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Doktora Tezi

ARCH MODELLERI ILE DEGISKENLERDEKI OYNAKLIGIN
ARASTIRILMASI VE BAZI IKTiSADI DEGISKENLER UZERINE BiR
UYGULAMA DENEMESI

SERPIL TURKYILMAZ

Anadolu Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Istatistik Anabilim Dal

Danmisman: Prof. Dr. Ahmet OZMEN
2002, 156 sayfa

Geleneksel ekonometrik modellerde tahmin hatalarinin varyansimn
sabit oldugu varsayllmaktadir. Ancak pek cok ekonomik zaman serisinin
oynakhik donemlerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum, sabit varyans
varsayiminin gecerli olmadigimi gostermektedir. Zaman serilerinde degisen
varyans soz konusu oldugunda coziimleme imkani veren ARCH modelleri
giiniimiizde yaygimn bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. ARCH modelleri
Maksimum Olabilirlik Teknigi ile ortalama ve varyansi birlikte modelleme
olanag1 vermektedir. Bilindigi gibi tahmin hatalarinin ARCH etkisi gosterip
gostermediginin  belirlenmesinde Maksimum Olabilirlik Teknigi ile
Lagrange Carpan testi kullaniir. Bu Calismada Dolar Kuru, Repo Faizi ve
IMKB-100 Endeksi degiskenleri iizerinde ARCH modelleri uygulamasi
yapilmstir.

Anahtar Kelimeler: Oynaklik, Degisen Varyanshhk, Kosullu Degisen
Varyans Modelleri
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ABSTRACT

PhD Thesis

AN APPLIED STUDY ON THE EXAMINATION OF VOLATILITY OF
SOME SELECTED ECONOMIC VARIABLES USING ARCH MODELS

SERPIL TURKYILMAZ

Anadolu University
Graduate School of Natural and Applied Science

Statistics Program

Supervisor: Prof. Dr. Ahmet 0ZMEN
2002, 156 pages

In traditional econometric modelling, error variance is supposed to be
constant. However, most of economic time series exhibit unexpected volatility
periods. Therefore, the assumption of a constant variance (homoskedasticity)
is not valid. In these cases, ARCH models allow to deal with
heteroskedasticity. With ARCH models, using the Maximum Likelihood
Techniques, one can model the mean and the variance together. As is known,
to determine whether or not errors are under the influence of the ARCH,
Maximum Likelihood Techniques and the Lagrange Multiplier Test are used.
In this study, the ARCH modelling was applied to some of Turkish financial
statistics such as US$ Exchange Selling Price, Interest Rates for Repurchase

Agreement and Index of Istanbul Stock Exchange series.

Keywords: Volatility, Heteroskedasticity, Conditional Heteroskedasticity
Models
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1. GIRIS

Son yirmi yilda politika yapicilan ile finansal piyasalarda calisan piyasa
profesyonellerinin kayg: ile izledikleri en o6nemli gelisme finansal piyasalarda
gorilen oynakliklardir. Bagsta hisse senedi olmak dzere, repo ve doviz
piyasalarinda oynakligin artmasi, finansal piyasalarda istikrari saglama ve bu
piyasalardaki oynakligin ekonomi izerindeki etkileri konusunda cesitli kamu
politikalarinda diizenlemeler yapma konusunu da beraberinde getirmistir. Kamu
politikalari alaninda bu gelismeler yasanirken, aym zamanda tasarruf sahipleri,
yatinmeilar ve diger piyasa katilimcilari da oynakliklar karsisinda kendilerine
gore gesitli zorluk derecelerinde riskten korunma teknikleri gelistirmiglerdir.

Finansal piyasalarda oynakligin artmasinin yatinmcilar ve politika yapicilart
i¢in 6nemli sonuglart vardir. Yatinmeilar artan oynakligr artan getiriler ile bertaraf
etmeye ¢alisabilirler veya yatinm kararlarini artan oynakliga gore degistirebilirler.

Politika yapicilarina gelince; politika yapicilart finansal piyasalarda artan
oynakligin bitin ekonomiye yayilmasindan ve reel ekonomiye zarar vermesinden
korkarlar. Ayrica finansal piyasalarda artan oynaklik, finansal kurumlarin
guvenirliligini ve finansal piyasalarin diizenli islemesini de kesintiye ugratabilir.
Bu noktada yanit aranmasi gereken sorular sunlardir,

e Hisse senedi, repo faizleri ve doviz kurlan getirilerinde son yillarda artan bir
oynaklik s6z konusu mudur? .

e Eger sorunun yaniti evet ise, bu oynakhigin yapi51 nedir?

e Oynakligin buyikligii nedir?

¢ Bu oynaklik farkli piyasalarda sureklilik arz etmekte midir?

Bunlar arasinda 6zellikle faiz oranlarindaki oynakligin artmasim asagidaki
olast sonuglani nedeniyle, modellemek o6nemlidir. Her seyden once faiz
oranlarindaki oynakhigin artmasi, ekonomiye zarar verir ve finansal sistemin
isleyisini biiyiik 6l¢iide aksatir. Bu Oncelikle yatirim harcamalarindaki azalmayla
kendini gosterir. Cinkii artan faiz oram oynakligi, elde bono ve diger borg

araclarimi tutma riskini arttinr. Boylece yatinmeilar yatinmlarmi daha digik riske



sahip araglara kaydinrlar. Bu da firmalar agisindan yatinmlarm maliyetini
arttiracagl i¢in yatinm harcamalarinin azalmasma ve ekonomik biiyiimenin
dusmesine neden olur. Faiz oranlarindaki oynaklik, ayni zamanda para politikas:
tizerinde de dogrudan etkiye sahiptir. Eger faiz oranlarmndaki oynakligin artmasi
nedeniyle yatinmcilar portfoylerini degistirirlerse, bu para talebmni etkiler. Oysa
para talebiyle ekonomik faaliyetler arasindaki istikrarli iliski Gzerinde insa edilen
para politikast uygulamasi daha karmasik hale gelir.

Fafiz oranlarindaki oynakligin artmasi, finansal sistemi zayiflatir. Ozellikle
artan oynaklik periyodik olarak likidite krizlerine yol agabilir. Buna gore
calismamuizin -amaci; Dolar Kuru, Repo Faizi ve IMKB-100 endeksi iktisadi
degiskenlerin oynaklik g0sterip gésterrhediklerinin, gOsteriyorsa oynakliklarinin
yaplsmlﬁ, buyikliginin ve sirekliliginin incelenmesi olmustur. Ayrica bu
iktisadi degiskenler icin, eger oynaklik s6z konusu ise oynakligimin yapisini
belirleyen en Llygun kosullu varyans modelinin tahminlenmesi amaglanmustir.

Bu amagla calismamizin birinci bolimiinde zaman serilerinde oynakligi
incelenmesinin  6nemi tzerinde durulmus, ikinci boélimde zaman serisi
¢oziimlemesinin teorik yapist agiklanmustir. Ugiincii  bélimde zaman  serisi
¢oziimlemesinde kullanilan stokastik modeller tanitilmig, dordiinci bolimde
oynakliklarin modellenmesine izin veren simetrik ve asimetrik kosullu varyans
modellerinin teknik o6zelliklerine yer verilmistir. Caligmamizin son bolimiinde
Dolar Kuru, Repo Faizi ve IMKB-100 endeksi degiskenlerinin oynakliklarinin

ARCH modelleri yardimyla incelenmesine iligkin bir uygulama yapilmgtir.



2. KONUYA ILISKIN TANIMLAR VE ACIKLAMALAR

Bu boélimde Zaman Serisi ve Zaman Serisi Coziimlemesi Tammi, Zaman
Serisinin  Ozellikleri, Zaman Serisi (Coziimlemesinde Duraganhk Kavram,
Duraganhgin Arastindmasi, Duraganlastirma Yontemleri ile Degisen Varyanslilik,

Otokorelasyon ve Oynaklik Kavramlari hakkinda bilgi verilecektir.
2.1. Zaman Serisi ve Zaman Serisi Coziimlemesi Tamumi

Polittka yapicilar ve sosyal bilimciler sik stk zaman iginde degisen
stireglerle ilgilenmek durumunda kalirlar. Zaman arahklariyla ard arda elde edilen
gozlem degerlerinden olusan seriye "zaman serisi" ad: verilir.

Gozlem degerlerinin elde edilis bicimine gore zaman serileri siirekli ve
kesikli seriler seklinde simflandirilmaktadir. Zaman i¢inde devamli olarak esit
olmayan araliklarda elde edilen gozlem degerlerinin ard arda siralanmasi suretiyle
olusan serilere sirekli zaman serisi adi verilir. Eger gozlem degerleri belirli bir
zaman degiskenin siklari(gin, ay, mevsim, yi) itibariyle elde ediliyorsa, boyle
serilere kgsikli zaman serileri denir. Bu durumda zaman serisi tammi: Bir stiregte
esit aralikli zaman noktalarinda elde edilen n sayidaki yy, yz,......... Vo g0zlem
degerinin ard arda siralanmasiyla olusturulan seridir, seklinde tanimlanmaktadir.
Uygulamada tzerinde en ¢ok calisilan zaman serileri kesikli zaman seriler:
oldugundan zaman serisi taumu olarak ke;ikli zaman serisi  tanum
benimsenmektedir. Gozlemlerin sirekli yapildigi hallerde bile, belirlenen zaman
araliklar i¢cin gozlem degerlerinin ya toplamu alinarak, ya da o¢rnekleme yoluyla
surekli seriler kesikli hale donistarilmektedir(Box ve Jenkins 1976).

Bu ¢alismada zaman serisi, kesikli zaman serisi anlaminda kullamlacaktir.

2.2. Zaman Serisi Ozellikleri

Zaman serileri bazi Ozelliklere sahiptirler. S6z konusu Ozellikler asagida

aciklanmigtir.



2.2.1. Dért Bilesenden Meydana Gelme Ozelligi

Zamana bagh bir degiskenin zaman igerisinde aldigi degerlerin egiliminde
gozlenen bazi dalgalanmalar ekonomik, sosyal, psikolojik gibi ¢esitli sebeplerin
bu degisken tizerindeki tesir yon ve siddetinin farkli olmasindan ileri gelir. Dort
bashik altinda toplanan bu dalgalanmalar (bilesenler) trend, mevsimsel
dalgalanmalar, konjonkturel(dongtisel) dalgalanmalar ve rassal dalgalanmalar
olarak sayilabilir.

Bir zaman serisinin en 6nemli 6zelligi seriyi olusturan gézlem degerlerinin
ve bu degerlerdeki degismelerin rassal dalgalanmalarin yaninda trend, mevsimsel
dalgalanma ve konjonktirel dalgalanmalarin etkisinde, bunlarin degisen
kombinasyondaki musterek bir neticesi niteliginde olmasidir. Bu 6zellik nedeniyle
zaman serisi ¢ozumlemesi tammu, bir serinin rassal dalgalanmalarin yaninda diger
bilesenlerden hangilerinin etkisi altinda oldugunun belirlenmesi ¢alismalarnidir,

seklinde yapilmaktadir.
2.2.2. Bagmhilik Ozelligi

Gozlem degerlerinin birbirine bagimli olmasi zaman serilerinin bir baska
ozelligidir. Bu baglm'hhga otokorelasyon (i¢ bagimlilik) adi verilir. Zaman
serilerinin ¢oziimlenmesini, bagimsiz gozlem degerlerinden olusan serilerin
¢oziimlenmesinden ayiran en 6nemli 6zellik otokorelasyon 6zelligidir.

Bu ozellik nedeniyle 06ngérii amaciyla ¢dziimleme zaman serﬂerinin

¢oziimlenmesinde en ¢nemli amag olmaktadir’.
2.2.3. Stokastik Siire¢ Olma Ozelligi

Iktisadi olaylar sadece zaman degiskeni tarafindan tam olarak
agiklanamazlar. Bir zaman serisinin gelecek donemdeki seyrini ac;lklayab‘ilmek
icin kullanilacak matematiksel modelde, bu olaylan agiklayacak butiin
degiskenlerin yer almasi her zaman mumkin degildir. Ayrica boyle bir durum
modelin uygulanabilir olmasim da giglestirebilir.

Zamana bagli olaylar rassal karakterdedir. Bu tip serilerin gelecek

' Diger ¢oziimleme amaclan hakkinda bilgi i¢in bkz.. Chatfield, s.7-9.



donemdeki seyrini bugiinkii ve gegmis donem degerlerine dayanarak incelemek
igin degigik bir yaklagim gereklidir. Buna deterministik olmayan stokastik veya
istatistik yaklasim denmektedir. Stokastik sire¢ olarak zaman serileri; bir rassal
degiskenler{y:} toplulugudur. Zamana gére ard arda siralanan rassal degiskenler
topluluguna “stokastik siire¢” adi verilir. Sirali {y;} rassal degiskenlerinin olasilik
yapist bir stokastik strecin bilesik olasiik dagihmu ile ag¢iklanir. Bu konudaki
agiklama ¢ok genel bir aciklamadir. Alisilagelmis agiklama, bu degiskenin
zamana bagli olan birinci ve aikinci momentleriyle;

Ortalama p=E(y:)

Varyans o °=Var(y:)

Otokovaryans r11,12=C_ov(yt1,yu)
biciminde agiklanir(Ozmen 1986).

Rassal degiskenle ilgili ahgilagelmis gosterim degisken surekli oldugunda
y(t) ve kesikli oldugunda vy, seklindedir. Bu c¢alismada kesikli siireclerle
ilgilenilecektir.

Zaman serileri ¢6zimlenirken bu serilere bir stokastik sire¢ olarak
bakilmasi, tamimlanmasi ve analiz i¢in stokastik modeller kullamimasi geregi
ortaya c¢ikmaktadir. Bu da zaman serilerinin analiz edilmesinde g6z Oniinde

bulundurulacak 6nemli 6zelliklerden birisidir.
2.3. Zaman Serisi Coziimlemesinde Duraganlhik Kavrami

Daha once ifade edildigi gibi zaman serisi bir stokastik siireg, duraganlik ise
stokastik siireclerle ilgili dnemli bir kavramdir. Stokastik stre¢ olarak bir zaman
serisinin bitin ozellikleri yani ortalamasi, varyansi, kovaryansi ve daha yiksek
dereceden momentleri zaman iginde degismiyorsa seri duragan zaman serisi, bu
durum ise duraganlik olarak adlandirilmaktadir (Maddala 1978).

Duraganlik incelenirken "Tam Duraganlik", "Zayif Duraganlik" tammlarina

yer verilmektedir.
2.3.1. Tam Duraganlhk (Strictly Stationary)

Bir zaman serisinin bitin oOzelliklerinin zamana gore degismezligi, bu

serinin tam duragan oldugunu gosterir.



ligilenilen zaman serisinin eger t;, ty, ... t, zaman noktalarindaki

Yo Y. g0zlem degerlerinin bilesik olasilik dagiimi ile tis, ty-,

tosk zaman noktalarindaki YooY Yo gozlem degerlerinin bilesik

24k’
olasiik dagilimlart degismiyorsa, seri tam duragan seri, bu durum ise tam
duraganlik olarak ifade edilir(Maddala 1978). Bu siirecin dagilimini belirten
parametreler zamana degil, sadece k gecikmesine baglidir. Duraganlik bu dagilim
fonksiyonu ile tamimlanmasina ragmen, uygulamada bunu gerceklestirmek
olduk¢a zordur. Bu nedenle duraganligin momentler baglaminda tammlanmasi

tercih edilen bir tanimlama olmaktadir.
2.3.2. Zayif Duraganhk (Weak Stationary)

llgilenilen zaman serisinin butin 6zellikleri degil, sadece birinci momenti
zamana gore degismiyorsa bu seri birinci dereceden duragan seri, bu duruma da
birinci dereceden duraganlik adi verilir. Eger zaman serisinin birinci momenti
olan aritmetik ortalama ile ikinci momenti olan varyans ve kovaryans zamana
gbre degismiyorsa bu seriye ikinci dereceden duragan seri, bu Ozellikteki
duraganliga da ikinci dereceden duraganhk veya zayif duraganhk denir.

Zaman serileri ¢ozimlemesinde genellikle serinin ik 1ki momentiyle
ilgilenildigi i¢in, zayif duraganlik varsayimi yeterli sayimaktadir. Bu ¢alismada
duraganlik sozcugiyle zayif duraganligr ifade etmis olacagiz. Ayrica yukanda
sozii edilen kovaryans, zaman serisinin farkli .gC‘)zlem “degerleri arasindaki
degiskenligin bir olgiisi oldugu i¢in kovaryans yerine otokovaryans kavramm
kullanmak uygun olacaktir(Maddala 1978). '

Zayif duragan bir {y;} sirecinin ortalamast ve varyanst sabit ve
otokovaryansi zamana degil gecikmeye baglidir. Bu durum

E[y, |=E[y,,x | = 1 bir sabit

Var(y,) = E(y, - 1)* = Var(y,,, ) =" bir sabit

O’cocov[ytl Vi, ]: Otocov[yt1+k Y igek ]: Yty = Yk

seklinde ifade edilir(Maddala 1978).



2.3.3. Duragan Olmama

Gergek yasamda ozellikle ekonomik ve finansal yasamda karsilasilan zaman
serilerinin  ¢ogu duragan olmayan serilerdir. Bu serilerin gézlem degerleri
kiimesmin bilesik olasihk dagilimi, gozlemlerin yapildigi zaman noktalarmin
ileriye veya geriye kaydirilmasiyla olusturulan kismi serilerde degisiklige ugrar.
Serinin olusturulan bolimleri arasinda farkhiliklar séz konusu olur. Boyle
farkliliklara sahip bir serinin bilesik olasilik dagihm fonksiyonu igin n tane
ortalama, n tane varyans ve (n’-n)/2 tane kovaryans olmak tizere toplam (n’-3n)/2
tane parametre tahminlenmesi gerekir(Ozmen 1986). Bu is oldukca gii¢c ve bazen
olanaksizdir. Bu nedenle uygulamada sik¢a karsilagilan duragan olmayan seriler
bir takim donisim yontemleriyle duragan hale getirilir, daha sonra coziimleme
yapilir. Bu dontsim zorunludur. Ciinkdl zaman serisi ¢oziimlemesi igin gelistirilen

ve kullanilan stokastik modeller duragan zaman serilerine uygulanabilmektedir.
2.4. Duraganhgmn Arastirilmasi

Bu boélimde Kartezyen Grafik ve Otokorelasyon Fonksiyonunun

Irdelenmesi ve bazi Duraganlik Testleri konular: ele alinacaktir.
2.4.1. Kartezyen Grafik ve Otokorelasyon Fonksiyonunun irdelenmesi

Bir serinin duragan olup olmadigimn belirlenmesi igin bagsvurulacak basit
yol serinin kartezyen grafigini incelemektir. Kartezyen grafikte gézlem
degerleninin genel serpilme egilimi zaman ilerledikge devamli artma ya da
devaml azalma yonunde ise veya bu egilim gozlem degerleri Uzerinde rassal
dalgalanmalarin yaninda Oteki zaman serisi bilesenlerinin etkisinin oldugunu
gosteriyorsa bu seri duragan olmayan seridir denir. Ancak bu belirleme yaklagimi
gorsel yonli oldugu igin giivenilirligi zayif bir yaklagimdir.

Zaman serilerinin duraganhiginin irdelenmesinde giivenilir bir arag serilerin
otokorelasyon fonksiyonlaridir. Bu fonksiyon serinin farkli zaman araliklarindaki
gozlem degerleri arasindaki iligkinin derecesini belirler. Bu amagla kullanian
istatistik otokorelasyon katsayisidir. Orneklem igin otokorelasyon katsayisi ry ile

gosterilif®ve asagidaki esitlik yardimiyla hesaplanir.



S -y )
r == (2.1)

2.0y, =9

dir. Burada
y=2v./n | (2.2)

dir(Johnston ve Dinardo 1997). k gecikmesinin simetrik bir fonksiyonu olan
otokorelasyon fonksiyonu(ACF) *1 degerleri arasinda degerler alir.

Rassal bir serinin k=0, 1, 2,.... gecikme degerleri igin hesaplanan
otokorelasyon katsayilarinin 6rnekleme dagiliminin ortalamas sifir, standart
hatasi yaklagik olarak 1/ Jn dir. Otokorelasyon katsayilarmin 6rnekleme dagilimu
hakkinda ortaya konan bu bilgiler zaman serisinin rassal bir seri olup olmadigiu
ortaya koymada vardimci olabilecegi gibi, otokorelasyon katsayilarimin hangi k
gecikmesine kadar istatistiksel olarak anlamli olduguna karar vermede yardimci
olur.

Eger cesith k gecikmelert icin hesaplanan Orneklem otokorelasyon

katsayllarmin  degerleri 0+Z_,,/ Jn given smurlart icinde ise 1 degerlerinin

istatistiksel olarak sifir ve serinin rassal sert olduguna karar verilir.

Eger incelenen zaman serisi duragan ise, bu seri i¢in hesaplanan 1y
katsayllarimin degerleri k>2 igin istatistiksel olarak sifir veya O0FZ,,,/ Jn
giiven smurlart i¢inde kalir. Otokorelasyon fonksiyonu k>2 gecikmelerde
0FZ,,./ Jn giiven smirlann diginda degerler aliyorsa, bu gecikmelerdeki

otokorelasyon katsayilar1 istatistiksel olarak anlamlidir. Bu nedenle de ser

duragan olmayan seridir.

2.4.2. Duraganhk Testleri

Duraganligin arastinilmasi amaciyla cesitli testler gelistirilmistir. Burada bu

testlerden 6nemli icii hakkinda agiklamalar yapilmustir.



2.4.2.1 Dickey Fuller(DF) Birim K6k Testi

Bu test zaman serilerinde duraganh@mn arastinlmasi amactyla Dickey ve
Fuller(1979) tarafindan gelistirlmistir. Birim kok testi bir zaman serisinin
otoregresif bir slireg tarafindan tiretilmis oldugu varsayimimna dayanir.

Dickey -Fuller (DF) testi ile ilgili agiklamalar igin en basit otoregresif

model bi¢imi olan

V., =py,, +u, w~iid (0,6°)(Independent, Identically Distributed)  (2.3)

stireci ele alinmakta ve p parametresine iliskin olarak; '

Ho: p=1

Hi: p=1
hipotezleri test edilmektedir(Isigigok 1994).

Buna gore; vy, =py,, +u, esithgi en kicik Kkareler teknigi ile
tahminlendiginde p=1 bulunursa, {y:} serisinin birim koéke sahip oldugu
soylenebilir. Ayni test bir baska ifadeyle (2.3) nolu esitligin her iki tarafindan yi.;

ctkartilarak elde edilen
Vyt :ry[—l +ut (24)

esitligi ve

Hgy: =0

Hi: r=0
hipotezinin test edilmesi ile yapilir. Bu testte bir kuru gurilti modeli test
edilmektedir(Johnston ve Dinardo 1997, Dickey ve Fuller 1979). Burada r=p-
1=0'dir. Sifir hipotezi kabul edilirse {y:} serisi birim koke sahiptir ve bir kuru
guriltic serisidir. Esitlik (2.3) ve esitlik (2.4) En Kugik Kareler Teknigi ile
tahminlenir. Daha sonré r(veya p) i¢in t istatistigi hesaplamir. Fakat
duragansizhigin varliginda hesaplanan istatistik bir t dagilumi gostermez, bir

Dickey-Fuller dagilimi gosterir. Bu dagilimla ilgili kritik degerler farkli 6rneklem
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hacimleri igin Monte Carlo benzetimi ile hesaplanmaktadir.

Dickey ve Fuller duraganligin arastinlmasinda yukandaki esitliklerin

yaninda

Vy, =p, +1y,, +1, (2.5)
ve

Vy, =p,+ry, +p.t+uy, (2.6)

esitliklerini de incelemistir.

2.5 ve 2.6 nolu esitliklerde py ve p,t deterministik terimlerdir. Esitlik
(2.6)'da hem sabit terim hem de zamana bagl dogrusal trende yer verilmistir. Bu
esitlik ile serinin trend duraganhigi anlamina gelen bir deterministik trénd veya
serinin fark duraganligi anlamina gelen bir stokastik trende sahip olup olmadig:
test edilebilir. Esitlik (2.5) ve (2.6) kullanildiginda deterministik bilesenlerin kritik

test degerini etkiledigi unutulmamalidir(Johnston ve Dinardo 1997).
2.4.2.2 Gelistirilmis Dickey-Fuller(ADF) Testi

y: bir AR(p) stirecine uygun ve AR(1) DF modeli kullanilirsa bu uygulama
hata terimlerinde otokorelasyona neden olur. Bu da DF dagihimlarinin daha fazla
gegerli olamayacagmi gosterir. Clinkd bu dagihimlar hata terimlerinin kuru guriltd

oldugu varsayimina dayanir.

Dickey- Fuller testi Vy=f;+B:t+p yr1+u; regresyonu i¢in de uygulanabilir.
Burada t zaman ya da trend degiskenidir. Bu esitlikteki hata terimi

otokorelasyonlu ise denklem asagidaki sekilde ifade edilmektedir(Gujarati 1995).

m
Vy=BrtBattpyriton Y Vy,_ + 2.7

i=1

Bu modele gore test edilecek hipotezler,
H()Z p:1, B]‘—‘O, B2=O

Hi: p#1, B120, B2#0
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seklinde kurulur. Tamimlanan sifir hipotezi "birim kék oldugunu, y'nin duragan
olmadigini” ifade eder. Test bu sekilde uygulandigt zaman Gelistirilmis Dickey-

Fuller (ADF) testi adini alir. Aym kritik degerler bu test igin de kullanilir.

2.4.2.3 Hegy Testi

Hegy testi mevsimsel birim kok testidir. Daha once belirtilen DF ve ADF
testlerinden hi¢ birisi mevsimsel koklerle ilgilenmez. Bu nedenle Hylleberg,
Engle, Granger ve Yo0o(1990), Hegy olarak adlandirilan, tim mevsimsel
frekanslardaki birim koklerin varligin belirleyen bir test siirecini gelistirmislerdir.

Hegy testinde;

(1-LYy=e,
stireci ele aliir. Burada (1—L4);

(1-LH)=(1-L)(1+L+L*+L%)

=(1-L)(1+L)(1+L%)
=(1-L)(1+L)(1-iL)(1+iL)
seklinde olup, 0, Y2, ¥4 ve % frekanslan ile iliskili +1, -1, +1 ve — kdklerini
gosterir. Burada +1 kokii mevsimsel olmayan birim kokii digerleri ise mevsimsel
kokleri gosterir(Hylleberg ve ark. 1990). Test siurecinin asamalant asagida
verilmistir.
1) v orjinal seriyi gdstermek iizere
yi=(1+L) (1LY
=(1+L+L+L%)y,
ya=-(1-LY(1+L )y
=(1-L+L*L3)y;
ya=-(1-L)(1+L)yt
=-(1-LY)y:
ve
ya=(1-LYy:
=Vayt
hesaplanir.

1) Var=T0YLt-1+T2Y 2,11+ T3Y3.0-2F T4 Y31 €
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denklemi Olagan En Kiiciik Kareler Teknigi ile tahmin edilir. 7;’in sifir olmasi
sifir frekansinda bir birim kokiin varh@ anlamina gelen +1 koékinin varligm
gosterir. mp’nine sifir olmasi, -1 kokanin varligim ayrica bilesik bir test olan
73=1,=0 olmasi da kompleks koklerin varligini gosterir. Buna gore eger m; veya
73 ya da w4 sifirdan farkli ise mevsimsel birim kék yoktur; 7 lerin herbiri sifirdan

farkli ise seri birim koke sahip degildir, duragandir(Hylleberg ve ark. 1990).

2.5. Duraganlastirma Yontemleri

Iktisadi zaman serileri genellikle duragan degildirler ve coziimleme
surecinde bu serilerin duragan hale getirilmeleri gerekir. Bunun igin cesitli
doniisiim islemlerine bagvurulur. S6z konusu déniisiimler;

1) Logaritma alma,

2) Fark alma,

3) Filtreleme,

4) Trendden arindirma
seklinde sayilabilir. Iktisadi zaman serileri gergek degerleri tizerinde dogrusal
degil genellikle logaritmik degerleri lizerinde dogrusaldir. Bu nedenle serilerin
gercek degerleri yerine logaritmik degerlerinin kullanilmasi OGnerilir. Siirecin
ortalamas: arttikga gozlemlerin degiskenliginin de arttigi goézlemlerdeki oransal
degismelerin ortalamadan bagimsiz oldugu go6zlenir. Bu gibi durumlarda
logaritma almanin yarar vardir(Isigigok 1993).

Seriyi duragan hale getirmek igin kullanilan bir baska donisim fark
almadir. Fark alma dontgimi seriyi ortalama duragan, logaritmik donisim ise
seriyi varyans duragan hale getirmektedir. Ortalama duragansizhbk var ise
oncelikle orjinal zaman serisinin logaritmasi alinir daha sonra birinci dereceden
farki ahnir. Farklar serisinin  otokorelasyon katsayilann tahmin edilir. Eger
otokorelasyon Kkatsayilar1 birinci ve ikinci gecikmeden sonra hizlica sifira
yaklagiyorsa veya +7./\n given smmrlan iginde kaliyorsa bu katsayilar
istatistiksel olarak anlamli degildir. Bu durum s6z konusu serinin duragan oldugu
anlammna gelir. Eger meydana gelen farklar serisinin otokorelasyon katsayilan ilk

- iki gecikmeden sonra sifira yaklagmiyorsa yani seri istatistiksel olarak anlamlr ise



13

seride duraganh@a ulagilamadigi anlagihr. Duraganligin saglanmasi icin birinci
dereceden farklar serisinin tekrar farkinin alinmasi gerekmektedir. Fark alma
derecesini gosteren d duragan serilerde sifir, birinci dereceden fark alinan
serilerde 1, ikinct dereceden fark alinan serilerde 2 olur.

y: bir zaman serisini gostermek tizere birinci dereceden fark alma Vy=y:-y.
seklinde tammlanir. V:fark alma operatorii, L;gecikme operatorii(B (Backshift) de
gecikme operatori olarak kullamilmaktadir) olmak iizere fark alma doniisiimleri;

V=1-L (birinci dereceden fark)

V*=(1-L)* (ikinci dereceden fark)

Ve=(1-L)* (d. dereceden fark)
seklinde ifade edilebilir(Isigicok 1993).

Bir serinin mevsimlik hareketlerden etkilenip etkilenmedigi arastirihrken,
aylik veriler kullamhiyorsa k= 12., 24., 36. gecikmelerdeki ACF Kkatsayilarinin
anlamlibgma bakilir. Ceyrek yillik veriler kullanihiyorsa k=4., 8., 12
gecikmelerindeki otokorelasyon katsayilarmin anlamhi olup olmadigina bakilir.
Eger bu gecikmelerde katsayiar istatistiksel olarak anlamhi degilse (+ZJ/~n
siirlar: arasinda kaliyorsa) seri tizerinde mevsimlik dalgalanma unsurunun etkisi
yoktur, eger katsayilar anlamli ise mevsimlik dalgalanma unsurunun etkisi vardir.
Bu durumda da serinin mevsim etkisinden armdirilarak duragan hale getirilmesi
gerekmektedir. '

Mevsimsel serilerin duragan hale getirilmesi igin mevsimsel fark (yi-ys)
(s;mevsimlik donem genisligi) esas alinir. Aylik zaman serilerinde dalga uzunlugu
s=12, ¢eyrek willik serilerde s=4 oldugu i¢in s dereceden fark alinmasi
duraganhgm saglanmasi icin uygun olabilir(Ozmen 1986).

Duraganhgin saglanmasi i¢in yapian donisimlerden birist de serileri
filtrelemedir. Fark alma donigtimii aslinda (l-L)“l dir. L gecikme operatoriidir.
Kullamlan bu filtrede d kag¢mer dereceden fark alindigim gostermektedir.
Genellikle d, 1 ya da 2 olmaktadir. Bahsedilen bu filtre de fark alma filtresidir.
Marc Nerlove ise mevsimsel olarak ayarlanmis seriye uygulamak igin (1-kL)?
filtresini  kullanmayr  6nermistir.  BoOylece trendin  ortadan  kalkacagim

savunmustur. Ekonomik zaman serilerinde filtredeki k degerini k=3/4, p gecikme
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degerini ise 1,2,3 olarak ele almigtir(Nerlove 1964),

Duragan olmayan bir seriyi fark alma yoluyla her zaman duragan seriye
donustirmek séz konusu olmayabilir. Zaman serilerinde serinin ortalamasi
buytditkge gozlemlerin degiskenlikleri de artar. Bu gibi durumlarda serinin
logaritmik degerlerini kullanmak daha vyararli olabilir. Ayrica seriyi trend,
konjonktiirel ~dalgalanmalar ve diizensiz hareketlerden arndirmak icin
yararlanilabilecek bazi teknikler de séz konusudur. Bunlar Aylk Ortalamalar
Teknigi, Trende Oranlama Teknigi ve Hareketli Ortalamalara Oranlama

Teknigidir.

2.6. Degisen Varyanshlik, Otokorelasyon ve Oyhakhk Kavramlarmn

Tanmmlar:

Bu bolumde kisaca degisen varyans durumu, otokorelasyon ve oynaklik

kavramlar ile 1lgili bilgi verilecektir.
2.6.1. Degisen Varyanshlik

Klasik  regresyon  modeli  varsayimlarindan  “Sabit  Varyanslilik
(Homoskedasticity) Varsayimi” ; verilen tim gozlem degerleri (X;) i¢in u;’nin
kosullu varyanslarinin ayni oldugudur(Koutsoyiannis 1973). Sembolik olarak;

Var(u, | x,) =E(u, —E(u,)| x,)’

=E(u] [x,)

) (2.8)
=g

seklinde gosterilir. Yukaridaki denklem herbir x; igin u;nin varyansinin c*’ye esit
pozitif bir sabit sayr oldugunu gostermektedir. Bu duruma sabit varyanslilik
(homoscedasticity) denir. Farkli bir ifade ile sabit varyanshlik; y degiskeninin
degerlerinin, ayni varyansa sahip olan cesitli x degerlert ile iliskili oldugu
anlamma gelir. Sabit varyanshhik durumu Sekil 2.1°deki gibi bir grafikle

gosterilebilir.



f(u) y; nin olasilik yogunluk fonksiyonu

Regresvon
denklemi

Sekil 2.1 Sabit Varvanshlik Durumu

y’'nin kosullu varyansmin x degerlerine bagli olarak degistigi durum ise

degisen varyanslilik (heteroscedasticity) olarak bilinir(Koutsoyiannis 1973). Bu

Var(ui| x;)=c’ (2.9)

olarak yazilir.

Degisen varyanslilik durumunu gosteren grafik Sekil 2.2’ de verilmigtir.

f(u) u;nin olasilik yogunluk fonksiyonu

Regresyon
denklemi

Sekil 2.2 Degisen Varvanslilik Durumu

15
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2.6.2. Otokorelasyon

Bu bolimde otokorelasyonla ilgili bilgi verilecek ve otokorelasyonun

arastirilmasinda kullamilacak testlere deginilecektir.
2.6.2.1 Genel Aciklamalar

Degisen varyanshlik ile birikte ele alman otokorelasyon (i¢ iliski),
korelasyonun 6zel bir durumudur ve aym degiskenin ardisik degerleri arasindaki
iligkiyle ilgilidir. Klasik regresyon modeli bu tir otokorelasyonun u; hata
terimlerinde varolmadigini varsayar ve;

E(uiy)=0 1
seklinde gosterilmektedir. Geleneksel model herhangi bir gézlem degerine ait hata
teriminin baska bir gozlem degerine ait hata teriminden etkilenmedigini
varsaymaktadir. Fakat otokorelasyonun varoldugu durumlar da séz konusudur.
Sembolik olarak otokorelasyonun varligr,

E(uiuj)=0 1
seklinde gosterilmektedir.

Ekonometrik aragtirmalarda otokorelasyonun ortaya ¢ikarilmasinda en
yaygmn olarak kullanilan yontemlerden birisi hata terimlerinin degerlerini zaman
eksenine gore isaretlemektir. Yani hata terimlerinin zaman Uzerindeki serpilme
diyagrammna bakilabilir. Eger hata terimlerinin degerleri ardigik donemlerde
dizenli bir yol izliyorsa (¢evrimsel dalgalanma vb..) otokorelasyonun varligindan
séz edilebilir. Sekil 2.3’de otokorelasyonun oldugu grafik ornekleri

verilmistir(Koutsoyiannis 1973).
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Sekil 2.3 Otokorelasvonlu Seri Durumlan

Bir seride otokorelasyonun ortaya c¢ikmasinin cesitli  sebepleri s6z
konusudur.
1. Dislanmis aciklayict degiskenin varligy,
1. Modelin matematiksel kalibinin yanlis kurulmasi,
iii. Istatistik gozlemlerinde ara bosluklarin doldurulmast,
iv. Gergek rassal hata terimi u’nun yanlis belirlenmesi
Bu durumda ¢6ziim; korelasyonun sebebine bagli olarak ele alinmaktadir.
Otokorelasyonun belirlenmesinde kullamlan testlerden bazilar1 Durbin-

Watson Testi, Breusch-Godfrey Testi ve Box-Pierce Ljung Testi’dir.
2.6.2.2 Otokorelasyonun Arastirlmasinda Kullanilan Testler

Durbin-Watson Testi
Durbin-Watson testi bir serideki otokorelasyonun kontrolii i¢in en uygun
olarak kullanilan testlerden birisidir. Durbin ve Watson adli istatistikgiler

tarafindan gelistirildigi icin Durbin-Watson d istatistigi olarak bilinir.

17
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Durbin Watson testi, olagan en kuciik kareler regresyon siirecinden elde

edilen hatalara dayalr bir test istatistiginin hesaplanmasim igerir. Test istatistigi;
Z (ut —u ) :

_ot=2

- n

>u

t=)

d (2.10)

-~ 19

olarak hesaplamir(Durbin ve Watson 1951, Pindyck ve Rubinfeld 1991, Gujarati
1995, Johnston and Dinardo 1997, Koutsoyiannis 1973).

Durbin Watson istatistiginin distik olmasi pozitif otokorelasyonun varligim
gosterir.  d istatistigi 0 ile 4 arasinda degerler alir. 2' ye yakin bir deger birinci
dereceden otokorelasyonun olmadiginin gostergesidir. d istatistigi, eger regresyon
denklemi gecikmeli bir bagiml degiskeni igeriyorsa kullamlamaz. —Farkli
yaklagimlar yapilarak d=2(1-p) oldugunu gostermek miimkiindiir. Burada p,
p'nun bir tahmincisi olan birinci dereceden ©rnekiem otokorelasyon katsayisini
gbstermek lzere,

DI (2.11)

uy
seklinde ifade edilir(Gujarati 1995). Buna gore, d istatistiginin 2' ye yakin olmasi
otokorelasyonun olmadigini (p =0) gosterir. d istatistigi 2'den daha kiigiik degerler
aliyorsa pozitif otokorelasyon, 2'den daha biytk degerler aliyorsa negatif
otokorelasyon s6z konusudur.

Test istatistiginin degerlerini igeren tablolara gore, iki limit verilir. Bunlar
genellikle di ve dy olarak gosterilir. Eger pozitif otokorelasyon olasiligr
inceleniyorsa, di'den daha kii¢iikk bir deger, otokorelasyon olmadigi sifir
hipotezinin reddedilmesini saglar. Eger d istatistigi di'dan daha buyiikse sifir

hipotezi kabul edilir.
dp ve dy arasindaki alan yorumlamanimn yapilamadig: alandir. Bu yorumlar

Sekil 2.4’de gosterilmigtir(Koutsoyiannis 1973).
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Sekil 2.4 Seride I¢ [liski Durumu

Bu testte Hy hipotezleri
Hy: Pozitif Otokorelasyon Yok
H; : Negatif Otokorelasyon Yok

gibi ifade edilir.
Breusch-Godfrey Testi

Breush-Godfrey testi daha yuksek dereceden otokorelasyon testidir. u,'nin
asagldaki gibi bir otoregresif siiregten olustugu varsayilsin.

U=P1Ue1+P2U2 T .'*'pput-p‘ffst (2.12)
Buna gore (2.12) deki € stfir ortalamali ve sabit varyansh rassal dagilim terimidir.

Test edilecek sifir hipotezi Ho:pi=p,=..=p,=0 (Herhangi bir dereceden
otokorelasyon yoktur.) seklindedir.

Breusch ve Godfrey bu sifir hipotezinin asagidaki iki asamada test
edilebildigini gdstermislerdir(Godfrey 1978).

1. Olagan En Kiigitk Kareler ile regresyon modeli tahmin edilir ve 4, 'lar
bulunur,

2. U,degerleri ile geemis donem degerleri olan u,,u,,,..0,'ler
arasindaki iligki arastirilir. Bu regresyonla (n-p) adet gozleme sahip olunacaktir.
Bu asamadan sonra regresyonun R’ degeri elde edilir. Breush ve Godfrey,

6rneklem hacminin biyik oldugu durumlarda (n-p)R® degerinin p serbestlik

dereceli X2 dagilimina yaklastigini gostermigtir. Eger uygulamada (n-p)R* degeri

secilen anlam seviyesindeki kritik %* degerinden buyikse sifir hipotezi

19
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reddedilir(Gujarati 1995).

Box-Pierce Ljung Testi
Box-Pierce Q istatistigi, en kugik kareler hatalarmin ilk p otokorelasyon

katsayisinin karelerine dayal olarak

Q=niff (2.13)

poiEr (2.14)

olarak hesaplanir. Hatalar i¢in otokorelasyonlarmn sifir oldugu hipotezi altinda Q
istatistigl buytk orneklemlerde p gecikme genisligine esit serbestlik derecesi ile
y* dagilir(Gujarati 1995).

Sinanacak hipotez, tim otokorelasyonlarin sifir oldugu, otokorelasyonun
olmadig1 seklindedir. Eger hesaplanan Q istatistigi, se¢ilmis anlam seviyesindeki
x” tablo degerindeki Q kritik degerinden biiyiikse sifir hipotezi reddedilir.

Box-Pierce Q istatistiginin farkl bir sékli Ljung-Box (LB) istatistigidir. Bu

istatistik;

LB:n(n+Z)i( i ]NX; (2.15) -

k=1 n*k

seklinde hesaplamir. Buyik orneklemlerde Q ve LB istatistigi her ikisi de p

serbestlik derecesiyle x* dagilir ve yorumlar: aymdir(Gujarati 1995).

2.6.3. Oynaklik Kavrami

Oynaklik ise en temel istatistiksel risk olgusudir. Oynaklik ¢ok farkh
sekillerde ifade edilirken finansmancilar i¢in en yaygmm olarak kullanilan
tamimlama; "bir rassal degiskenin oynakhg: onun standart sapmasidir” seklindedir.

Oynaklk, faiz oranlari, stok fiyatlari gibi finansal degiskenlerin rassal

degisenligini olger.
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Oynaklik tahminleri yakin zamanda gézlemlenen piyasa degeri denilen inis
¢ikiglara dayalidir. Bazi tahmin teknikleri oynakligi bir degisken olarak
almaktadir. Bu teknikler yakin zamandaki trende dayali olarak gelecekteki

oynakligi Ongorebilmektedirler.

Diigtik Ovnakiik Yiiksek Oynaklik

BVVAVNIPPN

v

\4

Zaman Zaman

Sekil 2.5 Diisiik ve Yiiksek Ovnaklik Durumlari

Sekil 2.5°de goruldiga gibi dusik oynaklik durumunda, seride gézlem
degerlerinde birbirine yakin diisuk duzeyde inis-¢ikislar s6z konusu iken yuksek

oynaklik durumunda bu inis-¢ikislar birbirinden farkli yitksek dizeydedir.
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3. ZAMAN SERISI COZUMLEMESINDE KULLANILAN
ORTALAMA MODELLERI-ARIMA MODELLERI

“Iktisadi olaylar zaman degiskeninin yamunda gesitli unsurlarin etkisi altinda
oldugundan bu tir olaylarla ilgili zaman serileri sadece zamanin deterministik bir
fonksiyonu degildir. S6z konusu bu olaylar sadece zaman degiskeni tarafindan
tam olarak agiklanamazlar. Bir zaman serisinin gelecek dénemlerde gosterecegi
seyri tam olarak agiklayabilmek igin kullanilacak matematiksel modelde, olayi
aciklayacak tim degiskenlere yer vermek gerekir. Bu her zaman mimkin
degildir. Modelde tim degiskenlere yer vermek modeli karmagsiklastinir ve
uygulanabilirligini gliglestirir. |

Zamana bagl olaylar rassal karakterde olduklan i¢in s6z konusu olaylarla
ilgili serilerin gelecek dénemdeki seyrini, bugiinkii ve gecmis donem degerlerine
dayanarak incelemek i¢in degisik bir yaklasim gerekir. Buna deterministik
olmayan stokastik veya istatistik yaklasim denmektedir(Ozmen 1986). Bu nedenle
zaman serileri analiz edilirken bu serilere bir stokastik siire¢ olarak bakilmast,
tammlanmast ve analiz igin stokastik modeller kullanilmasi geregi ortaya
cikmaktadir.  Bu  amagla ¢alismamizda deterministik  modellere yer
verilmeyecektir.

Uygulamada sik¢a kullanilan stokastik modeller dogrusal stokastik modeller
ARIMA modelleridir. Dogrusal stokastik modeller incelenen zaman seriierinin
duragan olup olmamasmna goére dogrusal duragan stokastik modeller ve dogrusal
duragan olmayan stokastik modeller olarak smiflandirilabilir. Otoregresif entegre
hareketli ortalama (ARIMA) modelleri olarak bilinen duragan olmayan dogrusal
stokastik modeller de zaman serilerinin mevsim unsurunu igerip igermemesine
gore "mevsimsel ARIMA " ve "mevsimsel olmayan ARIMA" modelleri olarak
siiflandinbirlar. Bu modeller kosullu degisen varyans modeli belirleme stirecinde

de uygulanacagi igin bu boliimde ayrintil: olarak ele alinmustir.
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3.1. Dogrusal Duragan Stokastik Modeller —~ARMA Modelleri

Dogrusal duragan stokastik modellere iliskin model tipleri, otoregresif
(AR), hareketli ortalama (MA) ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA)

modelleri olarak isimlendirilmektedir.
3.1.1. Otoregresif (AR) Modelleri

Bir zaman serisinin herhangi bir dénemindeki goézlem degerini aymi serinin
ondan onceki belirli sayida gegmis donemin gézlem degerlerine ve hata terimine
bagh olarak aciklayan modelleridir. AR modelleri icerdikleri gecmis donem
gdzlem degeri sayisina gére isimlendirilirler. _

yr, t zamammndaki g6zlem degerlerini gOstermek (izere ©rnedin AR
modeli(Gujarati 1995, Maddala 1978, Greene 1997).

Vi=dye.1+u (3.1)
oldugu gibi bir tane gegmis dénem gozlem degeri iceriyorsa birinci dereceden
AR(1),

Y=01ye1thayratu - (B2
modelinde oldugu gibi iki tane gecmis donem gozlem degerine yer veriliyorsa
ikinci dereceden AR modeli AR(2) modeli ve p tane gegmis donem gozlem degeri
modelde yer aliyorsa p’inci dereceden AR modeli AR(p) modeli olarak

isimlendirilir. AR(p) model tipinin genel yazilimi,

Y=01Ve1td2yiat G3yiste. Thpyrptue (3.3)

seklindedir. Gorildugi gibi p otoregresif model tipinin derecesini gostermektedir.

Bu modellerde u; ortalamasi 0 ve varyansi, ci‘, sabit olan iligkisiz rassal hata

terimidir.
3.1.2. Hareketli Ortalama(MA) Modelleri

Hareketli ortalama modelleri, bir zaman serisinin herhangi bir dénemdeki
gozlem degerinin aym dénemdeki hata terimi ve belirli sayidaki ge¢mis dénem

hata teriminin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edildigi modellerdir(Ozmen
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1986).

MA  modelleri icerdikleri geg¢mis doénem hata terimi sayisma gore
isimlendirilir.

y' nin modelinin

ye=ur-01u (3.4
oldugu durumda bir tane gegmis donem hata terimi iceriyorsa birinci dereceden
MA(1) model,

Yi=U-01ue.1 - O2ur2 (3.5)
modelinde oldugu gibi iki tane ge¢mis dénem hata terimine yer veriliyorsa ikinci
dereceden MA modeli, MA(2) modeli ve g tane geg¢mis dénem hata terimi
modelde yer aliyorsa q. dereceden MA(q) modeli olarak isimlendirilir. MA(q)
model tipinin genel yazilimi,

Yi=U-O1Ue1 - OgUez-.o B4l (3.6)
seklindedir(Gujarati 1995, Ozmen 1986). Gorildigi gibi q hareketli ortalama

model tipinin derecesini gostermektedir. Bu modellerde u; ortalamasi 0 ve

varyanst, Gf;, sabit olan iliskisiz rassal hata terimidir. Bir hareketli ortalama

modeli i¢in, gegmis donem kuru giiriltii hata terimlerinin basitge dogrusal bir

kombinasyonu oldugunu soyleyebiliriz.
3.1.3. Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) Modelleri

Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri, AR ve MA modellerinin bir
kombinasyonudur. Bir zaman serisinin herhangi bir doneme ait gozlem degerl,
ondan onceki belirli sayida gozlem degerinin ve hata teriminin dogrusal bir
bilesimi olarak ifade edilir. ARMA modeli p terimli AR ve q terimli MA
modelinin bir kombinasyonu ise p+q terim igerir ve ARMA(p,q) seklinde yazilir.

ARMA (p,q) modelinin genel gosterimi fark denklemi bigiminde(Gujarati
1995),

YI=¢IYt-1+¢2yt-2+. . .+¢pyt-p+60ut-6 1Uz1-. ..-equt-q 3.7
seklinde ifade edilir. Burada. y; , t'inci doneme ait gézlem degeridir. 6¢ ,0; ,.....0¢

ve o1, d2, ... ¢p ARMA(p,q) modelinin parametreleridir.
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ARMA (p,q) modelinde hesaplanmasi gereken parametre sayisi p+q+2
tanedir. p tanesi ¢ parametreleri, q tanesi 6 parametreleri sayisi, bir tanesi u ve bir
tanesi 6, >dur.

Uygulamada en sik kargilasilan ARMA model tiri ARMAC(1,1)'dir. Bu
model tipi asagidaki gibi yazilir.

y=01yt1tur-O1ur (3.8)

ligilenilen zaman serisi duragan olmadiginda Dogrusal Duragan Olmayan

Stokastik Modeller olan ARIMA modeller: kullaniimaktadir.
3.2. Dogrusal Duragan Olmayan Stokastik Modeller-ARIMA Modelleri

ARMA modelleri, ele alinan zaman serisinin duragan oldugu varsayimina
dayanir. Kisaca bir zayif duragan zaman serisi i¢in ortalama, varyans ve
kovaryans zaman i¢inde sabittir. Fakat uygulamada karsilasilan ekonomik zaman
serilerinin ¢ogu duragan degildir. llgilenilen seri orijinal degerlerde duragan
degilse ve duraganligi bozan unsur trend unsuru ise, serinin uygun d dereceden
(d=1, 2 i¢in) swrali farklart abmir. Duragan olmayan ancak d dereceden fark alma
islemiyle duragan hale donustirilmis serilere uygulanan modellere “entegre
modeller” veya “duragan olmayan dogrusal stokastik modeller” adi verilir ve
ARIMA(p,d,q) modelleri olarak isimlendirilir. Burada p, modelde yer alacak
gegmis donem gozlem degeri sayisini, d fark alma derecesini ve q modelde yer
alacak gegmis donem hata terimi sayisini gosterir.

Genel ARIMA (p, d, q) modelinin genel ifadesi(Ozmen 1986),

W= 1 Wi Tha Wit OpWiat.. OpWipTU-O1U11-02Ur.2-...OqUit.q (3.9)
olur. Burada,

{w; }=farki alinmug seridir.

d=Fark alma derecesidir.

V=Fark alma operatori

ise det= Wi sekﬁnde yazmak mimkiindr.

Eger birinci farklar seriyi duraganlastirirsa, fark operatoriintin yazilims;
Vy=y-y11=(1-L)y; seklinde olur.

Eger seri d. fark: alindiginda duragan hale geliyorsa fark operatoriiniin yazilimi;
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Véy=w=(1-L)", seklinde olur(Leuthold ve ark. 1970).
Mevsimsel  dalgalanma  gOstermeyen  serilerin  Ongérii  amaciyla
¢oziimlenmesinde kullanilan genel ARIMA (p,d,q) modelinde hesaplanmasi

gereken parametre sayist ARMA (p.q) modelindeki parametre sayist kadardir.

3.3. Mevsimsel ARIMA Modelleri

Aylik veya mevsimlik gozlem degerlerinden olusan zaman serilerinin
birbirini izleyen yillarin ayni aylarinda, donemlerinde go6zlenen bir maksimuma
ve bir minimuma ulasma egilimi mevsim dalgalanmalarinin etkisinin oldugunu
gosterir. Sosyal ve dogal nedenler sonucu ortaya ¢ikan ve her yil dizenli olarak
tekrar eden devri ve periyodik Ozellikteki bu dalgalanmalar igeren serilere
"mevsimsel zaman serileri” adi verilir. Mevsimsel dalgalanmalarin dalga
uzunlugu s ile gosterilir. Aylik goézlem degerlerinden meydana gelen serilerde
genellikle s=12'dir. Ancak 6 aylik (s=6) periyoda sahip mevsimsel dalgalanmalara
da rastlanabilir. Ucer aylik araliklarda yapilan gozlem degerlerinden olusan
serilerde s=4'tiir(Ozmen 1986).

Zaman serilerinin duraganligini bozan unsurlardan birisi de mevsimselliktir.
Gozlem degerlerinin s'inci dereceden mevsimsel farklarinin alinmasi ile ser
mevsim etkisinden arindirilmis olur.

Bir zaman serisinde rassal dalgalanmalarin yamnda hem trend hem de
mevsimsel dalgalanmalarin etkisi birlikte gozlenebilir. Boyle bir zaman serisinin
gozlem degerleri arasinda iki tiirld iliskiden bahsedilebilir.

a) Birbirini izleyen gozlem degerleri arasindaki iligki (Otokorelasyon)
b) Birbirini izleyen yillarin aym aylarina ait gozlem degerleri arasindaki iligki.
(Mevsimsel iligki)

Mevsimsel zaman serilerinin analizinde bu iki iligki bir ¢arpim modeli olan
ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s modeli ile agiklanir. Mevsimsel ARIMA (p,d,q)(P,D,Q),
modelinin genel ifadesi (Ozmen 1986).

dp(L)0p(L)V V. Py=0(L)Og(L )t (3.10)
gibidir. Burada,

¢: Mevsimsel otoregresyon parametresi
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®:Mevsimsel hareketli ortalama parametresi
s: Mevsimsel dalgalanmalarin dalga uzunlugu
D: Mevsimsel fark alma derecesi
p: Mevsimsel otoregresif model derecesi
q: Mevsimsel hareketli ortalama derecesi
op(L%) ve 84(L7):, p ve q dereceden L'nin polinomlan
V.>:Mevsimsel fark alma operatérleri
V% d. dereceden fark alma operatoriini gosterir,
Mevsimsel bir modelin derecesi mevsimsel ve mevsimsel olmayan
modellerin derecelerinin ¢carpimdir. [(p,d,q)x(P,D,Q)]
Ornegin, derecesi (0,1,1)(0,1,1,)12 olan ARIMA modeli;
VV12y1=(1-GL)(1—9L12)ut seklinde, daha acik olarak
(Y- ¥1-1)~(¥-12-51-13)=Ue-Oe.1 -6 12-BUc13 (3.11)
seklinde ifade edilebilir.

3.4. Model Belirleme Siirecinde Kullanilan Araclar

Model belirleme siirecinde sifir orjjinine gore birinci moment (ortalama),
ortalama orijinine gore ikinci moment (varyans), otokovaryans, otokorelasyon

fonksiyonu ve kismi otokorelasyon fonksiyonu gibi araglar kullaniimaktadir.
3.4.1. Ortalama

Ortalama; serinin etrafinda dalgalanma gosterdigi duzeyi ifade eder ve

E(y,)=E(y,.( ) =u ile gosterilir. 11, incelenen zaman serisine dayanarak ;

F=—> y.=Uu (3.12)
t=1

S|

seklinde tahminlenir.
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3.4.2. Varyans

Serinin gézlem degerlerinin ortalama degerden sapmalarinin 6lgiisii olan
varyans,
2 2 2 2
o, =E(y, 1) (3.13)

ile gosterilir. Varyansin incelenen zaman serisine gére tahmini de

R S

Dy -y’ =6 (3.14)

I
0

S

ot

’

seklinde 1fade edilmektedir.
3.4.3. Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

Bir zaman serisinin y; ile y.i gibi belirli bir k zaman araligiyla birbirinden
ayrik iki degeri arasindaki iliskiye “otokovaryans” bu iliskinin derecesini 6l¢en ve
(k) ile goOsterilen katsayiya da “otokovaryans katsayisi” denir. Bu katsayilan k
gecikmesine baglayan fonksiyona da “otokovaryans fonksiyonu” adi wverilir.
Otokovaryans fonksiyonu zaman serilerinin analizinde 6nemlt bir ara¢ olmasina
ragmen farkli Ol¢ii birimleriyle ifade edilmis olabilecegi veya terimleri farkli
buyukliiklerde olan serilerin karsilastirilmasinda yaniltici olabilecegi igin yetersiz

kalmaktadir. Otokovaryans fonksiyonunun bu yetersizligi hesaplanan V(k)’lann
standartlastiriimast  yani cf, degerine bolinmesi suretiyle  giderilebilir.

Standartlastirilmis otokovaryans fonksiyonuna “otokorelasyon fonksiyonu” denir.
Otokorelasyon aymi degiskenin farkh zaman araliklariyla aldigi degerler
arasindaki iligkinin derecesini belirler. Zamana gore elde edilmis gozlem

kiimesindeki gozlemler arasindaki iligkinin 6lgilmesinde kullanilan bu katsayiya

“otokorelasyon katsayisi” denir ve p(k) ile gosterilir(Ozmen 1986).
k gecikmesi (k=0, 1, 2, ...) i¢in hesaplanan {p(k)} degerlerini  k

gecikmelerine baglayan fonksiyon olan otokorelasyon fonksiyonu anakiitle igin

E[(y, - ~W] V&)
P By, -w?] o
gibi yazilir.

Incelenen zaman serisi igin hesaplanan otokorelasyon katsayisina "érneklem
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otokorelasyon katsayisi" denir, r(k) ile gosterilir ve

n-k

[y, - )]
r(k) == - (3.16)

i[(yl ~5)°]

seklinde yazilir.

' Faydall ve yeterli bir otokorelasyon fonksiyonunun belirlenebilmesi icin,
uygulamada gézlem sayisiun en az 50 olmast gerekir. Ayrica hesaplanacak
orneklem otokorelasyon katsayisinin da en ¢ok n-4 kadar olmas: basarili bir analiz
icin yeterli kabul edilebilir(Ozmen 1986).

Otokorelasyon fonksiyonu bazi 6zelliklere sahiptir. Bu C')zell'ikler;
1. Otokorelasyon fonksiyonu (k) gecikmesinin p(k)=p(-k) seklinde simetrik bir
fonksiyonudur. Ayrica y(k)=cov(yi, yik)=cov(Ye, vi) dir.
11.  Otokorelasyon katsayilar1 =1 arasinda degerler alir.
1. Aym otokovaryans fonksiyonuna sahip yalmizca bir duragan normal siireg
olmasina karsin ayni otokorelasyon fonksiyonuna sahip normal olmayan bir

cok siire¢ mimkundur(Jenkins ve Watts 1968).

Kismi otokorelasyon, diger gecikmeli degiskenlerin etkisi sabit kalmak
sartiyla bir x, degiskeni ile bu degiskenden gecikmeli olarak turetilen yi1, Vi2, ...,
Vin degiskeni arasindaki iliski ile ilgilidir. Kismi otokorelasyon katsayisi ise bu
iligkinin derecesini belirleyen istatistiksel bir olgtidiir. Otokorelasyon katsayisinda
oldugu gibi kismi otokorelasyon katsayisi da Z1 arasinda deger alr ve
otokorelasyon katsayisi gibi yorumlanir. Gecikmeli olarak hesaplanan kisnu
otokorelasyon katsayilan k=1,2,3..... degerlen1 icin ¢11, ... b Yule-Walker
denklem sistemiyle tahmin edilir. Bu denklem sistem: asagidaki gibi
yazilir(Ozmen 1986).

Pi=bx1Pjit......... +orgenPjk10uPi =12,k (3.17)

Uygulamada (3.17) nolu denklemler sisteminden yararlaularak kismi
otokorelasYon fonksiyonunun tahmin edilebilmesi i¢in, denklemlerdeki genellikle
bilinmeyen Pjlerin yerine onlarn tahmin degerleri olan rj'ler konulur. P; yerine”r_,-

konulunca (3.17) nolu denklemler sistemi asagidaki gibi yazilir.
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=0t For k-1 0Tk J=1,2,... k (3.18)

Bu duruma gére kismi otokorelasyon fonksiyonunun tahmini (3.18) nolu
denklemler sisteminin asamali olarak ¢w igin ¢oziimii yapilarak elde edilir(Ozmen
1986).

Kismi otokorelasyon katsayist AR modellerinin derecesinin belirlenmesinde
kullanildigindan AR modelleri i¢in biyiik 6nem tasir. AR modelleri derecesini
belirleyebilmek igin  hesaplanan kismi otokorelasyon katsayllarmin  hangi
gecikmeden sonra 0’dan istatistiksel olarak farkli olmayan degerler aldigina karar
vermek gerekir. Kismi otokorelasyon katsayisiun standart hatasi verilecek karar
icin bir olgudur. S6z konusu katsayt uygun model tipinin belirlenmesinde
yardimcidir. _

Model belirleme asamasinda yardimci arag olarak kullamilan korelogram;
otokorelasyon katsayilari ile k gecikme degerlerinin (k=0, 1, 2, ...) karsiliklt
isaretlenmesiyle elde edilen grafiklerdir. Uygulamada anakitleye iligkin

{p(k)} otokorelasyon katsayilari bilinmedigi i¢in korelogram, {p(k)}’larm

tahmini olan r(k)’lar kullanilarak ¢izilir. Eger korelogramin ¢iziminde érn.eklem
otokorelasyon katsayilart kullanilirsa, bu grafige “6rneklem korelogrami” adi
verilir. r(k)’lanin sifirdan anlamb olarak farkli olup olmadiklarinin saptanmasinda,
zaman serisinin etkisi altinda kaldigr unsurlanin belirlenmesinde ve ilgilenilen
zaman serist i¢in uygun olabilecek bir modelin belirlenmesinde “korelogram” dan

yararlanilir.

3.5. ARIMA Modellerinde Model Belirleme Siirecinin Asamalari

Duragan zaman serilerini modellemede kullamlan popiler modeller
Otoregresif Entegre Edilmis Hareketli Ortalama (ARIMA) modelleridir. Bu
modellere Box-Jenkins yontemine iliskin modeller de denmektedir. Bu modeller
kesikli zaman serilerinin modellenmesinde yaygin sekilde kullanima sahiptirler.

Box-Jenkins yOnteminin esast, s6z konusu zaman serisinin yapisina uygun
olarak Box ve Jenkins grubu (B.J) modeller arasindan en uygun olan ARIMA
model grubunun ve tipinin secilmesine dayamr. Bu modeller kiimesinden gegcici

olarak secilen modelin parametreleri tahmin edilerek modelin uygunlugu test



edilir. Model uygunsa 6ngorii amaciyla kullanilabilir. Eger uygun degilse B.J.
grubu modellerinden yeniden uygun bir model grubu ve tipi segiferek bu sutreg
tekrarlanir.

Box-Jenkins yonteminde Model Belirleme Asamalan sematik olarak Sekil

3.1’deki gibi verilebilir.

Uvgun Box-Jenkins Model

; Kiimesi Belirlenir

1
Zaman Serisinin Yapisina
Uyan En Uygun Model
Belirlenir
Secilen Modelin
Parametreleri tahmin edilir
Modelin Uygunlugu
Test Edilir
v v
Model Uygundur Model Uygun Degildir —
Ongorii Amaciyla
Kullanilabilir

Sekil 3.1 Box-Jenkins Yonteminde Model Belirleme Asamalari

3.5.1. Gegici Uygun Model Grubunun Belirlenmesi

Bir zaman serisinin ARIMA modelleri ile analiz edilmesi i¢in 6nce hangi



ARIMA model grubunun uygun oldugunun belirlenmesi gerekmektedir.

Bu amagla serinin 6nce duragan olup olmadig), duragan degilse duraganli
hangt zaman serisi bileseninin etkisinin bozdugu belirlenir. Eger seri duragan ise
seri i¢in Onerilecek model grubu dogrusal duragan ARMA(p,q) model grubu
olacaktir. Eger seri duragan degilse ve duraganlik trend unsurunun etkisiyle
bozuluyorsa uygun model grubu dogrusal duragan olmayan ARIMA(p.d,q) model
grubu olacaktir. Ser1 degerleri rassal unsurlarn yamnda hem trend hem de
mevsim unsurunun  etkisi altl\nda ise uygun model grubu mevsimsel
ARIMA(p,d,q)(P.D,Q)s model grubu olmalidir. Model grubunun belirlenebilmesi
icin daha once agiklanmis oldugu gibi serinin kartezyen grafiginden ve ACF

fonksiyonundan yararlanilir.
3.5.2. Gecici Uygun Model Tipinin Belirlenmesi

Bu asamada belirlenen model gruplarindan hangi model tipinin uygun
olacagina karar verilir. Bagka bir ifadeyle yukarnida agiklanan modellerde

p.d,q,P,D,Q degerlerinin ne olacaginin belirlenmesine ¢alisilir.

3.5.2.1 Duragan Modeller Grubunda Gecici Uygun Model Tipinin

Belirlenmesi

Seri i¢in uygun model tipine karar verirken serinin otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlarinin egilimleri birlikte degerlendirilir.
Degerlendirmede teorik ACF ve PACF fonksiyonlariyla iigili Cizelge 3.1'de

verilen bilgiler kullanilir.
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Cizelge 3.1 Duragan Modellerde Teorik Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksivonlarimin
Ozellikleri (Abraham ve Ledolter 1983)

Model Otokorelasyon Fonksiyonu |Kismi  Otokorelasyon  Fonksiyonu
(ACF) (PACF)

AR(p) Ustel veya  Siniisoidal | p gecikmesinden sonra  kismu
bicimde gittik¢e azalir : otokorelasyon katsayisi aniden diiserek

istatistiksel olarak anlamsiz olur

MA(q) q gecikmesinden sonra|Ustel veya Siniisoidal bigimde gittikge
otokorelasyon katsayist | azalir
anmiden duserek istatistiksel
olarak anlamsiz olur.

ARMA(p,q) |(q-p)gecikmesinden sonra|p-q gecikmesinden sonra Ustel ve/veya

astel ve/veya sinisoidal

bir bigimde azalir

sintisoidal bir bicimde azalir.

3.5.2.2 Duragan Olmayan Modeller Grubunda Gegici Uygun Model

Tipinin Belirlenmesi

Duragan olmayan stokastik modeller [AR(d,p), IMA(d,q) ve ARIMA(p,d,q)

model tiplerinde hangisinin seri igin uygun olduguna ve model derecesine karar

verirken serinin duraganligmin saglandigi asamadaki degerleri igin hesaplanan

otokorelasyon ve kismi

otokorelasyon fonksiyonlarindan yararlanilir.

Bu

fonksiyonlarla ilgili degerlendirme igin Cizelge 3.2 kullanilir.




Cizelge 3.2 Duragan Olmavan Modellerde Teorik Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon

Fonksivonlarinin Ozellikleri. (Ozmen 1986)

Model Otokorelasyon Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
Fonksiyonu PACF
ACF
IAR(1,d,0) Ustel olarak azalir Yalniz @1 i¢in anlamlidir
IMA(0,d,1) Yalniz py i¢in anlamb Ustel olarak azalir
[AR(2,d,0) Ustel fonksiyonlar | Yalniz ¢ ve @22 i¢in anlambidir

karisimi veya  azalan

siniisoidal bigimindedir.

IMA(0,d,2) Yalmz pay ve po igin|Ustel fonksiyonlar kangimi  veya

anlamhidir azalan sintisoidal bi¢cimindedir

ARIMA(1,d,1) | pk) birinci  gecikmeden | @i birinci gecikmeden sonra (k>2)
sonra ustel olarak azalir.|istel olarak azalir

(k>2)

Not: Cizelgede otokorelasyon katsayilart igin p, kismi otokorelasyon katsayilar

icin @ simgeleri kullanilmgtir.

3.5.2.3 Mevsimsel Modeller Grubunda Gegici Uygun Model Tipinin

Belirlenmesi

Analiz edilen zaman serisi igin uygun modelin mevsimsel model olacagina
karar verilirse, mevsimsel modeller grubunda hangi modelin seri icin segileceg:
arastiilmalidir. Daha o6nce de belirtildigi gibi mevsimsel model tipleri
IAR(d,p)(D,P), IMA(d,q)(D,Q) ve ARIMA (p,d,q)(P,D,Q) modelleridir.

Mevsimsel model tipine karar verebilmek icin serinin duraganhgnn
saglandig1 asamadaki degerleri i¢in hesaplanan ACF ve PACF fonksiyonlarindan
yararlamlr. Degerlendirme hem sirali k gecikmelerindeki ACF ve PACF

katsayilarmin genel egilimi hem de s, 2s, 3s.. gecikmelerindeki ACF ve PACF
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katsayllanmin egilimi birlikte degerlendirilerek yapilir. Degerlendirmelerde yine

Cizelge 3.2'den yararlanilir.

3.5.3. Belirlenen Gecici Uygun Modelin Parametrelerinin Tahmini

Uygulamada onerilen gegici uygun ARIMA model tipinin parametrelerinin
tahminlenmesi  amaciyla  gelistirilmis  paket programlar  kullaruimaktadir.
MINITAB, SPSS, EViews gibi paket programlar bu amagcla kullanilan &nemli

programlardir.

3.5.4. Gegici Uygun Modelin Uygunlugunun Testi

Gegici uygun bir ARIMA model tipi ve bu model tipinin parametreleri
tahminlendikten sonra secilen modelin uygunlugunun test edilmesine sira gelir.
Uygunluk testleri igin once nihai parametre degerlerinin gegici uygun

modelde yerine konulmasiyla tahminler yapilir. Tahmin hatalan u=y, — ¥ serisi

olusturulur. Sonra hatalar serisi igin otokorelasyon katsayilari hesaplanir ve bu
katsayilar incelenir. Eger tahmin hatalarinin otokorelasyon katsayilarimin seyri bir
zaman serisi unsurunu gostermiyorsa ve bu katsayilar belirli bir anlam seviyesinde
standart hata limitleri ile kiyaslandiginda sifirdan anlamli olmadigi anlasilirsa
gegici modelin uygun ve nihai model olduguna karar verilir. Eger bunun tersi soz
konusu ise model uygun degildir. Bu durumda yapilacak islem yeniden gegici
uygun modeli aramak olacaktir.

Her hata otokorelasyon katsayisimn  kendi  standart  hatasiyla
karsilastiriimasi, kiiciik gecikmelerde otokorelasyon katsayillarmin  sifirdan
anlamli sekilde farkli olup olmadigim, yani modelin uygunlugunu agik¢a ortaya
koyamaz. Bu nedenle otokorelasyon katsayilarini tek tek incelemek yerine belirli
sayida hata otokorelasyon katsayisimi bir arada incelemek modelin uygunlugunu
daha agik ortaya koyabilir.

Bu amagla modelin uygunlugunun testi i¢in, Box ve Pierce tarafindan elde
edilen istatistiksel sonuglara dayali bir test kullaniabilir ve bu test o6rneklem

otokdrelasyon fonksiyonu igin uygulanabilir., Eger model dogru olarak



belirlenirse, ~ hata  otokorelasyonlart 1 'lar  iligkisizdir.  Ayrica  hata

otokorelasyonlart O ortalamali ve 1/T varyansli normal dagimis tesadiifi

degiskenlerdir. Burada T zaman serilerindeki gozlem sayisidir.

Buna gore uygunluk testinde kullanilan Q istatistigi;

Q:Tifﬁ k=12, .,K (3.19)
k=1

olarak hesaplanir(Pindyck ve Rubinfeld 1991). Burada

t.: Orneklem tahmin hatalarmin gesitli gecikmelerdeki otokorelasyon
katsayilarini,

T: Farki alinmis orneklem hacmini (d Fark alma derecesi olmak lizere,
T=N-d’dir)

K: Hesaplanan otokorelasyon katsayisiin miktarini gosterir.

Q istatistigi K-p-q serbestlik derecesi ile %* dagilimma sahiptir.

Sinanacak Hy hipotezi,
"Ho: Hatalar serisi rassaldir” seklindedir. S6z konusu sifir hipotezi

belirlenen modelin uygun oldugu ve hatalar serisinin otokorelasyon katsayilarinin
degerlerinin belirlenen guven duzeyinde =Z./ Jn smirlan arasinda yeraldigi
anlamina gelmektedir.

Eger hesaplanan Q istatistigi, . (K —p—q) tablo degerinden biiyitkse Hy
hipotezi reddedilir ve hatalar serisinin rassal olmadigina ve uygulanan modelin

uygun olmadigma, hatalar serisinin otokorelasyon katsayilarinin degerlerinin

belirlenen gliven duzeyiyle +Z./ Jn swirlar arasinda olmadigmna karar verilir.
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4. KOSULLU DEGISEN VARYANS (ARCH) MODELLERI

Daha once agiklanmis oldugu gibi zaman serileri genellikle tek bir zaman
serisi unsurunun. etkisi altinda olmayip, diizensiz dalgalanmalarin yaninda &teki
unsurlarin degisik kombinasyonlarinda veya tamaminin etkisi altinda olabilir. Bu
nedenle en 1yi bir tek 6ngdri modeli mevcut degildir. Cunki, 6ngori siirecinde
cozimlenecek en onemli problem ilgilenilen zaman serisi verilerinin yapisinl en
iyi agiklayan 6ngdri modelini bulmaya calismaktir.

Modeller demeti olarak ARIMA modelleri zaman serilerinin 6ngori
amactyla ¢oziimlenmesinde yakin ge¢miste ve hatta glinimuzde sik¢a kullanilan
stokastik modellerdir. Duragan zaman serilerine uygulanan bu modellerde
herhangi bir zaman donemine iliskin 6ngérii degeri kendinden Onceki belirli
saytdaki gegmis donem {y,} goziem degerinin veya {u} hata teriminin(random
shocks) dogrusal bir fonksiyonu olarak agiklanmaktadir. Burada herbir rassal hata
teriminin (6ngort hatasi-random shocks) ortalamasi sifir ve zamana gore varyansi
degismeyen bir normal dagilimdan rassal olarak secildigi varsayilir. Varyansinin
sabit oldugu varsayillan bu dagiimda ayrica {uthata terimlerinin birbirinden
bagimsiz oldugu varsayilmaktadir.

Aciklanan varsayimlar altinda ARIMA modellerinde 6rnegin duragan
ARMA ye=c+¢yr.1+u; modelinin tahminlendigini varsaydigimizda t+1 6ndonemine
iligkin yi.; dngérii degeri bir kosullu ortalamadir. y:+'in kosullu 6ngorisi

E. vy, =c+0y,,

ongori hatasinin kosullu varyansi ise,
Et[(YH-l —C- (bYt):] - Etutjﬂ = G:
olur(Enders 1995).

Eger kosullu ongoriler yerine kosulsuz ongoriler kullamlmus olsayd,
kosulsuz dngorii {y,} serisinin daima ortalamasina yani c/(1-¢,)'e esit olurdu.

Kosulsuz éngorii hatalarinin varyanst ise

=’ [(1-u?)



olur.

1/(1-u?)>1 oldugu i¢in kosulsuz 6ngorii kosullu 6ngériden daha biiyiik
bir varyansa sahiptir. Bu nedenle kosullu 6ngoriiler tercih edilmektedir.

Zaman serileri ¢oziimlemesinde ilk iki momentle ilgilenilmektedir. ARIMA
modellerinde yukarida agiklandigr gibi birinci moment olan aritmetik ortalama ile
ilgilenilmistir ve varyansin sabit oldugu zaman iginde goézlem degerlerinde
meydana gelen degisikligin varyans tzerinde bir degisikliSe neden olmadigr .
varsayillmistir.

Oysa trend dizeyleri etrafinda devri fakat periyodik olmayan asagi ve
yukar1 yonde dalgalanmalar gézlenmektedir. Bu tiir dalgalanmalarin en 6nemlisi
is dongiisii(business cycle)diir. Is doéngust refah doénemlerini  durgunluk.
donemlerinin izlemesi nedeniyle zaman serilerinde meydana gelen dalgalanmalar
ile gosterilir. Trend etrafinda gbzlenen bu dalgalanmalara oynakhk kiimeleri adi
verilmektedir. Sadece ekonomik faktorlerden degil sosyal kiltiirel faktorler ve
iklim dalgalanmalar1 ve beklenmedik soklarin etkisiyle meydana gelebilen bu
oynakliklar nedemyle varyansin degismezligi varsayim: her zaman gecerli
olmayabilir. Ongorii hatalan varyansinin sabit olmadigi, degisen varyansa sahip
oldugu zaman serisinin ¢oziimlenmesinde serilerin bu 6zelligini de dikkate alacak
modellere gereksinim duyulmustur. Engle (1982), gecerliligi olamayan yukarida
belirtilen varsayimi genellestirmis ve Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity=ARCH) stiregleri ~olarak
adlandirilan stokastik siireglerin yeni bir smifin1 Onermistir.

Engle'e gore sifir ortalamaya sahip olan ARCH siiregleri, kosulsuz varyansa
degil, gegmis donem 6ngéri hatalarina bagh olarak degisen varyansa sahip olup
serisel korelasyonsuz(otokorelasyonsuz) sireglerdir(Engle 1983). Engle' 1n
yukarida agiklanan katkilartyla bir stokastik stire¢ olan zaman serilerinin dngori
amaciyla ¢dziimlenmesinde kullailacak modellerde, hem kosullu ortalamaya hem
de kosullu varyansa(ARCH etkisine) birlikte yer verme imkam saglanmistir. Pek
¢ok uygulamali ¢ahigmada kullamlan ARCH modelleri, bu modellerin dayandig
degisen varyans konusuna yapilan 6neml katkilarla zaman igihde gelistirilmis ve
ARCH tirii modeller olarak bilinen modeller demeti ortaya gikmugtir. Izleyen

bolimlerde bu model tirleri ayr ayr agiklanacaktir.
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Ongorii hatalanindaki oynakligi bir baska ifadeyle degisen kosullu varyansi
ongdérmenin ¢esitli nedenleri vardir. Birincisi; eger 6ngorii giiven araliklar
zamana gore degisiyorsa, OngOri hatalarimin varyansim modellemek suretiyle
daha giivenilir(tutarl) giiven araliklart tahminlenebilir. Ikincisi; eger 6ngori
hatalarinda varolan degisen varyanshlik uygun bir sekilde ele alinirsa daha etkin

tahminleyiciler elde edilebilir. Ugiinciisii risk getiri iligkisini gosterir.

4.1. ARCH Modeli

Bu bolimde ARCH Modelinin Teorik Yapisi, ARCH Modelinde Hata
Siirecinin Ozellikleri ve ARCH Modelinde Hata Siirecinin Dagilimu konulan ele

alinacaktir.
4.1.1. ARCH Modelinin Teorik Yapisi

Yukarida  belirtildigi  gibi  ARCH  modellen  kosullu  varyansin
k
modellenmesine imkan veren modellerdir. Bu modellerde y, = (:Jchi)iyt_i +u,
=1
ARMA (veya OEKK) modeli yardimiyla tiretilen 6ngorii hatalar {u.}serisinin,
ornegin t donemine iliskin  kosullu varyanst h,, belirli sayida gegmis donem
dngoérii hatalarinin karelerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilir(Engle 1995, Bera
ve Higgins 1993, Diebold ve Lopez 1995, Akgiray 1989). Ornegin p gegmis
dénem icin ARCH (p) genel modeli;

b
h, =a,+ > aul, 4.1
i=1

seklinde yaziir. Burada p modelin derecesini gosterir. «; ise modelin
parametrelerini ifade etmektedir. t+1 6n donemi i¢in kosullu varyans ongori

modeli ;

. .
ht+1 = a() +Za‘iut-+1—p (42)

i=l

olur.
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ARCH(p) modeli, p=1 1¢in ARCH(1) modeli olarak ifade edilir ve t+1 6n
doénem i¢in

h,, =a, +o,u;
seklinde gosterilir.

Gergekte yukarida verilen ARCH(p) genel dogrusal en uygun model
degildir. Cinki {yi} ve kosullu varyans birlikte en iyi sekilde maksimum
olabilirlik teknikleri kullanilarak modellenmektedir. ARCH(p) genel dogrusal
modeli yerine v/yi bir ¢arpimsal hata terimi olarak belirlemek daha uygun

olmaktadir.

En basit kosullu degisen varyansli model tiri Engle(1982) tarafindan

onerilmis olan

U, = v,/ +0,ur (4.3)
modelidir (Enders 1995, Bollerslev ve ark. 1994).

Burada v, ~1i.i.d.(0,1)(Independent, Identically Distributed ) 'dir. oy ve o
sabit olup ax>0 ve 0<o,; <1 degerine sahiptir.

Yukandaki ARCH modellerinde «; parametrelerine iligskin bazi kisitlamalar

s6z konusudur. Ornegin u/nin tiiretilen butiin degerleri i¢in kosullu o] varyansi

pozitif olmak durumundadir. Bu durumun saglanabilmesi i¢in ao, o1, 0a,.... Op
parametreleri negatif olmamalidir. Yani 0p>0 ve 1=1, 2, .....p olmak izere 0;=0
kosullar1 saglanmalidir. Ote yandan séz konusu modellerdeki o parametreierinin
sifira egit olmasi durumunda tahmin edilen varyans do degerine esit olur. Bu kosul
minimum kosullu varyans degerinin og'a esit oldugunu gosterir. Diger bir
kisitlama ise, oy'lerin her birinin veya toplamumin 1'den kiigitk olmasidir. Bu
kisittama ARCH siirecinin duraganligimin saglanmasi igin de gereklidir. Tersi

durumda siire¢ sonsuz varyansa sahip olur.

ARCH siirecinde yeralan varyans denklemine iligkin alternatif modeller de
dikkate almabilir(Isigicok 1999).

h, = exp(a, +a,u?,) (4.4)

h,=a,+a|ul, | (4.5)

h, =a,+q (O,4uf_1 + O,3uf_2 + O,?_uf_3 + O,luf_4) (4.6)
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g
h, =a, +a12(9 ~i)u’. /36 (4.7)

i=1
ARCH(1) modeli ile ilgili ¢alismalar i¢in, enflasyon oynakhigini inceleyen
(Coulson ve Robins 1985), faiz oranlarimin yapisi ile ilgili ¢alisan (Engle 1985) ve
doviz piyasalarmi inceleyen (Domowitz ve Hakkie 1985) gibi daha pek c¢ok

kaynak referans olarak verilebilir.

4.1.2. ARCH Modelinde Hata Siirecinin Ozellikleri

u, strect gegmise gore ortogonallik E(u, |u,,)=0 kosulunu saglamak
zorundadir. t-h dénemindeki u degeri biliniyorken, t dénemindeki u'nun beklenen
degerinin sifir olmasi, u'nun ortogonal oldugu anlamma gelir. Bu sinirlama bazi
sonuglara sahiptir.
1.) Hata siureci herhangi bir gecikmedeki gecmis degerler i¢in de ortogonaldir
(Gouriéroux 1997).

E(u,|u,,)=0, h>0 (4.8)
Ue.n'1n bilgl yoniinden memnuniyeti u,.;'den daha kiigtiktir. Buna gore,

Eu, [upy)=EE(, Ju, ) u ) =E0]u,,)=0 (4.9)

ii.) Bu ortogonallik 6zelligi bazi kosullu korelasyonlarin sifira esit oldugunu

gosterir(Gouriéroux 1997).

h ve k birer pozitif tamsay1 olmak Uzere,

Covl(uy, U ) Uiy ] = Eluuegy Juy J-Elug [uy JE[ugy fu,y ]
=Efuu iy fuy]
=EBEU Uy [Ue1) [0y ] (4.10)
=E[u By [ Uirr) [0 ]

(ut, Ursx-1bilgisine sahip oldugu igin)

=0 olur(Gouriéroux 1997).

Bu durum herhangi bir h gecikmesinde hata strecinin bugiinkii ve gelecek

donem degerleri arasinda korelasyon olmadigin: ifade eder.
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iii) Hata siirecinin diger 6zellikleri 2
u’ =c+au;, + v, otoregresif siirecinden tiiretilen ve kosullu varyansla ilgili olan
ul =cfl+a+..+a" " J+au; +v +av_ +..+a"v (4.11)

esitliginin her iki tarafinin uy, bilgisi Uzerine kosullu olarak beklenen degerleri

alinrsa,
E(uiu_ )=cl+a+..+a""]+a"u;, (4.12)
1-a” . '
o2 +aul, (4.13)
I-a

olarak bulunur. Buna gére kosullu varyanslar;

1_ h
Var(u, fu,,) =c- 2

vatul, - (4.14)

olarak tanimlanir(Gouriéroux 1997).

h gecikme degeri sonsuza vyaklastikca bu kosullu varyanslar da kosulsuz

varyanslara yaklagir.

Var(u,)=EVar(u, [u,_ )= l—c— (4.15)
-a

olur.

Varyans zamandan bagimsiz oldugu i¢in u hata strecinin zayif bir kuru
gurilti oldugu soylenebilir. Kosullu ve kosulsuz varyans arasindaki fark
ortalamadan olan kareli sapmalarin basit bir fonksiyonudur.

Var(u, |u,,)- Var(u,)=a"[u], —E(u,)], a>0 (4.16)

Eger hatalarin modiilleri buytikse o zaman kosullu varyans kosulsuz

varyanstan daha kugciik degerler alir.

4.1.3. ARCH Modelinde Hata Siirecinin Dagilim:

Engle (1982) kosullu normal dagilimli bir u hata stirecini kullanmugtir.
(u, |u)~N(Oc+aur,)

Bu siireg, eger 3a° <1 ise duraganhk ozelligine sahip 2. ve 4. momentlere

? Bu boliimde modellerde c: ou,. a:; verine kullaniimustir.



sahiptir. Bu momentler(Gouriéroux 1997),

3¢ 1-a
(1-a)" 1-3a°

E(u})=——, E(u}) (4.17)
I-a ‘

olarak hesaplanir. Buna gore basiklik 6l¢iisii asagidaki sekilde elde edilebilir.

ko B0 _gl-a (4.18)
[E@HF  1-3a°

k degeri, formilden de anlasilacag: gibi normal dagiimin basiklik degeri
olan 3'den genellikle daha buyiktar. Béyle bir dagilim hata sirecinin sivri

"leptokurtic" olarak adlandiriimasini saglar.
4.2. GARCH Modeli

ARCH modelinin uygulanmasinda, kosullu varyans denklemindeki
parametrelere bazi kisitlamalar getirilmistir. Bu kisitlamalar, nisbi olarak uzun
gecikmeler kullanilmak istenmesi ve ARCH modelinde sabit gecikme yapisinin
onerilmesinden dolayidir. S6z konusu durumdan dolayr ve negatif varyansh
parametre tahminlerine ulasilmast sakincasmi gidermek amaciyla, ARCH
modellerinin genigletilmis hali olan, daha fazla ge¢mis bilgiye dayanan daha
esnek bir gecikme yapisina sahip olan bir model yapisi gelistirilmistir. S6z konusu
modele genellestirilmis ARCH veya GARCH ad1 verilmistir.

GARCH(p,q) modeli varyansin, gecmis donem oynakliklarin ve bagi‘mll
degiskenin ge¢mis dénem varyanslarna bagli olarak agiklandig: model]er:dir,
Degisen varyans i¢cin GARCH(p,q) modeli asagidaki gibi yazilir(Bollerslev 1986,
Bollerslev 1990, Chou 1988, Demos ve Sentana 1998, Drost ve Nijjman 1993).

P q
ht =OL0 +Zaiutz_i +ZBlht—l (419)
=1 i=1

Burada, p>0, =0, 0p>0, 00 (i=1,2,....,p) ve Bi=0 (i=1,2,....,q) esitsizlikleri
gecerlidir. (4.19) nolu modelden anlasilacag: gibi GARCH(p,q) modeli, ARCH(p)
modeline q sayida gegmis donem kosullu varyans modelinin dogrusal formu ilave
edilerek genellestirilmistir. Burada herhangi bir déneme iliskin varyans érnegin t
dénemine iligkin varyans ilk q sayidaki gegmis donem kosullu varyansm dogrusal
bir fonksiyonu olarak agiklanmigtir. GARCH(p,q) modelinde p ve q modelde p
sayida ARCH terimi ve q sayida GARCH terimi oldugunu gosterir. g=0 igin bu
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modelin bir ARCH(p) modeli olacagr agiktir.
GARCH(1,1) model tipi uygulamada sik¢a karsilagilan bir model tipidir. Bu

model tipine iliskin degisen varyans modeli,
hy =0ty +ayui, +Bih, (4.20)

Iyi tammlanmis bir GARCH(1,1) siirecini elde . edebilmek icin biitiin
parametrelerin , (0>0, 0,20 ve B,20 ) negatif olmayan degerlere sahip olmasi
gerekir. Ayrica oy+f;<] kosulunu saglamaldir. Bu kosul, s6z konusu stirecin
duragan bir sireg oldugunu gosterir.

GARCH model parametrelerinin tahminlenmesi igin Maksimum Olabilirlik
Teknigi kullanihir. Uygulanan model tipinin uygunlugunun arastirilmasi igin
karesel hatalarin otokorelasyon fonksiyonundan yararlanilir.

GARCH modellerinin en onemli 6zelligi {y:} zaman serisinin hatalarinin
kosullu varyansinin bir ARMA siireci olusturmasidir. Bu sonu¢ beklenen bir
sonuctur. Cinkii. GARCH modeli kosullu varyansin bir ARMA siirecine imkan

verecek sekilde gelistirilmistir ve burada hata streci(Enders 1995),
U, = vea/hy ' (4.21)
dir ve o2=1 oldugu disiincesinden hareket edilmistir. Bu durumu agiklamak

icin, diyelim ki {y;} serisini agiklamak igin bir ARMA modeli dnerdiniz. Onerilen
model uygun model ise hatalarin ACF ve PACF fonksiyonlari bir kuru giiriilti
sirecini gosterir. Bunun yaninda karesel hatalarin ACF fonksiyonu GARCH
modelinin derecesini yani q’nun degerini belirlemeye imkan verir.

E.iu=h; oldugu icin (4.19) nolu esitligi asagidaki gibi yeniden yazmak

mumkiindur.
2 > R
Ejuy =0y +Zalut—l +ZB1ht—i (4.22)
i=1 i=1
(4.22) nolu esitlikten { u? ¥’ler elde edilir. Sonra 6rneklem varyans
T
oo = ul/T (4.23)
t=1

hesaplamr. Burada T= hata terimi sayisidir. Daha sonra karesel hatalarin ACF



45

fonksiyonu asagidaki esitlik yardimiyla hesaplanir ve korelogramu ¢izilir.
T
2 (u -0 (ug, —oy)

r(i)=-=—
2 (uf-cy)’
=1

(4.24)

Yeterli orneklem hacimleri icin r’lerin standart hatasi 1/+/T degerine
yaklasir. Anlamli r; degerler1 GARCH hatalarinm varhigini gosterir. ri’lerin tek tek

anlamhiliginin arastiriimasi yerine Ljung-Box Q istatistigi

Q:T(T+2)irf/T—i (4.25)
i=1

kullanilarak da ri’lerin anlamlilik sinamasi yapilabilir. Eger ut2 ‘ler iliskisiz ise

. . 2 - .. . - c e g .. o
ri’ler n serbestlik derecesinde x~ dagilimi gosterir. ut2 degerlerinin iligkisiz oldugu

sifir hipotezinin reddedilmesi; ARCH veya GARCH hatalarnin olmadig:
hipotezinin reddedilmesi ile ayni anlama gelir. Uygulamada n’nin degeri T/4’den

az olmamalidir(Enders 1995).

ARIMA modeller1 kosullu ortalama modelleri igin nasil esnek bir yaklasim
sagliyorsa GARCH modeli de kosullu varyans dinamikleri i¢in esnek bir yaklagim

saglamaktadir.
GARCH Siirecinin Ozellikleri:

GARCH modelleri, kosullu varyansin otokorelasyonlu bir tesadiifi degisken

olmasi, u;'nin bir ARMA modeline sahip olmasi, hatalarin kosulsuz dagiliminin

simetrik ve sivri olmast gibi 6zelliklere sahiptir.
i. Kosullu Varyans Otokorelasyonlu Bir Tesadiifi Degiskendir.
GARCH modelinin kosullu varyansi daha 6nce belirtildigi gibi

h, =w+a(L)u’ +B(L)h, (4.26)
seklinde yazilabilir. (Burada w = o, olarak alinmustir). |

Siirecin kosulsuz varyanst,
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2 w

6, = ——————
T 1= =B
GARCH modeli denkleminde w yerine csf, (1—o(l)-B)) yazilirsa;

ile verilsin - (4.27)

h, =cj(1-o(l) = B(D) +o(L)u; +B(L)h,

h, -0, = a(L)u; —o;a(l) + B(L)h, - B(1)

=a(L)(u; —o;) +B(L)(h, -c7)

Bu sonugtan da anlasilacagi gibi kosullu varyans kendi gegmis degerleri ile
otokorelasyonlu bir tesadiifi degiskendir(Diebold ve Lopez 1995). Kosullu
varyansin yuksek derecede surekliligi o ve P katsayilarinin toplamlarimin 1'e
yakin olmasindan kaynaklan‘maktadlr‘

ii. u bir ARMA Modeline Sahiptir:

Eger u, bir GARCH(p,q) siireci gosteriyorsa, u’ bir ARMA modeline
sahiptir(Diebold ve Lopez 1995).

ul =w+[a(L) +BL)u; —B(L)v, +v, (4.28)
Burada v, =u’ —h,; kareli hata terimi ve t anindaki kosullu varyans arasindaki

farktir.
Bu farki daha 1yi agiklayabilmek i¢in kosullu varyansin;

h =w+ oc(L)u.t2 +B(L)h, (4.29) -
ifadesinin sag tarafina B(L)u; eklenip gikarlirsa,

h, = w+a(L)u? +B(L)u? ~B(L)u? +B(L)h,

= w+[oL) + B —BLIu: ~ b, ] (4.30)
elde edilir.

Her iki tarafa u; eklenirse,

h, +u? = w+[a(L) + BL)Ju; - BL)[u? —h,]+vu;, (4.31)

olur.

Buradan;

ul =w+[a(L) + L)l - BL)uf —h,J+[uf -h,], (4.32)
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=w +[a(L) + L) —BL)uf BV, +v,

Burada u;, v hatali bir ARMA([max(p,q)],p) strecidir. Eger o(L)+B(L) =1"n
kokleri birim gemberin disinda ise u; kovaryans duragandir.

iii.- Jigilenilen Kogsulsuz Dagilim Simetrik ve Sivridir. GARCH modellerinin
moment yapist karmasiktir. Bu konularla ilgili olarak Milhoj(1985) ve Bollerslev
(1988)'in galismalarindan yararlanilabilir. Dogru olarak yapilan bazi hesaplamalar
bir GARCH modelinin kosulsuz da@ghmmn simetrik ve sivri oldugunu
gostermektedir. Bir GARCH modelinin kosulsuz sivriligi, kosulsuz dagiliminin
kuyruklarindaki ve merkezindeki gozlemlerle birlestirilen diisiik oynakhk(Low
Volatility) ve yuksek oynaklik(High Volatility) kiimelerini gosteren kosullu
varyanstaki degismelerin tekrarlanmasindan anlagiimaktadir. '

GARCH modelleri Bollerslev (1986)'de gosterildigi gibi, sonlu kosulsuz
momentlere sahip olmayla sinirlr degillerdir.

Tum derecelerdeki kosulsuz momentli, kosullu normal GARCH dagilimu
yalnizca (L) =B(L) =0 oldugu zaman meydana gelir. Finansal veriler i¢in ¢ogu
parametre tahminleri sonsuz 4. moment, hatta bazilar sonsuz 2. moment gdsterir.
Ornek bir GARCH dagihiminda anakiitle ortalamast O varyans: 10 ve sivri‘lik 52
bulunmustur(Diebold ve Lopez 1995)Bu ornekten de GARCH dagiliminin

normale gore daha sivri oldugunu soyleyebiliriz.
4.3. GARCH-M Modeli

GARCH-M modelleri kosullu ortalamadaki oynaklik etkisini tamimlamak
icin en iyi modeldir. Ilk kez Engle, Lilien ve Robbins (1987) tarafindan
tartismastir(Salman 1999).

Bu modellerde kosullu varyans veya kosullu standart sapma, kosullu
ortalama modelinde bir agiklayici degisken olarak yer almaktadir. Sirasiyla
kosullu varyansin ve kosullu standart sapmamn agiklayict degisken olarak
yeraldig1 modeller asagidaki gibi gosterilebilir.

y, =x,B+Ah, +u, (4.33)

y, =x,B+AJh, +u, (4.34)
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u, [, ~N(O,h,)
Buradaki u bir GARCH modeli ile agiklanmaktadir(Gouriéroux 1997).

P 04
u =+ Y oquly + 2 Bih ) Py, (4.35)
i=1 j=1

P 4
Z ul, +> Bih, (4.36)
i=1 j:]

Modeldeki v; bir kuru giiriiltadir.

Bu GARCH-M modeli kosullu varyans tarafindan olgtldigii i¢in risk
degistigl zaman risk ve donisim arasindaki iliskiyi modellemede yararlidir.
Engle, Lillien ve Robbins (1987) faiz oranlarimin yapisindaki zamana bagl olarak
degisen risk durumunu incelemek i¢in gahsmalarmda. GARCH-M modelini

kullanmuglardir.

4.4. EGARCH Modeli

Buraya kadar ele alinan ARCH ve GARCH modellerinde varyansin
etkisinin simetrik oldugu varsayilmisti. Ayrica bu modellerde oynakhigin sadece
biyukligi ile ilgilenilmistir; oynakhigin isareti ile ilgilenilmemistir. Oysa, azalan
yondeki dalgalanmalarm artan yondeki dalgalanmalardan daha yiiksek
oynakliklara neden oldugu sik sik gézlenmektedir. Bu durum, varyans etkilerinin
asimetrik olarak pozitif ve negatif hatalarin gerceklesmesine neden olmus
olabilir. Bu nedenle belirtilen 6zelliklerin varliginda zaman serilerinin daha ﬁygun
¢oziimlenmesine imkan veren ve Ussel (exponential) GARCH (EGARCH) modeli
Nelson(1991) tarafindan geligtirilmistir. Bu model oynakliklardaki asimetrik
yapty1 dikkate alir.

Gecgmis doénem hata terimlerinin sadece buyikligine degil aym zamanda
onlarin isaretine de bagl olarak agiklanan varyans modeli EGARCH modelidir.

Kosullu varyans ve gegmis donem hatalari uiler arasindaki bagimlilig:
ortaya koyan ve negatif ‘olmama sinirlamalarindan  kaginmak i¢in logaritmik

olarak ifade edilen EGARCH(1,1) model,

log(h,)=w +9, ' +Bloc.(ht ) (4.37)

v ;
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seklinde geligtirilir(Nelson 1991).
Burada eger &, =0 ise varyans simetriktir, aksi durumda asimetri vardir.Log

donusiminden dolayr negatif varyans durumu yoktur. En son hatammn etkisi bu

modele gore tsteldir.

Azalan yondeki oynakliklar(bad news) (u,, <0), (8, —=8.)//h _, etkisine

sahipken, artan yondeki oynakhklar(good news) (u._, >0),(8, +38,)//h,,
etkisine sahiptir. 8. negatif ve istatistiksel olarak anlaml ise, bu durum oynaklik

tizerinde daha buyuk bir etkiye sahip negatif hatalarla ilgili bir asimetrinin

varhigmin gostergesidir(Hamori 2000). Eger &, =0 ise simetriktir. Kosullu
varyans i¢in soklarin surekliligi B ile ifade edilmektedir.

Ayni sekilde EGARCH modeli, Nelson'in farkli gosterimi ile asagidaki gibi
ifade edilir.

P Y
In(h,) =w+> oa(Z)+ 2 v;In(h,_;) (4.38)
i=1

J=l

9z,)=6z, +y|z|-Elz]] Z =u,/h, (4.39)

Burada {oci}, ya deterministik ya da dnceden tanimlanmis degiskenlerin bir

fonksiyonudur. Bu model normallestirilmis hatalar {Zt}'nin dogrusal olmayan

doniigimli gecikme dagimini In(h, )'yve esitler. Eger y >0 ise h, 'nin; ZL[

beklenenden daha biiyik oldugu zaman artma egilimi, beklenenden daha kiigiik
oldugu zaman da azalma egilimi gostermesi beklenir. Eger 6 <0 ise, h; kosullu
varyansi, Z; negatif oldugu zaman artma, pozitif oldugu zaman azalma egilimi
gosterir(Nelson 1989, Laurent ve Peters 2001). EGARCH modelinin parametreleri
de GARCH modelinde oldugu gibi Maksimum Olabilirlik Teknig: ile tahminlenir.

4.5. TARCH Modeli

Bu modelde EGARCH modelinde oldugu gibi hata varyanslarindaki
asimetriyi  agiklayan modeldir.  Zakoian (1990) tarafindan “Threshold

Heteroskedastic Model” veya TARCH modeli olarak isimlendirilen modelin agik
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yazihmi Threshold ARCH (TARCH) modelidir(Koutmos 1988, Engle ve
Victor1993a, Zakoian 1994).

Bagimsiz olarak 1993'de de Glosten, Joganathan ve Runkle tarafindan,
TARCH modelleri kullanilarak "Relationship between the Expected Value and the
Volatilty of the Nominal Excess return on Stocks" adli bir calisma yapilmistir.

Kosullu varyans i¢in TARCH(1,1) modeli,

(=W ocuf_1 + ydt_luf_I +Bh, (4.40)
seklinde verilir(Hamori 2000).

Modeldeki v terimi (leverage effect), dirtii etkisi terimidir. Asimetriligin
gostergesidir. Burada eger w<0 ise d=1, diger durumlarda d=0'dir. TARCH
modeli, isaretine bagli olarak oynakhk tzerindeki farkh etkiye sahip olan kareli
hatalarin ilk gecikmesinin etkisini ortaya ¢ikarabilir.

Bu modelde, azalan yondeki oynakliklar(bad news)(u.1<0), o + v etkisine
sahipken, artan yondeki oynakliklar(good news)(u, , > 0), a etkisiyle tanimlanir.
[statistiksel olarak anlamli bir y, asimetrinin kamitidir. Eger vy >0 ise oynaklik
uzerinde daha buyik bir etkiye sahip negatif soklu bir asimetri, eger vy <0 1ise
oynaklik izerinde daha buyik etkiye sahip pozitif soklu bir asimetri soz
konusudur(Hamori 2000, Eviews 2.0 Help, Engle ve Patton, 2001).

TARCH modelinin daha yiiksek dereceleri igin kullanilan model asagidaki
aibidir. *

P 4
h, = erZ:ociuf_i +yld, +ZBJht-j ' (4.41)

i=1 j=1

4.6. ARCH Tiirii Modellerde Coziimleme Siirecinin Asamalari

Bu bélimde ARCH modelleri ile oynakligin arastiriimasi asamalar ayr ayr

ele alinacaktir.

) v burada daha énce belirtildigi gibi diirtii etkisi terimi olarak adlandinilir. (Leverage effect term)
Diirtii etki terimi y. Eviews programinin ¢iktisinda (RESID<0)*ARCH(1) gb. sekinde yeralir.

Istatistiksel anlamli olarak pozitif degilse bu durum asimetrik etki olmadig1 anlamina gelir.
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4.6.1. Serinin Ozelliklerinin Belirlenmesi

Bir zaman serisinin rassal dalgalanmalarin yaninda hangi zaman serisi
bilesenlerinin etkisi altinda oldugunun belirlenmesi, serinin duragan olup
olmadiginin arastirilmas: ¢alismalarina  serinin  ozelliklerinin belirlenmesi  ad:
verilir. Zaman serilerinin bu ozellikleri serinin kartezyen grafigi ve otokorelasyon
fonksiyonu yardimiyla belirlenebilir.

Kartezyen grafikte gozlem degerlerinin genel serpilme egilimi zaman
ekseninden gittikce uzaklasan(yaklasan) bir egilim gostertyorsa  seri trend
unsurunun etkisindedir. Egilim zaman ekseninden uzaklasma yoniinde ise trend
artan, yaklasma yoninde ise trend azalandir. S6z konusu trend etkisi ister artan
isterse azalan olsun dogrusal olabilecegi gibi egrisel ve tssel de olabilir. Bu
durum serinin kartezyen grafiginden gorsel olarak belirlenebilir.

Gozlem degerlerinin genel serpilme egilimi bir dogru etrafinda serpildigi
goruntiisii veriyorsa trend dogrusal aksi halde egriseldir. Gozlem degerleri sabit
bir oranda artma egilimine sahipse trend iisseldir denir.

Serinin ACF fonksiyonu k>2 icin gecikmelerde istatistiksel olarak anlamli
degerler allyorsa‘ ve fonksiyon gittikce issel olarak azalan dizgin bir egilim
gosteriyorsa seri duragan degildir. Duraganligt bozan unsur trend unsurudur.
Trendin artan mr azalan mu oldugu veya dogrusal mi, egrisel mi oldugu ACF
fonksiyonundan belirlenemez.

Bir zaman serisinin kartezyen grafiginde gozlem degerlerinin birbirini
izleyen yillarin aym aylarinda (mevsimlerinde) bir maksimuma ve minimuma
gitme yoniinde periodik ve devri dalgalanma gozleniyorsa veya serinin ACF
fonksiyonunda s, 2s, 3s...gecikmelerdeki otokorelasyon katsayilari istatistiksel
olarak anlamli ise seri mevsim unsurunun etkisi altindadir denir. k>2s den sonraki
s gecikmelerde ACF fonksiyonu istatistiksel olarak anlamli degerler aliyorsa

mevsim unsurunun etkisi de duraganligi bozan unsurdur.
4.6.2. Incelenen Seri Icin Uygun ARIMA Model Tipinin Belirlenmesi

Bu asamada ARIMA modelleriyle ¢6ziimleme siirecinin biitlin asamalari
sirastyla izlenecektir. Yapilacak calismalar sonunda uygun veya daha uygun

ARIMA model tipi belirlenecektir. Belirlenen uygun veya daha uygun model tipi
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serinin  ¢oziimlenmesi amactyla uygulanacak ve hatalar serisi (u=y-y)

turetilecektir.
4.6.3. Incelenen Seride ARCH Etkilerinin Arastiriimasi

Bu asamanm amaci, ilgilenilen serinin zaman i¢indeki degisen oynakligmin
yapistnin  belirlenmesidir. S6z konusu asamada, ilgilenilen serinin degiskenligi
zamana bagli olarak degiskenlik gosteriyorsa, bu degiskenligin tahmin edilebilir
bir yapida olup olmadigi, istatistiksel anlamliligi, pozitif ve negatif soklarin
oynakliga olan etkisinin ne oldugu sorularina cevap aranmaktadir.

Incelenen serinin ARCH etkilerinin arastirilmas: igin asagidaki asamalar

1zlenmektedir,
4.6.3.1 Tahmin Edilen ARIMA Modeli Hatalariin Dogrusallik Testi

Caligmamiza konu olan dogrusal ARCH modellerinin  ¢dziimleme
asamasinda kullanilabilmesi icin tahmin edilen ARIMA modeli hatalarimn
dogrusal olmasi gerekmektedir. Hatalanin dogrusalligmmin kontroli igin hatalar
serisine sirastyla kareli ve dogrusal trend modelleri uygulanir. Uygulanan her iki
trend modelmin kargilastinimasi MAPE ve MSD dogruluk kriterleri ile yapilir.
Kiugik degerli MAPE ve MSD’ye sahip model uygun olarak kabul edilir. Eger
dogrusal trend modelinin MAPE ve MSD degerleri diger modele gore daha
kugikse uygun ARIMA model tipinin hatalarinin dogrusal oldugu kabul edilir.

MSD(Mean Square Deviation) ve MAPE(Mean Absolute Percent Error)
istatistikleri asagidaki gibi hesaplanir (Ozmen 1992).

Zuiz 100 &

MSD ==L MAPE = —~
n n

i (4.42)

Yi

i=1

Yukarida da belirtildigi gibi bu istatistikler itibariyle kiigtik degerler: veren
trend modeli en uygun model olarak segilir. Ancak MSD kriterinin ki
dezavantajim g6z Oniinde bulundurmak gerekir. Birincisi 6ngoérii amaciyla
¢oziimleme igin uygulanan farkli teknikler 6ngorii stirecinin model kurma
asamasinda farkhi yaklagimlar kullanirlar. Ikincisi MSD kriteri hesaplanirken

biyik degerli éngén’i hatalarina biyik tarti, kiigik degerli olanlara ise kiigiik
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tarti(kareleri alindig1 i¢in) verilmektedir. Bu nedenlerden dolay: modellerin
kargilagtirmasini sadece bu tekniklere dayanarak hesaplanan MSD degerlerine
bakarak yapmak sl kalir. MAPE kriteri, bu dezavantajlan ortadan kaldirdig:
i¢in, en uygun Ongori modelinin seciminde kullanilmasi daha fazla benimsenen

bir 6l¢li durumundadir.

4.6.3.2 Secilen Uygun ARIMA Modeli Hatalan Icin ARCH-LM Testi

Arastirmacilarin en stk karsilagtiklart sorulardan birisi "bir zaman serisinin
hatalarinda ARCH etkisinin olup olmadigimu nasil belirleriz?" sorusudur. Bu
sorunun gézumu‘ i¢in bir yaklasim, degisen varyansliligm testi igin toplu olarak
gozlemleri kullanan testlerden birisi olan Goldfeld-Quandt testini kullanmaktir.
Ancak bu testler zaman serisi verilerinde ARCH etkilerinin varliginin kontrolii

i¢in yeterli degildir.

Goldfeld-Quandt  yaklasimi,  degisen  varyanshilik  hakkinda  bazi
varsayimlara dayali olup gozlemleri gruplara ayirarak ve sonra herbir gdézlem
grubu i¢in tahmin edilen benzer modellerden elde edilen hatalann varyanslarmi
karsilastirarak ¢aligmaktadir.

Fakat zaman serileri i¢in gozlemler dogal bir zamana bagli sira izlemektedir.
Oyle ki analistler verileri gruplandirmak igin zamamn aym noktasin secmek
durumundadiriar. Eger kosulsuz varyans degisen varyansli ise bu yaklagim,
hatalarin varyansi zaman iginde tutarh olarak arti§i ya da azaldig: i¢in ve farkh
gruplardaki hatalar belirgin sekilde farkli olacaklar: i¢in iy1 sonug verebilir.

Bu tip testler, zaman serisi hata varyans:, kosulsuz degisen varyanshiliktan
ziyade kosullu degisen varyanslilik sergiledikleri zaman gii¢ kaybederler. Bir
ARCH siirecinde uzun dénem varyansi (kosulsuz varyans) sabittir. Fakat kosullu
degisen varyanshiligin derecesi tiim seri igin bazi donemlerde artma ve azalma
gostererek degisir. | )

Kosulsuz varyans zamana bagl olarak degismedigi igin zamana bagh olarak

siralanan gozlemlerin iki grubu igin varyansin beklenen degeri benzerdir. Bu
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durum, Goldfeld-Quandt gibi bir ayr1 6rneklem testindeki sabit varyanslilik sifir
hipotezinin reddini mimkiin kilmayacaktir.

Engle(1982) hata varyansmn otoregresif dogasim kesin olarak kabul eden
alternatif bir yaklasim disinmustir(Maestas ve Preuhs 2000). Kosullu normallik
varsayimi ile ARIMA modelinden elde edilen kareli hatalarin regresyonuna dayali
bir Lagrange Carpani testini 6nermistir(Engle 1984).

Engle'in Lagrange Carpz?nl testi, TR test istatistigine dayamr. Buradaki

R*,u'nin  bir sabit izerine ve uj,..u;, lzerine regresyonundan
hesaplanmaktadir. T farki alimmus 6rneklem  mevcududur. ARCH etkilerinin
olmadigt sifir hipotezi altinda test istatistigi q serbestlik derecesi ile bir x~

dagilimi gosterir(Bollerslev ve ark. 1994).

Burada q regresyondaki hatalarin karelerinin gecikme sayisidir. ARCH igin
LM testinin ktgiik bir kisiti, bazen zorunlu olan kosullu normallik varsayimi
altinda ¢alisiyor -olmasidir. [Bollerslev ve Wooldridge (1992), normal olmayan
kosullu dagilimlar i¢in giicli, degistirilen bir LM testini tamtmuslardir.] Daha
onemli bir sinirlama testin  GARCH durumu i¢in genellestirilmesinin  gi¢
olmasidir. Lee(1991) ve Lee-King(1993) boyle bir genellestirme uzerinde
calismglardir. Ancak Bollerslev, Engle ve Nelson (1994) de tartigildign gibi
GARCH parametreleri, derecesi sifira yakin modellerde farkh olarak
tanimlanamamislardir.

GARCH(1.1) icin LM testi ARCH(1) i¢in de aym: sonuglari vermektedir.
Boylece siklikla kareli hatalarin orneklem otokorelasyon fonksiyonu gibi daha
sade formuille ifade edilebilen tammlayicilar kullanilir.

McLeod ve Li(1983), bir ARMA modelinden elde edilen hatalar arasinda
dogrusal olmayan bagmliik olmadigina iliskin sifir hipotezi altinda, hatalarin
karelerinin normallestirilmis 6rneklem otokorelasyonlarinin vektoriinii agagidaki

gibi tammlannslardlr;

> (@ -7, ~6%)
VT 5 (1) = T =2 ‘ (4.43)

Burada G&°tahmin edilen hata varyansidir ve t=1..mdir. Orneklem
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otokorelasyonlart ortalamasi sifir ve birim kovaryans matrisi ile ¢ok degiskenli
normal dagilima sahiptir(Diebold ve Lopez 1995).

Katsayillarin  anlamlihgini  test etmek i¢in Ljung-Box Q istatistigi
kullanilmaktadir. Bu otokorelasyon katsayilarint kullanarak hesaplanan Ljung-
Box Q istatistigy;

n p (1)

Qe (m) = T(T + 22, =

(4.44)

olarak hesaplanmaktadir(Diebold ve Lopez 1995). Bu istatistik asimptotik olarak,

m (otokorelasyon sayisi) serbestlik derecesi ile y°dagiimma uyar. Hesaplanan

~

Q,.istatistigi, m serbestlik dereceli x> tablo degerinden biiyiikse, ARCH

hatalarinin olmadig sifir hipotezi reddedilir.

ARCH hatalar1 icin daha farkhh bir Lagrange carpani testi Engle (1982)
tarafindan onerilmistir. Engle'in yaklasgimina gore, ilgilenilen seri i¢in, 6rnegin
Yy =ag+a;y,; +ta,y,, +...+a,y,_, +u, seklindeki en uygun ARIMA ya da
regresyon modelini tahmin etmek i¢in olagan en kiigiikk kareler teknigi kullanilir

(Enders 1995). Bu regresyon (ya da ARIMA) modelinin hatalarinin kareleri elde

edilir. Bu hata karelerin, bir sabit ve q gecikmeli hata kareleri G, 4;,,..0;, ile
regresyonu olusturulur ve
U] =0y + 007, +oLln, +.. ol (4.45)

seklinde tahmin edilir.

Eger ARCH etkileri yoksa o,'den o 'ya kadar tahmin edilen parametre

degerleri sifir olacaktir. Bundan dolay: regresyonun belirlilik katsayist R*’de sifir
olacaktir.

T 6rneklem hatalarimin sayisi olmak tizere TR’istatistigi hesaplanir. q
serbestlik dereceli y° dagilimu gosteren bu istatistik, tablo degerinden bilyiik

oldugunda, ARCH etkilerinin olmadig: sifir hipotezi reddedilir. Eger TR® degeri
kiigiikse hatalarda ARCH etkisi olmadig1 sonucu gikartilir.
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4.6.3.3 ARCH Modeli Parametrelerinin Maksimum Olabilirlik Tahmini

Maksimum  Olabilirlik  Tahminlerinin  Olagan En  Kiigik Kareler

tahminlerine gore bazi avantajlari s6z konusudur(Isigicok 1999).

a) Ortalama ve varyans denklemindeki parametrelerin bilesik olarak
tahminini saglar.

b) 3 >0 ve h, >0 kisitlamalarini yerine getirir.

c) Modelin kisitlamalarim  iliskin  olabilirlik  oran (LR) testlerinin

uygulanmasina izin verir.

d) Varyans parametreleri i¢in maksimum olabilirlik tahmincisinin tutarhihig,
verilerin dérdinct ve daha yiiksek momentlerinin varhigim gerektirmez.
Bu sebeplerden dolayt Maksimum Olabilirlik Tahminleri'ne bagvurulmaktadir.

{y,} serisinin gozlem degerlerinin 1 ortalamali ve sabit c® varyansh bir

normal dagilmdan ¢ekildigi varsayilsin. Standart dagihm teorisinden, T bagimsiz

gozlemi kullanan log olabilirlik fonksiyonu;

logL =—(T/2)In(27) —(T/2)Inc’ — (1/203)}5 (y,—=1)°  (4.46)

t=1
Burada log L=0labilirlik fonksiyonunun logaritmasidir(Enders 1995).
Maksimum = olabilirlik tahmininde siire¢, go6zlemlenen oOrneklemi segme

olasiligim maksimize eden dagilimli parametreleri se¢mektir. Bu amacla -p ve

29 . ‘e : 2 - ..
o”'ye gore log L maksimize edilmeye ¢alisilir. p ve ¢~ 'ye gore tiirevler alinirsa,

[(BlogL)/du]=(1/c*) (y. — 1) (4.47)

t=i

ve

[(BlogL)/dc*]=—(T/2c%) + (1/204)ZT: (y, - )’ (4.48)

t=1
elde edilir, Bu kismi tiirevler sifira esitlenerek p ve G° degerleri asagidaki gibi
bulunur(Enders 1995).
f=3y /T (4.49)

& =%y, ~w)’ /T (4.50)
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(4.49) ve (4.50) ifadelerinin tekrar p ve o’'ve gore tirevleri alindiginda

isaretlerinin negatif olmasi nedeniyle, log L fonksiyonunun (i ve &%'nin

degerlerinde maksimuma ulastig1 séylenebilir.

Bu islemler bir regresyon denklemine de uygulanabilir.

u, =y, - Bx, (4.51)
olsun. u, klasik regresyon modeli varsayimlarini saglamaktadir. (Ortalamast sifir,
varyanst sabit ve bagimsizdirlar.)

ARCH tipi modellerin tahmini i¢in, regresyon modeline ARCH(1) hata

surecinin de dahil edilmesi gerekmektedir. Buna gore u, 'nin kosullu varyanst;

h, =a, +o,u;, dir, _ (4.52)
ve |

u, =v, (o, +ou )" (4.53)

u, =v, /b (4.54)
olur. |

u,'nin kosullu varyans: sabit olmamasina ragmen gerekli ayarlamalarin
yapimasi kolaydir. u, 'nin gergeklesen her degen h, kosullu varyansina sahip

oldugu i¢in uygun log olabilirlik fonksiyonu;
T T R
logL =—(T/2)In(27) - (1/2)> Inh, - (1/2)> h (y, - Bx,)" (4. 55)
1=} t=] -
olarak tanimlanir. Burada T, 6rneklem mevcudu ve
h, =a, +ou,,’ (4.56)
ht :a0+a1(Yt _BXL)Z (457)
'dir. p. dereceden bir model i¢in h, 'yi genellestirirsek;
h, =0, +oqul, +oLul, +.o,ul (4.58)

olur.

Sonug olarak tum bu iglemler birlestirilerek a,,,...,c,,B i¢in, log L'yi

maksimize eden degerleri bulmak amaciyla kismi tlrevler almarak sifira

esitlenmelidir(Enders 1995, Engle 1982).
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4.6.3.4 Incelenen Seri I¢in En Uygun ARCH Tiirii Model Tipinin

Belirlenmesi

Kosullu ortalama modelinin hata karelerinin dagiiminda asimetrilik olmasi
durumu, simetrik. ARCH tirii modeller yerine asimetrik ARCH turti modellerin
secimi igin kriter olmaktadir. Ayrica hata kareler toplamindaki azalmay: esas alan
gesitli model segim kriterleri s6z konusudur. Yaygin olarak kullanilan iki model
secim kriteri; Akaike Bilgi Kriter1 (AIC) ve Schwartz Bayesian i(riteri (SWC)’dir.

S6z konusu bilgi kriterlert,

AIC=TIn(Y u?)+2n _ (4.59)

SWC= Tin(> u? )+nin(T) (4.60)
seklinde hesaplanmaktadirlar(Enders 1995 ). Burada
n=Tahmin edilen parametre sayisi (p+q+varsa sabit terim)
T=Kullamlabilir gozlemlerin sayisidir. (Gecikmeli degiskenlerin olusturulmasinda
bazi gozlemler kaybolur. Alternatif modellerin dogru olarak karsilastirilabilmesi
icin T uygun sekilde belirlenmelidir.)

AIC ve SWC bilgi kriterlerimin mumkiin oldugu kadar kiigik olmast
idealdir. En uygun modelin segiminde bu 6zellik kullanilmaktadir. Yani modeller

arasinda AIC ve SWC bilgi kriterleri en kiigiik olan se¢ilmektedir.

4.6.3.5 Belirlenen Uygun Kosullu Varyans Modelinin Ongorii

Hatalarimin Normallik Testi

Ilgilenilen seriler igin uygun kosullu degisen varyans modellerinin
hatalarinin normallik testi Jarque-Bera (JB) Normallik Testi ile yapilabilmektedir.
Vi ilgﬂenilen serlyi g'éstersin. Buna gore Carpiklik Olgiisi;
1 T —3
T2 0=9) "
=tz _ (4.61)

o>

olarak tamumlanir. Normal dagilim gibi simetrik bir dagiimin ¢arpiklik 6lgiisi

sifirdir.
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Basiklik Olctisii ise;

13 -9
T& YooY

K= (4.62)

3
e)

olarak hesaplanir. Normal dagilimin basiklik 6lgusi 3'dlr. Eger dagilim normale
gore sivri(leptocurtic-asirt basik) ise basiklik olgiisti 3" geger.

Hatalarin normal dagilip dagilmadigimi test eden Jarque-Bera(JB) test
istatistigi(Jarque ve Bera 1987);

IB:I-;—E[S: +l(K—3):j ' (4.63)

ile verilir. Burada T farki alinmis serinin gozlem sayisidir. k(regressor sayist)
siradan bir seri i¢in sifirdir. S ¢arpikhik, K basikhik olctsidir. Test i¢in sinanacak

hipotezler;

Ho: Hatalar normal dagilir

H;: Hatalar normal dagiimaz
seklindedir, JB test istatistigi 2 serbestlik dereceli %* daglim gosterir. Eger
hesaplanan JB istatistigi iki serbestlik dereceli ¥’ degerinden kiiciik ise sifir

hipotezi reddedilemez ve hatalarin normal dagildigina karar verilir.

4.6.3.6 Varyans Ongoriilerinin Degerlendirilmesi

Secilen uygun kosullu degisen varyans modelinin varyans ongorisi i¢in
uygulama boéliminde kullanildigi gibi Eviews programindan yararlanilabilir. Bu
bolumde programin s6z konusu amacla kullanimindan bahsedilecektir. Programda
iki ongérii metodu kullamlmaktadir. Bunlar Dinamik Ongérii Metodu ve Statik
Ongo6rii Metodudur. Programda en uygun secilen kosullu varyans modelinin
sonuglar1 alindiktan sonra girilen Forecast segeneginin dialog kutusu asagidaki

gibidir.
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Sekil 4.1 Eviews Programinin Varvans Ongoriisii Dialog Kutusu

Sekil 4.1°de goriilen Metod bélimiindeki Dinamik Ongérii Metodu segenegi
onceki déneme ait gecikmeli 6ngori degerlerini kullanarak serideki ilk donemden
sonraki donemler icin 6ngorileri hesaplar.

Statik Ongérii Metodu segenegi ise, Dinamik Ongoérii Metodu’ndan farklt
olarak gergek gdzlem degerlerini kullanir. Varyans ongoriisinde bu metodlarin
her ikisinden de yararlamimaktadir. Programda 6ngori sonuglanm gérmek igin,
Forecast secenegi ile grafik(Do Graph) ya da sayisal dngorii(Forecast Evaluation)
degerlendirmesi boliimleri uygulanabilir. Sayisal 6ngorii degerlendirmesi, secilen
kosullu varyans modeline iliskin baz: istatistikleri tablo halinde verir. Genellikle
bu istatistikler uygun olan birden fazla kosullu degisen varyans modeli arasinda
segim yapmada kullanilir. Calisgmamizda boyle bir durum s6z konusu olmadigt
icin uygulama boliminde bu istatistiklere yer verilmemigtir.

Eviews programu, 6ngérii dialog kutusunda standart hata(S.E. Optional)
segenegine bir isim verildiginde bu isimle 6ng6rii standart hatalarinin bir serisini,
Garch (Optional) segenegi ile de kosullu varyans 6ngori degerlerinin bir serisini
olusturur. Sekilv 4.1°de gorilen Forecast/Do Graph secenegi ile kosullu varyans
modelinin varyans Ongorilerinin ¥2c giiven araliklan statik ve dinamik

yontemle hesaplanabilir. Yukarida belirtildigi gibi Statik yontemde Ongoriiler



61

gercek gozlem sonuglarindan yararlanmilarak elde edilir. Dinamik yontemde ise
ongoriler bagimli degiskenin ge¢mis donem degerlerine iliskin  &ngoriler
yardimiyla hesaplanirlar.

ligili degisken igin 6rnegin Statik yontemle varyans éngorisii asagidaki gibi

sonug verebilir.

Sekil 4.2 Statik Yoéntemle Varyans Ongoriisii

Sekil 4.2°deki 1. grafik serinin ortalama modelinin 6ngoérisidir. Ortadaki
seri ilgilenilen duragan seriyi, Ust ve alttaki kesikli ¢izgi grafikleri %95 giiven
siirlarint gosterir. 2. grafik ise varyans ongoérileridir. Uygun kosullu varyans
modelinin kosullu standart sapmalarmin kareleridir. Belirtilen donem icinde
kosullu varyans 6ngérii degerlerini gosterir. Grafikteki maksimum ve minimum
degerler kosullu varyanstaki yiiksek ve diigik oynakliklari ifade eder.

llgili degisken icin 6rnegin dinamik yontemle varyans &ngoriisi asagldaki

gibi sonuglar verebilir.



Sekil 4.3 Dinamik Yontemle Varyans Ongoriisii

Sekil 4.3°deki 1. grafik serinin onceki doénemlere dayanarak elde edilmis
ongorilerini  gostermektedir. Grafikten giiven smurlarmin gittikge genisledigini
goriyoruz. 2. grafik olan varyans 6ngorisi grafiginden de kosullu varyansin sabit
kalmadigini, secilen kosullu varyans modelinin uygun olmadigint sdyleyebiliriz.

Uygulama boliminde IMKB-100 Endeksi, Repo Faizi ve Dolar Kuru
degiskenlerinin oynakliklari arastinildiktan sonra, ARCH etkisi olan seriler igin
varyans Ongorileri Eviews programi yardimiyla Statik ve Dinamik yontemle elde

edilmistir.
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4.7. Secilen Uygun ARCH Modelinin Ongorii Amaciyla Kullamlmas:

Bu asamada belirlenen uygun degisen kosullu varyans modeli ile belirlenen
uygun kosullu ortalama modellerini toplam modeli bigciminde yazmak suretiyle

ongoru modeli turetilir. Bu model 6ngort amaciyla kullanilir.
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5. IMKB-100 ENDEKSI, REPO FAIZIi VE DOLAR KURU IKTISADI
DEGISKENLERININ OYNAKLIKLARININ ARCH MODELLERI
YARDIMIYLA ARASTIRILMASI

5.1. Amac

Son yillarda iktisatgilarin, finansgilarin ve tasarruf sahiplerinin kaygi ile
takip ettikleri en Onemli gelisme ekonomik ve finansal zaman serilerindeki
oynakliklardir. Bu serilerde gozlemlenen oynakliklarin nedeni ekonomideki
belirsizlikler ve istikrarsizliklardir. Bir zaman serisinde oynakligin olmasi, yani t
donemindeki buyuk(kicik) gozlem degerinin  t+1 dénemindeki buyik(kiigiik)
gozlem degeri tarafindan  izlenme egilimi géstermesi durumunda, bu zaman
serisi gozlem degerlerine dayanarak elde edilen 6ngérii hatalanimin herhangi bir
zaman donemi i¢in kosullu varyansi da pozitif otokorelasyona sahiptir. Buna gore
bir zaman serisi yardimiyla Ongorii hatalari serisinin  oynaklik donemleri
agiklanabilir. Yatirimeilar tasarruf sahipleri ve diger piyasa katiimcilart zaman
serilerinde oynakligin olup olmadigimi, varsa oynakligmn yapisim belirlemek
suretiyle piyasalarda s6z konusu olabilecek riskten korunma tekniklerini
gelistirebilirler ve daha giivenilir dngortler turetebilirler. IMKB-100 Endeksi,
Dolar Kuru ve Repo Faizleri degiskenlerine iliskin zaman serileri tasarruf
sahiplerinin, yatinmcilarin en ¢ok ilgilendigi degiskenler {/e seriler oldugu igin
caligmamizda incelemeye alnnugstir. Bu serilere iliskin ¢oziimlemenin ik amaci
seriler igin uygun kosullu ortalama model tipini belirlemek, ikinci amaci serilerin
yapisinda oynakhk bulunup bulunmadigim arastirmaktir. Ugiincii amag oynaklik
etkisi (ARCH etkisi) bulunuyorsa, bu etkinin yapisi buyikligi ve strekliligi
hakkinda bilgi elde etmek ve ¢ozimlemede bu degiskenler icin 6ngori amaciyla
kullanilabilecek en uygun varyans model (ARCH tird model) tipini belirlemeye
¢alismaktir. Calismanin  doérdinci amaci ise, serilerin oynaklik yapilarmm
mukayese edilmesi suretiyle bu degiskenler arasindaki iligkinin yapis: hakkinda
bilgi tiretebilmektir.

Coziimleme tanimlanan her bir seri igin izleyen kisimlarda ayn ayr ve
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(ARCH) modellerindeki ¢oziimleme strecinin asamalarini  sirasiyla izlemek

suretiyle yapilacaktir.

5.2. Serilerin Tamtiimas:

Dolar Kuru: (Dolar Kuru olarak satis fiyat1 kullanilmaktadir. ) ABD
Dolani degiskenine iliskin 6rneklem zaman serisi giin zaman degiskeni sikkina
gore olusturulmus olup 3/01/2000 — 21/05/2001 dénemini kapsayan bir seridir.
Ginliik veriler haftanin 5 1§ gliniine aittir ve 361 veriden olusmaktadir.

Repo Faizi: Ortalama Basit Repo Faizi Oranlarna iliskin 6rneklem
zaman serisi giin zaman degiskeni sikkina gére olusturulmus olup 3/01/2000 —
25/04/2001 donemini kapsayan bir seridir. Ginlik veriler haftamin 5 ig glntne
aittir ve 343 veriden olusmaktadir.

IMKB-100 Endeksi: IMKB-100 kapanis fiyat endeksleri orneklem
zaman serisi giin zaman degiskeni sikkina goére olusturulmus olup 3/01/2000 —
30/04/2001 donemini kapsayan bir seridir. Giinlik veriler haftamin 5 is giliniine
aittir ve 346 veriden olusmaktadir.

Olusturulan s6z konusu i¢ zaman serisinde 10 Ocak 2000, 13-14-15-16-17
Mart 2000, 19 Mayis 2000, 30 Agustos 2000, 1 Ocak 2001, 5-6-7-8-9 Mart 2001
ve 23 Nisan 2001 tarihlerinde varolan eksik gozlemler enterpolasyon teknigi
kullamlarak tamamlanmustir. S6z konusu degiskenlerden .IMKB-100 Endeksi
degerleri ve Repo Faizleri ESTIM(Ekonometrik Sistemlerle Tahmin Islemleri
Merkezi)'den, Dolar Satig Fiyatlani T.C. Merkez Bankasi'ndan saglanmustir.

Incelenen makro ekonomik degiskenler igin ele alinan d6nemin
belirlenmesindeki neden, bu donemin Turkiye’deki finansal piyasélarda yasanan
iki 6nemli ekonomik krizin (17 Kasim 2000- 26 Subat 2001) oynakliklar
tizerindeki etkilerinin incelenmesidir. Béylece, c¢alismamizda belirtilen bu dénem
igerisinde Dolar: Kuru, Repo Faizi ve IMKB-100 endeksi iktisadi degiskenlerinin

oynaklik yapllarlhm karsilagtirmal olarak incelenmesi miimkiin olacaktir.
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5.3. IMKB-100 Endeksi Serisinde Oynakhgm Arastiriimas:

Oynakhigin arastirilmast ile ilgili ¢alismalar, incelemeye alinan her
degisken i¢in ayn ayn yapilmustir. Ilk asamada her degiskene iliskin seri icin
uygun ARIMA model tipi belirlenmis ve bu serilerde oynakhigin varhginin
incelenmesine iliskin ARCH modellerinin  kullanilmasina gereksinim  olup
olmadig1 arastinlmustir. Bu asamadaki islemler i¢in Minitab 13.2 paket programi

kullanilmugtir.

Iktisadi ~ zaman serilerinin ¢ogunun ekonomideki belirsizliklere ve
istikrarsizhiklara bagl olarak 6nemli Glgide oynaklik gosterdigi sGylenebilir. Bir
zaman serisindeki oynaklik, serinin kartezyen grafiginin ve belirlenen uygun
ARIMA model tipinin uygulanmasi sonucu tiretilen 6ngdri hatalarinin kartezyen
grafiginin incelenmesi ile belirlenebilir. Incelenen serilerde oynakhgn oldugu, bu
serilerde degisen varyans ve otokorelasyon problemlerinin yer aldigi tesbit
edildigi i¢in serilerin incelenmesi amaciyla ARCH modellerinin kullanilmasinin
daha uygun oldugu disimilmistiir. ARCH modelleriyle ¢6ziimleme strecinde

Econometric Views (Eviews) paket programi kullamimugtir.

5.3.1. IMKB-100 Endeksi Serisinin Ozelliklerinin Belirlenmesi

Bir zaman serisinin kartezyen grafigi ve otokorelasyon fonksiyonu o
serinin Ozelliklerinin  belirlenmesinde kullamilan araglardir. IMKB-100 endeksi
serisinin kartezyen grafigi Sekil 5.1°e gore, serinin zaman i¢inde diizglin azalan
dogrusal genel bir egilim gosterdigi, bu nedenle de serinin ortalama duragan
olmadigi soylenebilir. Ayrica Sekil 5.1 incelendiginde 3/01/2000-30/04/2001
doneminde belirgin diizenli olmayan inig ¢ikiglar gériilmekte ve bu inis gikislar

seride degisen varyans olabilecegi izlenimini vermektedir.
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Sekil 5.1 IMKB-100 Hisse Senetleri Kapams Fivat Endeksleri

IMKB-100 endeks: serisimn k=1, 2, ... ,24 gectkme i¢in hesaplanan
orneklem otokorelasyon fonksiyonu(ACF) Sekil 5.2 incelendiginde fonksiyonun
yuksek k gecikmelerde (k>3 i¢in) istatistiksel olarak anlamli degerler aldigi, yani

k>3'linci gecikmeden sonraki k gecikmeleri icin hesaplanan ACF degerlerinin
ornegin  o=0,05 i¢in £2/4/346 =F0,11 given smrlann disginda Kaldig:
gorilmektedir. Bu durum da IMKB-100 endeksi serisinin duragan olmadigimn

gostergesidir. IMKB-100 endeksi serisinin &zellikleriyle 1lgili elde edilen

yukaridaki bilgilere bagl olarak serinin duragan olmadig: sdylenebilir.



Included observations: 346

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC (Q-S5tat

Sekil 5.2 IMKB-100 Endeksi Serisinin Otokorelasyon Fonksiyonu

5.3.2. IMKB-100 Endeksi Serisi I¢cin Uygun ARIMA Model Tipinin

Belirlenmesi

Serinin Ozellikleri ile ilgili yukarida yapilan actklamalar seri i¢in Onerilecek
ARIMA model tipinin dogrusal duragan olmayan ARIMA(p,d,q) model grubunda
aranmasi gerektigini ortaya koymaktadlr.

IMKB-100 endeksi serisi igin ARIMA(p,d,q) model tipinin &nerilebilmesi
icin serinin duraganlastirilmasi gerekir. Bu amagla serinin 6zelliklerinin daha iyi
belirlenebilmesi amaciyla once dogal logaritmasi sonra ortalama duraganligin
saglanmasi amaciyla da d=1' inci dereceden farklarnt alnmustir. Boylece
ViogIMKB-100 olarak tammlanan yeni serinin kartezyen grafigi Sekil 5.3'de

verilmigtir.
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Sekil 5.3 ViogIMKB-100 Serisinin Grafigi

Bu grafik incelendiginde birinci dereceden farklarin duraganhg: saglamig
oldugu gorsel olarak soylenebilir. Ancak duraganhigin saglanip saglanmadiginin
tesbiti Sekil 5.4' deki otokorelasyon fonksiyonu yardimiyla daha saglkli bir
bicimde ortaya konabilir. Bu otokorelasyon fonksiyonu incelendiginde
fonksiyonun biitiin k gecikmelerde +2/\n= +2/ V345 =F0,11 siurlan i¢cinde kalan
degerler aldig1 goriilmektedir. Bu durum otokorelasyon fonksiyonunun biitiin
gecikmelerde  istatistiksel — olarak  anlamli  olmayan degerler  aldigim
gostermektedir. Otokorelasyon fonksiyonunun bu 6zeligi VlogIMKB-100
Endeks: serisinin duragan oldugu anlamina gelir.

Duraganlastirilan IMKB-100 Endeksi serisi ig¢in  gegici uygun
ARIMA(p,d,q) model tipi VlogIMKB-100 Endeksi serisinin Otokorelasyon ve
Kismi Otokorelasyon fonksiyonlarimin  birlikte degerlendirilmesi  suretiyle
belirlenir. VlogIMKB-lOO Endeksi serisi i¢in hesaplanan Otokorelasyon ve Kismi

Otokorelasyon Fonksiyonu Sekil 5.4’de verilmistir.
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Included observations: 345

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5tat

-0.027 -0.027 0.2574
0.054 0.053 1.2675
-0.081 -0.079 3.5856
0.036 0.029 4.0290
-0.087 -0.078 6.7120
-0.027 -0.041 6.9764
0.040 0.053 7.5459
0.042 0.034 81712
0.006 0.003 8.1844
10 0.069 0.070 9.8863
11 -0.035 -0.037 10.337
12 -0.019 -0.023 10.463
13 -0.015 0.007 10.548
14 0.023 0.016 10.743
15 0.036 0.045 11.202
16 -0.029 -0.032 11.501
17 -0.007 -0.022 11.517
18 -0.039 -0.036 12.072
19 -0.061 -0.065 13.449
20 -0.049 -0.043 14.323
21 -0.031 -0.030 14.670
22 -0.004 -0.016 14.675
23 -0.062 -0.073 16.109
24 0.044 0.027 16.828

WO N L o=

Sekil 5.4 ViogIMKB-100 Serisinin Otokorelasvon ve Kismi Otokorelasyon Fonksivonu

IMKB-100 Endeksi serisinin birinci dereceden farklarda duragan oldugu
sonucunu desteklemek amaciyla Gelistirilmis Dickey-Fuller Testi(ADF) sonuglan

da asagida verilmigtir.’

Cizelge 5.1 IMKB-100 Endeksi Serisinin Birinci Dereceden Farklar Serisi I¢in ADF Testi

ADF Test Statistic -12.41887 1%6 Critical Value* -3.4513
5% Critical Value -2.8702
102 Critical ¥alue -2.5713

Cizelge 5.1’e gore ADF Test istatistigi ~12.41887 , %1, %35 ve %10 anlam

* IMKB-100 Endeksi serisi icin mevsimsellik etkisi s6z konusu degildir. Bu nedenle duraganligin

kontrolit icin Gelistirilmis Dickey-Fuller Testi(ADF) segilmistir.
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seviyelerindeki —3.4513, -2.8702, -2.5713 MacKinnon kritik degerlerinden daha
biyiik oldugu igin serinin duragan olmadig: sifir hipotezi reddedilir. Buna sonuca
gore de IMKB-100 Endeksi serisinin birinci dereceden farklarda duragan oldugu
kabul edilir.

V1ogIMKB-100 Endeksi serisinin Sekil 5.4’de verilen otokorelasyon ve
kismi otokorelasyon grafikleri incelendiginde biitiin otokorelasyon katsayilarinin
*+ 0.11 guven aralig: icinde kaldigy, istatistiksel olarak anlamli olmadig: ve her iki
fonksiyonun benzer egilim gosterdigi soylenebilir. Bu egilim benzerligi nedeniyle
serinin ¢ozimlenmesi igin gegici uygun ARIMA(p,d,q) model tipi ARIMA (1,1,1)

olarak énerilmistir.

IMKB-100 endeksi serisinin ARIMA(1,1,1) modeli "kosullu ortalama
modeli" olarak degerlendirilmistir. Bir baska ifadeyle IMKB-100 endeksi serisinin
kosullu ortalama modeli bir otoregresif terim ile bir hareketli ortalama teriminden

olugmaktadir. Bu ortalama modeli;

(1-¢,L)Vy, =(1-6,L)u, esitligiyle ifade edilebilir. Bu modelin hata
terimleri IMKB-100 endeksi serisinin  kosullu varyansim modellemede

kullamlmustir.

Modele iliskin ¢Oziimleme sonuglart Cizelge 5.2°de verilmistir. Bu
sonuglara bakarak gecici uygun ARIMA(1,1,1) modelinin uygun model olduguna

karar verilebilir.

Cizelge 5.2 ARIMA (1.1.1) Modeline liskin Céziimleme Sonuglari

KATSAYILAR {STD. SAPMALARI t p
AR(1) -0,8734 0,1926 -4,54 0,000
MA(1) -0,8268 0,2196 -3,77 0,000
SABIT TERIM|  -0,0019 0,0039 -0,48 0,628

MODELIN ORTALAMA HATA KARESI: 0,001568

Cizelge 5.2'de gorildugii gibi ARIMA(1,1,1) modelinin parametreleri i¢in
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hesaplanan t degerleri sirastyla -4,54 ve -3,77°dirBu t degerleri 0=0,05 icin
mutlak degerce togszes =1,96 tablo degerinden buyik olduklarindan
'ARIMA( 1,1,1) model parametrelerinin istatistiksel olarak anlaml olduguna karar
verilir. Kuskusuz p degerlerinin tiiminin p=0,05 degerinden kiigiik olmasi da bu
sonucu desteklemektedir.

ARIMA(1,1,1) gegici modelinin uygunlugunun testi modelden elde edilen

6ngodrt hatalarinin otokorelasyon fonksiyonuna ve bu fonksiyondan yararlamilarak
hesaplanan Q=nZ ri2 istatistigine dayanarak da vyapilabilir. Ongoérii hatalarmin
otokorelasyon katsayilari Sekil 5.5'de verilmistir. Sekilde gorildigi gibi 6ngéru

hatalarinmn tamami i2/\/n= +2/~/345 =F0,11 gliven smurlart iginde kalmaktadir.
Bu durum hatalar serisinin rassal seri oldugunu ve ARIMA(I,1,1) modelinin
IMKB-100 endeksi serisi i¢in uygun oldugunu gésterir. IMKB-100 endeksi serisi
icin hesaplanan hata otokorelasyon katsayilarindan yararlamlarak Q istatistiginin
degerinin  Q=345%0,0383=13,213 K-p-g=24-1-1=22 serbestlik derecesinde
Q=13213 < X(zJ.OS.ZZ =33,925 oldugu i¢in 6ngdri hatalarinin rassal olarak dagildig
yoniindeki yukarida yapilan degerlendirme, ARIMA(1,1,1) modelinin IMKB-100

endeksi serisi i¢in %5 anlam dizeyinde uygun oldugu sonucunu desteklemektedir.
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Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5tat
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Sekil 5.5 ARIMA(I.1.1) Modeline Iliskin Hatalarn Otokorelasyon ve Kismi

Otokorelasyon Fonksiyonu

5.3.3. IMKB-100 Endeksi Serisinde ARCH Etkilerinin Arastirilmasi

Caligmann bu bélimiinde, IMKB-100 Endeksi zaman serisinde ARCH tiri

etki olup olmadiginin belirlenmesine ¢alisilacaktir. ARCH etkilerinin arastirilmasi

ie;

bl

IMKB-100 endeksi serisinin degiskenligi zamana bagli olarak
degiskenlik gostermekte midir? Eger gosteriyorsa bu degiskenlik
tahmin edilebilir bir yapida mudir, yani kosullu degisen
varyanslilik istatistiksel olarak anlamli mudir?

Pozitif ve negatif soklarin oynaklik durumundaki etkisi nedir?

IMKB-100 getirilerinde pozitif risk-getiri iligkisi meveut mudur? -

sorularma yanit aranmaktadir.

ARCH

etkilerinin  arastiriimas;, uygun ARIMA(1,1,1) model tipini
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uygulamak suretiyle turetilen 6ngérii hatalarimin dogrusallik testi ve ARCH-LM

testi asamalarin igermektedir. Bu asamalar sirasiyla ele ahnmistir.

5.3.3.1 IMKB-100 Endeksi Serisi Icin Uygun ARIMA Model Tipinin

Hatalarinin Dogrusallik Testi

Dogrusal ARCH tirt modellerin ¢6ziimleme asamasinda kullanilabilmesi
icin onerilen ARIMA model tipine 1liskin hatalarin dagilimimin dogrusal olmast
gerekmektedir. Bu amagla ARIMA(1,1,1) modelinin uygulanmasi sonucu
turetilen Ongort hatalari serisine ¢nce dogrusal sonra kareli trend modelleri
uygulanmugtir. Her iki trend modelinin 6ngéri performanslart karsilastirilmustir.

Bu modeller sirasiyla

Y, = (-2,5E - 0,3) + (1,43E - 0,5)t ve (5.1)
Y, = (4,44E - 0,3) - (1,04E - 04)t + (3,40E - 0,7)t* (5.2)

seklinde tahminlenmistir. Uygun modelin belirlenebilmesi i¢in Ortalama
Karesel Hata (MSD) ve Ortalama Mutlak Nisbi Hata (MAPE) istatistikleri
karsilagtinlir. Tahminlenen her iki trend modelinin MAPE ve MSD istatistikleri

asagidaki ¢izelgede verilmistir.

Cizelge 5.3 ARIMA(1.1,1) Hatalar Serisine Uygulanan Dogrusal ve Kareli Trend Modellerinin
MAPE ve MSD Istatistikleri

Dogruluk Kriteri Dogrusal Trend Modeli Kareli Trend Modeli

MAPE 221,793 439,489

MSD 0,002 0,002

Cizelge 5.3 incelendiginde MSD istatistiklerinin her iki model igin aym
MSD=0,002 degerine sahip oldugu, ancak Dogrusal Trend Modeli igin
MAPE=221,793 degerinin daha kigiik oldugu gorilmektedir. Bu sonucu daha iyi

agiklayan modelin dogrusal model oldugu soylenebilir.
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5.3.3.2 IMKB-100 Endeksi Serisi I¢cin Uygun ARIMA Model Tipinin
Hatalarimin ARCH-LM Testi

IMKB-100 endeksi serisi i¢in uygun bulunan ARIMA(1,1,1) modelinde
ARCH etkisinin = olup olmadigimin  arastinlmast  igin  ARCH-LM  testi
kullanilmaktadir. Bu testte sianacak hipotezler;

Hy: ARCH etkisi yoktur

Hi: ARCH etkisi vardir
seklinde kurulmaktadir. Burada sifir hipotezinde ARIMA(1,1,1) Modelinin hata
kareleri arasinda otokorelasyon olmadigi, hatalarda ARCH etkisinin séz konusu
olmadig: ifade edilir. Kargit hipotez de ise Hy hipotezi ¢iirtitiilmeye ¢alisilir.

ARCH-LM testi sonuglar asagidaki ¢izelgede verilmistir.

Cizelge 5.4 ARCH-LM Testi Sonuclart®

%005 (Tablo) T.R® p
ARCH(1) 3,841455 37.38350 0.0000000001
ARCH(2) 5,991476 57.84837 0.0000000001
ARCH(4) 9,487728 59.66489 0.0000000001
ARCH(8) 15,50731 64.90173 0.0000000001

Cizelge 5.4 incelendiginde ugiincii situndaki TR* degerleri’ %35 anlam
diizeyinde érnegin 1, 2, 4 ve 8 serbestlik dereceleri i¢in belirlenen ikinci situndaki
y* tablo degerlerinden biiyitk oldugu igin Hy hipotezi reddedilir. Bu karara gore 8
gecikmeli ARCH etkisi bile %35 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.
Bu, hatalarda giiglii bir ARCH etkisinin oldugu anlamuna gelir. Hy hipotezinin

4 Tablodaki 1, 2, 4 ve 8 ARCH dereceleri aragtirmac: tarafindan belirlenmektedir. Burada daha
viiksek gecikmelerde bile ARCH etkisinin oldugunu gostermek amaciyla bu sekilde kullamlmlsnr_.
1 gecikme degeri de karar vermede yeterli kabul edilebilir.

> ARCH-LM testinde kullamlan TR® degerindeki T=n-d(fark alma derecesi) olarak

hesaplanmaktadir.



76

sinanmasinda p olasilik degerleri de kullanilir. Biitiin gecikmeler igin p olasiliklar
%5 degerinden ku;uktUr. Bu sonu¢ da hatalarda ARCH etkisinin olmadig

yonundeki sifir hipotezinin reddedilmesine iliskin bir baska kanittir.

5.3.4. Coziimlemede Kullanilacak ARCH Tiirii Model Tipinin

Belirlenmesi

Bu bolimde IMKB-100 Endeksi serisi igin | incelenen ARCH(1),
GARCH(1,1), TARCH(1,1), TARCH(1,3), TARCH(3,3), EGARCH(I,1),
ARCH(1)-M, GARCH(1,1)-M, TARCH(1,1)-M, TARCH(1,3)-M, TARCH(3,3)-
M, EGARCH(1,1)-M model tiplerinin tahmin sonuglart ayri ayr ele alinacaktir.

5.3.4.1 ARCH(p) Model Tipi

Cozimlemeye ARCH(1) model tipi ile baslanmistir. Once modelin
kosullu varyans: aciklamadaki istatistiksel anlamliligi incelenecek, ayrica kosullu
varyansin ortalama modeline katkisi degerlendirilecektir. Model tahminine iliskin

bilgiler Cizelge 5.5°de verilmistir.®

Cizelge 5.5 ARCH(1) Modeli Sonuglan

Varyans Modeli Ortalama Modeli
a, a, AR(1) MA(1)
0.001053 0.323182 -0.706146 [0.567168
ARCH(1) (11.17473) ((4.173749) |(-4.184880) |(2.807951)
AIC Kiriteri -6.421695
SWC Kriteri -6.365872
Log Olabilirlik 643.0118

Cizelge 5.5 incelendiginde ARCH etkisini gésteren o parametre tahmini

degerlerinin altinda parantez i¢inde verilen t istatistiklerine goére, o, ve a, igin

hesaplanan t test istatistiklerinin degerleri sirasiyla (11.17473) ve (4.173749)

® Coziimleme asamasinda ARCH tiirii modellerin parametre tahminlerinin anlamlilik stnamasinda
éncelikle o=0,05 altnmis, modellerin anlamh bulunmadign durumda «=0,10 i¢in anlamlilik testi

yapimistir.
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dur.Bu degerler ¢=0,05 anlamlilik diizeyinde tqs5:345=1,96 tablo degerinden biyiik
olduklari igin ARCH(1) modeli parametreleri (o, vea, )’'in, %5 anlam diizeyinde
istatistiksel olarak anlamli oldugu bulunmaktadir. o, >0 ve 0<o, <I olmast,
ARCH(1) modelinin duraganhk 6zelligini de sagladigmin gostergesidir. ARCH(1)
varyans modelinin parametrelerinin negatif olmama kosulu da saglanmaktadir.
Ayrica ARCH(1) kosullu varyans model ile birlikte disiinildiigiinde, kosullu
ortalama modelinin katsayilar: i¢in  hesaplanan t istatistikleri'de sirastyla (-
4.184880) ve (2.807951) > to0s345=1,96 oldugundan %5 anlam diizeyinde
istatistiksel olarak anlamlidir.

Tahmin edilen kosullu varyansin ortalama modele bir agiklayict degisken
olarak girmesi halinde istatistiksel olarak anlamli olup olmayacaginin arastiriimast
ARCH(1)-M  modeli 1ile vyapiir., ARCH-M modellerine iliskin  sonuc
cizelgelerindeki ARCH-MS (ARCH in Mean — Standart Deviation) terimi, kosullu
standart sapmanin kosullu ortalama modelinde agiklayici degisken olarak yer
aldigin, ARCH-MV(ARCH in Mean — Variance) terimi ise, kosullu varyansin
kosullu  ortalama modelinde agiklayici  degisken olarak yer aldigim
gostermektedir. Her iki ARCH-M modeli igin A parametresi ortak kullanilmustir.

Buna gore ARCH(1)-M Modeli tahminine iliskin bilgilef Cizelge 5.6’da
verilmigtir.

Cizelge 5.6 ARCH(1)-M Modeli Sonuglan

Varyans Modeli - Ortalama Modeli

oy a, A AR(1) MA(T)

0.000922 [0.408308 [0.901424  |-0.636075 |0.545783
ARCH(1)-MS | (10.27893)|(4.956590) |(4.528868) |(-2.734591) |(2.028511)

AIC Kriteri -6.394241
SWC Kriteri -6.327253
Log Olabilirlik 650.2980
Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, a, A AR(1) MA(1)

0.000870 0.449522 17.018290 -0.736856  10.674432

ARCH(1)-MV (5.166103)
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(10.17889)1(5.166103) |(3.342034) |(-3.245774) |(2.529770)
AIC Kriteri -6.404661
SWC Kriteri v -6.337674
Log Olabilirlik 653.9416

Cizelge 5.6 incelendiginde kosullu varyans ve kosullu standart sapmanin
A katsayilarinin t istatistikleri sirastyla (3.342034) ve (4.528868) > tggs5345=1,96
oldugundan %5 anlam dizeyinde istatistiksel olarak anlaml olduklar
gorilmektedir. Buna gore kosullu varyans ve kosullu standart sapmanin ortalama
modele katkisi vardir yani kosullu varyansin veya kosullu standart sapmanin
modele eklenmesi, IMKB-100 serisi tahmin siirecint olumlu etkilemektedir.
Ayrica ARCH(1)-M modeli sonuglarima gére ARCH(1)-MS ortalama modelinin
parametrelerinin (-2.734591) ve (2.028511), ARCH(1)-MV ortalama modelinin
parametrelerinin de (-3.245774) ve (2.529770) t 1statistiklert tg¢s.345=1,96 tablo
degerinden buyik olduklart icin %5 anlam diizeyinde istatistiksel olarak

anlamhidirlar. Her iki varyans modelinin «, ve o, parametreleri de sirasiyla

(10.27893), (4.956590), (10.17889) ve (5.166103) t istatistiklert ile %5 anlam
diuzeyinde istatistiksel olarak anlamhdirlar. o, ve o, parametrelerinin
toplamlarimin  1' den ktguk olmasi yine duragan bir varyansin géstefgesidir.
Varyans modeli parametrelerinin - timi  negatif olmama kosulunu da
saglamaktadlrlaf. Bu sonuglara gore ARCH(1)-M modelinin IMKB-100 serisi i¢in

uygun bir model oldugunu soyleyebiliriz.

5.3.4.2 GARCH(p,q) Model Tipi

Kosullu varyansin gecikmeli degerlerinin ve gecikmeli hata karelerinin
bugiinkii kosullu varyansin tahminine  olan etkisini arastirmak amaciyla
GARCH(p,q) model tipleri incelenmistir. Cézimlemeye literatiirde yaygin olarak
kullanllan GARCH(1,1) model tipi ile baglanmistir. Model tahminine iligkin
bilgiler Cizelge 5.7’de verilmigtir.




Cizelge 5.7 GARCH(I1.1) Modeli Sonuglari
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Varyans Modeli Ortalama Modeli
o o, B, AR(1) MA(1)
0.000327 [0.257513 |0.529020 [-0.728235 |0.659740
GARCH(1,1) |(3.073797)|(4.060658) |(4.651965) |(-2.692373) |(2.168451)
AIC Kriteri -6.427602
SWC Kiriteri -6.360614
Log Olabilirlik 656.6703

Cizelge 5.7 incelendiginde ARCH etkisini gOsteren o parametreleri ile
GARCH etkisini gosteren 3, parametresi ve bu parametrelere iliskin t istatistikler:

sirastyla (3.073797), (4.060658) ve (4.651965) olarak tahminlenmistir. Her iki

parametre tahminine iligkin hesaplanan t istatistikleri tos:345=1,96 tablo.
degerinden biiyiik oldugu i¢in séz konusu parametrelerin %5 anlam diizeyinde

istatistiksel olarak anlamli oldugu gorilmektedir. Ayrica oo ve B parametrelerinin

toplamimin  I'den kugik olmasi kosullu varyansin duraganhik kosulunun
saglandigimi gostermektedir. Varyans modelinin parametrelerinin timi pozitif
isaretli oldugu igin varyansin negatif olmama kosulu da saglanmaktadir. Aynca
kosullu ortalama modelinin parametre tahminlerinin t istatistikleri (-2.692373) ve
(2.168451) de tops:345=1,96 tablo degerinden buyiktiir. Bu %5 anlam diizeyinde
GARCH(1,1) modelinin istatistiksel olarak anlamli bir model oldugunu gosterir.
Buna gore kosullu varyansin gecikmeli degerleri ve gecikmeli hata karelen
bugiinkii kosullu varyansin tahmininde etkili gorilmektedir. GARCH(I,1)
modelinin gecikme yapisinin genisletilmesi ile denenen diger GARCH modeli
tipleri i¢in ortalama ve varyans modellerinin parametreleri %35 anlam diizeyinde
istatistiksel olarak anlamli bulunmadiklar icin ¢aliymada bu model sonuglarina

yer verilmemistir.
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Bu sonuglara gére IMKB-100 endeksi serisi igin GARCH(1,1) model

tipinin uygun bir model olduguna karar venlmistir. GARCH(1,1) modeli ile

tahmin edilen kosullu varyansin ortalama modele bir agiklayict degisken olarak

girmesi halinde 6ngéri modelinin istatistiksel anlamliigini arastirmak amaciyla

GARCH(1,1)-M modeli tahmin edilmis ve bu modelin sonuglar incelenmistir.

Sonuglar Cizelge 5.8’de verilmistir.

Cizelge 5.8 GARCH(1,1)-M Modeli Sonuglan

Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, a, B, A AR(1) MA(1)
GARCH(1,1)-M$ .
0.000312 |0.246709 |0.545761 |0.391720 |-0.701576 |0.633488
(3.37460) |(4.21268) | (5.44040) | (1.736937) |(-2.35350) |(1.91474)
AIC Kriteri -6.433012
SWC Kriteri -6.354860
Log Olabilirlik 657.9047
Varyans Modeli ~ Ortalama Modeli
o, a, B, A AR(1) MA(1)
GARCH(1,1)-MV
0.000329 10.258112 {0.523180 |2.956165 |-0.707443 {0.629043
(3.38184) |(4.19893) |(4.97022) |(1.208798) |(-1.33317) |(1.13903)
AIC Kriteri -6.433570
SWC Kriteri -6.355418
Log Olabilirlik 657.7427

Cizelge 5.8 incelendiginde GARCH(1,1)-MV modelinde A parametresinin

t istatistigi (1.208798) < tg05345=1,96

ayrica (1208798) < t0710;345=1,65

oldugundan parametre %5 ve %10 anlam diizeylerinde istatistiksel olarak anlamh

degildir. GARCH(1,1)-MS modelinde ise A katsayisiun t istatistigi (1.736937) <

t0,05:345=1,96 fakat (1.736937) > tg.10:345=1,65 oldugundan parametre %10 anlam
diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Ayrica GARCH(1,1)-MV  ortalama

modelinin parametrelerinin t istatistikleri (-1.33317) ve (1.13903) < to10.345=1,65

oldugundan %5 ve %10 anlam diizeylerinde duzeyinde istatistiksel olarak anlamli
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degildirler. GARCH(1,1)-MS ortalama modelinin parametrelerinin t istatistikleri
ise, (-2.35350) ve (1.91474) > t510345=1,65 oldugundan parametreler %10 anlam
dizeyinde istatistiksel olarak anlamlidirlar. Ayrica her iki model icin de varyans
modeli parametreleri pozitif olma ve toplamlarmin 1' den kiigiik olma kosullarini
saglamaktadir. Buna goére, tahmin edilen kosullu standart sapmamin ortalama
modele bir aciklayici degisken olarak girmesi halinde modelin %10 anlam
diizeyinde istatistiksel olarak anlamli olacagini ve kosullu standart sapmanin

tahmin performansinu arttirdigint séylemek miimkiindir.
5.3.4.3 TARCH(p.q) Model Tipi

IMKB-100 endeksi serisindeki olasi oynaklik asimetrisinin belirtenmesi
icin TARCH ve EGARCH modelleri olmak tzere iki ARCH tiirii model ele
alimmistir. TARCH modelinde; olumsuz haberlerin etkisinin (varyansdaki negatif
oynakliklarin etkisi) karesel olacagi varsayimaktadir. Buna gore modeldeki
asimetriligi gosteren y parametresinin anlamliligi incelenmistir. Sonuglar Cizelge
5.9'daki gibidir.

Cizelge 5.9 TARCH(1.1) Modeli Sonuglan

Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, o, B Y AR(1) MA(1)

TARCH(1,1)

0.000315 }0.160361 ]0.546940 |0.182071 |[-0.765959 0470'4511

(3.091999) [ (3.166257) | (5.167057) | (1.815646) | (-3.416276) |(2.734170)
AIC Kriteri -6.422203
SWC Kiriteri -6.344050
Log 658.3280
Olabilirlik

Cizelge 5.9 incelendiginde TARCH(1,1) modeli ¢ergevesinde, ARCH
parametreleri o, ve o, 'in t istatistikleri (3.091999) ve (3.166257) > to05345=1,96,
GARCH parametresi ' nm t istatistigi de (5.167057)> to05345=1,96 oldugundan
ARCH ve GARCH etkileri belirginligini siirdirmektedir, y parametresinin t

istatistigi (1.815646) > tg10.345=1,65 oldugu icin parametre %10 anlam dizeyinde

istatistiksel olarak anlamhdir. Ayrica ortalama modelinin parametrelerinin t
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degerleri de (-3.416276) ve (2.734170) > t05345=1,96 oldugundan séz konusu
parametrelerin de %35 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamh olduguna karar
verilir. Buna gore IMKB-100 serisinin asimetrik bir oynakliga sahip oldugunu,
olumsuz etkilerin (varyans uzerindeki negatif oynakliklarin etkisinin) olumlu
etkilerden (varyans uzerindeki pozitif oynakliklarin etkisinden) daha fazla
oynakliga neden oldugunu soyleyebiliriz.

TARCH(1,1) modelinden elde edilen kosullu varyans ve kosullu standart
sapmanin ortalama modele olan katkisinin incelenmesi icin TARCH(1,1)-M

modeli uygulanmistir. Sonuglar Cizelge 5.10'da yeralmaktadir.

Cizelge 5.10 TARCH(1,1)-M Modeli Sonuglan

Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, o, B Y Y AR(1) MA(1)
TARCH(1,1)-
MS 0.000317 10.167376 [0.544511 [0.156409 [0.336332 [-0.759106 | 0.703537
(3.423544) | (3.204767) | (5.6160806) | (1.662983) | (1.487422) | (-3.117122) |(2.540679)
AIC Kriteri -6.427564
SWC Kiriteri -6.338247
Log 659.1644
Olabilirlik
Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, a, B Y A AR(1) _ MA(T)
TARCH(1,1)- |
MV 0.000322 | 0.163610 10.539669 10.164965 » 3.397920 | -0.775568 0.722107
(3.397304) | (3.241862) | (5.493415) | (1.732334) | (1.390129) | (-3.442421) |(2.797268)
AIC Kriteri -6.432262
SWC Kriteri -6.342944
Log 659.1809
Olabilirlik

Cizelge 5.10'a gore, TARCH(1,1)-MS ve TARCH(1,1)-MV ortalama
modellerinin t istatistikleri sirastyla (-3.117122), (2.540679), (-3.442421) ve
(2.797268) > ty5345=1,96 oldugundan %5 anlam diizeyinde istatistiksel olarak
anlamhdirlar.  TARCH(1,1)-MS modelinde ARCH etkisini gosteren o, ve

o, parametrelerinin t degerleri (3.423544), (3.204767) ile GARCH etkisini

i

d,



gOsteren 3 parametresinin t degeri (5.616086)> tg ¢s.345=1,96 oldugundan tiim bu
parametreler %5 anlam diizeyindeistatistiksel olarak anlamlidir. Aym model igin
asimetrilik etki parametresi y 'min t degeri (1.662983)> tg14:345=1,65 oldugundan
%10 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir, TARCH(1,1) modelinin
kosullu standart sapmasimun ortalama modeline agiklayici degisken olarak
eklenmesinin katkisint kontrél eden A parametresinin t degeri ise (1.487422) <
to.10.345=1,65 oldugundan %10 anlam diizeyinde bile istatistiksel olarak anlamli
degilciir. Buna gore TARCH(1,1) etkisi %5 anlam diizeyinde anlamli iken kosullu
standart sapmanin ortalama modelinin tahmin performansina etkisi yoktur.

TARCH(1,1)-MV modeli ele almirsa, ARCH etkisini gOsteren o, ve
o, parametrelerinin  t degerleri (3.397304), (3.241862) ile GARCH etkisini
gOsteren 3 parametresinin t degert (5.495415) > ty¢s5.345=1,96 oldugundan tiim bu
parametreler %5 anlam duzeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Ayni model igin
asimetrilik etki parametresi y'min t degeri (1.732334) > t10.345=1,65 oldugundan
%10 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamhidir. TARCH(1,1) modelinin
kosullu varyansmn ortalama modeline agiklayici degisken olarak eklenmesinin
katkisim kontrol eden A parametresinin t degeri ise (1.390129) < ty10:345=1,65
oldugundan %10 anlam dizeyinde bile istatistiksel olarak anlamli degildir. Buna
gore TARCH(1,1) etkisi %5 anlam duzeyinde anlamli iken kosullu varyansin
ortalama modelinin tahmin performansina etkisi yoktur. Tim bu sonuglara bagh
olarak TARCH(1,1)-M modelinin IMKB-100 endeksi serisi i¢in uygun bir Kosullu
varyans modeli olmadig: sdylenebilir.

TARCH(1,1) modelinin gecikme yapisi genisletildiginde TARCH(1,3) ve -
TARCH(3,3) modellerinin istatistiksel olarak anlamh oldugu bulunmustur.
Oncelikle TARCH(1,3) modelinin sonuglari incelenmistir. Sonuglar Cizelge 5.11'

de verilmugtir.



Cizelge 5.11 TARCH(1.3) Modeli Sonuglan
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Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, o, B, B AR(1) MA(1)
0.000275 (0.115178 |0.541908 1-0.617354 {-0.895226 |0.863927
TARCH(1,3) |(3.524635) [ (3.791857) | (12.52172) | (-14.4266) | (-9.822833) | (7.998926)
B Y
0.627848 [0.256045
(12.31525) | (4.703550)
AIC Kriteri -6.413477
SWC Kriteri -6.312995
Log 666.6181
Olabilirlik

Cizelge 5.11'e gore sonuglar TARCH(1,1) modelinin sonuglarim
desteklemektedir. Bu sonuclara gére TARCH(1,1) modeli gergevesinde, ARCH
parametreleri o, ve o, 'in t istatistikleri (3.524655) ve (3.791857) > ty,05:345=1,96,
GARCH parametreleri 1 B2 v B3 t istatistikleri de swrasiyla (12.52172), (-

t0,05;345:1,96 oldugundan ARCH-GARCH
(4.7035350) >

etkileri

14.4266), (12.31525) >

belirginligini ~ siirdirmektedir, y parametresinin t istatistigi
to,0s345=1,96 oldugu i¢in parametre %5 anlam diizeyinde istatistiksel olarak
anlamlidir. Ayrica ortalama modelinin parametrelerinin t degerleri de (-9.822835)
ve (7.998926) > tg0s5:345=1,96 oldugundan s6z konusu parametrelerin de %5 anlam
diizeyinde istatistiksel olarak anlamli olduguna karar verilir. Buna goére IMKB-
100 serisinin asimetrik bir oynakliga sahip oldugunu, olumsuz etkilerin (varyans
tizerindeki negatif oynakliklarin etkisinin) olumlu etkilerden (varyans iizerindeki
pozitif oynakliklarin etkisinden) daha fazla  oynakhga neden oldugunu

soyleyebiliriz. Sonuglara gére TARCH(1,3) modelinin IMKB-100 endeksi serisi




i¢in uygun bir kosullu varyans modeli oldugu séylenebilir.
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TARCH(1,3) modelinden elde edilen kosullu varyans ve kosullu standart

sapmamn ortalama modele olan katkisinin incelenmesi i¢in TARCH(1,3)-M

model: ele alimmigtir. Sonuglar Cizelge 5.12' de verilmistir.

Cizelge 5.12 TARCH(1.3)-M Modeli Sonuclan

Varyans Modeli

Ortalama Modeli

o, o, B, 8- AR(1) MA(1)
0.000297 [0.160471 10.606426 |-0.054167 |-0.771667 0.719035
TARCH(1,3)- | (3.095689) | (2.777026) | (1.658388) | (-0.12615) | (-3.382719) |(2.777825)
MS B ¥ .
0.020469 |0.133334 10.343123
(0.092913) | (1.170800) | (1.402912)
AIC Kriteri -6.416237
SWC Kriteri -6.304590
Log 659.1874
Olabilirlik
Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, a, B B AR(1) MA(1)
0.000304 |0.139362 {0.324042 |-0.595305 |-0.872561 0.851256
TARCH(1,3)- | (3.603698) | (3.392220) | (12.40778) | (-15.6170) |(-7.287633) |(6.421234)
My B Y A '
0600949 |0.254055 |1.333212
(11.87510) 1 (3.541303)1(0.880144)
AIC Kriteri -6.412246
SWC Kriteri -6.300599
Log 667.1927
Olabilirlik

Cizelge 5.12'¢e gore TARCH(1,3)-MS modeli ¢er¢evesinde, ARCH
(3.095689) ve (2.777026) >

parametreleri o, ve «,'in t istatistikleri

to0s345=1,96, GARCH parametreleri 31 B, v P3 t istatistikleri de sirasiyla

(1.658388), (-0.12615), (0.092913) < tgos:345=1,96 oldugundan ARCH-GARCH
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etkileri %5 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlaml degildir. Aym sekilde A
ve vy parametreleri de t istatistiklerine bagh olarak %35 anlam diizeyinde

istatistiksel olarak anlamli degillerdir.

Ayni  sekilde TARCH(1,3)-MV  modelini inceleyelim. ARCH

parametreleri o, ve o, 'in t istatistikleri (3.603698) ve (3.392220)> tg5.345=1,96,
GARCH parametreleri B B, v B3 t istatistikleri de sirasiyla (12.40778), (-
15.6170), (11.87510) > ty¢5.345=1,96 oldugundan ARCH-GARCH etkileri %5 anlam

diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Aym sekilde y parametresinin t

istatistigl (3.541305) > t0s5.345=1,96 oldugundan asimetrilik %5 anlam diizeyinde
istatistiksel olarak anlamlidir. Ancak kosullu varyansin - ortalama modele
agiklayic1 degisken olarak girmesinin katkisii gosteren A parametresinin t
degeri (0.880144) < t05:345=1,96 oldugundan %5 anlam dizeyinde istatistiksel
olarak anlamh degildir. Biitin bu sonuglara gore kosullu standart sapmanin veya
kosullu varyansin ortalama modele agiklayici degisken olarak eklenmesi modelin
tahmin performansint etkilemeyecektir. Bu nedenle TARCH(1,3)-M modeli
IMKB-100 serisi i¢in uygun bir model degildir.

Aym sekilde TARCH(3,3) modelinin sonuglari incelenmis ve Cizelge

5.13'de vertlmigtir.

Cizelge 5.13 TARCH(3.3) Modeli Sonuglan

Varyans Modeli Ortalama Modeli
oy a, . o, AR(1) MA(1)
0.000356 |0.174900 |-0.084911 10.162746 |-0.871409 |[0.846302
TARCH(3,3) | (3.683559) [(3.237265) | (-2.50526) {(3.918310) {(-7.950595) |(6.907635)
By B Ps v
0.631288 |-0.708970 |0.457291 |0.363889
(10.82155) | (-13.2768) | (7.61038) {(3.795684)
AIC Kriteri -6.400895
SWC Kriteri -6.278084
Log 668.4803
Olabilirlik
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Cizelge 5.13'e gore ARCH, GARCH etkisi belirgin olarak ortaya ¢ikmustir.

Cunki ARCH etkisini gosteren o,. o,, &, ve O, parametrelerinin t istatistikleri

sirastyla (3.683539), (3.237265), (-2.50526) ve (3.918310) > tg ¢5:345=1,96 oldugundan
soz konusu parametreler %5 anlam diizeyindeistatistiksel olarak anlamlidir.
Ortalama modelinin parametrelerinin t.istatistikleri (-7.950595) ve (6.907635) ile y
parametresinin t istatistigi de (3.795684) > tg5:345=1,96 oldugundan %5 anlam
dizeyindeistatistiksel olarak anlamlidir. Buna gore gecikme genisliginin
arttirilmast  TARCH(1,1) modeli sonuglarimi degistirmemektedir. Buna gére
IMKB-100 serisinin asimetrik bir oynakhga sahip oldugunu, olumsuz etkilerin
(varyans tzerindeki negatif oynakliklarin etkisinin) olumlu etkilerden (varyans
uzerindeki pozitif oynakliklarin etkisinden) daha fazla oynakliga neden oldugunu
soyleyebiliriz.  TARCH(3,3) modelinin kosullu standart sapma ve kosullu
varyansmin ortalama modelinin tahmin performansina etkisini de kontrol etmek
icin TARCH(3,3)-MS ve TARCH(3,3)-MV modelleri de incelenmistir. Sonuglar
Cizelge 5.14'deki gibidir.



Cizelge 5.14 TARCH(3,3)-M Sonuglan
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Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, o, o, o, | AR() | MA(D)
0.000355 {0.163046 [-0.086610 [0.149860 |-0.916891 (.881853
(3.618613) | (3.168933) | (-2.31394) |(3.486494) | (-12.84229) |(9.556203)
TARCHG.3)-[ B’ 0 KT
MS
0.642989 |-0.711922 10.455222 10.344741
(9.903264) | (-11.8452) | (7.512389) |(3.960230)
A
0.191038
(1.325089)
AIC Kriteri -6.403379
SWC Kriteri -6.269404
Log 668.1643
Olabilirlik
Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, o, o, o, AR(1) MA(1)
0.000356 |0.209659 |-0.186988 |0.197300 |-0.611725 0.553030
(2.868532) | (2.957873) |(-2.89721) | (3.967346) | (-1.331076) |(1.117632)
TARCHG3)»- |, B B, ¥
MV
1.224500 |-1.137523 [0.399119 ]0.128534
(8.603936) | (-6.99531) |(3.369320) | (1.878077)
A
3.351766
(1.545711)
AIC Kriteri -6.401896
SWC Kriteri -6.267920
Log 663.0052
Olabilirlik

Cizelge 5.14'e gore TARCH(3,3)-MS modeli ¢ergevesinde, ARCH
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parametreleri o, ,Q,, oc::'oc3 'in t istatistikleri sirasiyla (3.618613), (3.168933), (-

2.31394), (3.486494) > to05345=1,96, GARCH parametreleri 31 B, ve Bs'ln t
istatistikleri de siwrastyla  (9.903264), (-11.8452), (7.512389) > tg0s5345=1,96
oldugundan ARCH-GARCH etkileri %5 anlam dizeyinde istatistiksel olarak
anlambidir. TARCH(3,3)-MS ortalama modelinin parametreleri icin hesaplanan t
istatistikleri (-12.84229) ve (9.556203) > t(0s5:345=1,96 oldugundan s6z konusu

parametreler %5 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamiidir. y asimetrilik

parametresinin t degeri (3.960230) > to¢s345=1,96 oldugundan TARCH etkisinin
devam ettigini soyleyebiliriz. TARCH(3,3) modelinin kosullu standart sapmasinin
ortalama modeline agiklayici degisken olarak eklenmesinin tahmin performansmna
etkisini gOsteren A parametresinin t istatistigi (1.325089) < to.10:345=1,65
oldugundan parametrenin %10 anlam duzeyinde bile istatistiksel olarak anlamli
olmadigina karar verilir. |

Ayni sekilde TARCH(3,3)-MV modelini incelersek, ARCH parametreleri
o, .o,, o,, o,'lUn t istatistikleri swrastyla (2.868532), (2.957873), (-2.89721),
(3.967346) > t05:345=1,96, GARCH parametreleri 3, B2 3t istatistikler: de
sirastyla (8.605936), (-6.99531), (3.369320) > t,05:345=1,96 oldugundan ARCH-
GARCH etkileri %5 anlam dizeyinde istatistiksel olarak anlamhdir seklinde
yorumlayabiliriz. TARCH(3,3)-MV ortalama modelinin parametreleri i¢in
hesaplanan t istatistikleri (-1.331076) ve (1.117632) < tg 10:345=1,65 oldugundgn sOz
konusu parametreler %10 anlam diizeyinde bile istatistiksel olarak anlamli
degildirler. v asimetrilik parametresinin t degeri (1.878077) > to10345=1,65
oldugundan TARCH etkisinin devam ettigini ve %10 anlam diizeyinde
istatistiksel olarak anlamli oldugu soéyleyebiliriz. TARCH(3,3) modelinin kosullu
varyansiin  ortalama modeline agiklayict degisken olarak eklenmesinin tahmin
performansina etkisini gOsteren ) parametresinin t istatistigi (1.545711) <
to.10345=1,65 oldugundan parametrenin %10 anlam diizeyinde bile istatistiksel
olarak anlamli- olmadigina karar verilir. Aslinda TARCH(3,3)-MV ortalama
modelinin parametreleri %5 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamh olmadig:
icin diger parametrelerini kontrol etmeden de IMKB-100 serisi i¢in uygun bir

model olmadigina karar verebiliriz. Aymt sekilde TARCH(3,3)-MS modelinin
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TARCH etkisini destekledigi ancak kosullu standart sapmamn ortalama modele
aciklayic1 degisken olarak girmesinin tahmin performansina hi¢ bir etkisi
olmadigt gorulmektedir. Butin bu sonuglar IMKB-100 endeksi serisi i¢in
TARCH(3,3)-M modelinin uygun olmadigim sdylemektedir.

Genel olarak incelenen gecikmelerdeki anlamli TARCH modellerine gore,
IMKB-100 endeksi serisimin oynakligmin asimetrik oldugu, kosullu varyansin
oynakhga etkisinin karesel oldugu fakat TARCH modelinin kosullu standart
sapma ve kosullu varyansinin ARIMA(1,1,1) modeline bir eig1k1ay1c1 degisken
olarak eklenmesinin modelin tahmin performansim arttirmayacagt sonucu

¢ikarilmaktadir.
5.3.44 EGARCH(p,q) Model Tipi

Daha once belirtildigi gibi TARCH modelinin yaminda asimetri modeli
olarak EGARCH modeli de incelenmistir. Anlamli bulunan EGARCH(1,1)

modeli sonuglar Cizelge 5.15'de verilmistir.

Cizelge 5.15 EGARCH(1,1) Sonuglar1

Varyans Modeli Ortalama Modeli

o, B 5, 5. AR() | MAQD)
EGARCH(1,1)

-1.692293 |0.787957 [0.391213 |-0.095762 |-0.747271 }0.7012838
(-4.09222) | (13.67842) | (5.991988) | (-2.55053) | (-2.552124) | (2.161671)

AIC Kriteri -6.420163

SWC Kriteri -6.342010
Log 654.6101
Otlabilirlik

Cizelge 5.15'deki sonuglara gére ARCH etkisini gdsteren ¢, parametresinin
t degeri (-4.09222) > t0705;345=1,96, GARCH etkisini gosteren B parametresinin t

degeri (13.67842) > t0s345=1,96 oldugundan her iki parametre de istatistiksel
olarak anlamhdir,. ARCH - GARCH etkisi belirgindir. Ortalama modeli
parametrelerinin t degerleri de swrasiyla (-2.552124), (2.161671) > t0,05;345=1,§6,

dirtii(leverage) terimi olan 6,' nin t istatistigi de (-2.55053) > t005345=1,96
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oldugundan ortalama modeli parametreleri ve diartd terimi de %S5 anlam

duzeyindeistatistiksel olarak anlamhidir. Buna IMKB-100  serisinin

gore
oynakhigimin asimetrik oldugunu negatif oynakliklarin varyansa etkisinin pozitif
oynakhklardan daha fazla oldugdnu soyleyebiliriz. EGARCH(1,1) modelinin
sonuglart TARCH modelleri sonuglarini  desteklemektedir. EGARCH(I,1)
modelinin kogullu varyans ve kosullu standart sapmasin bir agiklayict degisken
olarak ortalama modele dahil edilmesinin, ortalama modelinin tahmin
performansina olan katkisimi  arastirmak  i¢in EGARCH(I,I)—I\;I modeli

incelenmistir.

Cizelge 5.16 EGARCH(1, 1)-M Modeli Sonuclan

Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, B 5, 5, 0y AR(T) MA(1)
EGARCH(1,1)-
MS S1728153 [0.784904 [ 0.400644 [-0.071473 [0.446089 [-0.647430 [0.582053
(-4.35810) | (14.33075) | (6.011886) | (-1.75968) | (2.138248) | (-1.741706) |(1.430761)
AIC Kriteri -6.421642
SWC Kriteri -6.332324
Log Olabilirlik 656.1480

Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, B 61 62 A AR(1) MA(D)
EGARCH(1,1)-
MV -1.933296 [0.757283 [0.4293523 |-0.081453 {35.617558 1{0.591439 -0.615779
(-4.48061) | (12.64798) | (6.501089) | (-2.12609) | (1.845287) | (0.558320) | (-0.59622)
AIC Kriteri -6.421287
SWC Kriteri -6.331969
Log Olabilirlik 656.0238

Cizelge 5.16'da dirti terimi 8, 'nin t istatistikleri sirasiyla (-1.75968) ve

(-2.12609) tg10:345=1,65 oldugundan her iki EGARCH(1,1)-M modeli igin de %10
anlam  diizeyinde olarak anlamhdir.
gostergesidir. Ancak her iki EGARCH(1,1)-M modeli igin ortalama modeli

istatistiksel Bu durum asimetriligin
parametrelerinin t istatistiklerine dikkat edilirse parametreler %5 anlam diizeyinde
istatistiksel olarak anlamli degildir. Ayrica EGARCH(1,1)-MV modelinin A

parametresinin t degeri (1.845287) %10 anlam diizeyinde istatistiksel olarak
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anlaml iken EGARCH(1,1)-MS modelinin X parametresinin t degeri (2.138248)
%5 anla;n dizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Aslinda EGARCH(1,1)
modelinin kosullu varyans ve kosullu standart sapmasimun bir agiklayici degisken
olarak ortalama modele dahil edilmesinin, ortalama modelinin tahmin
performansina olan katkistuin olumlu olacagint séylemek mumkiinse de ortalama
modelinin parametrelerinin istatistiksel olarak anlamli olmamasi nedeniyle bu
sonug kabul edilemez. EGARCH modelinin gecikme yapisinin genisletilm‘esi
varyans denklemi parametrelerinin anlamhliklarini bozmaktadir. Bu nedenle farkl:

gecikmelerdeki EGARCH modeli sonuglarina yer verilmeyecektir.

Buna gore incelenen gecikmelerdeki anlamli EGARCH modellerine gore,
IMKB-100 serisinin oynakliginin asimetrik oldugu, kosuilu varyansin oynakliga
etkisinin ussel olacagr fakat EGARCH modelinin kosullu standart sapma ve
kosullu varyansiin ARIMAC(1,1,1) modeline bir agiklayici degisken olarak
eklenmesinin = modelin  tahmin  performansint  arttirmayacagi  sonucu
¢ikarilmaktadir. Bu sonuglar TARCH modelleri sonuglarmi da destekler

niteliktedir.

5.3.4.5 IMKB-100 Endeksi Serisi I¢in Tahmin Edilen Modellerden En
Uygun Kosullu Varyans Modelinin Belirlenmesi

IMKB-100 serisi icin incelenen ARCH(1), GARCH(1,1), TARCH(1,1),
TARCH(1,3), TARCH(3,3), EGARCH(1,1), ARCH(1)-M, GARCH(1,1)-M,
TARCH(1,1)-M, TARCH(1,3)-M, TARCH(3,3)-M, EGARCH(1,1)-M modeli
sonuglarina gore, seriyi agiklayacak en uygun modelin seciminde AIC, SWC ve
Log Olabilirlik kriterlerinden yararlamlmaktadir. Parametrelerin
anlamliliklarindan sonra  en kiigik AIC ve SWC kriteri ile en buyuk Log
Olabilirlik kriterine sahip olan modelin seri i¢in en uygun model olduguna karar
Ven'lmeku;.edir.7 Uygulanan modeller igin degerlendirme yapmaya imkan veren bu

kriterlerle ilgili bilgiler Cizelge 5.17'de verilmistir.

7 Bu konuda daha fazla bilgi igin bkz. Enders 1995



Cizelge 5.17 Uygulanan Modellerin AIC, SWC ve Log Olabilirlik Kriterleri
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Kriterler | ARCH(1)' GARCH(1,1)’ TARCH(#,I)" TARCH(1,3) TARCH(3,3)’ EGARCH(1,1)"
AIC -6.421695 -6.427602 -6.422203 -6.413477 -6.400895 -6.420163
swcC -6.365872 -6.360614 -6.344050 -6.312995 -6.278084 -6.342010

LogOla. | 643.0118 656.6703 658.3280 666.6181 668.4803 654.6101

STANDART SAPMALI

ARCH(1)-M" | GARCH(1,1)-M" | TARCH(1,1)-M | TARCH(1,3)-M | TARCH(3,3)-M | EGARCH(1,1)-M
AIC -6.394241 -0.433012 -6.427564 -6.416237 -6.403379 -6.421642
e -0.327253 -6.354860 -0.338247 -6.304590 -6.269404 -6.332324
Log Ola. | 650.2980 657.9047 659.1644 659.1874 668.1645 656.1480

VARYANSLI

ARCH(1}-M" | GARCH(1,1)-M | TARCH(1,1)-M | TARCH(1,3)-M | TARCH(3,3)-M EgARCH(l,])-M
AIC -6.404661 -6.433570 -0.432262 =0.412246 -6.401896 -0.421287
SWC -6.337674 -0.355418 -0.342944 -6.300599 -6.267920 -0.331969
LogOla. | 633.9416 657.7427 659.1809 667.1927 663.0052 656.0238

(Tabloda * ile gosterilen modeller %S5, **

diizeyinde anlamhdirlar.)

ile gosterilen modeller %10 anlam
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Cizelge 5.17'ye gére en disiik AIC, SWC kriterlerine ve en biyiik log
olabilirlik deéerine sahip oldugu i¢in en uygun modelin GARCH(1,1) modeli
oldugu gortulmektedir. Ancak varyanstaki asimetriligin anlamli olmas: IMKB-100
endeksi serisi igin, GARCH(I,1) modelinden.sonra en duasik AIC, SWC
kriterlerine ve en biyik log olabilirlik degerine sahip olan TARCH(1,1)
modelinin en uygun kosullu varyans modeli o’wrak kabul edilmesini destekler

niteliktedir.
5.3.4.6 IMKB-100 Endeksi Serisi Igin Secilen En Uygun Kosullu
Varyans Modelinin Degerlendirilmesi

Secilen TARCH(1,1) kosullu varyans modelinin staﬁdanlasnnlmls

varyans Ongdrd hatalant u,/ \/E lle elde edilmistir. Standartlastirilmig varyans

Sekil 5.6 TARCH(1,1) Modelinin Standartlagtrilnus Varyans Ongorii Hatalart Serisinin
Kartezyen Grafigi -

Standartlastinimis varyans ©ngéri hatalarma yeniden, ARCH etkisinin

varhigl icin ARCH-LM testi uygulamir. Smanacak hipotezler;



Autocorrelation Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat
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24

0.052
0.067
g.001
-0.008
-0.006
-0.019
0.025
0.073
0.003
0.077
-0.003
-0.010
-0.026
0.007
0.041

-0.038

-0.089
-0.079
-0.074
-0.041
-0.078
-0.021
-0.065

0.030

0.052
0.064
-0.005
-0.013
-0.005
-0.018
0.027
0.074
-0.008
0.067
-0.009
-0.018
-0.022
0.015
0.041
-0.047
-0.014
-0.086
-0.065
-0.028
-0.063
-0.016
-0.061
0.037

0.9271
2.4774
2.4779
2.5027
2.5158
2.6486
2.8629
4.7718
4.7751
6.8631
6.8666
6.9046
7.1396
7.1552
7.7559
8.2853
8.3132
10.618
12.611
13.244
15.461
15.627
17.191
17.525
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Sekil 5.7 TARCH(l.1) Modelinin Standartlastrilmis Varyans Ongorii  Hatalarinin

Otokorelasvon ve Kismi Otokorelasvon Fonksivonu



Autocorrelation

Partial Correlation
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-0.020
0.054
-0.002
-0.016
0.032
0.013
-0.004
-0.007
-0.042
-0.041
0.031
-0.003
0.027
-0.061
0.109
-0.044
-0.066
0.006
-0.024
0.025
0.047
0.033
0.008
-0.041

-0.020
0.054
0.001

-0.019
0.031
0.016

-0.007

-0.009

-0.040

-0.043
0.033
0.002
0.023

-0.059
0.110

-0.036

-0.082
0.003

-0.012
0.018
0.050
0.011
0.004

-0.044

0.1442
1.1631
1.1640
1.2511
1.5885
1.6575
1.6631
1.6810
2.2892
2.9052
3.2912
3.2450
3.5143
4.8383
9.1047
9.7986
11.398
11.411
11.629
11.849
12.662
13.067
13.084
13.727
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Sekil 5.8 TARCH(l.1) Modelinin Standartlastirilnus Varvans Ongoérii Hatalannin

Karelerinin Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyvonu

Bu sonuglar, IMKB-100 endeksi serisi i¢in kosullu ortalama modeli

uzerindeki otokorelasyon ve degisen varyans etkilerinin TARCH(1,1) modeli ile

giderildiginin gostergesidir.

Uygun olarak

segilen TARCH(1,1) modelinin kosullu varyanslan

hesaplanmig ve butiin hatalar i¢in pozitif degerler elde edilmistir. Kosullu

varyanslarin karekokleri alinarak elde edilen kosullu standart sapmalarin grafigi

asagidaki gibidir.
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Sekil 5.9 TARCH(1.1) Modelinin Kosullu Standart Sapmas:

Sekil 5.9°daki grafik incelendiginde, modelin kosullu standart sapmalarina
gore, ekonomimizde yasanan istikrarsizlik doénemlerinde IMKB-100 endekslerinin
oynakliginin artmakta oldugu gorilmektedir. Grafikten de anlagilacagi gibi
oynakliklanin sifira yakin oldugu  donemler istikrarsizliklarin en az oldugu
donemlerdir. Ekonomide yasanan istikrarsizhiklarin gOstergesi olan oynakliklar
ozellikle 17 Kasim 2000 ve 26 Subat 2001 tarihlerinde yasanan iki Onemli
ekonomik krizin kamtidir. Bu dénémler iginde ekonominin olduk¢a degisken inis
-¢ikiglar yasadigini grafige bakarak da soyleyebiliriz. Ayrica IMKB-100 Serist
I¢in Uygun ARIMA Modelinin Belirlenmesi’bélumunde Sekil 5.3'de verilen
logaritmik birinci dereceden farki alinmig IMKB-100 endeksi serisinin kartezyen
grafigi ile Sekil 5.9'da verilen grafik karsilastinldiginda, Sekil 5.3'den de ¢ok
belirgin olmasa da aym donemlerde oynakliklarin s6z konusu oldugu
gorulmektedir. Bu sonug Sekil 5.9 i¢in yapilan yorumlar1 destekler niteliktedir.

TARCH(1,1) kosullu varyans modelinin varyans dngoriilerinin +2¢ gliven
araliklari Eviews programiyla Dinamik ve Statik yontemler yardimuyla
hesaplanmus, grafiksel gosterimler Sekil 5.10 ve Sekil 5.11°de verilmistir. Statik
| yontemde éngéruler gercek gozlem sonuglarindan yararlanilarak elde edilir.
Dinamik yontemde ise ongoriller bagimli degiskenin gegmis donem degerlerine

iliskin 6ngoriler yardimiyla hesaplanmaktadir.
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~—— IMKB-100 ~
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Sekil 5.10 TARCH(1.1) Modelinin Statik Yontemle Varyans Ongoriisii

Sekil 5.10'daki birinci grafik IMKB-100 endeksi serisinin ortalama
modelinin 6ngoriisidur. Bu grafikteki ortadaki duz ¢izgili seri logaritmik birinci
farki alinmis duragan IMKB-100 serisini, iist ve alttaki kesikli ¢izgili grafikler ise
ortalama modelinin &ngoriilerine iliskin %95 giiven araliklarini géstermektedir.

Sekil 5.10'daki ikinci grafik ise varyans ongorileridir. Sekil 5.9'daki

degerlerin kareleridir.



YARYANS ON

Sekil 5.11 TARCH(1.1) Modelinin Dinamik Yéntemle Varyans Ongoriisii

Sekil 5.11'deki birinci grafikteki diiz ¢izgili grafik IMKB-100 serisinin
onceki dénemlere dayanarak elde edilmis 6ngorilerini gostermektedir. Ayrica
Sekil 5.11'deki grafiklerden kosullu varyansin sabit kaldigini soyleyebiliriz. Bu
nedenle IMKB-100 endekslerinin Ongdérilmesinde TARCH(1,1) modelinin
givenilir sonuglar verecegini soylemek mimkiindir. Ayrnica TARCH(1,1)
modelinin maksimum kosullu varyanst 0.015288 'dir. Bu deger de 22/02/2001
tarihine aittir. Bu durum belirtilen tarihte varyansta oldukga belirgin bir artigin s6z
konusu oldugunu gosterir. Ayrnica Ek-1' de verilen kosullu varyanslara dikkat
edilirse Kasim 2000 ve Mayis 2001 tarihleri arasinda 6nceki donemlerde sabit
gibi goriinen oynakhiklar belirgin olarak artmustir ve devam etmektedir.

Buna gore IMKB-100 endeksi serisinin zamana bagh olarak degisen

oynakligmn yapiss TARCH(1,1) modeli ile belirlenmigtir. Kosullu varyans
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modeli ile ilgili bulgular finansal piyasalarda oynakligin soklara karsi asimetrik

olarak cevap verdigi sonucunu desteklemistir.

5.3.4.7 IMKB-100 Endeksi Serisi I¢in Secilen En Uygun Kosullu

Varyans Modelinin Hatalarinin Normallik Testi

ARCH tiri modellerin hatalarinin  dagiimimin normale gére daha sivri
oldugunun kontrolii Normallik Testi ile yapilmaktadir. IMKB-100 endeksi serisi
icin uygun kosullu degisen varyans modeli TARCH(1,1) modelinin hatalarimn
normallik testi soﬁuglarl histogram ve Jarque-Bera test istatistigi ile Sekil 5.12°de

verilmigtir.

Series: Standardized Residuals
Sample 1/05/2000 4/30/2001
Cbservations 344

ldean 0011557
Mectian 0013338 |
Mzximum 3328887 |
Mfirimuim -4.144534
Std. Dev. 1.001332
Skewness 0056075
Kurtosie 4 296983

Jarque-Bera 2423130
Probahility 0.000005

Sekil 5.12 TARCH(1.1) Modelinin Hatalarinin Normallik Testi Sonuglan

Jarque Bera Test Istatistigi normallik testi ir;iﬁ kullamilan bir istatistiktir ve
iki serbestlik dereceli %> dagilimt gosterir. Sonuglardan gorildugii gibi IMKB-100
Endeksi serisi igin uygun TARCH(1,1) modeli hatalariin Jarque Bera Test
Istatistigi sonucu 24,29 bulunmustur. Carpiklik ve basiklik 6lgiileri sirasiyla —
0,056 ve 4,297’ dir. Smanacak hipotezler agagida verilmistir.

Hy: Hatalar normal dagilir

H;: Hatalar normal dagimaz
Bu sonuglara gére Jarque-Bera test istatistigi=24,291>%%0.05=5,991 oldugundan
sifir hipotezi reddedilir hatalar normal dagimaz. Carpikhk ve basiklik élguleriné

gore hatalarin dagilimi sola ¢arpik ve normale gore sivridir.



5.3.4.8 IMKB-100 Endeksi Serisi Icin Ongorii Amaciyla Kullanilacak
Ortalama Modeli

IMKB-100 Endeksi serisi igin uygun ARIMA(1,1,1) modeli*;
y, =—0,765959y,_, —0,704511u,_, +u, seklindedir.
Seri 1¢in uygun kosullu varyans modeli ise;
h, =0,000315+ (),‘,160361u12_1 +0,182071u’ d,_, +0,546940h _,
seklindedir. Burada u..1<0 ise d,.;=1"dir. ‘
Buna gore 6ngori amaciyla kullanilacak, kosullu varyansi da gozoéntnde

bulunduran ortalama modeli asagidaki gibi yazilabilir.

y, = —0,765959y,_, —0,704511u,_, +

/0,000315 +0,160361u?, +0,182071u>,d,_, +0,546940h_,

5.4. Repo Faizi Serisinde Oynakhgin Arastirilmasi

Oynakligin arastiriimasi ile ilgili IMKB-100 Endeksi serisi i¢in yapilan

caligmalar ayni sekilde Repo Faizi serisi i¢in de gerceklestirilmigtir.
5.4.1. Repo Faizi Serisinin Ozelliklerinin Belirlenmesi

Serinin 6zelliklerinin belirlenmesi asamasinda oncelikle s6z konusu serinin
kartezyen grafigi incelenmistir. |
Sekil 5.13'de verilen orjinal Repo Faizi serisi incelendiginde, 4/12/2000
dénemine kadar ¢ok az diizgin bir artig gozlenmektedir. Fakat 4/12/2000 ve
26/02/2001 tarihlerinde maksimum yaptigi ve bu tarihler etrafinda gozle goriniir
oynakliklar oldugu gorulmektedir. Bu tesbitlerden serinin ortalama duragan

olabilecegini soyleyebiliriz.

¥ Bu bolimde kullanilan ortalama, kosullu varvans ve ongérii amaciyla kullamlacak ortalama
modelindeki v, degerleri logaritmik birinci dereceden farki almmig IMKB-100 Endeksi serisinin

degerlerini ifade etmektedir.
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Sekil 5.13 Repo Faizi Serisinin Kartezyven Grafigi

S6z konusu serinin duraganhgnin kontrolii igin otokorelasyon fonksiyonu
incelenmustir. Sekil 5.14'de verilen grafige bakildiginda, k=1 ve k=2 olmak tizere
ilk 1ki gecikme i¢in hesaplanan otokorelasyon katsayilan digindaki bitin k
gecikmeleri icin  hesaplanan degerlerin %5 anlam diizeyinde
+2/N =+2/+/343 =+0,11 giiven siurlart iginde yer aldigi gorilmektedir. Bu
durum, k>2 i¢in hesaplanan otokorelasyon fonksiyonu katsayilarinin istatistiksel
olarak anlamli olmadigimi ve boylece Repo Faizi serisinin zayif duragan éiellige

sahip oldugunu gosterir.
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Sekil 5.14 Ortalama Basit Repo Faizi Serisinin Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon

Fonksivonu

Repo Faizi serisinin duragan oldugu sonucunu desteklemek amaciyla

Gelistirilmis Dickey-Fuller Testi(ADF) sonuglan incelenmis ve bulgular Cizelge

5.19’da verilmistir.

Cizelge 5.19 Repo Faizi Serisi Igin ADF Testi Sonuglart

ADF Test Statistic -8.840402 1% Critical Yalue®
526 Critical Yalue
10% Critical Yalue

-3.4514
-2.8702
-2.5714

Cizelge 5.19°a gore ADF Test Istatistigi —8,840402 degeri, %1, %5 ve %10
anlam diizeyinde-3.4514, -2, 8702 ve —-2.5714 MacKinnon kritik degerlerinden

buyiik oldugu icin serinin duragan olmadig: sifir hipotezi reddedilir. Buna gore

Repo Faizi serisinin duragan oldugu kabul edilir.
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5.4.2. Repo Faizi Serisi Icin Uygun ARIMA Model Tipinin Belirlenmesi

Repo Faizi serisi igin uygun ARIMA modelinin belirlenebilmesi
amactyla sermin otokofelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarinmn birlikte
degerlendirilmesi gerekir.

Bu amagcla Sekil 5.14'de verilen Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon
Fonksiyonlar1  birlikte incelendiginde, otokorelasyon fonksiyonunun ilk
gecikmeden sonra hizla azalan degerler aldigi ve k>2 den sonraki gecikmelerde de
hizla sifira giden bir egilim gosterdigi gorilmektedir. Kismi otokorelasyon
fonksiyonunun birinci gecikmeden sonra ekseni kestigi, ikinci gecikmeden sonra
da hizla sifira gittigi gorilmektedir. Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon
fonksiyonlarmin belirtilen bu ozellikleri nedeniyle Repo Faizi serisi i¢in

ARMA(2,0) model tipi gegici uygun model tipi olarak ¢nerilmistir.

Repo Faizi serisinin ARMA(2,0) modeli "kosullu ortalama modeli"
olarak degerlendiriimektedir. Bir baska sekilde Repo Faizi serisinin kosullu
ortalama modeli iki otoregresif terimden olusmaktadir. Bu durumda ortalama

modeli;

Ve =0y, +0,y,., +u, esitlikleriyle ifade edilebilir. Bu modelin hata

terimleri Repo Faizi serisinin kosullu varyansint modellemede kullamlacaktir.
ARMA(2,0) Modeline iliskin tahmin sonuglant Cizelge 5.20°de

verilmigtir.

Cizelge 5.20 ARMA (2.0) Modeline iliskin Parametre Tahminleri

KATSAYILAR | STD. HATALAR T | 4
AR(1) 0,7152 0,0538 13,29 0,000
ARQ) -0,1213 0,0538 2,25 0,025
SABIT TERIM| 34381 12,06 2,89 0,004

MODELIN ORTALAMA HATA KARESI: 49847

Cizelge 5.20'deki sonuglara gbre ARMA(2,0) modelinin parametreleri %5



106

anlam dazeylerinde istatistiksel olarak anlaml bulunmustur.
Parametreleri hesaplanan ARMA(2,0) gegici uygun modelin seri igin uygun
olup olmadigr uygunluk testi ile belirlenmektedir.
ARIMA(2,0) gegici modelinin uygunlugunun testi modelden elde edilen

6ngdri hatalarinin otokorelasyon fonksiyonuna ve bu fonksiyondan yararlanilarak
hesaplanan Q=nZ ri2 test istatistiine dayanarak da yapilabilir. Tahmin hatalarimn
otokorelasyon katsayilart Sekil 5.15'de verilmistir. Sekilde goruldigu gibi 6ngora
hatalaninm tamamu +2/\Nn= +2/+/343 =F0,11 gitven smurlart iginde kalmaktadir.

Bu durum hatalar serisinin rassal seri oldugunu ve ARIMA(2,0) modelinin Repo
Faizi serisi i¢in uygun oldugunu gosterir. Repo Faizi serisi i¢in hesaplanan hata
otokorelasyon katsayilarndan yararlanilarak belirlenen Q istatistiginin degeri
Q=343*0,0233=7,983 , K-p-q=24-2-0=22 serbestlik derecesindeki

X§.05~22=33,925 tablo degerinden kugiik oldugu igin bu sonug¢ hatalarin rassal

olarak dagildigi yonuindeki yukarida yapilan degerlendirmeyi ve ARIMA(2,0)
modelinin IMKB-100 endeksi serisi i¢in %5 anlam diizeyinde uygun oldugu

sonucunu desteklemektedir.
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Sekil 5.15 ARMA(2.0) Modeline Iliskin Hatalarin Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon

Fonksivonu

5.4.3. Repo Faizi Serisinde ARCH Etkilerinin Arastirilmasi

Bu bolimde Repo Faizi zaman serisinde ARCH tiri etki olup

olmadiginin belirlenmesine galigilacaktir. ARCH etkilerinin arastiriimas: ile;

e Ortalama Basit Repo Faizi serisinin degiskenli§i zamana bagh

olarak degismekte midir?

Eger zamana bagl olarak farkhiik gosteren bir degiskenlik s6z

konusu ise bu kosullu degiskenlik tahmin edilebilir nitelikte

midir? Kosullu degiskenlik istatistiksel olarak anlaml midir?

sorularina da yamt aranmaktadir.

Bu amagla oncelikle Repo Faizi serisi igin 6nerilen ARMA(2,0) modelinin
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hatalarinin dogrusallik testi yapilacaktir.

5.4.3.1 Repo Faizi Serisi I¢in Uygun ARIMA Model Tipinin Hatalarmn
Dogrusallik Testi

Cozimleme  asamasinda  dogrusal ARCH  tiri  modellerin
kullamlabilmesi i¢in ARMA(2,0) modelinin hatalarmin  dagilimmin - dogrusal
olmas: gerekmektedir. Bu amagcla elde edilen modelin 6ngorii hatalarmzi dogrusal
ve kareli trend modeli uygulayarak MAPE ve MSD kriterleri karsilagtinlmistir.
ARIMA(2,0,0) modelinin uygulanmasi sonucu tiiretilen hatalar serisine 6nce

dogrusal sonra kareli trend modelleri uygulanmustir. Bu modeller sirasiyla,

Y, =-37,1686+0,216819t (5.3)

t

Y, =-21,6392 ~ (5,33E — 02)t + (7,85E — 0,4)t* (5.4)

seklinde tahminlenmistir. Tahminlenen her iki trend modelinin MAPE ve MSD

istatistikler1 asagidaki cizelgede verilmistir.

Cizelge 5.21 ARMA(2.0) Modeli Hatalaninin Dogrusal Trend Modeli ve Kareli Trend
Modeli i¢in Dogruluk Kriterleri

Dogruluk Kriteri Dogrusal Trend Modeli Kareli Trend Modeli
MAPE 459,2 493,0
MSD | 439498 43902,

Cizelge 5.21 incelendiginde dogrusal trend MSD istatistiginin 48949,8
degeri, kareli trend MSD istatistiginin 48902,4 degerinden daha biiyitkk olmasina
ragmen fark oldukga kicik ve MAPE kriteri 459,2 degeri ile dogrusal trend
modeli i¢cin daha kiiciik oldugu i¢in, daha iyi agiklayan modelin, dogrusal model

oldugu séylenebilir.



5.4.3.2 Repo Faizi Serisi I¢in Uygun ARIMA Model Tipinin Hatalarimn
ARCH-LM Testi

Repo Faizi serisi‘ icin uygun bulunan ARMA(2,0) modelinin hatalarinda
ARCH  etkisinin = olup olmadiginin  arastirlmasinda ARCH-LM  testi
kullamilmaktadir. Bu testte sinanacak hipotezler;

Hy: ARCH etkisi yoktur

H;: ARCH etkisi vardir
seklinde kurulmaktadir. Burada sifir hipotezinde, ARIMA(2,0) modelinin hata
kareleri arasinda otokorelasyon olmadigi, hatalarda ARCH etkisinin s6z konusu

olmadig ifade edilir. Kargit hipotezde ise Hy hipotezi gliritilmeye caligilir.

ARCH-LM testi sonuglart Cizelge 5.22°de verilmistir.

Cizelge 5.22 ARCH-LM Testi Sonuglari

v*u0s (Tablo) T.R? p
ARCH(1) 3,841455 3,847842 0,05
ARCH(2) 5,991476 3,817222 0,14
ARCH(4) 9,487728 3,932260 0,42
ARCH(3) 15,50731 3,900133 0,87

Cizelge 5.22 incelendiginde tgiincii siitundaki TR® degerlerinden sadece
birincisi %35 anlam dizeyinde 1 serbestlik derecesi i¢in belirlenen ikinci siitundaki
y* tablo degerinden biiyiik oldugu icin Hy hipotezi reddedilir. Diger gecikmelerde
TR? degerleri %35 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamli degildir. Buna gére
hatalarda disik de olsa ARCH etkisinin oldugunu soyleyebiliriz. Hy hipotezinin
smmanmasinda p olasilik degerlerini kullanilirsa, ilk p degeri diginda diger
gecikmeler i¢in p olasiliklar1 0,05 degerinden biyik oldugu i¢in hatalarda ARCH

etkisinin olmadig sifir hipotezi reddedilir.

Sl LRRe
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5.4.4. Coziimlemede Kullanilacak ARCH Tiirii Model Tipinin

Belirlenmesi

Bu bolimde Repo Faizi serisi igin incelenen ARCH(1), GARCH(1,1),
GARCH(2,2), TARCH(1,1), TARCH(1,0), EGARCH(1,1), EGARCH(1,0),
EGARCH(2,0), ARCH(1)-M, GARCH(1,1)-M, GARCH(2,2)-M, TARCH(1,1)-
M, TARCH(1,0)-M, EGARCH(],1)-M, EGARCH(1,0)-M, EGARCH(2,0)-M

modellerinin ayr1 ayri tahmin sonuglarina yerverilmistir.
5.4.4.1 ARCH(p) Model Tipi

Coziimlemeye yaygin olarak kullamlan ARCH(1) model tipi ile
baslanmigtir. Once kosullu varyansin modeli agiklamadaki istatistiksel anlamlilig
incelenecek, ayrica  kosullu  varyansin  ortalama  modeline  katkist

degerlendirilecektir. Modele iliskin bilgiler Cizelge 5.23'de verilmistir.

Cizelge 5.23 ARCH(1) Modeli Sonuglar

Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, o, AR(1) |AR(2)
55264.93 2.606477 0.494638 -0.000227
ARCH(1) (9.160564) ((2.875833) {(1.292400) [(-0.00112)
AIC Kriteri 10.89809
SWC Kriteri 10.95427
Log Olabilirlik -2201.544

Cizelge 5.23 incelendiginde ARCH etkisini gosteren o parametre
degerlerinin, parantez icinde verilen t istatistiklerine gore %35 anlam diizeyinde

istatistiksel olarak anlamli oldugu soylenebilir. o,>0 fakat o, >1 olmasi modelin

duraganhik ozelligini saglamadigim gostermektedir. Diger taraftan varyans
modelinin parametreleri, negatif olmama kosulunu saglamaktadiriar. Ayni sekilde
kosullu varyans modeli ile birlikte dﬁsﬁnﬁlen kosullu ortalama modelinin

katsayilari da %35 anlamlihk diizeyinde istatistiksel olarak anlamli degildir. Bu
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sonuglara goére, ARCH(1) modeli s6z konusu seri i¢in uygun bir kosullu varyans
modeli degildir. ARCH(1) modelinin gecikme geﬁi$liginin arttirilmasi  kosullu
varyans model parametrelerini anlamsiz kildigr i¢in bu model sonuglarina
¢coziimleme asamasinda yer verilmeyecektir. ARCH(1) modeli sonuglarinin
incelenmesinden sonra, tahmin edilen kosullu varyansin ortalama modele bir
agiklayict degisken olarak girmesi halinde istatistiksel olarak anlamli olup

olmayacagin belirlemek igin ARCH-M modelleri incelenecektir.

Cizelge 5.24 ARCH(1)-M Modeli Sonuglart

Varyans Modeli Ortalama Modeli

o, o, ) AR(1) AR(2)

4136151 |0.321516 |1.839526 |0.217568  |-0.080746
ARCH(1)-MS |(9.666977) |(6.151755) |(1.539341) |(0.673877) |(-0.176611)

AIC Kriteri 10.97098
SWC Kriteri 11.03840
Log Olabilirlik -2172.458

Cizelge 524 incelendiginde A Kkatsayisinin %5 anlamliik dizeyinde

istatistiksel olarak anlamli olmadig1 gorilmektedir. Buna gore kosullu standart
sapma \/?1? ‘nin ortalama modele katkisi yoktur yani kosullu standart sapmanin

modele eklenmesi Repo Faizi serisi tahmin sirecini olumlu etkilememektedir.
Ayrica ARCH(1)-MS modeli sonuglarina gore ortalama modelinin AR(1), AR(2)
parametreleri %5 anlamlihk diizeyinde istatistiksel olarak anlamli degildir.

Varyans modelinin o, ve o, parametreleri ise %5 anlamhbik diizeyinde
istatistiksel olarak anlamlidir. o,>0 ve 0<a, <l olmasi duragan bir varyansin

gOstergesidir. Varyans modeli parametrelerinin timii negatif olmama kosulunu da
saglamaktadirlar. Bu durum ARCH etkisinin varligimt desteklemektedir. Ayrica
kosullu varyans h' nin de ortalama modele katkisi anlamh degildir. Buna gore
Repo Faizi serisinde ARCH(1)-M etkisi soz konusu degildir. ARCH(1)-M
modelinin gecikme genisligi arttinldiginda kosullu varyans ve kosullu standart
sapmanin kosullu ortalama modeline katkisimn olmamasi yamnda kosullu varyans

modeli parametreleri de %5 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlaml
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bulunmamaktadir. Bu nedenle sonuglarina yer verilmemistir.

5.4.4.2 GARCH(p,q) Model Tipi

Kosullu varyansin gecikmeli degerlerinin ve gecikmeli hata karelerinin
bugiinkii kosullu varyansin tahminine  olan etkisimt arastirmak amaciyla
GARCH(1,1) modeli incelenecektir. Modele iliskin bilgiler Cizelge 5.25'de

verilmistir.

Cizelge 5.25 GARCH(1.1) Modeli Sonuglar

Varyans Modeli -Ortalama Modeli

o o, B, AR(1) AR(2)

55259.40 |0.407066 |-0.411366 |1.106601 -0.427088
GARCH(1,1) ((8.476932) |(13.48450) |(-12.0967) {(21.70900) | (-9.24079)

AIC Kriteri 10.99812
SWC Kriteri 11.06554
Log Olabilirlik -2166.028

Cizelge 5.25 incelendiginde ARCH etkisini gosteren o parametreleri ile

GARCH etkisini gosteren P, parametresinin %5 anlam diizeyinde istatistiksel
olarak anlamli oldugu gorulmektedir. Ayrica o,>0, o, ve P, parametrelerinin

toplammin  1'den kiigik olmasi kosullu varyansin duraganhk kosulunun
saglandigint gostermektedir. Varyans modelinin parametrelerinin timi pozitiftir.
Buna gore kosullu varyansin gecikmeli degerleri ve gecikmeli hata kareler
bugiinkii kosullu varyansin tahmininde etkilidirler. Kosullu ortalama modelinin
parametreleri de %35 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamldir. Buna gore
Repo Faizi serisi- igin GARCH(1,1) modeli uygun bir kosullu varyans modeli
olarak  degerlendirilebilir. =~ GARCH(1,1) modelinin  gectkme  yapisinin
genisletilmesi ile parametrelerin istatistiksel ~anlamliliklari ~ degismektedir.
GARCH(2,1) modelinde ortalama modelinin AR(2) parametresi %3 anlam
diizeyinde istatistiksel olarak anlamli degildir. GARCH(1,2) modelinde hem

ortalama hem de varyans modeli parametreleri %5 anlam diizeyinde istatistiksel



olarak anlamli degildir. Ortalama ve varyans
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modeli parametreleri %5 anlam

duzeyinde istatistiksel olarak anlamli olan GARCH(2,2) modelinin sonuglan da

incelenecekir. Modele iliskin bilgiler Cizelge 5.26'da verilmistir.

Cizelge 5.26 GARCH(2.2) Modelinin Sonuglar

Varyans Modeli Ortalama Modeli
GARCH(z,z) %o % *2 d P e e
57809.13 [0276253 [0.253605 [-1.009002" |-0.035453 | 1.187845 £).457895
(11.53701) | (37.38459) | (18.85744) | (-69.9508) | (-2.09999) [ (24.10754) | (-11.9030)
AIC Kriteri 11.06676
SWC Kriteri 11.15666
Log Olabilirlik -2119.149

Cizelge 5.26'va gore ARCH etkisini gosteren oo parametreleri ile GARCH

etkisini gosteren [ parametreleri %5 anlamlilk dizeyinde istatistiksel olarak
anlambdir. o,>0, o, ve 3, parametrelerinin toplami 1'den kigiktir. Bu durum

varyansin duraganlik kosulunun saglandigini gostermektedir. Varyans modelinin
pafametrelerinin de tamu pozitiftir. Kosullu ortalama modelinin parametreleri de
%5 anlam duzeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Buna gore kosullu varyansin
gecikmeli degerleri ve gecikmeli hata kareleri
tahmininde etkilidirler. Yani GARCH(2,2) modeli de %S5 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel olarak anlamhidir. GARCH(1,1) ve GARCH(Z,Z) modelleri ile tahmin

edilen kosullu varyansin veya kosullu standart sapmamn ortalama modele bir

bugiinkii kosullu varyansmn

agiklayici degisken olarak girmesi halinde istatistiksel anlamliligii arastirmak

amactyla, GARCH(1,1)-M ile GARCH(2,2)-M  modellerinin  sonuglart

incelenecektir.
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Cizelge 5.27 GARCH(1.1)-M Modeli Sonuglan

Varyans Modeli Ortalama Modeli

o, - a, B, A AR(1) AR(2)

GARCH(1,1)-MS

40967.46 |0.208225 |-0.720386|3.927320 |-0.176385 |0.342293
(8.867201)|(21.99833) | (-7.4098) |(26.74187) | (-2.42589) [(6.253601)

AIC Kriteri 11.12754
SWC Kriteri 11.20620
Log Olabilirlik -2115.713

Cizelge 527 incelendiginde, GARCH(1,1)-MV modeli %35 anlamlilik
duzeyinde  istatistiksel olarak anlamli  bulunmamistir. ~GARCH(1,1)-MS

modelinde ise ,/h; i¢in A katsayisi, ortalama modelinin parametreleri ve varyans

modeli parametreleri %5 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Ayrica
varyans denklemi parametreleri pozitif olma ile o, ve P, parametrelerinin
toplaminin 1'den kiigtik olma kosullarini saglamaktadir. Buna gore, tahmin edilen
kosullu standart sapmanin ortalama modele bir agiklayici degisken olarak girmesi
halinde modelin %35 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamli olacagim
soylemek mumkiindir. Ay sekilde GARCH(2,2)-M modeli sonuglar da asagida

verilmigtir.

..........
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Cizelge 5.28 GARCH(2.2) -M Modeli Sonuglar

Varyans Modeli Ortalama Modeli

o a, o, B AR(1) AR(2)

4285476 | 0208939 |0.328000 |-0.569646 | 0274265 -0.318421
GARCH(2,2)- | (15.32452) | (17.92353) | (10.90133) | -8.270903) | (8.202282) |(-5.28475)

-0.454532 |2.714889
(-11.0731) |(38.7763)

AIC Kriteri 11.30751
SWC Kriteri . 11.40863
Log -2092.675
Olabilirlik

Cizelge 5.28'e gore GARCH(2,2)-MS modelinde \/E 1gin A katsayisi,
ortalama modelinin parametreleri ve varyans modeli parametreleri %5 anlamhlik
diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Ayrica varyans denklemi parametreleri
pozitif olma ile ‘o, ve [, parametrelerinin toplammnin 1'den kiigiik olma
kosullarini saglamaktadir. Buna gore, tahmin edilen kosullu standart sapmanin
ortalama modele bir agklayici degisken olarak girmesi halinde, GARCH(2,2)
modelinin %35 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamli olacagim séyiemek

miimkiindiir.
5.4.4.3 TARCH(p,q) Model Tipi

Repo Faizi serisindeki olasi oynakhik asimetrisinin belirlenmesi i¢in
TARCH ve EGARCH modellerinden yararlanilmaktadir. Buna gore, ilk olarak

TARCH(1,1) modelindeki asimetriligi gosteren y parametresinin anlamlilig

incelenecektir. Modele iliskin tahmin sonuglan Cizelge 5.29'da verilmistir.




Cizelge 5.29 TARCH(1.1) Modeli Sonuglan
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Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, a, B Y AR(1) AR(2)

TARCH(1,1)

5525931 [0.4532755 [-0.091927 |-7.938481 |-0.118936 0.024990

(8.327517) {(13.43037) | (-4.50051) | (-1.67869) | (-0.657187) |(0.182012)
AIC Kriteri \ 11.52816
SWC Kriteri 11.60682
Log -2137.114
Olabilirlik

_J

Cizelge 5.29 incelendiginde TARCH(1,1) modeli gergevesinde ARCH ve
GARCH etkiler1 belirginligini siirdirmekle birlikte, v parametresinin yaklasik

%10 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu gérilmektedir. Buna
gore Repo Faizi serisinin asimetrik bir oynakliga sahip oldugu soylenebilirdi.
Ancak ortalama modeli parametreleri %5 anlam diizeyinde istatistiksel olarak
anlamli degildir. Bu nedenle TARCH(1,1) modeli ilgili seri i¢in uygun bir kosull
varyans modeli olmamaktadir. TARCH(1,1) modelinden elde edilen kosullu

standart sapmanin ortalama modele olan katkisinin

varyans ve kosullu
incelenmesi i¢in TARCH(1,1)-M modeli ele alinmus olup bu model i¢in de benzer
sonuglar elde edilmistir. Buna bagli olarak anlaml bulunan TARCH(1,0) modeli

sonuglar1 incelenecektir.

Cizelge 5.30 TARCH(1,0) Modeli Sonuglar1

Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, o, ¥ AR(1) AR(2)
TARCH(1,0)
55866.29 |1.073365 [-7.953462 |0.176911 -0.049169
(7.875857) | (7.498480) | (-2.09558) |(9.023699) |(-3.35897)
AIC Kriteri 11.20789
SWC Kriteri 11.27531
Log -2124.174
Olabilirlik
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Cizelge 5.30 incelendiginde TARCH(1,0) modeli ¢ercevesinde ARCH
etkist belirginligini surdiirmekle birlikte y parametresinin de %5 anlamlilik
diizeyinde istatistiksel -olarak anlamli oldugu gorilmektedir. Ayrica ortalama
modeli parametreleri de %5 anlamhilik dizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.
Buna gore Repo Faizi serisinin asimetrik bir oynakliga sahip oldugunu, olumsuz
etkilerin olumlu etkilerden daha fazia oynakliga neden oldugunu soyleyebiliriz.
Bu nedenle TARCH(1,0) modeli .ilgili seri igin uygun bir kosullu varyans
modelidir.

TARCH(1,0) modelinden elde edilen kosullu standart sapmamn ortalama

modele olan katkisinin incelenmesi icin TARCH(1,0)-M modeli ele alinmgtir.

Cizelge 5.31 TARCH(1,0)-M Modeli Sonuglart

Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, o ¥ A AR(]) ARQ2)
TARCH(1,1)-
MS 41422.13 |0.300677 (-0.276187 |3.188921 {0.035230 0.015247
(9.736344) | (7.008349) | (-2.79343) | (2.748734) [ (0.126397) | (0.073335)
AIC Kriteri , 11.17129
SWC Kriteri 11.24995
Log -2170.338
Olabilirlik

Cizelge 531'e goére, ARCH etkileri devam etmektedir. Ayrica
TARCH(1,1)-MS modelinin y parametresine gore Repo Faizi serisi %5
anlamhlik dizeyinde asimetrik bir oynakliga sahiptir. Standart sapmanin ortalama
modele katkisini gosteren A parametresi de %5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel
olarak anlamli oldugu igin, TARCH(1,0) modelinden elde edilen kosullu kosullu
standart sapmanin ortalama modelinin tahmin performansim  arttirdigim
soyleyebilirdik. Ancak varyans modeli parametreleri %35 anlamlilik diizeyinde
tiimii istatistiksel olarak anlamli iken, ortalama modeli parametreleri s6z konusu
anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anfamli degildir. Buna gore TARCH(1,0)-
M modeli Repo Faizi serisi igin uygun bir kosullu varyans modeli degildir.

TARCH(1,0) modelinin gecikme yapisi genigletildiginde %5 anlamlilik diizeyinde




118

istatistiksel olarak anlamli modeller bulunamamugtir.

5.4.44 EGARCH(p,q) Model Tipi

Ikinci bir asimetri . modeli olarak EGARCH modeli sonuglari da
incelenecektir. Ilk olarak incelenen EGARCH(1,1) modeli sonuclari asagidaki

cizelgede verilmistir.

Cizelge 5.32 EGARCH(1,1) Modeli Sonuglar1

Varyans Modeli Ortalama Modeli

o B, 5, 5, AR(I) | ARQ)
EGARCH(1,1)

8.266755 10.083319 |-0.780278 | 1.477427 |0.405665 0.020763
(56.73717) [(6.575575) | (-66.0169) | (218.1679) | (51.35639) |(11.46758)

AIC Kriteri 10.95369
SWC Kriteri 11.03235
Log Olabilirlik -1928.206

Cizelge 5.32'deki sonuglara gére. ARCH ve GARCH etkisi belirgindir.
Cinkii ARCH ve GARCH parametreleri olan o, ve 3, parametreleri, parantez
icinde verilen sirasiyla (56.73717) ve (6.575575) olan t istatistikleri, 1.96
degerinden biylk oldugu i¢in, %5 anlamhlbk dizeyinde istatistiksel olarak
anlamlidir. Ortalama modeli parametreleri ile dirtii(leverage) terimi olan d, de
(218.1679) t istatistigi ile %S5 anlamliik dizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.
Buna gore Repo Faizi serisinin oynakhiginin asimetrik oldugunu séyleyebiliriz.
EGARCH(1,1) modelinin gecikme yapisimn genigletilmesiyle ortalama ve
varyans modeli parametrelerinin anlamliliklari bozulmaktadir. EGARCH(1,0) ve
EGARCH(2,0) modelleri digindaki diger gecikmelerde EGARCH modeller1 %5
anlamliik diizeyinde istatistiksel olarak anlamh degildir. Bu nedenle sirasiyla
EGARCH(1,0) .Ve EGARCH(2,0) modelierinin sonuglar da incelenecektir.
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Cizelge 5.33 EGARCH(1.0) Modeli Sonuglar

Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, 5, 5. AR(l) | ARQ)
EGARCH(1,0)
9.015735 |-1.146014 {1.741673 [0.314830 0.036504
(1355.721) | (-63.3697) | (46.83351) } (34.35209) |(10.00945)
AIC Kriteri - 1101901
SWC Kriteri 11.08643
Log Olabikirlik -1942.801

Cizelge 5.33’deki sonuglara gore, ARCH etkisi belirgindir. Ortalama
modeli parametreleri ile durtii(leverage) terimi olan &, de %S5 anlamlilik

dizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Buna gore Repo Faizi serisinin
oynakligimin asimetrik oldugunu soyleyebiliriz. Bu sonuglar EGARCH(1,1)

modelinin sonuglarim destelemektedir.

Cizelge 5.34 EGARCH(2,0) Modeli Sonuglan

Varyans Modeli ' Ortalama Modeli

o, 5, 5, 5 AR(D) | ARQ)

2

5.577783 11.228955 |1.682424 |-0.302637 |0.274265 -0.318421
| EGARCH(2,0) | (61.32827) | (12.57342) |(14.46228) | (-2.33747) {(8.202282) (-3.28475)

64
1.038932
(7.654146) L
AIC Kriteri 10.94015
SWC Kriteri 11.03005
Log Olabilirlik -1658.492

Cizelge 5.34 incelendiginde, ARCH etkisinin anlamli oldugu
goriilmektedir. Kosullu ortalama modeli parametreleri ile EGARCH modelinin
parametreleri de %5 anlambilik dizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Buna
gore yine Repo Faizi serisinin oynakligmmn asimetrik olduunu soyleyebiliriz.

EGARCH(1,1), EGARCH(1,0) ve EGARCH(2,0) modellerinin sonuglar birbirini



destekler niteliktedir.
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Anlamli EGARCH modellerinin kosullu varyans ve kosullu standart

sapmasinin bir aciklayici degisken olarak ortalama modele dahil edilmesinin,

ortalama modelinin

EGARCH-M modelleri sirastyla incelenecektir.

Cizelge 5.35 EGARCH(1.1)-M Modeli Sonuglan

tahmin performansina olan katkisini

arastirmak

1cin

_ Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, B 8, 5, 2y AR(1) AR(2)
EGARCH(1,1)- :
MS 8.735780 0.031990 0.308352 [0.212839 |4.361408 |-0.497045 0.151208
(39.81172) | (1.814961) | (11.17948) 1(9.112998) | (12.24028) | (-10.13811) |(5.857887)
AIC Kriteri 12.06036
SWC Kriteri 12.15026
Log Olabilirlik -2048.031
Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, B 8, 8, Y AR(1) AR(2)
EGARCH(1,1)-
MV 0.202486 0.903017 10.533495 [0.413879 |0.000266 |0.632757 -0.322375
(1.577683) | (42.39460) | (8.587886) | (6.112459) | (1.238543) | (5.213054) | (-3.16155)
AIC Kriteri 13.20096
SWC Kriteri 13.29086
Log Olabilirlik -1602.060

Cizelge 5.35’e gore EGARCH(1,1)-MS modelinde ARCH, GARCH

etkisi,

ortalama modelinin parametreleri

ile asimetrilik parametreleri

%05

anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamhdir. Ayrica A katsayisimn %5
anlamhlik  diizeyinde istatistiksel olarak anlamh olmasma bagh olarak,
EGARCH(1,1) modelinin kosullu standart sapmasiun ortalama modele bir
agiklayici  degisken olarak eklenmesinin tahmin performansim  arttirdigim
soyleyebiliriz. Ancak EGARCH(1,1)-MV modelinin parametreleri incelendiginde,
A parametresinin %5 anlamhibk diizeyinde istatistiksel olarak anlamli olmadig
EGARCH(1,1) modelinin kosullu varyansinin

katkist

gorilmektedir. Bu nedenle

ortalama modele agiklayici degisken olarak eklenmesinin  higbir
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olmayacagini séylemek mimkundiir.

Cizelge 5.36 EGARCH(LO) Modeli Sonuglan

Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, 8, 5. A AR(1) AR(2)
EGARCH(1,0)-
MS 8435876 [0291398 [0.169931 |3.007144 |-0.352191 | 0.247602
(110.2806) | (6.326076) | (4.132624) | (16.22550) | (-8.239977) | (15.76245)
1.
AIC Kriteri 12.52355
SWC Kriteri 12.60221
Log Olabilirlik -2030.122
Varyans Modeli Ortalama Modeli
o, 61 62 2y AR(1) AR(2)
EGARCH(1,0)-
MV 8.543180 | 1.055610 {-0.505475 |-0.000770 |0.343932 ]0.155996
(337.7767) | (6.905029) | (-3.35739) | (-4.56452) { (5.216876) | (2.901228)
AIC Kriteri 13.26749
SWC Kriteri 13.34615
Log Olabilirlik -1986.130

Cizelge 5.36°daki sonuglara gore EGARCH(1,0)-MS ve EGARCH(1,0)-
MV modellerinin her ikisinde de ortalama modeli parametreleri, asimetrilik
parametreleri, ARCH etkisi ve A parametreleri %35 anlambk diizeyinde
istatistiksel olarak anlamlidir. EGARCH(1,0) modelinin kosullu standart sapmasi
ve kosullu varyansiin ortalama modele bir aciklayict degisken olarak eklenmesi

tahmin performansint arttirmaktadir.



Cizelge 5.37 EGARCH(2.0)-M Modeli Sonuglar
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Varyans Modeli

Ortalama Modeli

o, 5, 5, 5, AR(D | ARQ®)
8.051158 [-0.604627 :1.127309 (-0.461446 |0.274265 -0.318421
EGARCH(2,0)- | (180.3638) | (-16.8940) | (23.42362) | (-10.5834) | (8.202282) |(-5.28475)
MS 5, X
1.001152 | 1.747605
(21.24465) | (18.59640)
AIC Kriteri 11.29381
SWC Kriteri 11.39494
Log Olabilirlik -1658.690
Varyans Modeli Ortalama Modeli
o 5, 5, 5, AR(I) | ARQ)
9371271 ]0.121177 }0.229705 |-0.458645 |-0.345751 |-0.002732
EGARCH(2,0)- | (141.5333) | (1.049208) | (2.029192) | (-9.65931) | (-6.329785) | (-0.12923)
MV 54 \
0.357226 10.005244
(8.497263) | (10.03774)
AIC Kriteri 11.17125
SWC Kriteri 11.27238
Log Olabilirlik -2079.246

Cizelge 5.37°deki sonuglara gore, EGARCH(2,0)-MS modelinin ARCH

etkisi, ortalama modeli parametreleri, asimetrilik parametreleri ve kosullu standart

sapmanin ortalama modele katkisim gosteren A parametresi %5 anlamliik

duzeyinde istatistiksel olarak anlamli iken EGARCH(2,0)-MV modelinin 3, ile

AR(2) parametreleri

%5 anlamhlik diizeyinde

istatistiksel

olarak anlamli

degildirler. Bu nedenle sadece EGARCH(2,0)-MS modelinin Repo Faizi serisi

icin uygun oldugunu séyleyebiliriz.



3.4.4.5 Repo Faizi Serisi Icin Tahmin Edilen Modellerden En Uygun

Kosullu Varyans Modelinin Belirlenmesi

Repo Faizi serisi i¢in incelenen ARCH(1), GARCH(1,1), GARCH(2,2),
TARCH(1,1), TARCH(1,0), EGARCH(1,1), EGARCH(1,0), EGARCH(2,0),
ARCH(1)-M, GARCH(1,1)-M, GARCH(2,2)-M, TARCH(1,1)-M, TARCH(1,0)-
M, EGARCH(1,1)-M, EGARCH(1,0)-M, EGARCH(2,0)-M modeli sonuglarina
gore, seriye en uygun modelin seciminde AIC, SWC ve Log Olabilirlik
kriterlerinden yararlaniimaktadir. Parametrelerin anlamliliklarindan sonra en
kiigik AIC ve SWC kriteri ile en buyik Log Olabilirlik kriterine sahip olan
modelin seri i¢in en uygun model olduguna karar verilmektedir. Bu kriterleri s6z

konusu modeller i¢in Cizelge 5.38"deki gibi yazabiliriz.



Cizelge 5.38 Uygulanan Modellerin AIC, SWC ve Log Olabilirlik Kriterleri
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Kriterler

Modeller AIC SWC Log Olabilirlik
10,89809 10,95427 -2201,544
ARCH(1)
GARCH(1,1)’ 10,99812 11,06554 -2166,028
GARCH(2,2)’ 11,06676 11,15666 -2119,149
TARCH(1,1) 11,52816 11,60682 -2137,114
TARCH(1,0)" 11,20789 11,27531 -2124,174
EGARCH(1,1)’ 10,95369 11,03235 -1928,206
EGARCH(1,0) 11,01901 11,08643 -1942,801
EGARCH(2,0)" 10,94015 11,03005 -1658,492
STANDART SAPMALI

Kriterler
Modeller AlIC SWC Log Olabilirlik
ARCH(1)-M 10,97098 11,03840 -2172,458
GARCH(1,1)-M 11,12754 11,20620 -2115,713
GARCH(2,2)-M" 11,30751 11,40865 -2092,675
TARCH(1,0)-M 11,17129 11,24995 -2170,338
EGARCH(1,1)-M" |12,06036 12,15026 -2048,031
EGARCH(1,0)-M" | 12,52355 12,60221 -2030,122
EGARCH(2,0)-M" |11,29381 11,39494 -1658,690

VARYANSLI

Kriterler
Modeller AIC SWC Log Olabilirlik
EGARCH(1,1)-M | 13,20096 13,29086 -1602,060
EGARCH(1,0)-M" | 13,26749 13,34615 -1986,130
EGARCH(2,0)-M | 11,17125 11,27238 -2079,246

(Tabloda * ile gosterilen modeller %5, ** ile gosterilen modeller %10 anlam

diizeyinde anlamlidirlar.)
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Cizelge 5.38’e gore, en disik AIC, SWC kriterlerine ve en buytk log olabilirlik
degerine sahip, ARCH-GARCH etkisinin ve varyanstaki asimetriligin anlamli
oldugu EGARCH(1,1) modelinin Repo Faizi serisi i¢in en uygun varyans modeli

olduguna karar verilmistir.

5.4.4.6 Repo Faizi Serisi I¢in Secilen En Uygun Kosullu Varyans

Modelinin Degerlendirilmesi

Secgilen EGARCH(1,1) kosullu varyans modelinin standartlastirtimis
varyans 6ngoru hatalart u, / \/E ile elde edilmistir. Standartlastirilmis varyans

6ngori hatalar serisinin grafigi agsagidaki gibidir.
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Sekil 5.16 EGARCH(1,1) Modelinin Standartlastiriimis Varvans Ongoérii Hatalari Serisinin
Kartezyen Grafigi

Standartlagtinlmis varyans 6ngori hatalarma yeniden, ARCH etkisinin
varligi igin ARCH-LM testi uygulanir. Simanacak hipotezler;

Ho: Hatalarda ARCH etkisi yoktur.

H,:Hatalarda ARCH etkisi vardir.
seklindedir.
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8.279
0.313
0.104
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0.129
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0.089
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0.098
0.083
0.081
0.085
0.073
0.062
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0.042
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0.279
0.255
-0.037
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0.069
0.005
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0.001
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-0.001
0.030
0.018
-0.011
0.011
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0.016
-0.013
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26.745
60.473
64.208
65.071
76.781
82.598
89.857
95.832
98.692
101.49
104.92
107.36
109.70
112.28
114.18
115.55
116.92
117.66
118.30
118.90
119.65
120.03
120.53
121.02
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Sekil 5.17 EGARCH(1.1) Modelinin Standartlastinlmis Varyans Ongoérii Hatalarinin

Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
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Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat

Lg i

0.037 0.037 0.4768
0.081 0.079 2.7252
0.031 0.025 3.0551
0.009 0.081 3.0859
0.036 0.031 3.5343
-0.004 -0.008 3.5412
-0.004 -0.010 3.5479
-0.007 -0.007 3.5648
-0.008 -0.006 3.5856
10 -0.008 -0.007 3.6066
11 -0.008 -0.005 3.6270
12 -0.008 -0.006 3.5492
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14 -0.006 -0.004 3.6860
15 -0.008 -0.006 3.7036
16 -0.008 -0.006 3.7327
17 -0.808 -0.006 3.7550
18 -0.008 -0.006 3.7773
19 -0.008 -0.006 3.8003
20 -0.008 -0.006 3.8228
21 -0.008 -0.006 3.8477
22 -0.008 -0.006 3.8713
23 -0.008 -0.006 3.896D
24 -0.009 -0.007 3.9227
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Sekil 5.18 EGARCH(1.1) Modelinin Standartlastinlmis Varyans Ongérii Hatalarinin

Karelerinin Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

Bu sonuglar, Repo Faizi serisi i¢in ortalama modeli Uzerindeki
otokorelasyon ve degisen varyans etkilerinin EGARCH(1,1) modeli ile
giderildiginin gostergesidir.

Uygun olarak segilen EGARCH(1,1) modelinin kosullu varyanslan
hesaplanmig ve butiin hatalar igin pozitif degerler elde edilmistir. Kosullu
varyanslarin karekokleri alinarak elde edilen kosullu standart sapmalarin grafigi

Sekil 5.19’daki gibidir.
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Sekil 5.19 EGARCH(1.1) Modelinin Kosullu Standart Sapmasi

Sekil 5.19'daki grafik incelendiginde, modelin kosullu standart sapmalarina
gore, ekonomimizde yasanan istikrarsizik donemlerinde Repo Faizlerinin
oynakligimin artmakta oldugu gorulmektedir. Grafikten de anlasilacagr gibi
oynakliklarin sifira yakin oldugu donemler, istikrarsizliklarin olmadigr ya da en
az oldugu doénemlerdir. Ekonomide yasanan istikrarsizliklann gostergesi olan
oynakliklar ézellikle 17 Kasim 2000 ve 26 Subat 2001 tarihlerinde yasanan iki
onemli ekonomik krizin kamtidir. Bu donemler iginde ekonominin oldukca
degisken inis -gtkislar yasadigim grafige bakarak da séyleyebiliriz.

EGARCH(1,1) kosullu varyans modelinin varyans &ngorilerinin  + 26
guven araliklart Eviews programiyla Dinamik ve Statik yontemler yardimiyla
hesaplanmig, bunlarin grafiksel gosterimleri Sekil 520 ve Sekil 5.21°de
verilmigtir. Daha once belirtildigi gibi Statik yontemde ongoriler gergek gdzlem
sonuglarindan yararlanilarak elde edilir. Dinamik yontemde ise éngoriler bagimli
degiskenin  gegmis donem  degerlerine iliskin  Ongoriler  yardimyla

hesaplanmaktadir.



~ REPO FAIZ!

—— ARYANS ONGORUS

Sekil 5.20 EGARCH(1.1) Modelinin Statik Yéntemle Varyans Ongoriisii

Sekil 5.20°deki birinci grafik Repo Faizi serisinin ortalama moaelinin
Ongoriisidur. Bu grafikteki ortadaki diz ¢izgili séri duragan kabul edilen Repo
Faizi serisini, hemen ust ve alttaki kesikli ¢izgili grafikler ise ortalama modelinin
ongorilerine iliskin %95 giiven araliklarini g(‘jstermekte.din

Sekil 5.20’deki ikinci grafik ise varyans ongorileridir. Sekil 5.19'daki

degerlerin kareleridir.
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REPO FAIZI -

Sekil 5.21 EGARCH(1.1) Modelinin Dinamik Yéntemle Varyans Ongériisii

Sekil 5.21'deki birinci grafikteki diz ¢izgili grafik Repo Faizi serisinin
onceki donemlere dayanarak elde edilmis (‘jngérﬁlerini gostermektedir. Ayrica
Sekil 5.21°deki grafiklerden kosullu varyansin sabit kaldigim soyleyebiliriz. Bu
nedenle Repo Faizi serisinin 6ngorilmesinde EGARCH(1,1) modelinin giivenilir
sonuglar verecegini sdylemek mimkindar. Aynca EGARCH(1,1) modelinin
maksimum kosullu varyanst 243140382 5'dir. Bu deger de 19/02/2001 tarihine
aittir. Bu durum belirtilen tarihte varyansta oldukca belirgin bir artigin sé6z konusu
oldugunu gosterir. Ayrica Ek-2'de verilen kogullu varyanslara dikkat edilirse
Subat 2001 déneminde onceki dénemlerde sabit gibi goriinen oynakliklar belirgin
olarak artmustir.

Buna gore Repo Faizi serisinin zamana bagli olarak degisen oynakligmin

yapiss EGARCH(1,1) modeli ile belirlenmistir. Kosullu varyans modeli ile ilgili



bulgular finansal piyasalarda oynakhgmn soklara karst asimetrik olarak tepki
verdigi ve negatif soklarin varyans tzerindeki etkilerinin daha fazla oldugu

sonucunu desteklemistir:

5.4.4.7 Repo Faizi Serisi I¢in Secilen En Uygun Kosullu Varyans

Modelinin Hatalarimm Normallik Testi

Repo Faizi serisi igin uygun kosullu degisen varyans modeli EGARCH(1,1)
modelinin hatalarmin normallik testi sonuclari histogram ve Jarque-Bera test

istatistigi ile Sekil 5.22°de verilmistir.

Series: Standardized Residuals
Sample 1052000 42552001
Obsenvations 341

Mean -0.153365
Median -0.253088
Maximum 14.48720
Minimum -2.545600
Std. Dev. 1.028310
Skewness 9.333234
Kurtosiz 1259172

Jarque-Bera 218619.4
Prabability 0.000000

Sekil 5.22 EGARCH(1,1) Modelinin Hatalanmn Normallik Testi

Sonuglardan gorildigi gibi Repo Faizi serisi igin uygun EGARCH(1,1)
modeli hatalarinin Jarque Bera Test Istatistigi sonucu 2196194 bulunmustur.
Carpiklik ve basikhik olgileri sirasiyla 9,333 ve 125,917°dir. Smanacak hipotez
takimlari asagida verilmigtir.

Hy: Hatalar normal dagilir

H;: Hatalar normal dagiimaz

Bu sonuglara gore Jarque-Bera test istatistigi=219619,4 >y 20.052=5,991
oldugundan sifir hipotezi reddedilir hatalar normal dagilmaz. Carpiklik ve basiklik

Slgiilerine gore hatalarin dagihm saga garpik ve normale gore sivridir.

2
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5.4.4.8 Repo Faizi Serisi Icin Ongérii Amaciyla Kullamlacak Ortalama
Modeli

Repo Faizi serisi i¢in uygun ARMA(2,0) modeli’;
y, = 0,405665y,_, +0,020763y,_, +u, seklindedir.
Seri i¢in uygun kosullu varyans modeli ise;

log(h, ) = 8,266755 — 0.780278| .

-1
+ 1,477427(32-—J +0,083319log(h,_,)

ht—l ht—l

seklindedir. Buna goére oOngéri amaciyla kullamlacak, kosullu varyansi da

gdzoniinde bulunduran ortalama modeli asagidaki gibi yazilabilir.

y, =0,405665y,_, +0,020763y,_, +

u, -1 u, -1

anti log(8,266755 — 0,780278

+ 1,477427[ ]+ 0,0833191log(h,_,))

hl—l t=1

5.5. Dolar Kuru Serisinde Oynakligin Arastiriimasi

Dolar Kuru serisinin oynakhiginin arastirilmasinda, IMKB-100 Endeksi ve

Repo Faizi serileri i¢in s6z konusu asamalar aym sekilde uygulanmustir.
5.5.1. Dolar Kuru Serisinin Ozelliklerinin Belirlenmesi

Bu asamada, oncelikle serinin kartezyen grafigi incelenmistir. Sekil 5.23°de
verilen Dolar Kur Fiyati serisinin grafigi incelendiginde 26/02/2001 donemine
kadar diizgiin bir artig gdstermektedir. Fakat 26/02/2001 ve 21/05/2001 tarihleri
arasinda yuksek degerler aldigi ve bu donem icinde gbzle gorinir oynakliklarin
s6z konusu oldugu soylenebilmektedir. Bu durum seride degisen varyans
olabilecegini gosterir. Yukarnida verilen bilgilerden hareketle Dolar Kur Fiyati

serisinin, ortalama duragan olmadig1 s6ylenebilir.

° Bu boliimde ortalama. kosullu varyans ve éngérii amaciyla kullamlacak 6ngérii modelindeki v,

degerleri Repo Faizi serisinin gergek gozlem degerlerini ifade etmektedir.



Sekil 5.23 Dolar Kur Fivat1 Serisinin Kartezyen Grafigi

Dolar Kuru serisinin k=1, 2, ... ,24 gecikme i¢in hesaplanan 6rneklem
otokorelasyon fonksiyonu Sekil 5.24°de verilmustir. Sekil incelendiginde
fonksiyonun yiksek k gecikmelerde (k>3 igin) istatistiksel olarak anlamh degerler

aldigi, yani k>3'Unct gecikmeden sonraki gecikmeler igin hesaplanan ACF
degerlerinin %5 anlamlihik duzeyinde +2/~+/361=7F0,11 given smurlari diginda

kaldigi ve ACF katsayilarinin gittikce azalan bir egilim gosterdigi gorilmektedir.

Bu durum da Dolar Kuru serisinin duragan olmadigmnin géstergesidir.



Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat

0.986 0.986 353.69
0.969 -0.108 636.12
0.955 0.123 1029.8
0.942 -0.011 1355.4
0.928 -0.622 1672.3
0.913 -0.032 19801
0.898 -0.010 2278.8
0.683 -0.021 2568.4
0.369 0.036 2849.8
0.857 0.018 3123.7
0.643 -0.012 3390.0
0.829 -0.046 3648.1
0.515 0.004 3897.9
0.800 -0.045 4139.4
0.783 -0.078 4371.5
0.764 -0.047 4533.4
0.744 -0.084 4804.4
0.725 0.027 5005.1
0.706 -0.027 5196.0
0.687 0.018 5377.5
0.666 -0.025 5349.6
0.650 0.008 5712.7
0.631 -0.022 5867.0
0.614 0.061 6013.8

Sekil 5.24 Dolar Kur Fiyati Serisinin Otokorelasyon Fonksiyonu

Dolar Kur Fiyatr serisinin &zellikleriyle ilgili elde edilen yukaridaki
bilgilere gore serinin oynakh@uun arastinilmasinda ARCH  modellerinin
kullanilmas: gerekmektedir. Bu amagla Dolar Kur Fiyat: serisi igin once uygun

ARIMA modeli belirlenmistir.

5.5.2. Dolar Kuru Serisi I¢in Uygun ARIMA Model Tipinin

Belirlenmesi

Dolar Kur Fiyat: serisinin ortalama duragan olmadi§i yukarida
belirtilmisti. Dolar Kur Fiyat: serisinin énce dogal logaritmasi daha sonra da
ortalama duraganligin saglanmasi amactyla d=1" inci dereceden farklart alinmistir.
ViogDolar olarak tammlanan yeni serinin kartezyen grafigi Sekil 5.25'de

verilmigtir.




| — DLIMKB100

Sekil 5.25 VlogDolar Serisinin Grafigi

Sekil 5.25°deki grafikten, birinci dereceden farklarin duraganligi saglamis
olabilecegi sdylenebilir. Duraganligin  saglanip saglanmadigmin belirlenmesi
Sekil 5.26'daki otokorelasyon fonksiyonu yardimiyla daha saglikli bir bigimde

ortaya konabilir. Bu otokorelasyon fonksiyonu incelendiginde fonksiyonun biitiin

k gecikmelerde +2/n= +2/4/360 =F0,11 sinirlar i¢inde kalan degerler aldig
goriilmektedir. Bu durum otokorelasyon fonksiyonunun bitiin  gecikmelerde
istatistiksel  olarak anlémh olmayan degerler aldigim  gostermektedir.
Otokorelasyon fonksiyonunun bu 6zelligi VlogDolar serisinin duragan oldugu

anlamina gelir.
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Autocorrelation Partial Correlation AC

PAC

Q-Stat

1 0.185
2 -0.282
3 -0.082
4 0.0
5 0.031
6 0.004
7 -0.013
8 -0.051
9 -0.046
10 -0.004
11 0.010
12 0.017
13 0.088
14 0.142
15 0.029
16 -0.031
17 -0.045
18 -0.041
19 -0.031
20 0.028
21 -0.015
22 -0.069
23 -0.049
24 0.078

Sekil 5.26 VlogDolar Serisinin Otokorelasyon Fonksivonu

Dolar Kuru serisinin birinct dereceden farklarda duragan oldugu sonucunu

desteklemek amaciyla Gelistiriimis Dickey-Fuller Testi(ADF) da

asagida verilmistir.

0.185
-0.328
0.056
-0.063
0.029
-0.013
D.ooo
-0.056
-0.028
-0.021
-0.010
0.011
0.095
0.125
0.023
0.047
-0.040
-0.026
-0.051
0.031
-0.052
-0.021
-0.039
0.086

12.487
41.525
44.008
44.363
44.710
44.717
44.775
45.737
46.511
46.519
46.556
46.661
49.550
57.191
57.500
57.859
58.631
59.269
59.643
59.938
60.025
61.862
62.804
65.149

sonuglari

Cizelge 5.40 Dolar Kuru Serisinin Birinci Dereceden Farklar Serisi I¢in ADF Testi

ADF Test Statistic -16.91005 1% Critical ¥alue*™
8% Critical Yalue
10% Critical ¥alue

-3.4506
-2.6698
25712
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Cizelge 5.40’a gore ADF Test istatistigi —16.91005 , %1, %5 ve %10 anlam
seviyelerindeki —3.4506, -2.8698, -2.5712 MacKinnon kritik degerlerinden daha

buyik oldugu i¢in serinin duragan olmadigi sifir hipotezi reddedilir. Buna gore

Dolar Kuru serisinin birinci dereceden farklarda duragan oldugu kabul edilir.

Duraganlagtinilan seri igin gegici uygun ARIMA(p,d,q) model tipi bu




serinin ~ Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon fonksiyonlarinin  birlikte
degerlendirilmesi  suretiyle belirlenir.  VlogDolar serisi i¢in  hesaplanan
Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu Sekil 5.26°da verilmisti.
Birinci dereceden farklar serisinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
grafikleri incelendiginde, ikinci gecikmeden sonra tim  otokorelasyon
katsayllarmin + 0.11 given araligi iginde kaldig1, istatistiksel olarak anlamli
olmadigr ve her iki fonksiyonun benzer egilim gosterdigi gézlemlenmektedir. Bu
egilim benzerligi nedeniyle serinin ¢ézimlenmesi icin uygun ARIMA model tipi

ARIMA (1,1,1) olarak onerilmistir. Modele iliskin ¢6ziimleme sonuglar Cizelge

5.41'de verilmistir.

Cizelge 5.41 ARIMA (1.1.1) Modeline Iliskin Céziimleme Sonuglar

KATSAYILAR | STD. HATALARI T P
AR(1) -0,3584 0,1115 3,21 0,001
MA(1) -0,6895 0,0863 -7,99 0,000
SABIT TERIM | 0.002699 0,001936 1,39 0,164

MODELIN ORTALAMA HATA KARESI: 0,000473

Cizelge 5.41'de goruldiigi gibi ARIMA(1,1,1) modelinin parametreleri
icin bulunan t degerleri sirasiyla —3,21 ve —7,99 mutlak degerce toos360 =1,96
degerinden biyik olduklan i¢in parametrelerin %5 anlamhilik duzéyinde
istatistiksel olarak anlamli olduguna karar verilir. |

ARIMAC(1,1,1) gecici modelinin uygunlugunun testi modelden elde edilen
tahmin hatalarinin otokorelasyon katsayilarma ve bu katsayilardan yararlamlarak
hesaplanan Q istatistigine dayanarak yapilabilir. Ong6rii hatalarmm otokorelasyon
katsaylla,rl Sekil 5.27'de verilmistir. Sekilde goruldigii gibi 6ngorit hatalarinin
otokorelasyon katsayilari +2/\Nn= +2/+/360 =F0,11 sirlan icinde kalmaktadir.

Bu durum hatalar serisinin rassal seri oldugunu ve ARIMA(1,1,1) modelinin
Dolar Kuru serisi igin uygun oldugunu gosterir. Ancak modelin uygunlugunun
testi daha saglikh olarak Q istatistidine dayamlarak yapilabilir. Dolar Kurﬁ serisi
icin hesaplanan hata otokorelasyon katsayilarindan yararlamilarak belirlenen Q

istatistiginin degert :

8



Q=n I 1 =360*0,074360=26,7696

olarak  bulunur. Bu deger K-p-q=24-1-1=22

serbestlik

derecesinde

xg‘()5~22=33,925 degerinden daha kiiciik oldugu i¢in hatalanin rassal olarak

dagildigma ve ARIMA(],1,1) modelinin Dolar Kur Fiyati serisi i¢in uygun

olduguna %5 anlamlilik diizeyinde karar verilir.

Autocorrelation Partial Correlation AC

PAC

Q-Stat

-0.040
-0.152
-0.094
0.054
0.005
n.012
-0.013
-0.035
-0.01
10 0.005
11 0.001
12 0.019
13 0.047
14 0.136
15 -0.006
16 -0.004
17 -0.052
18 -0.011
139 -0.046
20 D0.043
21 -0.022
22 -0.047
23 -0.0Mm
24 0.050

WO~ o LN =

-0.040
-0.154
-0.110
8.020
-0.023
0.013
-0.007
-0.036
-0.046
-0.015
-0.020
0.010
0.050
0.152
0.033
0.052
-0.024
-0.022
-0.062
6.021
-0.027
-0.036
-0.031
0.028

0.5830
8.9914
12.216
13.288
13.298
13.353
13.417
13.862
14.471
14.480
14.480
14.613
15.434
22.351
22.366
22.372
23.387
23.429
24.225
24.931
25121
25.982
26.645
27.608

Sekil 5.27 ARIMA(1.1.1) Modeline Iliskin Hatalarin Otokorelasyon ve Kismi

Otokorelasyon Fonksiyvonu

5.5.3. Dolar Kuru Serisinde ARCH Etkilerinin Arastirilmasi

Calismanin bu bolimiinde amag, Dolar Kuru degiskeninin  zaman

icindeki degisen oynakhigmin yapisinin yani ARCH etkisinin olup olmadignn

belirlenebilmesidir. ARCH etkilerinin arastiriimast ile;

Dolar Kuru serisinin degiskenligi zamana bagli olarak degiskenlik
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gOstermekte midir? Eger gosteriyorsa bu degiskenlik tahmin
edilebilir bir yapida mudir yani kosullu degisen  varyanshilik
istatistiksel olarak anlamli mudir?

e Pozitif ve negatif soklarin oynaklik durumundaki etkisi nedir?

e Dolar Kuru getirilerinde pozitif risk-getiri iliskisi mevcut mudur?

sorularina yanit aranmaktadir.

\ Bu amagcla oncelikle Dolar Kur Fiyati serisi i¢in 6nerilen ARIMA(1,1,1)

modeline iliskin hatalarin dogrusallik testi yapilmustir.

5.5.3.1 Dolar Kuru Serisi I¢in Uygun ARIMA Model Tipinin

Hatalarinin Dogrusallik Testi

Dogrusal ~ ARCH  tiri  modellerin  ¢éziimleme  asamasinda
kullamlabilmesi i¢in Onerilen ARIMA model tipine iliskin hatalarin dagihminmn
dogrusal olmas: gerekmektedir. Bu amagla ARIMA(1,1,1) modelinin uygulanmas:
sonucu turetilen hatalar serisine ¢nce dogrusal sonra kareli trend modelleri

uygulanmistir. Bu modeller sirasiyla

Y, = (-1,5E - 03) +(8,41E — 06)t ve
Y, = (—6,3E — 04) — (6,40E — 06)t + (4,08E — 08)t>

seklinde tahminlenmistir. Tahminlenen her iki trend modelinin MAPE ve MSD
istatistikleri Cizelge 5.42°de verilmistir.

Cizelge 5.42 ARIMA(1,1,1) Hatalar Serisine Uygulanan Dogrusal ve Kareli Trend
Modellerinin MAPE ve MSD Istatistikleri

Dogruluk Kriteri Dogrusal Trend Modeli Kareli Trend Modeli
MAPE 154,401 146,392
MSD 0,00047 0,00047

Cizelge 5.42 incelendiginde, MSD istatistiginin her iki model i¢in aym



MSD=0,00047 degerine sahip oldugu ve Dogrusal Trend Modeli igin
MAPE=154,401 degerinin Kareli Trend Modeli i¢cin MAPE=146,392 degerine

serisini daha 1yi agtklayan modelin dogrusal model oldugunu kabul edebiliriz.

5.5.3.2 Dolar Kuru Serisi Icin Uygun ARIMA Model Tipinin
Hatalarmin ARCH-LM Testi

Dolar Kuru serist i¢in uygun bulunan ARIMA(1,1,1) modelinde ARCH
etkisinin olup olmadigimn arastirilmast igin ARCH-LM testi kullanilmaktadir. Bu

testte stnanacak hipotezler;

Ho: ARCH etkisi yoktur
H;: ARCH etkisi vardir

seklinde kurulmaktadir. Burada sifir hipotezinde ARIMA(1,1,1) Modelinin hata
kareleri arasinda otokorelasyon olmadigr, hatalarda ARCH etkisinin sz konusu

olmadig: ifade edilir. Karsit hipotez de ise Hy hipotezi ¢iirtitiilmeye caligilir.

ARCH-LM testi sonuglar1 Cizelge 5.43’de verilmistir.

Cizelge 5.43 ARCH-LM Testi Sonuglan

%005 (Tablo) T.R’ P
ARCH(1) 13,841455 0,001156 0,972875
ARCH(2) 5,991476 1,511843 0,469578
ARCH(4) 9,487728 1,521230 0,822874
ARCH(3) 15,50731 1,522147 0,992334

Cizelge 5.43 incelendiginde, iigiincii sutundaki TR® degerleri %5
anlamlilik diizeyinde segilen 1, 2, 4 ve 8 serbestlik dereceleri igin belirlenen ikinci
situndaki y* tablo degerlerinden kiicitk oldugu icin Hy hipotezi kabul edilir. Buna

gore burada verilen tim gecikmeli ARCH etkileri %5 anlam diizeyinde
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istatistiksel olarak anlamli olmadig1 i¢in, hatalarda ARCH etkisinin olmadig
kabul edilmektedir. Hy hipotezinin smanmasmda p olasilik degerlerini kullanirsak
tima p=0,05 degerinden buyik oldugu i¢in ayni sekilde hatalarda ARCH etkisinin
olmadig: yoniindeki sifir hipotezi reddedilemez. Bu sonug¢ Dolar Kuru degiskeni
icin deZisen varyansin séz konusu olmadigimt ve kosullu varyans modellerinin

uygun olmadigini ifade eder.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tezde 3/01/2000 — 21/05/2001 dénemi igin Dolar Kuru, Repo Faiz
Oranlan ve IMKB-100 endeksi makro ekonomik degiskenlerinin oynaklik yapilar
kosullu degisen varyans modelleri yardimiyla incelenmistir. Coéziimlemede
belirtilen donem igindeki ekonomik degiskenler glinlik olarak ele alinmistir.

Ik olarak degiskenlerin duraganhig: kartezyen grafigi, otokorelasyon
fonksiyonu ve Gelistirilmis‘Dickey-Fuller(ADF) Testi yardimiyla incelenmistir.
Duragan olmayan seriler icin logaritmik dontsim yapilarak varyans duraganlik ve
birinci dereceden farklar alinarak da ortalama duraganlik saglanmustir. Incelenen
seriler i¢in en uygun ARIMA modelinin belirlenmesinde, otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlari .birlikte degerlendirilerek karar verilmistir.

Her seri i¢in belirlenen en uygun ARIMA modelinin hatalan, séz konusu
seriler 1¢in ARCH etkisinin olup olmadiginin belirlenmesinde kullanilmistir. Bu
amagla ARIMA modeli hata karelerine dayali Lagrange Carpam testi
uygulanmuistir.

Incelenen dénem igerisinde IMKB-100 endeksi ve Repo Faiz Oranlar
seriler1 icin ARCH etkisi bulunmus ve oynakliklari modellenmistir. Dolar kur
fiyat1 degiskeni icin incelenen donem icerisinde ARCH etkisi bulunamamistir. Bu
sonucu 26/02/2001 tarithinde gerceklesen buyik ekonomik krize kadar olan
dizgin artan egiliminin oynaklik tzerinde daha etkili olduguna baglamak
milmkiindlir. Ayrica daha net bir sonug i¢in kriz dénemini asan giinleri de igine
alacak sekilde inceleme donemini genisletmek yararli olabilirdi.

ARCH etkisinin anlamli bulundugu IMKB-100 endeksi degiskeni ve Repo
Faiz oranlani degiskeni igin alternatif kosullu varyans modellerinden ARCH,
GARCH, TARCH, EGARCH, ARCH-M, GARCH-M, TARCH-M, EGARCH-M
modelleri ¢esitli gecikme genisliklerinde Maksimum Olabilirlik Teknigi ile
tahmin edilmistir. Tahmin edilen modeller arasindan IMKB-100 endekst
degiskeni i¢in, en uygun kosullu degisen varyans modeli en kiigik AIC ve SWC
ile en buyik log olabilirlik kriterlerine dayali olarak TARCH(1,1) modeli, Repo
Faiz Oranlar degiskeni igin ise yine aymi kriterlere dayali olarak EGARCH(1,1)
modeli daha iyi uyum iyiligine sahip olmalarni nedeniyle digerlerine gore tercih

edilmislerdir. IMKB-100 endeksi ve Repo Faizi degiskenleri i¢in uygun goriilen
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TARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) modellerinin kosullu varyanslarindan hareketle,
standartlagtinlmis hatalar hesaplanmis ve elde edilen hatalara yeniden Lagrange
Carpani testi uygulanmustir. S6z konusu kosullu varyans modellerinin her ikisinde
de ARCH etkisinin olmadigi gorulmistir. Bu sonucu desteklemek tizere
standartlastirilmis hatalarin ve bu hatalarn karelerinin otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon  fonksiyonlart  incelenmis ve  Kkatsayilar %S5  anlamhlik
diizeyindeistatistiksel olarak anlamsiz bulunmustur. Bu sonuglar TARCH(I1,1) ve
EGARCH(1,1) modeller1 ile so6z konusu degiskenler icin ARCH etkilerinin
ortadan kaldirildiginin gostergesidir. Bu sonuglara gore IMKB-100 endeksi ve
Repo Faizi Oranlart degiskenlerinin  oynakliklarimin  kosullu degisen varyans
modelleriyle daha iyi ongorilebilecegi sonucuna varilnustir. Boéylece kosullu
degisen varyans modellerinden elde edilen kosullu standart sapmalar incelenmisg
ve her iki degisken i¢in de Kasim 2000 ile Subat 2001 donemindeki ekonomik
krizlerin belirsizligin ve istikrarsizligin bir 6lglsii olan oynaklikta Onemli bir
artisa neden oldugu sonucuna ulagimistir.

IMKB-100 endeksi serisi icin asimetrik oynakligmm anlamli bulunmasi,
bireysel ve kurumsal yatinmcilarin agirlikli olarak yabanci olmasi nedeniyle
herhangi bir olumsuzluk durumunda bu yabanct yatinmeilarin piyasadan
cekilmeleriyle agiklanabilir. Repo Faizi Oranlarindaki oynaklik ise finansal
piyasalarda ve ozellikle hisse senedi piyasalarinda baglayan dalgalanmalarin diger
finansal piyasalara nasil yansidigiin iyi bir gostergesidir. Cunkl hisse senedi
piyasalari ile baslayan olumsuzluklarm doviz piyasalarina yansimalar interbank
piyasast ile gecistirilmeye ¢alisilmaktadir. Bu arada ortaya c¢ikan TL gereksinimi
de bu gelismede Gnemli olmaktadir. Dolar Kuru serisi icin ARCH etkilerinin
anlamli ¢tkmamasi ise sabit kur uygulamasina gecilen dénemi igermesi ile
aciklanabilir.

S6z konusu ekonomik degiskenlerin ileriye doniik tahminlerinde ortalama
modellerinden elde edilen hatalardaki ARCH etkilerinin de gbz Oninde

bulundurulmasi tahminlerin giivenirligi agisindan ¢ok énemlidir.



145

7. KAYNAKLAR DIZINi

ABRAHAM, B. ve LEDOLTER, ., Statistical Methods for Forecasting, John
Wiley&Sons, Newyork (1983).

AKGIRAY, V., Conditional Heteroskedasticity in Time Series of Stock Returns:
Evidence and Forecast, Business, 62, 55-80 (1989).

BERA, AK. ve HIGGINS, M.L. Arch Models:Properties, Estimation and
Testing, Economics Surveys, 7, 305-366 (1993).

BOLLERSLEV, T., ENGLE R.F. ve NELSON, D.B. ARCH Models, Handbook
of Econometrics, 4, Chapter 49, Elsevier Science B.V., ed. R F. Engle ve D. Mc
Fadden, Amsterdam: North Holland . 2961-2984 (1994).

BOLLERSLEV. T., Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity,
Econometrics, 31, 307-327 (1986).

BOLLERSLEV, T. ve WOOLDRIDGE, JM., Quasi-Maksimum Likelihood
Estimation and Inference in Dynamic Models with Time-Varying Covariances,

Econometric Reviews, 11, 143-179 (1992).

BOLLERSLEV, T. Modelling The Coherence in Short-Run Nominal Exchange
Rates: A Multivariate Generalized Arch Models, Review of Economics and

Statistics, 78, 498-505 (1990).

BOX, G.E.P ve JENKINS, G.M., Time Series Analysis, Forecasting and Control,
revised ed., Holden Day, 575 (1976).

CHATFIELD, C., Problem Solving a Statician’s Guide, Reader in Statistics,
University of Bath, UK, Chapman & Hall (1995).

CHOU, R.Y., Volatility Persistence and Stock Valuations:Soma Empirical
Evidence Using Garch, Applied Econometrics, 3, 279-294 (1988).



146

COULSON, N. ve ROBINS, R., Aggregate Economic Activity and Variance of
Inflation:Another Look, Economic Letters, 17, 71-75 (1985).

DEMOS, A. ve SENTANA, E., Testing for GARCH EFFECTS: A onesided
approach, Econometrics, 86, 97-127 (1998).

DICKEY, D.A. ve FULLER, W.A. Distribution of the Estimators for
Autoregressive  Time Series with a Unit Root, the American Statistical

Association, 74, 427-431 (1979).

DIEBOLD, F.X. ve LOPEZ, J A., Modeling V()/ati/ity Dynamics, Technical
Working Paper Series 173, National Bureau of Economic Research 1050

Massachusetts Avenue, Cambridge, MA 02138 (1995).

DOMOWITZ, 1. ve HAKXKIO, C., Conditional Variance and Risk, Premium in
Jforeign Exchange Market, International Economics, 19, 47-66 (1985).

DROST, F.C. ve NIUMAN, T.E., Temporal Aggretion of GARCH Processes,
Econometrica, 61, 909-927 (1993).

DURBIN, J. ve WATSON, G.S., Testing or Serial Correlation in Least-Squares
Regression, Biometrika, 38, 409-428 (1951). '

ENDERS, W. Applied Econometric Time Series, JohnWiley&Sons,Inc., USA,,
135-211 (1995).

ENGLE, RF., Autoregressive Conditional Heteroscedasticty with Estimates of
Variance of United Kingdom Inflation, Econometrica, 50, 987-1007 (1982).

ENGLE, RF., Statistical Models for Financial Volatility, Financial Analysts
Journal, (Jan/Feb), 72-78 (1993).

ENGLE, RF. Wald Likelihood Ratio and Lagrange Multiplier Tests in
Econometrics, In Handbook of Econometrics, 2, ed. Griliches ve Intrilligator,

Amsterdam: North Holland, 775-826 (1984).



147

ENGLE, RF., Arch: Selected Readings (Advanced Texts in Econometrics),
Oxford University Press (1995).

ENGLE, RF. ve KRAFT, D., Multiperiod Forecast Error Variances of Inflation
Estimated from ARCH Models, In A. Zellner, ed., Applied Time Series Analysis
of Economic Data, Washington D.C.:Bureau of Census, 293-302 (1983).

ENGLE, RF., LILLIEN, D.M. ve ROBINS, R.P., Estimating Time-Varying Risk
Premia in the term Structure: The ARCH-M Model, Econometrica, 55, 391-408
(1987).

ENGLE. R.F. ve PATTON. A J.. What Good is a Volatility Model?, 1-29 (2001).

ENGLE, R F. ve VICTOR, K.NG., Measuring and Testing the Impact of News on
Volatility, Journal of Finance, 48, 1749-1778 (1993).

GLOSTEN, L.R., JAGANATHAN, R. ve RUNKEL, D., On The relation Between
the Expected Value and Volatility of Nominal Excess Return on Stocks, Finance,

48(5), 1779-1801 (1993).

GODFREY, L.G., Testing against General Autoregressive and Moving Average
Error Models when the Regressors Include Lagged Dependent Variables,
Econometrica, 46, 1293-1302 (1978).

GOURIEROUX, C., Arch Models and Financial Applications, Springer Verlag,
(1997).

GREENE, W .H., Econometric Analysis, Pentice-Hall International, Inc., 554-575
(1997).

GUJARATI, Damodar N., Basic Econometrics, The McGraw-Hill Companies,
Inc.(1995)



148

HAMORI, S., Folatility of real GDP:Some evidence from the United States, the
United Kingdom and Japan, Japan and World Economy, 12, 143-152 (2000).

HYLLEBERG, S, ENGLE, R, GRANGER, C. ve YOO, B. Seasonal

Integration and Cointegration, Econometrics, 44, 215-238 (1990).

ISIGICOK, E., Tiirkiye'de Enflasyonun Varyansinin ARCH ve GARCH Modelleri
ile Tahmini, Uludag Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 17, 3

(1999).

ISIGICOK, E., Degiskenler Arasmdaki [liskilerin Arastirilmasmda Nedensellik
Testleri ve Bir Uygulama Denemesi, Doktora Tezi, Uludag Universitesi Sosyal

Bilimler Enstitiisii, 52-80 (1993).

ISIGICOK, E., Zaman Serilerinde Nedensellik Coziimlemesi, Uludag Universitesi,

Uludag Universitesi Basimevi, 43-73 (1994).

JARQUE, CM. ve BERA AK., A Test for Normality of Observations and

Regression Residuals, International Statistical Review, 55, 163-172(1987).

JENKINS, GM. ve WATTS, D.G., Spectral Analysis and Its Applications,
San Fransisco: Holden-Day (1968).

JOHNSTON, J. ve DINARDO, J., Econometric Methods, the McGraw-Hill

Companies, Inc., Singapore (1997).

KOUTMOS, G., Asymmetries in the Conditional Mean and Conditional Variance
: Evidence From Nine Stock Markets, Economics and Business, 50, Issue 3, 277-

290 (1998).

KOUTSOYIANNIS, A., Theory of Econometrics, MacMillan, Newyork (1973).



149

LAURENT, S. ve PETERS, J.P, 4 Tutorial for Gi@RCH 2.0 an Ox Package for
Estimatin and Forecasting Various ARCH Models, 1-50 (2001).

LEUTHOLD, RM., MACCORMICK, A.J A, SCHMITZ, A. ve WATTS, DB.,
Forecasting Daily Hog Prices and Quantities: A study of Alternative Forecasting

Techniques, the American Statistical Association (1970).

MADDALA, G.S., Introduction to Econometric, Macmillan Publishing Company,
Newyork, 264-265 (1978).

MAESTAS, C. ve PREUHS, R.R., Modeling Volatility in Political Time Series,
Electoral Studies, 19, 95-110 (2000).

NELSON, D.B., Conditional Heieroskedasticity in Asset Returns: A New
Approach, Econometrica, 59, 347-370 (1991).

NELSON, D.B., Modelling Stock Market Volatility Changes, Proceedings of the

Business and Economics Statistics Section, 1, 93-98 (1989).

NERLOVE. M., Spectral Analysis of Seasonal Adjustment Procedures,
Econometrica, 32, 241-286 (1964).

OZMEN, A., Zaman Serisi Analizinde Box-Jenkins Yontemi ile Banka Mevzuat
Tahmininde Uygulama Denemesi, T.C. Anadolu Universitesi Yaymlart No:207,
Eskisehir (1986).

OZMEN, A., “Tiirkiye'nin Digsatim Tutar: Ongoriileri Icin Teknik Segiminde
Dogruluk Kriteri Kullanmmi”, T.C. Anadolu Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakdltesi Dergisi, 10, s:1-2, 437-447(1992).

PINDYCK, R.S., ve RUBINFELD, D.L., Econometric Models and Economic
Forecasts, The McGraw-Hill Companies, Inc., Boston (1991).



150

SALMAN, F., Risk-Return-Volume Relationship in an Emerging Stock Market,
The Central Bank of the Republic of Turkey, Discussion paper, No:9901 (1999).
STEWART, J. ve GILL, L., Econometrics, Prentice Hall Europe (1998).

ZAKOIAN, J. Threshold Heteroskedastic Models, Journal of Economic
Dynamics and Control, 18, 931-955 (1994).



8. EKLER

Ek-1 TARCH(1,1) Modelinin Kogullu Varyanslart

1.03.2000

NA

NA

0,001211

0,001165

0,001813

1.10.2000

0,001415

0,001235

0,000997

0,001046

0,001789

1.17.2000

0.001784

0,001606

0,001714

0,002214

0,00178

1.24.2000

0,001766

0,001341

0,001159

0,001227

0,001014

1.31.2000

0,000869

0,002889

0,002165

0,001555

0,001165

2.07.2000

0,001383

0,001319

0,001182

0,001424

0,001191

2.14.2000

0,000995

0,00107

0,001194

0,000969

0,001173

2.21.2000

0,000957

0,001707

0,001855

0,001816

0,002472

2.28.2000

0,002519

0.001812

0,001587

0,002219

0,001567

3.06.2000

0,001207

0,001008

0001112

0,000949

0,001305

3.13.2000

0,001157

0,000951

0,000839

0,000774

0,00074

3.20.2000

0,000719

0,000841

0,00078

0,001244

0,001181

3.27.2000

0,001025

0,00088

0,000879

0,000925

0,002753

4.03.2000

0,001842

0,001327

0,001154

0,001029

0,001489

4.10.2000

0,00114

0.00095

0,000887

0,000858

0,001258

4.17.2000

0,001219

0,002182

0,001923

0,001381

0,001083

4.24.2000

0,000912

0,000814

0,001281

0,001262

0,001011

5.01.2000

0,001133

0,000937

0,000877

0,00084

0,00194

5.08.2000

0,001378

0,00158

0,001366

0,001068

0,000903

5.15.2000

0,000875

0,001165

0,001098

0,001216

0,001279

5.22.2000

0,001015

0,000911

0,00136

0,001094

0,001121

5.29.2000

0,00111

0,000923

0,000826

0,000893

0,001043

6.05.2000

0,000941

0,000838

0,000785

0,001064

0,001032

6.12.2000

0,000897

0,001233

0,001083

0,001156

0,001009

6.19.2000

0,001419

0,001117

0,00098

0,000859

0,000834

6.26.2000

0,000776

0,000857

0,000785

0,000765

0,000938
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Ek-1 Devam

7.03.2000

0,000831

0,000777

0,000773

0,000909

0,001085

7.10.2000

0,000925

0,001087

0,001896

0,001441

0,00142

7.17.2000

0,001102

0,00177

0,001308

0,001341

0,001217

7.24.2000

0,001408

0,00112

0,000946

0,000857

0,000783

7.31.2000

0,000925

0,000909

0,000857

0,000786

0,000751

8.07.2000

0,000804

0,000942

0,000915

0,001013

0,000872

8.14.2000

0,000937

0,00092

0,001432

0,0011

0,000918

8.21.2000

0,000871

0,0010064

0,000912

0,00108

0,000905

8.28.2000

0,000826

0,000775

0,000864

0,00079

0,000802

9.04.2000

0,000755

0,000747

0,000729

0,000773

0,00186

9.11.2000

0,001377

0,001851

0,001329

0,001089

0,001091

9.18.2000

0,000912

0,001744

0,002023

0,002368

0,001665

9.25.2000

0,001369

0,001312

0,001065

0,000909

0,000813

10.02.2000

0,000766

0,000744

0,000759

0,000761

0,000737

10.09.2000

0001322

0,001275

0,001854

0,001329

0,001086

10.16.2000

0,000911

0,001454

0,00111

0,00108

0,000911

10.23.2000

0,000815

0,000966

0,000975

0,000899

0,000808

10.30.2000

0,000765

0,000744

0,000776

0,001001

0,001064

11.06.2000

0,000969

0,001084

0,000953

0,001451

0001124

11.13.2000

0,000944

0,001363

0,001062

0,000958

0,001024

11.20.2000

0,001124

0,00272

0,002811

0,001936

0,001661

11.27.2000

0,001652

0,001328

0,004045

0,00262

0,003896

12.04.2000

0,00568

0,005808

0,008402

0,010525

0,009583

12.11.2000

0,005822

0,003502

0,002326

0,002864

0,00226

12.18.2000

0,001551

0,001488

0,001215

0,001067

0,0009

12.25.2000

0,000932

0,000826

0,000766

0,000735

0,000717

1.01.2001

0,000707

0,000705

0,000701

0,001087

0,002842
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Ek-1 Devam

1.08.2001

0,001895

0,001734

0,001497

0,001683

0,001319

1.15.2001

0,001368

0,001782

0,001293

0,001375

0,001066

1.22.2001

0,001214

0,001157

0,001094

0,000915

0,00083

1.29.2001

0,000889

0,000858

0,000861

0,000889

0,000801

2.05.2001

0,000779

0,001778

0,001358

0,001609

0,001234

2.12.2001

0,001002

0,001788

0,001487

0,001809

0,001405

2.19.2001

0,00134

0,008928

0,005198

0,015288

0,009631

2.26.2001

0,006538

0,004359

0,002744

0,001824

0,002262

3.05.2001

0,001576

0,001178

0,000959

0,00084

0,000775

3.12.2001

0,000739

0,003733

0,002533

0,002127

0,001767

3.19.2001

0,001482

0,001401

0,001349

0,00122

0,001249

3.26.2001

0,000999

0,000864

0,001432

0,001802

0,002544

4.02.2001

0,003733

0,002388

0001672

0,001573

0,001453

4.09.2001

0,001261

0,00103

0,000878

0,001048

0,001261

4.16.2001

0,001028

0001274

0,001317

0,001035

0,001219

4.23.2001

0,001076

0001318

0,001038

0,000883

0,001747

4.30.2001

0,004094

J



Ek-2 EGARCH(1,1) Modelinin Kosullu Varyanslari

154

1/03/00 NA NA 3622.825 2060.195 3277.145
1/10/00 2355.354° | 2140.074 3485.718 2715.909 2653.948
1/17/00 3833.487 3428.198 1976.885 3791.286 5115.859
1/24/00 4248.960 4130.432 3024.666 3718.380 2680.498
1/31/00 2637.848 5577.535 7340.779 9313.122 4509.274
2/07/00 3649.615 3569.510 4507.336 3261.018 3076.113
2/14/00 3418.889 7002.578 5853.276 8128.752 7438.913
2/21/00 2877.765 8316.192 5872.192 4529.646 7246.722
2/28/00 4925.048 7915.615 8195.507 4912.139 3393.964
3/06/00° 3405.912 4763.750 4802.194 4509.067 3949.188
3/13/00 3133.822 3066.310 3046.999 3036.603 3030.983
3/20/00 3027.938 3571.888 4603.686 3749.374 3202.136
3/27/00 3190.199 4067.719 3686.244 3626.645 5281.338
4/03/00 7936.696 3329.517 3143.917 3468.286 3621.250
4/10/00 3959.897 4406.098 3915.080 3093.837 2568.626
4/17/00 2563.343 45470911 3693.779 3340.074 4123.417
4/24/00‘ 4396.896 2934.388 3592.148 2852.164 4168.318
5/01/00 4416.754 4424.179 4704.33] 3628.540 3194.896
5/08/00 3404.326 3950.615 4541311 4178.008 3612.573
5/15/00 6058.268 4763.408 5368.096 4432.795 8524.946
5/22/00 7899.158 3845.632 4187.240 4469.483 4034.308
5/29/00 3371.951 5568.091 5545.501 5964.283 6082.031
6/05/00 4262.361 3857.617 4530.198 3443.918 3442.012
6/12/00 3389.275 3609.554 3752.928 5836.870 5071.409
6/19/00 3561.985 3243.207 3250.776 3553.205 3243.719
6/26/00 2977.548 6135.016 6051.464 4329.670 6201.697
7/03/00 11677.96 2584.335 2359.092 2022.782 2072.167
7/10/00 2161.568 2218.332 2650.100 2364.999

1720.020




Ek-2 Devam

7/17/00 2107.992 2619.006 2467.871 2367.481 2125.170
7/24/00 2644.042 2173.689 1915.035 1564.137 920.1109
7/31/00 873.5634 867.3637 792.8119 744.0018 705.7114
8/07/00 693.2510 605.0886 510.1582 333.4449 262.6685
8/14/00 2223371 194.4580 350.9824 255.8904 184.4170
8/21/00 119.3365 80.51813 87.92591 281.0010 416.8299
8/28/00 1378.550 7604.830 8978.411 8599.14] 10412.01
9/04/00 4581.268 1908.758 3648.610 6755.496 4340.691
9/11/00 4074.863 3767.502 3348.454 3775.107 5688.510
9/18/00 3265.082 5671.845 5466.016 5055.197 8380.754
9/25/00 7607.759 8740.386 7114.301 3926.987 5170.351
10/02/00 8919.561 3720.160 2985.728 3114.532 3512.838
10/09/00 3104.188 3113.073 3384.442 3648.279 4336.112
10/16/00 4115.128 4128.194 4604.866 5420.949 4260.581
10/23/00 4296.227 3295161 3420.697 4480.5.85 4702.584
10/30/00 3196.696 6922.150 9759.362 4081.239 6039.620
11/06/00 3887.750 3068.089 4065.698 5540.244 3795.653
11/13/00 2918.579 4017.896 7726.084 10201.75 8411.598
11/20/00 3636.886 5182.847 9583.795 14597.86 6992.569
11/27/00 10632.94 8557.890 20338.82 10191.05 11709:98
12/04/00 458557.6 29736.13 185.1373 » 38908.83 11095.98
12/11/00 5877.564 9919.726 10157.51 16566.31 7094.478
12/18/00 4150.762 6668.008 9251.536 8793.360 21530.43
12/25/00 5181.958 8621.186 8988.389 9004.448 8396.831
1/01/01 8382.434 6956.505 8945.260 5664.778 5218.817
1/08/01 4871.974 6052.790 6519.740 6479.654 4710.301
1/15/01 4089.085 4448.071 3712.714 3391.241 3929.574
1/22/01 3159.598 3576.743 3436.316 3630.583 4418.751
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Ek-2 Devam

1/29/01 6857.689 3758.202 4565.673 6814.126 5256.712
2/05/01 7210.735 5972.800 7123.348 6475.810 6331.080
2/12/01 4841.081 4058.764 | 4706.170 107029.7 75304.83
2/19/01 2.43E+08 19761.14 3640738 29.79681 104.1407
2/26/01 44822 .34 10990.98 7040.784 8843.854 8997.400
3/05/01 9004.079 ;. | 9004.368 9004.380 8974.002 8967.133
3/12/01 8981.297 8851.727 8672.390 8580.853 8587.968
3/19/01 8624383 8611.493 8617.978 8617.884 8622.369
3/26/01 8817.188 8744.079 8733.548 8734.612 8735.405
4/02/01 8738.445 8736.631 8736.724 | 8735.440 8728.731
4/09/01 8737.796 8735.167 8735.146 8483.440 8564 933
4/16/01 8577.541 8576.235 8578.859 8578.285 8577.562
4/23/01 8571.967 8574.615 8447.775 NA NA
4/30/01 NA




