin edilen hatalar kullanilir ve bunlarin
X’ler ve X2, X3 gibi degiskenlere gore baglanimi tahmin edilir.
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e Hata teriminin sifir ortalamali ve 6zilintisiz beyaz giiriiltii oldugu varsayim
nedeniyle, aciklayict degiskenler anlamli olmamalidir.

e Dikkat: LC kavusmazsal bir stnamadir. Diger bir deyisle, sonucuna ancak bii-
yiik 6rneklemlerde giivenilebilir.

e Dikkat: Kullanilan ek degigsken sayisina 6zen gosterilmeli ve asir1 belirtimli
bir modeli stnamaktan kaginilmalidir.

SEK’in ayn1 zamanda EO tahmincisi oldugunun varsayilabildigi durumlar i¢in,
LC sinamasinin adimlar1 soyledir:

1. Model tahmin edilir ve v; kalintilar1 kaydedilir.

2. Model eger hatal ise, eldeki kalintilarin dogru modelde yer almas1 beklenen
terimler ile iligkili olmas1 gereklidir. Buna gore, 6rnek olarak, su yardimci
baglanim hesaplanabilir:

3. Yukaridaki baglanima ait gdzlem sayis1 ve R? ¢arpiminin kavusmazsal olarak
diglanacak degisken sayisi kadar sd ile x? dagilimma uydugu gosterilmistir.
Dogrusal-disilik sinandigi icin X kalir, X2 ve X3 ise diglanr.

4. nR? ¢carpimi hesaplanir. Bu sinama istatistigi anlamli ise, sl baglanimin
dogru oldugu sifir 6nsavi reddedilir ve bastaki modelde belirtim hatasi oldugu
sonucuna vartlir.
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6.3

Modellemeye Iliskin Konular

6.3.1 Yuvali-Dis1i Modellerin Sinanmasi

Model belirtim sinamalar1 baglaminda, “yuvali” (nested) ve “yuvali-disi”
(non-nested) model ayrimi1 onemlidir.

Su iki modeli ele alalim:

Model A Y:L =qaq + OégXl —+ u;

Model B:Y; = a1 + aa X7 + a3 Xs + ay X5 + v;
Model A, B i¢inde yuvalidir ¢iinkii onun 6zel bir durumudur.
Simdi de asagidaki modelleri karsilastiralim:

Model C Yz =qaq + OéQXl + ﬁgXQ + u;
Model D:Y; = 8 + 221 + P32 + v;

Model C ve Model D yuvali-disidir ¢iinkii biri dierinin 6zel bir durumu ola-
rak tiiretilemez.

Boyle modeller arasinda karsilastirma yapmak i¢in alisildik ¢ ve F' sinamala-
rindan farkli bir yaklagim gereklidir.

Model C ve Model D gibi iki yuvali-dis1 model arasinda se¢im yapmak i¢in
kullanilabilecek bir yaklasim, asagidaki “melez” (hybrid) modeli tahmin et-
mektir:

Model E : }/z = /\1 + )\QXl + )\3X2 + /\421 + )\5Z2 “+ w;

Goriildiigii gibi, yukaridaki model diger iki modele yuvadir.

Bu durumda, eger Ay = A3 = 0 kosulu gecerli ise Model D dogrudur. Eger
A = A5 = 0 gecerliyse Model C dogru olur.

Her iki kosul da alisildik /' sinamast ile kolayca sinanabilir. Bu sinamaya
“yuvali-dis1 F' stnamast” (non-nested F’ test) ad1 verilir.

Uygulamasi kolay olsa da yuvali-dis1 stnamalarin bazi sakincalar1 da vardir.
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e Oncelikle X ve Z’lerin yiiksek ilintili olma olasilig1 vardir ve bu da ¢oklues-
dogrusallik sorununa yol acgar.

e Model C’yi temel alalim ve buna Z; ve Z,’yi ekleyelim. Eger bu degisken-
ler R?’yi anlamli bigimde yiikseltmezse, Model D’yi reddederiz. Ancak eger
Model D’yi temel alip X; ve X5 nin katkisin1 anlamli bulmazsak, bu sefer de
Model C’yi reddederiz. Yani sonug ilk modele gore degisebilmektedir.

e Son olarak, yapay olarak belirtilen F yuva modeli biiyiik bir olasilikla iktisadi
anlam icermeyecektir.

6.3.2 Model Secim Olciitleri

Yuvali olsun ya da olmasin, almasik modeller arasinda se¢im yapmak icin bir yon-
tem de belli bir dl¢iiyli temel almaktir. Arastirmacilar tarafindan bagvurulan yaygin

“model secim olciitleri” (model selection criteria) sOyle siralanabilir:
o “R-kare Olciitii” (R-square Criterion, RR?)
e “Ayarlamali R-kare” (Adjusted R-square, R2)
o “Akaike Bilgi Olciitii” (Akaike Information Criterion, AIC)
e “Bayesci Bilgi Olciitii” (Bayesian Information Criterion, BIC)
e “Hannan-Quinn Olgiitii” (Hannan-Quinn Criterion, HQC)

Tiim bu dlgiitler KKT’yi enazlamaya dayanir. Ayrica, R? disinda hepsi de agiklayici
degisken sayisinda “futumlu” (parsimonious) olmayi ddiillendiricidir. AIC, BIC ve

HQC o6zellikle zaman serileri modellerinde gecikme uzunlugunu saptamada yaygin
olarak kullanilmaktadir.

R-kare Olciitii

e Bilindigi gibi, R? belirleme katsayis1 O ve 1 aras1 degerler alir ve asagidaki
sekilde hesaplanir:

2_BKT_1_KKT
~ TKT TKT

e R? dlciitiiniin baslica sakincasi, bunun bir “érneklem ici” (in sample) yakis-
manin iyiligi ol¢iitii olmasidir.
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Diger bir deyisle, R?’si yiiksek diye modelin “drneklem disi” (out of sample)
gozlemleri iyi yordayacagina giivenilemez.

Ikinci bir zayif nokta ise iki R?’nin kargilastirilabilmesi igin bagimli degis-
kenlerin ayn1 olmasi zorunlulugudur.

Son olarak, modele yeni bir degisken eklendiginde aslinda yordama hata var-
yanslari artiyor olsa da R? yiikselir.

Ayarlamali R-kare Olciitii

1971 yilinda Henry Theil tarafindan gelistirilen ayarlamali R-kare tanimini
animsayalim:

n—1
n—k

KKT/(n — k)

B=1- TKT/(n — 1)

yada =1-—(1— R?

Bilindigi iizere burada n orneklem biiyiikliigiinii ve £ de agiklayici degisken
sayisin1 gostermektedir.

Yukarida goriildiigii gibi, R? modele aciklayict degisken eklemeyi cezalandi-
rir ve bu nedenle R?’den kiigiik ¢ikar.

Modeller arasi karsilastirma agisindan R?2 daha iyidir ama karsilagtirmanin
gecerli olabilmesi i¢in burada da bagiml de8iskenlerin ayni olmasi zorunlu-
lugu unutulmamalidir.

Akaike Bilgi Olciitii

Akaike olg¢iitiinii 1974 yilinda Hirotugu Akaike gelistirmistir.

Birden ¢ok AIC tanimi vardir. Enkiiciik kareler tahmininde gretl, Akaike’nin
kendi tanimina dayali su formiilii kullanar:

AIC = —20(0) + 2k

~

Burada ¢(0), degistirge tahminlerinin bir islevi olan engok log olabilirligi gos-
termektedir.

AIC ne kadar kiiciikse yakisma da o kadar iyidir. Modeller karsilastirilirken
AIC degeri diisiik olan yeglenir.
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e 2 teriminin AIC degerini yiikselttigine ve boylece degisken eklemeyi (R2’den
daha ¢ok) cezalandirdigina dikkat ediniz.

e AIC olciitiiniin en biiyiik iistiinliigii hem 6rneklem ici hem orneklem dis1 ba-
sarim1 karsilastirmada kullanilabilmesidir.

e Hem yuvali hem yuvali-dis1 modellerde yararlidir.

Bayesci Bilgi Olciitii

e Bu olciit 1978 yilinda Gideon Schwarz tarafindan 6nerildigi icin Schwarz 61-
ciitii olarak da bilinir. Formiilii sudur:

BIC = —2(() + klogn

e Orneklemle birlikte ¢ (é) da arttifindan dolayi, modele yeni eklenen bir de-
gisken i¢cin AIC Olciitiiniin verdigi ceza biiyiik orneklemlerde yetersiz kala-
bilmektedir.

e BIC ise, AIC formiilii ile kargilastirilinca goriilebildigi gibi, modele degistirge
eklemeyi daha ciddi sekilde cezalandirir.

Hannan-Quinn Olgiitii

e Tutumlu modelleri AIC’ten daha fazla odiillendiren bir diger 6l¢iit de 1979
yilinda Hannan ve Quinn tarafindan 6nerilen HQC dir:

HQC = —26(@) + 2k loglogn

e Hannan ve Quinn, yinelemeli logaritma kanununa dayanan HQC nin alma-
siklarindan iistiin oldugunu savunmuglardir.

e HQC kullanim, diger iki ol¢iit gibi yaygindir. Ancak, bu ii¢ dlciitten birinin
digerlerinden iistiin oldugu tartigmalidr.

e AIC, BIC, ve HQC hesaplamasinda kullanilan formiiller bilgisayar yazilimin-
dan yazilimina farklilik gosterebildigi i¢in, asil 6nemli olan nasil yorumlana-
caklarinm bilmektir.

e Gretl’da her ii¢ olgiit icin de kiiciik degerler daha iyidir.
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6.3.3 Disadiisenler ve Eksik Gozlemler

Disadiisenler
e Modelleme agisindan onemli bir baslik da “disadiisenler” (outliers) konusu-
dur.
o u; = (V; — Ai) seklinde tanimlanan kalintilarin, baglanim dogrusuna olan

dikey uzaklig1 gosterdigini animsayalim.

e Belli bir model baglaminda, diger gézlemlere oranla fark edilir sekilde biiyiik
kalintiya sahip gozlemlere disadiisen denir.

e Bu tiir gozlemler onemlidir ¢iinkii kaldirag etkisi yaratarak baglanim dogru-
sunu kendilerine dogru ¢ekebilirler.

e Baglanim dogrusunu kayda deger bicimde degistiren boyle gdzlemlere “etkili
gozlem” (influential variable) adi verilir.

e Dikkat: Belli bir veri setinde birden fazla disadiisen olabilir.

e Disadiisenleri saptamanin en temel yolu ¢izim yontemidir ¢iinkii bu gdzlemler
baglanim dogrusundan uzakliklariyla dikkat cekerler.

e Bicimsel yontemler de vardir. Gretl ve benzer ekonometri yazilimlarinda, et-
kili gbzlemleri bulmaya ve bunlara ait kaldirac etkisini hesaplamaya yonelik
islevler de bulunur.

e Saptandiktan sonra, disadiisenler konusunda nasil bir yol izlenecegine karar
vermek daha zor bir sorudur.

e Basitce disadiisenleri orneklemden cikartmak ve geriye kalan gézlemlere odak-
lanmak diisiiniilebilir.

e Diger taraftan, disadiisen gozlemin siradigt bir durumdan kaynaklandig: ve
diger gozlemler tarafindan saglanamayan bir bilgi icerebilecegi de unutulma-
malidir.
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KALDIRAG ETKIiSI YUKSEK BIR DISADUSENIN YOL AGTIGI HATALI TAHMINLER
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Eksik Gozlemler
Uygulamada kimi zaman karsilagilan bir durum da veri setinde “eksik gozlem-
ler” (missing observations) bulunmasidir. Bu durumun nedenleri sunlar olabilir:

e Anket verilerinde katilimcilarin yanitsiz biraktig1 sorular
e Panel veri setlerinde zaman igerisinde ayrilan katilimcilar

Giivenlik ya da 6zel bilgilerin korunmasi1 amaciyla gizli tutulan gozlemler

Cesitli ekonomik ya da siyasi nedenlerle bazi donemlerde yapilamayan an-
ketler ya da hesaplanmayan makro veriler

Veri setinde bir deger bile eksik olsa baglanim hesaplanamaz. Ozellikle kiiciik 6r-
neklemlerde eksik veriler veri setinin daha da kii¢iilmesi gibi ciddi bir soruna neden
olabilirler.

e Farkli ailelerin tiiketimlerini gelir, servet, egitim gibi cok sayida degisken ile
aciklayan bir model diisiinelim.

e Anket verilerinde ise farkli X degiskenleri icin farkli birkag¢ aileye ait goz-
lemlerde eksiklik olsun.

e Diger tiim bilgiler tamken, 6rnek olarak, yalnizca egitim verisi eksik olan aile
veri setinden ¢ikarilmak zorundadir.

e Boyle ailelerin varlig1 6rneklemi gozle goriiliir bicimde kiigiiltebilecegi gibi
yanlilifa da neden olabilir.
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e Orneklemi kiigiiltmek yerine, eksik olan birkag veri atama yolu ile tamamla-
nabilir.

o “Atanan degerler” (assigned values), eksigi olan degiskene ait 6rneklem or-
talama ya da ortanca degeri olabilir.

e Dikkat: Disadiisenler ve eksik gozlemler konusunda atilan adimlar, sonuclar
raporlanirken mutlaka aciklanmalidir.
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Oniimiizdeki Dersin Konusu ve Odev

Odev
Kitaptan Boliim 13 “Econometric Modeling: Model Specification and Diagnostic
Testing” okunacak.

Oniimiizdeki Ders
Nicel Tepki Baglanim Modelleri
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Bolum 7

Nitel Tepki Baglanim Modelleri

7.1 Nitel Tepki ve Dogrusal Olasilik Modeli

7.1.1 Nitel Bagimh Degiskenler

e Daha onceki boliimlerde aciklayic1 degisken olarak nicel ya da nitel degis-
kenler kullanilabilecegini gdrmiistiik.

e Bagimli degisken ise bir nicel degisken olmak zorunda idi.

e Bu boliimde, bagimli degiskeni sinirli degerler alan, 6rnek olarak bir kukla
degisken olabilen modelleri ele alacagiz.

e Bu tiir modellere 6zgii bazi tahmin sorunlarini incelerken, almagik nitel tepki
modellerini de tanitacagiz.

Bagiml degiskenin O ve 1 gibi yalnizca iki deger alabilecegi modellere iligkin
olarak su ornek konu basliklar1 gosterilebilir:

e Ev sahibi olup olmamay1 belirleyen etmenler

Sendika iiyesi olup olmamanin nedenleri

Bir kredi bagvurusunun reddedilip reddedilmeyecegi

Bir secimde evet ya da hayir oyunu nelerin belirledigi

Isgiiciine katilip katilmamanin nelerden etkilendigi

Kisilerin sigorta yaptirip yaptirmayacaklari

Sirketlerin hisse senedi ¢ikartip ¢ikartmayacaklari
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e Sirketlerin ele gecirilmeye hedef olup olmayacaklari

e Bir iilkede idam cezasinin olup olmayacagi

7.1.2 Dogrusal Olasihk Modeli

e Nitel bagiml degiskene 6rnek olarak su modeli ele alalim.

Y =01+ B Xi +

e Burada X hanehalkinin gelirini gostermektedir.
e Y =1, aile ev sahibi ise; Y = 0, eger degilse.

e Bir kukla degisken olan Y’yi X aciklayici degisken(ler)inin dogrusal islevi
olarak belirten yukaridaki gibi modellere “dogrusal olasiik modeli” (linear
probability model), ya da kisaca “DOM” (LPM) ad1 verilir.

e Bu modellerde X veriliyken Y;’nin kosullu beklenen degeri, olayin gergek-
lesme kosullu olasilig1 olarak yorumlanabilir.

e Eldeki modele dogrusal olasilik denilme nedenini gormek i¢in E(u;) = 0
varsayimini animsayalim ve sunu yazalim:

E(Yi|X;) = p1 + £2X;

e Y, = 1 oldugunda olayin gerceklestigini ve bunun olasilik degerinin de F;
oldugunu sdyleyelim. Bu durumda, Y ’nin olasilik dagilimi sdyledir:

Y Olasilik
0 1-P;
1 P;
Toplam 1

e Beklenen deger tanimindan yararlanarak sunu gorebiliriz:

E(Y;) =0(1-F)+1(R) =P,

e P, bir olasilik oldugu i¢in burada 0 < E(Y;|X;) < 1 seklinde bir sinirlama
oldugu unutulmamalidir.
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7.1.3 DOM Tahminindeki Giicliikler

Yukarida gordiiklerimiz, SEK yonteminin kolaylikla nitel bagimli degiskenler i¢in
de kullanilabilecegi kanisin1 uyandirtyorsa da durum gercekte boyle degildir. DOM

tahmini, asagida gosterilen dort sorunu da beraberinde getirmektedir.

1.
2.
3.
4.

Bozukluk terimi »’nun normal-disilig1
Bozukluklarda farkliserpilimsellik goriilmesi
R* nin yakigma 6l¢iitii olarak kugkulu degeri

0 < E(Y;]X;) < 1 kosulunun saglanamamast

Bozukluk Terimi «’nun Normal-disihig

DOM tahminininde w;’lerin normal dagilmasi olanaksizdir.

Asagida da goriildiigi gibi, Y;’ler yalnizca 2 deger aldiklart icin, 2 farkl u;
kiimesi ortaya c¢ikar.
u; =Y; — 1 — P X,

Yi=1 ise uj=1-p; - (X,
Yi=0 ise w=-01— /X

Bu durumda u;’ler normal dagilimi degil, kesikli Bernouilli dagilimini izler-
ler.

Diger taraftan, nokta tahminleri yansiz olmay1 siirdiiriirler.

Ayrica merkezi limit kanitsavina gore 6rneklem biiytikliigii artarken kalintila-
rin normale yaklasacagi unutulmamalidir.

Dolayisiyla, biiyiik 6rneklemlerde w’nun normal-digilig1 tahmin ve ¢ikarsama
acisindan bir sorun yaratmayabilir.

Bozukluklarda Farkhserpilimsellik

Bozukluklarin Bernouilli dagilimima uydugu bilindigine gore, DOM tahmi-
ninde u;’lerin ayniserpilimsel oldugu varsayimini korumak da olanaksizdir.

Animsayacak olursak, ikiterimli dagilimin genel bi¢imi olan Bernoulli dagi-
liminin ortalamasi p, varyansi p(1 — p)’dir.
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Buna gore, dogrusal olasilik modelinin varyansi da su olur.

var(u;) = P(1 — P;)

P, = E(Y;|X;) = 51+52X; olduguna gore, u; sonugta X; degerlerine baglidir
ve bu nedenle ayniserpilimsel olamaz.

Farkliserpilimsellik altinda SEK tahminlerinin yansiz olmayz siirdiiriirken enaz
varyansl olamadiklarin1 animsayalim.

Biiyiik 6rneklemlerde bu da DOM ic¢in sorun olmayabilir. Farkliserpilimsellik
agirlikl en kiiciik kareler ya da White Olciinlii hatalar1 kullanilarak asilmaya
calisilabilir.

R*’nin Yakisma Olciitii Olarak Kuskulu Degeri

Nitel bagiml degiskenler, tanim geregi, gozlenen Y;’lerin yalmzca kesikli O
ve 1 degerlerini alabilmeleri demektir.

DOM tahmininden elde edilen Y;’ler ise yakistirilan dogru iizerinde farkli ve
stirekli degerler alabilirler.

DOM’larin boyle bir serpilime iyi yakismasi beklenemez.

Bu nedenle, DOM tahmininde R? genellikle diisiik ¢ikar. Uygulamada genel-
likle 0.2 ile 0.6 aras1 degerler beklenir.

Genel olarak, her tiirden nitel bagimli degisken modelinde belirleme katsayisi
R?’yi bir dzet istatistik olarak kullanmak sakincali kabul edilmektedir.

0 < E(Y;]X;) < 1 Kosulunun Saglanamamasi

DOM tahminine iligkin asil ciddi bir sorun, 0 < E(Y;|X;) < 1 kosulunun
saglanamamasidir.

Bu modeller X veriliyken Y olayinin ger¢eklesme kosullu olasiligini 6l¢tiigii
icin, F(Y;|X;) degerinin 0 ile 1 arasinda yer almasi 6nemlidir.

SEK yontemi boyle bir matematiksel sinirlama icermedigi i¢in, DOM tahmini
sonrasinda yakistirilan degerlerin eksi degerli ya da 1’den biiyiik ¢ikmasina
sikca rastlanir.
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Boyle durumlarda eksi degerli Y;’leri sifir, 1’den biiyiik Y;leri ise 1 varsay-
mak yoluna gidilebilir.

Ancak boyle sakincali ek varsayimlara gerek yoktur ¢iinkii tahmin edilen ola-
siliklarin O ve 1 arasinda olmasini giiven altina alan almagsik yontemler bulun-
maktadir.

DOM Aciklayic1 Ornek

Aciklayict 6rnek olarak, cogu ilde tek bir “ticaret ve sanayi odast” varken,
bazi biiyiik illerde ise sanayi odasinin ayr1 bir kurulus olarak hizmet verdigini
g6z Oniine alalim.

Bir ilde sanayi odas1 olup olmayacagini sanayi sektoriinde faaliyet gosteren
firma sayist ile aciklamak istiyor olalim:

Y = 51 + B X +u;

X, burada toplam firma sayisin1 (100 birim) gostermektedir.
Y; = 1, ilde sanayi odasi var ise; Y; = 0, eger yok ise.
Onsel beklentimiz, (5’min arti degerli ve (0,1) araliginda tahmin edilecegi

yoniindedir.

TOBB Sanayi Veri Tabani verilerine dayali DOM baglanim sonuglar1 asagi-
daki gibidir.

Y; = 0,0901 + 0,0070 X;
6h  (0,0376)  (0,0015)
t (2,3933)  (4,8092) 72 =0,2287

Sonuglar, ilde acilacak her 100 yeni firmanin sanayi odast kurulma olasiligini
yiizde 0,7 artiracagini gostermektedir.

Iliski dogrusal tahmin edildigi icin, ilde firma say1s1 1000 de olsa 5000 de olsa
olasiligin ayn1 kaldig1 varsayilmaktadir.

Kukla bagimli degiskene bir dogru yakistirmak giic oldugu icin, 72 degeri
beklenildigi gibi diisiik bulunmustur.
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e Ayrica, toplam 20601 sanayi firmasi bulunan Istanbul i¢in tahmin edilen ola-
silik 1°den biiyiik ¢ikmaktadir:

0,0901 + (0,0070 x 206,01) = 1,547

e Y, ye bagli iki ayr1 kalint1 kiimesi oldugundan, hatalarin normal dagilmasi da
s0z konusu degildir.

[@)ev-ncsa |

Sanayi odasi (1=var)

Kalintilar
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ILLERDE SANAYi SEKTORU FIRMA SAYISI VE SANAYI ODASI BULUNMASI iLISKiSI

T
Y =0,0901 + 0,00706X ———
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Sanayi sektériinde faaliyet gésteren toplam firma sayisi (100 birim)

DOGRUSAL OLASILIK MODELI BAGLANIM KALINTILARI
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Sanayi sektoriinde faaliyet gosteren toplam firma sayisi (100 birim)
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7.2 Dogrusal-Dis1 Yaklasim ve Olabirim Modeli

7.2.1 Dogrusal Olasilik Modelinin Almasiklar:

e Yukarida tartisilan teknik sakincalar bir yana, dogrusal olasilik modelinin en

onemli sorunu mantiksaldir.

DOM tahminine gore P, = E(Y = 1]|X) olasilig1 dogrusal olarak artmakta-
dir. Bu ¢ekici bir varsayim degildir.

Ornek olarak, belirli bir firma sayisinin altinda sanayi odasi1 kurulma olasilig1
hizla diiser. Ayn1 sekilde yiiksek bir firma sayist, ilde sanayi odasinin bulunma
olasiligini artirir ama asir1 yiiksek firma sayisinin marjinal etkisi azdir.

Dolayisiyla, bize gereken modelde olasilik asla [0,1] arali1 digina ¢ikmazken,
ayrica, basta artarak artmal1 ve belirli bir noktadan sonra ise azalarak artan bir
yap1 gostermelidir.

Geometrik olarak bu, bir olasilik dagilimina iligskin “yiginsal dagilim islevi”
(cummulative distribution function), ya da kisaca “YDI” (CDF) ile gosterile-
bilir.

e Bu amac icin yeglenen bir YDI, ol¢iinlii normal dagilimdir.

T T
Olgiinlii Normal Yiginsal Dagilim Islevi

04 / 1

02 4

7.2.2 Olabirim Modeli

e Dogrusal olasilik modelinin sdyle oldugunu animsayalim:

(@) v-nc-sh |
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P(Y =1|X;) = 1 + B X;

Arzuladigimiz 6zellikleri gosteren bir yaklasim ise soyledir:

P(Y =1|X;) = (61 + £2X;)

Burada ®, 6lciinlii normal dagilima ait YDI’dir:

1 [
@(Ii)zﬁ/ 12,

Yukarida goriilen modele “olasilik birimi” (probability unit) teriminin kisal-
tilmigi olan “olabirim” (probit) modeli denir.

Olabirim modeli, agiklanmaya ¢alisilan olasiliksal iliskinin 6ziindeki dogrusal-
disilig1 dikkate alirken, ayn1 zamanda tahmin edilen Y;’larn O ile 1 arasinda
kalmasini da saglar.

Olabirim Modelinin Tahmin Edilmesi

Simdiye dek gordiigtimiiz modellerin biiyiik bir cogunlugu degiskenlerde dog-
rusaldi.

Agiklayic degiskenlerin In X;, v/ X; ya da 1/X; gibi degerler aldig1, “degis-
kenlerde dogrusal-dis1” modelleri de ele aldik.

Olabirim modelinde ise, yukaridakilerden farkli olarak, 3, ve 35 6l¢iinlii nor-
mal YDI ®’1n i¢inde yer almaktadir.

Degistirgelerde dogrusal-dis1 oldugu icin, bdyle bir model SEK yontemi ile
tahmin edilemez.

Olabirim modelinin tahmin edilmesi, tipik olarak, encok olabilirlik yontemi
ile olur.

Encok olabilirlik yonteminin, 3 degerlerini bulurken eldeki verileri elde etme
olasiligini encokladigini animsayalim.

Diger bir deyisle EO, gozlenen verilere yol agma olasili§1 encok olan degis-
tirge degerlerinin hesaplanmasidir.
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Ote yandan, olabirim modelinin EO tahminine y6nelik encoklanmak istenen
log olabilirlik islevine ait basit bir matematiksel gosterim bulunmamaktadir.

Bu nedenle, tahmin siirecinde bilgisayardan yararlanilarak temelde deneme
yanilmaya dayali yinelemesel bir sayisal hesaplama yontemi kullanilir.

Bu islemler, aralarinda Gretl’in da bulundugu ¢ogu modern ekonometri prog-
rami icinde hazir gelmektedir. Bu nedenle olabirim modelinin tahmin edil-
mesi uygulamada basittir.

Olabirim Modelinde Katsayilarin Yorumlanmasi

Olabirim modelinde katsayilarin yorumlanmasinin dnceki modellerden farkl
olduguna dikkat edelim:

1 B1+B2X; 2 /9
Q(fy + 2 X;) = _\/ﬁ/ e % 2dz

Yukarida verilen gosterim bir olasiliktir ve eksi sonsuzdan 51 + 82 X; degerine
kadar 6l¢iinlii normal YDI altinda kalan sol kuyruk alanimi anlatmaktadhr.

Bu nedenle, belli bir P(Y = 1|X;)’yi hesaplamak i¢in 6nce I = 5 + 52 X;
degerini aliriz ve 6l¢iinlii normal YDi’den P(Z < I) olasilifa bakariz.

Bu noktada, ® “s” seklinde bir egri oldugu i¢in, X dogrusal olarak artarken
olasiligin once artarak artacagi ve daha sonra da azalarak artacagi unutulma-
malidir.

Olabirim modelinde katsayilarin nasil yorumlanacagina bir 6rnek olarak 3; =
—3, By = 2,ve X = 1 olsun.

Buna gore I = —3+2x1 = —1 olur. Olgiinlii normal egri altinda P(Z < —1)
sol kuyruk alani ise 0,1587’dir. Demek ki burada Y olayimnin gerceklesme
olasilig1 yiizde 15,87 dir.

Benzer sekilde, X = 2 oldugunda P(Z < 1) = 0,8413 ve X = 3 oldugunda
ise P(Z < 3) = 0,9987 olur.

Gortldiigii gibi X = 1 iken X ’teki bir birimlik artig olasilig1 0,6826 artirir-
ken, X = 2 oldugunda ise bir birimlik benzer artig olasilig1 yanlzca 0,1574
artirmaktadir.

Oyleyse, olabirim modellerinde katsayilar yorumlanirken, secilen baslangic
X diizeyi 6nemlidir.
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Bu dogrultuda uygulamada sik¢a kullanilan bir deger X’in drneklem ortala-
masi olan X dir.

Coklu baglanimdaki yorum i¢in 6nce su DOM’a bakalim:
P(Y| X9, X3:1) = B1 + 82X + Ba X

Dogrusal modelde X5 deki bir degisimin Y iistiindeki etkisi, diger bir deyisle
Xo’nin Y’ye gore egimi [y dir.

Uc degiskenli olabirim modeli ise soyledir:

1 B1+82X2;+B3X3; 25
QP + PoXoi + P3X3) = \/_2_7r/ e *2dz

Model dogrusal olmadigi i¢in egimler de sabit degildir ve hem X5 nin hem
de X3’iin aldig1 degerlere baglhdur.

Dolayisiyla, X, deki bir birimlik degisimin etkisini bulmak i¢in 6nce X, ve
X5 i¢in birer baglangi¢ degeri segilir ve olasilik hesaplanir. Bunun igin X, ve
X3 kullanilabilir.

Sonra, X3 sabitken X, bir birim artirilir ve olasilik yeniden hesaplanir. Ara-
daki fark, secili X5, ve X3 diizeyi i¢in X5 nin yaklagik egimini verir.

Olabirim Modelinde Cikarsama

Olabirim modelinde kullanilan EO tahmincileri, etkin (enaz varyansli) olma-
nin yani sira bilyiik érneklemlerde tutarli ve normal dagilimhidr.

Ancak EO genel olarak bir biiyiik 6rneklem yontemi oldugu i¢in, tahmin edi-
len dlciinlii hatalar da kavusmazsaldir.

Bu nedenle, katsayilarin anlamlili§in1 sinamak igin ¢ degeri yerine ol¢iinlii
normal z degeri kullanilir.

Bu noktada eger 6rneklem yeterince biiyiikse ¢ dagiliminin normal dagilima
yakinsadig1 da unutulmamalidir.

Dogrusal modellerde baglanimin biitiiniiniin anlamliligini sinayan F' sinama-
sia almasik olarak, EO tahmininde de “olabilirlik orani” (likelihood ratio)
ya da kisaca “O0O” (LR) simnamasi kullanilmaktadir.

LR sinamasinin sifir 6nsavt Hy : fo = 3 = ... = 0’dir. Test istatistigi ise k
serbestlik derecesi ile x* dagilimina uyar.
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Olabirim Modelinde Yakismanin Tyiligi

e Kukla degiskenler soz konusu oldugunda, yakismanin iyiligini 6lgmede R? nin
yetersiz oldugunu animsayalim.

e Olabirim gibi nitel bagimli1 degisken modellerinde bu amag i¢in sik¢a kulla-
nilan iki olciit vardir.

e Bunlardan ilki “dogru kestirilen durum sayist” (number of cases correctly
predicted) degeridir.

e Bu odlgiite gore, Y; = 1 iken tahmin edilen olasilik %50’den yiiksekse ya da
Y; = 0 iken tahmin edilen olasilik %50’den diisiikse, model dogru kestirim
yapmuigtir.

e ikinci 6lciit ise McFadden R? ya da “sahte R*” (pseudo R?) olarak adlandi-
rilir ve log-olabilirlik istatistigine dayanur.

e [og-olabilirlik, baglanim kalintilarinin biiyiikliigiinii anlatan bir degerdir. Mc-
Fadden R?, eldeki modele ait log-olabilirligi yalmzca sabit terim igeren alma-
stk modelinkine oranlar.

e Olgiit [0,1] arahigindadir ama bildik R? ile kargilagtirilamaz.

Olabirim Aciklayic1 Ornek

e Olabirim tahminine iligkin olarak, Tiirkiye’de firma sayisina gore illerde sa-
nayi odasi bulunup bulunmama olasiligin1 inceleyen 6rnegimize dénelim.

e Sonuclar soyledir:

Y; = — 1,8108 + 0,0825 X;
oh (0,2802)  (0,0203)
2 (—6,4620)  (4,0678) McFadden R% = 0,3834

‘Dogru kestirilen’” durum sayist = 71 (88,8%)

Kestirilen

0 1

Gozlenen 0 | 67 1
11 8 4

Olabilirlik orani: Ki-kare(1) = 25,9288 (p-degeri = 0,0000)
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e 1,96’dan biiyiik 2z degerleri, Bl ve BQ’nm her ikisinin de anlamli oldugunu
gostermektedir.

e Katsayilar1 dogrudan yorumlamak giictiir. Bg’mn art1 isaretli olmasindan, firma
sayisindaki artigin sanayi odasi olma olasiligini artirdig1 yoniinde kaba bir yo-
rum yapabiliriz.

e Verilere gore illerdeki ortalama firma sayis1 849’dur.

e Buna gore ortalama ilde sanayi odasi olma olasilig1 sudur:
®(—1,8108 40,0825 x 8,49) = $(—1,1104) = 0,1335

e Yukanidaki (/) = P(Z < I) degeri 6l¢giinlii normal dagilim ¢izelgesinden
hesaplanabilir.

e Veri biriminin 100 firma oldugunu animsayalim. X = 9,49 oldugunda olasilik
da 0,1520 olur. Demek ki ortalama ilde kurulacak 100 yeni sirket olasilig1
0,0185 kadar artiracaktir.

e Bu deger 849 ile 949 arasindaki ortalama egimdir. Gretl, X = 849 noktasin-
daki egimi 0,0178 olarak kullaniciya verir.
(...devam)

e Farkli X; degerleri icin P(Y = 1|.X;) olasilig1 benzer sekilde bulunabilir.

e Ornek olarak, X = 45,00 ise tahmin edilen olasilik sudur:
$(—1,8108 40,0825 x 45,00) = $(1,9039) = 0,9431

e Demek ki yaklasik 4500 sanayi firmasi bulunan Izmir ya da Bursa gibi bir
ilde sanayi odas1 bulunma olasilig1 %94 tiir.

e Yakigsmanin iyiligine iliskin olarak, sahte 2? bize modelin aciklama giiciiniin
yaklasik %38 oldugunu anlatmaktadir.

e Diger yandan, modelin 81 ilden 78’indeki durumu dogru olarak kestirebildigi
de goriilmektedir.
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GOZLENEN VE YAKISTIRILAN SANAYi ODASI (OLABIRIM)
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7.3 Diger Nitel Tepki Modelleri

7.3.1 Logbirim Modeli

e Olabirim modeline almasik olarak siklikla kullanilan bir model “logbirim”
(logit) modelidir.

e Logbirim sozciigli, “logaritmik birim” (logarithmic unit) teriminin kisaltil-
masindan gelmektedir.

e Logbirim baglaniminin olabirimden en biiyiik farki 6lgiinlii normal YDI ye-
rine 6l¢iinlii lojistik YDI’yi kullanmasidr.

e Sekilsel olarak ol¢iinlii normal YDI ile 6l¢iinlii lojistik YDI birbirlerine ben-
zer. Aralarindaki en biiyiik fark ise lojistik egrinin normal egriye gore daha
kalin kuyruklu olmasidir.

e Diger bir deyisle, logbirim modelinde F; kosullu olasilig1 0 ya da 1 degerine
biraz daha yavas bir hizla yaklagir.

T
Olgiinlii Normal Yiginsal Dagilim Islevi
= Olgiinlii Lojistik Yiginsal Dagiim Islevi

e Iki degiskenli logbirim modeli su sekilde gosterilir:

P(Y =11X;) = F(B1 + £2X;)

e Burada F, 6lciinlii lojistik dagilima ait YDI'dir:

1
- 1 4 e~ (Bi+82X3)

F(X;)
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e Goriildiigii gibi, lojistik YDI matematiksel olarak normal YDI’ye gore daha
yalindir.

e Uygulamada olabirim modeli gibi logbirim modeli de engok olabilirlik yak-
lagimu ile ve sayisal yontemler kullanilarak tahmin edilir.

e Logbirim modelinde katsayilarin yorumlanmasi, olabirimle aynidir. Farkli X
degerleri i¢in olasiliklar hesaplanir ve X’ler degisince olasiliklarin ne kadar
degistigine bakilir.

e Istatistiksel cikarsama ve yakismanin iyiligi konular1 da yine olabirim modeli
ile benzer sekildedir.

e Gergek su ki iki model ¢cogu zaman birbirine olduk¢a yakin sonugclar iiretir.

e Eskiden, logbirim baglanimin1 yeglemenin bir nedeni daha hizli hesaplana-
bilmesiydi. Hizl bilgisayarlar bu {iistiinliiii ortadan kaldirmistir.

e Bugiin iki model arasindaki se¢im ¢ogunlukla hangisinin yazilim tarafindan
daha iyi desteklendigi ile ilgilidir.

e Gretl her iki modeli de esit diizeyde destekler.

Logbirim Aciklayica Ornek

e Firma sayilarina gore sanayi odast bulunup bulunmama olasiligin bir de log-
birim modeli ile tahmin edelim.

e Sonuglar agagidaki gibidir:

Y; = — 3,3083 +0,1857 X;
oh (0,6350)  (0,0622)
2 (—5,2099)  (2,9867) McFadden R? = 0,3861

‘Dogru kestirilen’ durum sayist = 72 (90,0%)

Kestirilen

0 1

Gozlenen 0 | 67 1
117 5

Olabilirlik orant: Ki-kare(1) = 26,1155 (p-degeri = 0,0000)
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B> nin anlamli ve arti isaretli olmasina bakarak, kabaca, firma sayisinin ilde
sanayi odas1 bulunma olasilig1 tizerinde olumlu etkisi oldugu yorumunu ya-
pabiliriz.

Tahmin edilen katsayilar farkli olsa da logbirim modeli olabirim modeline
benzer sonuglar gostermektedir.

Ornek olarak, 849 firma bulunan ortalama ildeki sanayi odast bulunma olasi-

1181 sudur:
1
1 + ¢—(—3,3083+0,1857x8,49)

= 0,1504

Demek ki olabirim modeli tarafindan %13,4 tahmin edilen olasilig1 log birim
modeli de %15,0 olarak bulmustur.

Sahte R?, dogru kestirilen durum sayisi, ve olabilirlik orani istatigi de dnceki
olabirim tahminleri ile neredeyse aynidir.

GOZLENEN VE YAKISTIRILAN SANAYi ODASI (LOGBIRIM)
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7.3.2 Tobirim Modeli

Olabirim ve logbirim modellerin bir uzantis1 da 1958 yilinda Nobel 6diillii
ekonomist James Tobin tarafindan gelistirilen ve bu nedenle “tobirim” (tobit)
olarak adlandirilan modeldir.

Bu modeli agiklayabilmek icin, illerdeki ortalama sicaklik ve musir bitkisi
tretiminin verimliligi iligkisini ele alalim.

Bir sicak iklim bitkisi olan misir tarimi Tiirkiye’nin her ilinde yapilmadig:
i¢in, burada iki gozlem kiimesi s6z konusudur.
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e Birinci kiimede hem sicaklik hem de verimlilik bilgisinin bulundugu iller yer
almaktadir.

e Ikinci kiimeyi ise iklim ya da diger nedenler yiiziinden musir tarrmi yapilma-
yan ve bu nedenle yalnizca sicaklik bilgisinin oldugu iller olusturmaktadir.

e Bagimli degiskene ait bilginin yalnizca baz1 gézlemler i¢cin bulunabildigi boyle
bir veri setine “sansiirlii” (censored) 6rneklem adi verilir.

SEGILI ILLERDE 2007 YILI MISIR VERIMi VE HAVA SICAKLIGI iLiSKiSi
40000 T T T T T T T

35000 - |

30000 - b

25000 - |

20000 - +

15000 |

10000 [~ + + |

Misir verimi (kilogram / hektar)

5000 - |

5000 1 1 1 1 1 1 1
32 34 36 38 40 42 44

Haziran ayi en ylksek sicakligi (°C)
e Ekonometrik olarak, tobirim modeli sdyle gosterilebilir:

Y, = Bi+BX;+u; Y;>O0ise,
Y, = 0 eger degilse.

e Ikinci satirda Y; aslinda art1 ve eksi degerler alabilecekken, misir tarimi yapil-
madig1 i¢in sifir olarak gozlenmektedir.

e Oyleyse gercekte tam goremedigimiz bir “ortiik degisken” (latent variable)
Y.* vardir. Bizim elimizdeki Y; ise bir “sinirli bagimli degisken” (limited de-
pendent variable) olmaktadir.

e Bu nedenle, yalnizca birinci satir kullanilir ve tek bir SEK baglanimu ile tah-
min edilirse, sonuglar yanli ve tutarsiz olur.

e Y, = 0 gozlemlerini diglayan bir baglanim ile tiim verileri kullanan bir bagla-
nimin sonuglarinin farkl ¢ikacagi agiktir.

e Boyle bir durumda yansiz ve tutarli tahminciler iireten tobirim modeli, uygu-
lamada engok olabilirlik yontemi ile kolaylikla tahmin edilebilmektedir.
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MISIR VERIMI VE HAVA SICAKLIGI ILISKISIi, TOBIRIM VE SEK TAHMINLERI
40000

T
Tobirim tahmini
35000 SEK tahmini

30000 - q
25000 - q
20000 - + 7
15000 [ q

10000 - f ! bl

Misir verimi (kilogram / hektar)

5000 |- ! -

5000 I I I I I I I
32 34 36 38 40 42 44

Haziran ayi en yliksek sicakhigi (°C)

7.3.3 lleri Model ve Konular

Siral Logbirim ve Olabirim

Olabirim ve logbirim modellerine iligkin 6rneklerimizdeki Y degiskenleri
yalnizca iki deger alabilen kuklalar idi.

Ancak kimi zaman bagimli degisken icin ikiden fazla deger s6z konusu ola-
bilir. Ustelik bunlar genellikle sayisal degil, “sirasal” (ordinal) niteliktedir.

Ornek olarak, anketlerde “tiimiiyle katiliyorum,” “kismen katiliyorum,” “ka-
tilmiyorum” gibi yanmitlar yaygindir.

99 ¢l 99 ¢

Benzer sekilde kisilerin 68renim diizeyi “ilkogretim,” “lise,” “liniversite,” “yiik-
sek lisans” degerlerini alabilir.

Uygulamada bunlar veri setine 0, 1, 2, ... biciminde islenir. Ancak gercekte
bir secenegin digerinin bir fazlasi ya da iki kat1 oldugu sdylenemez.

Y bagimli degiskeninin ikiden fazla se¢enek alabildigi ve bunlarin belli bir s1-
ray1 izledigi durumlari incelemek i¢in “sirali” (ordered) olabirim ve logbirim
yontemleri kullanilir.

Bagta gordiigiimiiz iki degersel modellerin genellemesi olan bu modellerde
her bir sonucun gerceklesme olasilig1 yine normal ve lojistik YDI’ler kullani-
larak bulunur.

Bu yontemlerin hesaplanmasi ve yorumlanmasi biraz daha karmagsik oldugu
icin burada ele alinmayacaktir.
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Cokterimli Logbirim ve Olabirim

Ikiden fazla kesikli deger alan ancak bu degerlerin dogal bir sira izlemedigi
degiskenlere “kesikli secim” (discrete choice) degiskeni adi verilir.

29 ¢

Ornek olarak ulagim araci igin “otomobil,” “otobiis,
belirlenebilir.

tren” gibi segenekler

99 Gdes 29 &6

Ayni sekilde kigilerin igi “serbest,” “licretli,” “memur” gibi farkli ulamlara
ayrilabilir.

Y bagimh degiskeninin aldig1 degerler eger mantiksal bir sira izlemiyor ise,
bu durumda “gokterimli” (multinomial) olabirim ve logbirim yontemleri kul-
lanilir.

Tekil secenek olasiliklarinin olabirim ya da logbirim olarak belirtildigi bu mo-
deller de yine ileri konular arasindadir.

Siire Modelleri
“Siire modeli” (duration model) ad1 verilen bir model smifi vardir. Sistem ak-

sakliklarimi inceleyen ve “Sagkalim ¢oziimlemesi” (survival analysis) de denilen
calismalarda sikca yararlanilan bu modellerin konusu sunlar olabilir:

Issiz kalma siiresini belirleyen etmenler
Bir grevin ne kadar uzayabilecegi
Hastalarin iyilesme siireleri

Bir makinenin dmriiniin ne olacagi

Tiim bu 6rneklerde temel konu zamandir ve bir rastsal degisken olarak modellenir.
Tahmin siireci ise yine uygun bir olasilik dagilim islevi ya da bunun YDi’sinin kul-
lanilmasina dayalidir. Gretl gibi ekonometri yazilimlari tarafindan sunulan tahmin

secenekleri arasinda cesitli siire modelleri de bulunmaktadir.
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Oniimiizdeki Dersin Konusu ve Odev

Odev
Kitaptan Boliim 15 “Qualitative Response Regression Models” okunacak.

Oniimiizdeki Ders
Esanli Denklem Modelleri
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Boluim 8

Esanh Denklem Modelleri

8.1 Esanh Denklem Modellerinin Niteligi

8.1.1 Esanh Denklem Modelleri

e Simdiye kadar icinde yalnizca bir Y bagiml degiskeni olan tek denklemli
modelleri ele aldik.

e Bir ya da birden fazla X aciklayici degiskeni icerebilen bu modellerde, ne-
denselligin yonii de tanimli ve X ten Y’ye dogru idi.

e Ancak, gercek hayatta cogu zaman basit ve tek yonlii bir neden sonug iligki-
sinden s6z etmek dogru degildir.

e Degiskenler arasindaki iligkinin iki yonlii oldugu bu gibi durumlarda agikla-
yic1 ve bagiml de8isken ayrimu giiclesir.

e Iste boyle durumlarda birden fazla Y bagimli degiskeninin farkli denklemler
araciligiyla tanimlandig1 “esanli denklem” (simultaneous equation) modelle-
rinden yararlanilir.

e Esanli denklem modellerinde birden fazla karsilikli ya da ortak bagimh de-
gisken vardir ve bunlar arasindaki iligkiler birden fazla denklem kullanilarak
anlatilir.

e Onceki modellerin aksine, esanli denklem modellerindeki bir denkleme ait
katsayilart dogru tahmin etmek icin diger denklemlerin verdigi bilgiyi de dik-
kate almak gereklidir.

e Bu boliimde, esanli denklem modellerine ornekler verecek ve bu modellerin
neden SEK yontemi ile genellikle tahmin edilemeyecegini gosterecegiz.
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e Tek denklemli modellerdeki esanlilik sorununu ¢6zmeye yonelik arag degis-
kenler yaklagimini inceleyecek ve buna iliskin sinama ve tahmin yontemlerini
de ele alacagiz.

Gelir-Para Arz1 Modeli Ornegi

e Esanli denklemlere 6rnek olarak su modeli gosterebiliriz:

Gelir iglevi: Y, = a1 + aoM; + asWi + ayll; + uy
Para arzi islevi: M; = 81 + (Y + B3E; + v,

e Burada
Y, milli geliri,
M, para stogunu,
W, icret 6demelerini,
II; firma karlarini
E, ise doviz kurunu
gostermektedir.

e Miktar kuramu ile toplam iiretime gelir yaklasgiminin karisimi olan modele
gore, para arz1 milli geliri belirleyicidir.

e Diger yandan para arz1 da merkez bankasi tarafindan gelir diizeyine bagl ola-
rak belirlendigi icin, Y ve M arasinda iki yonlii bir iligki bulunmaktadir.

Klein Model I Ornegi

e Daha kapsaml bir 6rnek olarak, Lawrence Klein tarafindan 1950 yilinda ge-
listirilen Klein Model 1 sistemini ele alalim.

Tiiketim iglevi: C; = a1 + aolly + aslly—1 + as(Wy + St) +uy
Vergi iglevi: Iy = B1 + Bolly + Bslly1 +  BaKi 1 +uy
Ucret islevi: Wi= M + XY + Y + At +e
Gelir tanim: Y = G + I + Gy

Kazan¢ tannmi: 1I, = Y, — W, — 1T

Sermaye tanimi: Ky = Ky 1 + I

e Bir makroekonominin nasil igledigini anlatan modeldeki iligkilerin ¢cok yon-
lilliigii dikkat cekicidir.

e En iistteki ii¢c denkleme “davranissal denklem” (behavioral equation) adi ve-
rilir. Bunlar, firma ve tiiketiciler gibi iktisadi oyuncularin davraniglarinin so-
nucunu gosterir.
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e Dabha alttaki tic denklem ise hesaplamasal iligkileri anlatan tanimlardir.

e Alt esanli denklemden olusan Klein Model I sisteminde toplam 10 degis-

Cy
I
Wi
Y;

ken bulunmaktadir. Bunlar

dedir.

tilkketim harcamalari,

yatirtm harcamalart,

0zel sektor ucret 0demeleri,
toplam iiretim,

firma karlari,

sermaye stogu,

kamu mal ve hizmet harcamalari,
kamu ticret 6demeleri,

dolayli vergiler ve

zaman

seklin-

e Giiniimiizde artik cagdis1 kalan bu dogrusal model, ABD makroekonomisinin

ilk modeli olmasi acisindan 6nem

lidir.

Esanl Denklem Modelinin Genel Gosterimi

e Esanli denklem modelinin genel gosterimi soyledir:

Yii= an

+ Yo + -+ o Yo + B Xui - 4 BraXii +uag

Yo, =anYi+ o 4+ Y + B X + 0+ BarnXki +uoi

Yii=amYy + apYe+-+ ap 4 BXui+ o+ Bk X Hur

e Burada
Yy, ...,Y, ortak bagimli degiskenleri,
Xq,..., X bagimsiz aciklayic1 de8iskenleri,
uy,...,u, olasiliksal hata terimlerini
gostermektedir.

Y ve X’lerin katsayilar1 sirastyla

a ve (3 ile gosterilmistir.

Esanli denklem modellerindeki X degiskenleri olasiliksal degildir. Bu degis-

kenler modelin disindan geldikleri icin bunlara “dustiirel” (exogenous) degis-

ken denir.

Degerleri 6nceden belirlenmis olmadigi i¢in, ortak bagimli degisken Y’ler

olasiliksaldir. Model i¢inde tanimlanan bu degiskenlere “ictiirel” (endoge-

nous) degisken ad1 verilir.
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e Model gelecegi tahmin i¢in kullanildi§inda yalnizca ictiirel degiskenler icin
deger iiretir. Distiirel degiskenler ise verili olmalidir.

e Bir degiskenin ictiirel mi yoksa distiire] mi olacagina karar vermek modeli
belirten kisiye kalmistir.

e Bu noktada dikkatli davranilmali, yapilan ayrim 6nsel ya da iktisat kurami
temelinde savunulabilmelidir.

8.1.2 Ozdesleme Sorunu

Esanli denklem modellerindeki degiskenlerin birden fazla denklemde yer aldiklar1
yetmezmis gibi, baglarindaki katsayilar farkli denklemlerde farklidir. Boyle karma-

sik bir yapr altinda tahmin edilen denklemin hangi denklem, katsayinin ise hangi
katsay1 oldugunu bilmek giictiir. Bir denkleme ait katsayilarin hesaplanip hesapla-

namayacagina iligskin olarak ii¢ olasilik sz konusudur:

1. “Eksik ozdesleme” (under identification): Bazi katsayilarin degeri hesaplana-
mamaktadir.

2. “Tam ozdesleme” (exact identification): Her bir katsayi icin tekil bir deger
hesaplanabilmektedir.

3. “Agir1 ozdesleme” (over identification): Katsayilarin biri ya da daha fazlasi
icin birden ¢ok deger sz konusudur.

Ozdesleme Kurallar

e Karmagsik bir modelde katsayilar1 bulabilmek i¢in yeterli bilgi olup olmadigim
anlamak zor bir siirece doniigebilir.

e Bu igslemi kolaylastiran cesitli 6zdesleme kurallar1 vardir. Uygulamada, 6z-
desleme degerlendirilirken genellikle “sira kosulu” (order condition) kura-
lina bagvurulmaktadir.

e Sira kosulu

Toplam r denklemli modeldeki bir denklemin 6zdeslenebilmesi i¢in, denkle-
min bu modeldeki en az r — 1 degiskeni dislamas1 gereklidir. Denklem eger
tam olarak » — 1 degiskeni diglhiyorsa tam 6zdeslemeli, » — 1’den fazla degis-
keni dighiyorsa da asir1 6zdeslemelidir.

e Ornek olarak, bastaki gelir-para arzi modelinde iki denklem oldugu igin her
denklem bir degisken diglamalidir. Demek ki gelir iglevi tam, para arz1 islevi
ise asirt 0zdeglemelidir.
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8.1.3 Esanh Denklem Yanhhgi

e Esanli denklem modellerinin temel 6zelligi, bir denklemde bagimli olan de-
giskenin diger bir denklemde aciklayic1 degisken olabilmesidir.

Boyle ictiirel acgiklayict degiskenlerin en biiyiik sakincasi ise baglanim hata
terimi ile genellikle iligkili cikmalaridir.

X’lerin olasiliksal olmadigi varsayiminin ¢ignenmesi anlamina gelen bu du-
rumda SEK tahmincileri tutarsizdir.

Diger bir deyisle, SEK tahmincileri yanlidir ve bu yanlilik 6érneklem biiyiik-
liigii artsa bile ortadan kalkmaz.

Esanli denklem yanliligini cebirsel olarak gostermek icin agsagidaki basit Key-
nesci gelir modelini ele alalim.

Tiiketim islevi: C}; = 51 + B2Y; + uy
Gelir tanimu: Y, =Ci+ S5

Burada
C; tiikketim harcamasini,

Y, geliri,
S; de tasarrufu gostermektedir.

B1 > 0ve 0 < Py < 1 ise otonom tiiketimi ve marjinal tiikketim egilimini
anlatan anakiitle degistirgeleridir.

C ve Yy nin karsilikli bagimli olduklart goriilmektedir.

Hata Teriminin Y ile ilintili Olmasi

e ilk olarak elimizdeki modelde Y, nin hata terimi ile ilintili oldugunu géstere-
lim.

e Tiiketim islevini gelir 6zdesliginde yerine koyarsak sunu buluruz:

Y, = Bi+B8Yi+u+ 1
Bi 1 1
Y, = I
' 1—52+1—52t+1—52m

e F(u;) = 0 varsayimindan ve ;’nin 6nceden belirli oldugu igin beklenen de-
gerinin kendisine esit olma 6zelliginden yararlanarak sunu elde ederiz:

_ b 1
E(Y;>_1—Bg+1—52[t
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(...devam)

Yukaridaki iiclincii denklemi ikinciden ¢ikartalim.

Uy

1—f,

Y- E(Y;) =

e E(u¢) = 0 olduguna gore u; — E(u;) = u; diyebiliriz.

Buna gore Y; ve u; arasindaki kovaryans soyledir:

cov(Y,w)) = E([Y,— EY)|[u — E(w)))
E(u})
1— B

0_2

1= f,

0 < By < 1vea? > 0 oldugu igin cov(Y}, u,) sifirdan farkli olmalidir. Bu
durumda hata teriminin bagimli degigken ile ilintisiz oldugu yoniindeki SEK
varsayimi ¢ignenmis olur.

Degistirge Tahminlerinin Yanh Olmasi

e ikinci olarak Y; ve u, arasindaki ilinti nedeniyle degistirge tahminlerinin yanl
oldugunu gostermek istiyoruz.

e Bunun icin £, formiiliinii antmsayalim:

Z CtUt
PR
Z Cryy
PR

B

e Alisik oldugumuz gibi, kiigiik harfler burada ortalamadan sapmalar1 goster-
mektedir.

e Formiil ikili baglanim konusunda gordiigiimiiz ile aynidir. Tahmin edilen sey
tiiketim iglevi oldugu i¢in C;’nin bagimli, Y; nin ise aciklayici degisken oldu-
guna dikkat ediniz.

(...devam)
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Simdi, Bg formiiliindeki C; yerine bunun tiiketim islevindeki esitini koyalim:

b, — > (B + BYy + uy)y
’ P
Zytut

T

Dikkat: Yukaridaki ikinci adimda >~ Yy, /Y y? = 1 ve > y; = 0 6zellikle-
rinden yararlanilmigtir.

= [at

Her iki yaninin beklenen degerini alirsak sunu buluruz:

S

Beklenen deger islemcisi dogrusal oldugu i¢in en sagdaki terimi degerlendi-
remiyoruz. Ancak acik¢a goriilityor ki ) yyu, terimi sifir olmadikga /35 yanlh
bir tahmin edicidir.

E(B) =+ E {

Degistirge Tahminlerinin Tutarsiz Olmasi

Esanlilik altinda tahminlerin tutarsiz oldugunu gostermek icin, bulmus oldu-
gumuz F((5y) formiiliinden yola ¢ikiyoruz:

£i3 - v+ 5[]

>ouP

Yukarida goriilen ) | y;u, bir orneklem kavramidir. Bu terim bir anakiitle kav-
rami olan cov(Y;,u,) ile yakindan iligkilidir ancak ona esit degildir.

Bu nedenle Y; ile w,; nin ilintili oldugunu, diger bir deyisle cov(Y;,u;) # 0
esitsizligini gostermis olsak da > y,u; # 0 diyemiyoruz.

Bir tahmincinin beklenen degeri kesin olarak bilinemedigi zaman dikkatler
bunun kavusmazsal degerine yoneltilir.

Bunun i¢in ise “olasilik sinir1” (probability limit), kisaca “plim” kavramin-
dan yararlanilir.
(...devam)

~

E(f3,) formiiliiniin her iki yaninin olasilik sinirini alalim.

plim () = plim(;) + plim (szy;?>
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e Orneklem biiyiikliigii sonsuza giderken Y y?/n = var(y;) olur. Benzer se-
kilde > yyu/n = cov(y, uy) olur.

e var(y;) = o2 ve daha dnce buldugumuz cov(y;, us) = % esitliklerini kul-
lanarak sunu yazabiliriz:

o plim (3 yeuy/n)
plim(52) = plim(5) + plim(>_ y?/n)

S )
Oy

e 0 < fy <1veo? o2 > 0olduguna gore, [, gercek [,’yi oldugundan bii-
yiik tahmin etmektedir. Demek ki 3> yanlhdir ve 6rneklem biiyiise de yanlilik
ortadan kalkmamaktadir.
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8.2

Tek Denklemli Modellerde Esanlilik

Esanli denklem modellerinin temel 6zelliginin birden fazla nedensel baglan-
tiy1 anlatan birden fazla denklemden olugsmalart oldugunu biliyoruz.

Uygulamada ise sistemi biitiin olarak ele almak yerine yalnizca bir denkleme
odaklanan tek denklem yontemleri sikca kullanilir.

Denklem sisteminin sakincasi, bir denklemde yanlis islev bi¢cimi kullanildi-
ginda bunun diger denklemlere taginarak ciddi model belirtim hatalarina yol
acabilmesidir.

Tek denklem yaklasimi bu zorluktan kacinmakla kalmaz, ayni1 zamanda uy-
gulama kolaylig1 da saglar.

Tek denklem yaklasiminda diger denklemler icin agikc¢a belirtim yapilmaz
ama bunlar1 goz ardi etmenin esanlilik yanliligina yol acacagi da unutulmaz.

Ornek olarak, bir iiriine olan talebi tahmin etmek istiyor olalim. Bunun igin
asagidaki gibi bir model belirtebiliriz.

Qr = b1+ Bo Py + uy

Burada
P, maln fiyatini,

@, ise tiiketilen miktari
gostermektedir.

Talep ile fiyat arasindaki iligki ters yonlii oldugu icin S5 nin eksi degerli ol-
masini bekleriz.

Elimizdeki modelde (); ile P,’nin ortak bagimli degiskenler oldugunu gérmek
gii¢ degildir.
Iktisat kuramindan, fiyat ve miktarin arz ve talep egrileri tarafindan ortaklasa

belirlendigini biliyoruz.

Dolayisiyla, fiyattaki bir de8isim {iirlin miktarini etkilerken tiretim maliyet-
lerinin artmasi gibi bir nedenden dolay1r miktardaki bir degisiklik de fiyati
etkileyecektir.

Demek ki elimizdeki model, daha 6nce gordiigiimiiz tek denklemli modeller-
den farkli olarak ¢oziilmesi gereken bir esanlilik sorunu icermektedir.
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e Sorunun niteligini net bir sekilde gérmek i¢in varsayimsal fiyat-miktar veri-
lerini serpilim ¢izimi iizerinde gosterebiliriz.

VARSAYIMSAL BIR URUNE AIT FIYAT VE MIKTAR ILISKiSI

10

8 L _
6 - + + g
ES + + +
w
4+ + + B
2 _
0 | | | |
0 2 4 6 8 10

Tiketilen miktar

VARSAYIMSAL BIR URUNE AIT FIYAT VE MIKTAR ILISKiSI
10 T

S1

S3

Fiyat

D1

D2

0 ! ! ! !
0 2 4 6 8 10

Tlketilen miktar

e (izitlerden anlasildig1 gibi, elimizdeki fiyat-miktar verileri gercekte farkl arz
ve talep egrilerinin kesismesi sonucu ortaya ¢ikan denge noktalarindan baska
birsey degildir.

e Dolayisiyla, bu verilere bir dogru yakistirarak ne talep ne de arz islevini tah-
min etmis oluruz.

e Basta da gostermis oldugumuz gibi SEK yontemi burada yanli ve tutarsiz
katsay1 tahminleri iiretecektir.
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e Sorununun farkl bir yaklagim gerektirdigi aciktir. Bize gereken sey talep sa-
bitken arzin degismesi sonucu ortaya ¢ikan fiyat-miktar ¢iftleridir.

e Sabit bir talep egrisi lizerindeki noktalardan yararlanarak talep egrisinin egi-
mini dogru bir sekilde tahmin edebiliriz.

VARSAYIMSAL BIR URUNE AIT FiYAT VE MIKTAR ILISKiSI
10 T

S1

S3

Fiyat

0 2 4 6 8 10

Tiketilen miktar

8.2.1 Arac Degiskenler Yaklasim

P; ve (); arasindaki esanlilik sorununu ¢6zebilmek i¢in “arag¢ degiskenler modeli”
(instrumental variables model, kisaca IV model) ad1 verilen yaklagimi izleriz. IV

modelinde bilindik bagimli ve aciklayici de8iskenlerin yani sira yeni bir degisken
tirii olarak 7, arac degiskenleri bulunur. Z,;, gegerli bir ara¢ olmak icin iki kosulu

saglamalidir:
1. “Ilgililik” (relevance): corr(Z;,P;) # 0.
2. “Dugtiirellik” (exogeneity): corr(Z;,u;) = 0.

Kisaca, bu degisken fiyattaki arz egrisinden kaynakli degisimi yakalayabilmeli an-
cak talep tarafindan etkilenmeyerek hata terimi ile ilintisiz de kalabilmelidir. Eli-

mizdeki talep islevi modeli 6rneginde iiretim maliyetlerini ya da tarimsal bir iiriin
i¢in hava kosullarini uygun bir arag¢ olarak diisiinebiliriz.

e Arag degiskenler modelinin genel gosterimi soyledir:

Arac degiskenler modeli
Yi=B0+ B+ + B+ B Xui + -+ Bk X + s
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Burada
Y; bagimli degiskeni,
Yl., ..., Y ictirel aciklayict degiskenleri
Xy ..., Xy distiirel aciklayici degiskenleri,
gostermektedir.
Distiirel degiskenler u; ile ilintisizdir. I¢tiirel degiskenler ise u; ile ilintilidir

ve esanlilik yanliligina yol agmaktadir.

Ayrica Zy;, ..., Zg biciminde s sayida ara¢ degisken vardir. Z;’ler Y, leri
aciklayicidir ama hata terimi ile de ilintisizdir.

Arag degisken sayisi igtiirel degisken sayisindan azsa, model eksik 6zdesle-
meli demektir. Arag sayisi esitse tam 6zdeslemeli, fazlaysa da asir1 6zdesle-
meli model olur.

Tek Denklem ile Esanli Denklemler Iliskisi

Elimizdeki talep islevi modelinin ve bu modeli dogru tahmin edebilmek i¢in
onerdigimiz ara¢ de8iskenler yaklasiminin temelinde esanli denklemler oldu-
guna dikkat edelim.

P; ve (); arasinda iki yonlii bir baglanti oldugunu biliyoruz. Bu durum aslinda
iki denklemli bir modeli gostermektedir.

Tek denklem yaklasimini benimsemek yerine iligkiyi biitiin olarak ele alsay-
dik, asagidakine benzer bir esanli denklem modelimiz olacakti:

Talep islevi: Q% = By + B2 P + uyy
Arz iglevi: QF = oq + aoP; + asZ; + uyy

Oyleyse Z, gercekte acikca belirtmedigimiz arz islevindeki bagimsiz bir agik-
layict degiskenden bagka birsey degildir.

Esanli denklemlerde bir denklemi digerlerinden ayirt ederek tahmin edebil-
mek icin 6zdesleme kurallarindan yararlandigimizdan s6z etmistik.

Sira kosuluna gore bu iki denklemli 6rnekte talep islevi bir degiskeni disladig1
icin tam 6zdeslemeli, arz iglevi ise en az bir degiskeni dislayamadigi icin eksik
ozdeslemelidir.

Diger bir deyisle, Z; degiskeni arz islevini denetim altinda tutarak talep isle-
vini 6zdeslemekte ve bdylece tahmin edilebilir olmasin saglamaktadir.
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e Sonug olarak, ara¢ degiskenler esanli denklemlerdeki tek bir denkleme odak-
lanan kestirme bir yoldur diyebiliriz.

e Tek denklemli modellerde tiim iligkileri acikca modellemek gerekmiyor. An-
cak, diger denklemlerdeki degiskenlerden ara¢ degisken olarak yararlaniyo-
ruz.

8.2.2 [Esanhhk Yanhhgim Saptamak

e Esanli denklemler ya da esanlilik sorunu yokken SEK tahmincileri yansiz ve
enaz varyanshdir.

e Esanlilik altinda ise SEK tahmincileri tutarl: bile degildirler ve bu nedenle
yerlerini almagik tahmincilere birakirlar.

e Ancak bu almagik tahminciler eger esanlilik sorunu yokken kullanilacak olur-
larsa enaz varyansh olmayan tahminler iiretmektedirler.

e Bunedenle, almagik yontemleri kullanmak iizere SEK’ten vazgecmeden 6nce
orneklemde esanlilik sorununun olup olmadig: sitnanmalidir.

e Bu dogrultuda siklikla kullanilan sinama ise 1978 yilinda Jerry A. Hausman
tarafindan gelistirilen ve bir tahminciyi bir digerine gore degerlendiren Haus-
man sinamasidir.

Hausman Siamasi
Bir ictiirel ve bir digtiirel degigkeni olan su modeli ele alalim:

Y = Bo+ BY] + BoXui +

L4y . .., L 1se arag degiskenler olsun. Hausman smnamasinin esanlilifa bakmak
icin kullanilabilecek basit bir sekli soyledir:

1. Y/ ’nin birtek ara¢ degiskenlere gore asagidaki baglanimi hesaplanir ve kalin-
tilar kaydedilir:

Y/ = a0+ a1Z1 + -+ + &y + 0
2. Kalintilar 6zgiin modele eklenir ve SEK tahmini yapilir:
Y: = Bo + B1Y] + B Xui + B30 + u;

3. Esanlilik yoksa, v; ve u; arasindaki ilinti de kavusmazsal olarak sifir olmali-
dir. Bu nedenle v; nin katsayisina bakilir. 53 eger ¢ sinamasina gore anlaml
bulunursa, esanlilik olmadigini séyleyen sifir onsavi reddedilir.
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8.3

Esanli Denklem Yontemleri

8.3.1 1ki Asamal Enkiiciik Kareler Tahmini

Modelde esanlilik yanliligi s6z konusu oldugu zaman, SEK tahminleri tutar-
sizdir ve bu nedenle kullanilmamalidir.

Esanli denklemleri tahmin etmeye yonelik en temel yol ise “iki asamali en
kiictik kareler” (two stage least squares) ya da kisaca “2AEK” (2SLS) yonte-
midir.

2AEK yontemi ile bulunan tahminler her zaman yansizlik ve enaz varyanslilik
ozelliklerini saglayamayabilseler de tutarhidirlar.

Diger bir deyisle, 6rneklem biiyiidiik¢e yanlilik azalir ve tahminler giderek
anakiitledeki gercek degere yaklagirlar.

Bu nedenle kiiciik 6rneklemlerde dikkatli olunmali, 2AEK kullanilmadan 6nce
Hausman sinamasi yapilip agiklayici degiskenlerin hata terimi ile ilintili ol-
dugu dogrulanmalidir.

2AEK bir tek denklem yontemidir. Ara¢ degiskenler modeli tahmininde kul-
lanildig1 gibi, bir denklem sistemindeki tiim denklemlere ayr1 ayr1 da uygula-
nabilir.

2AEK yo6ntemini kullanabilmek i¢in tek gerekli kosul tahmin edilecek denk-
lemin eksik 6zdeslemeli olmamasidir.

Bastaki gelir-para arz1 modelimize geri donelim.

Gelir islevi: Y, = a1 + aoM; + asWi + ayll; + uy
Para arziiglevi: M; = 51 + B2Y; + BB + v

Y, nin gelir, M, nin para arzi, 1V, nin iicretler, 11, nin karlar, F, nin ise doviz
kuru oldugunu animsayalim.

Ozdeslemede sira kuralina gore gelir islevinin tam, para arz1 iglevinin ise agir1
0zdeslemeli oldugunu goriiyoruz.

Dolayisiyla her iki denklemi de 2AEK ile tahmin edebiliriz.
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Adindan anlagilabilecegi gibi, 2AEK iki ayr1 SEK tahmini igeren dogrusal bir
yontemdir. Oncelikle para arzi islevini tahmin edelim. Siire¢ su sekildedir:

1. Birinci asama: I¢sel agiklayic1 degisken Y; ile hata terimi v, arasindaki iliskiyi
yok etmek icin, Y;’nin arac degiskenler ve denklemdeki digsal degiskenlere
gore baglanimi bulunur. Ornegimizde, F, para arz1 islevindeki dissal degis-

kendir. W, ve II, ise geliri agiklayan ama para arzi ile ilintisiz kabul edilen
araclardir. Buna gore asagidaki model hesaplanir.

th = )\1 + )\QWt + )\3Ht + )\4Et + e
Yukaridaki islem sonrasinda su iki parca ayristirilmis olur:
Y, =Y +e

Yt burada Y;’nin 6nceden belirli digsal degiskenler olan W3, I1; ve E,’ye gore
kosullu ortalamasidir. Modelde i¢sellik sorunu olmadigi i¢in, e, terimi SEK
varsayimlarin saglar.

2. Ikinci asama: Para arz1 denklemi artik asagidaki bi¢cimde yazilabilir.

M, =y +%(Y; +e) + B+ wy
=7+ 72% + 3B + (wi + 2€4)
=7+ R +pb4w

Yukaridaki modelin bastaki para arz1 islevinden tek farki Y; yerine Y;’yl ku-
lanmasidir. Y; ilk modeldeki hata terimi v, ile ilintiliyken, Y; ise wy ile kavus-

mazda ilintisizdir. Bu ikinci asama baglanimi SEK yontemi ile bulunabilir.

Elde edilecek tahminler tutarlidir ve 6rneklem dagilimlar da biiyiik 6rnek-
lemlerde normal dagilima yakinsamaktadir.

Yontemi biraz daha agiklamak i¢in diger denkleme de bakalim. Modelimizdeki
gelir islevi tam 6zdeslemelidir. Dolayisiyla bunu da 2AEK yontemi ile tahmin edi-
lebiliriz:

1. Birinci asama: Bu denklemde F, para arzini agikladigi ama gelir ile dogru-

dan ilintili olmadig1 diisiiniilen ara¢ degiskendir. W, ve 11, ise digsal degis-
kenlerdir. Bu durumda birinci agsama baglanimi asagidaki gibidir:

Mt == (91 + HgEt + 93Wt + 941_[,5 + €t
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2. Ikinci asama: Yukaridaki tahminden elde edilen My ler kullanilarak ikinci
asama baglanimi da soyle yazilir:

Y, =0, + QQ(Mt + €) + OsW, + 0411 + wy
= 91 + (92Mt + 93Wt + 94Ht + (wt + 92615)
= 91 + eth —+ 93Wt + 94Ht —+ w;*

Ikinci asamadaki # tahminleri kavusmazsal olarak tutarlidir.

2AEK Cikarsama Sorunu

e 2AEK tahminindeki dnemli bir nokta ¢ikarsamaya iligkindir.

e Hata terimi w; nin gergekte (w; + 02¢;) olduguna ve bunun varyansinin da
0zgiin modeldeki ¢, nin varyansindan farkli olduguna dikkat edelim.

e Bu nedenle ikinci asamada hesaplanan Olciinlii hatalar ve bunlara dayali gii-
ven araliklari, ¢t ve F' degerleri yanilticidir.

e Gerekli diizeltmeyi yapmaya yoOnelik bir ayarlama formiilii bulunmakla bir-
likte, bilgisayar yazilimlarindaki ilerleme bu ek islemi ortadan kaldirmustir.

e Gretl, 2AEK yontemini tek bir adimda uygulamakta ve tiim istatistikleri ayar-
lama gerektirmeksizin bulabilmektedir.

e 2AEK terimi ise modelin gergekten iki ayr1 SEK baglanimi ile hesaplandig:
zamanlardan kalma yerlesmis bir sozciik olarak kullanilmay1 siirdiirmektedir.

Sayisal Bir Ornek
e Sayisal bir ornek olarak, 1987-2006 arasi1 Tiirkiye verilerini kullanalim ve

para arz1 islevini 2AEK ile tahmin edelim:

M, = —82,8752 + 2,8635 Y, + 49,4770 E,
sh  (80,6982)  (0,9123)  (17,7648)
= (=1,0270) (3,1386)  (2,7851) RZ =0,7429

e Modelin SEK tahminleri ise agsagidaki gibidir:
M, = —96,5514 + 3,0196 Y; + 47,5508 E,

6h  (80,4139)  (0,9091)  (17,7301)
t  (=1,2007) (3,3215)  (2,6819) R%=0,7433
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e Sonuglar arasinda dikkate deger farkliliklar bulunmaktadir.

e Hausman sinama istatistigine bakildiginda ise p-degerinin 0,0022 oldugu go-
riliir.

e SEK tahminlerinin tutarli oldugu sifir 6nsavi reddedildigine gore, 2AEK yon-
teminin kullanilmas1 dogrudur.

e Son olarak, 2AEK tahmincisi biiyiik orneklemlerde normal dagildig: i¢in ¢
yerine z degerleri verildigine dikkat ediniz.

Diger Esanli Denklem Tahmin Yontemleri

Uygulamada esanli denklem modellerini tahmin etmek cesitli durumlara dikkat
gerektiren bir siirece doniisebilmektedir. Farkli 6zellikler tasiyan almasik tahmin
yontemlerinden birkaci ise sunlardir:

o “Uc asamali enkiiciik kareler” (three stage least squares)

o “Swurh bilgi engok olabilirlik” (limited information maximum likelihood)
o “Tam bilgi encok olabilirlik” (Full information maximum likelihood)

e “Goriiniirde iligkisiz baglanmimlar” (seemingly unrelated regressions)

o “Genellemeli Beklemler Yontemi” (generalized method of moments)

Bu ileri yontemler burada ele alinmayacaktir.
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Oniimiizdeki Dersin Konusu ve Odev

Odev
Kitaptan Boliim 18 “Simultaneous-Equation Models,” Boliim 19 “The Identification
Problem” ve Boliim 20 “Simultaneous-Equation Methods”okunacak.

Oniimiizdeki Ders
Zaman Serileri Ekonometrisinin Temelleri
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liim 9

Zaman Serileri Ekonometrisine Giris

9.1

Bazi Temel Kavramlar

Onceki boliimlerde zaman serilerine dayanan baglanim modellerinde verile-
rin “duragan” (stationary) olmasinin dnemli oldugunu sdylemistik.

Eger zaman serileri duragan degilse, SEK katsay1 tahmin ve ¢ikarsama so-
nu¢lar1 kuskulu duruma gelebilir.

Bu boliimde; duraganlik kavramini anlatacak, duraganlhi8a iligkin stnama yon-
temlerinden s6z edecek, ve duragan-dis: seriler arasinda gozlenebilen iligki-
leri inceleyecegiz.

Ayrica, uygun doniistiirmeler ile duraganlastirilan zaman serileri ile “yor-
dama” (forecast) yapilmasi konusunu da ele alacagiz. Bu baglamda Box-
Jenkins ve yoney 6zbaglanim modellerini tartisacagiz.

Konuya hizli bir giris yapmak amaciyla, 1950 - 2006 yillar1 arasinda Tiir-
kiye’de milli gelir ve birincil enerji tiiketimi yillik zaman-serisi verilerini ele
alalim.

Zaman serileri ¢oziimlemesinin ilk adimi verilerin gorsel olarak incelenmesi-
dir.

Biiytime oranin1 daha iyi gérmek i¢in, genellikle serilerin dogal logaritmala-
rina bakmay1 yegleriz.

1987 fiyatlartyla GSYH (milyon TL) dogal logaritmasin1t LGSYH ile goste-
relim.
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Milyon ton esdeger petrol cinsinden birincil enerji tiiketimi dogal logaritmast
da LET olsun.

TURKIYE'DE 1950-2006 YILLARI ARASI GSYH VE BIRINCIL ENERJI TUKETIMI ILISKISI

55 T T T T T

T
LGSYH ——

LET —

9.1.1 Duraganlik ve Duragan-Disihk

Olasiliksal Siirecler

Tiirkiye verilerinden edindigimiz ilk izlenim, her iki serinin dalgalanmakla
birlikte genel bir artis egiliminde oldugudur.

Bilmek istedigimiz asil énemli konu ise serilerin 6rneklem donemi sonra-
sinda, diger bir deyisle gelecekte nasil bir yon izleyecekleridir.

Bu soruyu yanitlayabilmek ise bu serileri ortaya ¢ikaran “veri olusturan sii-
re¢” (data generating process) ya da kisaca “VOS” (DGP) konusunu incele-
yerek olur.

Genel olarak, tiim zaman serilerinin ardinda ekonomik ve politik ortamin yan-
simasi olan bir rastsal ya da “olasiliksal” (stochastic) VOS yattig1 varsayilir.

Cizitte gordiigiimiiz tiirden veri setlerinin de boyle siireclere ait gerceklesme
kiimeleri olduklar diisiiniiliir.

Olasiliksal siireg ile ona ait gergeklesmeler, yatay kesit verilerindeki anakiitle
ve Orneklem kavramlar1 gibidir.

Zaman serileri ¢oziimlemesindeki temel siireclerden birisi “duragan” (stati-
onary) olasiliksal siirectir.
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Duragan Siirec

Ortalamas1 ve varyansi zaman igerisinde degismeyen ve iki donem arasindaki ko-
varyansin ise bakilan doneme degil de donemlerin arasindaki uzakliga bagl oldugu
slirectir.

e Aciklamak icin agsagidaki gibi bir Y; serisi tanimlayalim.

E(Y;) = p
var(Y;) = 7o
cov(Yy, Vi) =

Simdi, baglangi¢c noktasini t’den ¢ + k’ye kaydirdigimizi diisiinelim. Eger YV
duragan ise Y; ve Y. serilerinin ortalama, varyans ve kovaryanslar1 ayni
olmalidir.

e Dikkat: k = 0 oldugunda cov(Y;, Y; ) = var(Y;) = o2’dir.

e Tanmimimiza gore duragan bir zaman serisi; ortalamasi, varyansi ve kovaryansi
zamandan bagimsiz olan seridir.

e Boyle bir seri, kendi ortalamasi ¢cevresinde sabit genislikte salinimlar gosterir.
Bu o6zellige “ortalamaya doniis” (mean reversion) de denir.

e Bu sekildeki duragan seriler yazinda farkli adlandirmalarla karsimiza ¢ikabil-
mektedir:

“zayif duragan” weakly stationary,
“kovaryans duragan” covariance stationary,
“ikinci-derece duragan” second-order stationary.

Beyaz Giiriiltii Siireci

e Ekonometrideki 6zel ve onemli bir duragan siirec tiirii, “saf rastsal” (pure
random) ya da “beyaz giiriiltii” (white noise) ad1 verilen olasiliksal siirectir.

e Bu siirecin 6zelligi ise sifir ortalamali, 0% sabit varyansl ve ozilintisiz olma-
sidir.

e Boyle bir siire¢ eger aym1 zamanda bagimsiz, 6zdes ve normal dagilimli ise
buna da “Gausscu beyaz giiriiltii” (Gaussian white noise) ad1 verilir.

e Klasik normal baglanim modelindeki hata teriminin bu sekilde dagildigini
varsaydi§imizi ve bunu da daha once u; ~ NBD(0, 02) seklinde gosterdigi-
mizi animsayalim.
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Rastsal Yiiriiyiis Siireci

Duragan serilerden farkli olarak; ortalamasi, varyansi ya da bunlarin her ikisi
birden zamana bagli olarak degisen serilere “duragan-disi” (non-stationary)
seri denir.

Duragan disihi§in klasik 6rnegi ise “rastsal yiiriiyiis” (random walk) siireci-
dir.

Rastsal yiiriiyiis, en basit sekliyle soyle gosterilir:
Yi=Y 1 +w

Burada u; beyaz giirtiltiidiir.

Rastsal yiiriiylisiin 6zilinti konusunda goérmiis oldugumuz Markov birinci de-
rece 0zbaglanimsal tasarimla yakin iligkili olduguna dikkat edelim:

K:PY;—1+Ut7 _1<p<1

Rastsal yiiriiyiiste p = 1 oldugu icin, bu siirece “birim kok” (unit root) siireci
de denilmektedir.

Rastsal yiiriiylis siirecinde u, sarsintilar1 kalicidir:

Yi=Yy+w
Yo=Y +uy =Yy +us +up
Ys=Ys+uz =Y+ u +ug +us

Kisaca, t donemindeki deger soyle yazilabilir:
Y=Y+ > uy

Herhangi bir donemdeki degerin daha onceki tiim rastsal sarsintilarin toplami
olmasina, rastsal yiirliyiisiin “sonsuz bellek” (infinite memory) 6zelligi de de-
nir.

E(u;) = 0oldugundan, E(Y;) = Y; olduguna dikkat edelim. Diger bir deyisle
Y, ’nin ortalamasi sabittir.

Ote yandan, rastsal hatalar toplandig1 i¢in, var(Y}) siirekli artmakta ve boylece
duraganlik varsayimi ¢ignenmektedir.

(@ 158 http://yalta.etu.edu.tr



Zaman Serileri Ekonometrisine Girig A. Talha Yalta (2007 - 2011)

e Y;’nin varyansimin var(Y;) = to? oldugu gosterilebilir. Buna gore, ¢ sonsuza
giderken varyans da sonsuza gitmektedir.

DURAGAN VE DURAGAN-DISI SERILER

5

T
Gaussgu beyaz gurilti
Rastsal y[JrUyU§

-10 -

15

-20 -

W

2000 2005 2010 2015 2020

9.1.2 Duraganhgi Sinamak

e Zaman serileri ¢oziimlemesinde serilerin duragan olmasi onemlidir, ¢iinkii bir
seri eger duragan degilse farkli veri setlerinde farkli goriintiiler sergiler.

e Bu durumda serinin davranisi diger donemlere genellenemez ve gelecegi tah-
min etmek icin yararl olmaz.

e Duraganlik aranan bir 6zellik olduguna gore, elimizdeki bir zaman serisinin
duragan olup olmadigini bilmek isteriz.

e Uygulamada bir serinin duragan olup olmadigini anlamak ¢esitli bigimsel ve
bicimsel-dis1 yontemlere konu olur.

Ozilinti Islevi
e Duraganligi anlamaya yonelik bicimsel-dis1 bir yaklagim ¢izim yontemidir.

e Ornek olarak, Tiirkiye verilerine baktifimizda milli gelir ve enerji tiiketimi
varyanslarinin 1978 6ncesi ve sonrasinda farklilik gosterdigi izlenimine kapi-
linz.

e Ancak bu sekilde kesin bir sonuca varmak zor olabilir.

[@)ev-nc-sa | 159 http://yalta.etu.edu.tr



Zaman Serileri Ekonometrisine Girig A. Talha Yalta (2007 - 2011)

e Bu noktada isimize yarayabilecek bir sinama yontemi ise “ozilinti islevi”
(autocorrelation function) ya da kisaca “OII” (ACF) denilen 6lciite bagvur-
maktir.

e k gecikme icin py, ile gosterilen 6zilinti islevi formiilii sudur:

gecikme k iken kovaryans

Pr= gecikme 0 iken kovaryans o2

e p; birimden bagimsizdir ve tiim ilinti katsayilar1 gibi [—1,1] aralifinda yer
alir.

e Yukarida verdigimiz p, tanimi olasiliksal siirece, diger bir deyisle anakiitleye
aittir.

e Uygulamada ise yalnizca gerceklesmeleri gorebildigimiz i¢in drnekleme ait
A ve 62 degerlerini kullaniriz:

5 Y-V —Y) L, PV -Y)

n—k N n—1

e Bu durumda orneklem 6zilinti islevi p; da soyle olur:

5 Vi
k— %o
&2

e Oyleyse py, gecikme sayis1 k iken 6rneklem kovaryansinin érneklemin var-
yansina oranindan bagka birsey degildir.

e p’nin k’ye gore cizimine “ilinticizit” (correlogram) denir.

e Bir serinin duragan olup olmadigini anlamanin bir yolu iste bu 6rneklem ilin-
tigizitini incelemektir.

o Ornek olarak, reel GSYH serimize ait ilinticizit soyledir:

Ozilinti islevi, Dedisken: LGSYH

1 T T T T
+-1,96/T70,5

ot L LL LY :
|

05 F i

1 1 1 I 1
0 5 10 15 20

gecikme
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e Yukanidaki ilinticizite bakinca, gecikme sayis1 & artarken pj’nin diizenli ola-
rak azaldigini ancak 10 gecikme sonra bile yiiksek degerler almayi siirdiirdii-
giinii goriiyoruz.

e Bu oriintii, serinin duragan olmadiginin bir gostergesidir.

e Bir p; nin istatistiksel olarak sifirdan farkli olup olmadigini anlamak icin 61-
clinlii hatasindan yararlanilir.

o ingiliz istatistik¢i M. S. Bartlett, bir zaman serisi biitiiniiyle rastsal ise pj nin
da 0 ortalama ve 1/n varyans ile yaklagik normal dagildigin1 gostermistir.

e Bu bilgiden ve Olciinlii normal dagilimin 6zelliklerinden yararlanarak her-
hangi bir p;’nin giiven aralig1 bulunabilir.

o Ornek olarak, LGSYH serimizde 57 gozlem olduguna gére, 6rneklem varyan-
sin1 1/57 = 0,0175 ve drneklem 6Sl¢iinlii hatasini da 1//57 = 0,1325 olarak
hesaplariz.

e Bu durumda tahmin edilen pj’larin %95 giiven araligin1 da +1,96(0,1325) =
0,2597 olarak buluruz. Demek ki p (—0,2597,0,2597) aralifinda ise O ol-
dugu reddedilmez.

e Gretl, bu giiven araligini iki lacivert cizgi ile gostermistir.

e Duragan-dis1 serilerdeki sifirdan anlamli derecede biiyiik ve diizenli azalan
ozilintiler, duragan serilerde goriilmez.

e Duragan bir seride tiim ilintilerin sifira yakin ¢ikmasi beklenir.

e Ornek olarak, duragan bir serinin ilintigiziti s6yledir:

Gzilinti islevi, Dedisken: d_LGSYH

T T T T
0,3 +-1,96/T~0.5
0,2

0.1

1
NS I l
-0,2
-0.3

o
TTT T T T 17T

1 1 I 1
0 5 10 15 20

gecikme

e Tiim p;’larn iki lacivert ¢izgi arasinda yer aldigina ve dolayisiyla O oldukla-
rinin reddedilmedigine dikkat ediniz.
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Birim Kok Sinamasi

Duragan-digilig1 stnamanin uygulamadaki en yaygin yolu, bi¢cimsel birim kok
sitnamasina bagvurmaktir.

Birinci derece 6zbaglanimsal modeli animsayalim:
Yi=pYi1 +uy

Eger p = 1 ise serinin duragan-dis1 oldugunu ve bu siirece de birim kok siireci
dendigini biliyoruz.

Birim kok sinamasindaki genel diisiince p’nun istatistiksel olarak 1’e esit olup
olmadigimi sinamaktir.

Bu dogrultuda, elde edilecek sonuclarinin daha giivenilir olabilmesi i¢in yu-
karidaki model genellikle soyle yazilir:
Yi-Yi1 = pYia—Yiat+uw
AY, = (1-p)Yii+uw
= 01+

Bu modelde Hy : 6 = 0 sifir onsavinin sinanmasina “Dickey-Fuller” ya da
kisaca “DF” birim kok sinamasi denir.

DF sinamasini uygulamak, olas1 birim kok siirecinin dogasina iligkin bazi se-
cimler yapmay1 gerekli kilar.

Dolayisiyla, stnama icin su dort ayr belirtim kullanilabilir:

Sabit terim olmadan: AY, =6Y, 1 + w

Sabit terim ile: AY, =014+ 0Y; 1 +uy

Sabit terim ve egilim: AY;, = B1+ Bot + Y1 + uy

Sabit terim ve iistel egilim: AY; = 3, + ot + B3t + Y1 +

Yukaridaki belirtimlerden hangisinin kullanilacagina gorsel inceleme sonunda
karar verilir.

Ornek olarak, seride dogrusal bir artis egilimi gozleniyorsa sabit terim ve egi-
lim secenegi kullanilir.

DF sinamasinda u; nin 6zilintisiz oldugu varsayilmaktadir.
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e Bu cogunlukla gecerli olmadigi i¢in, yukarida gosterdigimiz model belirtim-
lerinin sonlarina AY;’ nin gecikmeli degerleri eklenerek sinama genisletilmis-
tir.

e Bu yeni sinamaya “Genisletmeli Dickey-Fuller” (Augmented Dickey-Fuller)
ya da kisaca “ADF” sinamasi denir.

e Ornek olarak, sabit terimsiz ADF sinama belirtimi soyledir:
AY, = 0Y, 1 + Z a;AY;; + uy
i=1

e Buradaki gecikme derecesi m genellikle Akaike gibi bilgi dlciitlerine dayani-
larak, gorgiil olarak belirlenmektedir.

DF ve ADF smamalarinda Y;_;’nin oniindeki ¢ degistirgesi ne yazik ki biiyiik
orneklemlerde bile ¢ dagilimini izlememektedir. Dickey ve Fuller, 6’nin 6rneklem

dagilimina 7 (tau) adin1 vermis ve buna ait kritik degerleri Monte Carlo yontemi ile
bulmuglardir. Dolayisiyla, ADF sinamasinin adimlari soyledir:

1. Sinanacak zaman serisi incelenir ve var oldugu diisiiniilen olasiliksal siirece
uygun sinama belirtimi secilir.

2. Model tahmin edilir ve asagidaki 7 istatistigi hesaplanir.
0
6h(0)

T =

3. Sifir 6nsavi Hy : 6 = 0 ve almagik onsav ise H; : 6 < 0 seklindedir. Diger
deyisle ADF tek kuyruklu bir sitnamadir.

4. Hesaplanan sinama istatistigi ¢izelgeden bulunan kritik 7 degerinden biiyiikse,
birim kok sifir 6nsavi reddedilir.

e ADF sinamasina bir a¢iklayict ornek olarak, Tiirkiye’de milli gelir ve birincil
enerji tilkketimi verilerimize donelim.

e LGSYH ve LET in dogrusal bir artig egiliminde olduklarim1 dikkate alarak,
stnamamizi sabit terim ve egilim kullanarak yapmaliy1z.

e Gecikme derecesi i¢in ise m = 1 kullanalim.

e Birim kok oldugu sifir 6nsavi altinda, LGSYH ve LET i¢in ADF sinama ista-
tistikleri sirasiyla 7 gsyn = —2,7858 ve 7 gy = —1,6116 olarak bulunur.
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e Bu degerlere karsilik gelen kavusmazsal p-degerleri ise 0,2025 ve 0,7888’dir.
e Buna gore milli gelir ve enerji tiikketiminin logaritmalarinin duragan-dis1 ol-

dugunu reddetmiyoruz.

9.1.3 Diizmece Baglamim ve Estiimlesim

e Duragan olmayan serilere dayanan SEK katsay1 tahmin ve ¢ikarsama sonug-
larinin kugkulu olabilecegini sdylemistik.

e Bu olguyu ayrintili olarak tartisabilmek i¢in asagidaki iki rastsal yiiriiyiis se-
risini ele alalim.

AT AT
Loy = Lop—1 + vy

e 1, ve v birbirinden bagimsiz ve 6l¢iinlii normal dagilimli hata terimleridir.

e Acikca goriildiigii gibi Zy; ve Zy; duragan-disidirlar ve ayn1 zamanda da “se-
risel ilintisiz” (serially uncorrelated) serilerdir.

SERISEL ILINTISIZ Z1 VE Z2 RASTSAL YURUYUS SERILERI
T 5

vl
0

20 | y

25
Z1 (sag) ——
Z2 (sol)

2000 2005 2010 2015 2020

e Elimizdeki degiskenler ilintisiz olduguna gore aralarinda herhangi bir iligki
bulunamamas: beklenir.

e /i, nin Zy’ye gore baglanimimi hesapladigimizda ise su sasirtict sonuglarla
karsilasiriz:
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Zy = —5,7310 — 0,4519 Zo
oh  (0,7474) (0,0553) 7% = 0,1895
t (—7,6682) (—8,1768) d = 0,0372

e Sonuglara gore Zo, istatistiksel olarak anlamlidir ve 72 de sifir olmas1 gerekir-
ken %20’ye yakin bulunmustur.

e Duragan olmayan seriler arasinda biiyiik 6rneklemlerde bile goriilebilen yu-
karidaki gibi bir asilsiz iliskiye “diizmece baglanim” (spurious regression)
ad1 verilir.

e Durbin-Watson d degerinin diisiik ¢iktigina dikkat edelim.

e Granger ve Newbold’a gére R?* > d olmasi, tahmin edilen baglanimin diiz-
mece olabileceginin iyi bir gostergesidir.

e Diizmece baglanimdan ka¢inmak i¢in yapilmasi gereken sey duragan veriler
ile caligmaktir.

e Bu nedenle uygulamada duragan-disi1 seriler genellikle 6nce farklar1 alinarak
duraganlastirilir ve daha sonra da baglanim ¢oziimlemesine gegilir.

e Ancak bu durumda ilag hastaliktan beter olabilir ¢iinkii farklarin baglanimin
hesaplamak degiskenler arasindaki uzun dénem iligkinin yitirilmesi demektir.

e Cogu iktisat kuraminin iki donem arasindaki degismeleri degil, uzun donemli
iligkileri konu aldigin1 animsayalim.

e Para arzi ile fiyatlar, kamu harcamasi ile vergi gelirleri, faiz oranlar ile yati-
rim harcamalar, kalic1 gelir ile kalict tiikketim gibi iligkileri genellikle diizey
olarak ele almak isteriz.

e Duragan-disi serilerin diizeyleri ile calisabilme gereksinimi, ekonometricileri
yeni yontemler gelistirmeye yoneltmisgtir.
Estiimlesim

e Tiirkiye’de gayrisafi yurtici hasila ve birincil enerji tiikketimi 6rnegimize geri
donelim.

e Iki serinin de duragan-dis1 oldugunu biliyoruz. Dolayisiyla bunlara dayali bir
baglanim diizmece sonuglar verme riski tagimaktadir.

e Ote yandan, gorsel olarak inceledigimizde LGSYH ile LET arasindaki iliski-
nin Zy; ile Zy; arasindaki diizmece iligkiden farkli oldugu izlenimine kapiliriz.
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e /4 ve Zy, den farkli olarak, LGSYH ve LET duragan dis1 bir davranig gos-
termekte ancak bu davraniglarini birlikte ve bir uyum igerisinde siirdiirmekte-
dirler.

e Bu bircok iktisadi zaman serisinde goriilebilen bir ozelliktir.

e 1987 tarihli ortak caligmalarinda, Nobel 6diillii iki iktisat¢1 Clive Granger ve
Robert Engle bu olguyu ¢oziimlemis ve “estiimlesim” (cointegration) olarak
adlandirmiglardir.

e Milli gelir ve enerji tiiketimine iligkin su modeli ele alalim:
LGSYH, = 31 + BLET; + ¢

e Yukaridaki baglanimi tahmin ettigimizi ve birim kok sinamasi sonucunda
€; nin duragan ¢iktigini diistinelim.

e ¢,yi sOyle de yazabildigimize dikkat ediniz:
€t = LGSYHt - Bl - BQLETt

e Demek ki elimizdeki iki seri tekil olarak duragan-dis1 ya da I(1) olurken,
bunlarin dogrusal bir birlesimi duragan ya da /(0) olabilmektedir.

e Kisaca duragan-dis1 egilimler birbirini gotiirmekte, boylece degiskenler uzun
donemli bir denge iligkisi sergilemektedir.

e Bu durumda LGSYH; ve LET, estiimlesik seriler olurlar.
e Ayrica, en ustteki baglanima “estiimleyen baglanim” (cointegrating regres-
sion), B5’ye de “estiimleyen degistirge” (cointegrating parameter) adi verilir.

Estiimlesimi Saptamak

e Estiimlesimin yarari, bu durumda baglanimin diizmece olmamasi ve SEK tah-
min ve ¢ikarsama sonuclarinin gecgerliligini korumasidir.

e Demek ki estiimlesik serileri fark almadan kullanabiliriz ve boylece degisken-
ler arasindaki uzun donem iliski bilgisini de yitirmeyiz.

e Bunu yapabilmek icin ise ilk once estiimlesimin var olup olmadigin1 sinama-
liy1z.
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e Bu amac icin siklikla kullanilan bir yontem, Johansen ve Juselius’un 1990

yilinda onerdigi estiimlesim sinamasidir.

e Burada bizim tartisabilecegimiz daha basit bir yaklagim ise baglanim kalinti-

lar1 {izerinde birim kok sinamasi yapmaya dayanan Engle-Granger sinamasi-
dir.

Engle-Granger estiimlesim sinamasinin adimlar asagidaki gibidir:

1.

Degiskenlerin duragan-disi olduklarini dogrulamak i¢in, 6nce degiskenler ize-
rinde tek tek ADF sinamasi yapilir.

Baglanim modeli tahmin edilir ve kalintilar saklanir.
Kalintilar tizerinde de ADF birim kok sinamasi uygulanir.

Tiim tekil degiskenler i¢in birim kok 6nsavi reddedilmezken estiimleyen bag-
lanim kalintilar i¢in birim kok sifir 6nsavi reddedilirse, estiimlesim i¢in elde
delil var demektir.

Aciklayict bir 6rnek olarak, Tiirkiye’deki milli gelir ve enerji tiiketimi serile-
rimize donelim.

LGSYH ve LEC’nin tekil olarak duragan-dist oldugunu bularak, birinci adimi1
daha 6nceden tamamlamistik.

Elimizdeki baglanim modeli kalintilarina ADF sinamasi1 yaptigimizda ise p-
degeri 0,0125 ¢ikmakta ve boylece kalintilar i¢in birim kok onsavi reddedil-
mektedir.

Oyleyse Engel-Granger sinamasina dayanarak serilerin estiimlesik oldugunu
reddetmiyoruz.

Hata Diizeltme Modeli

LGSYH ve LEC’nin estiimlesik olmas1 demek, bu serilerin kisa dénemde ola-
siliksal uyumsuzluklar gosterebilecekleri ancak uzun dénemde hep bir denge
iliskisine donecekleri anlamina gelir.

Bu iligkiyi incelemek i¢in uygun yontem ise “hata diizeltme diizenegi” (error
correction mechanism) ya da kisaca “HDD” (ECM) denilen yaklagimdir.

Hata diizeltme modeli, milli gelir ve enerji 6rnegimizdeki estiimleyen bagla-
nima ait €; hatalarindan soyle yararlanir:
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ALGSYHt = 61 -+ ﬁQALETt -+ ﬁgEtfl -+ Uy

e Buradaki ¢;; terimi ALGSYH ve ALET arasindaki iligkinin uzun dénem
dengesinden ne kadar uzakta oldugunu olger.

e Eksi degerli olmasi beklenen (33 ise uzun donem denge iligkisinde gecici bir
sapma oldugunda dengeye ne kadar ¢abuk geri doniilecegini gosterir.
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9.2

Box-Jenkins Yontemi

Ekonometrik ¢oziimlemenin belki de en 6nemli amaci de8iskenlerin gelecek
degerlerini tahmin etmek, diger bir deyisle “yordama” (forecasting) yapmak-
tr.

Duragan zaman serilerini modellemenin yaygin yollarindan biri ise “0zbag-
lanimsal tiimlesik hareketli ortalama” (autoregressive integrated moving ave-
rage) ya da kisaca ARIMA yontemidir.

George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan gelistirilen bu yaklasima Box-
Jenkins (BJ) yontemi de denilmektedir.

Box-Jenkins yonteminin temel vurgusu, zaman serilerini yalnizca kendi geg-
mis degerleri ve olasiliksal hata terimi ile aciklamaktir.

Herhangi bir iktisat kuramina dayanmayan ve “birakin da veriler kendi ad-
laria konugsun” mantig1 ile olusturulan bu modellere “kuramsiz” (atheoric)
modeller de denir.

Ozbaglanimsal Siirec

Tiim zaman serilerinin ardinda bir veri olusturan siire¢ yattig1 varsayimimizi
animsayalim.

Ornek olarak, bu siire¢ daha 6nce 6zilinti konusunda gérmiis oldugumuz bi-
rinci derece “dzbaglanimsal tasarum” (autoregressive scheme) AR(1) olabi-
lir:

Yi=aYi1 +

Bu tasarima gore Y 'nin ¢ donemindeki degeri, bir onceki donemdeki deger
ve rastsal hata terimine baghdir.

Genel olarak, p’inci derece 6zbaglanimsal siire¢, ya da kisaca AR(p) soyle
gosterilir:

Yi=aYii Y, o+ + oY+

Modelde Y ’nin simdiki ve gecikmeli degerlerinden bagka degisken olmadi-
gina dikkat ediniz. Iste “veriler kendi adlarma konugsun” diyerek anlatilmak
istenen budur.
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Hareketli Ortalama Siireci
e Bir zaman serisini olusturabilecek tek tasarim 6zbaglanimsal siire¢ degildir.

e Simdi de Y ’nin sdyle modellenebildigini diisiinelim:

Y, = p+w + Brwg—y

Burada Y ’nin simdiki degeri sabit terim art1 iki donemlik hatalarin agirlikli
toplamina esittir.

Bu tasarima birinci derece “hareketli ortalama” (moving average) siireci de-
nir ve MA(1) ile gosterilir.

¢’ nc1 derece hareketli ortalama siireci MA(q) 'nun genel gosterimi ise soyle-
dir:

Y= p+u + Brg—y + - -+ Byi—q

Demek ki MA siireci sabit sayida beyaz giiriiltii hatalarin zaman i¢inde hare-
ket eden bir dogrusal birlesimidir.

Ozbaglanimsal Hareketli Ortalama Siireci

e Bir zaman serisi hem 6zbaglanim hem hareketli ortalama 6zelliklerini de ta-
styabilir.

e Bu tasarima ise “ozbaglanimsal hareketli ortalama” (autoregressive moving
average), kisaca ARMA denir.

e Ornek olarak, hem Y’ nin hem de v’ nun bir 6nceki degerlerini iceren ARMA(1,1)
stireci su sekildedir:

Yi =0+ 1Yo 1 +u + Brugy
e Genel olarak ARMA(p,q) da soyle gosterilir:
Y; :0+oz1Yt_1+-~-—|—osz}_p+ut+51ut_1+~--+ﬂqut_q

¢ Yukaridaki modelde p 6zbaglanim ve ¢ hareketli ortalama olmak iizere toplam
p + g terim bulunmaktadir.

(@ 170 http://yalta.etu.edu.tr



Zaman Serileri Ekonometrisine Girig A. Talha Yalta (2007 - 2011)

Ozbaglanimsal Tiimlesik Hareketli Ortalama Siireci

Yukarida gosterdigimiz AR(p), MA(q) ve ARMA(p,q) tasarimlar1 zaman se-
risinin duragan oldugu varsayimina dayanmaktadir.

Cogu iktisadi serinin ise duragan-digi, diger bir deyisle tiimlesik oldugunu
biliyoruz.

Birinci derece tiimlesik, ya da kisaca I(1) olan bir serinin birinci farkinin du-
ragan I(0) serisi oldugunu animsayalim.

Benzer sekilde 1(2) olan bir zaman serisi de iki kez farki alindiginda I(0) olur.

Genel olarak I(d) olan bir zaman serisinin d kez farki alindiginda duragan-
lastigin1 ve bu serinin daha sonra ARMA(p,q) siireci ile modellenebildigini
diisiinelim.

Iste bu tasarima da “ozbaglamimsal tiimlesik hareketli ortalama” (autoregres-
sive integrated moving average) siireci denir ve ARIMA(p,d,q) ile gosterilir.

Box-Jenkins Yonteminin Adimlar:

ARIMA(p,d,q) siirecinin AR(p), MA(q) ve ARMA(p,q) siireglerini kapsayict
olduguna dikkat ediniz.

Ornek olarak, bir ARMA(1,1) modeli ARIMA(1,0,1) seklinde ve bir MA(2)
modeli de ARIMA(0,0,2) seklinde yazilabilir.

Demek ki farkli zaman serilerini anlatmak icin p, d ve ¢ degerlerini bilmek
yeterli olabilmektedir.

Box-Jenkins yonteminin yarart bu noktadadir.

BJ’nin hedefi, cesitli zaman serilerini tanimlayan p, d, ¢ degistirgelerini bul-
may1 ve daha sonra bu serileri yordama amaciyla tahmin etmeyi kolaylastirici
bir yontem sunmaktir.

Box-Jenkins yontemi su dort adimdan olugsmaktadir:

1.
2.
3.

Ozde§leme.' Zaman serisine ait p, d, ¢ degerleri bulunur.
Tahmin: Veriler belirlenen modele yakigtirilir.

Tanisal denetim: Verilerin modele yeterli derecede yakisip yakismadigi ince-
lenir ve gerekli ise basa doniilerek yeni degistirge degerleri segilir. BJ yinele-
mesel bir yontemdir.
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4. Yordama: Yeterli olduguna karar verilen model, serinin érneklem dis1 deger-

lerini kestirmek amaciyla kullanilir.
Ozdesleme

e BJ yonteminde 6zdeslemeye ilk once d degistirgesinden baglanir ve serinin
duragan olup olmadigina bakilir.

e Bu amacla, daha once gostermis oldugumuz gibi iliti¢izit incelenir ya da bi-
cimsel birim kok sinamalar yapilir.

e Seri eger duragan degilse farki alinir ve duraganlik tekrar sinanir.

e Yukaridaki islem, seri duraganlasincaya kadar yinelenir.

e Seri d kez farki alinarak duraganlastirildiktan sonra sira p ve ¢ degerlerini
bulmaya gelir.

e Bunun yolu ise seriye ait ilintigiziti incelemektir.

e llinticizitte bulunan 6zilinti islevi ya da kisaca OII’yi daha 6nce duraganligin
sitnanmas1 baglaminda ele almigtik.

e llinticizitte yer alan ve BJ yonteminde 6nemli yeri olan bir ikinci unsur ise
“kismi ozilinti iglevi” (partial autocorrelation function) ya da kisaca “KOII”
(PACF) olmaktadir.

o KOII, py;, diye gosterilir ve Oli’ye benzer sekilde birbirinden k gecikme uzak-
liktaki gozlemler arasindaki ilintiyi dlger.

e Ote yandan KOIi, Oli’den farkli olarak, k’ye kadar olan ara gecikmeleri de-
netler ya da diger deyisle sabit tutar.

e llintigizit, artan & degerlerine karsilik gelen KOII'yi vererek 6zbaglanimsal
bir siirecteki gecikme uzunlugu p’yi bulmaya yardimci olur.

e AR(p), MA(q) ve ARMA(p,q) siireclerinin kendilerine 6zgii asagidaki OII ve

KOII 6riintiilerini verdikleri bilinmektedir:

Cizelge: Kuramsal Oii ve KOII Oriintiileri

Model OIi Oriintiisii KOII Oriintiisii

AR(p) Ustel azalma, azalan siniis  p gecikmeye kadar sivrilik
dalgasi ya da ikisi birden

MA(q) q gecikmeye kadar sivrilik ~ Ustel azalma

ARMA(p,q) Ustel azalma Ustel azalma
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e Yukaridaki ana ¢izgilerden de yararlanilarak uygun p ve q degerleri se¢ilir.

AR(2) SURECINE AIT TiPiK Gii wE Kdii
Ozilinti iglevi, Dedisken: Z3

1 T T T T
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gecikme
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1 L L ! L
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ARMA(Z,2) SURECINE AIT TiPiK &Il VE kdii
Ozilinti iglevi, Dedisken: Z5
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Tahmin

e p, d ve q degerleri belirlendikten sonra, Box-Jenkins yontemindeki ikinci

asama modelin tahmin edilmesidir.

Bu islem belli durumlarda SEK yontemi ile yapilabilse de uygulamada genel-
likle encok olabilirlik gibi daha ileri tahmin yontemleri yeglenmektedir.

Gretl gibi ekonometri yazilimlari tarafindan kolayca yapilan bu hesaplamala-
rin ayrintilarina burada girmiyoruz.

Tanisal Denetim

Belli bir ARIMA modeli tahmin edildikten sonraki adim verilerin modele ne
derece yakistigini incelemektir.

Basit bir tanisal denetim arac1, kalmtilara ait OIl ve KOII ¢izitlerine bakmak
ve kalintilarin beyaz giiriiltii olup olmadigina karar vermektir.

Bu noktada ayrica daha 6nce tartistigimiz AIC, BIC, ve HQC gibi yakismanin
tyiligi olciitleri de degerlendirilir.
Tanisal denetimin 6nemi; farkli p, d, ¢’lar kullanilarak birbirine yakin yakigs-

malar elde edilebilecegindendir.

ARIMA modellemesinin yinelemeli bir siire¢ oldugu ve deneyimle kazanilan
bir ustalik istedigi unutulmamalidir.
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Yordama

e lyi bir yakisma gézleniyor ve bagka bir model aramaya gerek olmadig diisii-
niiliiyorsa, eldeki model son olarak yordama amaciyla kullanilabilir.

e Verilerin eger basta farki alindiysa, once bu iglem tersine cevrilir. Diger bir
deyisle seriye “tiimlev” (integral) alma islemi uygulanir.

e Daha sonra verilerin eldeki ge¢mis degerleri formiilde yerine koyularak “bir-
adim-ileri yordama” (one-step-ahead forecast) elde edilir.

e Bu islemin tekrarlanmasi ile ikinci ve daha sonraki gelecek donemlere ait
“cokdonemli yordama” (multiperiod forecast) degerleri ve bunlarin 6lciinlii
hatalar1 da bulunabilir.

e ARIMA yo6nteminin yaygin olmasinin bir nedeni 6zellikle de kisa donem yor-
damalarindaki yiiksek basarim diizeyidir.
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9.3

Yoney Ozbaglanim Modeli

Bazi degiskenlerin igtiirel ve bazi1 degiskenlerin de distiirel olarak ele alindig1
esanli denklem modellerini daha 6nce incelemistik.

Bu modellerdeki degisken secimi sonucunda ortaya ¢ikan denklemlerin eksik,
tam ya da agsir1 6zdeslemeli olabildigini animsayalim.

Esanli denklem modellerinin belirtim siirecindeki 6znellik, Christopher Sims
tarafindan gii¢lii bir sekilde elestirilmistir.

Sims’e gore zaman serisi verilerinde esanlilik varsa bunlar ictiirel-distiirel ay-
rim1 yapmadan esit olarak ele alinmalidir.

Bu diisiince ile Sims “yoney ozbaglanim modeli” (vector autoregression mo-
del) ya da kisaca VAR yaklagimini gelistirmistir.

VAR’ ozelligi, tekdegiskenli 6zbaglanim modelini birden ¢ok zaman serisi
iceren bir seriler yoneyine genellemesidir.

k degiskenli bir VAR modelinde herbir degiskenin sirayla bagiml degisken
oldugu k sayida denklem olur. Her bir denklemdeki gecikme sayisi da p’ye
esittir.

k degiskenli ve p gecikmeli boyle bir denklem sistemine VAR(p) denir ve
asagidaki sekilde gosterilir:

p p
Yit = a0 + Z BipYit—p + ... + Z MpYit—p + U1¢
P j=1

p p
Y = apo + Z kaylt—p + ...+ Z )\kpykt—p + Ugt
p =1

Yoney Ozbaglammm Aciklayic1 Ornek

Yontemi agiklamak i¢in, Tiirkiye’ye ait LGSYH ve LET verilerimize done-
lim. Gecikme diizeyi simdilik p = 4 olsun.
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e Diizmece baglanimdan kaginmak icin serilerin farkini kullanacak olursak, iki
degiskenli VAR(4) modeli sdyle olur:

4 4
ALGSYH; = a10 + Y _ f1;ALGSYH,—j + > 71, ALET,—j + uy
j=1 i=1

4 4
ALET; = ag + Z B2; ALGSYH,_; + Z 72, ALET; j + ugy
j=1 J=1

Goriildiigii gibi modelimizde iki denklem bulunmaktadir.

Iki denklemde de yalmizca ALGSYH ve ALET’in 1’den 4’e kadar olan ge-
cikmeleri agiklayici olarak yer almaktadir.

Her denklemde sabit terim ile birlikte toplam 9 terim vardir.

VAR varsayimlari altinda yukaridaki model SEK ile tahmin edilebilir, alisik
oldugumuz sinama siiregleri uygulanabilir.

Tiirkiye 6rnegimizi tahmin edince su bulgunlara ulasiyoruz:

ALGSYH ALET
Degisken Katsay1 t-orani Katsay1 t-orani
Sabit 0,05263 3,4539 *** 0,0420 2,7119 #**
ALGSYH;—; —0,4066 —1,9582 * 0,0467 0,2209
ALGSYH;_2 0,00641 0,02859 0,0442 0,1936
ALGSYH;_3 0,0083  0,04100 —0,0057 —0,0276
ALGSYH;_4 —0,2549 —1,4687 —0,1340 —0,7588
ALET;_; 0,4070 1,9008 * 0,0081 0,0371
ALET; 2 0,0530 0,2288 —0,0317 —0,1344
ALET;_3 —0,0960 —0,4443 0,0459 0,2089
ALET;_4 0,0895 0,4481 0,1553 0,7640
R? 0,1610 0,0212
d 1,9093 1,9307

e Tahmin sonuglarina gére, GSYH’deki degisimi a¢iklamada ALGSYH;_; ve
ALET;_; (o = 0.1 diizeyinde) etkilidir.

e LET’deki degisim ise bu iki degiskenin onceki degerleri ile istatistiksel olarak
anlaml derecede aciklanamamaktadir.
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VAR modellerinde ¢ikarsamaya iligkin bir 6zellik, birden ¢ok denklemi kap-
sayan birlesik 6nsavlarin sinanabilmesidir.

Ornek olarak, modelimizde dogru gecikme diizeyinin 4 mii yoksa 3 mii ol-
dugunu ALGSYH,_4 ve ALET,_4’lerin her iki denklemde de ayni anda O
oldugunu sinayarak bulabiliriz.

HO : ALGSYHLt,LI = ALETl’t,ZL - ALGSYHQ’t,LI == ALETQ’t,ZL - O on-
savina iligkin ? istatistiginin p-degeri 0,2735°dir. Oyleyse gecikme derecesi
p = 3 reddedilmez.

VAR tahmininde gecikme derecesinin ne olacagim bulmak icin yukaridaki
gibi F' sitnamalarinin yaninda AIC, BIC, HQC gibi yakismanin iyiligi 6l¢iitleri
de sikca kullanilir.

Yoney Ozbaglamim Diirtiiye Tepkiler Islevi

VAR modellerinde, bir degiskenin gecikmelerine ait birden fazla katsayiy1
ayni anda yorumlamak gii¢ olabilmektedir.

Bu zorluga kars1 gelistirilmig etkili bir yaklagim ise “diirtiiye tepki islevi”
(impulse response function) hesaplamasidir.

Bu yontem ile denklemlerdeki hata terimlerinde bir l¢iinlii sapmalik sarsin-
tilar yaratilir ve degiskenlerin tepkilerinin zaman i¢indeki degisimi bulunarak
cizit lizerinde incelenir.

Ik denklemdeki ;" nin bir 6s arttigini diisiinelim.

Modeldeki gecikme terimlerinden dolayi, boyle bir sarsinti ALGSYH’ nin
hem simdiki hem de gelecek donemlerde alacagi degerleri etkileyecektir.

Ayrica ALGSYH’nin gecikmeleri ikinci denklemde de yer aldigi icin ALET
de benzer sekilde degisecektir.

Diirtiiye tepki islevi bu degisimleri hesaplayarak bir gorsel ¢oziimleme aract
biciminde degerlendirmemize sunar.
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Yoney Ozbaglanim Modeline Iliskin Baz1 Konular
VAR yonteminin baglica uistiinliikleri sunlardir:

1. Igtiirel ve distiirel degisken ayrimi olmadigi icin yontemi uygulamak son de-
rece kolaydir.

2. SEK yontemi kullanilabildigi icin tahmin ve ¢ikarsama da basittir.

3. Cogu zaman gorece karmasik esanli modellere gore daha basarili yordama
sonuclar1 elde edilebilmektedir.

Diger yandan su sorunlara da dikkat edilmelidir:
1. VAR modeli de BJ yontemi gibi kuramdan bagimsizdir.

2. Tim degiskenler ve gecikmeleri her denklemde yer aldig1 i¢in cok sayida
serbestlik derecesi kaybi1 sz konusudur.

3. Gecikme derecesi se¢imi sonuclar1 degistirebilmektedir.

4. Duraganlik zorunlu oldugu i¢in fark alinmasi gereken ve gerekmeyen veri-
lerle birlikte ¢alismak gii¢ olabilmektedir.
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Oniimiizdeki Dersin Konusu ve Odev

Odev
Kitaptan Boliim 21 “Time Series Econometrics: Some Basic Concepts™ ve Boliim
22 “Time Series Econometrics: Forecasting” okunacak.
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