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Motivasyon

Bu boliimde, sirasiyla asagidaki konular incelenecektir.
@ Zaman serisi modeli
@ Zaman serisi modellerinde kii¢iik 6rneklemde Gauss—Markov varsayimlari
@ Zaman serisi modellerinde tahmin

@ Zaman serisi modellerinde Gauss—Markov varsayimlar: altinda Siradan En Kiiciik
Kareler (SEKK) parametre tahmincilerinin kii¢iik 6rneklem 6zellikleri

@ Zaman serisi modellerinde kiiciik 6rneklemde Gauss—Markov Teoremi
@ Zaman serisi modellerinde normallik varsayimi
@ Zaman serisi modellerinde kii¢iik 6rneklemde klasik dogrusal model varsayimlari

@ Zaman serisi modellerinde kii¢iik 6rneklemde klasik dogrusal model varsayimlar:
altinda ¢ikarsama

@ Zaman serisi modellerinde farkli fonksiyonel form ve kukla degisken kullanimi
@ Zaman serisi modellerinde trend ve mevsimsellik kullanimi

Not: Yukaridaki konular sadece dogrusal modeller diisiiniilerek incelenecektir.
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Zaman Serisi Modeli

Zaman Serisi Model (k Bagimsiz Degiskenli Statik Model Ornegi) J

Yr = Bo+ Bixs1 + Boxp + -+ Brxek +up, t=1,2,...,n

k: bagimsiz degisken sayis1 — j =1,2,...,k

k + 1: bilinmeyen sabit 8 parametre sayist — B, 81, - - ., Bk

n: gozlem (veri) sayisi— ¢t =1,2,...,n ve s=1,2,...,n, t£s

y: bagimli degisken

xj: j'inci bagimsiz degisken — x1, X2, ..., Xk

@ u: Hata terimi, x’ler disinda modele dahil edilmemis tiim faktorlerin ortak etkisi
@ fo: Kesim parametresi (1 tane var), sabit terim olarak da adlandirilir

e f3;:x; bagimsiz degiskeni icin egim parametresi (k tane var)

@ x¢: t zamanindaki tiim bagimsiz degiskenlerin temsili — x¢ = {X;1, X2, . . ., Xk }

o X: Tiim # zamanlarindaki x¢’lerden olusan n X k boyutlu veri matrisi
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Zaman Serisi Modeli

@ Zaman serilerinde x; ; bagimsiz degiskeninin iki indeksi vardir.

e t zaman indeksidir.
e j ise x'in kacinci bagimsiz degisken oldugunu belirtir.

o FDL modellerinde her bir gecikmeli degisken ayri1 bir x olarak tanimlanabilir.
Xt1 =2t X2 =3t-1 V€ X3 =i

@ Zaman serisi modellerindeki varsayimlari belirtmek ve tizerinde tartismak igin ¢
zamanindaki bagimsiz degiskenlerin olusturdugu kiimeyi belirtmek i¢in
X¢ = (X415 X125 - - - » X7x ) kullanacagiz.

o Tiim 7 zamanlarindaki x¢lerden olusan veri matrisi ise n X k boyutlu X olacaktir.

o X matrisinin ¢. satir1 t donemine ait X¢ bagimsiz degisken degerlerinden olusur. Bu
nedenle X matrisinin birinci satir1 ¢ = 1, ikinci satir1 ¢ = 2 ve son satir1 t = n
zamanindaki bagimsiz degisken degerlerinin biitiiniinii gosterir.
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Bagimsiz Degisken Matrisi X’e Ornek

Cinayet Modeli (Statik Model)

mrdrte; = Bo + Biconvrte; + Bounem; + Bayngmle; + u;

mrdrte: sehirdeki 10000 kisi bagina cinayet orani; convrte: cinayetten hitkiim giyme
orant; unem: issizlik orani; yngmle: 18-25 yaslar1 arasindaki erkeklerin orani

o Cinayet Modeli icin bagimsiz degisken matrisi X Sekil 1’de gosterilmistir.

TABLE 10.2 Example of X for the Explanatory Variables in Equation (10.3)

t convrte unem yngmle
1 .46 .074 12
2 42 .071 12
3 42 .063 1
4 A7 .062 .09
5 48 .060 .10
6 .50 .059 RA
7 .55 .058 12
8 .56 .059 A3

Sekil 1: Cinayet Modeli: Bagimsiz Degisken Matrisi X

Kaynak: Wooldridge (2016)
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Gauss—Markov Varsayimlar: (Kiiciik Orneklem)

@ Bu alt boliimde, kiiciik 6rneklem (small sample) durumunda zaman serisi
modellerindeki Gauss—Markov varsayimlari (ZS.1 - ZS.6) detayli olarak
incelenecektir.

o Verilen Gauss—Markov varsayimlari sadece kiiciik 6rneklem durumunda zaman serisi
verisi ile yapilan regresyon i¢in gecerli varsayimlardir.

e Biiyiik 6rneklem (asimptotik) icin gereken Gauss—Markov varsayimlar: daha sonra
ayrica incelenecektir.

o Kiiciik 6rneklem ve biiyiik 6rneklem Gauss-Markov varsayimlari birbirine
karistirilmamalidir.

o Gauss—Markov varsayimlar1 daha sonra Gauss—Markov Teoremi'ni olusturmada
kullanilacaktir.

o Gauss—Markov Teoremi ise basit zaman serisi modelinin Siradan En Kiiciik
Kareler Yontemi ya da Momentler Yontemi ile tahmini i¢in teorik dayanak
saglamada kullanilacaktir.
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Gozlem Sayist

Gozlem Sayisi

ZS8.1: Gozlem Sayist

Gozlem sayis1 7 tahmin edilecek anakiitle parametre sayisindan biiyiik ya da en azindan
esit olmalidir.
n>k+1

Bu varsayim yatay-kesit analizindeki CDR.1’e denk gelmektedir.
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Parametrelerde Dogrusallik

Parametrelerde Dogrusallik

ZS.2: Parametrelerde Dogrusallik

{(r15 X025« - -5 Xeko Yp) 1t = 1,2, ..., n} stokastik siireci asagidaki dogrusal modeli
izler, yani model parametrelerde dogrusaldir.

Yr = Po + Pixe + Paxea + -+ Prxek +up vV
Yr = Po + Pixs + Paxny +us vV
Yr = o+ Pixer + Poxiy +u, v
Yr = PBo +18%xt1 + Boxpy +up X

Yy = Bo + B1xs1 + \//?2)%2 +u; X

Bu varsayim yatay-kesit analizindeki CDR.2’ye denk gelmektedir.
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Tam Coklu Dogrusal Bagitinin Olmamasi

Tam Coklu Dogrusal Bagintinin Olmamasi

78.3: Tam Coklu Dogrusal Bagintinin Olmamasi

Orneklemde (dolayistyla altinda yatan zaman serisi siirecinde) bagimsiz degisken x’lerin
hi¢biri kendi i¢inde sabit degildir (yeterli degisenlik vardir) ve bagimsiz degiskenler
arasinda tam ¢oklu dogrusal bagint1 (TCDB) yoktur.

n
Dy =%)*>0, Vi=1,2,... .k
t=1

Yr = Bo + B1xs1 + Baxsy +u; —> x;=2x; TCDBVAR X
— x;=x} TCDBYOKV

Bu varsayim yatay-Kesit verisi analizindeki CDR.4’e denk gelmektedir.

@ 7S.3 varsayimi bagimsiz degisken xlerin arasindaki dogrusal olmayan iligki
hakkinda hicbir kisitlamada bulunmaz.

@ 7S.3 varsayimi bagimsiz degisken x’lerin dogrusal iliskili olmasina izin verir. Fakat
izin verilmeyen tek durum tam dogrusal iliskinin olmasidir.

o x’lerde degisme olmasi, yani sabit olmamalari da bu varsayim i¢inde yer almaktadir.
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Sifir Kosullu Ortalama

Sifir Kosullu Ortalama

Z.S.4: Sifir Kosullu Ortalama

Her ¢ d6nemi i¢in, hata terimi #, nin bagimsiz degiskenlerin tiim dénemlerine kosullu
olarak beklenen degeri sifira esittir.

E(u,X)=0, Vt=1,2,...,n

Bu varsayim yatay-kesit analizindeki CDR.5’ten ¢cok daha giiclii bir varsayimdir.

o

@ 7S.4 varsayimi sunu soylemektedir: # donemine ait hata terimi u, her bir x ile tiim
donemlerde iliskisizdir.

@ Bu varsayim kosullu beklenen deger cinsinden ifade edildigi i¢in y ile x’lerin
arasindaki iliskiye ait bicimin dogru olarak belirlenmesi gerekmektedir.
e Yani, modelin fonksiyon kalibinin yanlis kurulmamasi gerekir. Diger bir deyisle,
functional form misspecification olmamasi gerekir.

o Eger u; ve X bagimsiz ve E (u;) = 0 ise, ZS.4 varsayimi otomatik olarak saglanir.

EskisEHIR OSMANGAZi UNiERSITESI 11/92 Regresyon Analizi © 2023 by Dr. Omer Kara



Sifir Kosullu Ortalama

Sifir Kosullu Ortalama

7S.4: Sifir Kosullu Ortalama
E(u,X)=0, Vt=1,2,...,n J

@ 78.4 varsayiminin saglanmasi i¢in hata terimi u ve bagimsiz degisken x’ler arasinda
iki farkli dissallik kosulunun saglanmasi gerekir.
o Esanli dissallik (contemporaneously exogeneity)
o Kesin digsallik (strict exogeneity)
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Sifir Kosullu Ortalama

Sifir Kosullu Ortalama

7.S.4.1: Esanli Dissallik

t donemindeki u,’lerin sadece  dénemine ait bagimsiz degisken x’lere gore kosullu
beklenen degeri sifira esittir.

E(ue|xi1, X2, ..., xx) = E(ug|x¢) =0, Vt=1,2,...,n

Corr(x;j,u;) =0, Vt=1,2,...,m Vj=12,...,k

Bu kosul yatay-kesit analizindeki CDR.5’e denk gelmektedir.

@ Bu kosul i, lerin sadece t donemine ait x’lerle (x¢) iliskisiz olmasini ifade eder.
o Esanli dissallik saglandiginda bagimsiz degisken x; ;’ler esanl olarak dissaldur.

o Esanli dissallik u, ve bagimsiz degisken x’ler cari dénem itibariyle (esanli olarak)
iliskisiz oldugu i¢in cari donem dissallig1 olarak da anilir.
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Sifir Kosullu Ortalama

Sifir Kosullu Ortalama

7.S.4.2: Kesin Dissallik

t donemindeki u,’lerin tiim donemlere ait bagimsiz degisken x’lere gore kosullu
beklenen degeri sifira esittir.

E(ul|'xs‘17x.3‘2’ e 7~xsk) = E(utlxs) =O’ Vtvs = 1727 Ry (4

Corr(xgj,u;) =0, Vt,s=1,2,...,m Vj=1,2,...,k

Bu kosul yatay-kesit analizindeki CDR.5’ten ¢ok daha giicliidiir.

@ Bu kosul u;lerin tiim donemlere ait bagimsiz degisken x, ;’lerle iliskisiz olmasini
ifade eder. Yani,
o s =t oldugunda u; ve x5 = x; iliskisiz olmalidir, esanli dissallik saglanmalidir.
o s # t oldugunda bile u; ve xy; iliskisiz olmalidir.
o Kisacasy, kesin digsallik saglandiginda otomatik olarak esanli digsallik da saglanmig
olur ama bunun tersi her zaman dogru degildir.
o Bu nedenle kesin digsallik, esanli digsalliktan daha sert/giiclii bir kosuldur.

o Kesin dissallik saglandiginda bagimsiz degisken x’ler kesin olarak digsaldur.
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Sifir Kosullu Ortalama

Sifir Kosullu Ortalama

@ ZS.4 varsayimyi, yatay-kesit analizindeki CDR.5’ten daha giiclii bir varsayimdir.
Nedenini anlamak icin yatay-kesit analizindeki CDR.5 varsayimini hatirlayalim.

CDR.5: Sifir Kosullu Ortalama
E(ulx) =0 — E(u;|x;) =0, Vi=1,2,...,n
Corr(xj,u)=0 — Corr(x;j,u;) =0, Vi=1,2,...,m Vj=12,...,k

@ Yatay-kesit analizinde, CDR.5 varsayimu ile i. gozleme ait hata terimi u; nin
orneklemdeki
e i.gozlemin bagimsiz degiskenleriyle iliskisiz oldugunu yukaridaki gibi agik¢a
belirtmistik. Yani, zaman serisi analizindeki gibi esanli dissallik kosulu belirtilmisti.
o s.gozlemin (s # i) bagimsiz degiskenleriyle nasil iliskili oldugunu agikca
belirtmemistik. Yani, zaman serisi analizindeki gibi kesin dissallik kosulu
belirtilmemisti.
@ Yatay-kesit analizinde kesin digsallik kosuluna gerek olmamusti ¢iinkii rassal
ornekleme varsayimi (CDR.3) sayesinde #; otomatik olarak i. gozlem haricindeki
bagimsiz degiskenlerden bagimsiz (ve dolayisiyla iliskisiz) olmustu.
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Sifir Kosullu Ortalama

Sifir Kosullu Ortalama

Z.S.4: Sifir Kosullu Ortalama
E(u,X)=0, Vt=1,2,...,n J

@ Zaman serisi analizinde ise rassal 6rnekleme neredeyse hi¢bir zaman uygun
degildir. Degiskenler stokastik yani rassaldir fakat 6rnekleme rassal degildir.

@ Bu nedenle u; nin hi¢ bir zaman farkli donemdeki bagimsiz degisken x; ;’lerle
iliskili olmadigini, yani kesin digsalligin saglandigini, acikca varsaymamiz gerekir.

@ 7S.4 varsayimi saglanirsa, yatay-kesit analizindeki rassal 6rnekleme varsayimina
(CDR.3) gerek kalmaz.

@ ZS.4 saglandiginda otomatik olarak kesin dissallik kosulu saglanir ve x’lerin kesin
olarak dissal oldugunu soyleriz.
@ Daha sonraki konularda gosterilecegi gibi SEKK parametre tahmincilerinin

o tutarlilig: i¢in esanli dissallik kosulunun saglanmas: yeterlidir.
o sapmasizlig i¢in kesin digsallik kosulunun saglanmasi gereklidir.
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Sifir Kosullu Ortalama

Sifir Kosullu Ortalama

Z.S.4: Sifir Kosullu Ortalama
E(u,X)=0, Vt=1,2,...,n J

@ 7S.4 varsayimy, hata terimi u’nun ve x’lerin kendi ge¢misleriyle olan
korelasyonuna (iliskili olmasina) izin vermektedir.

e izin verilmeyen durum, u, nin beklenen degerinin x’lerle zaman icinde ileri ve
geriye dogru iliskili olmasidir. Yani, #, nin ortalamas1 bagimsiz degisken x’lerle
tiim donemlerde iliskisiz olmalidir.

@ 7S.4 varsayiminin saglanmamasina yol acan baslica iki faktor dislanmis degisken
(omitted variable) ve 6l¢me hatalaridir (measurement error).

@ Ancak daha az belirgin baska nedenler de ZS.4 varsayiminin ihlaline yol acabilir.

o Simdj, basit statik model tizerinden ZS.4 varsayimimn ihlaline yol acan ancak
belirgin olmayan bu nedenleri inceleyelim.
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Sifir Kosullu Ortalama

Sifir Kosullu Ortalama

Asagidaki basit statik modeli, yani bagimsiz degiskenler arasinda gecikmeli
degiskenin olmadig1 modeli ele alalim:

Yr = Po+ Bz tu,

7S.4 varsayimy, sadece hata terimi #, nin ve bagimsiz degisken z; ile iliskisiz
olmasini gerektirmiyor.
@ 7S.4 varsayimi ayrica, hata terimi u, nin, z, nin tiim gecmis {z;-1, Z;—2,. .. } ve
gelecek {zs41, Zr425 - - - + degerleri ile de iliskisiz olmasini kosul olarak koyuyor.
@ ZS.4 varsayiminin iki sonucu vardir:
@ z/nin y; tizerindeki gecikmeli etkisi (lagged effect) yoktur. Eger gecikmeli etkisi
varsa, FDL modeli tahmin edilmelidir.
© Kesin dissallik kosulu, #’da t aninda olusacak bir degismenin z; nin gelecek
degerlerine etki etmeyecegini varsayar. Bu durum, y;'den z; nin gelecek degerlerine
bir etkinin, yani geri bildirim etkisi (feedback effect), olmadigi anlamina gelir.

Bu iki sonugtan biri saglanmazsa, ZS.4 varsayimu ihlal edilmis olur.

Simdi, ZS.4 varsayimina ait bu iki sonucun ihlaline yol acabilecek durumlara basit
statik modeller {izerinden 6rnek verelim.
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Sifir Kosullu Ortalama

Sifir Kosullu Ortalama

ZS.4 varsayiminin birinci sonucu ile ilgili olarak:

o Eger z;/nin y, lizerinde gecikmeli etkisi varsa ve FDL modeli tahmin edilmezse
ZS.4 varsayimi ihlal edilmis olur.

o Ornegin, dogru modelin z; ve z;_; bagimsiz degiskenlerini icerdigini, yani z; nin
Yy, tizerinde gecikmeli bir etkisinin oldugunu, varsayalim.

o Fakat, arastirmacinin bagimsiz degisken z,_;’i model disinda birakip yanlis modeli
kullandigin1 diisiinelim.

o Eger z;_;’yi modele dogrudan sokmazsak (yanlis modeli kullanirsak), onu yanlis
modeledeki hata teriminin (v;) i¢ine almis oluruz.

Yr = PBo+ Pizs + Bazi—1 +ur (Dogru Model)
Yy = Bo+ Pz +vs (Yanlis Model)
Ve = Pazi-1+ Uy (Yanlis Model Hata Terimi)

@ Zaman serilerinin ge¢mis degerleriyle genellikle yiiksek derecede iliskili oldugu
diistiniiliirse, yani Corr(zs, z;—1) # 0, yanlis modeledeki hata terimi v; ve z,
iliskili olacak ve ZS.4 varsayimu ihlal edilecektir.

Corr(zs,vi) #0  —>  Corr(zs, Bazi—1+Uus) #0
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Sifir Kosullu Ortalama

Sifir Kosullu Ortalama

78.4 varsayiminin ikinci sonucu ile ilgili olarak:
o u’da t aninda olusacak bir degisme 7z, nin gelecek degerlerine etki ediyorsa, yani
Y, den z,'nin gelecek degerlerine bir etki varsa ZS.4 varsayimui ihlal edilmis olur.
° Ornegin, sehirlerde islenen kisi basina cinayet sayilarini, niifus basina diisen polis
sayisi ile aciklayan cinayet modelini ele alalim:

Cinayet Modeli (Statik Model)
mrdrte; = By + Bipolpcy + u;

mrdrte: kisi basina cinayet sayisi; pol pc: niifus basina diisen polis sayisi

@ Yukaridaki modelde, u; nin polpc; ile iliskisiz olmasini varsaymamiz makuldur.
e Hatta u; nin polpc;’nin gecmis degerleri ile de iliskisiz oldugunu varsayalim.
@ Diyelim ki sehir yonetimi polis sayisini ge¢mis cinayet sayisina gore degistiriyor.
o Bu durumda, mrdrte; — polpcys1 yoniinde bir geri bildirim etkisi olacaktir.
e Buise, uy — polpcy41 yoniindeki bir diger etkilesimi dolayli olarak ifade edecektir
¢ciinkii fonksiyonel form geregi daha yiiksek mrdrte; daha yiiksek u;’den kaynaklanir.
e Sonug olarak, uy ve polpcyy iliskili olacak, yani Corr(uy, polpcss1) # 0, ve ZS.4
varsayimi ihlal edilecektir.
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Sifir Kosullu Ortalama

Sifir Kosullu Ortalama

7S.4 varsayim1 hakkinda 6nemli notlar:

o Sonlu dagitilmis gecikme modellerinde (FDL), u#, nin z; nin gecmis
{z¢=1>2¢-2, - . - } degerleriyle iliskili olmasi sorun olmaz ve ZS.4 varsayimi ihlal
edilmez. Ciinkii modelde modelde z,'nin ge¢mis degerlerini bagimsiz degisken
olarak zaten kullaniyoruz, yani kontrol ediyoruz.
o Ancak, u; 'den z; nin gelecek degerlerine dogru bir geri bildirim etkisi, yani
Uy — Zr+1s 21425 - - -, her zaman sorun yaratacak ve ZS.4 varsayimini ihlal edecektir.

o Kesin dissal olan bagimsiz degisken z;’ler, y, nin gecmis degerlerinden etkilenmez.

o Ornegin, ¢ yilindaki yagmur miktari, z;, bu yilin ve 6nceki yillarin bugday
dretiminden, {y, ys—1, Ys—2, - . . }, etkilenmez.

Yyr = Bo+B1zr + Bazr—1 +ur

e Buayni zamanda su anlama da gelir: gelecek yillarin yagmur miktari, {241, 2742, - - - |
bu yilin ve gecen yillarin bugday tiretiminden {y;, yr—1,Yr—2, - . . } etkilenmez.

o Kisacasi, yagmur miktarini belirten z; ler kesin dissaldir ve ZS.4 varsayiminin ikinci
sonucu olan kesin dissallik kosulu saglanir.
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Sifir Kosullu Ortalama

Sifir Kosullu Ortalama

7S.4 varsayim1 hakkinda 6nemli notlar:
@ Ancak, tiim tarim girdileri yagmur gibi degildir.

o Ornegin, isgiicii girdisini ¢iftlik sahibi gecen yilin hasilasina bakarak belirleyebilir.

Yr = Bo + P1zr + us

e Yani, bu yilin isgiicii miktar1 z; gecen yilin hasilasi y;_;’den etkilenmistir.
e Dolayisiyla, kesin dissallik kosulu saglanmaz ve ZS.4 varsayimi ihlal edilir.
@ Sosyal bilimlerde kullandigimiz pek ¢ok bagimsiz zaman serisi degiskeni boyledir.
o Ornegin: para arz1 artis hizi, sosyal refah harcamalari, yollardaki hiz limitleri vs.
o Tiim bu bagimsiz degiskenler, cogu zaman, bagimli degisken y'nin gecmiste aldig:
degerlere bakilarak belirlenmetedir, dolayisiyla da kesin dissal kosulu saglanmaz ve
7.S.4 varsayimu ihlal edilir.
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Sifir Kosullu Ortalama

Sifir Kosullu Ortalama

7S.4 varsayim1 hakkinda 6nemli notlar:

@ ZS.4 varsayimi ¢ogu zaman gercekci olmamasina ragmen SEKK parametre
tahmincilerinin sapmasiz olmasini saglamak icin kullanilir.

@ Cogu zaman ZS.4 varsayimi ondan daha kati olan rassal-olmama varsayimui ile
degistirilir.
Rassal-Olmama (Non-randomness) Varsayimi

Bagimsiz degisken x’ler rassal (stokastik) degildir ya da tekrarlanan 6rneklemlerde sabit
(fixed) degerler alirlar.

o Rassal-olmama varsayimi otomatik olarak ZS.4 varsayimini saglar.

@ Ancak, rassal-olmama varsayiminin zaman serileri gézlemleri i¢in dogru
olmayacag ¢ok agiktir.

@ Oysa, ZS.4 varsayimi x lerin rassalik niteligine dayandigi icin daha gercekgidir.

@ Ancak, sapmasizligin saglanmasi i¢in x < u iliskisinin nasil olmasi gerektigi
konusunda, kesin dissallik kosulu gibi kat1 kosullar gerekir.
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Otokorelasyonun Olmamast

Otokorelasyonun Olmamasi

ZS.5: Otokorelasyonun Olmamasi

Her ¢ # s i¢in, X'e gore kosullu olarak iki farkli zaman dénemine ait hata terimleri
arasinda korelasyon yoktur.

Corr(us,ug|X) =0, Vt,s=1,2,...,n ve t#s

Bu varsayim yatay-kesit verisi analizindeki CDR.6’ya denk gelmektedir.

o Otokorelasyonun olmamasi ZS.5 varsayimi asagidaki esitligi de saglar.
ZS.5: Otokorelasyonun Olmamasi

Cov(us,us|X) =0 ve E(uus|X)=0, Vt,s=1,2,...,n ve t#s

@ ZS.5 varsayimi saglanmadiginda, hata terimleri donemler boyunca iliskilidir yani
otokorelasyon (autocorrelation) igeriyor demektir.
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Otokorelasyonun Olmamast

Otokorelasyonun Olmamasi

@ Otokorelasyon, ¢ogunlukla zaman serisi analizine 6zgii bir sorundur.
@ Otokorelasyon, ard arda gelen u’larin timiiniin birden pozitif ya da timiinin
birden negatif olmasi seklinde ortaya cikar.
o Ornegin, eger ¢ dosneminde faiz orani beklenmedik bigimde yiiksek olursa, sonraki
donemlerde faiz oramni bityiik ihtimalle ortalamanin {istiinde olacaktir.
o Bu durum bircok zaman serisi uygulamasinda hata terimlerinin genel karakteridir.
@ Oysa, ZS.5 varsayimi saglandiginda, yani otokorelasyon olmadiginda, hata
terimleri tamamen birbirinden dogrusal iliskisiz olarak rasgele dagilir.
@ Otokorelasyon olmamasi varsayimi yatay-kesit analizindeki rassallik varsayimi
(CDR.3) nedeniyle genellikle otomatik olarak saglanir.
o Rassal ornekleme varsayimi altinda herhangi iki i ve s gézlemlerine ait hata terimleri,
u; ve Ug, birbirinden bagimsizdir, yani otokorelasyon yoktur. Bu durum, bagimsiz
degiskenlere gore kosullu olarak da gecerlidir.
o Yatay-kesit analizinde, otokorelasyon varsayimi sadece ¢ok ekstrem durumlarda
gereklidir ve bu nedenle genellikle kullanilmaz.
@ ZS.5 varsayimi, bagimsiz degiskenlerin kendi zamanlar: arasindaki korelasyon
hakkinda hicbir varsayimda bulunmaz.
o Otokorelasyon hakkindaki detayli bilgi “Ekonometri I - Basit Dogrusal Regresyon
Modeli” ve “Ekonometri II - Otokorelasyon” konularinda bulunabilir.
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Sabit Varyans

Sabit Varyans

ZS.6: Sabit Varyans (Homoscedasticity)

u; hata teriminin X'e gére kosullu varyansi her r dsnemi i¢in sabittir.
Var(u:|X) =% Vt=1,2,...,n
Var(y;|X) =% Vt=1,2,...,n

Bu varsayim yatay-kesit verisi analizindeki CDR.7’ye denk gelmektedir.

@ Sabit varyans ZS.6 varsayimi asagidaki esitligi de saglar.

ZS.6: Sabit Varyans (Homoscedasticity)

Eu?X) = o

@ 7S.6 varsayiminin saglanmadigi duruma degisen varyans (heteroscedasticity)
denir.

@ o regresyonun standart sapmasidir (bilinmiyor, bu nedenle tahmin edilecek).

@ Bu varsayim SEKK parametre tahmincilerinin varyansinin ve standart hatasinin
tiretilmesinde ve etkinlik dzelliklerinin belirlenmesinde kullanilir.
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Sabit Varyans

Sabit Varyans

@ Sabit varyans varsayimminin ihlal edildigi duruma 6rnek olarak asagidaki faiz
denklemini ele alalim.

Faiz Denklemi (Statik Model)

i3; = B() +ﬂ1iﬂft +,82d€ft + Uy

i3: 3 aylik devlet tahvili faiz orani; in f: enflasyon orany; de f: biitce acig1 (GSYH’ya oran
olarak)

@ 7S.6 varsayimi faiz orani i3,’yi etkileyen hata terimi #, nin zamanla degismeyen
sabit bir varyansa sahip oldugunu séyler.
o Para politikas: rejimindeki degisimler faiz oranindaki degiskenligi etkilediginden ZS.6
varsayimi rahatlikla ihlal edilebilir.
o Bunun 6tesinde, faiz oranindaki degiskenlik enflasyon oranina ve biitce acigina bagl
olabilir. Boyle bir durum da sabit varyans varsayimini ihlal eder.

@ Sabit ve degisen varyans hakkindaki detayli bilgi “Ekonometri I - Basit Dogrusal
Regresyon Modeli” ve “Ekonometri II - Degisen Varyans” konularinda bulunabilir.
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Zaman Serisi Modeli: Tahmin

@ Bu alt boliimde, basit zaman serisi modellerinde

Anakiitle Regresyon Fonksiyonu (ARF)

ARF'nin tahmini olan Orneklem Regresyon Fonksiyonu (ORF)
ORF’nin tahmin yéntemleri iizerinde

SEKK parametre tahmincileri

SEKK parametre tahmincilerinin beklenen degeri

SEKK parametre tahmincilerinin varyansi

tizerinde kisaca durulacaktir.

@ Bu konular hakkindaki detayli bilgi “Ekonometri I - Basit Dogrusal Regresyon
Modeli” ve “Ekonometri I - Coklu Dogrusal Regresyon Modeli: Tahmin”
konularinda bulunabilir.

e Zaman serisi analizinde i indeksinin yerine ¢ indeksinin kulanildigina dikkat edin.

e Yukarida siralanan konularin anlatimi sirasinda kullanilan formiillerin ve teoremlerin
tiiretilmesi yatay-kesit analizindekine ¢ok benzer oldugundan ozellikle
gosterilmemistir.
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Tahmin Yontemleri

Tahmin Yontemleri

Model, ARF ve ORF

Yr = Bo + Bixs1 + Poxep + -+ BrXer + Uy (Model)
E(y:|X) = Bo + B1Xs1 + BaXpy + -+ - + BrXek (ARF)
Ot = Po + Pixer + Poxe + - + Prxek (ORF)

o Orneklem Regresyon Fonksiyonu (ORF), iki yontemle tahmin edilebilir.

o Siradan En Kiiciik Kareler Yontemi
o Momentler Yontemi

o Iki yontem de ayni tahmin sonuclarini verir.
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SEKK Parametre Tahmincileri

SEKK Parametre Tahmincileri

Ana Model
Yr = Bo + Bixs1 + Paxsp + - -+ BrXek + Uy (Model)

9t = Bo + Bixe1 + Poxia + -+ + Prxax (ORF)

@ [ kesim parametresinin tahmini BAO (1 tane var):
Bo=y—Pix1 — Boky — - — Bk

@ [3; egim parametresinin tahmini, ya da x;'nin egim parametresinin tahmincisi, §;
(k tane var):
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SEKK Parametre Tahmincileri

SEKK Parametre Tahmincileri
@ x;'nin egim parametresinin tahmincisi ,@ ; (k tane var):
n

Z FijYe

=

= "—2’
Z Fej
=1

burada 7;;, x;'nin diger tim x’ler (x1, X2, ..., Xj_1,Xj41, .. ., X)) lizerine
uygulanan regresyondan elde edilen kalintilardir.

A

B; Vi=1,2,....k

@ Yardimci regresyondan elde edilen kalint1 7}, x; icindeki diger tiim x’lerin
(X1,X2, ..., Xj-1,Xj41, . . ., Xg) etkisi cikarildiktan sonraki x ;'yi ifade eder.

@ Bu islemdeki amag, bagimsiz degisken x’ler arasindaki coklu dogrusal baginti
nedeniyle bagimli degisken y iizerinde olusabilecek dolayl: etkiyi kaldirmaktir.
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SEKK Parametre Tahmincilerinin Beklenen Degeri

SEKK Parametre Tahmincilerinin Beklenen Degeri

o SEKK parametre tahmincileri 3, ve i'lar 6rneklemden 6rnekleme degistigi i¢in
bunlara ait dagilimin 6zelliklerinin incelenmesi gerekir.

o incelenecek dagilim ozellikleri:

o Beklenen deger
e Varyans

Teorem: 3 ve 8 ;'larin Beklenen Degeri

Z8S.1 - Z8.4 varsayimlari, Gauss—Markov varsayimlari (kiiciik 6rneklemde), altinda
E(BolX) = Bo
EBjX) =B, Vi=1,2...,k

@ Yani, ZS.1 - ZS.4 varsayimlari altinda SEKK parametre tahmincilerinin 6rneklem
dagilimlarinin ortalamasi (beklenen degeri) bilinmeyen anakiitle parametrelerine
esittir.
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SEKK Parametre Tahmincilerinin Varyansi

SEKK Parametre Tahmincilerinin Varyansi

Teorem: f3;’larin Varyansi

ZS8.1 - 7S.6, Gauss—Markov varsayimlari (kiiciik 6rneklemde), altinda

2 n

7 SSTj = Dlxij - %)% Vi=1,2,...k

Var(B;|X) = ————,
/ SST;(1 - R?) =

o Ekonometrik analizde ana odak j 'lar oldugundan, Bo’nin varyans: verilmemistir.

@ Yukaridaki varyans formiilii, Gauss—Markov varsayimlar: altinda yatay-kesit
analizi icin tiirettigimiz varyans ile neredeyse aynidir.

@ Yatay-kesit analizinde varyansi etkileyen faktorler (gozlem sayisi, coklu dogrusal
baginti vb.) zaman serisi analizinde de yine aym etkiyi gosterir.
o 02 gbzlenemeyen hata terimi u'nun varyansidir. Bu nedenle o2 hata varyans, o ise
regresyonun standart sapmasi olarak adlandirilir.
o SSTj, x;'deki 6rneklem degiskenligini ifade eder.
° R? ise x j'nin diger tiim x degiskenlerine regresyonundan (kesim parametresi iceren)
elde edilen belirlilik katsayisidir.
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SEKK Parametre Tahmincilerinin Varyansi

SEKK Parametre Tahmincilerinin Varyansi

Teorem: f3;’larin Varyansi

ZS8.1 - 7S.6, Gauss—Markov varsayimlari (kiiciik 6rneklemde), altinda

2

A o n
Var(B;|X) = ———, SST; = X=X Vji=1,2,...,k
(ﬁ]l ) SSTj(l _Ri) Jj IZ::J( tj ]) J

o Hata terimi u gézlenemedigi icin hata varyansi o2 bilinmez.

o Bu nedenle, SEKK parametre tahmincilerinin varyans: Var (g 11X) larin tahmini
icin oncelikle hata varyansi o->’nin tahmin edilmesi gerekir.

o Buradaki énemli nokta, Var (S 11X) larin sapmasiz tahmin edilmesi gereklidir. Bu
nedenle, o*'nin de ayni sekilde sapmasiz tahmin edilmesi gerekir.
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SEKK Parametre Tahmincilerinin Varyansi

SEKK Parametre Tahmincilerinin Varyansi

Teorem: Hata Varyansi o?'nin Sapmasiz Tahmini

ZS8.1 - ZS.6, Gauss—Markov varsayimlari (kiiciikk 6rneklemde), altinda hata varyansi
o ¥nin sapmasiz bir tahmincisi:

n

S
52 1= _ SSR
T n—-k-1 n-k-1

burada SSR kalint1 kareleri toplamini ifade eder.

o Serbestik derecesi (bagimsiz bilgi sayisi)
o Bagimsiz bilgisayis1— s.d. =n—(k+1)=n—-k -1

@ 0, regresyonun standart sapmasi o~ ’nin bir tahmincisidir ve regresyonun
standart hatasi olarak adlandirilir.
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SEKK Parametre Tahmincilerinin Varyansi

SEKK Parametre Tahmincilerinin Varyansi

o &2 tahmin edildikten sonra Var(f 71X)'nin formiiliinde yerine koyulup
Var(B 11X)'nin sapmsiz bir tahmincisi hesaplanabilir.

B ’larin X’e Gore Kosullu Varyans Tahminleri

2

SST;(1 - R?)

A2

ST(-R) "
SST; (1 - R2)

Var(B;1X) = — Var(B;X) = i=1,2,....k

o Genelde, Var (B 11X) ve Var (B 11X) arasindaki ayrim yazimda net olarak
gosterilmez.

o p ;’larin varyans tahmini dAenildiginde Var(B 71X) kastedilmesine ragmen yazidaki
gosterimde genelde Var (B J;|X) kullanilir. A

o Bu derste ayni yolu izleyip 5 'larin X’e gore kosullu varyans tahminini Var(5;|X) ile
gosterecegiz.

6'2

V A.X :—’

Vi=1,2,....k
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SEKK Parametre Tahmincilerinin Varyansi

SEKK Parametre Tahmincilerinin Varyansi

,@ ’larm X'e Gore Kosullu Standart Sapmalari (sd)

Sd(ﬁAJIX)Z\’V[lr(B\]lX) —> Sd(ﬂA]|X)=\/ﬁ, Vj=1,2,...,k
i(1= J

[? ’larin X’e Gore Kosullu Standart Hatalari (se)

se(Bi1X) = Var(Bj|X) — se(B;X)= —————, Vj=1,2,....k
,/SSTj(l - R?)

o se(p 11X), ZS.6 (sabit varyans) varsayimina dayanan Var(f 11X) formiiliinden
tiretildigi icin ZS.6 varyasiminin saglanmamasi durumunda, yani degisen varyans
varsa, Var(f;|X) ve se(3;|X) tahminleri sapmali olur.
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SEKK Parametre Tahmincilerinin Ozellikleri

Bu alt bolimde, sirasiyla asagidaki konular kisaca incelenecektir.

@ Zaman serisi modellerinde Gauss—Markov varsayimlar: altinda SEKK parametre
tahmincilerinin kiiciik 6rneklem 6zellikleri

o Sapmasizlik
e Etinlik

@ Zaman serisi modellerinde kiiciik 6rneklemde Gauss—Markov Teoremi
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SEKK Parametre Tahmincilerinin Sapmasizlig

SEKK Parametre Tahmincilerinin Sapmasizligi

Teorem: SEKK Parametre Tahmincilerinin Sapmasizlig

Z8.1 - ZS.4 varsayimlari altinda SEKK parametre tahmincileri X'e gore kosullu olarak
sapmasizdir.

E(BolX) = Bo
EBjIX) =B, Vi=1,2,...,k

o Sapmasizlik, SEKK parametre tahmincilerinin 6érneklem dagilimlarinin
ortalamasinin (beklenen degerinin) bilinmeyen anakiitle parametrelerine esit
oldugunu soyler.

@ Bu teoremin ispati yatay-kesit analizi i¢in verilen SEKK parametre tahmincilerinin
sapmasizlig1 teoreminin ispatiyla aynidir.

e Ancak, yatay-kesit analizindeki rassal 6rnekleme varsayiminin (CDR.3) yerini zaman
serisi analizinde “bagimsiz degisken x’lerin degerleri tiim zamanlar icin kontrol
edilmisken, her bir  donemi i¢cin u; sifir ortalamaya sahiptir” varsayimi, yani
7.S.4 varsayimi, almistir.

@ ZS.1 - ZS.4 varsayimlari saglanmazsa SEKK parametre tahmincileri sapmali olur.
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SEKK Parametre Tahmincilerinin Etkinligi

SEKK Parametre Tahmincilerinin Etkinligi

Teorem: SEKK Parametere Tahmincilerinin Etkinligi

Z8.5 - Z8S.6 varsayimlar: altinda SEKK parametre tahmincileri X’e gore kosullu olarak

etkindir. 2

Var(B1X) = 7

——, Vj=12,...,k
SST; (1 - R2)

o SEKK paramatre tahmincileri 3 larin etkin olmasi en kii¢iik/minimum
varyansli olmasi anlamina gelir.

o Bu teoremin ispati yatay-kesit analizi i¢in verilen SEKK parametre tahmincilerinin
etkinlik teoreminin ispatiyla aynidir.

@ ZS8.5 - ZS8.6 varsayimlari saglanmazsa SEKK parametre tahmincileri etkin olmaz.
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Gauss—Markov Teoremi

Gauss—Markov Teoremi

Gauss—Markov Teoremi

ZS.1 - Z8S.6 varsayimlar1 altinda SEKK parametre tahmincileri X'e gore kosulu olarak,
tiim dogrusal sapmasiz tahminciler arasinda etkin/en iyi (minimum varyansli)
olanlaridir.

Baska bir 1fadeyle, Z8.1 - ZS.6 varsayimlari altinda SEKK parametre tahmincileri
Bos Bis Bas . . ., Px anakiitle parametreleri Bo, 81, B2, . . . , Bx’nin Dogrusal En Iyi
Sapmasiz Tahmln Edicileridir (DESTE ya da BLUE— Best Linear Unbiased Estimator).

o Gauss—Markov Teoremi regresyon modelinin SEKK y6ntemiyle tahmini i¢in
teorik dayanak saglar.
e ZS.1 - ZS.6 varsayimlarindan biri bile ihlal edilirse Gaus-Markov Teoremi gegersiz
olur.
o ZS.4 saglanmazsa SEKK parametre tahmincilerinin sapmasizlik 6zelligi, ZS.5 ve ZS.6
saglanmazsa etkinlik dzelligi kaybolur.
o SEKK parametre tahmincileri, ZS.1 - ZS.6 varsayimlar1 altinda tipk: yatay-kesit
analizinde CDR.1 - CDR.7 varsayimlar1 altinda oldugu gibi arzu edilir kii¢iik
orneklem ozelliklerine sahip olurlar.
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Gauss—Markov Teoremi

Gauss—Markov Teoremi

Carl Friedrich Gauss (1777-1855) Andrey Markov (1856-1922)
Kaynak: Wikipedia Kaynak: Wikipedia
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Zaman Serisi Modeli: Cikarsama

@ Bu alt boliimde, basit zaman serisi modellerinde

o Normallik varsayimi
o Klasik dogrusal model (KDM) varsayimlar1
o KDM varsayimlari altinda SEKK parametre tahmincilerinin kiicitkk 6rneklem
ozellikleri
o KDM varsayimlari altinda ¢ikarsama
tizerinde kisaca durulacaktir.
@ Bu konular hakkindaki detayl: bilgi “Ekonometri I - Coklu Dogrusal Regresyon
Modeli: Cikarsama” konusunda bulunabilir.
e Zaman serisi analizinde 7 indeksinin yerine ¢ indeksinin kulanildigina dikkat edin.
e Yukarida siralanan konularin anlatimi sirasinda kullanilan formiillerin ve teoremlerin
tiiretilmesi yatay-kesit analizindekine ¢ok benzer oldugundan ozellikle
gosterilmemistir.
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Normallik Varsayimi

Normallik Varsayimi1

@ Zaman serisi analizinde hipotez testleri yapabilmek ve giiven araliklar:
olusturabilmek i¢in, baska bir deyisle, standart hata, 7 ve F testlerini kullanabilmek
i¢in yatay-kesit analizindeki varsayimin bir benzerini kullanacagz.

7S.7: Normallik Varsayimi

u; hata terimleri, X’ten bagimsizdir, ve bagimsiz ve 6zdes dagilimlidir (iid - identically
and independently distributed). u, hata terimleri, ortalamasi 0 ve varyanst o2 olan
normal dagilma uyar.

u'™ N(0,0?)

Bu varsayim yatay-kesit analizindeki CDR.8’e denk gelmektedir.

o Normallik varsayimi 6nceki varsayimlardan ¢ok daha kuvvetli bir varsayimdir.
e ZS.7 varsayimi, ZS.4, ZS.5 ve ZS.6 varsayimlarinin gecerli olmasini zorunlu kilar.
o Bir baska deyisle, ZS.7 saglanmussa, ZS.4, ZS.5 ve ZS.6 otomatik olarak saglanmis olur.
o Bagimsizlik ve normallik varsayimlari nedeniyle ZS.7 varsayimi daha kati bir
varsayimdir.
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Klasik Dogrusal Model Varsayimlari

Klasik Dogrusal Model Varsayimlar1

@ ZS.1 - ZS8.7 varsayimlarina klasik dogrusal model (KDM) varsayimlar1 denir.,
o Gauss—-Markov varsayimlars: ZS.1 - ZS.6
o KDM varsayimlari: ZS.1 - ZS.7 (Gauss—Markov varsayimlari + Normallik varsayimi)
o KDM varsayimlar: altinda SEKK parametre tahmincileri X’e gore kosulu olarak,
sadece dogrusal sapmasiz tahminciler arasinda degil, dogrusal olsun ya da olmasin,
tiim tahminciler arasinda sapmasiz ve etkin/en iyi (minimum varyansli) olanlaridir.
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Klasik Dogrusal Model Varsayimlar1 Altinda Cikarsama

Klasik Dogrusal Model Varsayimlari Altinda Cikarsama

Teorem: Normal Orneklem Dagilimlar

78.1 - ZS.7 varsayimlar1 (KDM varsayimlari) altinda, SEKK parametre tahmincilerinin
X’e gore kosulu dagilimi normaldir. Sifir hipotezi altinda #—istatistikleri # dagilimina,
F—istatistikleri F' dagilimina uyar. Giiven araliklar1 standart bicimde olusturulabilir.

@ Yukaridaki teorem, ZS.1 - ZS.7 saglandiginda yatay-kesit analizindeki tahmin ve
¢ikarsama ile ilgili olarak elde edilen tiim sonuclarin zaman serisi analizinde de
uygulanabilecegini ifade ediyor.

@ Zaman serisi analizi i¢cin KDM varsayimlar1 ZS.1 - ZS.7, yatay-kesit analizi
varsayimlarina kiyasla daha kat1 kosullar getirir.

o Ozellikle kesin dissallik (ZS.4) ve otokorelasyon olmamasi (ZS.5) varsayimlar1 cogu
zaman gercekci olmaktan uzak olabilirler.
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Klasik Dogrusal Model Varsayimlar1 Altinda Cikarsama

Cikarsama: Ornek 1

@ Zaman serisi modellerinde ¢-testi ile ¢cikarsamaya (tekil kisit) 6rnek vermek icin
yillik veri ile issizligin enflasyon tizerindeki etkisini arastiran Statik Phillips Egrisi
modelini ele alalim.

Statik Phillips Egrisi Modeli

inf; = Bo+ Biunem; + u;

inf: enflasyon orani; unem: issizlik orani

@ Bu formadaki bir Phillips Egrisi modeli dogal issizlik orani ve beklenen
enflasyonun sabit oldugunu varsayar.

o Makroekonomi teorisinin isaret ettigi issizlik ve enflasyon arasindaki ters iliski
bilgisini kullanarak, ortalamada issizlik ve enflasyon arasindaki esanli 6diiniimii
arastirmak icin

Holﬁlzo VS. H12ﬂ1<0
tek kuyruklu (sol kuyruk) hipotez testini uygulayabiliriz.
o Eger KDM varsayimlari gecerliyse SEKK 7-istatistigi kullanilabilir.
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Klasik Dogrusal Model Varsayimlar1 Altinda Cikarsama

Cikarsama: Ornek 1

Statik Phillips Egrisi Modeli

inf, = 1.053 + 0.502 unem;
(1.547)  (0.265)

n=56 R>=0.062, R?>=0.044

° Bl beklenenin aksine pozitif (+) isaretli ¢tkmistir. Enflasyonla issizlik arasinda
bekledigimiz zit yonlii bir esanli 6diiniim goézitkmemektedir.

e Bu sonucun nedeni kismen de olsa modelin yetersizliginden olabilir. Daha sonra
gorecegimiz gibi, beklenen enflasyonun modele dahil edildigi genisletilmis
(augmented) Phillips egrisi modeli daha basarili sonug verecektir.

e Bu sonucun olasi bir diger nedeni ise KDM varsayimlarinin saglanmamasi olabilir.

o ) e ait t-istatistigi yaklagik olarak 1.891'dir ve bu istatistige ait

o cift kuyruklu hipotez testindeki (Ho : 81 =0 vs. Hjp : 81 # 0) p-degeri 0.063'tiir.
o sol kuyruklu hipotez testindeki (Hp : 81 =0 vs. H; : 81 < 0) p-degeri 0.968dir.
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Klasik Dogrusal Model Varsayimlar1 Altinda Cikarsama

Cikarsama: Ornek 2

@ Zaman serisi modellerinde #-testi ile ¢cikarsamaya (tekil kisit) 6rnek vermek icin
yillik veri ile enflasyon ve biit¢e agiginin faiz tizerindeki etkisini arastiran statik
modeli ele alalim.

Statik Faiz, Enfalsyon ve Biitce Acig1 Modeli

i3; = ﬁo +,31inf, +ﬁ2d€ft + Uy

i3: 3 aylik devlet tahvili faiz orani; in f: enflasyon orani; de f: biitce acig1 (GSYH’ya oran
olarak)

@ Makroekonomi teorisinin isaret ettigi biitce agig1 ve faiz orani arasindaki pozitif
yonlii iliski bilgisini kullanarak, ortalamada biitce acgig1 ve faiz orani arasindaki
esanli 6diiniimii arastirmak icin

HO:,82=O VS. H12ﬂ2>0

tek kuyruklu (sag kuyruk) hipotez testini uygulayabiliriz.
o Eger KDM varsayimlari gecerliyse SEKK #-istatistigi kullanilabilir.
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Klasik Dogrusal Model Varsayimlar1 Altinda Cikarsama

Cikarsama: Ornek 2

Statik Faiz, Enfalsyon ve Biitce Acig1 Modeli

i3, = 1. 733+0605mﬁ+0513def,
(0.431)  (0.083) (0.1

n=56 R>=0.602, R?>=0.587

° ,éz beklenildigi gibi pozitif (+) isaretli ¢ikmustir. Faiz orani ile biitce agig1 arasinda
bekledigimiz pozitif yonlii bir esanli 6diiniim goziikmektedir.
o Ceteris paribus kosulu altinda, biitce agigindaki yiizde 1 puanlik artis faizde 0.513
puanlik artis yaratiyor.
o f,’e ait t-istatistigi 4.333 tiir ve bu istatistige ait
o cift kuyruklu hipotez testindeki (Hp : B2 =0 vs. Hj : B2 # 0) p-degeri 0.00006°d1r.
o sag kuyruklu hipotez testindeki (Hp : 2 =0 vs. Hj : 82 > 0) p-degeri 0.00003tiir.
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Klasik Dogrusal Model Varsayimlar1 Altinda Cikarsama

Cikarsama: Ornek 3

@ Zaman serisi modellerinde F'-testi ile ¢ikarsamaya (¢oklu kisit) 6rnek i¢in daha
once kullandigimiz Statik Phillips Egrisi modelinin FDL ;) versiyonunu ele alalim.

FDL ) Phillips Egrisi Modeli

inf; = ag + dounem; + o unemy;_ + O,unem;_, + u;

inf: enflasyon orani; unem: issizlik orani

@ Modelin istatistiki olarak genel anlamliligini arastirmak icin
Hy:60=061=0,=0 vs. Hy: Hydogru degil

hipotez testini uygulayabiliriz.

o Tum gecikmeli degisken parametrelerinin birlikte istatistiki olarak anlamli olup
olmadigin1 arastirmak icin

Hy:6,=06,=0 vs. Hy: Hydogru degil

hipotez testini uygulayabiliriz. Eger bos hipotez reddedilirse, FDL,) modeline
ihtiyag vardir. Aksi durumda statik model kullanilmalidir.

@ Eger KDM varsayimlar: gecerliyse SEKK F-istatistigi kullanilabilir.
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Klasik Dogrusal Model Varsayimlar1 Altinda Cikarsama

Cikarsama: Ornek 3

FDL ) Phillips Egrisi Modeli

i?ﬁ = —0.124 + 0.903 unem,; — 0.856 unem;_ + 0.668 unem;_,
(1.689)  (0.402) (0.525) (0.386)

n=>54, R?>=0.149, R?=0.098

@ Modelin istatistiki olarak genel anlamliligini arastiran hipotez testine ait
F-istatistigi 2.932'dir.
o Bu teste ait p-degeri 0.042'dir.

o Tum gecikmeli degisken parametrelerinin birlikte istatistiki olarak anlamli olup
olmadigini arastiran hipotez testine ait F-istatistigi 1.708’dir.

o Bu teste ait p-degeri 0.191'dir.
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Fonksiyonel Form ve Kukla Degiskenler

@ Bu alt boliimde, zaman serisi modellerinde
o Farkli fonksiyonel form
o Kukla degisken
kullanimi tizerinde kisaca durulacaktir.

@ Bu konular hakkindaki detayl: bilgi sirasiyla “Ekonometri I - Matematik ve
Istatistik Gozden Gecirme”, “Ekonometri I - Basit Dogrusal Regresyon Modeli” ve
“Ekonometri II - Kukla Degiskenler” konularinda bulunabilir.

e Zaman serisi analizinde 7 indeksinin yerine ¢ indeksinin kulanildigina dikkat edin.
o Yukarida siralanan konularla ilgili bilgi, formiil ve teoremler yatay-kesit
analizindekine ¢ok benzer oldugundan 6zellikle gosterilmemistir.
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Fonksiyonel Form

Fonksiyonel Form

o Simdj, yatay-kesit analizinde gordiigiimiiz fonksiyonel formlar ve parametre
yorumlamalarini statik zaman serisi modelini kullanarak kisaca hatirlayalim.

Diizey-Diizey Fonksiyonel Formu

Yr =Bo+Pix; +u;, — Ay = p1Ax;

ceteris paribus kosulu altinda, bagimsiz degisken x’deki 1 birimlik artis, bagiml
degisken y’'de ortalamada $; birim kadar degisime neden olur.

Diizey-Log Fonksiyonel Formu

Y =Po+Pilnx, +u, — Ay, = (B1/100)%Ax,

ceteris paribus kosulu altinda, bagimsiz degisken x’deki %1’lik artis, bagimli degisken
y'de ortalamada S /100 birim kadar degisime neden olur. 100 Aln x; & %Ax; oldugunu
unutmayin.

v
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Fonksiyonel Form

Fonksiyonel Form

Log-Diizey Fonksiyonel Formu

Iny, =Bo+pBix,+u, — %Ay, = (100 S;1)Ax;

ceteris paribus kosulu altinda, bagimsiz degisken x’deki 1 birimlik artis, bagiml
degisken y’'de ortalamada %100 8; kadar degisime neden olur. 100 83, y'nin x’e gore
yari-esnekligi olarak adlandirilir. 100 Aln y; = %Ay; oldugunu unutmayin.

Log-Log Fonksiyonel Formu

Iny, =Bo+Bilnx; +u, —  BAy, = B1%Ax,

ceteris paribus kosulu altinda, bagimsiz degisken x’deki %1’lik artis, bagimli degisken
y'de ortalamada %3 kadar degisime neden olur. 31, y'nin x’e gore esnekligi ya da sabit
esnekligi olarak adlandirilir. 100 Aln y, & %Ay, ve 100 Alnx, = %Ax; oldugunu
unutmayin.
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Fonksiyonel Form

Fonksiyonel Form

@ Yatay-kesit analizinde gordiigiimiiz tim fonksiyonel formlar zaman serisi
analizinde de kullanilabilir.

o Ozellikle logaritmik form zaman serilerinde siklikla kullanilmaktadir.

o Logaritmik form kullanarak bagimsiz degisken x’lerin bagiml degisken y iizerindeki
etkisini, 6l¢ii birimlerimden bagimsiz olarak, sabit yiizde cinsinden elde edebiliriz.

o Farkli fonksiyonel formlardaki 81'in yorumu 6zet halinde Tablo 1'de gosterilmistir.

Tablo 1: Fonksiyonel Form: Ozet

Model Bagimli Degisken Bagimsiz Degisken B1'in Yorumu
Diizey-Diizey I Xt Ay, = B1Ax;
Diizey-Log Yy Inx, Ay; = (B1/100)%Ax,
Log-Diizey In y, Xy %Ay, = (100 B1)Ax,
Log-Log Iny, In x; %Ay, = B1%Ax;

@ Yukaridaki tabloda, farkli fonksiyonel formlardaki esneklik formiiliiniin tizerinde
durulmamustir. Fakat, detaylar “Ekonometri I - Matematik ve Istatistik Gozden
Gecirme” konusunda bulunabilir.
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Fonksiyonel Form

Fonksiyonel Form: Ornek 1

@ Zaman serisi modellerinde fonksiyonel form kullanimina 6rnek vermek i¢in yillik
veri ile Amerika’daki asgari iicretin Porto Riko’'daki istihdam iizerindeki etkisini
arastiran Log-Log fonksiyonel formundaki statik modeli ele alalim.

Statik Istihdam, Asgari Ucret ve GSMH Modeli

In(prepop;) = Bo + B1 In(mincouv;) + By In(usgnp;) + u;

prepop: Porto Riko’daki istihdam orani; mincov: asgari iicretin ortalama iicrete gore
goreceli 6nemi; usgnp: Amerika icin Gayri Safi Milli Hasila (GSMH)

@ Asgari ticretin ortalama ticrete gore goreceli 6nemini belirten mincov degiskeni su

sekilde hesaplanmustir.
avgmin
——— X avgcov
avgwage
burada avgmin: ortalama asgari ticret; avgwage: ortalama iicret; avgcov: asgari
ticret yasasindan faydalanan calisanlarin oranidir.
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Fonksiyonel Form

Fonksiyonel Form: Ornek 1

Statik Istihdam, Asgari Ucret ve GSMH Ucret Modeli

In(prepop;) = —1.054 — 0.154 In(mincov;) — 0 012 In(usgnp;)
(0.765)  (0.064)

n=38, R>=0.661, R*=0.641

@ prepop’un mincov’a gore esnekligi —0.154 bulunmustur. Yani, yitksek bir asgari
ticret, istthdam oranini diisirmektedir. Bu sonug, iktisat teorisinin 6ngoriisiine
uygun bir sonugctur.

o Cift kuyruklu hipotez testine ait 7-istatistigi —2.379 ve p-degeri ise 0.022’dir.
e 1, %5 anlamlilik diizeyinde istatistiki olarak anlamlidir.
@ prepop’un usgnp’ye gore esnekligi —0.012 bulunmustur.

o Cift kuyruklu hipotez testine ait #-istatistigi —1.137 ve p-degeri ise 0.891'dir.
o f32, %5 anlamlilik diizeyinde istatistiki olarak anlamsizdir. Ancak, ileride gorecegiz ki
modele trend ekleyince bu sonug degisecektir.
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Fonksiyonel Form

Fonksiyonel Form: Ornek 2

@ Zaman serisi analizinde, farkli fonksiyonel formlar FDL modelleri i¢in de
kullanulabilir. Ornek olarak, ceyreklik veri ile GSYH’nin para talebi tizerindeki
etkisini aragtiran Log-Log fonksiyonel formundaki FDL (4) modelini ele alalim.

FDL (4) Para Talebi ve GSYH Modeli

In(M,) = a0 + 60 In(GDP,) + 6, In(GDP,_,) + 6, In(GDP,_5)
+J3 IH(GDPI__?,) + 04 ln(GDPt_4) + Uy

M: Para talebi; G D P: Gayri Safi Yurtici Hasila (GSYH)
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Fonksiyonel Form

Fonksiyonel Form: Ornek 2

FDL (4) Para Talebi ve GSYH Modeli

ln(Mt) =y + 9y ln(GDP,) + 0 ll’l(GDPt_l) + 0, ln(GDP,_z)
+ (53 ln(GDPt_3) + 64 ln(GDPt_4) + Uy

M: Para talebi; G D P: Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYH)

@ 0y, etki carpanidir ve GD P’nin M tizerindeki ani etkisini gosterir.
o Kullanilan model Log-Log fonksiyonel formunda oldugu icin kisa donem esnekligi
(short-run elasticity) olarak da adlandirilir.
o G DP’deki %1’lik gegici bir artisin para talebinde doguracag: ani yiizdesel degismeyi
gOsterir.
o ¢’larin toplamy, &g + 81 + 07 + 03 + J4, uzun dénem carpanidir ve GD P'nin M
tizerindeki uzun donemli etkisini gosterir.
o Kullanilan model Log-Log fonksiyonel formunda oldugu icin uzun dénem esnekligi
(long-run elasticity) olarak da adlandirilir.
e GDP’deki %1lik kalic1 bir artisin para talebinde 4 ceyrek sonra doguracagt
yiizdesel degismeyi gosterir.

EskisEHiR OSMANGAZi UNiERSITESI 60/92 Regresyon Analizi © 2023 by Dr. Omer Kara



Kukla Degiskenler

Kukla Degiskenler

@ Kukla degiskenler zaman serisi analizinde sik¢a kullanilir ve oldukga yararlidir.

e Zaman serilerinde gozlem 6lgiitii zaman oldugundan bir kukla degisken her zaman
doneminde belli bir olayin meydana gelip gelmedigi bilgisini ifade eder.

o Cogu zaman, kukla degiskenler, bir verinin kapsadig: diger donemlerden sistematik
olarak farkli olabilecek belirli donemleri izole etmek icin kullanilir.

o Ornegin, savas yillary, siyasi ve ekonomik krizler, depremler vb. bazi 6zel
donemleri kukla degiskenler: kullanarak izole edebiliriz.

o Ornek 1: herhangi bir A partisinin iktidarda oldugu yillarda 1, olmadig1 yillarda 0
degerini alan bir kukla degiskeni tanimlayip modelde agiklayici degisken olarak
kullanabiliriz.

o Ornek 2: IL. Diinya Savas1 yillarinda 1, diger yillarda 0 degerini alan bir kukla degiskeni
yaratarak savas yillarinin bagimli degisken y tizerindeki 6zel etkisini 6l¢ebiliriz.

o Bellirli bir olayin kukla degisken kullanarak etkisini 6lcmeye olay ¢alismasi
(event study) denir.

e Bir olay calismasinda amag, belirli bir olayin bazi sonugclari etkileyip etkilemedigini

gormektir.
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Kukla Degiskenler

Kukla Degiskenler: Ornek 1

@ Zaman serisi modellerinde kukla degisken kullanimina 6rnek vermek i¢in yillik
veri ile vergi muafiyeti, savas ve dogum kontrol hapimin dogurganlik tizerindeki
etkisini arastiran statik modeli ele alalim.

Statik Dogurganlik, Vergi Muafiyeti, Savas ve Dogum Kontrol Hap1 Modeli

gfry = Bo+ Bipes + Boww2, + Bapill; + uy

gfr: dogurganlik orani (dogurganlik yasindaki 1000 kadina diisen bebek sayis1); pe:
cocuk sahibi olmay1 6zendirmek i¢in getirilen vergi muafiyeti; ww?2: II. Diinya Savasi
yillarini belirten kukla degisken (1941-1945 yillar1 i¢in 1 diger yillar i¢in 0); pill: dogum
kontrol hap1 kullaniminin yasal oldugu yillar: belirten kukla degisken (1963 ve sonrasi
icin 1 diger yillar i¢in 0)
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Kukla Degiskenler

Kukla Degiskenler: Ornek 1

Statik Dogurganlik, Vergi Muafiyeti, Savas ve Dogum Kontrol Hap:1 Modeli

77, = 98.681 + 0.082 pe, — 24.238 ww2, — 31.594 pill
gfri Gata) oy Lt e P e P

n=72, R?>=0.473, R?=0.450

o Tiim parametreler ¢ift kuyruklu alternatif bir hipoteze kars1 %1 anlamlilik
diizeyinde istatistiki olarak anlamlidir.
e Hy:B1 =0 vs. Hy: 1 # 0icin t-degeri 2.784 ve p-degeri ise 0.006'd1r.
e Ho:B2=0 vs. Hy: [ # 0icin t-degeri —3.249 ve p-degeri ise 0.001'dir.
e Hy:B3=0 vs. Hy: B3 # 0icin t-degeri —7.741 ve p-degeri ise 0.000°d1r.
o Tahmin sonuglarina gore ceteris paribus kosulu altinda
o Vergi muafiyeti pe’deki 12 dolarlik artis, dogum sayisini 1 adet arttiracaktir
(12 X 0.082 = 1). pe degiskeninin 0-243.8 dolar arasinda degistigini ve ortalamasinin
100.4 dolar oldugunu diisiiniirsek bu say1 olduk¢a 6nemlidir.
o IL Diinya Savag1 yillarinda (ww2 = 1 iken), dogum sayis1 24.238 azalmistir. g fr
degiskeninin 65-127 arasinda degistigini diisiiniirsek bu say1 olduk¢a 6nemlidir.
e Dogum kontrol haplarinin piyasaya ¢iktig: yildan sonra (pill = 1 iken), dogum sayis1
31.594 azalmustir.
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Kukla Degiskenler

Kukla Degiskenler: Ornek 2

@ Zaman serisi analizinde, kukla degiskenler FDL modelleri i¢in de kullanilabilir.
Ornek olarak, yillik veri ile vergi muafiyeti, savas ve dogum kontrol hapinin
dogurganlik tizerindeki etkisini arastiran FDL ;) modelini ele alalim.

FDL ;) Dogurganlik, Vergi Muafiyeti, Savas ve Dogum Kontrol Hapi Modeli

gfry = ao+0ope; +61pes—1 + 02pes—p + Brww2, + Bopill; + uy

gfr: dogurganlik orani (dogurganlik yasindaki 1000 kadina diisen bebek sayis1); pe:
cocuk sahibi olmay1 6zendirmek i¢in getirilen vergi muafiyeti; ww?2: II. Diinya Savasi
yillarini belirten kukla degisken (1941-1945 yillar1 i¢in 1 diger yillar i¢in 0); pill: dogum
kontrol hap1 kullaniminin yasal oldugu yillar: belirten kukla degisken (1963 ve sonrasi
icin 1 diger yillar i¢in 0)
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Kukla Degiskenler

Kukla Degiskenler: Ornek 2

FDL ;) Dogurganlik, Vergi Muafiyeti, Savas ve Dogum Kontrol Hap: Modeli

gfrt = 95.87 + 0.072 pe; — 0. 0058pet 1+ 0.033 pe;_5 — 22.12 ww2, — 31 30 pill,
(3.281)  (0.125) (0.15 (0.126) (10.731) (3.981)

n=70, R?>=0.498, R?=0.459

@ pe;, pes_1 ve pe;_, bagimsiz degiskenleri arasinda ¢ok yiiksek korelasyon oldugu
icin bu degiskenlere ait parametrelerin standart hatalar: ¢ok yiiksek ¢ikmustir.
o Bu nedenle, hi¢biri ayri ayri istatistiki olarak anlamli degildir.
o Ancak, iicii birden istatistiki olarak anlamlidir (F-istatistigi: 3.972; p-degeri: 0.011).
@ pey, pes—1 Ve pe;_, bagimsiz degiskenlerinin ti¢li de istatistiki olarak anlamsiz
¢iktigr i¢in pe’nin g fr tizerindeki etkisinin cari dénem itibariyle mi yoksa
gecikmeli mi oldugunu bilemiyoruz.
@ Bunedenle, pe;_; ve pe,;_;'nin birlikte istatistiki olarak anlamli olup olmadigim
test edip, testin sonucuna gore FDL ;) ya da statik modeli segebiliriz.
e pe;_1 ve pes—p bagimsiz degisekenlerine ait parametreler birlikte istatistiki olarak
anlamli olmadig icin gecikmeli degiskenlerin g fr tizerinde bir etkisi yoktur sonucuna
var1p, Slayt 62’deki statik modeli kullaniriz (F-istatistigi: 0.053; p-degeri: 0.948).
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Kukla Degiskenler

Kukla Degiskenler: Ornek 2

FDL ;) Dogurganlik, Vergi Muafiyeti, Savas ve Dogum Kontrol Hap1 Modeli

r; = 95.87 + 0.072 pe; — 0.0058 pe +0033 ey — 22.12 ww2, — 31.30 pill
afr Gty st s P T ene P T G U T haan Pt

n=70, R?>=0.498, R?=0.459

@ Yukaridaki FDL ;) modelinde uzun dénem ¢arpani:
6o = 0.072 — 0.0058 + 0.033 = 0.1007 olarak bulunmustur.

@ Bu tahminin istatistiki anlamliligini sinamak i¢in uzun dénem carpaninin standart
hatas1 se(6p)’y1 bilmemiz gerekir.

@ Bunun icin FDL ;) modelini asagidaki esitligi kullanarak yeniden yazalim.

Oy =09+ 01 +02 —> 0p=0p—01—09,
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Kukla Degiskenler

Kukla Degiskenler: Ornek 2

FDL ;) Dogurganlik, Vergi Muafiyeti, Savas ve Dogum Kontrol Hap1 Modeli J

gfri = ao +opes +01pe;s—1 +02per 3 + Brww2, + Bopilly + uy

e Yukaridaki FDL ;) modelinde 6o = 6y — 61 — 8,1 yerine koyarsak asagidaki
doniistiiriilmiis modeli elde ederiz.

Dontistiirtilmiis FDL ;) Modeli
gfre = g +dope; +01pe;_1 +0z2pero + Brww2, + Bapilly +u,
gfri =ag+ (6o — 61 — 62)pe; +01per—1 + 62pes_y + Brww2; + Bopill; + u;
gfri =ag+6ope; +61(pes—1 — per) + 62(pes—y — per) + Brww2; + Bopill; + u;
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Kukla Degiskenler

Kukla Degiskenler: Ornek 2

Déniistiiriilmiis FDL(2) Modeli

gfr, = 95.87 + 0.1007 pe; — 0.0058 (pe;—1 — pe;) + 0.033 (pe;— — pey)
(3.208)  (0.029) (0.155) (0.126)

—22.12 ww2; — 31. 30plllt
(10.731) .

n=70, R?>=0.498, R?=0.459

o Doniistiirtilmiis modelde uzun dénem ¢arpani Ho = 0.1007’dir ve standart hatast
ise se(fy) = 0.029'dur.

@ Uzun dénem ¢arpani 8y, %1 anlamlilik diizeyinde istatistiki olarak anlamlidir
(¢-istatistigi: 3.379; p-degeri: 0.001).

o Kisacasy, her ii¢ 6 da teker teker istatistiki olarak anlamsiz ¢iktigi halde onlarin
toplami olan uzun doénem carpani 6y kuvvetli bir sekilde istatistiki olarak anlamlidir
ve bu nedenle sifirdan farklidir.

@ Uzun donem carpani 6 igin %95’lik giiven aralig1 [0.041, 0.160] oldugundan
yukaridaki hipotez testinin sonucunu dogrular.
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Trend ve Mevsimsellik

@ Bu alt bolimde, zaman serisi modellerinde

Trend

Farkl trend tirleri

Sahte regresyon problemi (spurious regression problem)
Trende sahip degiskenlerin regresyonda kullanilmas1
Mevsimsellik

Mevsimselligie sahip degiskenlerin regresyonda kullanilmasi

konulari iizerinde durulacaktir.
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Trend

Trend

@ Pek cok ekonomik degisken zaman i¢inde artma ya da azalma egilimi gosterir.
e Yani, zaman i¢inde trend gosterir.
e Zaman serisi analizinde ¢ikarsama yapabilmek icin bazi zaman serisi siireglerinin ayri
ayri1 ya da beraberce trend icerbilecegini g6z 6niinde bulundurmaliyiz.

@ Zaman serisi analizinde, farkli iki zaman serisi siireci diger baska gozlenemeyen
faktorlerin etkisiyle zaman icinde trend gosterdikleri icin ¢ogu kez iliskili goriiniir.
o Fakat, iki zaman serisi stirecinin ayn1 ya da zit yonde trend gostermesi onlarin
mutlaka birbirleri tizerinde bir etkiye sahip olduklar1 anlamina gelmez.
o ki zaman serisi siirecinin ayni ya da zit yonde trend gosterdigi gergegini goz ardi
etmek, yanlis bir sekilde onlarin birbirleri tizerinde bir etkiye sahip olduklar:
sonucuna varmamiza neden olabilir.
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Trend

Trend

Zaman serilerinde genellikle 3 tiir trend gozlenir.
o Dogrusal trend (linear trend)
o Ustel trend (exponential trend)
o Karesel trend (quadratic trend)

@ Zaman serisi stiregleri belirli zaman dilimlerinde belirgin asag1 yonli trende sahip
olmalarma ragmen, zaman serisi analizinde genellikle yukar1 yonlii trend gozlenir.
e Bu nedenle, yukarida belirtilen trend tiirlerini incelerken zaman serisi siireci i¢inde
her zaman yukar1 yonli trendin oldugunu varsayacagiz.
@ Zaman serilerindeki bu 3 tiir trendi asagidaki modellerle ifade edebiliriz.

o Dogrusal Trend Modeli
o Ustel Trend Modeli
o Karesel Trend Modeli

Simdi, farkl: trendlerin ifade edildigi bu modelleri inceleyelim.
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Trend

Dogrusal Trend Modeli

@ Zaman serisi analizinde kullanilan en yaygin model dogrusal trend modelidir.

Dogrusal Trend Modeli
y=ao+ait+e, t=1,2,...,n J

@ ¢, ortalamasi sifir ve varyansi sabit olan bagimsiz ve 6zdes dagilimlz (iid -
identically and independently distributed) bir seridir.

E(e)=0 ve Var(e)=o?

o «, diger faktorler (¢,’de icerilen) sabit iken, zaman indeksinde 1 dénemlik bir
degisme oldugunda y,’de meydana gelen degisimi 6lcer.

Eger A =€ —€-1=0 ise Ay, =y, —y-1 =

@ Dogrusal trende drnek olarak Sekil 2, Amerika’daki isgiicii tiretkenligini (calisma
saati basina cikt1) icermektedir. Bu zaman serisi, iscilerin zaman i¢cinde daha
tiretken hale geldigini yansitan acik bir yukar1 yonli trendi gostermektedir.
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Trend

Dogrusal Trend Modeli

FIGURE 10.2 Output per labor hour in the United States during the years 1947-1987; 1977 = 100.
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Sekil 2: Calisma Saati Basina Cikti: ABD, 1947-1987
Kaynak: Wooldridge (2016)

@ EskiseHiR OsMANGAZI UNIERSITEST 73/92 Regresyon Analizi ©2023 by Dr. Omer Kara



Trend
Dogrusal Trend Modeli

@ Dogrusal trende sahip bir zaman serisi slirecinin ortalamasi zamanin kesin bir
fonksiyonudur.

Dogrusal Trend Modeli

E(e;) =0 oldugundan y, =ap+ait+¢ — E(y) =ap+ait

Eger a; > 0 ise ortalamada y,’'de yukar: yonlii bir trend vardir ve zamanla artar.
Eger @y < 0 ise ortalamada y,’de asag1 yonlii bir trend vardir ve zamanla azalir.
Ancak burada dogrusal bir sekilde (bir ¢izgi iizerinde) artan ya da azalan y, degil
onun ortalamasi E (y, ) dir.

o Rassal seri €; nedeniyle y; zigzaglar ¢izerek artacak ya da azalacaktir.
Bu durumda ortalamanin aksine varyans zaman i¢inde sabittir.

Var(y;) = Var(y;-1) = o-i

Eger €, iid seri ise y; bagumsiz bir seri olacak, ancak beklenen degeri #'ye gore
degistigi i¢in 6zdes dagilim yapmayacaktir.

@ ¢ zaman i¢inde kendi ge¢misi ile iligkili olabilir. Bu durum yukarida verilen
dogrusal trend durumunu degistirmeyecektir ve ayrica daha gercekgidir.
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Trend

Ustel Trend Modeli

@ Bircok ekonomik zaman serisi siireci zaman iginde sabit ortalama hizla artar, yani
ortalama biiyiime oranina sahiptir. Bu durumda iistel trend modelini kullanmak
uygun olur.

Ustel Trend Modeli J

y=exp(Bo+pBit+e), t=1,2,...,n

o Eger zaman serisi siireci hep pozitif degerler alryorsa yukaridaki denklemde her iki
tarafin logaritmasini alarak, ustel trendi asagidaki gibi ifade edebiliriz.

Ustel Trend Modeli J

Iny, =Bo+Bit+e, t=1,2,...,n

o Kisacasi, logaritmasi alinmis zaman serisi siireci i¢in dogrusal trend modeli
uygulamak ile diizey formundaki zaman serisi siireci i¢in iistel trend modeli
uygulamak es degerdir.
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Trend

Ustel Trend Modeli

Ustel Trend Modeli

Iny; =Bo+Pit+e, t=1,2,...,n

o Ceteris paribus kosulu altinda, yani Ae; = 0 iken ve f zamani sadece 1 donem
arttiginda (f — 1’den #ye gittiginde), 8; su sekilde tanimlanabilir.

Aln
SNV B s Ay =B, Vi=1,2,....n
At
o Logaritmik yakinsama 6zelligini kullarak $;’in yaklasik ortalama biiyiime oranim
ifade ettigini gosterebiliriz.
Alny, =Iny, —Iny,_; = Y$=Yr B = Y — Y1
Yr Yt
@ Kisacasy, iistel trend modelinde S, y,'deki yaklasik ortalama biiyiime oranidir.
o Ornegin, B1 = 0.027 ise y; her yil ortalama olarak %2.7 (%100 X 0.027 = %2.7) biiyiir.
o Ustel trende 6rnek olarak Sekil 3, Amerika’daki yillik nominal ithalat verisini
icermektedir. Bu zaman serisi, nominal ithalatin zaman artarak arttigini yansitan
acik bir tistel trendi gostermektedir.
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Trend

Ustel Trend Modeli

FIGURE 10.3 Nominal U.S. imports during the years 1948-1995 (in billions of U.S. dollars).
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Sekil 3: Yillik Nominal ithalat: ABD, 1948-1995
Kaynak: Wooldridge (2016)
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Trend

Karesel Trend Modeli

@ Zaman serisi analizinde, dogrusal ve tistel trend modelleri en yaygin olarak
kullanilan modeller olmalarina ragmen, zaman serisi siireclerinde daha karmasik
trend modelleri de gerektiginde kullanilabilir.

o Ornegin, bir zaman serisi siirecine ait trendin egimi zaman icinde degisiyorsa
(artiyor ya da azaliyorsa), yani biiyiime giderek hizlaniyor ya da yavasliyorsa, >
terimi de modele eklenerek karesel trend modeli kullanilabilir.

Karesel Trend Modeli J

y,:ao+a/1t+a/2t2+e,, t=1,2,...,n

@ Trendin egiminin, zaman gore nasil degistigini incelemek icin yaklasik trend
egimini Ae; = 0 iken asagidaki gibi hesaplayabiliriz.

Ay

=a + 2a,t
AL 1 2

o Eger a1 ve a; pozitif ise trendin egimi ¢ ile birlikte artacaktir.
o Eger @1 > 0ve @, < 0ise trend kambur seklinde olacaktir ve trendin egimi ¢ ile
birlikte azalacaktur.
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Trend

Trende Sahip Degiskenlerin Regresyonda Kullanim1

o Trende sahip bagimli ve bagimsiz degiskenlerin zaman serisi analizinde
regresyonda kullanilmasi oldukga basittir.

@ Trende sahip degiskenlerin modele eklenmesi KDM varsayimlarini (ZS.1 - ZS.7)
ihlal etmez.

@ Ancak, y;yi etkileyen trende sahip gézlenemeyen faktorler, ayni zamanda
bagimsiz degisken x’lerle de iliskili olabilir.

o Eger, bu olasiligi goz ardi edersek y; ile bir ya da bir¢ok bagimsiz degisken x
arasinda sahte bir iliski bulabiliriz.

o Ornegin, trende sahip gozlenemeyen faktrler nedeniyle zamanla hem bagimli
degisken y; hem de bagimsiz degisken x; artiyor olsun. Her iki degisken de sadece
trend nedeniyle zamanla artmasina ragmen ayn: yonde hareket ettikleri i¢in hatali
olarak iliskili bulunabilir. Yani, sahte bir iliski bulunabilir.

o Trende sahip iki veya daha fazla degisken arasinda sahte bir iliski bulunmasina
sahte regresyon (spurious regression) denir.
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Trend

Trende Sahip Degiskenlerin Regresyonda Kullanim1

@ Modele trend degiskeni eklenerek sahte regresyon sorunu kolayca asilabilir.

Trend Degiskenli Model

Yr = Bo+ Bixe1 + Paxey + Pat +uy, t=1,2,...,n

burada r = x;3 olarak diisiiniilebilir.

@ Modele eklenen trend degiskeni #'nin parametresi 33, y, deki x’lerle iliskili
olmayan artis1 ya da azalis1 verecektir.

o Gerekli oldugu halde trend degiskeni #'nin modele eklenmemesi dislanmis
degisken sapmasina (omitted variable bias) yol agar.

o Simdi, zaman serisi analizinde trende sahip degiskenlerin kullanilmasini iki farkli
yontem tizerinden inceleyelim.

@ Trend Degiskeni Eklenmesi: Trende sahip tiim degiskenlerin (bagimli ve bagimsiz
degiskenler) oldugu gibi kullanildigi modele ek olarak trend degiskeninin eklenmesi,
yani yukarida verilen trend degiskenli modelin kullanilmasidir.

© Trendin Berteraf Edilmesi: Trende sahip tiim degiskenlere (bagimli ve bagimsiz
degiskenler) ait trendin berteraf edilerek (detrending) modelde kullanilmasidir.
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Trend

Trend Degiskeni Eklenmesi: Ornek 1

@ Zaman serisi modellerinde trende sahip degiskenlerin trend degiskeni
eklenmesi yontemiyle kullanimina 6rnek vermek i¢in yillik veri ile fiyatlarin ev
yatirimlar tizerindeki etkisini arastiran Log-Log fonksiyonel formundaki statik
modeli 6nce trend degiskeni olmadan (trendsiz) olarak ele alalim.

Statik Ev Yatirimlari ve Fiyatlar Modeli (Trendsiz)
In(invpc;) = Bo + B1 In(price;) + u, (Trendsiz Model)

invpc: reel kisi bas1 ev yatirimy; price: ev fiyatlar: indeksi (1982 baz yili)

@ Daha sonra ayn1 modeli trend degiskenini ekleyerek (trendli) olarak ele alacagiz.

Statik Ev Yatirimlar: ve Fiyatlar Modeli (Trendli)
In(invpc,) = Bo + B1 In(price;) + Bat + uy (Trendli Model)

invpc: reel kisi bas1 ev yatirimi; price: ev fiyatlar: indeksi (1982 baz yili); #: zaman trendi

o Trendli model Log-Log fonksiyonel formunda oldugundan trende ait 5,
parametresi bagimli degisken invpc,’deki bityiime oranini ifade edecektir. Yani,
tistel trend modeli kullanilmistir. Bakiniz Slayt 75.
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Trend

Trend Degiskeni Eklenmesi: Ornek 1

Statik Ev Yatirimlar1 ve Fiyatlar Modeli (Trendsiz)

In(invpc;) = —0.550 + 1.240 In(price;)
(0.043)  (0.382)

n=42, R?>=0.208, R>=0.188

o Tahmin sonuclarina gore ceteris paribus kosulu altinda
o Fiyatlardaki %1’lik artis ev yatirimlarini %1.24 arttiracaktir.
e Ho:B1=0 vs. Hy: 1 # 0icin r-degeri 3.245 ve p-degeri ise 0.002°dir.
e Ho:B1=1 vs. Hy: 1 # 1icin t-degeri 0.630 ve p-degeri ise 0.532°dir.
o Yani, ev yatirimlarinin fiyatlara gore esnekligini belirten 8 cok bityiiktiir ve istatistiki
olarak anlamlidir.
o Fakat, yukaridaki modelde kullanilan bagimli In(invpc,) ve bagimsiz In(price;)
degiskenleri trend icerebilir ve sahte regresyon problemi ortaya cikabilir.
o Simdi, 6nceki modelde sahte regresyon problemiyle karsilasmamak i¢in tim
bagimli ve bagimsiz degiskenleri trend degiskeni ¢ {izerine regres ederek, bu
degiskenlerin trende sahip olup olmadiklarini anlamaya ¢alisalim.
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Trend

Trend Degiskeni Eklenmesi: Ornek 1

Ev Yatirimlari vs. Trend Fiyatlar vs. Trend
In(invpc;) = ag + aqt + € In(price;) = ag + a1t + €
In(invpcy) = —0.841 + 0.008 In(price;) = —0.188 + 0.004 t
(0.044)  (0.001) (0.010) ~ (0.0004)
n=42, R*=0.335 R?>=0.318 n=42, R*=0.728, R>=0.722
. v

o Tahmin sonuglarina gore ceteris paribus kosulu altinda
o Her iki modelde de trend degiskeni #'nin parametre tahmincisi @ pozitif oldugundan
In(invpcy) ve In(pricey) degiskenlerinde yukari yonlii bir trend mevcuttur.

@ Yukaridaki modellerde trend degiskeni nedeniyle cok giiclii bir otokorelasyon
oldugundan dolay1 parametre tahmincilerine ait standart hatalar giivenilir degildir.
Bu sebeple trend degiskeni parametresine istatistiki testler uygulanmamustur.

@ Sonug olarak, Slayt 82'de verilen statik ev yatirimlar: ve fiyatlar modelindeki

bagimli ve bagimsiz degiskenler trend icerdiginden sahte regresyon problemi
vardir. Bu nedenle model trend degiskeni kullanilarak yeniden tahmin edilmelidir.
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Trend

Trend Degiskeni Eklenmesi: Ornek 1

o Simdj, Slayt 82’de verilen statik ev yatirimlari ve fiyatlar modeline trend degiskeni
ekleyerek yeniden tahmin edelim.

Statik Ev Yatirimlar: ve Fiyatlar Modeli (Trendli)

In(invpc;) = —0.913 — 0.308 In(price;) + 0 009t
(0.135)  (0.678) 003)

n=42, R?>=0.340, R?=0.306

o Tahmin sonuglarina gore ceteris paribus kosulu altinda
o Fiyatlardaki %1lik artis ev yatirimlari %0.381 azaltacaktir.
e Ho:B1 =0 vs. Hy: 1 # 0icin 7-degeri —0.561 ve p-degeri ise 0.577’dir.
o Yani, ev yatirimlarinin fiyatlara gore esnekligini belirten 31, trend degiskeni
eklendikten sonra kii¢iilmiistiir ve istatistiki olarak anlamsiz hale gelmistir.
o Trend degiskeni ile ilgili olarak sunlar séylenebilir:

o Evyatirimlar: yer yil ortalama olarak %0.9 (%100 X 0.009 = %0.9) biiyiiyor.
e Hy:B2=0 vs. Hy: B2 # 0icin t-degeri 2.798 ve p-degeri ise 0.007dir.
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Trend

Trend Degiskeni Eklenmesi: Ornek 2

@ Zaman serisi modellerinde trend degiskeni eklenmesi yontemine baska bir
ornek vermek i¢in yillik veri ile vergi muafiyeti, savas ve dogum kontrol hapinin
dogurganlik iizerindeki etkisini arastiran statik modeli karesel trend modelini
kullanarak ele alalim.

Statik Dogurganlik, Vergi Muafiyeti, Savas ve Dogum Kontrol Hap1 Modeli (Trendli)

gfre = Bo + Biper + Brww2, + Bapilly + Pat + Bst® +u,

gfr: dogurganlik orani (dogurganlik yasindaki 1000 kadina diisen bebek sayis1); pe:
cocuk sahibi olmay1 6zendirmek i¢in getirilen vergi muafiyeti; ww?2: II. Diinya Savas:
yillarini belirten kukla degisken (1941-1945 yillar1 icin 1 diger yillar icin 0); pill: dogum
kontrol hap1 kullaniminin yasal oldugu yillar1 belirten kukla degisken (1963 ve sonrasi
icin 1 diger yillar i¢in 0); #: zaman trendi

@ Daha sonra bu karesel trendli model tahminlerini Slayt 63’deki trendsiz model
tahminleri ile karsilastiralim.
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Trend Degiskeni Eklenmesi: Ornek 2
Statik Dogurganlik, Vergi Muafiyeti, Savas ve Dogum Kontrol Hap1 Modeli (Trendsiz)

gfr, = 98.681 + 0.082 pe, — 24.238 ww2, — 31.594 pill,
(3.208)  (0.029) (7.458) (4.081)

n=72, R?>=0.473, R?=0.450

Statik Dogurganlik, Vergi Muafiyeti, Savas ve Dogum Kontrol Hapi Modeli (Trendli)

gfr: = 124.091 + 0.347 pe, — 35.880 ww2, — 10.119 pill, — 2.531 ¢ + 0.019 £>
(4.360)  (0.040) (5.707) (6.336) (0.389) (0.004)

n=72, R?>=0.726, R*=0.705

@ Trendsiz ve trendli model tahmin sonugclar1 karsilastirildiginda

e Vergi muafiyeti pe’ye ait parametre trendli modelde daha biiyiiktiir ve istatistiki
olarak daha anlamlidir. Hp : 81 =0 vs. Hj : 81 # 0icin p-degeri ise 0.000°d1r.

o II Diinya Savasi ww2’ye ait parametre trendli modelde daha biiyiiktiir ve istatistiki
olarak daha anlamlidir. Hop : 82 =0 vs. Hj : B2 # 0 icin p-degeri ise 0.000°d1r.

e Dogum kontrol hap1 pill’e ait parametre trendli modelde daha kiiciiktiir ve istatistiki
olarak anlamsizdir. Hp : 83 =0 vs. Hj : 83 # 0icin p-degeri ise 0.115'dur.

o Her iki trend degiskeni (¢ ve 12) de istatisiki olarak anlamlidir.
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Trend

Trendin Berteraf Edilmesi
@ Regresyona trend degiskeni eklemekle, 6nce bagimli ve bagimsiz degiskenler
icindeki trendin berteraf edilmesi (detrending), daha sonra bu trendi icinden
alinmis degiskenler kullanilarak regresyonun tahmin edilmesi ayni1 seydir.
o Ornek olarak asagidaki trend degiskeni eklenmis modeli ele alalim.

Trend Degiskenli Model J

Yr = Po + Bixe1 + Boxe + B3t + uy

o Simdj, yukaridaki trendli modelde kullanilan tiim degiskenlerin trendini berteraf
edelim ve trendten arindirilmis degiskenleri, yani kalintilar1 hesaplayalim.

Trendin Berteraf Edilmesi
Yy =aotait+e; — é =Yy, =y — & +at
X =6g+601t+h, —> ilt =5ét1=x,1—éo+élt

X =Yo+vyit+v, — 0 =Xp =X —Fo+ Vit

burada y,, X;1 ve X, ilgili modellerden elde edilen kalintilardir.
w
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Trend

Trendin Berteraf Edilmesi
o Eger elde edilen bu kalintilar (y,, X1, ve X2,) trend degiskenli modelde ilgili
degiskenlerin yerine konulur ve trend ¢ikartilarak tahmin yapilirsa
Kalintilarin Kullanildig: Trendsiz Model

yt =0dp + 6156-;1 + 6256-;2 + u;

o Kalintilarin kullanildig: trendsiz modelden elde edilen egim parametresi
tahmincileri (§; ve &,) trend degiskenli modelden elde edilecek egim parametresi
tahmincileri (81 ve 8,) ile ayn1 olacaktir.

e Yani, é; = ﬁl ved, = /?2 olacaktir.
@ 8o = 0 olarak tahmin edilecektir.

@ Trend degiskenli model hatirlatma amaciyla asagida tekrar verilmistir.

Trend Degiskenli Model

Yr = Bo + Bi1xs1 + Paxsn + B3t + Uy
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Trend

Trende Sahip Degiskenlerin Regresyonda Kullanim1

o Trende sahip degiskenlerin regresyonda kullanimi hakkinda 6nemli notlar:

o Trende sahip degiskenlerin modelde kullanilmasi i¢in literatiirde en ¢ok tercih edilen
yontem modele trend degiskeni eklenmesi yontemidir.
Modele trend eklenmesi i¢in modelde kullanilan tiim degiskenlerin trende sahip
olmasi gerekmez. Yani modelde kullanilan degiskenlerden sadece birinin trend
icermesi durumunda bile modele trend eklenmelidir.
Zaman serisi analizinde ¢ogu kez R? yatay-kesit analizine kiyasla ok daha yiiksektir.
Bunun nedeni, zaman serileri analizinde verilerin genellikle toplulastirilmis
(aggregated) nitelikte (6r: Tiirkiye'deki ortalama iicret) olmasidir.

o Toplulastirilmis verileri aciklamak bireysel verilere (6r: bireyin iicreti) gére daha kolaydir.
o Ancak R%’yi zaman serisi analizinde asil yiikselten faktor bagiml degisken y’'nin
trende sahip olmasidir, modele trend degiskeni eklenmis olsa bile.
° ISZ, hata terimi varyansinin y'nin varyansina gore gorece bityiikliigiiniin bir 6l¢tistdiir.
o R? (diizeltilmis R?'nin) formiilii incelenerek bu durum direkt olarak anlasilabilir.

Ezzl_SSR/(n—k—l) o 62
SST/(n - 1) 62

y

o y trende sahipken é’é = % artik o-,i’nin sapmasiz ve tutarl bir tahmincisi degildir.

o Bu durumda ya R? modifiye edilmelidir ya da trendi berteraf edilmis degiskenlerin
kullanildigi modelin R 2'si kullanilmalidir.

o ytrende sahipken R?'nin hesaplanmasi icin Wooldridge (2016)’a bakabilirsiniz.
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Mevsimsellik

Mevsimsellik

o Belli bir zaman araliginda (yillik, ceyreklik, aylik, haftalik, giinliik vb.) gézlenmis
ekonomik veriler genellikle mevsimsellik (seasonality) izler.

o Ornegin, mevsimlere gore degisen iklim kosullary, tatillerin belli aylara toplanmasi (r:
aralik ay1 i¢in Christmas etkisi) gibi durumlar zaman serisi degiskenlerinde sistematik
mevsimsel oriintii yaratir.

o Onemli 6lciide mevsimsel &riintii sergileyen zaman serileri mevsimsel
diizeltmeye (seasonal adjustment) tabi tutulmalidir.

@ Veri, mevsimsel diizeltme yapilmamis yani ham olarak toplanmissa mevsimsellige
sahip degiskenlerin kullanilmasini iki farkli yontem tizerinden inceleyelim.

@ Mevsimsel Kukla Degiskenlerin Eklenmesi: Mevsimsellige sahip tiim
degiskenlerin (bagimli ve bagimsiz degiskenler) oldugu gibi kullanildigi modele ek
olarak mevsimsel kukla degiskenlerin (seasonal dummies) eklenmesidir

@ Mevsimselligin Berteraf Edilmesi: Mevsimsellige sahip tiim degiskenlere (bagiml
ve bagimsiz degiskenler) ait mevsimselligin berteraf edilerek (deseasonalizing)
modelde kullanilmasidir.

o Mevsimsellige sahip degiskenlerin modelde kullanilmasi i¢in literatiirde en ¢ok
tercih edilen yontem modele mevsimsel kukla degiskenlerinin eklenmesi
yontemidir. Bu nedenle sadece bu yontem tizerinde durulacaktir.
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Mevsimsellik

Mevsimsel Kukla Degiskenlerinin Eklenmesi: Ornek 1

@ Zaman serisi modellerinde mevsimsellige sahip degiskenlerin mevsimsel kukla
degiskenlerin eklenmesi yontemiyle kullanimina 6rnek vermek icin ¢eyreklik
veri ile teorik olarak verilen asagidaki statik modeli ele alalim.

Statik Model (Mevsimsel Kuklali)
Yr = Bo+ Bixer + Boxea + -+ Xk + 0102, + 6203, + 6304, + u,

02, 03 ve Q4 sirastyla ikinci, tigiincii ve dordiincii ceyrekleri ifade eden kukla
degiskenlerdir; 1. ceyrek baz dsnem/kategori/gruptur.

o Ceyreklik verinin kullanildig1 yukaridaki modelde 3 (grup sayis1 —1) farkli ceyrege
ait ¢eyreklik kukla degiskenler kullanilmistir.
e Modele dahil etmedigimiz ceyrek (genellikle ilk dénem) baz dénem olur.
@ y; de ve dolayistyla modelde mevsimselligin olup olmadigini anlamak icin
o Tim mevsimsel kukla degisken parametrelerinin birlikte istatistiki olarak anlamli
olup olmadig1 F-testi ile test edilir.

Hp:61=0,=03=0 vs. Hy : Hy dogru degil

o Eger Hyp reddedilirse, modelde mevsimsellik vardir, yani mevsimsel kukla degiskenlere
ihtiyac vardir. Aksi durumda mevsimsel kukla degiskenler kullanilmamalidir.
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