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ANALYSING THE INFLATION IN TURKEY WITH
BAYESIAN VECTOR AUTOREGRESSION MODELS

Abstract: In this study, Bayesian Vector Auto-regression
(BVAR) models, which are widely used in time series analysis,
are explained in details. In this perspective, Vector Auto-
regression (VAR) models are also examined. As is well-known,
Turkey suffers from high inflation rates for a long time. In
other words, high inflation rates have become one of the most
important problems of Turkey. The significance of this factor
has led us to model of itself. To model, two different periods,
January 1986 — December 2001 and January 1986 -
December 2000 are selected For these periods different seven
BVAR models are constructed, and then the forecast
performances of these, for years 2002 and 2001 are compared
with VAR model. When the results are examined, it is found
that the forecast performances of BVAR models aren’t better
than VAR models for January 2002 — December 2002 period.
The reason for this can be explained by the economic crisis
happened at 2001. With this respect, another model is
constructed for January 1986 - December 2000 period and the
January 2001 - December 2001 forecasts are examined.
Finally the results showed that, BVAR models are much better
than VAR models for estimating the real values of 2001.

Keywords: Vector Auto-regression Models (VAR), Bayesian
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TURKIYE’DEKI ENFLASYONUN BAYESCI VEKTOB
OTOREGRESYON MODELLER ILE INCELENMESI

Ozet: Bu calismada, zaman serileri analizinde yaygin bicimde
kullanmlan Bayesci Vektor Oto-regresyon (BVAR) modeller
ayrintdy bir sekilde aciklanmigtir. Bu cerceve icinde Vektor
Oto-regresyon (VAR) modeller de incelenmigtir. Bilindigi gibi
Tiirkiye, ¢ok wuzun zamandan beri yiiksek enflasyon
oranlarimin yol acngr sikntilarla  ugrasmaktadr. Oyle ki
yiiksek  enflasyon  oranlart  Tiirkipe’nin  en  dnemli
sorunlarmdan biri haline gelmistir. Bu faktoriin onemi, bizi
onu modellemeye yionlendirmistir. Modelleme icin iki ayr
donem, Ocak 1986 — Aralik 2001 ve Ocak 1986 — Araltk 2000
secilmistir. Bu dinemler icin yedi farkli BVAR modeli
olusturulimus ve daha sonra 2002 ve 2001 ydlart igin bu
modellerin  ongorii  performanslart VAR modeller ile
karsilastirdmigtir. Sonuclar incelendiginde, BVAR
modellerinin  Ocak 2002 — Aralik 2002 déneminin
ongoriisiinde VAR modeline oranla iyi bir performans
sergileyemedigi anlasimisttr. Bu  duruma, 2001 yihinda
yasanmis olan ekonomik krizin yol actigr diigiiniildiigiinden,
Ocak 1986 — Aralik 2000 donemi icin aypri bir modellemeye
gidilmis ve Ocak 2001 — Araltk 2001 dngoriilerine bakilmistir.
Cikan sonuclar BVAR modellerinin, VAR modeline gore 2001
yult gercek degerlerin tahmininde cok daha basarilt oldugunu
kanutlanugtiy.

Anahtar Kelimeler: Vektor Oto-regresyon Modeller (VAR),
Bayesci Vektor Oto-regresyon Modeller
(BVAR), Minnesota onseli, Enflasyon,
Theil U istatistigi

I. GIRIS

Bir aragtrmacimin tahmin etmek ve 4ngoriide
bulunmak istedi3i modelin ekonomik degiskenleri ve
ekonomik sistemi hakkinda kisisel goriiglere sahip olmasi
olagandir. Ongorii igin Bayesci Yaklagim, ekonometrik
mode]l kapsaminda aragtirmacmin kigisel goriisleri ile
verinin birlesimi olarak agiklanabilir. Bu baglamda
Bayesci yaklagim ile gegmisten gelen verilerin sahip
oldugu bilgi, arastrmaciun Onsel inanglann ya da
beklentileri ile etkilenebilir.

Bayesci yaklasim ile olusturulan ekonomik 6ngérii
modellerinden biri de Litterman’in 1980°de ortaya attigy;
Todd [1], Litterman {2], [3] ve Spencer [4] tarafindan
gelistirilen, ekonomik teoriden ¢ok istatistiksel

diizenlemelere dayali kisitlart igeren Bayesci Vektor
Otoregresyon (BVAR) modelleridir. BVAR modellerinin
en Onemli Ozelligi, aragtrmaciya verilere kendi
goriiglerini katabilme esnekligi saglamasidir.

Istatistiksel ongoérii modellerinin hemen hepsi,
oziinde, eldeki veriyi modeli kuran kisinin goriisleri ile
destekleme Ozelligine sahiptir. Ciinkil arastirmact veriyi
incelemeden 6nce konuyla ilgili asgari diizeyde de olsa
bilgiye sahiptir ve isterse modelin 6ngérii performansim
arttiracagmi  diisiindiigii bilgileri modele yansitabilir.
Modele dahil edilmek istenilen bu bilgiler énsel inamslar
ya da kisaca onseller olarak adlandirilmaktadir. BVAR
modelleri, arastirmacilarim kisisel goriislerini daha dogru
bir sekilde sunup, bunlart gegmisten gelen verilerle
birlestirip, standart ve objektif bir yéntem haline getirmek
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icin gelistirilmislerdir. Bu yéntem, Theil'in karma tahmin
yOntemi olarak da adlandirilabilir [4].

Baslangic asamasinda, biitiin 6ngérii modelleri en
az diizeyde de olsa kisisel goriislere dayanmaktadir.
Ormegin, verilen herhangi bir degiskeni tahmin etmek igin
aragtirmaci, ilgilenilen degiskenle iliskili oldugunu
diistindiigti ¢esitli degiskenleri gozden gegirir. Modele
girecek olan degiskenlerin belirlenmesinde, arastirmaci
iktisat ve istatistik teori ile uygulamalarmdan yola ¢ikarak
fikirlerini belirtir. Benzer gekilde ekonomik verinin
déniistiirilmesinde  (trendden veya mevsimsellikten
armdirilmast  ya da  dogrusallastirilmasinda)  de
aragtirmacinin kisisel goriisleri dnemli olmaktadir.

Biitiin  bunlarm  diginda  arastirmaci  modele
girmeye aday degiskenler arasindaki iliskiler ve iyi
ongoriiler olusturabilecek esitlikler konusunda da bilgi
sahibi olabilir. Temel bir istatistik teorisi olan “Bayesci
Karar Teorisi”, aragtirmacinm olas1 modeller arasindan en
iyi ongoriiyii olusturabilecegine dair olasiliklarla ifade
edilen onsel  bilgilere sahip oldugu gercegine
dayanmaktadir. Onsel bilgilerin belirlenmesinden sonra
bunlar, Bayesci karar teorisi kapsanu dahilinde gozden
gecirilmektedir [1]. -

L1. Kisitsiz VAR Modeller ve Yapisal Modellerden
BVAR Modellere Gegis

Minimum diizeyde 6nsel bilgi igeren bir éngdrii
modelinin kurulmasi, tahmin edilecek olan bir grup (ya da
vektor) degiskenin segimiyle baslamaktadir. Modeldeki
degiskenlerin her biri, hem kendisinin bugiinkii ve ge¢mis
degerleri hem de modelde yer alan diger degiskenlerin
bugiinkii ve ge¢mis degerleri ile dogrusal bicimde
iligkilidir. Bu model, arastirmacinm &nsel inanglar
agisindan minimum diizeyde kisith oldugu igin genellikle
kisitsiz VAR olarak adlandirilmaktadir. Iktisatcilar,
kisitsiz VAR modellerini kurmak igin genellikle yeteri
kadar veriye sahip degillerdir.

Kisitsiz VAR modellere Bayesci bakis agisiyla
yaklastldiginda bunlarin, verileri ya olduklarmdan daha
fazla veya daha az temsil ettikleri gériilmektedir. Kisitsiz
VAR modellerindeki katsayilarm modele etkilerinin esit
oldugu diisiiniilmektedir. Cofu arastrmac: bu goriise
karsi ¢ikmaktadir. Ornegin, arastirmaci  modeldeki
katsayilarin pozitif olmasinin negatif olmasindan daha iyi
Ongoriiler olusturabilecegi konusunda énceden bir bilgiye
sahip olabilir. Bununla birlikte, bu katsayilarin kesin
sonuglarmin bulunmasinda 6nsel inanglar bir kisit olarak
kullamlmamaktadir. Bu katsayilarin degerleri basit bir
istatistiksel yontem olan en kiigtik kareler (OLS) yontemi
ile tahmin edilmektedir.

Yeterli sayida degisken igeren kisitsiz VAR

modelleri bazen oldukga iyi sonuglar ortaya koymaktadr.
Bununla birlikte, arastirmalar fazla degisken icermesi
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durumunda modelin  kétli  tahminler  sagladigim
gostermektedir. Arastirmacilarm genellikle ¢ok sayida
degisken kullanma egiliminde olduklan dikkate
alindiginda, bu kisitsiz VAR’in ciddi bir sorunu olarak
ortaya ¢ikmaktadr [1].

Cok fazla sayida degisken iceren kisitsiz VAR
modellerinde yasanan sorun, modele alman degiskenlerin
arasimndaki baghilik iliskisinin modele yansimasi ve ¢oklu
dogrusal baglantinmm kagmmlmaz olmasidir. Orneklemin
kiiciik olmasi halinde bu dwrum ¢dziimlenememekte,
dolayisiyla mevcut veriyli en iyi sekilde agiklayan
katsayilarm tahmini degerleri yine en kiiciik kareler
yontemi tarafindan belirlenmektedir. Ayrica kisitsiz VAR
modellerdeki biitiin denklemlerde her bir degiskenin
bugiinkli ve gecmis degerleri yer aldigindan, tahmin
edilecek katsayilarin sayis1 gozlem sayisima oranla ¢ok
fazla olmaktadir. Bunun dogal sonucu olarak ¢ok fazla
sayida katsay: ile az sayida gozlem g¢ok iyi bir sekilde
agiklanmaktadir. Burada katsayilar, asir1 parametrelesme
(overfitting) sorununa neden olmaktadirlar. Bilindigi gibi
katsayilarin  Ongoriiyii en iyi yapacak, degiskenler
arasindaki duraganhk ve siireklilik gosteren Onemli
iligkileri ortaya ¢ikartacak gekilde belirlenmeleri
istatistiksel yontemlerle saglanmaktadir. Asin
parametrelesme yasanmas: durumunda ¢ok fazla sayida
katsayr oldugundan istatistiksel ydntemler, verinin az
derecede dneme sahip olan 6zelliklerini ya da rasgele olan
iligkileri ~ barindiran  katsayilan  secebilmektedir.
Boylelikle, asir1 parametrelesme modeldeki katsayilar ile
yanlis ya da anlamsiz olan iligkileri dogurur. Dolayisiyla,
¢ok sayida degisken iceren kisitsiz VAR modellerinde
dogru olmayan ve ekonomik degiskenlerdeki degisimlere
fazla duyarli olan bir yap1 ortaya ¢ikar.

Cok sayida degisken igeren kisitsiz VAR
modellerinde yasanan asir1 parametrelesme sorununun
¢oziimiiniine getirilen geleneksel yaklagim, 6nsel inanglar
kullanarak tahmin edilecek olan katsay1 sayisim
azaltmaktan yana olmustur. Bu soruna ekonometrik
Ongoril icin genis capta kullamilan yapisal ekonometrik
modellerin getirdigi yaklagim ise, iktisat teorisinin
ongordiigii sekilde, modeldeki her denkleme tahmin
edilecek olan degisken ile birebir iligkili olan
degiskenlerin ya da tahmin edilecek olan deZiskenlerin
gecikmelerinin dahil edilmesi seklindedir. Bu agidan
yapisal modellerde o6nseller igin temel kaynak iktisat
teorisidir. ~ Onsellerin  modele  yansitilmas1  ise,
denklemlerden  ¢ogu degiskenin  ¢ikarilmasiyla
olmaktadir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta,
degiskenlerin denklemlerden ¢ikarilmasi, o degiskenlerin
katsayismin sifir oldugundan kesinlikle emin olundugu
zaman gerceklestirilmesi gerektigidir. Arastrrmaci asin
parametrelesme sorumunu bu sekilde ortadan kaldwmaya
caligsa da, bir baska sorun ile karsilagsmaktadir. O da
¢ikartlan degiskenlerin belki de gegmisten gelen énemli
verileri gz ardi edip yanlis sonuglara yol agabilecek
olmasadir.
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Yapilan bu kisitlamalarin  sonucunda  yapisal
modellerdeki katsayilarin sayisy, kisitsiz VAR modellere
gore ¢ok daha az olmaktadwr. Dolayisiyla, yapisal
"modellerde degiskenler arasindaki anlamsiz rasgele
iligkiler nadiren ortaya ¢ikmaktadwr. Bu da yapisal
modellerin yillardir neden en ¢ok kullamlan Ongorit
modellerinden biri oldugunu gdstermektedir.

Yapisal modellerin agin1 parametrelesme sorununu
azaltmasma ve yillardir Ongdri i¢in genis capta
kullamlmasmma karsin, c¢ofu arastrmact bu kisitlama
isleminin ¢ok kesin oldugunu ve modeli kuran kisinin
onsel inanglarm oldugundan daha fazla ya da daha az
gosterdigini  diistinmektedir.  Asirn parametrelesme
durumunun  yapisal modellerde de gozlemlendigi
bilinmektedir. Bu problemin ortaya ¢ikmasimi engellemek
icin aragtirmacilar genellikle, verilere ¢esitli doniistimler
uygulayarak ya da farkli ¢ikarma kisitlarini deneyerek ¢ok
sayida model olusturmaktadirlar. Bu modeller arasindan
da gecmisten gelen verilere en uygunluk saglayan katsay1
giftleri belirlenip en uygun model se¢ilmektedir.

Birgok yapisal model, ¢cok fazla sayida degisken
iceren kisitsiz VAR modellerinden daha iyi ongoriiler
iiretmektedir; ama bu yine de ¢oZu ekonomisti ¢ok fazla
memnun etmemistir. Buradan hareketle arastimacilar,
hatali ekonomik teorinin iyi ongoriilerin olusamamasina
yol agabileceginden, istatistiksel ve ekonomik goriislerden
olusan énsellerin kullammma dayali Bayesci modellerin
saglamis oldugu esneklik ile daha iyi ongoriilerin elde
edilebilecegini  diisiinmiiglerdir. ~ Bayesci ~ Vektor
Otoregresyon (BVAR) modelleri de bu olasiligr test
etmek lizere gelistirilmistir [1].

BVAR modellere ilk bakildiginda kisitsiz VAR
modelllerden ¢ok farkli olmadig: disiiniilebilir. BVAR
modelleri ile kisitsiz VAR modeller ile benzerlik
gosterdigi durum denklemlerin bigimsel ozellikleri ile
ilgilidir. Burada bahsedilen Dbigimsellik, modele
degiskenlerin bugiinkii ve ge¢mis degerlerinin katilmasi
olmaktadir. BVAR modellerin, kisitsiz VAR modellerden
farklihk gosterdigi durum ise (ki bu ayni zamanda yapisal
denklemlerle benzerlik gosterdigi taraf olmaktadir) asir
parametrelesme sorununu ortadan kaldimak igin onsel
bilgilerin yogun bir sekilde kullanilmasi olmaktadir. Bu
acidan BVAR modelleri, bir bakima yapisal denklemler
ile kisitsiz VAR modelleri arasinda bir koprii olarak
disiintilebilir [5].

BVAR modelleri yapisal modellerden, onsel
bilgilerin kaynaklar1 ve bu bilgilerin kullanilma
bigimleriyle farklilik gdstermektedir. Yapisal modellerde
Onsel bilgiler igin ana kaynak iktisat teorisi olurken,
BVAR modelleri i¢in iktisat teorisi, istatistik teorisi ve
gozlemler hakkindaki bilgilerden sonra gelmektedir.

Yapisal modellerde, ya verinin &zelliklerine
bakilmaksizin katsayilar sifir olarak belirlenmekte ya da

aragtrmacmin  goriislerine bakilmaksizin dogrudan veri
tizerinden belirleme yapilmaktadir. BVAR modellerde bu
sekilde keskin ayirimlar yapilmamaktadir. Aksine BVAR
modellerde arastirmaci, istatistiksel ve ekonomik tabanh
onsel bilgilerini kullanarak, katsayilarin hangi degerleri
icin en iyi ongoriiniin elde edilecegini tahmin etmeye
calismaktadir. Daha sonra da bu 6nsel bilgiler, veriler
15181nda tekrardan gozden gegirilmektedir.

Yapisal modellerin aksine BVAR modelleri, agir
parametrelesme  sorununu  ortadan kaldumak igin
modeldeki katsayilarin sayismi diigiirmek yerine, modelde
cok sayida katsaymimn yer alip, verilerin bu katsayilar
tizerindeki etkisini diigiirmek gibi bir yol izlemektedirler

[l
I.2. BVAR Modelinin Olusturulmasi

BVAR modelinin olusturulmas: ig¢in oncelikle
kisitsiz - VAR modelinin  kurulmas1  gerekmektedir.
Sonraki adim ise Onsellerin VAR modeli ile
birlestirilmesidir.

I. 2.1. Kisitsiz VAR Modelinin Spesifikasyonu

y vektoriiniin i¢inde yer alan n degisken igin
kisitsiz VAR modeli asagidaki gibi gosterilebilir:

y(t) = A(L).y(t) + X(t).p +u(t) (M

Efuuty]==  t=1..T )

(1) ve (2) nolu esitliklerde yer alan:

zamamnda gdzlenen degiskenlerden

y{t) > t
olusan nx1 vektoridiir.

A(L) = L. gecikme islemindeki nxn’lik matris

X(t)—>k  deterministik

gozlemlerin nxuk blok diagonal matrisi

degiskenlerine  ait
B — Deterministik degiskenlerin  katsayilarinin
nkx1 boyutlu vektorii
u(t) = Stokastik hata terimlerinin nx1’lik vektorii
% — nxn’lik kovaryans matrisi
°’mn katsayisi, A(L)’ nin tiim elemanlan igin

0’dir. Yani, sadece y’nin elemanlarmin gecikmeli
degerleri sag tarafta bulunacaktir.

X(t) matrisi = X' ®1 3)
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Burada:

X(t) > Her egitlikteki ortak olan k deterministik
degiskenlere ait gézlemlerin kx1’lik vektorii

® — Kronecker iiriin matrisi

Eger sabit terim varsa deterministik degiskenler,
bir birim eleman igermelidir. Bu da deterministik trend,
mevsimsel degisken ya da herhangi bir 'driver degisken'
olabilir (Driver degiskenleri, bir sabit terim ya da zaman
trendi gibi deterministik degillerdir. Bu degiskenler,
modelin  denklemlerinde yer alilar; fakat VAR
degiskenlerinin Sngoriilerini elde etmek icin modelin
sonunda tahmin edilmek zorunda degillerdir. Driver
degiskenlerinin, modelin dismda elde edildikleri icin,
deterministik olduklar1 diigiiniilir [4]). Burada amag, y
vektdriiniin bir ya da daha ¢ok elemammn &ngériilerini
elde etmektir.

Modelin i. denklemi agagidaki gibi agiklanabilir.

y(it)=3% i a(ijt) y(jt—1)+ x(t) B(i) + u(it)

j=1 =1
wanit=1..,T (4)

y(i,t) ve u(i,t) — Swasiyla y(t) ve u(t)’nin i.
elemanlari

B(i) »>1i. denkleme iliskin B vektSriiniin kx1
boyutlu alt vektdrii

a(i, j,t) - i
gecikmesinin katsayisidir.

denklemin j. degiskeninin 1.

Burada da acikga gorilldiigii iizere i denklem
sayisiy, j degisken sayisini ve 1 da gecikme uzunlugunu
gostermektedir.

Baslangic asamasinda, ilgilenilen degiskenin
Ongdriisiiniin basarismi arttirabilmek i¢in, bu degiskenle
iligkili olan ve bu degiskene ait en ufak bir bilgi tasiyan
tim degiskenler modele dahil edilmelidir. Modelleme
igleminin sonraki asamalarinda her bir degisken icin, ayn
ayri Ongoriilerin  basarisimi  arttirtp  arttirmadiklarina
bakilarak bazi degiskenler model disina ¢ikartilir.

Daha somra, uygun gecikme uzunlugunun
belirlenmesinde  kullamilan  kriterlere gore gecikme
uzunlugu belirlenir. Uzun segilen gecikme sayilari, asir
parametrelesme  sorununa, dolayisiyla  basarisiz
Ongoriilere yol agar, Ama ileride bahsedilecek olan
Bayesci &nselin spesifikasyonu, kisitsiz VAR 6ngérii
modeline gore daha biiyiik gecikme sayilarmin
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kullanimina olanak saglar.

Modelleme siirecinde dikkat edilmesi gereken
diger bir nokta da serilere baslangigta déniisiim uygulanip
uygulanmayacagmmn kararlastirilmas1 ile ilgilidir. Bu
noktada verinin oldugu gibi birakilmasina veya logaritma,
karek6k ya da birinci farkimn alinip almmayacagina karar
verilir. Bu durumda, her seri ayn ayn incelenmelidir.
Eger seriler iistel ya da parabolik trende sahipse,
logaritma ya da karekdék doniisiimit kullanmak uygun
olabilir. Birinci farklarm alinip alinmayacag1 sorunu da,
degiskenlerin  doniisiimlerine ve trendin modelden
anindirilmasima iliskin énemli diger bir sorundur. Nelson
ve Plosser [6], ¢ogu ekonomik zaman serisinin stokastik
trende sahip oldugunu ve ancak birinci farklari alindiktan
sonra duragan hale geldigini iddia etmislerdir. Box-
Jenkins zaman serileri yontemleri de serilerin duragan
olmasim gerektirir. Bu nedenle sbzkonusu yontemler
uygulanmadan 6nce birinci farklarm alimmas: gerekir. Bu
problem VAR modeller i¢in sézkonusu degildir. Bunun
yamnda, Litterman [3] da, Tiao ve Box [7] ve Tiao ve
Tsay [8] gibi fark alma isleminde bilgi kaybi oldugundan
dolay1 kesinlikle birinci farklarin alinmasi yanlis1 degildir.
Bu gbriis, dzellikle bir BVAR 6ngérii modeli kurulumu
igin ¢ok oOnemlidir. Ciinkii bu inamsa gore seriler,
otoregresif kisimlarinda stokastik kisitlarda da yer alacak
birim kok yapist barindirirlar. Eger modelin degiskenleri
Engle ve Granger’m [9] tamimladig1 gibi esbiitiinlesik
(cointegre) iseler, birinci farklarm alinmast uygun
olmayacaktir (Esbiitiinlesik yapilar, sistemlerde &ngérii
ile ilgili tartismalar i¢in Engle ve You [10]’ya bakilabilir).
Seri birim koke sahipse serinin denklemine dahil edilen
bir sabit terim, trendi arttiracaktir. Ayrica zaman trendinin
tahmin edicilerin arasma katilmasi sonucunda herhangi
bir karesel trendin artacagi agiktir,

Serilerde mevsimsellik s6z konusu ise, var olan
mevsimsellik iki yolla giderilebilir. 11k yol, mevsimsel
farklarm almmasi, ikinci yol da modele yapay
degiskenlerin eklenmesidir. Birinci farklarm alinmas:
durumunda oldugu gibi, mevsimsellik sorunu da Bayesci
Onsel ortalamasinin spesifikasyonuyla ¢oziimlenebilir.

Model kurma siirecinde karsilasilan diger bir sorun
da, “driver degiskenlerinin” secimi ile ilgilidir. Bu
degiskenlerin farkli 6ngérii kaynaklari olabilir. Bu
yiizden, VAR model tarafindan  &ngdrillmeleri
gereksizdir. Bazi durumlarda, bu degiskenlerin gecikmeli
degerleri (ya da bugiinkii degerleri) VAR modelindeki her
denklemde yer alir; fakat kendi denklemleri yoktur. Bu
degiskenlerin se¢imi, genel bir kurala baglanamaz.
Burada bakilacak se¢im kriteri Sngériniin dogrulugu
olmalidir [4].
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1.2.2. Onsel Dagihmlarm VAR  Modeli ile

Birlestirilmesi

Genel olarak VAR modeli i¢in Bayesci yaklasim,
modeli  agiklayan = parametrelere (O ‘lara)  onsel
dagilimlarm atamp, 6 igin sonsal dagilimn elde edilmesi
olarak agiklanabilir. 6 ’larin degigkenlerin katsayilar
olarak belirlenmesi ve dolayisiyla katsayilara baghi bir
model olusturulmasiyla, bir grup parametreye bagh
(n’lara) olan onsel dagihmlar tamimlanabilir. Yani
- katsayilardan olusan 6 parametresi i¢in, 7 ile gdsterilen
Onsel beklenti parametresine bagl bir 6nsel dagilim
edilmis olunur. Bu dnsel dagilim, © parametresi {izerinde
kosullu (bagli) birlesik olasihk yogunluk fonksiyonu
seklinde de ifade edilebilir {11].

p(y/6)q(0/m) (5)

(5) ile agiklanan p(y/0)q(6/n) carpimnm 6
parametresine gore alinan tiirevi verilen 7 parametresi
i¢in y’nin marjinal dagdimuni yani m(y/n) ’yi verir. Elde
edilen m(y/n) dagilim, asil ilgilendigimiz dagilimdir ve
bu dagihm ile modelin uyumuna bakilabilir [12].

Belitlenen 6nsel dagilum 6 i¢in sonsal dagihm
olusturulmasmda kullanilabilir. Sonsal dagilim, =’ya
baghh onsel dagilim fonksiyonunun agirliklandirilmis
ortalamasiyla bigimlendirilen olabilirlilik fonksiyonu
olacaktir.

Sonsal dagilim, parametre hakkindaki subjektif
olan &nsel bilgi ile 6rneklemden gelen objektif bilginin
birlegimidir. Sonsal dagilim bilinmeyen parametrenin
tahminini olusturmak i¢in kullanilir [13].

1.2.2.1. Minnesota Onseli ile BVAR Modeli

Ongérii modelinde Bayesci yaklasim sozkonusu
oldugunda, arastirmaci Onsel bilgiler igin diledigi
kaynaklardan yararlanabilmekte ve onlart istedigi
bicimlere sokabilmektedir. Bu nedenle, 6ngérii igin tek
bir BVAR yaklaggmindan séz etmek miimkiin
olmamaktadir. Dolayisiyla kullamlan 6nsel dagilima gére
farkli BVAR modelleri olusmaktadir. Konu ile ilgili
literatiirdeki ¢aligmalarin  ¢ok biiyiik bir kisnunda
Minnesota Onseli kullamlmasindan ve uygulamada
kullamlan RATS (Regression Analysis Using Time
Series, 4.2 versiyonu) paket programda Minnesota 6nseli
yiiriirlitkte oldugundan dolay1 burada Minnesota tnseli ile
BVAR modeli agiklanacaktir.

Minnesota Onseli
Son yillarda, ekonomik Sngérii uygulamalarinda

yapisal modellere alternatif olarak 6zellikle bir tane
BVAR yaklasimu gelistirilmigtir. Bu yaklasim, &ngdrii

icin veriler ile O©nsel bilgileri birlestirmede diger
yontemlere  gre  daha  objektif olmakta ve
giincellenebilmektedir. BVAR yonteminde kullanilacak
olan &nsel, Minnesota Universitesi ve Minneapolis
Merkez Bankasi’nda gelistirildiginden ‘Minnesota dnseli’
olarak adlandiritmaktadir [1].

Minnesota &nselinin kullanildigt BVAR modeli,
LBVAR modeli olarak da isimlendirilmektedir [14].

Oncelikle (1), (2) ve (4) esitliklerinde verilen
kisitsiz VAR gosteriminde, tahmin edilecek n°m+nk
tane katsayr oldugu goriilmektedir. n’nin (VAR’ daki
degisken sayis1) ve m’nin (her bir denklemdeki gecikme
sayilarimn uzunlugu) minimum oldugu durumlarda bile
toplam katsay1 sayist ¢cok fazla olacaktir. Bu da, kisitsiz
VAR’mm  tahmininin = agir1 parametrelesme  ile
sonu¢lanmasma  ve  dolayisiyla  koti  dngoriiler
sergilemesine neden olacaktir. Bu asir1 parametrelesme
sorununun etkisi, modele kisitlar konarak azaltilabilir.
BVAR yaklastminin amaci da, VAR modelindeki
katsayilara iliskin 6nsel inanislarin spesifikasyonlarinda
esneklik saglamaktir.

BVAR modelinin kurulusu, her bir nm VAR
katsayisimn bagimsiz normal 6nsel dagilimlarimn
spesifikasyonu ile devam eder. Buradaki her bir
a(i, j, ) ’nin 8(j, j, ) ortalama ve S%(j, j, T) varyansiyla
dagildigy varsayilw. 8(i, j, ©) ve S?(i, j, t) 'nin degerleri,
aragtirmacinin  herhangi  bir uygun Onsel bilgiyi
kullanarak; i, j ve 7 indeksleri iizerinden gaprazlama
olarak ortaya konulur. Herhangi belirli bir 8(j, j, 1) i¢in
segilen deger, a(i, j, t) degeri igin en iyi tahmini
gosterecek ve benzer sekilde S*(j, j, 1) icin secilen deger
de, o tahmindeki giiven derecesini verecektir. Dogal
olarak burada S?(j, j, ) 'nin kiiciik degerleri daha cok

gitveni ifade edecektir. Onceleri, & ve S?’nin
degerlerinin se¢imi i¢in iktisat teorisi kullanihird:. Fakat
deneyimler, iktisat teorisinin ¢ogu durumda giivenilir
olmadigimi gdstermektedir. Litterman [3] yaygin olarak
kullanilan istatistiksel diizenin, 8 ve S? ’nin degerlerinin
seciminde ¢ok biiyiik olasilikla ¢ok daha iyi bir kilavuz
oldugunu 6nermektedir. Bu yaklasim igin, Litterman’m
[3] onsel dagilimlarin seciminde istatistiksel ¢ercevenin
kullamlmas1 gerektigini Srnekleyen standart Minnesota
Onselidir [4].

Minnesota o¢nselinin  kullamimmndaki ilk adim,
aragtirmacmin  kigisel gorisleri dogrultusunda modele
girecek ve birbirleriyle dogrusal iligki icerisinde olacak
olan  degiskenlerin  segimine  karar  vermesidir.
Degiskenlerin = se¢iminden sonraki adim, model
kapsamundaki her bir dogrusal denklemdeki degiskenlerin
her birinin katsayilariyla iliskili olan dnsel bilgilerin en iyi
Ongoriyii verecek sekilde olasihiklar bigiminde ifade
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edilmesidir. Minnesota Onseli'ndeki bu olasiliklar,
modelde yer alan katsayilara belirli sayilarin atanmasi
olarak tamumlanabilir. Nelson ve Plosser’in [6] de
belirttigi gibi ekonomik degigkenlerin degerlerindeki
degisimin belirsiz olmasi ve rasgele yiirliyiis siirecine
uymalarmdan dolay, en iyi 6ngériiyii olusturacak olan bu
katsayilarin tahminleri rasgele yiiriiyils siirecine gére tam
ya da yaklagik olarak belirlenmektedir. Minnesota onseli
de, bu istatistiksel diizeni agikca yansitmaktadir.
Minnesota &nselinin ortalamas::

8(,,t)=1 egeri=j ve 1=11ise (6)

=0 diger durumlarda

Yukaridaki ifade, her bir serinin rasgele yiirilyiis
oldugunu agik¢a gostermektedir. Yani tahmin edilmesi
istenen degisken dismndaki tiim degiskenlerin katsayilari
sifir olarak kabul edilmektedir. Ilgilenilen degiskenin
katsayisiun 1’e esit oldugu kabul edilir. Degiskenin
tahmin degeri, bugiinkii degerinden farkli olacak ve bu
fark da biitiiniiyle tahmin edilemeyen rasgele olaylan
verecektir,

Aragtirmacimn her tahminini belirli bir giiven
araligr igerisinde belirtebilmesi i¢in nicel bir &lgiim’
tanimlamasi gerekmektedir. Minnesota énseli'nde bu
Olelim, katsaymin onsel varyanst olarak
tammlanmaktadir. Onsel varyans ne kadar kiiciik ise,
aragtirmaci en iyi éngorilyii verecek katsaymin tahminine
0 dlglide yaklasrms olacaktir. Giiven aralifmmn
geniglemesi ise, tahminin giivenirliliginin azaldigim
gostermektedir. Gliven aralifimin daraltilmas: ya da dnsel
varyansmn diisiirtilmesi, onselin en iyi tahmin etrafinda
sikilastiginn (tightening) ifade etmektedir. Benzer sekilde,
gliven aralifimin genislemesi ya da 6nsel varyansmmn
artmasi da onselin en iyi tahmin etrafinda yayildigmm
(loosening) gostermektedir. Arastirmacmmn yitksek giiven
diizeyindeki tahminleri, her bir denklemdeki her bir
defiskene  ait  katsayilarin  émsel  varyanslarim
belirleyecekti. BVAR modellerde, vyiizlerce katsay
oldugundan her bir degiskene ait katsayilarin &nsel
varyanslarimn  belirlenmesinde zorluklar yasanmaktadir

[11.

standart sapma
denklemdeki j.

degiskenin . gecikmelerinin 6nsel dagiliminin standart

Minnesota Onseli, asagidaki
fonksiyonuyla S(j, j, ) ’nin  yani i

sapma fonksiyonunun degerlerinin se¢imini
kolaylastirmugtir.

Y — Genel sikilik parametresi (overall tightness
parameter)
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g(t) —> 1. (tightness),
birinci gecikmeye gére ifade eden bir fonksiyon

gecikmenin  sikiligim

f(i,j)—> i denklemdeki j. degisken iizerindeki
stkilik (cross lag)

s, — y(i,t) i¢in tek degiskenli otoregresyonun
standart hatas1

olarak tanimlanmgtir.

Modeldeki  degiskenler farkli biiyiikliiklerde
olduklarindan, standart hatalarm orami s,/s;, birimlerin

karsilastirilabilmesi i¢in bir diizeltme faktorii (rescaling
factor) olarak modelde yer almaktadir.

(7) nolu esitlikte agiklanan fonksiyon, Onsel
varyanslarin  sayismi n°m  parametreden n? +2
parametreye diisiirmektedir: f(i,j) icin n? tane, Y igin 1
tane ve g(t) icin de 1 tane. Bu boyut, f(i,j) i¢in daha
kisitli onseller kullanilarak daha da diisiiriilebilmektedir

[4]-

(7) esitliginde ilk olarak genel sikilik parametresi
yani ilgilenilen degiskenin ilk gecikmesinin standart
hatast belirlenmektedir. Genel sikihk parametresi Y,
Onseldeki gilivenin genel &lglimiinii verir. Yani, daha
kiicik degerler daha bilyiik giiven diizeyi ile iliskili
olmaktadir. Uygulama’da Y igin gesitli degerler
tizerinden denemeler yapilarak uygun Ongoriiler elde
edilmektedir.

Daha sonra bozulma parametresi (decay
parameter)’nin, yani t. gecikmenin sikihgim (tightness)
birinci gecikmeye gore ifade eden fonksiyon ¢(t)

g(t),
katsayilarin da 0’a yaklagtgimi yiiksek giiven diizeyinde
yansitiyor olmalidir. Bu fonksiyon i¢in olasi iki alternatif
vardir.

belirlenmektedir. gecikme uzunlugu arttikca

1. g(t)=1" : Harmonik fonksiyondur.

d = 0 durumunda biiyiik gecikme uzunluklar i¢in
bozulma parametresinden bahsedilemez. d’nin biiyiik
degerlerinin se¢imi, ¢ok hizla artan sikiligy ve dolayisiyla
gecikme uzunlugu arttikca ¢ok hizla azalan S(j, j, t)’yi

ifade etmektedir.
2. g(t)=d"" : Geometrik fonksiyondur.

d = 1 durumunda bozulma parametresinden
bahsedilemez. d’nin kiigiik degerleri hizla artan sikiligi
gostermektedir [4].
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g(t) i¢in iki de@erin kullanimi 6nerilmektedir.
Bunlardan yayilmis ya da dagumik degeri belirten 0 degeri

ve siki degeri ifade eden 1°dir. Harmonik fonksiyon
kullamldiginda d, 1.0 olarak almmaktadir [15].

Doan [16] geometrik fonksiyonda sonraki
degerlerin ¢ok siki ve ¢ok hizli gitmesinden dolay:
geometrik fonksiyona oranla harmonik fonksiyonun
kullamlmasmi tavsiye etmektedir. Bu arada her iki
fonksiyonda da d’nin herhangi bir degeri i¢in g(1) = 1.0
olduguna dikkat edilmelidir [4].

Son olarak da ¢apraz gecikmeler belirlenmektedir.
Capraz gecikmelerin belirlenmesinde de olasi ii¢ alternatif
s6z konusudur.

1. Simetrik 6nsel (Symmetric prior) : Eger capraz
gecikmeler i¢in simetrik 6nsel kullanilacak olunursa, bu
ilgili degiskenin kendi gecikmeleri hari¢ olmak iizere,
diger degiskenlere esit agurliklar atamayi ifade etmektedir.

2. Genel 6nsel (General prior) : Genel Onselin
kullaniimasi, her bir denklemdeki ilgili degiskenin kendi
gecikmeleri hari¢ olmak iizere, diger degiskenlere farkli
agirliklarin atanmasimi miimkiin kilmaktadir.

3. Dairesel Onsel (Circular prior) (apraz
gecikmeler icin dairesel 6nselin kullanilmasi, deSiskenleri
yildiz  degiskenler (star variables) yani modeli
agiklamakta digerlerine gore daha etkin olan degiskenler
ve sisteme digsal olarak etki eden dairesel degiskenler
(circle variables) olarak ayirmaktadir.

Ayrica simetrik 6nselin kullanmilmasi durumunda,

f(i,j))=1.0 i=j ise (8)

=w  Oteki durumlar igin (w sabit)
olarak agiklanmaktadir. Yani simetrik 6nsel, n?
parametre  deBerlerinin se¢imi sorununu tek  bir

hiperparametre w’nin se¢imine indirgemektedir. w’nin
degeri, i. denklemdeki diger degiskenlerin katsayilar
tizerindeki géreceli stkihig1 vermektedir [16].

w parametresi O ile 1 arasinda deger almaktadir.
w = 1 durumu, her bir denklemdeki tiim degiskenlerin
kendi degiskenini 6ngdrmede esit agirhga sahip oldugunu
gostermektedir. w, 0’a yaklastikca model, denklem sayist
kadar tek degiskenli otoregresyon  modellerine
yaklagmaktadir.

Eger Minnesota o¢nseli ile BVAR modelinin
uygulanmas: asagidaki gibi 6zetlenebilir.

1.Adim : Ik adim, baslangig niteligindeki kisitsiz
VAR model gruplarimni belirlemeyi amaglayan ¢ok genis

bir adimdir. Bu kisitsiz VAR modelleri, sonraki adimlarda
cesitli Bayesci &nsel spesifikasyonlarma tabi tutulur. Ideal
olarak, bu adim tarafindan segilen modellerin olusturdugu
grubun en son durumu, sadece tek bir model icermelidir.
Fakat uygulamada, bu grup birden ¢ok model
icerebilmektedir.

VAR modelleri gruplarinin  segilmesi stireci
baslamadan 6nce, arastirmaci degiskenlerin déniigiimleri
ve gecikme uzunluklar1 konusunda segimler yapmalidir.
Modele girecek olan her aday degiskene, gerekli
donisiimler uygulanmahdir. Gerekli goriilen doniisiim
olmamasi halinde degiskenler diizeyler seklinde
tutulmaktadir. Uygun gecikme uzunlugu seg¢ilmelidir.

Bu baslangic se¢imleri yapildiktan sonra,
aragtirmaci Oncelikle ilgilenilen degiskenin Gngoriisiine
katkis1 olmayan degiskenleri uygun Ongorii kriterlerini
(brnegin Theil’ in U istatistigi) kullanarak eleyebilir. Bu
temelden hareketle, aragtirmaci bir ya da iki grup VAR
degiskenleri, y(t) nin elemanlarni ve aym zamanda bir

ya da iki grup driver degiskenlerini secebilir. Buna ek
olarak, ahgilagelmis olan Onemtlilik testleri, modele
mevsimsel yapay degiskenlerinin konulup
konulmayacagim belirlemek ve herhangi bir deterministik
trend igin spesifikasyon se¢imine yardimeci olmak
bakimindan kullanilmalidir. Bu spesifikasyon konularinin
sonraki modelleme asamalarinda herhangi bir zamanda
tekrardan kullanilabilecegi unutulmamalidir [4].

2.Adum : Bu adimda standart Minnesota 6nselinin
kullanimu ile Y ve w hiperparametreleri i¢in cesitli
degerler denenmektedir. Uygulama’da Y i¢in genellikle
kiiciik degerler denenmektedir; ¢linkii genel sikilik
parametresi Y ’'nin kiigiik olmasi, ilgili degiskenin kendi
gecikmelerinin -~ Onselin  ortalamasina  yaklagmasini
saglayacaktir [16].

Y ve w parametrelerinin degerlerinin seg¢imi,
alternatif zaman serisi modellerinin  karsilagtirmals,
goreceli 6ngorii basaris: hakkinda giivenilir miktarda bilgi
saglar. Y ’nin ¢ok biiyilk degeri (6rnegin 3.0) az sikilig
gosterir ve bu da aslinda BVAR’mn Bayesci kismim yok
etmektedir. Diger taraftan, w’nin ¢ok kiiciik degeri
(6rmegin 0,001) de her denklemdeki, ilgili degisken
disindaki diger degiskenlerin katsayilar lizerinde yiiksek
derecede sikilik oldugunu gostermektedir. Bu katsayilarn
Onsel ortalamalar1 0 oldugu i¢in, w’nin cok kiigiik bir
degeri gercekte BVAR’m vektor kismuni gidermis
olmaktadir. Boylece Y 'min biiyiik bir degeri ile w’nin
kiigiik bir degerinin birlesimi, kombinasyonu OLS ile tek
degiskenli otoregresyon modelini tahmin etmektedir [4].

Y ve w parametrelerinin degerlerinin se¢imi ile
cesiti g(t) kombinasyonlar1 denenerek c¢esitli modeller

ve bunlara karsilik gelen Ongériiler olusturacaktir. Bu
modellerin degerlendirilmesi i¢in uygun ongorii kriterleri
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kullamilir (6rnegin Theil U istatistigi) ve en iyi birkag
model belirlenip 3. adim i¢in elde tutulur.

3.Adim : Ikinci adimda, kullanilan g(t) gecikme

sikilik fonksiyonu segilmisti. Uciincti adimda, ikinci
adimdan sonra elde edilen ilk gecis BVAR modeller,
bozulma parametresi d’nin alternatif pozitif degerleri
(6rnegin 1.0, 2.0 ve 3.0) icin yeniden tahmin edilir.
Tahminlerin 8ngérii performansi, bozulma parametresi
d’nin yiiksek degerlerinin $ngérii  bagarisini  arttirip
artirmadifini  anlamak  i¢in  deerlendirilir.  Ciinkii
bozulma parametresinin daha bilyiik degerleri asir
parametrelesmeyi diisiirebilmektedir. Bu nedenle d’nin
bliytik degerleri ile daha uzun gecikmeler modele dahil
edilip gozden gegirilmelidir. Eger d’ nin biiyiik degerleri
icin modelden daha iyi éngériiler elde ediliyorsa, daha
kisa gecikmelerin de yeterli olabilecedi de gz oniinde
bulundurulmalidir.

4.Adim Onceki adumlarda uygulananlarin
tekrardan gbzden gecirilip, yapilanlarm uyguntuguna
bakilmaktadir.

Ongérii modelleriyle esas olarak iyi Ongoriilere
ulagmanin hedeflendigi unutulmamalidir. Sonug olarak,
spesifikasyon se¢imlerine karar verirken arastrrmaciya yol
gosterecek olan kriter, kullanilan spesifikasyon testleri ya
da diger 6rmeklem i¢i (insample) kriterlerinden ¢ok
Ongériiniin dogrulugu olmahidir. Bu amagla 8rneklem
donemi iki alt déneme ayrilir. Bunlar, 6ngorii modelinin
tahminlendigi dénem ile Sngoriilerin elde edilip gercek
degerlerle karsilagtirldigi  donemdir. Bundan sonra,
verilen herhangi bir BVAR modelinin 6ngoriilerinin
performansi, diger alternatif modellerle
karsilagtimlabilmektedir. Alternatif ngoriilerin goreceli
doZrulufunu hesaplamada kullanidan gesitli objektif
kriterler vardir. Buna gére RMSE ve Theil U istatistigi
asagidaki gibi hesaplanmaktadir [15]:

>(Y -1
RMSE = ‘—T—-T—~— 9)
AR 3
Theil U= RMSE(mod el) i (10)

RMSE(rasgele yiiriiyiis) - Z(Yt _ QH)Z

teT

Burada T, tahmin yapilan dénemdeki toplam
gbzlem sayismi, Y, tahmin yapilan donemdeki gercek
degerleri ve ¥ da, tahmin yapilan donemde elde edilen
tahmini degerler olmaktadir.

Eger U < 1 ise, model rasgele yiiriiyiis siirecine

gbre daha iyi galisir. U > 1 olmasi durumunda ise rasgele
ylirliylis stireci, modele uygunluk saglamamaktadir [3].
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Dolayisiyla U istatisti3i birimden bagimsiz bir
6lcii olmaktadir.

13. BVAR Modellerin Degerlendirilmesi

Bir o6ngoérii modelinin  dogrulugu, genellikle
gelecek hakkinda yapilan tahmin ile gelecekte olusan
gercek degerler arasindaki farka bakilarak
degerlendirilmektedir.[1]. BVAR  modelleri, diger
alternatif modelerine gore (VAR ve ARIMA modelleri)
daha etkin sonuglar vermektedir. Ciinkii BVAR
modellerinde, 6znel diizeltmeler yapilmadan ¢ok sayida
degisken ve dolayisiyla az sayida serbestlik derecesi ile
caligilarak objektif 6ngoriiler elde edilebilmektedir [15].

Ayrica diger modellere kiyasla, gelecekteki
ckonomi hakkinda gdzlenemeyen 6zellikleri ortaya
¢ikartip, karmagik sorulara ¢ok daha iyi ve dogru yanitlar
verebilmektedirler.

BVAR modeller, degiskenler arasimndaki hipotetik
iliskileri de agiklayabilmektedirler.

Dolayisiyla BVAR modeller, alternatif olan
yapisal modeller veya kisith ya da kisitsiz VAR modeller
ile karsilagtinldiginda, bu modellerin  bahsedilen
modellere gore c¢esitli agilardan iistiin oldugu ortaya
gikmaktadir [1].

Bunun yaninda ¢esitli caliymalarda BVAR
modellerin VAR modellerinden ¢ok farklt sonuglar
vermedikleri de gézlemlenmistir [17]. Buna neden olarak
da her dénem igin en iyi ortak bir modelin olmamas:
belirtilmistir {18].

II. UYGULAMA

Calismada, VAR ve BVAR modeli sistemi ile
Tirkiye’deki  enflasyonun  tahminlenmesi  (TEFE)
amaglanmis  olup; c¢esiti 6nsel bilgi ile BVAR
modellerinin VAR modeline gére &ngorii performansi
degerlendirilmistir. Uygulama i¢in, enflasyon iizerinde
etkili oldugu diisiiniilen degiskenler; Tiiketici Fiyat
Indeksi (1978-1979 = 100 bazli indeks,TUFE), Toptan
Esya Fiyat Indeksi (1981=100 bazli indeks, TEFE), Dolar
alig fiyat1 (DOLAR), Sanayi Uretim Indeksi (1997 = 100
bazli indeks, SUI), Mevduat faiz oram (ii¢ ay vadeli
agirhklandinmis mevduat, MFO), M2 para arzi (M2),
Ihracat (99 iilke icin tiim fasillar iizerinden, I[HRACAT),
[thalat (99 iilke igin tiim fasillar iizerinden, ITHALAT)
olarak belirlenmistir.

Veriler, T.C. Merkez Bankasi’nin internet
sayfasindan elde edilmis [19] ve 1986 yilin ilk aymndan
2002 yilmmn sonuna kadar olan (1986:01-2002:12) dénem
ele almmustir.
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Analizlerde esas olarak RATS paket program
kullamlmis olmakla birlikte, Eviews programundan da
yararlanilmgtir.

Degisken degerlerinin tissel olarak artmasi sonucu
ortaya ¢ikan asir1 degisimi dengelemek ve bu degerleri
dogrusallastirip varyansta durafanlii saglamak amacryla
degiskenlere dogal logaritmik doniisiim uygulanmugtir
f20]. Bu sebeple, analiz siiresince degiskenlerin
logaritmik formlariyla calisilmustir.

Bilgi kaybina neden olmasi ve hatali sonuglar
olusturmas: bakimindan degiskenlerin logaritmik farklari
lizerinden ¢alisilmas: 6énerilmedigi igin logaritmik farklar
calisma kapsamima alinmamstir [3], [10].

II.1. VAR Modelinin Olusturulmasi

VAR ve BVAR modellerini olusturmak igin
oncelikle gecikme uzunlugunun belirlenmesi
gerekmektedir. VAR modeli i¢in uygun gecikme
uzunluunun saptanmasi amaciyla hesaplanan degerlerle
olusturulan Tablo.l asagida gosterilmisti. BVAR
modelinin gecikme uzunlugu, VAR modeli igin belirlenen
uygun gecikme uzunlufunu asmamasi  gerektigi
bilinmektedir [14]. Bu bilgi gergevesinde BVAR modeli
icin de VAR modeli igin bulunan gecikme uzunlugu esas
almmustir,

Gecikme wuzunlugunun belirlenmesi igin 12
gecikme uzunluguna kadar denemeler yapilms ve

agagidaki bulgular elde edilmistir.

Tablo.1. VAR Model i¢in Gecikme Uzunlugu Degerleri

N Hatalarin Kovaryans Logaritmik
Geclkme | - trisinin Determinanti | Otabiliriilik |~ ~'C s¢

1 BAE-27 3564,275 | 3656832 | -35.34233
2 3,70E-27 3625,092 | -36,72728 | -34,40310
3 2.04E-27 3662,080 | -36.63577 | -33.20535
4 5.82E-28 3745,878_|_-37.04126 | -32,49647
5 427E-28 3769,676 | -36,80036_| -31,14197
6 2.52E.28 3798,747 | -36.63169 | -20.83334
7 141E28 3832.173 | 3649917 | -28.56143
8 712629 3673,996 | -36,45648 | -27,37079
9 3.33E-29 3922639 | 3648676 | 26,24447
10 1.23E.29 3991471 | -36.74144_| -25,33377
11 7,32E-30 4064.517 | -36.74144_| -24,46246
12 8 45E-31 4188,905 | -37,92116 | -24,15597

Gecikme uzunlugunun se¢imi igin LR, AIC, SC,
HQ vb. kriterler kullailabilir. Luthepohl [21] ve Hsu,
Wang, Shyu ve Yu'nun [14] ¢alismalarinda oldugu gibi
bu ¢alismada da yorum i¢in SC kriteri ya da hatalarn
kovaryans matrisinin determinant1 dikkate almnacaktir.
Tablo 1°de hem hatalarin kovaryans matrisinin
determinantma hem de SC kriterine bakildifinda, uygun
gecikme uzunlugunun 1 oldugu goriilebilir. Hatalarin
kovaryans matrisinin determinant degerleri
incelendiginde, gecikme uzunlugu arttikca determinant
degerinin  kiigiildiigii goriilecektir. Istenen en biiyiik
determinanta sahip gecikme uzunlugu ilk gecikmede
8,54E-27 degeri ile yakalanmustir. Schwarz kriterine

bakildiginda mutlak degerce en Dbiiyiik degerin,
(l-35.34233|) degerinin, 1. gecikmede

goriilebilir. Dolayisiyla her iki kritere bakildiginda VAR
modeli i¢in uygun gecikme wuzunluu 1 olarak
belirlenmistir. BVAR modeli i¢cin de, VAR model ile aym
gecikme uzunlugunun esas ahmnacafi hatirlanabilir. Bu
sebeple bundan sonra yapilacak analizlerde gecikme
uzunlugu i¢in 1 kullanilmistir.

yakalandig:

VAR(1) modelinin sonuglan agagidaki gibidir:

Tablo.2. VAR(1) Modelinin Sonuc¢lan

RSV LMFO | LTUFE § LTEFE M2 _JLOOLARIHRACAJLITHALAT]
s —— et ——
0,46618 § 0,17616 | 0,06685 §-0,02567] -0,00234]-0,02874] 0,41059 | 0,404975

LSUI(-1} -0,08863]-0,13665] -0,0284 1 -0,03183) -0,03209] -0,05737§ -0,7995 | -0,17347

-5,26003§ -1,28913 -2,35309K-0.80625 K-0.07296 K-0.50095F -0,51357] -2,33462

e e e ——
-0,03209F 0,76299 § 0,02495 | 0,03795 ] 0,0626 § 0,01486 § 0,24288 | -0,143213

LMFO(-1) -0,02938) -0,04529% -0,00942] -0,01055] -0,01063§ -0,01902] -0,26489] -0,05749

-1.09241] -16,8458] -2,65009] -3,59673) -5,88644 § -0,78144 ] -0,91656 ] (-2.49092)
st r——— e ——
0,03326 || 0,68936 | 0,99863 | 0,11705 4 -0,01483] 0,23131 | 3,15215 ] -0,397969

LTUFE(-1) -0,16068) -0,24775] -0,0515 J-0,05772]-0,05817] -0,10401] -1,44951] -0,3145

-0,20697) -2,78244) -19,38974 -2,028 -0.2548_6I -2,22382] -2,17462§ (-1.26541)]
0,23514 | -0,49761] -0,03939§ 0,80443 §-0,03862] -0,23946] -2,20214[ 1,199872

LTEFE(-1) -0,1881 J-0,29002] -0,06029§ -0,06756 -0,06809] -0,12176] -1,69678] -0,36815

-1,2501 ¥-1.71578K-0.65343] -11,9066K-0.56707 K-1.96665)-1.29783] -3,25922
— e —
-0,0259 §-0,23057§-0,01448] -0,01112] 0,97969 §-0,02181§-0,62701] -0,125813

LM2(-1) -0,0414 J-0,06383§-0,01327] -0,01487] -0,01499§ -0,0268 | -0,37346] -0,08103
-0.62553K-3.61213K-1.09147K-0.74764) -65,3677K-0.81371K-1.67892] (-1.55270)

— e
-0,20371) 0,0476 § 0,05018 | 0,0811 § 0,06964 | 1,0263 |-0,25592F -0,555933

LDOLAR(-1) -0,05834 ) -0,08996] -0,0187 §-0,02096§ -0,02112] -0,03777]-0,52632] -0,11419

-3.49143) -0,5291 §-2,68322§ -3,86976] -3,29677] -27,1741K-0.48625] (-4.86832)

— - e ——
-0,00227§ 0,0001 § 0,0032 § 0,00442§-0,00131] 0,00361 § 0,29538 | -0,007667
-0,00818§ -0,01262] -0,00262] -0,00294 | -0,00296§ -0,0053 [-0,07381] -0,01601

LIHRACAT(-1)

-0.27781§-0,00827§ -1,22055] -1,50492K-0.44256) -0,68104 -4.0018_? (-0.47874)|
-0,02345 v0,0GOQgI 0,00611 | 0,03181§ 0,03308 §-0,00619) -0,06276] 0,34245
-0,04219] -0,06505] -0,01352] -0,01516§ -0,01527] -0,02731] -0,38061§ -0,08258

LITHALAT(-1)

-0.55571K-0.93698] -0,451984 -2,00915§ -2,16575K-0.22657 K-0.16489F -4,14689
—— e f—

1,17019 § 0,50819§ -0,1974 §-0,36059] -0,33319] -0,02665§ 4,17178 | 5,629159

c -0,333074-0,51354] -0,10676] -0,11963] -0,12058] -0,2156 |-3,00455] -0,65189

-3,51339) -0,08958K-1.84008K-3.01414 K-2.76325K-0.12361] -1,38848] -8,63515

o

rRIare 0,87305 § 0,88514 § 0,99993 § 0,9999 ] 0,99992 § 0,99966 § 0,61137 | 0,930651
D iimis R-kare 0,86747 § 0,880094 0,99992 § 0,9999 § 0,99991 § 0,99965 | 0,59429 § 0,927603
Hata. Top. 0,16922 ] 0,4023 § 0,01739 § 0,02183 § 0,02218 | 0,07091 § 13,7708 § 0,648259
Denk. std. Hatas: 0,03049 § 0,04702 § 0,00977 § 0,01095 f 0,01104 J 0,01974 § 0,27507 § 0,059681
Log.Olabilirlilik 400,234 | 317,532 | 617,553 § 595,801 | 594,299 | 483,303 4-19,8787§ 2.719.707
Akaike AIC -4,09669) -3,2307 §-6,37228)-6,14451) -6,12879] -4,966534 0,3024 | -2,75362
Schwarz SC -3,94344] -3,07745] -6,21904 | -5,99126] -5,97554 ] -4.81328% 0,45564 | -2,600372
Bagimh deg. Ort. 1,90401 § 1,78591§ 4.91693 | 4,2957 || 5674219 4,33361 § 8,75393 | 9,350664

Bagimi deg.std.sap. 0,08376 § 0,13578 § 1,12073 § 1,07668 | 1,17548 § 1,04694 § 043185 § 0,221808

Hatalarin Det. 8,54E-27|
Log.Olabilirlilik 3564,28
[AiC 36,5683,
|59 35,3473

I1.2. BVAR Modelinin Olusturulmasi

Uygulama’da BVAR modeli  olusturulurken
Minnesota 6nseli kullamimigtir. En uygun model arayis:
stirecinde, Minnesota &nselindeki parametreler i¢in olasi
degerler ile ilgili ¢cok ¢esitli kombinasyonlar denenms,
karsilastirilmalarm daha etkin yapilabilmesi amaciyla bu
modellerden 7 tanesi ele alimmugtir. Dolayisiyla
uygulamada 7 farkli BVAR modeli ile ¢ahisilmistir. Bu
modeller,

BVARI (y=0.1,w =0.001)
BVAR2 (y=0.1,w =0.1)

BVAR3 (y=0.1,w = 0.5)
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BVAR4 (y=0.2,w =0.1)
BVARS (y=02,w =0.5)
BVARG (y=03,w =0.1)
BVAR7 (y=0.3,w =0.5)

seklinde isimlendirilmistir.

I1.3.1. Ocak.2002-Aralik.2002 Dénemi igin 12 Adim

lleriye =~ Yonelik Dénem Disn  Ongorii

Degerlerinin Elde Edilmesi

Ocak.1986-Aralik.2001 d6énemi i¢in VAR wve
BVAR modeller olusturulduktan sonra, Ocak.2002-

Aralik.2002 dénemine ait gergek degerler ile kargilagtirma
yapmak amactyla 1’den 12 aya kadar ileriye yonelik
donem dis1 6ngorii degerleri (one-through-twelve months
ahead out-of-sample forecasting) elde edilmigtir. ileriye
yonelik dngoriilerin her adiminda bir 6nceki ayin bilgisini
de igeren bu deger, “Kalman Filtresi” yardinuyla
belirlenmistir. Modellerin karsilastirilmasinda Theil U
istatistigi kullanilmustir. Theil U istatisti3inin 1 degerini
almasi, kargilagtirilan iki modelin birbirlerinden farkli
sonuglar vermedigi anlamina gelmektedir. Dolayistyla
uygun model igin istenen, diisiik bir Theil U istatistigi
degeri olmaktadir. Diger bir deyisle, bu kriteri saglayan
model, alternatif modellere gére performans ve etkinlik
agisindan daha uygundur.

Ocak.2002-Aralik.2002 doénemi LTEFE serisi icin
uygulamada esas alman biitiin BVAR modelleri ile VAR
modelinin 12 adim ileriye 6ngorii ile Theil U istatistigi
degerleri Sekil 1°de topluca verilmistir.

,,,,,,,,,,

08 - e T BVARY

Thelt U

06 e Lo T EVARS

04 - Lo ey

02

Ongsrii Adim Sayisi

Sekil.1. Ocak.2002-Aralik.2002 Dénemindeki LTEFE Serisi
I¢in BVAR ve VAR Modellerinin Theil U Degerleri

VAR modelinin Theil U degerinin biitin BVAR
modellerinden olduk¢a diisiik oldugu goriilmektedir.
Yalmzca BVARS modeli ile BVAR7 modelinin 2 adim
ileriye 6ngorii performansinin VAR modele oranla daha
1yi oldugu anlagtlmaktadir. Bu adimdan sonraki adimlarda
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da VAR modelin daha uygun sonuclar verdigine dikkat
edilmelidir.

IL.3.2. Ocak.2001-Aralik.2001 Dénemi Icin 12 Adim
Ileriye  Yomelik Donem Disi  Ongorii
Degerlerinin Elde Edilmesi

Altbolim  1I1.3.1.’de  Ocak.1986-Aralik.2001
dénemi kullanilarak 2002 yil1 i¢in tahminleme yapilmus
olup, tahmin degerleri ile 2002 yili gergeklesen
degerlerinin  karsilastirilmasinda Theil U  istatistigi
kullamlmigtir. Ulasilan sonuglarla diizenlenen Sekil 1.,
BVAR modellerinin 6ngérii  performansin  diisiik
oldugunu ortaya koymaktadir. Ongorii performansmin
diisiik olmasina yol agan nedenin 2001 yilinda yasanan
ekonomik kriz olabilecegi diisiiniilmiis, bu diisiince
sonucunda aynt modeller bu kez Ocak.1986-Aralik.2000
donemi igin olusturularak 2001 yili donem dis1 Sngorii
degerleri elde edilmistir.

Ocak.2001-Aralik.2001  dénemindeki LTEFE
degiskeni icin BVAR1 ve VAR modellerinin Theil U
degerleri Tablo.3’de gosterilmisgtir.

Tablo.3. Ocak.2001 — Aralik.2001 Donemindeki LTEFE
Serisi I¢in BVARI Ile VAR Modellerinin Theil U Degerleri

Doénem Disi Ongorii Theil U istatistigi | Gozlem
Adim Sayisi BVARI1 VAR Sayisi

1 0,5260104 0,5335885 12
2 0,4755320 0,5551420 11
3 0,4159762 0,5371133 10
4 0,3790367 0,5144009 9
5 0,3549581 0,4904404 8

6 0,3482217 0,4767328 7
7 0,3553649 0,4775589 6
8 0,3684008 0,4807532 5
9 0,3800005 0,4808849 4
10 0,3910444 0,4782494 3

11 0,4054485 0,4714996 2

12 0,4211445 0,4630237 1

Tablo.3, 12 adim i¢in de BVARI1 modelinin, VAR
modelinden daha etkin oldugunu ortaya koymaktadir.
Ciinkii 12 adim igin de BVARI1 modelinin Theil U
degerleri, VAR modeline gore daha diisiik olmaktadir. Bu
beklenen bir sonugtur; ¢linkii ikinci parametre w’'nin
0.001 olmasi, ilgilenilen LTEFE degiskenine iliskin
modeldeki yer alan diger degiskenlerin
agiwhiklandirmalarim  ¢ok kiigiik tutmaktadir. Bu da
aslinda modelin vektér kismunmn ¢ikarilip, bir anlamda
yalmzca tek degiskenli BVAR modelinin kalmasi
anlamina gelmektedir [16].

Incelenen donemindeki LTEFE degiskeni i¢in
BVAR2 ve VAR modellerinin Theil U degerleri
Tablo.4’te gbsterilmistir.
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Tablo.4: Ocak.2001 — Arahk.2001 Dénemindeki LTEFE
Serisi I¢in BVAR2 Ile VAR Modellerinin Theil U Degerleri

Tablo 6: Ocak.2001 — Aralik.2001 Donemindeki LTEFE
Serisi I¢in BVAR4 Ile VAR Modellerinin Theil U Degerleri

Dénem Dist Ongorii Theil U jstatistiZi I Gozlem Dénem Digsi Ongdrii Theil U istatistigi_ Gozlem
Adim Sayisy ]_SVARZ VAR Sayist Admm Sayis1 BVAR4 VAR Sayis1
1 0,5582296 | 0,5335885 12 1 0,5764816 } 0,5335885 12
2 0,5210746 | 0,5551420 11 2 0,5516168 § 0,5551420 11
3 0,4747009 | 0,5371133 10 3 0,5148412 § 0,5371133 10
4 0,4423333 | 0,5144009 9 4 0,4859122 } 0,5144009 9
5 0,4161533 | 0,4904404 8 5 0,4597562 | 0,4904404 8
6 0,4044100 | 0,4767328 7 6 0,4463785 | 0,4767328 7
7 0,4061005 | 0,4775589 6 7 0,4463407 | 0,4775589 6
8 0,4135251 | 0,4807532 5 8 0,4515407 | 0,4807532 5
9 0,4198347 | 0,4808849 4 9 0,4553657 | 0,4808849 4
10 0,4246726 | 0,4782494 3 10 0,4569748 | 0,4782494 3
11 0,4305399 | 0,4714996 2 11 0,4577756 | 0,4714996 2
12 0,4366569 | 0,4630237 1 12 0,4577467 ] 0,4630237 1
Yukaridaki  tablo  incelendiginde, BVAR2 Tablo.6’da da yine ilk adim disinda BVAR4

modelinin ilk adim disinda, diger adimlarda VAR
modelinden daha etkin &ngérii performans: sergiledigi
goriilecektir. Ik parametre olan genel sikilik parametresi,
BVAR?2 modeli i¢in 0.1°dir. Genel sikilik parametresi ne
kadar diisiik olursa, modelin Bayesci kismina o 6l¢iide
onem verilmis olur. Bu gercek, BVAR2 modelinde,
modelin Bayesci kismim 6ne ¢ikardigim géstermektedir.

Ayni dénemdeki LTEFE degiskeni icin BVAR3 ve
VAR modellerinin Theil U degerleri Tablo 5’te

modelinin Theil U degerleri VAR modelinin Theil U
degerlerine gore kiiciik oldugundan dolayi, BVAR4
modelinin ilk adim diginda VAR modeline gore etkin
oldugu sdylenebilmektedir.

Ocak.2001-Aralik.2001  donemindeki LTEFE
degiskeni icin BVARS ve VAR modellerinin Theil U
degerleri Tablo.7’de gosterilmistir.

Tablo.7. Ocak.2001 — Aralik.2001 Dénemindeki LTEFE

gosterilmistir. Serisi Igin BVARS5 ile VAR Modellerinin Theil U Degerleri
. . . Dénem Dis1 Ongorii Theil U istatistigi __}| Gozlem
Ta'b.lq.S'. Ocak.200'1 — Arahk.2001 D.m}emmd.ekl L'I:EFE ) Adim Sayist BVARS VAR Sayisi
Serisi I¢in BVAR3 ile VAR Modellerinin Theil U Degerleri ] 0,5506074 | 0,5335885 12
Diénem Digt Ongorii Theil U istatistigi Gozlem 2 0,5555213 | 0,5551420 11
Adim Sayisi BVAR3 VAR Sayisi 3 0,5309678 | 0,5371133 10
1 0,5659555 0,5335885 12 4 0,5052322 | 0,5144009 9
2 0,5589619 0,5551420 11 5 0,4797756 } 0,4904404 8
3 0,5307144 0,5371133 10 6 0,4654207 | 0,4767328 7
4 0,5036259 | 0,5144009 9 7 0,4659391 | 0,4775589 6
5 0,4772525 0,4904404 8 8 0,4699992 | 0,4807532 5
6 04625701 § 0,4767328 Z 9 0,4713892 | 0,4808849 4
7 0,4624012 | 0,4775589 6 10 0,4699335 | 0,4782494 3
8 04668519 § 04807532 2 11 04648253 | 0,4714996 | 2
e e ER 1 R
11 0,4655483 0,4714996 2 T
12 04605658 0,4630237 1 Tablo.7’ye bakildiginda, yine ilk iki adim disginda

Tablo.5’e bakildiginda, ilk 2 adim disinda BVAR3
modelinin VAR modeline gore etkin sonuglar verdigi
goriilmektedir.

LTEFE degiskeni icin BVAR4 ve VAR
modellerinin Theil U degerleri Tablo.6’da gdsterilmistir.

BVARS5 modelinin 6ngdrii performansinin VAR modeline
gore daha etkin oldugu goriilmektedir.

Incelenen dénemindeki LTEFE degiskeni igin

BVAR6 ve VAR modellerinin Theil U degerleri
Tablo.8’de gosterilmistir.
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Tablo 8: Ocak.2001 — Aralik.2001 Dénemindeki LTEFE
Serisi I¢cin BVARG Ile VAR Modellerinin Theil U Degerleri

Donem Dist Ongorii Theil U jstatistigi | Gozlem
Adim Saxlsl BVARG6 VAR Sayisi
1 0,5748169 § 0,5335885 12
2 0,5574961 | 0,5551420 11
3 0,5245978 [ 0,5371133 10
4 0,4965900 § 0,5144009 9
5 0,4702452 [ 0,4904404 8
6 0,4560679 § 0,4767328 7
7 0,4556276 | 0,4775589 0
8 0,4600856 J 0,4807532 5
9 0,4627953 [ 0,4808849 4
10 0,4629124 | 0,4782494 3
11 0,4612168 § 0,4714996 2
12 0,4581238 § 0,4630237 1

Tablo.8’de, ilk adim disinda BVAR6’nmin VAR
modele gore daha iyi bir 6ngorii performans: sergiledigini
gostermektedir.

Ayni dénemdeki LTEFE degiskeni icin BVAR7 ve
VAR modellerinin Theil U degerleri Tablo 9°da
gosterilmistir.

Tabl(_) 9: Ocak.ZOQl — Aralik.2001 Dénemindeki LTEFE
Serisi I¢in BVAR?7 Ile VAR Modellerinin Theil U Degerleri

DénemDast Ongorii Theil Uistatistisi Gizdem
Adum Sayis1 BVA_B7 VAR Sayist
1 0,5438652 0,5335885 12
2 0,5548807 0,5551420 11
3 0,5326583 0,5371133 10
4 0,5081340 0,5144009 9
5 0,4834101 0,4904404 8
6 0,4694079 04767328 7
7 04701598 04775589 0
8 04739057 04807532 5
9 0,4747750 0,4308849 4
10 0,4728325 0,4782494 3
11 0,4669897 0,4714996 2
12 0,4593166 0,4630237 1
Tablo.9’a bakildiginda ise, yine Theil U

degerlerine bakilarak BVAR7 modelinin de VAR
modeline gore distiinliik sagladig: goriilebilmektedir.

Bu agiklamalarin ardindan, hangi modelin tercih
edilmesi konusunda karar vermede yardimci olmasi igin,
olusturulan biitiin BVAR modellerinin VAR modeli ile
karsilagtirmali grafikleri agagida Sekil 2°de sunulmustur.
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Theil U

Ongirit Adim Sayisi

Sekil.2. Ocak.2001-Aralik.2001 Dénemindeki LTEFE Serisi
I¢in BVAR Ve VAR Modellerinin Theil U Degerleri

Sekil.2 den agik¢a goriilecegi gibi, en diisiik Theil
U istatistik degerlerine sahip modeller sirasiyla BVARI,
BVAR2, BVAR4, BVARG, BVAR3, BVARS, BVAR7 ve
VAR modelidir. Bu siralama kullamilan tim BVAR
modellerinin 6ngori performanslarinin VAR modelinin
Ongdrii  performansina  istiinlik sagladigina isaret
etmektedir. BVAR modellerden, BVAR2 modelinin éne
cikt181 soylenebilir. Bu noktada BVAR1 modelinin neden
segilmedigi  sorulabili. BVARI modelinin tercih
edilmeme nedeni, amlan modelde kullanilan parametre
degerlerinin bu modelin tek degiskenli BVAR modeline

yaklasiyor  olmasidir. Dolayisiyla uygun  model
(y=0.1,w=0.1) parametre degerleri ile BVAR2
modelidir.

BVAR2 modelinin 6ngori degerleri ile VAR
modelinin 6ngorii degerlerinin, 2001 yilinda gerceklesen
degerler ile karsilagtirilmasi amaciyla, ¢izilen grafik
Sekil.3’de gosterilmistir,

2001 Yili Gergek Dedertert

LTEFE Serisi Degerleri
v

Adim Sayis1

Sekil.3. Ocak.2001-Aralik.2001 Donemindeki LTEFE Serisi
I¢in Gerceklesen Degerler Ile BVAR2 Ve VAR Modellerinin
Karsilastirilmasi
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Sekil.3’den de goriilecegi gibi, BVAR2 ile
ongoriilen degerlerin 2001 yili gergek degerlerine
yaklasimi VAR modelininkinden daha iyidir. Bu

cercevede BVAR2’nin VAR’dan daha etkin sonuglar
verdigi sdylenebilir.

III. Sonuglarin Karsilastirilmasi ve Yorumlanmasi

Sonuglar incelendiginde, BVAR modellerinin
Ocak.2002-Aralik.2002 doneminin Ongoriisiinde VAR
modeline oranla iyi bir performans sergileyemedigi
anlasiimstir. Bu duruma, 2001 yilinda yaganmis olan
ekonomik krizin yol actig1 diistintildiigiinden, Ocak.1986-
Aralik.2000 dénemi igin ayn bir modellemeye gidilmis
ve Ocak.2001-Aralik.2001 Ongorillerine  bakilmustir.
Cikan sonuglar BVAR modellerinin, VAR modeline gore
2001 yilh gercek degerlerin tahmininde g¢ok daha basarili
oldugunu kanitlamugtir. Buradan hareketle, BVAR
modelinin Ocak.2002-Aralik.2002 déneminin
Ongoriistindeki  baganisizhimma 2001 yilinda yasanan
ekonomik krizin neden oldugu s6ylenebilir. Sonug olarak,
calismada dikkate alinan zaman periyotlar1 ve analizler
sonucunda BVAR modellerinin, VAR modellere gore,
dénem dis1 Ongérii  performansinin  olduk¢a etkin
oldugunu kamitlanmustir.
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