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Onso6z

Bu projede, iktisadi blyime literatlirii baglaminda gelistirilen yakinsama kulUpleri hipotezini test
etmek igin yeni bir yéntem 6nerilmektedir. Bu ydntemin basarisi, bir benzeri ile karsilastirilarak,
bir simllasyon galismasi gergevesinde degerlendiriimigtir. Yontem ayrica, 141 (lkeden olusan
gergek bir veri setine uygulanarak, elde edilen sonuglar, diger yontemden elde edilenler ile birlikte
sunulmustur. Bu proje TUBITAK tarafindan desteklenmeye deger bulunmustur. Proje yirtiicts,
TUBITAK’a, vermis oldugu cdmert destek nedeniyle tesekkiir etmeyi borg bilmektedir. Bu destek
olmadan bu projenin gerceklesmesi mimkin olmayacakti.
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OZET

Blylme iktisadl gergevesinde gelistirilen yakinsama hipotezi Ulkeler arasindaki gelismislik fark-
larinin gegici oldugunu ve eninde sonunda gelismekte olan Ulkelerin gelismislerin dizeyine
erigsecegini dne sirer. Yakinsama kulUpleri hipotezi ise, bu yakinsamanin sadece belli ortak 6zel-
liklere sahip Ulkeler arasinda olabilecegini 6ne stirmektedir.

Bu calismada, ikigerli yakinsama testi ydntemi en yiksek hizip algoritmasi ile birlestirerek, yeni
bir yakinsama kullb bulma yéntemi énerilmigtir. Yeni gelistirilen bu yéntem, literatlirde yakinsama
kulubU bulmak amaciyla izlenen bir cok ydntemin aksine, herhangi bir dnkabile dayanmadan igsel
bir bicimde yakinsama kulUpleri bulmayi amaglamaktadir. Yontem, ayni ézellige sahip olan bir
baska algoritma ile bir Monte Carlo similasyon ¢alismasi dahilinde kargilastirilmistir. Ayrica, her
iki yontem ile 141 Ulkenin kisi basina gelir serilerinin oldugu bir veri setinin tamami ve bazi alt
gruplarina uygulanarak elde edilen sonuglar incelenmistir.

Monte Carlo calismasi gergevesinde elde edilen sonuclar incelendiginde, yeni gelistirilen yonte-
min belli bazi durumlarda kargilastirilan algoritmadan daha basarili sonuglar verdigi gdzlenmistir.
Monte Carlo calismasi cercevesinde sunulan katkiya ek olarak, gercek veri uygulamalari
gergevesinde, yakinsama kullplerinin varligina dair yeni kanitlar sunulmus ve literatiirde elde edi-
len sonuglar kuvvetlendirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Blylime iktisadi, Yakinsama Hipotezi, Yakinsama Kullpleri, En Yiksek
Hizip Algoritmasi.



ABSTRACT

The convergence hypothesis, which is developed in the context of growth economics, asserts that
the income differences across countries are transitory, and developing countries will eventually at-
tain the level of income of developed ones. On the other hand convergence clubs hypothesis claim
that the convergence can only be realized across groups of countries that share some common
characteristics.

In this study, we propose a new method to find convergence clubs that combine pairwise met-
hod of testing convergence with maximal clique algorithm. This new method aims, unlike many of
those already developed in the literature, to find convergence clubs endogenously without depen-
ding priori assumptions. The success of the method in finding convergence clubs, is compared
with a similar algorithm in a Monte Carlo simulation study. Moreover, both methods are applied to
a data set consisting of income per capita levels of 141 countries and its several subsets.

In the Monte Carlo results, it is observed that the new method produces better results than the
compared algorithm in some cases. In addition to the Monte Carlo, a new empirical evidence on
the existence of convergence clubs is presented in the context of real data applications.

Keywords: Growth Economics, Convergence Hypothesis, Convergence Clubs, Maximal Clique
Algorithm.



1. GIRiS

Ekonomik bilyUme teorisinin temel sorunsallarindan birini Glkeler arasindaki kisi basi ge-
lir farkhliklarinin kalici mi yoksa gegici mi oldugu teskil eder. Eger Ulkeler arasindaki gelir
esitsizliklerinin gegici oldugu ileri strllecek olursa blilyime teorisinin kosulsuz (unconditional) veya
mutlak (ablosute) yakinsama (convergence) olarak adlandirdi§i sonug ortaya ¢ikar ki bu durumda
bittn Glkelerin, eninde sonunda, ortak bir gelir seviyesine ulasacaklari neticesine varilr.

Yakinsama hipotezinin (convergence hypothesis) dayandigi teorik temel Solow neoklasik
blylime teorisidir. Neoklasik blytime teorisinin temel beklentilerinden birisi benzer teknolojik 6zel-
liklere sahip Ulkelerin, uzun dénemde, dissal bir degisken olan teknik ilerleme tarafindan belirlenen
emek Uretkenligine denk bir denge blyime patikasina yakinsayacagi idi. Neoklasik biyime te-
orisinin bu cikarsamasi literatirde yakinsama hipotezi olarak adlandirildi. Diger yandan, son 30
yildir blyGme literatiriine hakim olan i¢sel blylime teorileri, Solowcu neoklasik blylime teorisi-
nin emek Uretkenliginin digsal olarak belirlenimi varsayimina alternatif olarak emek Uretkenliginin
icsel olarak belirlenimi yaklasimini 6ne siirdiler. igsel bliyiime teorisi (endogenous growth theory)
cercevesindeki ¢alismalar Ulkelerin blylme patikalar arasindaki farkin kaynagi olarak beseri ser-
mayeyi, arastirma-gelistirme faaliyetlerini ve diger degiskenlerdeki Ulkeler arasi farkliliklara isaret
ettiler.

Yakinsamanin gergeklesmekte olup olmadigi, yani gelismekte olan Ulkelerin gelismis Ulkele-
rin gelir diizeyine yaklasmakta olup olmadigi blyime literatirindeki uygulamali arastirmalarin
ana konularindan birini teskil etmigtir. Son yirmi yil icerisinde yapilan uygulamali arastirmalar,
bir cok farkli metodoloji ve veri seti kullanarak yakinsama hipotezini (convergence hypothesis)
sorgulamislar ve hipotezi dogrulayan az sayida sonug iiretebilmislerdir.' Bu alandaki bir cok uygu-
lamali arastirma, yakinsama hipotezinin gergeklesmedigi, uzun dénemde, gelismis ve gelismekte
olan Ulkelerin birbirleri arasindaki gelir diizeyi farklarini ortadan kaldiracak bir bliyiime sirecinin
gozlemlenemedigi sonucuna varmaktadirlar. Bu sonuglara dayanarak, ekonomik biyimenin, ne-
oklasik buytime teorisi tarafindan ileri strtldigui gibi, bitln Glkelerin ayni patikay izleyecegi yek-
nesak bir siire¢ olmadigi, her Ulkenin kendi 6zel karakteristiklerine bagl olarak ¢ok farkli sonuglara
(yakinsama/yakinsamama) varabilecegi gortist hakim olmaya baslamistir. Ekonomik bliyiime, bazi
Ulkeler igin ¢ok yavas yakinsamaya yol acan dinamikler igerebilecekken, digerleri icin ¢ok hizh
yakinsamaya dogru gidebilir, bir bagkalari icin ise, pekala, yakinsama yerine yakinsamamaya
ve hatta iraksamaya (divergence) neden olabilir. Blylime trajedisi olarak adlandirilabilecek bazi
ornekler igin, iraksamanin, yakalamaya c¢alisan gelismekte olan Ulkenin (catching-up), yakalan-
maya c¢aligilan gelismis tlkelerin blylme hizlarinin, siirekli olarak, altinda kalmasindan degil, daha
kotusl, surekli olarak fakirlesmesinden kaynaklandigi, maalesef, g6zlemlenebilmektedir.

"Yakinsama hipotezi konusunda, son 20 yildir, kesitler-arasi (cross sectional), panel veri ve zaman serisi ekonometrik
tekniklerini kullanan bir dizi ampirik ¢galisma yapildi. Bu ¢alismalarin bulgularinin genel bir degerlendirmesini Durlauf vd.
(2005)’te bulmak mimkindr.



Son yillarda hizla gelisen ve 6nem kazanan bu literatlr, Ulkeler arasindaki bir tirli kapanma-
yan gelir esitsizliklerini agiklayabilmek igin, ekonomik gelismislik ve yapisal (kurumsal) faktérlerin
etkilesimine vurgu yapmaktadir. Yapisal faktorlerin varligi ¢ok yavas yakinsamaya yol acabilecek
bir bllyime siirecine yol acabilecegi gibi, eger zaman igerisinde yapisal faktorlerden kaynaklana-
bilecek olumsuz etkiler, teknoloji, beseri sermaye, yatirimlar gibi faktérlerin pozitif katkilarina agir
basacak olursa, geligmekte olan Ulkelerin gelismis Ulkeleri yakalamasi mimkin olamayacagi gibi,
aksine onlardan giderek uzaklagsmalarina neden olacak blyime dinamiklerinin olugsmasina neden
olabilirler.

Yukarida da belirttigimiz gibi, kosulsuz yakinsamanin gerceklesebilmesi Ulkeler arasindaki
kisi basi gelir farkhhklarinin gegici oldugu, bu farklarin nihayetinde kapanarak tim Ulkelerin or-
tak bir gelir seviyesine ulasacaklari sonucuna dayanmaktadir. Diger yandan, Ulkeler arasindaki
farklarin gecici degil kalici oldugu ileri slrilecek olursa, bu durumda bu kaliciliginin neden kay-
naklandigi énem kazanir. Bu noktada cevaplanmasi gereken énemli soru, gelirler arasindaki
farklarin kalici olmasini ortaya c¢ikaran faktorlerin Glkeler arasindaki yapisal farkliliklarin mi
yoksa baglangi¢ kosullarinin (initial conditions) mi oldugudur. Eger gelir farklari, sadece ulke-
ler arasindaki yapisal farklilagsmalar nedeniyle kalici oluyor ise kosullu yakinsama (conditional
convergence) durumundan s6z edebiliriz. Gelir farklarinin kalici olmasina ragmen, hala bu du-
rumun, (kosullu) yakinsama olarak nitelendiriimesinin nedeni gelir dizeyleri arasindaki fark-
larin acilmamasi, sabit kalmasidir. Ulkelerin yapilsal olarak heterojen bir yapi géstermeme-
sinin yakinsamanin gergeklesmesini saglayacagi varsayimina dayanarak, bu durumun kosullu
yakinsama nitelendiriimesi literatiirde benimsenmistir. Ote yandan eger gelir diizeyi arasindaki
farklar, baglangi¢ kosullarindaki farklihklardan dolayi kalici oluyorsa, yani Ulkelerin baglangicta sa-
hip oldugu kosullar uzun dénemli sonuglari da belirleyebiliyorsa, yine bir kosullu yakinsama du-
rumundan soz etmemiz gerekir. Bu durumda, baslangigta kosullari benzer olan ulkelerin uzun
ddénemde benzer sonuglara ulasacagindan ve dolayisiyla yakinsama kulliplerinin (convergence
clubs) varligindan bahsedebiliriz. Bir diger degisle, baglangi¢ kosullari ayni olan Ulkelerin birbir-
lerine yakinsayarak olusturacaklari gruplar, yakinsama kultipleri olarak adlandirilir ve bu gruplar,
eger var ise, diger gruplara (baska yakinsama kulliplerine) yakinsamamakta ve/veya onlardan irak-
samaktadirlar (divergence).

Yakinsama kullpleri gergevesinde gelisen literatir, agirlikh olarak, esit baglangi¢ kosullarini
paylastigini varsaydigi énsel (apriori) olarak belirlenmis llke gruplarinin icindeki Ulkelerin birbi-
rine yakinsayip yakinsamadigina, dolayisiyla bir yakinsama kullibl olusturup olusturmadigina
odaklanmistir. Bu projede yakinsama kulUplerini, eger var iseler, herhangi bir énsel varsayima
dayanmadan, sadece verilerin istatistiki 6zelliklerine dayanarak, igsel olarak belirleyebilecek yeni
bir ydntem gelistiriimeye calisiimigtir. Geligtirilen bu ydéntem, Ulkelerin sadece gayri safi yurt ici
hasila (GSYiH) serilerini kullanarak, herhangi bir 6n kabul kullanmadan, varsa, yakinsayan (lke
gruplarini bulmak ve farkh kiimelerde tanimlamak amaciyla olusturulmustur. Yakinsayan tlke grup-
larini bulmak amaciyla gelistirilen bu algoritmanin uygulamada basarili olup olamayacagini, eger
mevcutsa dogru yakinsama kulUplerini bulup bulamayacagini test etmek amaciyla cesitli veri set-
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leri simule edilmis ve bir ok durumda basarili sonuglar alindigi gézlemlenmistir. Simdile edilmis
bu veri setleri ile yapilan bu Monte Carlo g¢alismalarinda, geligtirilen bu yeni algoritmanin gorel
basarisini gérebilmek amaciyla sonuglar, var olan benzer alternatif bir algoritmadan? elde edilen
sonuglar ile karsilastirarak test edilmis ve yeni geligtirilen bu ydéntemin, bazi durumlarda alterna-
tifinden daha basarili sonuglar Urettigi saptanmistir. Yeni gelistirilen bu yontem 141 lkenin kisi
basi GSYiH'lerinden olusan bir veri seti (izerinde denenmis ve elde edilen sonuglar tartisilmistir.
Bu sonuglar Gzerinden yapilan tartisma, bu yéntem amaciyla belirlenen yakinsama kulUplerinin
icerdigi Ulkelerin, baglangi¢ kosullarindaki gelismislik diizeyleri, bdlgesel yakinlik, ekonomik birlik-
lere Oyelik gibi digsal faktorler agisindan bir gruplamaya denk disip dismedigi noktasina odak-
lanmaktadir.

Asagida 2. bolimde ilgili literatlr 6zeti verilmis. Kullanilan yéntem 3. kisimda sergilenmisg,
elde edilen bulgular 4. kisimda yorumlariyla birlikte sunulmustur. 5. bélim elde edilen sonuglarin
tartisiimasina ayrilarak calisma sonuglandirilirken, gelecek de yapilabilecek ¢aligmalarla ilgili bir
dizi 6neri de paylasiimistir.

2. Literatir Ozeti

Farkh Ulke gruplarinin farkli yakinsama Ozellikleri gdsterebilece@i distncesi, iktisadi blylime
yazininda, uzun zaman énce gesitli yazarlar tarafindan éne siiriilmis bir diisiincedir. icsel bilylime
teorilerinin yayginlik kazanmasiyla birlikte neoklasik biylime modeli teorisinin istatistiki bir bulgu
haline gelemeyen mutlak yakinsama hipotezi, yakinsama kulUpleri ¢ergevesinde alternatif bir
bicimde ele alinmaya calisildi (Islam, 2003). Baumol (1986) mutlak yakinsamadansa farkli tlke
gruplarinin farkli dengelere yakinsamasini 6ngdren yakinsama kullpleri hipotezini ve bununla ilin-
tili olarak goklu denge (multiple equlibria) yaklagimini ilk 6nerenler arasinda yer aldi. Baumol (1986)
tarafindan farkli duraganlik seviyelerine erisen alt gruplarin olabilecegini fikrini takiben, Durlauf ve
Johnson (1995) ve Galor (1996) yakinsama kullibl hipotezini bicimsellestiren ve teorik gercevede
ele alan ilk calismalari tegkil ederler.

Bu literatiirde, yakinsama kultplerinin hangi temelde tanimlanacagi ve Ulkelerin nasil kiimelen-
dirilecegi genis bir bicimde tartisildi ve yakinsama kulUpleri 6nermesine ampirik zemin saglamak
icin farkli metotlar kullanildi. Ancak giris boéliminde de tartisildigi gibi, bu metotlar agirhkli ola-
rak, esit baslangic kosullarini paylastigini varsaydigi, 6nsel olarak belirlenmis Glke gruplarinin
icindeki Ulkelerin birbirine yakinsayip yakinsamadigina, dolayisiyla bir yakinsama kullbu olusturup
olusturmadigina odaklanmistir.

2Literatiirde, yakinsama kullplerini, bu calismada gelistirilen ydnteme benzer bir bigimde, dissal bir belir-
leme icermeden, sadece i¢sel olarak belirlemeye c¢alisan iki yéntem mevcuttur. Ancak, literatiir 6zeti bélimunde
acliklayacagimiz gibi, bu yéntemlerden sadece bir tanesi bizim bu calismada benimsedigimiz yakinsama kavrami ile
uyumludur. Diger ydntem, kavramsal gercevesi farkli olan bir yakinsama tanimina uygun oldugu igin bu calismada kul-
lanilan similasyonlarda ¢ok basarisiz sonuglar elde etmigtir. Bu yéntemi bu calismaya eklemek, yontemin kendisine
haksizlik olacagi i¢in degerlendirme digi birakilmistir.



Baumol (1986) yakinsama kulUplerini Glkelerin politika rejimlerine (OECD Uyesi Ulkeler, merkezi
planlama uygulayan Ulkeler ve orta gelir sinifindaki tlkeler) dayanarak grupladi. Chatterji (1992)
Ulkelerin baslangi¢ kisi bag! gelirlerini temel alarak kiimeler olusturdu ve yatay kesit ekonometri
teknigi ile yakinsayip yakinsamadiklari test etti. Dulauf ve Johnson (1995) ilk olarak ellerindeki
Ulkeleri, baslangic gelir dlizeyleri veya baslangi¢ okur yazarlik oranlari gibi farki degiskenlere gére
gruplandirdi. Bu gruplara uygulanan yatay kesit regresyon denklemlerinin katsayilarinin ayni ol-
madiklarini istatistiki olarak kanitlayarak ¢oklu rejimlerin veya yakinsama kulUplerinin varligi konu-
sunda bir kanit ortaya koyduktan sonra, alt gruplara ayirma islemini regresyon agaci (regression
trees) yontemine basvurarak gerceklestirdi ve bu alt gruplarin genel karakterlerini kesitsel regres-
yonlar aracihgiyla belirlediler.® Durlauf ve Johnson(1995), bu sekilde, farkli karakterlere sahip 4 alt
grup buldu.

Yatay kesit verilerine dayanan beta yakinsamasi (8 convergence) kavramina alternatif olarak,
Bernard ve Durlauf (1995,1996), birim kdk (unit root) ve es-bitlinleme (cointegration) analizlerini
kullanarak, yakinsama kavramina zaman serileri temelli yeni bir yaklasim sundular.* Hausmann
(2005), daha onceki ¢alismalara benzer bir bigcimde, baslangi¢ gelir dizeyi gibi kriterlere daya-
narak yapilan bir 6n siniflandirmayi esas aldi ve zaman serisi tekniklerine dayanarak yakinsama
kulib0O hipotezini destekleyen bulgular sundu.

Yakinsama kulUpleri hipotezini test etmek igin Hobijn ve Franses (2000), Durlauf ve Johnson
(1995)’e benzer bir yaklagim kullanarak, panel veri Gizerinden yeni bir metot gelistirdi. Ancak bu me-
tot iki asamali metottan farkh olarak, Ulkeleri istenilen yakinsama kosulunu saglayip saglamamasi
Uzerinden tek asamada kiimelere ayriliyordu. Diger bir deyisle, gruplarin karakteristik 6zelligini son-
radan tespit edilmek yerine, o karakteristik 6zelligi saglayan Ulke gruplari yani yakinsama kultpler
araniyordu. Bu baglamda Hobijn ve Franses (2000), olasi kulliplere ait Ulkelerin kisi basi gelir
serilerinin ikili farklarindan olusan panellere ¢oklu birim kok (multivariate unit root) testleri uygula-
yarak Ulkeleri alt gruplara ayirdilar. Durlauf ve Johnson (1995)’in aksine, Hobijn ve Franses (2000)
calismalarinda sayilari oldukga fazla, ancak daha az sayida tlkeden olusan kuguk kulUpler buldu-
lar. Corrado vd. (2005) bu yontemi alt gruplarin ¢alisilan zaman arali§i siresince degisebilmelerine
olanak saglayarak gelistirdi ve yontemi Avrupa bdlgesel tarim, Gretim ve diger hizmet verileri Gize-
rinde uyguladi.

Hobijn ve Franses (2000)’in yaklagsimini, digerlerinden ayiran en énemli 6zelligi, yakinsama
kulUplerini herhangi bir 6nsel kabule dayanmadan, i¢gsel olarak belirlemesiydi. Benzer bir yaklagim
da varyans yakinsamasl (o convergence) kavrami cergevesinde geligtirildi. Yakinsama lite-
ratlirlinde, beta yakinsamasi kavramina bir diger alternatif de varyans yakinsamasi olarak bi-
linmektedir. Varyans yakinsamasi, Ulkeler arasi gelir dagiliminin zaman igerisinde giderek daha
disik varyansla dagilmasi esasina dayanir. Bu kavramina dayanarak, Quah (1996, 1997)

®Regresyon agaci yénteminde de alt gruplar belirleyen esik degerleri baslangic gelir diizeyleri veya baslangi¢ okur
yazarlik oranlar gibi degiskenlere basvurularak belirlenmekte oldugundan bu yéntemin de asagida belirtecegimiz an-
lamda bir i¢sel kulUp belirleme yontemi olmadigr kanaatindeyiz.

“Yakinsama literatiir(in genel bir degerlendirmesi igin Durlauf vd. (2005)’e basvurulabilir.



yakinsama kulUpleri hipotezini dagilim temelli bir metodolojiye dayanarak sinamayi énerdi. Quah
(1996, 1997) 1960°da kadar tek-tepeli (unimodal) olan uluslararasi gelir dagiliminin 2000’de cift-
tepeli (bimodal) oldugunu gdstererek yakinsama kulUpleri hipotezini destekledi. Quah (1996)’'nin
onculik ettigi bu dagihm temelli metodolojinin bir diger 6rnegi ise Bianchi (1997) tarafindan
geligtirilen cok-tepeli (multi-modal) dagilim testlerinde bulunabilir.

5 Philips ve Sul (2007), varyans yakinsamasi temelli bir testi kullanarak, gézlemlenemeyen or-
tak bir bilesene sahip Ulkeleri gruplayan bir algoritma geligtirdi ve varyans yakinsamasina dayanan,
yakinsama kulliplerini i¢sel olarak belirleyen yeni bir yaklasim sundu.®

Pesaran (2007), Bernard ve Durlauf (1995, 1996) tarafindan literatiire kazandirilan zaman se-
risi temelli yakinsama kavramini gelistirerek, zaman serilerinin ikili farklarina birim kok testlerinin
uygulanmasina dayanan ikili (pairwise) bir test ydntemi dnerdi.” Pesaran’in metodolojisi gruba ait
Ulkelerin tim mudmkun ikili gelir farklarina birim kok testi uygulanmasina dayanmaktadir. Bu me-
toda gore, birim kék hipotezi reddedilen ikili oraninin belli bir seviyenin Gizerinde olmasi bu gruptaki
Ulkelerin yakinsamadigina kanit olusturmaktadir. Pesaran (2007) metodunu, cografi bélgeler g6z
6nunde bulundurularak hazirlanmis Ulke gruplar Gzerine uygulanmis ve yakinsama kulupleri Gze-
rine herhangi bir kanit bulamamigtir. Ancak, Pesaran (2007) de, kendisinden énceki birgok calisma
da oldugu gibi, 6nsel olarak belirlenmig Ulke gruplari ile galismis ve metodolojisinde i¢sel bir kiime-
leme yéntemi dnermemistir.8

BlylUme teorisi cergcevesinde gelisen bu literatir 6zellikle son senelerde farkli alanlara da
yayllmistir. Philips ve Sul (2007) tarafindan gelistirilen, varyans yakinsamasi yaklasimina dayanan,
yakinsama kullibu testini kullanarak Daniel ve Shiamptanis (2013) Avrupa maliye politikalarinin
yakinsayip yakinsamadigini sorguladi. Ayni yontem Fritsche ve Kuzin (2011) tarafindan birim ig
glcl maliyeti, Apergis vd. (2013) tarafindan Avrupa kamu harcamalari, Apergis ve Padhi (2013)
tarafindan saglik harcamalari, Kim ve Rous (2012) tarafindan Amerika Birlesik Devletleri ev fiyat-
lari verileri Gzerine uygulanmistir. Ayni sekilde, Pesaran (2007) tarafindan geligtirilen ikili yéntem,
Abbott ve De Vita (2013) tarafindan Birlesik Krallik ev fiyatlari, Abbott vd. (2012) tarafindan turizm
verileri, Yilmazkuday (2013) ve lkeno (2014) tarafindan enflasyon verileri Gizerine uygulanmistir.

Dagilim temelli baska galisma &érnekleri igin Canova (2004) ve Henderson vd. (2008)’in galismalarina bakilabilir.

6Bu yaklasima dayanarak Paap vd. (2005), sinirli karisim (finite mixture) modeli kullanarak, tlkeleri yapisal farkhliklari
temelinde kimelediler. Bu amagla, Ulkeleri, ilki kulip icindeki Ulkelerde ortak olan, ikincisi ise kullp i¢indeki tlkelerde
farklilik gésteren iki faktérden etkilenecek sekilde modellediler. Basturk vd. (2008) bu modeli farkh kliplerde bulunan
Ulkelerin ortak olarak etkilenebilecegi Gglincl bir faktorl ekleyerek gelistirdi.

"Pesaran’in bu yéntemi Dufrénot vd. (2012) ve Stengos ve Yazgan (2014) tarafindan kesirli timlestirme (fractional
integration) ve yapisal kiriimalar baglaminda gelistirilerek yakinsama hipotezinin testinde yeniden ele alind..

8Stengos ve Yazgan (2014), ikili yéntemi gelistirerek 6ne siirdiikleri ydntemi kullanarak, yine cografi bélgeler iize-
rinden yaptigi bir 6n siniflandirmada, Avrupa Ulkelerinin yavas bir yakinsama siirecinde olduklarini gézlemlemisler ve,
Pesaran (2007)’nin aksine zayif da olsa, yakinsama kullibi yaklasimina, destek saglamiglardir.



3. Yontem

Bu calisma Pesaran (2007) tarafindan geligtirilen ikili yakinsama test yontemi ile bilgisayar bilimleri
literatriinden grafik teorisinde (graph theory) kullanilan en yiksek hizip (maximal clique) yontemi-
nin birlesimini iceren yeni bir, icsel yakinsama kullbi bulma yéntemi dnermektedir. Literatir 6zeti
bélimiinde de belirtildigi gibi Pesaran (2007) de, kendisinden dnceki birgok ¢alismada oldugu gibi,
6nsel olarak belirlenmig Ulke gruplari ile galismis ve metodolojisinde i¢sel bir kimeleme ydntemi
6nermemigtir. Bu calisma Pesaran (2007) yéntemine i¢sel bir yakinsama kullibl bulma algoritmasi
sunmaktadir.

Yontem boélimuinde ilk olarak, ikili yakinsama testi ve daha sonra da en yuksek hizip yontemi
kullanarak yakinsama kullbi bulma ydntemi anlatilacaktir. Daha sonra, literatirde daha 6nce
gelistirilmis olan, alternatif bir yéntem sunulacak ve bu iki yéntemin basarisini test etmek icin
yapilacak Monte Carlo ¢caligmasinin esas aldigi simulasyon parametreleri tartisilacaktir. Son olarak
Monte Carlo ¢alismasinin sonuglarinin degerlendiriimesinde kullanilacak yéntem tartisilacaktir.

3.1. ikili (pairwise) yakinsama testi

t zamaninda i ve j Ulkelerinin kisi basina GSYiH’lari arasindaki ikili (pairwise) farklari Z; ile gdste-
relim.

Zt:yz_yg:/@—i_‘gt NI(d), Z:177N7 Z#]a t:177T

Burada T zaman serisinin uzunlugunu, N ise Ulke sayisini gdstermekte olup, v; ve y{ sirasiyla
i ve j Ulkelerinin kisi basina GSYiH'larinin logaritmik degerlerini temsil emektedir. ¢, hata terimini
(disturbance term) ve d kesirli timlestirme (fractional integration) parametresini gdstermektedir. 3
parametresi sabit bir saylyi gosterebilecegi, zamana gére degisen bir fonksiyonu da temsil edebilir
(bkz. Stengos ve Yazgan (2014)). d kesirli timlestirme parametresi, fark serilerindeki uzun sareli
bellegi (persistence) dlctiigil icin, d parametresinin alacag degerler, iki Ulke arasindaki GSYiH
farklarinin duragan olup olmadigini, yani yakinsamanin gerceklesip gerceklesmedigini belirleye-
cektir. Eger d = 0, olursa ¢, sifir dizeyinde timlesen, 1(0), duragan bir zaman serisi olarak, iki
Ulke arasindaki GSYIH farkini duragan bir siire¢ haline getirecektir. Bu durumda i ve j iilkeleri-
nin kisi basina gelirlerinin birbirine yakinsadiklarini éne sirmek mimkin olacaktir. Diger yandan,
eger d = 1, olursa ¢, bir dizeyinde timlesen, I(1), duragan olmayacak bir zaman serisi olarak,
iki Ulke arasindaki GSYIH farkini duragan olmayan bir siire¢ haline getirecektir. Bu durumda i ve
j Ulkelerinin Kisi basina gelirlerinin birbirine yakinsamadiklarini 6ne siirmek mimkin olacaktir. d
parametresinin 0 ve 1 arasinda alacagi diger degerlere gére farkli (hizli, yavas vb. gibi) yakinsama
bicimleri tanimlamak mimkiin olabilecegi gibi, 5 fonksiyonunun (veya sabitinin) parametrelerinin
alacag degerlerde farkli yakinsama karakteristikleri tanimlanabilir (bkz. Stengos ve Yazgan, 2014).
Genel olarak, fark serilerindeki uzun sireli bellegi 6lgen d parametresinin degeri ne kadar ylksek



olursa, bu durumun gelir farklarinin kapanma hizinin o kadar diisiik oldugu géstereceginden yavas
bir yakinsama siirecine isaret edecegini sdyleyebiliriz. Bu durumda yakinsamanin gergeklesip
gerceklesmedigini sinamanin en standart yolu fark serilerine birim kok testleri uygulayarak sire-
cin I(1) olup olmadigini test etmektir. Eger fark serisinin I(1) oldugu hipotezi reddedilemez ise
yakinsamanin gergeklesmedigi sonuca varilacak tersi durumda ise yakinsamanin var olduguna
kanaat getirilecektir (d'nin farkli degerleri igin yapilabilecek farkl testler ve buna bagli olarak
geligtirilebilecek farkli yakinsama karakterizasyonlari igin bkz. Stengos ve Yazgan, 2014).

iki Glke arasinda, kisi basi gelir farkina ait zaman serilerinin birim kok testleri araciligiyla
duragan olup olmadiginin test edilerek, yakinsamanin var olup olmadiginin sinanmasi, za-
man serisi bazli yakinsama testlerinin temelini tegkil eden yaklasim olup, Bernard ve Durlauf
(1995,1996)'dan bu yana farkh baglamlarda ve uygulamalarla yakinsamay:i test etmek amaciyla
kullaniimigtir (yapilan galismalarin genig bir Ozeti i¢in bkz. Durlauf vd. (2005)). Ancak sorun,
ikiden fazla Ulkenin oldugu bir gruptaki Ulkelerin hepsinin birden (ortak bir dizeye) yakinsayip
yakinsamadiklarini test etmek oldugunda bu yaklasimin nasil kullanilacagidir. Uygulamalarda, ge-
nellikle benimsenen yontem, grupta yer alan her bir Glkenin, tek tek, grubun ortalamasina veya gru-
bun icinden segilen bir llkenin (genellikle Amerika Birlesik Devletleri) yakinsayip yakinsamadiginin
test edilmesi, yani gruptaki tim Ulkeler i¢in ortalamayla veya segilmis bir Glkeyle ikili fark alinarak
duraganlik testi uygulanmasina dayanir. Bir diger alternatif ise goklu (multivariate) duraganhk test-
lerinin uygulanmasidir. Birinci yaklasim, fark serisine kistas (benchmark) olarak alinan Ulke veya
ortalama secimdeki keyfilikten elestirilmis, ikinci yaklasim ise ¢ok sayida Ulke igeren gruplara uy-
gulanmasindan kaynaklanan zorluklar nedeniyle fazla uygulamanmamistir.

Pesaran (2007) tarafindan gelistirilen ikili ydontemin 6zelligi bu iki soruna da care olabilmesi-
dir. Bu yaklagima gbre, N Ulkeden olusan bir gruba yakinsama testi uygulanacak ise, bu gruptan
olusturulabilecek, sayillart N(N — 1)/2’'ye esit olan, bitiin mimkan ikili fark serilerine duraganlik
testi uygulanir. Pesaran (2007), N Ulkenin bir grup olarak yakinsamamasi durumunda, duragan
olmama durumunu gdsteren (I(1)) sifir hipotezinin, N(N — 1)/2 test Uzerinden hesaplanan red-
dedilme oraninin, bireysel testlerin nominal boylarina (nominal size), yani 1. tip istatistiki hata
yapma oranlarina yaklasik olacagini géstermistir. Daha spesifik olarak, Pesaran (2007), N (lke
icin yakinsamanin olmadigini gosteren sifir hipotezi altinda, tek tek bireysel testler yatay kesit
olarak bagimsiz olmamalarina ragmen, bireysel testlerin reddedilme oraninin, N ve T, sonsuza
yaklasirken (N ve T' — oo), bireysel testlerin nominal boyu olan «’ya yakinsayacagini gosterdi. Bu
durumda N Ulke ile yapilan yakinsama hipotezini reddedilebilmesi igin toplam N (N — 1) /2 bireysel
test Gzerinden hesaplanan reddedilme oraninin, érnegin, bireysel testlerin anlamlilik esiginin (sig-
nificance level) % 5 olarak alinmasi durumunda, 0.05 gibi bir orani® asmasi yeterli olacaktir. Sonug
olarak, uygulamada karsilasilan yliksek reddedilme oranlari, yakinsama hipotezine karsi ciddi bir

®Elbette testlerin nominal boylari anlamlilik esiginden farklilik gdsterebilir. Uygulamada, kullanilan duraganlik testinin
glcl (power) kadar, boy bozulmasina (size distorsion) da ne kadar hassas oldugu dikkate alinmasi gereken bir husus-
tur. Dikkate alinmasi gereken bir diger husus da, reddedilme oraninin o’ya yakinsamasinin limitte gergeklesecegi ve
uygulamada kullanilan N ve T degerlerine bagl olacagidir.



kanit olusturacak, diger yandan, kullanilan anlamlilik esiginden diisiik veya ona yakin reddedilme
oranlari, yakinsama hipotezini destekleyici nitelikte olacaktir.

3.2. Yakinsama Kuliplerinin Bulunmasinda En Yiksek Hizip (Maximal Clique)
Yontemi

Bu kesimde sunacagimiz en ylksek hizip yontemi, grafik teorisinde kullanilan en yUksek hizip
algoritmasini, yukarida agiklanan ikili yakinsama testi yontemi ile birlegtirerek, ikili teste tabi tu-
tulan, N sayida Ulkeden olusan grubun igerisinden, yakinsayan alt gruplarin, herhangi bir 6nsel
siniflandirmaya gitmeden, i¢sel bir metot araciligiyla tespit edilmesini saglar. Bu anlamda, ikili
yakinsama testi yéntemine 6zgl, Hobijn ve Franses (2000)’in i¢csel kimeleme analizine benzer
bir sekilde, bir icsel yakinsama kullbi bulma ydntemi tegkil etmektedir.

Gelistirilen yéntem iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada, ikili yakinsama testi ydntemi uy-
gulanir. Yani N Ulkeden olusan bir Ulke grubundan elde edilen tim ikili fark serileri, duraganhk
testine tabi tutulur. Bu sekilde elde edilen N(N —1)/2 test sonucunda elde edilen ret oranlari tespit
edilen esigin altinda kaliyor ise yakinsama hipotezinin dogrulandigi ve N dlkenin bir yakinsama
kulGbU oldugu sonucuna varilir. Eger ele alinan N tane (lke, tim Ulkelerden olusuyor ise bu du-
rumda tim Ulkelerin yakinsadigi sonucuna varilir ve yakinsama kullbi aranmaz. Ancak Pesaran
(2007), Dufrénot vd. (2012) ve Stengos ve Yazgan (2014) tarafindan gésterildigi gibi tim Ulke-
lerden olusan grup igin, ikili test yontemi kullanilarak da, tipki daha 6nceki ¢alismalarda oldugu,
gibi yakinsama igin bir sonug¢ elde edilememistir. Dolayisiyla, bu durumda, tim Ulkeler grubu-
nun, bir alt kimesi icin yakinsama hipotezi ikili ydntem ile saglanacak olursa, bu alt kiimenin bir
yakinsama kullbi olusturacagi sdylenebilir. U butin Glkelerden olugan kiimeyi temsil etsin. Dogal
olarak U’nun eleman sayisi N’e esittir; #() kiimenin eleman sayisini belirten fonksiyon olarak
alinarak, #(U) = N oldugunu séyleyebiliriz. E, U’'nun bir alt kimesi olsun. Bu durumda E’nin bir
yakinsama kullbi olusturabilmesi icin, E kiimesinin elemanlariyla olusturulabilecek tim ikililer ile
yapilacak ikili testin duraganlik 6zelligini géstermesi gerekir. Yani, #(F) = M < N olacagi igin,
M(M — 1)/2 tane ikilinin reddedilme oraninin esigin altinda kalmasi gereklidir.

Ikinci asamada, en yiiksek hizip yénteminin cdzmesi gereken problem, ilk asamada elde edilen,
N(N — 1)/2 test sonucu arasindan, bir alt kiimeler sinifi, G, elde etmektir, dyle ki sinifin Oyesi
olan her kime, 6rnegin, E, yakinsama 6zelligini saglamalidir. Matematiksel olarak ifade etmek
gerekirse, istenilen ikili 6zelligi (duraganlik) saglayan kimeler sinifini temsil eden G asagidaki gibi
ifade edilebilir:

G:={F:Vi,j €EE, t(Zij) =1}

Burada Z;; = y; — y; olarak tanimlanmistir, ¢(-) ise parantez igindeki serinin test sonucunu tem-
sil etmektedir ve yakinsayan i ve j cifti icin 1, digerleri icin 0 degerini almaktadir.'® Dolayisiyla,

°Dikkat edilecek olacak olursa burada ifade ettigimiz kosula, E (lkeler kiimesinin bir yakinsama grubu olabilmesi
icintim i ve j € E, i # j ciftleri igin ikili yakinsama kosulunun saglanmasi gerekmektedir. Bu ikili yakinsama testinde
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problem asagidaki sekilde ifade edilebilir:

argmgax{ #(E): EFeg}

Bu problemin niimerik ¢6zumu igin kombinatoryal optimizasyon (combinatorial optimisation) ve
¢izge kurami (graph theory) tekniklerine bagvurulacaktir.

Gizge kurami terminolojisi ile problemimizi tanimlamak istersek Ulkeler uglar (vertices) kime-
sini, iki Glkenin belirli bir testi gegmesi veya gegmemesi kenarlari (edges), bitin uglarin ve kenar-
larin kiimesi de bir ydnsiz ¢izge (undirected graph) olusturacaktir. Bir ydnsiz ¢izgenin butin uglar
bir kenar ile baglaniyorsa bu bir bitiin gizgedir (complete graph). Bir yonsiiz gizgenin bitiin gizge
6zelligi gbsteren bir alt kiimesi varsa bu alt kiime bir hizip (clique) olarak adlandirilir. Dolayisiyla,
bizim problemimizdeki bitin Ulkeler igindeki tim yakinsama kulUpleri birer hiziptir. Yukarida or-
taya koydugumuz problemin ¢6zimdi ise en blyUk hizip (maximal clique) bulma problemi olarak
bilinmektedir.

ikili test sonuglari bir yénsiiz gizge olusturmaktadir. Buna gére (lkeler gizgenin kdse nokta-
larini, test sonuglari ise bu noktalar arasindaki gizgileri belirlemektedir. Bdylece problem tim kenar
noktalarinin arasinda ¢izgi bulunan bir alt-cizge (sub-graph) tespit etme ya da diger bir ifadeyle
en yiksek hizip bulma problemine déntismektedir. Sekil 1 ve 2'de yukarida bahsedilen kavramlar
aciklanmaktadir. Sekillerdeki rakamlar Ulkeleri temsil etmektedir.

Hesaplama glclikleri géz 6niine alindiginda en yiiksek hizibi bulmak oldukga zor olabilmekte-
dir. GUnku, hesaplama karmasikligi bilgisayar bilimleri literattriinde NP-Tam (NP-Complete) olarak
tanimlanan, deneme yanilma yoluyla (brute force) ¢ézimi 2V — (g) — N — 1 deneme gerektiren
problemlerden biridir. ik olarak Bron ve Kerbosch (1973)’te problemin eksponansiyel zamanda
cozlilmesini saglayan bir algoritma gelistirilir. ilerleyen yillarda problemin polinomial zamanda
¢6zllmesini saglayan, bir cok diizlemsel dizge algoritmasi (planar graph algorithms) gelistirilmistir.
Bu calismada, bu algoritmalar arasindan Konc ve Janezic (2007)’nin 6ne sirdtgl, probleme niime-
rik bir ¢6zim getiren dal ve sinir (branch and bound) algoritmasini kullanacagiz.

Belirtmek gerekir ki en ylUksek hizip yontemi sonlandirici bir ydntem, baska bir deyisle, Ulkeler
listesini yakinsayan alt gruplara ayiran bir yéntem degildir. Bunu yapmak yerine eleman sayisi en
yuksek kullp veya kullpleri bulacagi icin asagidaki algoritma araciligiyla yakinsama kullplerinin
bulunabilmesi saglanmistir.

1. Istenilen duraganlik testi, tim Z;; ikililerine uygulanir, éyle ki i, j € U ve i # j.

2. Duraganlik hipotezi test edilir. Sonu¢ degiskeni, hipotez reddedilemiyorsa 1 (duragan), red-
dediliyorsa 0 (duragan degil) degerini alir.

ifade edilenden, reddedilme oraninin sifira esit olmasi anlamina geldigi i¢in daha agir bir kosula denk gelmektedir. Bu
yaklasim birinci tip hataya hi¢ olasilik tamimadidi igin ¢ok tutucu olarak nitelendirilebilir. Ancak uygulanan duraganlik
testlerinin diistk kuvveti (power) dikkate alindiginda anlagilabilir. Ancak bu kosulun gevsetilerek, testlerin anlamalilik
esigi kadar bir ret oranina izin verilmesi de mimkindr.



3. ikinci asamada elde edilen 1 ve 0 degerleri kullanilarak komsuluk matrisi (adjacency matrix)
olusturulur.

4. Konc ve Janezic (2007)'de belirtilen algoritma araciligiyla komsuluk matrisi kullanilarak en
yUksek hizip(ler) bulunur. Eger birden fazla hizip bulunursa 5. adima gegilir. Eger bir hizip var
ise 6. asamaya atlanir.

5. Elde edilen hizipler arasindan bir tanesi rastgele segilir ve bir sonraki adima gegilir.

6. Bu Ulkeler bir yakinsama kullibl olarak etiketlenir, bu Ulkelerin bulundugu satir ve situnlar
komsuluk matrisinden atilir ve 5. adima gidilir. Komguluk matrisinden tiim satir ve situnlar
elendiginde durulur.

3.3. Alternatif Yontem

Giris béliminde de belirttigimiz gibi, yukarida agikladigimiz yakinsama kulibi bulma ydntemi,
Hobijn ve Franses (2000)’in (bundan HF olarak adlandirilacaktir) icsel kiimeleme analizine benzer
bir i¢sel yakinsama kullibu bulma ydntemidir. Bu nedenle, gelistirdigimiz bu ydontemin basarisini
HF yéntemi ile karsilastirmali olarak degerlendirmemiz dogal olacaktir. Bu nedenle bu alt bélimde
HF ybntemini sergileyecegiz ve iki ydntemin karsilastirmali bir degerlendirmesini sunacagiz.'

HF yontemi, coklu duraganlik testlerinden coklu KPSS testinin, birer birer genisletilen panel ilke
verilerine yinelemeli (recursively) olarak uygulanmasina dayanan bir kiimeleme algoritmasidir. En
genel hatlariyla ifade etmek gerekirse bu algoritmada, ¢oklu KPSS testi, duraganlik sifir hipotezini
reddedene kadar, bu Ulkeler eklenmeye devam edilir.'?

HF yakinsama kullplerini tanimlamak igin 2 farkli yakinsama kavrami tanimlamistir. Bunlar-
dan birincisi olan, mikemmel yakinsama (perfect convergence), kuliibe Uye olan bitin Ulke-
lerin kigi bagi gelirlerinin istatistiki olarak esit olmasi durumunu ifade etmektedir. Mikemmel
yakinsama, kullip igindeki bdttn ikili fark serilerinin sifir ortalama ile duragan olduklari durumda
gerceklesir. Bu yakinsama kavrami, baslangi¢ kosullarindan dogabilecek farklari ve yakalama
(catching-up) olgusunu dikkate almamasindan dolayi gerceklesmesi zor bir durumu isaret et-
mektedir. Goéreli yakinsama (ralative convergence) olarak adlandirilan ikinci yakinsama kavrami,
baslangi¢c kosullarindan dogan farkliliklara ragmen, gelir farki ciftlerinin zaman icinde benzer ha-

"l iteratiirde taramasini yaptigimiz bdlimde de belirttigimiz gibi, 6nsel bir kabule bagsvurmadan, igsel bir bigcimde uilke
gruplarini bulmaya yarayan, HF disinda, gdze gcarpan bir diger ydontem Philips ve Sul (2007) tarafindan gelistirilmistir. An-
cak, bu galismada bu ydntem disarida birakilarak kargilastiriimali analize dahil edilmedi. Bunun sebebi, HF'den farkl ola-
rak, Philips ve Sul (2007)’nin yénteminin o yakinsama temelli olmasidir. Bu ydntem, yakinsamayi ayni zaman araliginda
kesitsel varyanslarin azalmasi ve dolayisiyla serilerin zaman iginde ortak bir seviyeye yaklagsmasi olarak tanimladigindan
HF ve burada geligtirilen ydntem ile kiyaslanmasi uygun olmayacaktir. Monte Carlo galismasi gergevesinde Uretilen ve-
riler, kavramsal gergevesi farkli olan bu yakinsama tanimina uygun olmadidi igin, bu ¢alismada kullanilan similasyon-
larda ¢ok basarisiz sonuglar elde etmistir. Bu yontemi bu ¢alismaya eklemek, ydntemin kendisine haksizlik olacagi igin
degerlendirme disi birakilmigtir.

'2Bilindigi gibi KPSS testinde, ADF gibi diger birim kdk testlerinden farkli olarak sifir hipotezi, duragan olmamak degil,
duraganlik olarak tercih edilmistir.
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reket edecekleri yani sifirdan farkli bir ortalama etrafinda duragan olacaklari duruma igaret eder.
Yani gelir farki ¢iftlerinin beklenen degerinin sifirdan farkl, E[y;; — y;¢] # 0, oldugunu belirtir.

Yukarida degindigimiz gibi HF, ¢oklu KPSS testini kullanarak bir llke grubunun yakinsak
olup olmadigina karar vermektedir. HF, duragan olup olmadigi, yani yakinsama kullb0 olusturup
olusturmadigi s6z konusu olan Ulke grubunun kisi basi milli gelirlerini coklu KPSS testine tabi
tutmadan dnce, ardigik farklarini almakta, sonra KPSS testini bu ardisik milli gelir farki ikililerine
uygulamaktadir. Bu sekilde, n* Ulkenin yakinsama kulubd olup olmadiginin testi igin, x; = M,-y;
matrisleri tanimlanmistir. M,,- ve y; € R™ asagida tanimlanmistir.

1 =1 0 - -+ 0] -
0 1 -1 0 o
M, =|: " " T T ve ;=
(n*—1)xn*
: -1 0
0o -~ -~ 0 1 -1 [Yn*t]

X, matrisi ardigik tlke gelir farklarini, Zt(i_l)i, Vi < n* igeren bir matristir ve x; matrisine uygulana-
cak bir ¢oklu duraganlik testi, n* Glkenin bir yakinsama kullibii olusturup olusturmadigini belirler.
Hobijn ve Franses (2000) iki farkh ¢coklu KPSS testi kullanarak mikemmel ve goreli yakinsama
kavramlarini ayri ayri test etmigtir.

Bu test kullanilarak, N (lkenin arasindan, yakinsama kulUplerinin bulunmasi igin asagida belir-
tilen algoritma uygulanir.

Algoritma:

1. Baslangig¢ degerleri igin bitln Ulkelerin, tek baglarina birer kullip olusturduklari varsayihr. Bu
kulpler, k; = {i} fori =1,..., N olacak sekilde atanir.

2. Bithn ¢ < j'ler igin, k; U k; kime elemanlariyla y; matrisi olugturulur. Bu olugturulan matris
aracihgiyla, ardisik ikililerden olusan x; matrisinin elamanlarina goklu duraganlik testi uygu-
lanir ve eger, higbir i ve j icin duraganlik tespit edilemezse yakinsama hipotezi reddedilir,
eger en az bir tanesi i¢in tespit edilirse (3). adimdan devam edilir.

3. (2). adimda duragan olarak tespit edilen i ve j ikililerinden, KPSS testinde en ylksek olasilik
degeri (p-value) elde edilen ikili segilir. i < j olacak sekilde, bu ikili tek bir kime olarak,
k; = k; U k; seklinde birlestirilir. Diger kullip k; = 0 olarak atanir ve tekrar (2). adima geri
donaldr.

4. Bu sekilde elde edilen kiimeler yakinsama kulUpleri olarak adlandirilir.

3.4. Yontemlerin karsilastirmasi

iki ydntemi karsilastirmak gerekirse, HF gruplari bir bir genisleterek birbirine yakinsayan tlke grup-
larini tespit eden tabandan tepeye bir tasarima sahiptir, halbuki en yiksek hizip algoritmasi kullp
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tanimini saglayan olasi tim gruplar tespit eden tepeden asagi bir yapiya sahiptir. Kimeleme
ydntemlerinin disinda, yakinsamanin tespitinde temel bir fark daha bulunmaktadir. HF test edilmek
istenen llke listesinin zaman serilerinin ikili farklarindan olusan panellere ¢oklu duraganlik test-
leri uygulamakta, bu durumda panelin duraganligi reddedilemezse bu llkelerin birbirine yakinsak
oldugunu sonucuna variimaktadir. Ancak, bu paneller, listedeki Glkelerin zaman serilerinin bitin
ikili kombinasyonlarini degil, ardisik ikililerin farklarini icermektedir. Ornegin, 1,2,3 ve 7 numa-
rali Ulkelerin birbirlerine yakinsakligi test edilecek ise Z15, Z>3 ve Zs7;'den olusan bir panel ¢oklu
duraganlik testine tabi tutulur, eger duragan olduklari sonucuna ulasilir ve bundan sonraki adimda
buna eklenecek herhangi yeni bir Glke duraganlik sonucu yaratamazsa, bu 4 Ulkenin yakinsadigi
sonucuna varilir. Buna karsilik, ikili yontem daha farkli bir yakinsama kulib0 tanimina dayanmak-
tadir, dyle ki n* Glkeden olusan bir listenin, tim n*(n*—1)/2 adet ikilisinin duraganhginin reddedilme
oraninin ge¢gmesi gerekir. Dolayisiyla bir dnceki drnekteki, listenin bir yakinsama kullibl olabilmesi
icin tim, 4(4 — 1)/2 = 6 adet ikilinin birim kék ya da duraganlik testini gegme oraninin belli bir
diizeyde olmasi gerekir. Bu farklilik, HF icin bazi cok 6zel durumlarda tutarsizlik olusturabilirken 13
ikili ydbntem icin bdyle bir sorun bulunmamaktadir.

3.5. Monte Carlo Tasarimi

Bu alt bélimde, bir sonraki bélimde sonuglarini sunacagimiz Monte Carlo galigmasinda kul-
lanilacak verilerin nasil simile edildigini tartisacagiz. Bilindigi gibi, Monte Carlo calismasi
simUle edilmig veriler yardimiyla, gergegin bilindigi sanal durumlar yaratarak, farkh yéntemlerin
basari ve basarisizliklarini degerlendirmeyi amaglar. Bu degerledirmeyi yapabilmek, basarn ve
basarisizliklarin hangi durumlarda, hangi faktérlerden kaynaklandigini belirleyebilmek amaciyla
farkli yapilara sahip birgok veri seti simile edildi. Bu veri setlerini iki ana gruba ayirabiliriz. Bun-
lardan ilki yalnizca bir yakinsama kullb( ve bir¢cok yakinsak olmayan seri ikilisi igerirken, ikinci
grup ise, birden fazla sayida yakinsama grubu igeren (¢oklu kullpler) ve az sayida yakinsak olma-
yan seri ikilisi iceren veri ¢esidi olarak kurgulandi. Bu alt bélime ait sonraki kisimlarda, ¢alisma
icin kullandigimiz veri Gretim sdreglerini ve sonuglar degerlendirme igin kullanacagimiz yontemleri
sunacagiz.

3.5.1. Veri Uretim Siirecleri
Simulasyon, kisi basina gelir serilerinin veri Gretim slreglerinin (data generation processes)
asagidaki gibi oldugunu varsaymaktadir.

Yit = Vift + €t (1)

Burada, €;; ~ I(0) hata terimini, f;, bGtin Glkeler igin ayni olan, ortak faktéri (6rnegin teknoloji)
gostermektedir. Bu ortak faktértin duragan olmadigini varsayarsak, iki Ulke arasinda yakinsamay!

8Bkz: Ek 6.3
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saglayacak olan durum, iki Ulkenin de bu ortak faktérden ayni sekilde etkileniyor olmasidir. Ortak
faktér duragan olmadiginda, iki Ulkenin yakinsayabilmesi icin, ortak faktérlin etkisini dlgen ~ kat-
saylilarinin egit olmasi gerektigi agiktir. i ve j Ulke Gifti igin, eger, v; = ~; olursa, fark serileri olan,
yir — yjeden f; faktord silinecek ve geriye hata terimi €;; — €, kalacaktir. Bu durumda, her iki hata
terimi de duragan olarak kabul edildigi igin, €;; — €j; ~ 1(0), olacak ve tanim geregi, i ve j Ulke Gifti
yakinsayan bir Ulke gifti olacaktir. Ayni sekilde, eger 2'den fazla Ulkenin ~ katsayilari esit olacak
olursa, bu Ulkeler arasindaki tim ikililer, yine birer duragan seri olusturacak ve bu Ulkelerin hepsi
bir yakinsama kullb0 olusturacaktir.

Yukarida, genel bir ifade kullanilarak, ortak fakidr f; serilerinin duragan olmayan olarak ka-
bul edildigi belirtildi. Ancak uygulamada, f; degerlerinin daha genis bir yelpazede Uretilmesi tercih
edildi. Uzun bellek (long memory) tasiyan fakat duragan olan durumlari veya duragan olmayan an-
cak ortalama dénme (mean reverting) 6zelligi gdsteren durumlari da kapsamasi', test sonuclarini
etkileyebilecek parametre havuzunu zenginlestirmek amaciyla uygun bulundu. Dolayisiyla,

fe~1(d)

olarak simile edildi ve simillasyonlarda, d = 0.2,0.5,0.8,1, degerleri géz éniinde bulunduruldu.
Bilindigi gibi, d ancak 1 oldugunda yakinsama gerceklesmeyecek ancak diger butiin degerler igin
yakinsama eninde sonunda gerceklesecek yine de, d’nin biyikligine bagh olarak ¢ok uzun bir
zaman alabilecektir (bkz. Stengos ve Yazgan, 2014).

Ayrica, hata terimleri ardisik bagimlilik (serial dependence) ve degisen varyans 6zelligi gOster-
mesi amaciyla asagidaki otoregresif model araciligiyla modellendi.

€it = Pi€it—1 + Vit, Vi ~ 1id N(0, 012;1-(1 —p?)).
Burada gosterildigi gibi hata terimi, v;;'nin, 6zdes (iid) Normal dagildi§i varsayildi. Otoregresyon
katsayisl, p;'nin, ve v;;’nin varyansi, agi’nin de Ulkeden Ulkeye degisirken asagidaki sekilde uniform
dagilarak, rassal bir siire¢ izledikleri varsayildi.

02 ~ iidU[0.5,1.5], p; ~ iidU[0.2,0.6]

v

Bu tasarim kullanilarak, tek bir kullip Uretilmek istendiginde, m tane Ulke igin, faktér katsayilari
v = 7; = 1 olarak kabul edilmektedir. Geri kalan, (N —m) sayida ulke igin ise, v;’lerin, v; ~ iid X,?i
seklinde Ki-Kare dagilimi ile dagildi§ varsayilarak, rassal olarak gergeklesmelerine izin verilir.'
Burada ; ~ U[1,10] olarak kabul edilmistir. Birden fazla kullp tretmek s6z konusu oldugunda
ise katsayilar, k£ tane kulUp igin, & tane farkli sabit, birbirine esit uzunluktaki £ elemandan olugan
[1,...,7*] dizgeye esit kabul edilir. Burada +*, N tane, X2, olarak dagilan sayinin en yiksegi
alinmistir.

%0 < d < 0.5 araligi igin f; duragan ancak uzun bellekli , 0.5 < d < 1 araligi igin f; duragan olmayan ancak
ortalamaya ddnen bir stire¢ olacaktir.
Her bir simiilasyon tekrari (replication) icin ayni gerceklesmeler alinmistir.
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Simulasyonlar, ortak faktére ait farkli bellek uzunluklari, farkli uzunlukta zaman serileri, farkli
Ulke sayisi, farkli kulip sayisi ve farkli kulGp Uyesi Ulke sayisi icin 1000 defa tekrar edilerek
(replication) yapildi. Daha acik bir ifadeyle, simllasyonlar, d = {0.2,0.5,0.8,1} bellek uzunlugu,
T = {50,100, 300} zaman serisi uzunlugu, N = {10, 20, 30} toplam Ulke sayisI, k = {1,2,3,4,5,6}
kullp sayisi ve bunlarin farkh kombinasyonlari igin tekrarlandi. Kullbe Gye Ulke sayisi, £ = 1,
oldugunda m = {5, 10} olarak alindi, k£ > 1'den blyuk oldugunda da ise rassal bir stireg izlemesine
izin verildi. Bu durumda m’in Poisson(N/k) seklinde dagildigi varsayildi.'®

3.5.2. Monte Carlo Sonuclarinin Degerlendirilme Yontemleri

Monte Carlo ¢alismasinin ilk asamasinda, Monte Carlo simulasyonlarina tabi tutulacak veri set-
leri, yapilacak simtlasyon tekrar sayisi kadar (replication), karari yukarida belirtilen slrecler ve
parametreler dogrultusunda dretilir. Uretilen bu serilere, karsilastirma yapacagimiz iki yakinsama
kullbl bulma yéntemi uygulanir ve her iki yontem tarafindan bulunan kullp(ler) ve kulip
dye sayilarinin seriler Uretilirken kullanilan gercek sayilarla, ne oranda o6rtistp o6rtismedigi
degerlendirilir. Bu degerlendirme, similasyon tekrar sayisi kadar tekrar ettirilir ve genel
degerlendirme tim similasyonlarin sonucu Uzerinden yapilr.

Burada kullanilan baglamda bir Monte Carlo calismasinin literatlirde, bildigimiz kadariyla,
bir 6rnegi bulunmadigi icin, bagka amaglarla gelistiriimis istatistiklere bagvurarak, HF ve ikili
yéntemin géreli basarisini dlcmeye calisan bir degerlendirme ydntemi &nerilecektir. One-
rilecek degerlendirme yodntemleri, tek kulip veya coklu kulip durumlari igin birbirlerinden
farklilasmaktadirlar. ilk olarak tek kul(ip icin degerlendirme siirecini dzetlenecektir.

Degerlendirme igin biri zaman serisi tahmini (time series forecasting) literatiriinde digeri hava
tahmini (weather forecasting) literatlriinde kullanilan iki ydntemden yararlanacagiz. Bunlar Pe-
saran ve Timmermann (1992) istatistigi (bundan sonra PT) ve ilk olarak Stanski vd. (1989)'da
karsilastigimiz Sapma Skoru (SS) (Bias Rate)'dur. Bu iki istatistik de, ydén tahminlerinin (sign fore-
casts) ne kadar basarili olup olmadigini degerlendirmek amaciyla kullaniimaktadir. Bilindigi gibi,
yOn tahmini, tahmin edilen serinin yoniin({, yani artis mi azalis mi gésterecegini kestirmek amaciyla
kullanilir. Bu galismada, bir tlkenin bir kullibe dahil olup olmadiginin dogru olarak tahmin edilip edi-
lememesi, bir zaman serisinin yéninin dogru olarak tahmin edilip edilememesine denk sayilarak
PT ve SS istatistikleri degerlendirme amaciyla kullanilacaktir.

Asagi ve yukari hareket veya kulUp Oyesi ve degil gibi iki yonli sonuglarin tahminlerindeki basari
tamamen rastlanti sonucu olabilecedi icin'”, tahminlerin basarisinin istatiski olarak anlamli olup
olmadigini test etmek amaciyla gelistirilen PT istatistigi asagidaki gibi ifade edilebilir.

pr=—2"2 N,
[V(P) = V(P2

'®Uretilen sayilarin 2'nin altina dismesini engellemek icin bu dagilim max(2, Poisson(N/k)) olarak diizeltilmigtir.
Kullpler arasi tyeler toplami N'i gegtigi taktirde de fazlalik en yiksek kullpten gikariimigtir.
""Tipki yazi tura tahmini yaparken basarili sonuca ulasmanin olasiligi % 50 olabilecegi gibi
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Yukaridaki ifadede P dogru tahminlerin (kulip tyesi tlkeyi Giye, olmayani degil olarak bulmak), ttim
tahminlere oranini (N sayida tahmin) g6stermektedir. P~ ise tahminlerin ve gergeklesmelerin bir-
birlerinden bagimsiz oldugu hipotezi altinda dogru tahmin oranini géstermektedir. V(P) ve YA/(I/D\*),
P ve P*in varyanslarini temsil etmektedir.

PT, dogru tahminlerin ve gerceklesmelerin birbirlerinden bagimsiz oldugu sifir hipotezi altinda,
yukaridaki istatistigin asimptotik olarak standart normal dagildigini géstermislerdir. Eger PT is-
tatistigi reddedilir ise, basarinin rastlantisal olmadigi sonucuna varilacaktir. Bir sonraki bélimde
sonuglari sergilenecek olan Monte Carlo calismasinda, toplam 1000 adet similasyon tekrari
icerisinde, her iki yakinsama kulibl bulma ydnteminin PT testini ge¢me ylzdeleri ayri ayri
hesaplanmistir.

PT testi, kullanilan yéntemin kullp tespitindeki giiclini test ediyor olsa da yapilan hatalarin
yon(, daha dogrusu eksik ve fazla yapilan tespitler hakkinda bir bilgi vermemektedir. Bu nedenle,
degerlendirmeye alinan 2 yéntemin hata egilimlerini belirleyebilmek i¢in asagida ifade edilen SS'yi
kullanacagiz.

#(I) + #(10)
#(II) + #(0OI)

Esitligin sag tarafinda bulunan degerlerin ilk hanesi tespiti, ikinci hanesi ise gergek durumu
gostermektedir. Ornegin, IO ifadesi bir Gilkenin kullip tyesi olmadigi halde kullibe dahil olarak tes-
pit edildigini; IT ifadesi ise kulip GOyesi olan bir Glkenin dogru sekilde tespit edildigini ifade etmek-
tedir. Ancak, SS, s6z konusu yéntemin tespit giici hakkinda bir bilgi vermemekte, sadece hatanin
yonl hakkinda bilgi vermektedir. Daha acgik ifade etmek gerekirse, SS < 1 oldugu durum meto-
dun eksik tahmin yapmaya, SS > 1 oldugu durum ise kullp Gyesi olmayan Ulkeleri kulibe dahil
etme egiliminde oldugunu gosterir. Fakat, skor bu haliyle bazi muglakliklar icermektedir; 6rnegin,
Uzerinde calisilan Ulke sayisi (V) ya da kullp GOyeleri sayisi (m) degistikge skorun en disik ve
en yuksek degerleri degismektedir, ¢linkli #(10) ve #(OI) degerleri #(I0) < N — #(II) ve
#(0OI) < m — #(II) olacak sekilde sinirhdirlar. Bu durumu bertaraf etmek icin SS’nin standardize
edildigi asagidaki Standart Sapma Skoru (SSS)’nun kullaniimasini éneriyoruz.

S5-1 89 < 1ise
SSS = b D=

)
S5-L S5 >1ise

SS =

€ [0,00).

=E

p

SSS’nin alacag degerler cogunlukla [—1, 1] aralijinda degisecektir'®. Eger SSS > 0 ise kul-
lanilan yéntemin, 70 durumuna, yani yanls alarm (false alarm) vermeye egilimli oldugu anlamina
gelmekte, eger SSS < 0 ise kullanilan yéntemin, OI durumuna, yani iskalamaya (miss) daha
yatkin oldugu anlamina gelir. SSS = 0 durumu ise, kullanilan yéntem bu hatalardan herhangi bi-
risine dogru egilim gdsterdigi, kisaca tarafsiz oldugu anlamina gelmektedir. Bu 6zellikleriyle, SSS,
PT’nin tamamlayicisi ve egilimler hakkinda bilgi veren ikincil bir gésterge kullaniimistir. Bir sonraki

84 (11)’nin gok diisiik oldugu durumlarda skor bu araliktan gikabilmektedir.
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bélimde sonuclari sergilenecek olan Monte Carlo galismasinda, her iki yakinsama kullbi bulma
yonteminin, SSS istatistiginden aldiklar1 degerlerin, toplam 1000 adet simiilasyon Gzerinden, orta-
lamalari hesaplanmistir.

Goklu kulup iceren simulasyonlarda ise, PT ve SSS istatistikleri kullaniimayacaktir. Bunun ne-
deni, ¢oklu kullp durumundaki sonuglarin PT ve SSS’nin hesaplanmasina izin vermemesidir. Bu
nedenle, degerlendirme ydntemi olarak, alternatif algoritmalarin kullpleri tam olarak dogru tespit
edip etmedikleri 6l¢illp, dogru tespit oranlari toplam 1000 adet similasyon Uizerinden hesaplana-
caktir.

4. BULGULAR

Bu bdlimde, ilk olarak yéntem béliminde kurgusunu ve g¢iktilari degerlendirme kistaslarini
acikladigimiz, Monte Carlo ¢alismasinin sonuglarini, gelistirdigimiz kulip bulma algoritmasinin
basarisini ve HF algoritmasinin basarisi ile karsilastirmali olarak sergileyecegiz. Monte Carlo
sonugclarina goére, tekli kilup iceren tasarimlarda, her iki algoritmanin da basarisinin, genel ola-
rak, yakin oldugu ancak en ytksek hizip yénteminin, HF’ye gére bir miktar daha basarili oldugu
gozlemlenmigtir. Ancak, ¢oklu kullp igeren tasarimlarda, en ylUksek hizip ydnteminin daha basarili
oldugu daha agik bir bicimde ortaya gikmigtir.

ikinci olarak, HF ve en yilksek hizip algoritmalari, 141 (lkenin kisi basina GSYiH’lerinin bu-
lundugu gercgek bir veri setine uygulanmig ve sonuglar yorumlanmigtir. Sonuglari zenginlegtirmek
amaciyla, genigliginin (V) daha ylksek oldugu bir veri setinin bazi alt gruplardan da gesitli sonuglar
alinmis ve yorumlanmaya ¢aligiimigtir.

4.1. Monte Carlo Bulgulari

Yukarida gibi belirtildigi gibi, similasyonlar farkli parametre setleri ve bu farkli parametre setle-
rinin tim kombinasyonlari icin 1000 tekrar sayisi icin yapildi. Similasyonlar, yéntem boélimiinde
aciklandigi gibi, ortak faktore ait farkli bellek uzunluklar (d), farkli zaman serileri boyutlari T, farkli
Ulke sayisi (N), farkli kullip sayisi (k) ve farkh kulUp Gyesi tlke sayisi (m) ve bunlarin ¢esitli kombi-
nasyonlari i¢in tekrar edildi. Ayrica, tim bu kombinasyonlara kisi bagina gelir sirecini tanimlayan
(1) denklemine sabit (intercept) bir terimin eklenip eklenmemesine gére de iki farkl set eklendi.
Bu bélimde, ¢cok fazla yer kaplamamasi amaciyla bitiin bu similasyonlarin sadece bir alt kiimesi,
yani sadece bazi parametre degerlerine denk gelenleri sunulacaktir. Bu secim yapilirken, disarida
birakilan parametre kombinasyonlari i¢in sonuglarin burada sunulanlarla nicelik olarak olmasa da,
nitelik olarak benzer sonuglar vermelerine dikkat edildi. Ornegin, (1) denkleminin bir de sabit iceren
versiyonlarindan elde edilen sonugclari, asagida sunulan sabit icermeyenlerinden niteliksel olarak
farkilik icermedigi icin sergilenmedi.

ikili yontem ile en yiiksek hizip algoritmasi kullanilarak yakinsama kullipleri aranirken, iki gelir
cifterinin tek tek duraganligi sinanirken, g farkh tekli (univariate) duraganlk testi uygulandi. Bun-
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lar, literatirde en ¢ok kullanilan, ADF testi yaninda, Elliott vd. (1992) tarafindan gelistirilen ADF-
GLS ve Kwiatkowski vd. (1992) tarafindan gelistirilen KPSS birim kok testleridir. Bu 3 test asagidaki
sonug tablolarinda, sirasiyla adf, gls ve kpss olarak adlandirildi ve testlerin uygulandigi farkli anlam
esikleri isimlerinin yanina eklendi. Ornegin, % 1 anlamlilik esiginde uygulanan ADF testi "adf-0.01”
olarak gosterildi. ADF-GLS testi, ADF testinden ylksek bir gii¢ (power) diizeyine sahip olarak bi-
lindigi icin, KPSS ise sifir hipotezini farkh kurdugu igin uygulamaya dabhil edildi. Bilindigi gibi, ilk iki
ADF testi sifir hipotezi olarak birim kék veya duragan olmayan durumu kabul etmekte iken KPSS
ise sifir hipotezi birim kék veya duraganlik hipotezini alternatif hipotez olarak kabul etmektedir. HF
algoritmasinda ise, yontem boélimde agiklandigi ¢oklu KPSS duraganlik testi kullanildi. Veri Gre-
tim slreglerindeki (1) denklemine sabit eklendiginde bu duraganlik testlerinin temelini olusturan
denklemlere bir sabit terim de eklendi, eklenmedigi durumlarda duraganlik testleri de bir sabit te-
rim icermeyecek sekilde olusturuldu. Bu Ug test icin de testlerinin temelini olusturan denklemlere
eklenecek gecikmeli degigken sayisi Akaike kriteri (Akaike Information Criterion) kullanilarak be-
lirlendi. Ayni sekilde, veri Gretim siirecinde sabit olmadiginda, HF algoritmasina géreli yakinsama
durumu dabhil edilmedi, sonuglar sadece mutlak yakinsama durumu Uzerinden degerlendirildi ve
aksi takdirde de sadece géreli yakinsama durumu (izerinden degerlendirildi.'®

4.1.1. Tekli Kulip (k =1)

Yontem béliminde acikladigimiz gibi, tek kullip iceren Monte Carlo tasarimlarinda bulgulari
degerlendirirken PT ve SSS istatistikleri kullanilacaktir. Bulgulari sundugumuz 1 - 4 Tablolari, %
5 anlamlilik diizeyinde PT testini gegcen durumlarin, yani kullp Gyelerini tespit etmekteki basarinin
rastlantisal olmadiginin tespit edildigi durumlarin, 1000 adet similasyon igerisindeki yizdelerini
her iki algoritma igin ayri ayri sunmaktadir. En ylUksek hizip algoritmasi kapsaminda, yukarida
belirtildigi gibi, 3 fakh duraganlik testi uygulandi. Her iki algoritma icin de duraganlik testlerinin
uygulandigi 3 farkli anlamhlik dizeyi (% 1, 5, 10) icin de sonugclar tablolarda ayri ayri sttunlarda
raporlandi.

Tablo 1, tek kulibin dye sayisinin 5 (m = 5) olmasi durumunda elde edilen PT testi sonuglarini
sunmaktadir. Tablonun sttunlari iki farkl algoritma altinda ve farklh anlam esikliklerinde elde edilen
sonuglari gdstermektedir. ilk 3 siitiin, en yiiksek hizip algoritmasi altinda, ADF testinden iic farkls
anlam esiginde elde edilen sonuclara, 2’inci (4-6 sdtunlar) ve 3’lnci (7-9 sidtunlar) 3’0 bloklar,
sirasiyla, ADF-GLS (gls olarak gdsterilmekte) ve KPSS testinden, yine (g farkl anlam esiginde ve
en ylksek hizip algoritmasi altinda elde edilen sonuglara isaret etmektedir. Son 3 sutin ise HF
algoritmasi altinda (i¢ farkli anlam esiginde elde edilen sonuglari géstermektedir.2°

®Ancak, 141 iilkenin kisi basina GSYIiH bulundugu gercek bir veri setine yaptigimiz uygulamada ise hem mutlak hem
de goreli yakinsama durumu degerlendirmeye alindi ve birim kdk testlerine de sabit terim dahil edildi.

2HF algoritmasinin “bandwidth” parametresi, yazarlar tarafindan, kiiglik T degerleri igin 2'ye, yiiksek T' degerleri
icin ise 4’e esit olarak kullaniimistir. Burada tim 7" degerleri icin hem 2 hem 4 denenmistir. Sonuglarda bir farklilsama
g6zlemlenemedigi icin, 4’e esit oldugu durumdaki sonuglar raporlanmistir.
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Tablonun satirlari da fakl toplam Ulke (V), bellek (d) ve zaman serisi (1) uzunluklari altinda
elde edilen sonuclari goéstermektedir. Sonuglarda, beklendigi Gzere, d de@eri arttikga her iki algo-
ritma icin de basarinin arttigi gdézlemlenmektedir. Bunun nedeni, distk d degerlerinin, yakinsak
olmayan ulke giftleri icin, duraganlik hipotezinin reddedilmesini zorlastirmasidir. Diger yandan d
degerleri ylksek olursa ve en u¢ durumda d = 1 olursa, duraganhk hipotezinin reddedilmesi
kolaylagsmakta ve dolayisiyla basarili sonuclar elde edilmektedir. Bilindigi gibi, bu ¢alismada kul-
landigimiz duraganlik testleri birim kék testleri oldugu igin, d = 1 durumunu, d = 0 durumuy-
laa kiyaslayarak hipotezlerini olusturmakta ve d’nin ara deg@erlerinde ayristirma zorlugu ile karsi
karsiya kalmaktadirlar.

Diger yandan Ulke sayilarindaki (IV) artis da her iki algoritmanin basarisinda iyilesmeye neden
olmaktadir. Ancak, T' degerlerindeki artigin algoritmalarin bagarisinda belirgin bir iyilesmeye neden
olmadigi gérilmektedir. Hatta bazi durumlarda, beklenenin aksine, ylksek T' degerleri igin, istatis-
tiklerde bozulmalar bile gdzlenebilmektedir. Ancak bu bozulmalar @’'nin ara degerlerine mahsustur.
Ornegin, d = 0.5 iken ADF ve ADF-GLS sonuglari bir seviyeden sonra diiserken KPSS ve HF
sonugclarinda bu disis olmamakta ya da diger yontemler kadar sert gergceklesmemektedir. d = 0.8
icin de benzer bir durum gorilse de, ADF ve ADF-GLS igin dusUsgler daha yumusak gergeklesmistir.
Buna karsin, d = 1 igin, T' degerine bagl olarak bu bozulmalar gézlenmemektedir.

En yUksek hizip algoritmasinin basarisinin algoritma igerisinde kullanilan duraganlik testine
kargl hassaslik gosterdigi sdylenebilir. En istikrarli sonuglarin alindidi d = 1 durumunda, en yiksek
hizip yontemi icin ADF sonuglari esas alindiginda, HF algoritmasi arasinda ciddi bir farklilik ol-
madigi sOylenebilir. Genel olarak bakildiginda, HF veya en yiksek hizip ydntemi arasinda kesin bir
Ustanldk 6ne sirmek mimkin olmamakla birlikte, HF’nin daha istikrarli bir sonug veren bir yontem
oldugu, en ylksek hizibin ise esas alinan duraganlik testine hassas oldugu belirtilebilir.

Tablo 2 tek kullbln Gye sayisinin 5 (m = 5) olmasi durumunda elde edilen SSS sonuglarini
sergilemektedir. Bu tablo SSS oranlarinin, 1000 similasyon denemesinden elde edilen ortalama-
larini géstermektedir. Yéntem boéliminde agiklandigi gibi, SSS’nin pozitif degerleri ne kadar 1’e
yakin olursa, kullanilan algoritmanin yanlis alarm, yani kullp Gyesi olmayan Ulkeleri kullip Uyesi
olarak gdéstermeye egilimli oldugu sonucuna varilir. Diger yandan SSS’nin negatif degerleri ne ka-
dar -1’e yakin olursa i1skalamaya, yani kullp Uyesi olanlari bulamamaya egilimli oldugu anlamina
gelmektedir. 0’a yakin degerler ise, testin herhangi bir hataya yonelmedigi, diger bir deyisle yansiz
olduguna isaret etmektedir.

Tablo 2'deki sonuglar incelendiginde, yine d degerlerine bagl olarak diizelmeler gergeklesmis,
baska bir deyisle artan d degerleri ile birlikte sonuglarin 0’a yaklastigi gérilmustar. Bu du-
rum PT sonuglarindaki dizelmenin metodun hangi egilimindeki azalmalardan kaynakli oldugu
hakkinda fikir vermektedir. Ornegin SSS degerleri ADF-GLS icin cogunlukla negatif, KPSS igin ise
cogunlukla pozitif olmaktadir. Bu ADF-GLS’nin kullp Gyelerini oldugundan eksik tespit etmesine
KPSS'nin ise, tam tersine, yanls alarm vermesine egilimli oldugunu gdstermektedir. iki metodun
bu egilimlerindeki azalma ile PT sonuclarinda da diizelmeler gérilmektedir.
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HF sonuglarinda ise SSS sonuglarinin daha istikrarli oldugu ve hata egiliminde de belirli bir
durum olmadi§i goriilmektedir. Ote yandan, ADF icin yiksek d degerlerinde de sonuglarin 0’a
oldukga yakin oldugu, ancak hata yapmaya egilimli oldugu daha disik d degerlerinde SSS’nin po-
zitif ve ylksek oldugu gozlemlenmektedir. Bu durum ADF’nin, ADF-GLS’nin tersine, basarisindaki
disukltgin eksik tespitlerden ziyade fazla tespitlere, yani yanlis alarmlara bagli oldugunu géster-
mektedir.

Kultip Giye sayisinin m = 10 oldugu sonuglar, Tablo 3 ve 4'da gdsterilmistir.2' Tablo (3)’teki PT
sonuglari agisindan, yukarida m = 5 durumu icin yapilan degerlendirme, genel olarak, gegerliligini
korumaktadir. Yontemlerin, T', N ve d degisimleri karsisindaki tavirlari, tekli kulip durumuyla ben-
zerlik géstermekte, ancak tim yéntemler icin degerlerde genel bir artis gorilmektedir.

En ylksek hizip ve HF algoritmalari arasinda genel olarak bir degerlendirme yapmak gerekirse,
ilk olarak d = 1 igin algoritmalarin bagari diizeylerinin ayni oldugu, ancak d = 0.8’e distldiginde,
en ylUksek hizip yonteminin, ancak ADF kullanarak basarisini korudugu sdéylenebilir. Ancak, ADF
sonuglarinin da yiksek d’ler igin T°deki artigla beraber, beklenmedik bir bicimde, bozuldugu, buna
karsin HF’nin d ve anlamlilik diizeyindeki degisikliklere kargl daha istikrarli oldugu i¢in uzun veri-
lerde daha basaril oldugu g6ézlemlenmistir.

Bir diger 6nemli sonug ise en yiksek hizip algoritmasinin kullandigi duraganlk testine karsi
cok hassas olmasidir. Ayrica, anlamhlik diizeyindeki degisiklikler kullanilacak testin, dolayisiyla en
yuksek hizip algoritmasinin basarisinda rol oynamaktadir. ADF en iyi sonuglarini % 1, ADF-GLS %
5 ve KPSS % 10 anlamlilik diizeyinde vermistir. Oyle ki % 10 anlamlilik diizeyindeki KPSS genel
olarak iyi sonug vermekle beraber d = 0.8 igin diger ydntem gesitlerinden daha basarilidir.

Gobze carpan 6nemli bir diger nokta da ADF’nin ADF-GLS’den farkli olarak kullp dyelerini
oldugundan eksik degil fazla tespit etmesidir. ADF igceren en yiksek hizip algoritmasinin, ADF-
GLS icerene kiyasla daha iyi sonu¢ vermesi bu nedenden kaynaklaniyor olabilir. Zira, tim ikililerin
yakinsak olmasi gereken kullipte bir ¢iftin yakinsak oldugu tespit edilemezse o kullp kurulamaz-
ken, yakinsak olmadigi halde bir ¢ift yakinsak olarak tespit edildiginde bu durum sorun teskil etme-
mektedir ki bu durum ADF’yi ADF-GLS’ye karsi daha avantajli kilmaktadir.

4.1.2. Coklu Kuliip (k > 1)

Bu kisimda coklu kullp durumlarina ait denemelerin bulgulari sunulmustur. Yukarida ydéntem
béliminde deginildigi gibi, ¢oklu kullp igeren, burada bulgularini paylasacagimiz similasyonlarin
sonuglarinin degerlendirilmesinde, tekli kulip degerlendirmesinin aksine, PT ve SSS istatistikleri
kullaniimamistir. Bunun nedeni, ¢oklu kuliip durumundaki sonuglarin PT ve SSS’nin hesaplan-
masina izin vermemesidir. Bu nedenle, ¢oklu kultipleri iceren durumlarda bdylesi bir degerlendirme
yontemi kullaniimamigtir. Bu amagla, alternatif algoritmalarin her bir simlasyon igin kulUpleri tam
olarak dogru tespit edip etmedikleri 6lclilmis ve dogru tespit oranlari toplam 1000 adet similas-

21Bu tablolarda digerlerinden farkli olarak N = 10 oldugu durumlar, m = 10 oldugu igin gdsterilmemistir.
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yon Uzerinden hesaplanmistir. Bu dogru tespit oranlari veya basari ylizdeleri asagidaki tablolarda
sunulmustur

Tablo 5, basan yuUzdelerini N = 10 durumunda, kulip sayllarr & = 2 ve k = 3 du-
rumlari igin gostermektedir. Yontem béliminde agiklandigi gibi kulip sayisinin 1’den biyuk
oldugu durumlarda, kullip bayuklukltkleri rassal bir sureg izlemekte ve m, Poisson(N/k) seklinde
dagilmaktadir.?2. Yine tekli kuliipte oldugu gibi, metotlarin % 1,% 5 ve % 10 olmak (izere 3 farkli
anlamhlik dizeyindeki sonuglari ilgili kolonlarda belirtilmigtir.

Tekli kullp durumunda oldugu gibi, d degerinin artmasiyla beraber yontemlerin basarisinda ge-
nel bir artis gdézlemlenmektedir. Ayni sekilde k’daki degisimin etkisi yontemden yonteme benzerlik
gOstererek, kullp sayisi artarken basari digmektedir.

Bununla beraber T°deki artig, ADF igeren en yiUksek hizip algoritmasi digarida birakilacak
olursa, diger tim ydntemlerde basariyi arttirmaktadir. ADF’in basarisindaki 7°ye bagli ola-
rak gerceklesen bu beklenmedik disus, tekli kullp durumunda oldugu gibi, sadece d’nin ara
degerlerinde degil, d = 1 oldugunda da bazi durumlarda, siddeti daha az olsa bile, kendini géster-
mektedir.2® Bu 6zelligine ragmen, d = 1 durumunda, ADF'yi iceren en yilksek hizip algoritmasi
HF’ye kiyasla daha iyi sonu¢c vermektedir. Ancak d’'nin daha disik degerlerinde HF ya daha
basarili ya da ADF ile esit gérinmektedir.

Tablo 6, Tablo 5 ile ayni yapida olup sirasiyla N = 20 ve k = 4,5 i¢in sonuglari icermektedir.
Yontemlerin basari ylzdeleri, bir dnceki tablodaki £ = 3 igin elde edilen sonuglara benzemekle
birlikte, sonuclarda genel bir diisis gerceklesmektedir. Burada da d = 1 icin, en yiksek basari
ADF iceren en ylksek hizip algoritmasiyla elde edilmigtir. Ancak d’nin daha diislk degerlerinde,
yine ADF daha basarili oldugu az sayida durum disarida birakilacak olursa, HF ya daha basarili
ya da ADF ile esit gdriinmektedir.

Tablo 7’da sunulan sonuglar daha dnceki sonuglarla ayni egilimleri gdstermektedir. N = 30
ve k = 5,6 olmasi ile ydntemlerin basarilarinda, bir édnceki tabloya gore, yine genel bir disls
g6rulmektedir. Bu digls k£ = 5 i¢in tim ybntemlerde ortak iken, & = 6 i¢cin ADF sonuglarinda ¢ok
net degisiklikler gézlemlenememektedir. Daha 6nceki tablolardaki gibi, d = 1 igin ADF iceren en
yUksek hizip algoritmasi Gstlinligun0 korumakta ve T' nin gok yUksek olmadigi degerlerde d = 0.8
icin bile bu Ustlnliga strdirmektedir.

Her 3 tablodan elde edilen sonuglara genel olarak bakmak gerekirse; sonuglarda ADF
daha yUksek basari goésterdigi sOylenebilir. ¢ = 1 igin ADF igeren en ylUksek hizip algorit-
masi digerlerinden ayrilmakta, ancak 7’deki artis basarisini gélgelediginden HF ile aralarindaki
fark kapanmaktadir. d = 0.5 igin ise basari oranlari oldukca disik olup, sadece T’nin ylksek
degerlerinde, HF goreceli olarak iyi sonuglar vermektedir. Ayrica yéntemlerin basarisinda N ve
k’nin artisina bagh olarak diiglis gézlemlenmekte ve bu diisis ADF-GLS ve KPSS igin gok daha

22(Jretilen sayilarin 2'nin altina diismesini engellemek igin bu dagilim max (2, Poisson(N/k)) olarak diizeltiimistir.
Kullpler arasi Gyeler toplami N'i gegtigi taktirde de fazlalik en yiksek kullipten gikariimigtir.

BT degeri arttikca, bazi durumlarda, ADF degerleri azalmakta ancak bu azalmalar k = 2 iken, dolayisiyla kuliiplerin
ortalama geniglikleri daha ylksek iken, T' = 50’den itibaren gérilirken, k = 3 igin T' = 100°’den sonra belirmektedir.
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sert olmaktadir.

Burada 6nemli gériinen bir diger husus da ADF ve HF sonuglarindaki 7°ye bagh farkliliklardir.
T’nin artmas! HF’ nin 3 anlamhlik diizeyinde de basarisinda artisa neden olurken, ADF igceren en
yuksek hizip algoritmasinda bu durum daha farkh gerceklesmektedir. d = 1 ve T" = 100 igin % 1
anlamhhk dizeyinde basarisi yuksek iken, 7' = 50 igin goreceli olarak digik basari gostermektedir.
Buna karsin bu yontem T' = 50 igin % 5 anlamlilik diizeyinde ¢ok daha iyi sonuglar vermektedir.

4.2. Gercek veri uygulamalari

Bu bélimde, HF ve en yilksek hizip algoritmalari araciligiyla yakinsama kulUpleri analizi,
141 Ulkenin kisi basina GSYIH bulundugu gercek bir veri setine uygulanmis ve sonuglar
yorumlanmistir. Kullanilan veri setindeki kisi basi GSYIH verileri Maddison Projesi (bkz:
Bolt ve Zanden, 2013) kapsaminda 1950-2008 yillari arasinda, yillik olarak yayinlanmaktadir
(http://www.ggdc.net/maddison/maddison-project/home.htm). Dolayisiyla, gercek veri uygula-
mamiz igin zaman serisi uzunlugu ve Ulke sayisi, T' = 59, N = 141 olmaktadir. Asagida belirtilecegi
gibi, sonuclari zenginlestirmek amaciyla, ekonomik gelisme ve/veya cografi bélge esasina daya-
nan bazi alt gruplar baslangi¢c kimesi olarak kabul edilerek analizler tekrarlanmistir. Ayrica, veri
uzunlugunun daha ylUksek oldugu baz alt gruplardan da ¢esitli sonuglar alinmis ve yorumlanmaya
calisiimistir.

Baslangi¢ kimesinin 141 (lkenin tima olarak alindigi yukaridaki uygulama disinda, baslangig
kimesi 5 farkli siniflandirmaya tabi tutularak analize daha dislk sayida dlke ile baglaniimistir. Bu
siniflandirmalardan ilk ikisi, veri setinin zaman serisi uzunlugunu arttirma ¢abasina dayanmaktadir.
Bu amagla, 1930-2010 ve 1940-2010 araliklarinda verilerin taniml oldugu, dolayisiyla zaman serisi
uzunlugunun sirastyla T = 71 ve T' = 81’e yUkseltildigi iki farkli baglangi¢ kimesi tanimlanmigtir.
Geri kalan 3 siniflandirma ise, cografi ve ekonomik gelismiglik dliizeylerine dayanmaktadir ve her
Uglnde de veriler 1950-2010 arasinda tanimhidir ve zaman serisi uzunluklari T = 61°dir. Alternatif
baslangi¢ kiimesi olarak alacagimiz bu 3 grubun birincisi Avrupa Ulkeleri, ikincisi gelismis yediler
grubu olan Ulkeler (G7), tglnclsi ise "Standard and Poors™un gelismekte olan Ulkeler listesinde
giren Ulkeler (S&P) olarak tanimlanmigtir. Tablo 8 bu 5 siniflama dahilinde alinan Glkeleri sergi-
lemektedir. Dikkat edilecek olursa, 1930 ve 1940 kimeleri ayni Ulkeleri icermektedir. Bu gekilde
iki grup kullanmamizin nedeni, veri setlerinin uzunlugunun analizin sonuglarini nasil etkileyecegini
ortaya koymaktir.

Tablo 9, Tablo 10 ve Tablo 11°de, sirasiyla, % 1, % 5, % 10 anlam esikleri kullanilarak HF ve en
yuksek hizip algoritmalari dahilinde bulunan kulUplerin sayilari yansitilmistir. Tablolar, satirlarinda
en genis baglangi¢ kiimesi olan 141 (lkelik grubun ve 5 farkl alt kiimenin sonuclarini sunmaktadir.
Tablonun birinci satirinda, verilerinin baglangi¢ yil 1930 olan 36 Ulkeye ait baslangi¢ kiimesinden
elde edilen yakinsama kulUplerinin sayisi farkl algoritmalara goére verilmistir.

(")rnegjin, % 5 anlamlilik esiginde elde edilen sonuglarin sergilendigi Tablo 10’u incelersek, ADF
iceren en yuksek hizip algoritmasi, 2 Ulkeli kulliplerden (#2) 75 adet, 3 Ulkeli kuliplerden (#3) 49
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adet, 4 Ulkeli kuliplerden (#4) 11 adet, ve 5 Ulkeli (#5) bir adet kulip bulmugtur. Daha yUksek
sayida Ulke iceren herhangi bir kullp de bulunamamistir. Bu yakinsama kulUpleri aranirken ana-
liz, toplam N(N — 1)/2 = (36)35/2 = 315 adet Ulke cifti Gzerinden gerceklestirilmigtir. Ayrica
hemen belirtmek gerekir ki ydontem boéliminde detayli olarak agikladigimiz en yiksek hizip al-
goritmasl, es sayida Ulke iceren kulUplerin ortak elemanlara sahip olmasi durumunu dislamaz.
Yani, 4 Ulkeli 11 adet kulibin, en azindan bazilarinin, ayni Glkeleri iceriyor olmasi beklenmeli-
dir. ADF-GLS duraganlik testini iceren en yiksek hizip algoritmasi ise, 2 Ulkeli (#2) 59 adet ve,
en nihayetinde de, 5 Ulkeli (#5) 2 adet kullip bulmustur. Mikemmel yakinsama iceren HF algorit-
masi (HE.M), 3 llkeli sadece 2 adet kullip bulabilirken, géreli yakinsama i¢ceren (HF.G) algoritmasi,
3 Ulkeli 31 kullp bulmus ve en genis kullp olarak da 6 Ulkeli tek bir kullbi isaret etmistir. Dik-
kat edilecek olursa, sonuglar HF ve ylksek hizip algoritmasi arasinda farkliliklar gésterdigi gibi,
en ylksek hizip algoritmasinin igindeki duraganlik testleri (ADF, ADF-GLS, KPSS) arasinda da
farklilasmaktadir. Bu 6zellik kendini, tablonun izleyen satirlarinda sunulan farkli baslangi¢ kiimeleri
icin de gostermektedir. Yontemlerin verdigi sonuglar arasindaki farkiliklar konusunda asagida daha
fazla yorum sunulacak ve bulunan bu kiimelerin igerdigi Ulkelerin nitelikleri hakkinda da bulgular
paylasilacaktir. Ancak bu noktada hemen vurgulamak gerekir ki, hangi yontem kullanilacak olursa
olsun, yakinsama kulGplerinin varligi konusunda ampirik kanitlar sunulmus olmasindan dolay! lite-
ratlire katki saglanmig olmaktadir.

Tablo 10’nin ikinci satir ise, benzer gekilde, verileri 1940 yilindan baglayan Ulke grubunu
baslangi¢ kiimesi olarak alan analizin sonuglarini gostermektedir. Bu basglangi¢ kiimesindeki ulke-
ler bir dnceki kime ile birebir ayni olmakla birlikte, farkli zaman serisi uzunluklari icerdikleri
icin (bkz. Tablo 8) sonugclar farklilagsmaktadir. Bu durum zaman serisi uzunlugunun, 7', analizin
sonuglari Uzerinde etkili olabilecedini gostermektedir. Tablonun 3. satirinda yer alan, 141 Ulkelik
en genis baglangi¢ kiimesi, N(N — 1)/2 = 141(140)/2 = 9870 tane farkl Ulke giftinin analizini
icermekte ve, dogal olarak da, her lye sayisi icin tablonun diger satirlarinda yer alan diger bit(in
baslangi¢ kiimelerinden daha yiiksek sonugclar vermektedir.?*

Tablo 10’nin Gg¢lncd, doérdincl ve beginci satirlari, Tablo 8de sunulan Ulke gruplarindan,
siraslyla, Avrupa ve G7’nin toplamindan, Avrupa ve S&P’nin toplamindan ve G7 ve S&P’nin top-
lamindan olugan baslangi¢ kiimelerine ait sonuclari sunmaktadir.

Tum tablolardaki sonuglar genel olarak degerlendiginde, gbéze carpan en dnemli Ozellik
KPSS iceren en yiksek hizip algoritmasinin sonuglarinin, HF’de dahil olmak {zere digerlerinin
sonugclarindan, belirgin bir bicimde ayriimakta oldugudur. Bunun nedeni bu algoritmanin duraganhk
testinde, sifir hipotezini, digerlerinde kullanilan birim kék testlerinden farkl olarak, duragan olarak
almamasi olabilir. Ancak hemen hatirlatmak gerekir ki, bir énceki bélimde sundugumuz Monte
Carlo calismasinda KPSS basarili sonu¢ veren algoritmalar arasinda yer almamistir.

%4 Dikkat edilecek olursa bu satir, en yiiksek hizip algoritmasinin KPSS duraganlik testini igeren sonuglari sunmamak-
tadir. Bunun nedeni bu duraganlik testinin, 9870 ciftin yer aldigi bu uygulamada hesaplama zamani agisindan zorluk
¢tkarmis olmasidir.
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HF ve en yiUksek hizip algoritmalari, bu uygulama baglaminda, karsilastirnilirken yapilacak yo-
rumlar konusunda dikkatli olunmasi gereklidir. Yukarida tablolagtirdigimiz sonuglar, olasi kulUplerin
sayisi olarak digtnilmelidir. Tablolarda en genis gruplar ve onlarin tim alt kiimeleri analiz edilerek
elde edilen kullplerin sayimlari bulunmaktadir. En ylksek hizip algoritmasi tiim olasi kullipleri bu-
lurken, HF kendi yéntemi dogrultusunda Ulkeler listesini birbirleriyle ortak elemanlari olmayan alt
kimelere ayirmaktadir. Bu nedenle HF metodunun sonuglari tablolastirilirken, bulunan kullplerin
tlim alt kiimeleri de birer yakinsama kul(ibli olarak tabloya eklenmistir. Ornegin, 6 elemani olan bir
kuliip tespit edildiyse, bu kuliibiin tim (2)'li alt kiimeleri #5 sttununa, ($)'Ii alt kiimeleri #4 siitu-
nuna, vs. eklenecek sekilde tablo yeniden dizenlenmistir. Bu dizenlemeyi yapmamizin nedeni,
her iki algoritmayi esit bir dizeyde kargilastirma yapmaya muisait duruma getirmeye calismaktir.

Hatirlanacak olursa, Monte Carlo ¢alismasinda, ADF’i iceren en yiksek hizip yontemi ve
HF ydntemi basari agisindan 6n plana ¢ikan yéntemler olmuslardi. Uygulamamizdaki sonuglara
bakildiginda, % 5 anlamlilik diizeyi esas alinacak olursa, ADF ve HF’nin dengeli sonuglar verdigi
belirtilebilir.

Bu boélimdeki tartismamizi, yukarida sonuglarini sundugumuz uygulamada elde edilen bazi
kulGpleri olusturan Ulkelerin hangileri oldugunu sergileyerek sonlandiracagiz. Sekil 3, 1930
baslangi¢ kimesinden elde edilen yakinsama kulUplerini géstermektedir. Bu kuliipler, ADF, KPSS
ve HF.G yéntemleri ile elde edilen 5 ve 6 Ulkeli yakinsama kulUpleridir. Dikkat edilecek olursa, bu
3 yonteme de ortak olan ve kullp Oyesi olarak belirlenen 3 tane Ulke vardir: Aimanya, Belgika,
Hollanda. HF bu Ulkelere ek olarak ABD, isveg ve Ekvator'u eklemektedir. ADF ise Finlandiya ve
Norvec'i, KPSS ise ABD, Kanada ve Turkiye'yi eklemektedir.

Sekil 4, Avrupa ve S&P’nin toplamindan olusan baslangi¢ kimesinden elde edilen yakinsama
kulUplerini gbéstermektedir. Bu kullipler, KPSS ve HFE.G ydntemleri ile elde edilen, 3'G her iki
yontemde de ortak olan 4’er Ulkeli yakinsama kulUpleridir. Ortak Ulkeler, Misir, Endonezya ve
italya’dir. KPSS bu iilkelere israil'i eklerken, HF.G ise Finlandiya’y1 eklemektedir.

5. TARTISMA / SONUG

Yakinsama kulUpleri literatliri blylme iktisadi cercevesinde gelistiriimis olmasina ragmen, lite-
ratlr b6limunde de 6zetlendigi gibi, enflasyon, kamu harcamasi gibi ¢ok farkli alanlarda uygulama
sahasi bulabilmigtir. Bu uygulama alanlarinin giderek gelismesi, 6zellikle de uygulamali finans lite-
ratlriinde genis bir uygulama sahasi bulmasi mimkun gézikmektedir. Oldukga genis bir uygulama
potansiyeline sahip olmasina ragmen, yakinsama kulUplerini bulmak igin gelistirilen yontemlere ait
literatr henliz baslangi¢c asamasinda sayilabilir. En azindan, literatlirde genel kabul gérecek bir
veya birkag yontemin benimsenmesini saglayacak, hangi yéntemin hangi durumda daha basarili
oldugunu gdsterecek similasyon ¢alismalari, bilgimiz dahilinde, mevcut degildir. Sayilari ¢gok da
fazla olmayan uygulamali ¢alismalar ise, bu konuda belli bir dlglide yon gosterici olsalar da, bu
konuda bir kanaat olusturabilecek diizeyde degildirler.
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Bu galismada, ikiserli yakinsama testi yontemi en yiksek hizip algoritmasi ile birlestirerek, yeni
bir yakinsama kullib bulma yéntemi énerilmigtir. Yeni gelistirilen bu ydntem, literatiirde yakinsama
kulubl bulmak amaciyla izlenen bir cok yontemin aksine, herhangi bir onkabule dayanmadan igsel
bir bicimde yakinsama kulUpleri bulmayi amaglamaktadir. Yéntem, ayni 6zellige sahip olan HF
algoritmasi ile bir Monte Carlo simulasyon g¢alismasi dahilinde karsilastirimigtir. Ayrica, her iki
yéntem de, 141 (lkenin kisi basina gelir serilerinin oldugu Maddison veri setinin tamami ve bazi alt
guruplarina uygulanarak elde edilen sonuglar incelenmistir.

Monte Carlo calismasinda elde edilen sonuclar degerlendirildiginde, en yiksek hizip algorit-
masinin basarisinin icerdigi duraganlik testine ve veri Uretim streglerinin igerdigi uzun bellek para-
meterelerine karsl hassasiyet gosterdigi gozlenmistir. Simile edilen serilerde, yakinsama kulliple-
rinin varlik nedeni olan ortak faktére ait uzun bellek parametresi, d, 1’e esit veya ona yakin degerler
aldiginda, ADF igeren en yiksek hizip yontemi HF’'den daha basarili sonuglar vermektedir. Ancak
bellek parameteresi daha diglk degerler aldiginda, HF, genelde daha basarili olmakta ve daha
istikrarh bir gériinim arzetmektedir.

En ylksek hizip algoritmasinin bu zayifigini telafi edebilmek amaciyla, bu projenin bir uzantisi
olan calismalarinda Stengos, Yazgan ve Ozkan (2015), en yiksek hizip algoritmasini Stengos
ve Yazgan (2014)te geligtirdikleri d tahminlerine dayanan yakinsama testlerini icerecek sekilde
genisletmisler ve bu yaklasimi, bu calismada sunulan ADF ve benzeri duraganlik testleri iceren en
yuksek hizip yéntemi yerine kullanarak, Maddison ve Penn World Tables veri setlerine uygulamislar
ve elde edilen yakinsama kulUplerini sunmuslardir.

Belirtmek gerekir ki, Monte Carlo caligmasi gergcevesinde sunulan katkiya ek olarak, bu
calismada gerceklestirilen gercek veri uygulamalarinda yakinsama kulUplerinin varhgina dair yeni
kanitlar sunulmus ve literatirde elde edilen sonuglar kuvvetlendirilmigtir.

Bu galismada geligtirilen en yiksek hizip ydntemi yeni gelistiriimis oldugundan dolayi, basarisi
veya basarisizligi konusunda daha net bir fikir elde edebilmek igin (zerine daha fazla galisma
yapiimasi gerekmektedir. Ornegin, burada sunulan Monte Carlo yénteminin Stengos, Yazgan ve
Ozkan (2015)’te sunulan eklemeyi de icerecek sekilde genisletiimesi ve/veya Monte Carlo yénte-
minde kullanilan degerlendirme yontemleri gesitlendirilerek® egilimlerin daha iyi yakalanmasina
yoénelmek, yakin gelecekte, bu projenin bir uzantisi olarak gerceklestirilecektir.

250rnegin, tespit edilen kuliiplerin dogrulugunu Moon ve Perrons (2012) tarafindan ortaya atilan yanhs kesif oranlari
(False Discovery Rates) araciligiyla degerlendirmek, bu baglamda kullanilabilecek yeni bir ydntem olabilir. Bu ydntem
Monte Carlo yontemi ve gesitli veri setleriyle ikiserli yakinsama testinin degerlendirildigi Deckers ve Hanck (2014)'te
kullaniimisgtir.
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6. EKLER

6.1. Tablolar

Tablo 1. PT testini gegen denemelerin ylzdesi (k = 1,m = 5)
N d T | adf-0.01 adf-0.05 adf-0.1 | gls-0.01 glIs-0.05 gls-0.1 | kpss-0.01 kpss-0.05 kpss-0.1 | HF-0.01 HF-0.05 HF-0.1
50 5.5% 0.0% 0.0% 42.7% 19.4% 19.5% 3.3% 17.7% 21.7% 18.0% 13.0% 12.9%
0.2 | 100 0.0% 0.0% 0.0% 251%  20.3% 13.2% 8.0% 21.4% 27.4% 19.9% 18.6%  19.3%
300 0.0% 0.0% 0.0% 16.5% 6.5% 3.3% 11.5% 23.6% 33.0% 18.4% 16.7% 16.5%
50 79.8% 643% 50.7% 58.8%  465% 36.8% 17.6% 34.5% 40.6% 67.9% 68.0% 68.2%
0.5 | 100 59.9% 37.4%  25.6% 50.5%  38.1% 30.4% 28.5% 40.6% 46.6% 75.4% 73.3%  73.2%
300 21.3% 9.2% 3.0% 31.1% 17.4% 9.8% 51.3% 65.2% 73.5% 83.2% 80.6% 80.4%
10 50 96.6% 93.8%  89.3% 716% 61.6% 58.4% 35.8% 54.3% 58.8% 89.6% 89.5%  89.4%
0.8 | 100 96.1% 88.6%  81.1% 80.6%  72.2% 63.7% 53.2% 71.8% 77.8% 92.1% 925%  92.6%
300 97.5% 94.7% 19.6% 96.5% 52.2% 89.5% 94.9% 97.5% 98.4% 64.2% 64.9% 63.5%
50 | 100.0% 97.4%  92.1% 81.0% 80.7% 72.7% 51.1% 67.5% 72.7% | 100.0% 98.0%  98.0%
1 | 100 | 100.0% 100.0%  96.4% 87.6%  88.0% 86.3% 70.9% 81.0% 88.5% 93.3% 98.1%  97.5%
300 98.7% 95.7% 89.9% 95.8% 93.2% 90.1% 89.9% 96.8% 96.4% 99.5% 97.9% 98.2%
50 3.1% 0.4% 0.1% 31.1%  235% 16.9% 1.6% 8.9% 13.5% 16.9% 15.9% 15.8%
0.2 | 100 0.0% 0.0% 0.0% 24.6% 16.3% 8.2% 3.4% 11.2% 19.2% 15.1% 15.3% 16.0%
300 0.0% 0.0% 0.0% 9.6% 1.8%  0.9% 10.0% 22.1% 31.2% 13.5% 14.2%  14.2%
50 72.8% 55.9%  44.9% 512%  41.7% 35.7% 14.4% 32.5% 40.6% 68.6% 65.9%  65.4%
0.5 | 100 75.0% 62.5% 50.0% 62.5% 37.5% 37.5% 37.5% 50.0% 37.5% 80.0% 93.7% 92.6%
300 20.2% 6.9% 3.0% 30.7% 131%  8.1% 48.4% 65.4% 73.1% 80.3% 83.3%  83.2%
20 50 97.7% 94.3% 89.5% 66.6% 64.7% 62.0% 37.9% 55.4% 63.7% 90.4% 90.2%  90.2%
0.8 | 100 96.5% 87.5% 80.9% 91.6% 79.4%  69.4% 51.1% 62.8% 74.9% 89.0% 89.2% 88.9%
300 91.3% 78.2%  65.9% 81.9%  63.3% 50.2% 80.2% 89.9% 94.1% 96.0% 96.2%  96.2%
50 98.4% 947%  93.9% 75.9%  843% 78.3% 57.1% 72.6% 81.4% 97.2% 98.6%  98.4%
1 100 100.0% 90.1% 88.6% 92.4% 98.2% 97.3% 85.2% 97.2% 97.8% | 100.0% 94.9% 95.0%
300 99.1% 96.5%  93.3% 97.0%  94.2% 89.2% 93.5% 97.5% 98.8% 98.7% 98.0%  98.0%
50 0.1% 0.0% 0.0% 33.3% 33.1% 5.5% 0.1% 0.2% 16.7% 18.4% 31.7% 30.6%
0.2 | 100 0.0% 0.0% 0.0% 22.0% 13.9%  7.6% 3.5% 12.5% 19.5% 14.7% 15.7%  16.8%
300 0.0% 0.0% 0.0% 12.0% 57%  2.6% 7.6% 19.7% 24.8% 11.8% 11.2%  11.3%
50 83.4% 70.1% 67.3% 40.1% 33.3% 33.3% 0.0% 33.3% 33.3% 92.1% 91.4% 91.5%
0.5 | 100 56.1% 34.7%  21.2% 435%  34.6% 19.0% 21.0% 37.4% 48.1% 74.9% 73.7%  74.0%
300 20.1% 8.0% 2.9% 25.9% 155%  8.1% 47.7% 62.4% 68.1% 78.8% 77.7%  78.0%
30 50 96.4% 93.9% 86.6% 56.0% 59.4% 59.8% 27.4% 52.1% 56.7% 91.9% 92.3% 90.8%
0.8 | 100 95.4% 83.9%  81.2% 71.5%  75.0% 69.5% 50.3% 66.3% 73.9% 85.5% 85.2%  85.6%
300 89.6% 76.3%  69.0% 81.9%  68.5% 54.9% 80.6% 87.3% 93.1% 96.9% 97.1%  96.6%
50 100.0% 100.0% 100.0% 55.0% 50.0% 66.7% 83.4% 71.6% 83.3% | 100.0% 100.0% 100.0%
1 | 100 | 100.0% 100.0%  88.9% | 100.0% 100.0% 88.8% 77.8% 88.9%  100.0% 99.4% 100.0% 100.0%
300 98.9% 96.3%  89.2% 95.8%  90.9% 88.0% 88.7% 95.4% 97.1% | 100.0% 97.8%  97.5%
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Tablo 2. Ortalama Sapma Oranlar (SSS) (k = 1,m = 5)
N d T | adf-0.01 adf-0.05 adf-0.1 | gls-0.01 gIs-0.05 gls-0.1 | kpss-0.01  kpss-0.05 kpss-0.1 | HF-0.01 HF-0.05 HF-0.1
50 0.864 0.997 1.000 | -0.682 0.027 0.384 0.947 0.696 0.494 0.559 0.538  0.540
0.2 | 100 1.000 1.000  1.000 0.131 0.533  0.720 0.900 0.664 0.477 0.729 0.664  0.655
300 1.000 1.000  1.000 0.661 0.873  0.943 0.868 0.643 0.452 0.682 0.747  0.746
50 0.145 0.442 0575 | -0.825 -0.163 0.225 0.819 0.530 0.317 0.022 0.007  0.005
0.5 | 100 0.496 0.692  0.781 -0.192 0.321  0.581 0.704 0.463 0.251 0.091 0.167  0.161
300 0.839 0.936 0.974 0.521 0.780 0.883 0.504 0.221 0.027 0.156 0.124  0.125
10 50 | -0.056 0.109 0.168 | -0.855 -0.370 -0.036 0.649 0.336 0.116 | -0.106  -0.104 -0.106
0.8 | 100 0.105 0.198 0.278 | -0.482  -0.008  0.224 0.455 0.148 -0.071 -0.055  -0.057 -0.061
300 0.484 0.517 0.689 | -0.018 0.294  0.400 0.046 -0.018 -0.342 | -0.719  -0.721 -0.718
50 | -0.085 0.059  0.111 -0.875  -0.534 -0.220 0.478 0.196 -0.074 | -0.141 -0.082 -0.082
1 ] 100 0.030 0.048 0.092 | -0.519  -0.180  0.004 0.288 0.043 -0.150 | -0.078  -0.070 -0.083
300 0.055 0.107 0.159 | -0.163 0.022 0.118 0.070 -0.123 -0.234 | -0.027  -0.059 -0.063
50 0.870 0.992 0.997 | -0.171 0.305 0.517 0.957 0.770 0.620 0.368 0.393  0.394
0.2 | 100 1.000 1.000  1.000 0.305 0.604 0.744 0.916 0.727 0.580 0.549 0.554  0.550
300 1.000 1.000  1.000 0.718 0.893  0.953 0.863 0.651 0.506 0.676 0.719  0.722
50 0.232 0.479 0.600 | -0.350 0.120 0.360 0.833 0.564 0.403 0.030 0.077  0.075
0.5 | 100 0.383 0.471  0.592 | -0.058 0.417  0.617 0.558 0.408 0.342 0.078  -0.067 -0.064
300 0.843 0.947  0.980 0.565 0.800  0.893 0.514 0.299 0.146 0.115 0.082  0.081
20 50 | -0.005 0.100 0.158 | -0.520 -0.101 0.129 0.607 0.349 0.207 | -0.067 -0.068 -0.070
0.8 | 100 0.088 0.159  0.209 | -0.194 0.120 0.252 0.468 0.276 0.113 0.034 0.034  0.034
300 0.186 0.328  0.438 0.112 0.372  0.501 0.196 0.034 -0.073 | -0.016  -0.018 -0.018
50 | -0.048 0.057  0.091 0515  -0.177 0.005 0.437 0.202 0.058 | -0.077 -0.118 -0.120
1 ] 100 0.057 0.122 0.178 | -0.258  -0.033  0.050 0.139 -0.046 -0.100 | -0.108  -0.061 -0.062
300 0.051 0.088 0.137 | -0.075 0.061  0.141 0.051 -0.056 -0.158 | -0.020  -0.027 -0.027
50 0.948 1.000 1.000 | -0.060 0.291 0.458 0.953 0.729 0.592 0.256 0.310 0.314
0.2 | 100 1.000 1.000  1.000 0.339 0.601  0.737 0.913 0.723 0.590 0.463 0.462  0.460
300 1.000 1.000  1.000 0.694 0.868  0.936 0.855 0.666 0.533 0.637 0.628  0.631
50 0.070 0.225 0.349 | -0.169 0.2170  0.361 0.883 0.567 0.440 | -0.085 -0.084 -0.085
0.5 | 100 0.486 0.681  0.804 0.155 0.446  0.624 0.717 0.471 0.329 0.072 0.078  0.075
300 0.836 0.939  0.975 0.546 0.759  0.866 0.490 0.299 0.188 0.108 0.111  0.110
30 50 0.020 0.120  0.179 | -0.393 0.001 0.167 0.654 0.382 0.263 | -0.046 -0.047 -0.044
0.8 | 100 0.098 0.200 0.266 | -0.103 0.138  0.251 0.452 0.237 0.120 0.061 0.060  0.060
300 0.194 0.313  0.401 0.113 0.282  0.448 0.180 0.031 -0.074 | -0.015  -0.016 -0.014
50 | -0.030 0.013 0.013 | -0.504 -0.187 -0.039 0.269 0.069 0.020 | -0.017 -0.074 -0.074
1 ]100 0.029 0.067 0.149 | -0.267  -0.058  0.041 0.209 0.058 -0.073 | -0.023  -0.044 -0.044
300 0.047 0.086 0.152 | -0.024 0.080 0.139 0.090 -0.036 -0.125 0.016  -0.023 -0.022
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Tablo 3. PT testini gecen denemelerin ylzdesi (k = 1, m = 10)
N d T | adf-0.01 adf-0.05 adf-0.1 | gls-0.01 glIs-0.05 gls-0.1 | kpss-0.01  kpss-0.05 kpss-0.1 | HF-0.01 HF-0.05 HF-0.1
50 6.7% 0.2% 0.0% 32.1% 27.4% 22.6% 3.8% 14.2% 21.2% 16.2% 16.3% 16.9%
0.2 | 100 0.0% 0.0% 0.0% 28.5% 21.5% 15.9% 7.2% 19.4% 28.6% 14.4% 17.5% 17.3%
300 0.0% 0.0% 0.0% 17.3% 6.1% 2.6% 17.2% 32.4% 41.2% 13.6% 16.8% 16.9%
50 80.5% 60.9% 49.3% 48.3% 49.8% 40.8% 16.9% 41.0% 49.3% 64.4% 729% 72.5%
0.5 | 100 60.7% 40.4% 28.4% 57.5% 43.5% 30.6% 33.3% 53.4% 62.8% 76.9% 73.9% 741%
300 23.3% 9.9% 4.2% 41.1% 21.3% 12.7% 52.2% 70.9% 76.1% 81.8% 83.6% 83.8%
20 50 98.3% 95.9% 89.9% 72.0% 69.9% 65.4% 31.3% 50.1% 57.8% 88.2% 88.5% 88.6%
0.8 | 100 98.2% 91.8% 85.0% 88.0% 80.8% 70.2% 58.1% 73.7% 82.5% 93.1% 93.2% 93.3%
300 91.3% 771%  68.8% 88.1% 73.1% 62.2% 79.2% 90.6% 93.9% 96.4% 96.6%  96.5%
50 | 100.0% 99.2%  95.9% 67.9% 85.3% 80.9% 50.9% 68.4% 75.1% 93.3% 98.4% 98.1%
1 100 99.7% 97.3% 95.2% 93.6% 91.4% 88.5% 66.8% 81.2% 88.3% 94.9% 97.5% 97.5%
300 99.9% 97.9%  94.5% 99.0% 95.0% 90.6% 89.0% 95.9% 97.8% | 100.0% 98.6%  98.7%
50 8.9% 0.1% 0.0% 40.6% 32.8% 21.0% 3.0% 11.7% 18.0% 15.5% 24.8% 24.4%
0.2 | 100 0.0% 0.0% 0.0% 28.3% 18.9% 15.2% 5.9% 18.1% 26.3% 98.4% 18.6% 18.1%
300 0.0% 0.0% 0.0% 21.8% 5.1% 3.5% 16.1% 30.0% 40.5% 15.3% 15.1% 15.3%
50 81.4% 63.7% 51.8% 62.1% 60.4% 48.8% 19.5% 31.7% 37.3% 92.1% 91.4% 91.5%
0.5 | 100 59.3% 39.4% 27.6% 62.4% 42.7%  30.8% 27.4% 46.3% 54.7% 98.8% 76.9% 76.9%
300 23.4% 6.9% 3.1% 36.6% 20.9% 11.3% 59.5% 76.8% 83.7% 84.3% 86.1% 85.8%
30 50 99.6% 96.8% 91.4% 87.4% 85.4% 78.2% 41.3% 63.2% 74.3% 91.7% 91.6% 92.1%
0.8 | 100 90.9% 89.3% 87.6% 97.7% 71.2% 68.3% 40.3% 60.1% 70.6% 97.7% 97.7%  97.9%
300 89.0% 76.9% 67.7% 91.1% 74.4% 62.2% 82.1% 90.6% 94.6% 95.2% 95.2% 95.1%
50 | 100.0% 98.3% 97.4% 86.7% 87.9% 84.5% 56.6% 68.0% 75.2% 97.1% 97.9% 97.8%
1 100 99.4% 97.8% 95.3% 98.0% 94.3% 88.3% 68.4% 82.3% 91.9% 98.0% 97.1% 97.0%
300 99.6% 96.5% 94.4% 99.4% 94.8% 88.9% 88.6% 95.6% 98.0% | 100.0% 98.9% 98.9%
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Tablo 4. Ortalama Sapma (SSS) Oranlar (k = 1, m = 10)
N d T | adf-0.01 adf-0.05 adf-0.1 | gls-0.01 glIs-0.05 gls-0.1 | kpss-0.01  kpss-0.05 kpss-0.1 | HF-0.01 HF-0.05 HF-0.1
50 0.787 0.984 0.998 -0.969 -0.144 0.255 0.923 0.649 0.436 0.073 0.040 0.042
0.2 | 100 1.000 1.000 1.000 -0.090 0.403  0.628 0.877 0.616 0.405 0.341 0.364  0.363
300 1.000 1.000 1.000 0.549 0.809 0.925 0.803 0.534 0.334 0.609 0.628 0.627
50 0.111 0.457 0.583 -1.093 -0.362 0.066 0.806 0.426 0.187 -0.327 -0.297  -0.294
0.5 | 100 0.491 0.683  0.781 -0.411 0.216  0.480 0.658 0.321 0.091 -0.118 -0.086 -0.085
300 0.831 0.929 0.971 0.367 0.712 0.847 0.462 0.154 -0.066 0.032 0.007 0.003
20 50 -0.153 0.083 0.155 -1.219 -0.615  -0.192 0.668 0.309 0.052 -0.324 -0.326  -0.328
0.8 | 100 0.082 0.167  0.238 -0.665 -0.142  0.122 0.394 0.069 -0.175 -0.186 -0.184 -0.188
300 0.195 0.329 0.416 -0.088 0.244 0.407 0.165 -0.112 -0.300 -0.097 -0.097 -0.097
50 -0.175 0.047 0.099 -1.271 -0.734  -0.330 0.491 0.099 -0.158 -0.379 -0.328  -0.327
1 100 0.029 0.067  0.098 -0.737 -0.309 -0.085 0.290 -0.028 -0.255 -0.134 -0.186  -0.185
300 0.040 0.078 0.117 -0.256 -0.016 0.104 0.053 -0.191 -0.356 -0.086 -0.113  -0.113
50 0.807 0.986  0.998 -0.589 0.085  0.359 0.925 0.704 0.523 0.072 0.097 0.104
0.2 | 100 1.000 1.000 1.000 0.168 0.525 0.686 0.899 0.685 0.514 -0.137 0.314 0.324
300 1.000 1.000 1.000 0.577 0.835 0.929 0.804 0.580 0.401 0.546 0.529 0.530
50 0.156 0.437 0.563 -0.763 -0.141 0.199 0.803 0.530 0.338 -0.762 -0.761  -0.762
0.5 | 100 0.500 0.676 0.774 -0.111 0.346 0.563 0.715 0.453 0.269 -0.151 -0.077  -0.074
300 0.832 0.950 0.979 0.485 0.742 0.862 0.412 0.166 -0.003 0.020 -0.023 -0.019
30 50 -0.082 0.076  0.146 -0.882 -0.401  -0.069 0.581 0.271 0.064 -0.283 -0.280 -0.284
0.8 | 100 0.124 0.170 0.226 -0.395 0.008 0.197 0.566 0.240 0.015 -0.103 -0.103 -0.104
300 0.208 0.330 0.422 0.003 0.275 0.418 0.158 -0.037 -0.187 -0.049 -0.049 -0.049
50 -0.111 0.035 0.066 -0.905 -0.448 -0.180 0.451 0.191 0.011 -0.285 -0.268 -0.268
1 100 0.032 0.068 0.105 -0.504 -0.175  -0.004 0.304 0.045 -0.158 -0.135 -0.175 -0.175
300 0.044 0.088 0.123 -0.146 0.037 0.136 0.062 -0.120 -0.247 -0.218 -0.070  -0.070
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Tablo 5. Ortalama basari yuzdeleri (k > 1, N = 10)

k d T | adf-0.01 adf-0.05 adf-0.1 | gls-0.01 gIs-0.05 gls-0.1 | kpss-0.01  kpss-0.05 kpss-0.1 | HF-0.01 HF-0.05 HF-0.1
50 0.7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 1.5% 0.1% 3.2% 0.8% 1.4% 1.4% 1.4%

0.2 | 100 0.0% 0.0% 0.0% 0.6% 1.0% 0.8% 0.2% 0.6% 0.5% 3.0% 3.0% 3.0%
300 0.0% 0.0% 0.0% 0.8% 0.5% 0.1% 2.7% 4.0% 2.9% 6.1% 6.1% 6.1%

50 30.0% 28.0% 22.3% 0.0% 1.5% 4.2% 4.8% 8.1% 5.5% 26.7% 26.7% 26.7%

0.5 | 100 24.3% 14.8% 9.9% 1.2% 2.8% 3.6% 8.1% 7.6% 5.4% 37.6% 37.6% 37.6%
300 5.8% 3.3% 0.6% 3.8% 3.0% 2.5% 20.3% 18.4% 11.3% 53.2% 53.2% 53.0%

2 50 49.0% 66.8% 61.8% 0.0% 2.6% 4.7% 17.6% 16.6% 7.7% 50.7% 50.7% 50.7%
0.8 | 100 68.5% 58.0% 51.4% 2.5% 9.5% 15.4% 28.4% 19.9% 13.6% 59.1% 59.1%  59.4%
300 52.9% 42.0% 34.6% 19.2% 25.5% 23.8% 52.8% 37.7% 23.3% 72.7% 72.7% 721%

50 76.4% 100.0% 94.1% 0.0% 11.8% 23.5% 44.5% 23.5% 23.5% 41.3% 41.3% 41.3%

1 100 87.0% 81.5% 75.6% 4.7% 16.9% 24.7% 45.4% 29.0% 19.1% 72.4% 72.4% 72.2%

300 92.4% 88.9% 88.3% 14.3% 53.3% 84.8% 87.8% 48.3% 9.4% 91.2% 91.2% 90.5%

50 0.6% 0.0% 0.0% 0.0% 0.8% 0.9% 0.4% 1.4% 1.1% 2.7% 2.7% 2.6%

0.2 | 100 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.8% 2.1% 0.2% 0.8% 1.0% 1.1% 1.1% 1.1%
300 0.0% 0.0% 0.0% 2.0% 0.7% 0.2% 2.2% 5.2% 4.2% 6.8% 6.8% 6.6%

50 34.4% 34.4% 26.8% 0.1% 0.1% 4.7% 5.1% 7.5% 3.4% 36.7% 36.7% 36.7%

0.5 | 100 39.3% 29.8% 19.3% 0.0% 5.7% 6.5% 9.6% 14.2% 7.7% 53.8% 53.8% 53.8%
300 6.7% 2.9% 1.2% 4.6% 3.8% 2.1% 24.6% 21.8% 15.8% 57.5% 57.5% 56.3%

3 50 56.4% 65.0% 59.2% 0.0% 3.0% 11.2% 15.7% 21.2% 17.7% 56.8% 56.8% 56.9%
0.8 | 100 74.9% 65.8% 58.8% 4.5% 14.8% 23.8% 34.0% 27.9% 18.7% 65.9% 65.9% 65.6%
300 82.5% 73.2% 49.7% 12.8% 34.5% 28.1% 62.0% 54.9% 36.3% 86.7% 86.7% 80.8%

50 66.6% 85.3% 81.7% 0.4% 3.4% 9.4% 30.2% 24.2% 15.0% 64.6% 64.6% 64.4%

1 100 94.1% 92.3% 88.1% 0.0% 9.4% 30.8% 53.9% 34.4% 17.4% 80.7% 80.7% 80.7%

300 86.4% 79.9% 74.4% 37.0% 55.0% 58.5% 72.7% 50.3% 32.5% 80.4% 80.4% 78.9%
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Tablo 6. Ortalama basari yuzdeleri (k > 1, N = 20)

k d T | adf-0.01 adf-0.05 adf-0.1 | gls-0.01 gIs-0.05 gls-0.1 | kpss-0.01  kpss-0.05 kpss-0.1 | HF-0.01 HF-0.05 HF-0.1
50 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.3% 0.3% 0.3%

0.2 | 100 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.1% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
300 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.4% 0.7% 0.2% 2.0% 2.0% 2.0%

50 11.5% 20.9% 12.8% 0.0% 0.0% 0.1% 1.5% 0.9% 0.1% 9.6% 9.6% 9.5%

0.5 | 100 17.1% 8.3% 5.7% 0.0% 0.1% 0.4% 4.7% 2.0% 0.7% 20.9% 20.9% 20.8%
300 2.4% 0.2% 0.0% 0.6% 1.7% 0.9% 14.8% 3.2% 0.8% 42.1% 421% 421%

4 50 241% 53.2% 49.6% 0.0% 0.0% 0.2% 7.4% 3.1% 0.0% 21.5% 21.5% 20.8%
0.8 | 100 62.7% 50.9% 42.5% 0.0% 1.8% 3.7% 20.2% 7.8% 1.8% 37.7% 37.7% 37.2%
300 40.0% 29.5% 25.3% 2.9% 12.3% 16.4% 36.0% 16.9% 5.2% 56.6% 56.6% 55.4%

50 28.3% 72.0% 68.1% 0.0% 0.0% 0.2% 16.1% 5.6% 1.2% 26.5% 26.5% 26.2%

1 100 82.7% 771%  71.0% 0.0% 3.2% 3.6% 32.2% 8.8% 4.1% 40.8% 40.8% 40.8%

300 71.4% 62.3% 57.4% 4.3% 23.1% 34.9% 47 7% 16.8% 5.0% 65.7% 65.7%  65.0%

50 0.4% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.1% 0.0% 0.6% 0.6% 0.6%

0.2 | 100 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 1.1% 0.5% 0.5% 0.5% 0.5%
300 0.0% 0.0% 0.0% 0.1% 0.0% 0.0% 0.8% 0.8% 0.7% 3.4% 3.4% 3.4%

50 13.8% 16.4% 10.0% 0.0% 0.0% 0.0% 1.2% 0.9% 0.1% 10.0% 10.0% 10.0%

0.5 | 100 14.0% 7.1% 3.4% 0.0% 0.0% 0.3% 9.2% 5.8% 2.5% 23.0% 23.0% 20.5%
300 4.6% 0.8% 0.6% 1.1% 1.0% 0.7% 13.2% 6.7% 2.6% 38.8% 38.8% 38.8%

5 50 30.7% 55.9% 48.4% 0.0% 0.1% 0.3% 9.3% 5.5% 1.3% 21.2% 21.2% 20.3%
0.8 | 100 57.9% 46.0% 40.7% 0.5% 0.6% 4.0% 18.3% 7.9% 1.9% 41.2% 41.2% 40.3%
300 55.5% 43.4% 31.1% 4.4% 124% 15.0% 30.0% 17.4% 5.0% 65.9% 65.9% 65.4%

50 35.6% 72.4% 72.6% 0.0% 0.0% 0.2% 19.5% 71% 2.5% 33.8% 33.8% 32.6%

1 100 81.2% 72.9%  67.6% 0.0% 1.7% 7.5% 36.6% 13.5% 3.7% 52.6% 52.6% 50.5%

300 66.2% 56.8% 51.1% 8.2% 25.6% 37.2% 51.9% 22.6% 7.9% 64.9% 64.9% 62.2%
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Tablo 7. Ortalama basari yuzdeleri (k > 1, N = 30)

k d T | adf-0.01 adf-0.05 adf-0.1 | gls-0.01 gIs-0.05 gls-0.1 | kpss-0.01  kpss-0.05 kpss-0.1 | HF-0.01 HF-0.05 HF-0.1
50 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

0.2 | 100 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
300 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.1% 0.1% 0.4% 0.1% 0.1% 1.0% 1.0% 1.0%

50 2.2% 15.1% 9.1% 0.0% 0.0% 0.0% 0.2% 0.0% 0.9% 2.4% 2.4% 2.4%

0.5 | 100 9.5% 5.0% 3.4% 0.0% 0.0% 0.0% 1.2% 0.0% 0.0% 11.4% 11.4% 11.4%
300 2.4% 0.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 5.8% 1.1% 0.3% 30.1% 30.1%  30.0%

5 50 9.5% 11% 36.9% 0.0% 0.0% 0.0% 3.5% 0.1% 0.0% 8.0% 8.0% 7.3%
0.8 | 100 43.1% 35.6% 31.0% 0.0% 0.0% 1.0% 8.6% 0.4% 0.0% 23.7% 23.7% 23.7%
300 30.0% 21.4% 16.3% 0.3% 4.2% 8.2% 21.2% 3.2% 0.5% 42.8% 42.8% 421%

50 5.2% 61.1% 60.3% 0.0% 0.0% 0.0% 10.0% 0.2% 0.1% 10.0% 10.0% 10.0%

1 100 70.8% 63.2% 57.1% 0.0% 0.0% 1.6% 19.7% 2.6% 0.0% 27.6% 27.6% 27.1%

300 62.0% 541%  49.0% 0.6% 9.9% 23.2% 27.3% 3.9% 0.0% 57.0% 57.0% 56.6%

50 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

0.2 | 100 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
300 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 4.0% 4.0% 4.0%

50 4.9% 11.6% 10.2% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 1.1% 0.0% 3.3% 3.3% 3.3%

0.5 | 100 10.8% 6.5% 3.4% 0.0% 0.0% 0.0% 1.0% 0.1% 0.0% 10.4% 10.4% 10.3%
300 1.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.8% 0.8% 8.1% 0.1% 0.1% 32.2% 32.2% 31.5%

6 50 15.6% 449%  39.3% 0.0% 0.0% 0.0% 4.1% 1.3% 0.5% 10.7% 10.7% 10.7%
0.8 | 100 41.5% 33.3% 27.6% 0.0% 0.1% 0.5% 9.7% 2.8% 0.2% 23.9% 23.9% 23.7%
300 33.7% 21.9% 17.8% 0.0% 5.8% 9.8% 14.4% 3.3% 0.1% 38.3% 38.3% 37.8%

50 17.2% 65.6% 67.1% 0.0% 0.0% 0.0% 13.2% 1.1% 0.0% 13.2% 13.2% 13.2%

1 100 81.5% 72.4%  68.7% 0.0% 0.1% 0.8% 26.0% 1.0% 0.0% 39.7% 39.7%  39.6%

300 55.0% 46.9% 37.6% 0.1% 8.2% 10.9% 19.9% 4.4% 0.4% 47.3% 47.3% 44.6%




Tablo 8. Baslangic Kiimelerine Ait Ulkeler

1930 ve 1940

Almanya, Amerika Birlesik Devletleri, Arjantin, Avustralya,
Avusturya, Belgika, Birlesik Krallik, Brezilya, Danimarka,
Ekvator, Finlandiya, Fransa, Guatemala, Gliney Afrika, Hin-
distan, Hollanda, irlanda, ispanya, isveg, isvicre, italya, Ja-
ponya, Kanada, Kolombiya, Kosta Rika, Meksika, Norveg,
Peru, Portekiz, Sri Lanka, Sili, Tirkiye, Uruguay, Venezu-
ela, Yeni Zellanda, Yunanistan

Avustury_a, Belgika, Danimarka, Finlandiya, Fransa, Al-
manya, ltalya, Hollanda, Norveg, Isveg, Isvicre, Birlesik

Avrupa Krallik, irlanda, Yunanistan, Portekiz, ispanya, Arnavutluk,
Bulgaristan, Macaristan, Polonya, Romanya
G7 Kanada, Fransa, Almanya, Italya, Japonya, Birlesik Krallk,
Amerika Birlegik Devletleri
Brezilya, Sili, Kolombiya, Meksika, Peru, Macaristan, Po-
S&P lonya, China, Hindistan, Filipinler, Tayland, Tayvan, Ma-

lezya, Turkiye, Misir, Fas, Glney Afrika
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Tablo 9. Yakinsama KullibU Sayilar (%1 anlamlilik dizeyi)

Veri/T/N Yoéntem | #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 #11
adf | 35 12
1930 gls | 22 8 1
T=81 kpss | 162 351 444 347 163 41 4
N=36 HF.M 16 2
HFG | 38 31 20 7 1
adf | 57 22 2
1940 gls | 61 40 17 2
T=71 kpss | 157 392 701 948 955 694 351 117 23 2
N=36 HF.M 10
HFG | 27 9 2
1950 adf | 109 13
T=59 gls | 74 14
N=141 HEM 96 37 12 2
HFG | 132 65 21 3
adf 16
Avrupa + G7 gls -
T=61 kpss | 105 218 287 251 145 53 11 1
N=26 HF.M 9
HFG | 22 12 5 1
adf 20
Avrupa + S&P gls 3
T=61 kpss | 204 607 1171 1552 1431 912 391 106 16 1
N=38 HEM 15 2
HFG | 31 14 5 1
adf 14
G7 + S&P gls 3
T=61 kpss | 94 206 300 289 178 66 13 1
N=26 HF.M 6
HF.G 16 3
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Tablo 10. Yakinsama Kullb{ Sayilari (%5 anlamlilik diizeyi)

Veri/T/N Yontem | #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8

adf 75 49 11 1

1930 gls 59 47 16 2
T=81 kpss 91 119 88 35 6
N=36 HFEM 16 2

HF.G 38 31 20 7 1

adf | 100 113 60 18 2

1940 gls | 103 171 170 104 37 6
T=71 kpss 81 98 77 38 10 1
N=36 HFEM 10
HF.G 27 9 2
1950 adf | 322 231 64 4
T=59 gls | 352 396 225 82 20 2
N=141 HFEM 96 37 12 2

HFG | 132 65 21 3

adf 37 5

Avrupa + G7 gls 5
T=61 kpss | 55 65 52 27 8 1
N=26 HF.M 9

HF.G 22 12 5 1

adf 38 14

Avrupa + S&P gls 11
T=61 kpss | 111 190 208 146 65 17 2
N=38 HFEM 15 2

HF.G 31 14 5 1

adf 27 9

G7 + S&P gls 6
T=61 kpss | 50 56 41 17 3
N=26 HFEM 6

HF.G 16 3
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Tablo 11. Yakinsama Kullb( Sayilari (%10 anlamhlik diizeyi)

Veri/T/N | Yontem | #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9
adf | 106 127 62 8
1930 gls | 110 182 187 123 49 11 1
T=81 kpss 56 37 11 1
N=36 HFEM 16 2
HF.G 38 31 20 7 1
adf | 132 239 235 141 48
1940 gls | 141 262 276 172 58 8
T=71 kpss 44 22 4
N=36 HFEM 10
HF.G 27 9 2
1950 adf | 550 735 548 302 115 22 1
T=59 gls | 725 1594 2055 1639 810 246 44 4
N=141 HFEM 96 37 12 2
HFEG | 132 65 21 3
adf | 60 33 4
Avrupa + G7 gls 17 1
T=61 kpss 33 24 11 2
N=26 HFEM 9
HF.G 22 12 5 1
adf | 62 39 5
Avrupa + S&P gls 37 2
T=61 kpss 60 47 16 1
N=38 HFEM 15 2
HF.G 31 14 5 1
adf | 42 27 7 1
G7 + S&P gls 16
T=61 kpss 24 10 1
N=26 HFEM 6
HF.G 16 3
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6.2. Sekiller

®
®
@
@
©) o ®
@

Sekil 1. Basit bir ydnsiz gizge 6rnegi
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Sekil 2. Basit bir en ylksek hizip érnegi
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Sekil 4. Kuliip Ornekleri: Avrupa + S&P

41



6.3. HF algoritmasi icin 6zel durum

HF algoritmasina ait 6zel durumu bir 6rnekle agiklamaya galisacagiz. HF metodunu kullanarak
N = {1,2,...,20} Ulke listesinde yakinsama kulUperini tespit etmeye calistigimizi varsayalim.
Analizin ilk asamasinda, 6ncelikle listedeki tim ikililere test uygulanacaktir. Bunlarin arasindan
en ylksek p degerine sahip ikilinin 17 ve 20 numarali Ulkeler ile elde edildigini varsayalim. Boyle
bir durumda bir sonraki agsamada, 17 ve 20 numaral Ulkeleri iceren tim 3’lG alt kimelere panel
test uygulanacak ve bunun icin de 3’lUlerin tim ardisik ikililerin farklarindan panel olusturulacaktir.
Bu testlerden ilkini diiginecek olursak {1,17,20} UGlkeleri igin [Z] ;7, Z]; 59] matrisine panel test
uygulanacaktir. Eger panelin yakinsakhgi reddedilemezse, baska bir deyisle, Z; 17 ve Z17 2 serileri
yakinsak olarak olarak tespit edilirse bu (g llke ile analiz devam edecektir.

Simdi Ulkelerin siralarini kangtirdigimizi ve yeni listede 1, 17 ve 20 numarali tlkelerin yeni in-
dislerinin sirasiyla 5’,2’ ve 9’ olduklarini varsayalim. Béyle bir durumda HF metodunu uygularsak
baslangi¢ ikilisi olarak en ylksek p degerini elde ettigimiz 2’ ve 9’ numaral Ulkeler secilecektir.
Bir sonraki adimda tim Gg¢la alt kimeler test edilecek ve sira 5 numaral Ulkeye gelindiginde
olusturulacak ardisik ikili farklar paneli [25,75,,23,9,] olacaktir. Yani diger numaralandirma siste-
mine gore [Z] 17, Z17 0] Matrisini degil [Z] ;,, Z] o] matrisini test ediyor olacagiz ve bu iki matris de
beklendigi Uzere farkli p degeri Uretecektir. Bu durum farkliliklara sebep olabilecektir ancak bdyle
bir farkin olabilmesi igin Uretilen p degerlerinin, anlamlilik dizeyinin biri daha blyik digeri daha
kiiclk olacak sekilde, farkli taraflarinda olmasi gerekmektedir. Boylesi bir durum ozellikle, kulip
Gyeleri bir bir arttirildig igin, son Ulke eklenirken ve algoritmanin durmaya yakin oldugu durumda
test edilen panellerde sorun ¢ikarabilir, zira panele yapilan test sonucu, anlamlilik diizeyine yakin
olacak ve bu da, p degerinin anlamhlik dlizeyinin hangi tarafina distigiine bagl olarak, test edilen
kuliibin yakinsak olarak tespit edilmemesine veya Ulkenin baska bir kulibe dahil edilmesine (ya
da higbir kulibe dahil edilememesine) yol acacakitir.
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