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OZET

Finansal araglarin ve finansal piyasalarin hizli yayilimi ile yakindan iliskili olarak son 30
yilda siirekli ve istikrarli bir gelisme gosteren iilkeler, uluslararasi piyasalarda biiyiik miktarda
menkul kiymet ihra¢ eder konuma gelmistir. Bununla birlikte iilkelerin risk gostergelerinde
onemli ol¢iide dalgalanmalar kaydedilmeye baslanmistir. Sermaye hareketlerindeki bu oynaklik
ile ilgili daha hassas ve etkin tahminler elde etme amaci ile gelistirilen volatilite modelleri son
yillarda matematiksel doniisiimlerle gelistirilmektedir. Buradan yola ¢ikarak c¢alismada, dalgacik
teorisi ile gelistirilen dalgacik bazli pargali duraganlik analizi ve volatilite modelleri yeni bir
yaklagim ile ele alimmustir. 2013 — 2015 yillar1 arasinda giinliikk olarak Tirkiye risk gosterge
degerlerinin dncelikle klasik uzun hafiza yapisi ve klasik volatilite modelleri ile asimetrik etkileri
belirlenmigtir. Daha sonra dalgacik bazli ayristirma ile pargali biitiinlesik uzun hafiza yapisi ve
her bir Olcek banti igin volatilite modellerinin asimetrik etkileri detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Calismanin son boliimiinde ise dalgacik bazli ayristirma ile daha etkin uzun hafiza
yapist ve oynaklik tahminlerinin asimetrik yapisi oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Finansal Zaman Serileri, Volatilite Modelleri, Uzun Hafiza Modelleri,

Dalgacik Teorisi

Xii



SUMMARY
WAVELET BASED FRACTIONAL INTEGRATED STABILITY ANALYSIS AND
VOLATILITY MODELS IN RISK PREMIUM INDICATORS OF TURKEY

The countries showing sustained and steady development of the last 30 years which
closely associated with the rapid spread of financial instruments and financial markets, has export
to state a large amount of securities in the international market. However, in risk indicators of
country have started to be recorded significant fluctuations. The volatility models developed with
the purpose of obtaining more precise and efficient estimates about these fluctuations in capital
flows are developed with mathematical transformation in recent years. By this way in study have
been considered wavelet based fractional integrated stability analysis and volatility models based
on with a new approach of wavelet theory. Firstly, the risk indicator values of Turkey have been
identified classical long memory structure and asymmetric affects in volatility model on a daily
basis between years of 2013 — 2015. Later, wavelet based fractional integrated stability analysis
and asymmetric effect of volatility models for each scale band is analyzed in detail based on
wavelet decomposition. It was found more effective long memory structure and asymmetric
structure of volatility estimates based on wavelet decomposition in the last part of the study.

Keywords: Financial Time Series, Volatility Models, Long Memory Models, Wavelet Theory
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GIRIS

Finansal araglarin ve finansal piyasalarin hizli yayilimi ile yakindan iliskili olarak son 30
yilda siirekli ve istikrarli bir gelisme gosteren iilkelerin, kiiresel ¢apli piyasalarin dikkatini
cekmekte ve menkul kiymet ihrag etme istegini arttirmaktadir. Bu beklentilerin artmasina ragmen
ihra¢ edilen menkuliin fiyatlamasina yonelik uzun siire sinirli sayida incelemede bulunulmustur.
Bu durum 2000 yilindan sonra iilke risk primlerinde azalmaya ve ilginin artmasina sebep
olmustur. Bununla ilgili finansal yazinda risk primlerindeki kii¢clilmeyi agiklamak i¢in iki ana
akim olusmustur. 1. goriis piyasalarin etkin ve verimli ¢alistig1 yaklasimina sahiptir. Bu sebeple
primlerdeki azalma finansal ve makroekonomik gostergelerde yasanan pozitif gelismeler ile
aciklanabilmektedir. Ancak 2. goriis ise siyasi belirsizlik ve kriz donemlerinde yasanan tist diizey
beklentinin iilke risk primi gostergelerindeki oynakligi ifade etmek igin kiiresel finans
piyasalarindaki dalgalanmalara ve yatirnmcinin risk istahina odaklanmaktadir. 2008 kiiresel
krizinin etkisi ile baslayan ve biitiin diinyada ve 6zellikle Orta Dogu da yayginlasan siyasi ve
ekonomik krizlerin basladigi son donemler, kiiresel finans piyasalarindaki volatilitenin
gelismekte olan agik ekonomilere etkisinin beklentisi sadece yatirimcilar icin degil ayn1 zamanda
kanun koyucular acisindan dikkatle izlenmektedir.

Finansal piyasalarda ortaya c¢ikan siddetli dalgalanmalar ile bu dalgalanmalarin
bliytlikliigliniin tespiti icin birgok arastirmaci yeni ve etkili teknikler gelistirmistir. Mandelbrot
(1963), finansal piyasalarda islem goren varlik getiri ve fiyatlarindaki etkili ve yiliksek degisimler
yiiksek degisimleri, kiiclik miktarli degisimleri de diisitk miktarli degisimlerin izledigini, baska
bir deyisle volatilite kiimelenmelerinin (volatility clustering) ortaya c¢iktigin1 gostermektedir.
Daha agikca, finansal serilerin en onemli temel 6zelligi olan duragan olmayip hareketli olma
(zaman i¢inde degisme) 6zelliginin varligini gostermektedir.

Yiiksek volatilite, finansal kurumlarda istikrarsizligin meydana gelmesine neden
olabilecegi gibi, ciddi reel ekonomik maliyetler de yaratabilir. Bu gibi nedenlerden dolay1
finansal zaman serileri, volatilite olarak ifade edilen diizensiz dalgalanmalardan etkilenmektedir.
Oynakligin yapisini tespit edebilmek ve ortaya c¢ikacak riskten kaginmak icin, etkili ve anlamli
ongorii beklentisi olusturmak i¢in finansal zaman serilerine iliskin arastirmalar ileri stirlilmiistiir.

Finansal zaman serilerinin hareketli yapisinin daha iyi tespiti ve zamanla ortaya ¢ikan

oynakligin etkin tahminleri icin Engle (1982), Bollerslev (1986) ve Nelson (1991) tarafindan



finansal ekonometri alaninda yeni ileri seviyede modeller gelistirilmistir. Bu sebepler
dogrultusunda Engle (1982) Otoregressif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) modelini ortaya
atarak literatiire onemli bir katki yapmistir. Bu tahmin modeli Bollerslev (1986) tarafindan
gelistirilerek Genellestirilmis ARCH (GARCH) ismindeki ¢alismasini ortaya koymustur.

Ayrica son on bes yil igerisinde gelisen multidisipliner caligsmalar ile literatiirde genellikle
elektrik-elektronik miihendisliginin ¢alisma alan1 olan Fourier doniisimii ve Fourier
doniisiimiinden gelistirilen Dalgacik (Wavelet) doniisiimii finansal ekonometrinin kullanim
alanma girmistir. Dalgacik doniisiimii, zaman-frekans analizi i¢in gili¢lii bir aractir ve Fourier
doniistimiinde ki sadece frekans analizinin yapabildigi, zaman bilgilerinin gizli olmasi agigini
kapatmaktadir. Dalgacik analizi diisiik frekansli alanlarda genis zaman aralig1 ve yiiksek frekansh
alanlarda dar zaman aralig1 saglar. Ik dalgacik(wavelet) teorisi Alfred Haar tarafindan 1910
yilinda ki doktora tezinde ortaya koyulmustur. Ama dalgacik teorisi esas olarak Meyer, (1972)
tarafindan gelistirilmis ve yaygimlagtirllmistir. Hizli dalgacik doniisimi algoritmalar1 Mallat,
(1989) ile gelistirilmistir. Ayrica, Daubechies, (1992), Chui, (1992) ve Graps, (1995) dalgaciklar
analizi konularinda 6nemli referanslardir. Bu sebeple ¢aligmanin odak noktasi, literatiirde hizli bir
sekilde yayginlasan dalgacik teorisi ile finansal arastirmalarda ¢cok Onemli bir noktaya gelen
volatilite modellerinin Tiirkiye risk primi gostergeleri agisindan birlikte kullanilabilecegi ve daha
etkin sonuclar elde edilebilecegi lizerinde yogunlagmaktadir.

Bu kapsamda birinci boliimde finansal verilerin temel 6zellikleri detayli bir sekilde
aciklanmaya calisilmistir. Normal dagilim ve leptokortik dagilim ozellikleri, otokorelasyon,
degisen varyans sorunlarmin finansal verilerdeki yapisi, kosullu degisen varyans modelleri icin
asimetrik etki, kiimelenme etkisinin incelenmesi ve yine iilke risk primi gostergeleri ele alinan
konulardir. Ikinci boliimde volatilite modelleri detayli bir sekilde agiklanmaya caligilmistir.
Simetrik/asimetrik kosullu degisen varyans modelleri incelenmistir. Ugiincii boliimde ise parcali
duraganlik analizi agiklanmis ve uzun dénem bagimlilik yapisi iilke risk primi gostergelerinde
parametrik ve yar1 parametrik yontemler ifade edilmistir. Dordiincii boliimde ise dalgacik teorisi
detayli bir sekilde ele alinmustir. Dalgacik doniisiimii ve dalgacik tiirleri incelenen konular
arasindadir. Besinci ve altinct bolim dalgacik teorisinin pargali duraganlik analizinde ve
volatilite modellerinde uygulanabilmesinin teorik alt yapis1 agiklanmistir. Yedinci boliimde tilke
risk primi gostergelerinde dalgacik bazli parcali duraganlik analizi ve volatilite modelleri yiiksek
frekans ve disiik frekans bantlar1 i¢in uygulamalara yer verilmistir. Son olarak arastirma

hakkinda sonug, oneriler ve literatiire yapilan katkilardan bahsedilmistir.



BIiRINCi BOLUM
FINANSAL VERILERIN TEMEL OZELLIKLERI

Finansal piyasalarda gozlemlenen ve birbirini takip eden verilerin, meydana gelis sirasina
gore siralanmasi finansal zaman serilerini olusturmaktadir. Hisse senedi fiyatlari, borsa indeksi,
faiz oranlari, doviz kurlari, kredi iflas takasi primleri finansal zaman serilerine birer 6rnek teskil
etmektedir. Finansal zaman serilerinin ekonometrik analizi, finansal degiskenlerin ekonometrik
olarak modellenmesi ve ongoriilmesi ile ilgilidir (Rachey vd., 2007: 4-8).

Finansal serilerin ¢iktilar1 genel olarak birbirine benzer sonuglardir ve bu birim kokiin var
olmasini, yani duragan olamama durumuna sebep olur. Finansal bir serinin duraganligi, serinin
ortalamasinin ve varyansinin sabit, kovaryansinin ise zamana degil, gecikme uzunluguna bagl
olmasi1 anlamina gelir. Daha teorik olarak, ortalamasiyla varyansi zaman i¢inde degismeyecek ve
iki doneme ait kovaryansi bu kovaryansin hesaplandigi doneme degil de sadece iki donem
arasindaki uzakliga bagli olan stokastik bir siire¢ icin duraganligi temsil etmektedir (Gujarati,
2006: 79). Baska bir deyisle duraganlik analizi, finansal zaman serilerinde de bir popiilasyonu
gosteren gozlem kiimesinden hesaplanacak degerlerin, gelecekteki degerleri tahminleme
etkinligini test etmek i¢in ortaya ¢ikmistir. Bir finansal zaman serisi de zaman serisi gibi duragan
ise gelecekte de ayni sekilde hareket edecek ve benzer ozelliklere sahip olacaktir. Aksi durumda
finansal zaman serilerinde de serinin 0zellikleri yalnizca o incelenen donemi icerecegi ve gelecek
hakkinda dogru tahminler yapilamayacagini gostermektedir.

Finansal zaman serilerindeki teorik aragtirmalar daha ¢ok uygulamali matematik ile ilgili
olan finansta matematik teorisinin kullanilmasi ile hizla ilerlemektedir. Gaussian Siirecler
(Brownian Hareket) uzun yillar boyunca finansal zaman serilerinde 6ncii ¢caligmalar ve modeller
olmustur. Ancak gercek zamanli ani, ¢abuk ve Onemli piyasa hareketleri zaman serileri igin
analizlerin normallik 6zelligi a¢isindan carpiklik sonuglart dogurmaktadir. Bir 6rnekle agiklamak
istersek BIST100> deki hisse senedi fiyatlari, rassal yiiriiyiis modeline uygun hareket ediyorsa
geemis hisse senedi fiyatlariin bilinmesi gelecegin 6ngoriisii i¢in bir bilgi ortaya koymaz. Buna
ek olarak rassal yiiriiylis modeli fiyatlari, benzer dagilimli ve bagimsiz degiskenler olarak
diisiindiigiinden hisse senedi fiyatlarinin kismi zamanli ve kesikli degisken yapisina sahip

stirecler olmasmi saglar. Bu yiizden fiyatlarin istatistiksel ozellikleri hisse senedi fiyat



hareketlerini modellemek icin siirekli zaman ve siirekli degisken yapisina sahip modellerin
kullanilmasini ortaya koymaktadir (Hull, 2000: 218).

Ekonomik ve finansal zaman serileri siklikla bir takim dongiisel periyodik hareketler
sergilerler. Bazen bu periyotlar 6rneklem donemi boyunca siirer. Frekans boyutunda bu tarz
zaman serilerinin, diigiik frekanslarda bir giice sahip oldugu sdylenir. En yaygin kullanimi ile
serinin bu 6zelligi Granger’in da sdyledigi gibi “ekonomik bir degiskenin tipik spektral durumu”
olarak ifade edilirken Mandelbrot ve Wallis (1968) bu durumu daha enteresan bir terimle “Joseph
Etkisi” (yedi yil bereketten sonra yedi yil kitlik gelmesi) olarak tanimlamaktadir (Lo, 1991:
1279).

Son olarak finansal ekonometri ile iktisadi ekonometri arasinda temel olarak iki farklilik
s6z konusudur. Iktisadi ekonometri de 6l¢iim hatalar1 ve diisiik frekansli gdézlemler ciddi analiz
sorunlarina sebep olmaktadir ancak finansal ekonometri de 6l¢iim hatalar1 ¢ok ciddi sorunlar
olusturmazken, gozlem sayisi agisindan giinliik, saatlik ve hatta dakikalik kayit altina alinan
veriler bu problemleri ortadan kaldirmaktadir. Ayrica finansal datalar hemen hemen higbir zaman
normal dagilim sergilemezler.

Bu bolimde finansal verilerin temel 6zellikleri olan otokorelasyon, degisen varyans,
yapisal volatilite kirilmasi, asimetriklik, asir1 basiklik ve sivrilik ve volatilite kiimelenmesi gibi

baz1 yonleri aciklanmustir.

1.1 Finansal Verilerin Tanimlayic1 Ozellikleri
1.1.1 Normal Dagihim Ozelliginin Incelenmesi

Finansal teori ve modellerin bircogunda kuramsal g¢ikarimlar ve uygulamalari
kolaylastirmak amaciyla serilerin normal dagildigi varsayilmaktadir. Finansal varliklarin
analizinde serilerin carpiklik ve basiklik 6lgtileri, serinin dagiliminin sekli hakkinda fikir vermesi

acisindan onemlidir (Feibel, 2003: 43).

1.1.2 Leptokértik Dagilim Ozelligi

Finansal seriler, geleneksel ekonometri yontemlerinin varsayimlarinin aksine genellikle
normal dagilmamaktadir. Finansal zaman serilerinin dagilimi kuyruklardaki kalinlik ve asiri
sivrilik 6zelliklerinden dolay1r normal dagilimdan farklilasmaktadir (Brooks, 2014: 131). Bunlar,
kuyruklardaki kalinlik finansal serilerdeki asir1 biiyiik hareketlerin oldugu noktalara karsilik

gelmektedir. Asir sivrilik ise finansal serilerde u¢ durumlarin daha yiiksek olasilikla beklendigini



gostermektedir. Finansal varliklarda ise ug degerler, yliksek volatil (oynak) hareketlerin oldugu
donemlere karsilik gelmektedir.

Bu iki 6zellige sahip dagilimlar leptokortik (leptokurtasis) dir. Bu sebeple finansal varlik
getirilerinin dagilimlart normal dagilima gore ortalamada daha sivri ve kuyruklarda daha kalin

dagilim 6zelliklerini sergileme egilimi gostermektedir (Alexander, 2009: 13).

1.1.3 Otokorelasyon

Herhangi bir devreye ait hata terimi ile diger devrelere ait hata terimi arasinda iligki
olmas1 veya herhangi bir seriye ait gézlem degerlerinin kendinden bir veya daha onceki(veya
sonraki) gozlem degerleri ile iligkili olmasi1 otokorelasyon olarak adlandirilir (Caglayan ve Giris,
2005: 396).

Otokorelasyon, asagidaki 1.1 nolu denklemde gosterilen otokorelasyon katsayist ile
Olciiliir. Denklemde “j” gecikme uzunlugudur. Otokorelasyon katsayisi (p,), korelasyon katsayisi

gibi +1 aralifinda deger almaktadir (Caglayan ve Giiris, 2005: 397).

e (Xe — X)) — (Xe—j — X))

= .2 = .2
(Een e = R B sy = ey

1.1

ﬁo:

Genel egilimi ifade eden trend, zaman serilerinin uzun donem davranisini gosterirken,
otokorelasyon katsayilar1 kisa donem iligkilerini tanimlamaktadir (Enders, 2008: 46).

Otokorelasyon katsayilarmin istatistiksel olarak anlamliligi teker teker test
edilebilmesinin yani sira bir grup olarak da test edilebilir. Bu amag i¢cin Box ve Pierce (1970:

102) tarafindan gelistirilen Portmanteau Q- istatistigi kullanilmaktadir.

m
0= T_Z P2~ 22, 1.2
=1

Burada “m” maksimum gecikme uzunlugudur. Box-Pierce Portmanteau Q-istatistigi m
sayida otokorelasyon katsayisinin birlikte sifira esit oldugu temel hipotezi altinda m serbestlik

derecesiyle asimptotik olarak ki-kare dagilimina uygunluk gosterir. Box-Pierce testinin kiiciik



orneklemlerde gliciiniin zayif olmasi nedeniyle bu test istatistiginin kullanilmasi kiiglik
orneklemlerde siklikla yanlis karar verilmesine yol agmaktadir (Box ve Pierce, 1970: 89).
Otokorelasyon katsayilarinin birlikte anlamlilig1 testinde Box-Pierce testinin gelistirilmis
bicimi Ljung-Box (1978) istatistigi de kullanilmaktadir. Kii¢iik 6rnekler i¢in daha giivenilir bir
test olarak bilinen Ljung-Box test istatistigi otokorelasyon olmadig:1 temel hipotezi altinda m
serbestlik derecesiyle asimptotik olarak ki-kare dagilimima uygunluk gostermekte ve asagidaki

gibi hesaplanmaktadir (Ljung ve Box, 1978: 109).

A2
Pj

m
Q*=T.(T+2).ZT 2 13
=1

J

Bir¢cok uygulamali ¢alismada finansal veriler arasinda otokorelasyonun varligina nadiren
rastlandigr sonucuna ulagilmistir. Bu durum ise ortalamada bagimliligin zayif bir isareti
sayllmakta ve serilerin bagimsiz dagildigini gostermektedir. Ancak bu iddianin ucu acik olup

genellestirilmesi dogru degildir (Yavuz, 2014: 44).

1.1.4 Degisen Varyans

Klasik dogrusal regresyon modelinin temel varsayimlarindan biri tahmin edilen modelin
hata terimi varyansmin zaman i¢inde sabit, diger bir ifadeyle homoskedastik karaktere sahip
olmasidir. Ancak, yatay-kesit verileri ve hisse senedi fiyati, doviz kuru, enflasyon orani, faiz
oran1 gibi finansal zaman serisi verilerinin kullanildigi ekonometrik modellerin tahmini
sonucunda hata teriminin varyasinin degisebildigi gozlemlenmektedir. Hata teriminin varyansinin
degistigi durum heteroskedastisite (degisen varyans) olarak adlandirilmaktadir.

Degisen varyansin varligt durumunda EKK tahmin edicisi sapmasizlik ve tutarlilik
ozelliklerini korumaktadir. Ancak, degisen varyans sorunu iceren bir modelde, tahmin edilen
parametrelerin varyanslar1 sapmalidir. Boylece tahmin edilen parametrelerin etkinlik 6zelligi
yitirilmekte ve bunun sonucu olarak da parametre tahminleri istatistiki acidan anlamsiz hale
gelebilmektedir.

Geleneksel zaman serisi modellerinde hata terimi varyansinin  degismedigi

varsayllmaktadir. Ancak finansal zaman serilerinin karakteristik ozelliklerinden biri, kosullu

varyansin zamana bagli olarak degismesidir (Yavuz, 2014: 433-434).



Degisen varyans Engle (1982) tarafindan otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH)
olarak tanimlanmis olup, degisen varyans lagrange ¢arpani (LM) ile tespit edilebilmektedir.

ARCH LM testi, Hy: a; = o = a3 = 0 hipotezi altinda Y; = f(X;, X5, ..., X;) modelinin
EKK yontemi ile tahmin edilerek hata terimlerinin otoregresif siire¢ ile test edilmesine
dayanmaktadir (Engle, 1982: 999). Ilerleyen boliimlerde kosullu degisen varyans modelleri

detayl1 bir sekilde incelenecektir.

1.1.5 Yapisal Volatilite Kirilmasi

Finansal verilerdeki volatilite yapisinin tespit edilmesi ve volatilite yapisina gére model
kullanilmasi, finansal ekonometrinin temel odaklanma alani arasinda yer almaktadir. Finansal
verilerde oldugu gibi volatilitede de yapisal kirilmalar olabilmektedir. Yapisal volatilite kirilmasi
volatilitede ani degisimler olarak adlandirilabilir. Yapisal volatilite kirilmasi; Inclan ve Tiao
(1994) tarafindan tekrarl kiimiilatif kareler toplami(ICSS) yontemi ile Rapach ve Strauss (2008)
tarafindan yapisal kirllma GARCH yontemi ile modellenmistir. Rapach ve Strauss (2008)“un
gelistirdigi yontem de ICSS yontemini baz almaktadir.

Inclan ve Tiao (1994), sabit kosulsuz varyans hipotezine kars1 kosulsuz varyansta yapisal
kirilma hipotezini test etmek {izere tekrarli kiimiilatif kareler toplami (ICSS) istatistigi
gelistirmistir. Yapisal volatilite kirilmasini test etmek icin oncelikle serinin logaritmik fark ile
duragan hale getirilmesi gerekmektedir (Huang ve Yang, 2001: 666). 1. =Inp; —Ilnp,_4

logaritmik getiri olmak {izere asagidaki denklemle sabit etki ayristirilir.
nT=u + &t 1.4

Denklemde &, sifir ortalamali ve ¢? varyansh korelasyonsuz rastsal sayidir. Volatilite
kirilmasi i¢in sabit volatilite Hy: 0y = o4 hipotezine karst Hy: 0y < 0, degisen volatilite hipotezi

F istatistigi ile test edilir (Huang ve Yang, 2001: 668).

(Cr — C)
Ftest == ﬁ 15
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Denklemde Ct gozlemin toplam kiimiilatif kareler toplami, Cy volatilite kirilmasi bulunan
gozleme kadar kiimiilatif kareler toplami, T gozlem sayisi, k volatilite kirilmasi1 olan gézlemdir.
Fiest degeri T-k, k serbestlik dereceli F tablosu Fr_y ile karsilastirilir. Fr_y p > Fiege 156 yapisal
volatilite kirilmasi1 bulundugu kabul edilir. F testinin her bir yapisal volatilite kirilmasinin
ardindan tekrarlanmasi ile finansal verideki c¢oklu yapisal volatilite kirilmas: tespit

edilebilmektedir (Cifter, 2010: 8).

1.1.6 Asimetriklik

Zaman Serisinde asimetriklik; dilizey serileri lzerindeki beklenmeyen diisiislerin
volatiliteyi beklenenden daha fazla arttirmasi, diger bir ifade ile kotii haberlerin volatiliteyi iyi
haberlerden daha fazla yiikseltmesidir. Zaman serisinde asimetrikligin volatilite tizerindeki etkisi
Black (1976) tarafindan tespit edilmis ve Nelson (1991) tarafindan GARCH modeline
uyarlanmigtir.

Engle ve Ng (1993), zaman serilerinde asimetrikligin grafiksel olarak tespiti i¢in “Haber
Etkisi Egrisi (NIC-News Impact Curve)” nin kullanilmasini 6nermistir (Engle ve Ng, 1993:
1753).

Asagidaki sekilde Engle ve Ng (1993: 1754) den alinan GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1)
modellerinin haber etkisi egrisi bulunmaktadir. Zaman serisinde asimetriklik bulunuyorsa
GARCH(1,1) haber etkisi egrisinin simetrik, EGARCH(1,1) haber etkisi egrisinin ise asimetrik
olmasi beklenmektedir.

Engle ve Ng (1993), asimetrikligin tespitinde haber etkisi egrisi disinda dort sapma testi
onermistir(Engle ve Ng, 1993: 1759):
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Sekil 1.1 Simetrik — Asimetrik GARCH Modellerinin Haber Etkisi
Kaynak: Cifter, 2010.



(1) Isaret Sapma t-testi:

(at/ht)z ES bO + blst__l + Et 16

Denklemde S;_; kukla degiskeni a ve b sabit parametreleri, €, hata terimini ve h; standart
sapmay1 temsil etmektedir.

(2) Negatif Biitiinliik Sapma t-testi:

(ac/hy)? = by + bySi_; (a—1/h—1) + & 1.7

Denklemde ek olarak h, standart sapmay1 ve h;_; gecmis donem standart sapmayi temsil
etmektedir.

(3) Pozitif Biitiinlik Sapma t-testi:

(ac/h)? = by + by (1 = Si_1)(@r-1/he—1) + & 1.8

(4) Ug Etki I¢in Ortak Test:

(ay/hy)? = by + byS 4 +bySi 1 (@e—1/he—1) + b3(1 — S{_1) (@1 /he—q1) + & 1.9

Engle ve Ng, (1993: 1760) ii¢ etki icin ortak testin Arch LM testini i¢erdiginden diger

testlerden daha iy1 sonug verdigini belirtmistir.

1.1.7 Volatilite Kiimelenmesi

Finansal zaman serilerindeki oynakligin dinamik yapisi diizenli devam eden, yiiksek
dalgalanmalar1 yliksek dalgalanmalar, zayif dalgalanmalar ise yine kiiclik ve zayif hareketlerin
olusmasina sebep olur. Bu yiizden yiiksek getirileri (eksi veya art1) yiiksek getiriler takip etmekte,
diisiik getirileri de diisiik getiriler izlemektedir. Zaman serisinde kosullu varyansin serisel
korelasyonu varsa volatilite kiimelenmesi oldugu sdylenebilir (Mills, 1999: 184). Volatilite
kiimelenmesi, istatistiksel olarak Brock ve digerleri (1996) tarafindan 6nerilen BDS testi ile de
tespit edilebilir. BDS testi ayn1 zamanda gozlemler aras1 bagimsizlik testi i¢in kullanilmaktadir.

BDS testi dogrusal olmama durumu i¢in kullanildiginda dogrudan gozlem seti iizerine



uygulanamamakta, otoregresif hareketli ortalamalar(ARMA) tiirii modellerin kalintilar1 {izerinden
uygulanabilmektedir. Test sonucu olasilik degeri sifira yakinsa gozlemlerin bagimsiz ve 6zdesce
dagildig1 hipotezi reddedilmekte ve gézlemlerin dogrusal olmayan bagimli oldugu hipotezi kabul
edilmektedir.

1.1.7.1 BDS Testi

Finans piyasalar1 ve doviz piyasalarinin dogrusal yapili olup olmadigin1 gosteren bir¢ok
arastirmalarin ¢oklugu dikkat ¢ekmektedir. Ilk olarak gdze carpan Hsieh (1993) Chicago Ticaret
Borsasinda 1985 — 1990 yillar1 arasi islem goren Ingiliz Sterlini, Japon Yeni ve isvicre Fraki ve
benzeri gibi gelecek anlasma fiyatlarinin ve giinlik kapanis fiyatlarinin dogrusal olmadiginm
belirlemistir. Abhyankar vd. (1995) 1993 yilinin ilk alt1 ay1 FTSE endeksinin degerlendirmisler
ve dogrusal olmadigini analiz etmislerdir. Hsieh (1989) doviz kurlarinin 1974-1983 yillar
arasinda yaptig1 calismasinda kurlar arsinda dogrusallik olmadigini gostermistir. 5200 giinliik
hisse getirisini aldig1 calismasinda Scheinkman vd. (1989) getirilerin dogrusal olmadigin
gostermislerdir. Yine Abhyankar vd. (1997) 1991 Eyliil-Kasim aylar1 arasindaki DAX, FTSE,
NIKKEI, S&P 500 FTSE ve S&P 500 gelecek endeksinden olusan verilerin dogrusal olmadigini
belirlemislerdir. Barnett vd. (1997) 5 farkli modelden olusturduklart biiyiik (2000 gozlem) ve
kiiciik (380 gozlem) serilerine 5 farkli analiz yapmiglar ve BDS testi kii¢iik 6rneklemde 2 modeli
dogru karar vermis, 3 modelde ise verememistir. Biiylik drneklemde ise tiim modelleri dogru
bulmustur. Hsieh’in (1989) analizi kiiciik orneklemde 3 modeli dogru, 2 modeli ise yanlis
bulmustur, biiyiik veri setinde ise 3 modelde dogru, bir modelde kararsiz ve bir modeli de yanlis
tespit etmistir. Kaplan testi ve Liapunov iissii analizi tiim modellerde dogru tespit etmistir.

Brooks (1997) Alman marki, Fransiz franki ve Amerikan dolarimin 1974 ile 1994
tarihlerini kapsayacak sekilde yaptig1 ¢aligmasinda Ingiliz sterlinine ait kurun dogrusal yapiya
sahip olup olmadigimi belirlemistir. Ayrica BDS testi sonuglari Amerikan dolarinin dogrusal
olmadigini diger dovizlerin dogrusal oldugunu gostermektedir. Lima (1997) calismasinda beklem
yapisinin bozuk olmasi durumlarinda kullanilan arastirma testleri i¢in (RESET testi, Bisektrum
testi, BDS testi, McLeod-Li testi, Kenan testi, Tsay testi ve White bilgi matrisi testi) test giictinii
gostermeye c¢aligmistir. Kuyruklu yapili serisinde testlerin gilivenilir sonuglar vermedigini
bulmustur. BDS testi belirtilen diger testler arasinda en dogru sonuglar1 veren yontem olmustur.
Fernandes (1998) farkli doviz kurlarinin Amerikan dolar karsiligi kapanis fiyatlarinin getirilerini

hesaplamigtir. Serileri 1980 — 1992 arasindaki tarihleri kapsayan giinliik (634 gozlem)
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getirilerden olugmaktadir. ingiliz sterlini, Kanada dolar1 ve Japon yeni disindaki doviz kurlari
dogrusal bulunmustur. Brooks (1999) 50 ve 500 gozlemi olan seri olusturmus ve BDS testi ile
Kapanig Getiri testini uygulamis ve bu islemi 5000 kez farkli ilk degerler i¢in tekrarlamis ve BDS
testinin ne oranda reddedildigini tespit etmistir. Bu iki testi dogrusal ve dogrusal olmayan
serilerde uygulamis ve karsilastirmistir. Her iki test i¢inde kiiciik 6rneklemde iyi bir sonug ortaya
¢tkmamis ancak bilyiik 6rneklemde BDS testinin sonuglar1 daha etkin bulunmustur.

En ¢ok kullanilan dogrusallik testi olan BDS testi ve korelasyon analizi ile kullanarak
sonu¢ bulur. Farkli degerlerde korelasyon analizinin hesaplanmasi ile elde edilen test istatistigi
korelasyon integralini kullanarak sonug iiretir. Korelasyon integralinin bu tiir dogrusal yapist i¢in
hassas olmasi bu testi tercih edilebilir kilmaktadir. Korelasyon integralinin bulunmasi dogrusal
olmayan bir yontem olmasina ragmen, test istatistigi icin ortalamasi sifir, varyansi bir olan
standart normal dagilimhidir. BDS testinin varsayimi olmamasi, uygulanabilirlik agisindan
kolaylik ve teorik kolayliklarindan dolay1 en fazla tercih edilen test olmustur. BDS testinin bos
hipotezi, hata terimlerinin “bagimsiz benzer dagilima sahip” olmasidir. Oncelikli olarak BDS
testinin uygulanabilmesi i¢in serinin ARMA siirecine girmeli ve tiim dogrusal yapilar seriden
temizlenmelidir. Daha sonra elde edilen hata terimleri, bos hipotez altinda test edilmelidir. Bos
hipotezin kabul edilmemesi hata terimlerinde bir sekilde baglanti oldugunu ve bu baglantinin
dogrusal olmadigini gosterir. Bayesian bilgi kriterini minimum yapan ARMA (p,q) siireci ile elde
edilen hata terimleri test i¢in kullanilir. Bos hipotezde hata terimlerinin bagimli olmayan ayn
dagilima sahip oldugunun belirtilmesine ragmen alternatif hipotezin belirsiz bir siire¢ mi yoksa
dogrusal olmayan bir siire¢ mi oldugu belirlenememistir.

BDS test istatistigi agagidaki denklemle hesaplanabilir (Liu vd., 1992: 34).

S(m,€) = Cy,(e) — [CL(E)]™ 1.10

Denklemde C,,(€) korelasyon integrali, m boyutu gostermektedir. Burada Brock vd.
(1993) 500 gozlemi asan serilerde m’ in 6’dan kiiciik olmasi1 ve & degerinin ise serinin standart
sapmasinin 0.5 ile 2 kati arasinda se¢ilmesinin sonuglarin dogrulugu agisindan énemli oldugunu

belirtmektedirler.
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1.2 Ulke Risk Primi Gostergeleri
1.2.1 Kredi Iflas Takasi (Credit Default Swap — CDS) Primi

Finans piyasalarinda, Tiirkiye’nin aralarinda bulundugu gelismekte olan iilkelerin risk
primi gostergeleri olarak, EMBI (Emerging Markets Bond Index)+iilke farki (Country Sovereign
Spread) ve kredi iflas (temerriit) takasi (Credit Default Swap) orani tercihi yaygmn bir
uygulamadir. Kredi iflas takast (CDS) orani, bono ihra¢ eden bir iilkenin temerriide diismesi
durumunda, bu varligi elinde bulunduranlarin daha 6nceden tespit edilmis bir miktarda geri
O0demelerini saglamak amaciyla, CDS saticilarina verdikleri, sorumluluk degerinin belirli bir
yiizdesi ile hesaplanan yillik primleridir. Bu durumda CDS islemi bir sigorta ya da giivence
verme anlagsmasina benzemekte ve CDS oranlart iflas riskinin dogrudan bir belirleyicisi
olmaktadir. EMBI+iilke farki ise s6z konusu bono saticist iilkenin bor¢lanma maliyetinin, riskten
bagimli olmayan bir degerin faizinden farkini temsil etmekte ve kredi riskini dolayli bir sekilde
ortaya cikarmaktadir. Bagka bir deyisle EMBI; farkli iki tarafin bir varlik ya da sorumluluga bagh
olan likit akisin1 bu iki tarafin aralarinda degistirdikleri, JP Morgan tarafindan belirlenen bir
endekstir (www.hazine.gov.tr). Ornegin on yillik sabit faizli borca sahip bir yatirimer ile degisken
faizli borca sahip bir firma birbirlerinin yiikiimliiliiklerini degistirebilir. Swap (degistirme)
islemlerinde genellikle, faiz oranlar ile doviz kurlarindaki degismeler sonucunda ortaya cikan
riski en aza indirmek amag¢lanmaktadir.

CDS (Credit Default Swap), Tiirkcede net bir karsiligi olmamakla birlikte “kredi risk
primi” ya da “kredi temerriit swaplar1” olarak da ifade edilen swap tiirlerinden biridir (Egilmez,
M., 2013: 13).

CDS, “Bir kisi ya da kurulusun, kredi sahibinin karsilasabilecegi alacagin 6denmemesi
riskini belirli bir bedel karsiliginda iistlenmeyi kabul etmesinin bedelidir.” Ulkeler arasinda riskin
Olclilmesinde son zamanlarda en sik kullanimina rastlanan 6lgii CDS’ lerdir (Yalginer vd., 2008:
27).

Ulke risk primi olarak ya ilgili iilkenin EMBI+ endeksi ile ABD Hazine kagitlarinin
getirileri arasindaki farkini ya da CDS primlerini baz alabiliriz (www.hazine.gov.tr).

Daha 6nceki donemlerde iilkelerin risk ol¢iimleri i¢in iilke reytingi daha ¢cok kullanilirdi.
Giintimiizde ise reyting kurumlariin yasadiklar1 sayginlik kayiplari ve reyting dl¢timlerinin fazla

sik yapilamiyor olmasu, lilkelerin risk 6l¢iimiinde CDS prim degerlerinin kullanimini arttirmistir.
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1.2.2 Devlet i¢ Bor¢clanma Senetleri (DiBS)

Devlet i¢ Borglanma Senedi (DIBS) T.C. Basbakanlik Hazine Miistesarhiginca yurtigi
piyasalarda ihra¢ edilen Devlet Tahvili ve Hazine Bonolarinin ortak adidir (www.hazine.gov.tr).

Hazine genel olarak biitce agigini finanse etmek amaciyla DIBS ihrag etmekle beraber,
zaman zaman belli bir amaca matuf dzel tertip Devlet I¢ Borglanma Senedi de ihrac etmektedir.

Peki neden DIBS alinmalidir? Hazine’nin ihrag¢ ettigi Devlet i¢ Borglanma Senetleri,
Devlet’in kendi borcu oldugundan hi¢ bir garantiye gerek kalmaksizin giivenilir bir yatirim
secenegidir. Hazine Miistesarlig1 aldig1 borcu, anapara ve faizi ile beraber zamaninda 6der. Ayni
zamanda Hazine’nin ihra¢ etmis oldugu Devlet i¢ Borglanma Senetlerinin bazilar1 dénemler
itibariyle bazilar1 da vade sonunda faiz getirisi saglarlar, bir ¢ogu likit enstriimanlar olup,

istenildigi zaman nakde cevrilebilir.

1.2.2.1 Biitce Finansmaninda Kullanilan DIBS
Devlet Tahvili ve Hazine Bonosu olmak iizere iki ¢esit Devlet i¢c Bor¢lanma Senedi
Hazine tarafindan ihra¢ edilmektedir. Devlet Tahvilleri bir y1l ve {izeri vadeli, Hazine Bonolar1

ise bir yildan kisa vadeli devlet i¢ borclanma senetleridir. Bunlara "pazarlanabilir" bor¢lanma

araglar1 da denir (DPT, 2001: 98-100).

1.2.2.2 hale Sistemiyle ihra¢ Edilen DIBS

Iskontolu Senetler: Iskontolu olarak satilan ve ihale yolu ile ihrag edilen Hazine Bonolar
ve Devlet Tahvilleri genellikle kuponsuz senetlerdir. 1985 — 1986 yillar1 arasinda 6 aylik Hazine
Bonosu ve 1 yillik Devlet Tahvili olacak sekilde sadece iki tip senet ihale yolu ile satilmis, 1986'
dan itibaren Hazine ise sistematik bir ihale yolu ile satig sistemine ge¢mistir.

Enflasyona Endeksli Senetler: 1997 yilinda ihale yolu satis sistemi ile iki yil vadeli ve {i¢
ayda bir faiz 6demeli enflasyona endekslenmis senet satigina baslanmistir. Senetler doenmin
degeri ile 100.000 TL. nominal fiyathh olarak ihra¢ edilmekte, reel kupon faiz sistemi ile
belirlenmekte ve ihale yolu ile satista kabul edilen maksimum kupon faizi, biitiin kazanan
tekliflere uygulanmaktadir. Bagka bir durumda her faiz 6deme déneminde mevcut anaparadaki
yiikselis enflasyon orani ile birlikte degerlendirilerek, artigtan gelen deger yatirimeiya ddentir.

Sabit Faizli, Kuponlu Devlet Tahvilleri: Hazine, bor¢lanma gereksinimini karsilarken
farkli riskler ile karsilasmaktadir. Mevcut bulunan piyasa faizlerinin yiiksek oldugu durumlarda

Hazine bor¢lanmasinin vadesini azaltarak uzun vadeli maliyetlerinde bir azalma gerceklestirmeye
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calismaktadir. Faiz oranlarinin azalmasinin beklendigi durumlar i¢cin uzun vadeli bor¢clanmak
yiiksek bir maliyet riskini beraberinde olusturmaktadir. Ayrica borcun vadesi azaldik¢ca Hazine
borcunu tekrarlama riski ile karsilasmaktadir. Diger bir deyisle roll-over (tekrarlama riski)
riskinin yiikselmesi piyasanin daha c¢ok faiz beklemesi seklinde olusmaktadir.

Degisken Faizli Devlet Tahvilleri: Miistesarlik, 1999' dan yilindan itibaren degisken faizli
devlet tahvillerinin ihale yolu satis sistemi ile satisin1 baglatmistir. Bu araglarin ihraci edilmesi ile
Hazine Miistesarligi, i¢ bor¢ birikiminin ortalama vadesini arttirmayr amaglamaktadir.
Miistesarligin borcun vadesini sabit getirili araglar ile arttirmasi ile bu tahviller iizerinde bulunan
faiz riski yatirnmcilar icin kalmakta, faiz oranlarimin arttigi, alicilarin fon alma maliyetlerinin
azaldig1 durumlar igin alicilar zarar etmekte, faiz oranlarinin azaldigi durumlarda ise alicilar kar
etme durumuna gegebilmektedir. Miistesarlik bakimindan faiz ile ilgili gelismelere gore tam aksi
bir durum olugmaktadir. Enflasyonist politikalara kars1 olarak uygulanan, faiz oranlarinin azaldig
durumlarda Hazine Miistesarlig1 uzun vadeli ve sabit getirili bor¢landiginda reel maliyetlerinde
beklenen artis meydana gelmekte, ¢ikan enflasyon ile reel maliyetlerde bir diisiis olmaktadir. Bu
degisken faizli tahvil ile Hazine hem faiz riskini gdgiislerken, hemde vade arttirarak borcunu
tekrarlama (roll-over) riskini diisiirmeyi planlamaktadir.

Bunun i¢in ii¢ y1l vadeli, i¢ aylik kupon 6demeli tahvillerin ihracina baslanmistir. Bu

tahvillerin kupon 6demeleri ii¢ ay vadeli Hazine Bonosu ihalelerine gore degerlenmektedir.

1.2.2.3 “TAP” Sistemi ile ihrac Edilen DIBS

Hazine Miistesarligi 1988 yilinda, "Tapping" (Musluk Sistemi), adinda yeni bir ihrag
yontemin kullanimina baslamistir. Sistem, Miistesarlik i¢in yatirimcilarina istedigi zaman satin
alacaklar1 degisken faizli, uzun vadeli tahvilleri Merkez Bankasi'nda (TCMB) depolama imkan
sunmaktadir. Ayrica yatirimeilar igcin TCMB’den bu tahvilleri alana kadar miilkiyeti Hazine
Miistesarliginda kalmaktadir. TCMB, "Tap" satiglar1 boyunca yalnizca aract ve depolayici
gorevlerindedir. Bunun i¢in tahvillere {i¢ ay, alt1 ay veya yilda bir faiz 6demesi yapilabilmekte,
vadelerinde ise; bir ile bes yil arasinda farklilik olabilmektedir. Faizler cogunlukla eski donemli

Hazine Miistesarlig1 ihalelerine gore, dovize gore ya da Toptan Esya Fiyat Endeksine baghdir.
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1.2.2.4 Dogrudan Satis Yontemi ile Thra¢ Edilen DiBS

Miistesarlik, 1996 yil1 ile bazi ABD Dolar1 ve Alman Marki déviz gesitlerinden DIBS
thracin1 baglatmistir. Bu doviz gesitlerine endeksli senetler, genellikle ihrac¢ etmek istenen senedin
para birimine bagli olarak diinya piyasalarinda en ¢ok kullanilan faiz oran degerlerine (LIBOR,

FIBOR, vd.) ek uygulanan bir getiri ihrac1 ile uygulanabilmektedir.

1.2.2.5 Halka Arz Yéntemi ile ihra¢ Edilen DIBS

Hazine, 1992 yil1 birlikte {i¢ ay ve alt1 ay vadeli Hazine Bonolar ile bir yil vadeli Devlet
Tahvillerinin 6zel veya kamu bankalar1 ayrica diger aract kurumlar ile halka dogrudan satisina
baslama ile, piyasaya yeni bir ara¢ sunmakla birlikte alict portfoyiinii zenginlestirerek kiigiik
yatirnmcilar i¢in firsatlar olusturmak amaci ile yeni bir bor¢lanma yolu belirlemistir. Kathm
oranini yliksek tutabilmek icin senetlerin en kiigiik degeri bes ve on milyon (dénemin degeri ile)
TL. olarak tercih edilmistir. Ayrica 1998 yil1 baslangig¢ olarak doviz ve TUFE' ye bagl senetlerin

de halka arz satiglarin1 baglatmistir.

1.2.3 Uluslararas1 Sermaye Hareketlerini Etkileyen Faktorler

Sermayenin az oldugu ve bircok iilkenin bunu paylasmak arzusu ayrica uluslararasi
sermayenin ekonomik ve teknolojik gelisime yaptig1 katkinin 6nem diizeyinin artmas ile birlikte
tilkeler sermayeden paylarina diisen kismu arttirmak icin uluslararasi sermayeye gerekli adimlari
atmaktan cekinmemektedirler. Eski donemlerde uluslararas1 sermaye, eksik sermayeyi
tamamlamak, igsizlik sorununa ¢oziim iiretmek, verimli tiretim gelisimini saglamak, maliyetleri
azaltmak, tasima ve diger giderlerinden tasarruf saglamak, daha az vergi ddemek, nitelikli ve
maliyeti az hammadde kullanmak ve ekonomik zenginliklerini artirma istegi uygun karsilanirdi.
Ancak bugiin, uluslararasi sermaye beklentilerine arttirmaya devam etmektedir. Yeni teknolojik
gelisim, verimli ve adil rekabet ortami, know-how imkani sunma, ekonomik giicii ve sermaye
destegi yliksek olan iilkelerden politik ve ekonomik destek alma, insan ve cevre faktorlerini
koruma ve gelistirme, diinyaya agilma gibi yeni kavramlar ortaya ¢ikmistir (Oksay, 1998: 4).

Kiiresel sermaye dolasimini etkileyen temel noktalar sebepleri ile birlikte makro — mikro
ekonomik faktorler, teknoloji transferi, bilgi acigi, vergi agigi gibi belli basli odak noktalar

acgisindan ele alinacaktir.
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1.2.3.1 Makro-Ekonomik Faktorler

Diinyada farkli sermaye diizenleme politikalar1 tercih edilmesi, finansal ve parasal
politika tercihlerinin, sermayenin acisindan diger paydaslara ge¢mesinin sonuglarindan
kurtulmaktir. Kiiresel sermaye; siklikla yiiksek enflasyon ve daha az gii¢lii para degerlerine sahip
olamayan iilkelerden; ekonomik agidan istikrarli, giiclii ve giivenli olan iilkelere dogru hareket
etmektedir. Uluslararasi sermayenin bir iilkede kendini gosterebilmesi ig¢in makro-ekonomik
politikalarin ve ayrica istikrarli bliylimenin olmasi1 gerekmektedir. Genel olarak makro-ekonomik
belirsizlik yatirimci ve yatirimci kararlarini, fiyatlar, maliyetler ve piyasanin diger durumlar
hakkinda yeni ve onemli bilgilerin olusmasinin beklenmesi seklinde bir durumun ortaya ¢imasina

sebep olmaktadir (Demirgelik ve Bahsayis, 1995: 11).

1.2.3.2 Mikro-Ekonomik Faktorler

Az gelismis, gelismekte olan diinya iilke ekonomilerinde kiiresellesme hareketleri
sonucunda dig ve i¢ rekabetin ortaminin artmasi, kiiresel hareketliligin gevsekligi, desteklerin ve
sinirlamalarin ortadan kalkmaya basglamasi, diinyaya agik sermaye yapisinin olugsmasi ve anti-
trost yasalar1 gibi gelismeler bu yapidaki kolay etkilenen iilkelerde bircok biiyiik yatirimci
sirketin beklentilerini degistirmektedir. Bu sirketlerin dezavantajina olan gelismeler 1s1ginda
kiiciik ve orta olcekli firmalar, piyasalarda kendilerini gosterebilmektedir. Onemli olan
gelismekte olan bir piyasaya sahip lilkenin biiylime beklentisini karsilamak, giiclii yatirimcilar
yerine hali hazirda hizla gelismekte olan yatirimcilara yapilacak desteklerle daha verimli
olabilecektir. Bunlar diinyaya agilan giiclii yatirnmcilara sahip iilkelerdeki, uluslararasi sisteme
adapte olmus firmalardir. Sonug olarak bu yatirimcilarin likit akislari, benzer yapida uluslararasi
ekonomik hareketliligi olan firmalarla ayn1 olacaktir. Bu sebeple likit akis1 benzer olan firmalar
sahip lilkelerde risk portfoyli benzer olacaktir. Bu sekilde beklenen gelir ve risk portfoyii
cesitlendirmesinde daha az Olgege sahip gelismekte olan {ilkelerin yatirimcilart tercih
edilebilmektedir. Bununla birlikte, kiiresel firmalar i¢in yatirim yaptig1 iilkedeki ortaklik
sinirlamasi olan sirketlerin ve belli bash endiistriyel firmalara yatirim yapilmasina engellenmesi
gibi uygulamalar yine sorun teskil eden ana nedenlerdendir. Maliyetlerin finans agisindan
fazlaligi, yonetim ile ilgili ve farklh kiiltiirel yapilarin varligi, teknolojide kontrol edilemeyen
ilerleme ve nitelikli isgiicliniin olmayis1 uluslararas1 sermaye dolasimini engelleyen diger temel

noktalardir (Tezcanl vd., 1994: 26).
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1.2.3.3 Sosyal Faktorler

Sosyo-politik ve iktisadi nedenler oncelikli olarak {iilkelerin bor¢ sorumluluklaria etki
etmektedir. Sosyal nedenlerde bu iilkelerin sosyo-politik ve iktisadi yapisini, beklentilerini
etkiler. Sosyal nedenler sermaye hareketlerinde dogrudan olmayan agidan varligin1 gosterir. Bir
tilkenin sosyal devamliligi; demografi diizeni, niifus hareketliligi ve yogunlugu, egitimsel
gelismisligi, inang ve milliyetsel yonlerinden, isgiicii ve sivil toplum orgiitleri, gelir paylagimi ve

ailelerin tercih yapisi gibi faktorlerin toplamina gore ortaya ¢ikmaktadir (Cetinkaya, 2002: 28).

1.2.3.4 Teknoloji Transferi

Tiirkiye de dahil olmak iizere az gelismis ve gelisen iilkelerde kiiresel sermaye, bu
iilkenin sermaye eksigini kapatmanin ve yine bu iilkeyi ekonomik risklerden kurtarmayla birlikte
teknoloji gelisimi ve bilgi aktarimi saglayarak {ilke ihracatina katki yapmakta, ve hatta iilkelerin
demokratik-politik gelisimi saglamaktadir. Bu yiizden, mevcut sermayeyle bu gelisimi meydana
getirme giiciine sahip olmayan ozellikle az gelismis ve gelisen lilkelerdeki yatirim sirketleri
ortaklik kurabilecekleri kiiresel sermaye ile teknolojik gelisimi meydana getirerek ve iilke
ekonomisinde daha aktif faaliyet gostereceklerdir. Gelisen iilkelerle birlikte gelismis iilkelerde
yeni nesil teknoloji paylasimi konusunda kiiresel sermayeli desteklere onemli Ol¢iide ihtiyac

hissetmektedir (Comert, 2000: 5).

1.2.3.5 Bilgi Acig1

Az gelismis ve gelisen iilkelerin gelisim ve ilerlemelerinde dogru bilgiye dayali endiistri,
teknoloji ve sanayi inovasyonu dinamik diinyanin vazge¢ilmezi olmustur. Endiistri, teknoloji ve
sanayi inovasyonuna ait bilgiler ise gelismis tlilkelerin ve kiiresel yatirimcilarin etkisindedir. Yeni
nesil bilgi ve kullanimi, aktarimi, paylasimi gibi siireglerin icerisinde var olan tecriibenin
olusturulmasinda ve bilgi a¢iginin giderilmesinde dogrudan veya dolayli olarak kiiresel sermaye

faaliyetlerinin etkisi 6nemli noktadadir (IMF, 1999: 3).

1.2.3.6 Vergi Aci1g1

Dis ve i¢ bor¢lanmanin yiiksek maliyet etkisi sebebiyle eksikliklerin kargilanmasinda
bor¢lanmanin yerine kiiresel sermayeye ihtiyag¢ arttigi bilinen bir gercektir. Kiiresel sermayenin
iilkelere girisi, katma deger olusturma ¢esidine gore iilkelerin vergi gelirlerinde yiikselmeyi

ortaya cikarabilmektedir. Ancak, ililke ekonomilerine sagladiklar1 katma deger ve vergi ddemeleri

17



ile ciddi imkanlar olusturan dogrudan yabanci yatirimlar haricinde, asir1 sermaye ihtiyaglarindan
dolay1 vergi uygulamalarinin aksine meydana getirdikleri ya da az vergi aldiklar1 kisa vadeli
sermaye hareketleri ve portfoy yatirimlar1 gibi kiiresel sermaye dolasimlar1 daha etkilenmeye agik
sonuclar1 ile Tllke ekonomilerinde kriz meydana getirecek biiyiikliiklere gelmislerdir.
Azimsanmayacak derece ¢ok iilke bu tiir sermaye hareketlerinin ekonomileri bakimindan negatif

sonuglarini kismak amaciyla vergisel tedbirler gelistirmektedirler (Erol, 2000: 77-78).

1.2.4 Volatilite Endeksi (VIX)

VIX, Chicago Board of Exchange (CBOE)’de islem goren, 30 giin vadeli (put ve call)
opsiyonlarinin ortiik volatilitelerinden olusturulmus bir endekstir. Hisse senedi opsiyonlarini
ortalama volatilitesi bir endeks haline getirilmistir. S&P 500 hisse senedi opsiyon fiyatlarimi
kullanan VIX, opsiyon fiyatlariin piyasa oynakligi ile iligkisinden hareketle, piyasanin

"beklenen volatilitesi" ni tespit etmektedir (www.hazine.gov.tr).
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IKINCI BOLUM
VOLATILITE (OYNAKLIK) MODELLERI

2.1 Volatilite Kavram

Markowitz (1952) nin Portféy Teorisi iizerine yaptigr oncii ¢calismasindan giinlimiize
volatilite; finansal varlik fiyatlama modelleri, portfoy teorisi, risk yonetimi gibi finans alanlarinda
diizenli olarak kullanilan olduk¢a 6nemli bir kavram haline gelmistir. Finansal piyasalarda piyasa
aktorleri genellikle finansal varlik hareketlerinin asagi yukar1 degisimleri ile ilgilenmektedir.
Ciinkii finansal bir varligin volatilitesi ne kadar yiiksekse iiriin o derecede riskli kabul edilir.
Volatilite, bir degiskenin olasi tiim degerlerinin yayilimi anlamina gelmektedir. Boylelikle
volatilite, finansal bir varligin fiyatinda meydana gelen degisimin istatistiksel l¢iisiidiir (Butler,
1999: 190).

Volatilite genel anlamda istatistiksel bir 6l¢ii olmakla birlikte, volatilitenin belirsizlik,
risk, degisim vb. kavramlar1 temel alan farkli tanimlar1 da mevcuttur. Finans alaninda volatilite
genellikle riskin 6l¢ii birimi olarak kullanilmaktadir. Ancak volatilite, risk ile ilgisi olmasina
ragmen tam olarak ayni degildir. Ciinkii risk arzu edilmeyen sonug ile iliskili iken, belirsizligin
net bir 6l¢iisii volatilite arzu edilen bir sonugtan da kaynaklanabilir. Bu 6nemli fark ¢ogunlukla
gbzden kagirilmaktadir. Ornek olarak Sharpe oranini alalim.

Sharpe oranit bir yatirnmin ortalama getirisini, riskin bir gostergesi olarak kendi
volatilitesiyle karsilastirmak suretiyle yatirimin performansini 6l¢gmek amaciyla kullanilmakta ve

asagidaki gibi tanimlanmaktadir (Carassus ve Temam, 2014: 128):

(Ortalama getiri,u)—(risksiz getiri oran1)*

Sharpe oranm1 = —
Getirilerin standart sapmasi

*Hazine Tahvil faizi gibi

Volatilite varlik getiri dagilimimin tek belirleyicisi olmamakla birlikte yatirim, portfoy
maliyeti, opsiyon fiyatlama, fiyat riskine karsi koruma (finansal koruma, hedging) ve risk
yonetimi gibi birgok finans uygulamasinda 6nemli bir girdidir. Finansal piyasalarin volatilitesi
siyasi gelismeler, makroekonomi ve yatirimcilarin davraniglar ile belirlenen ve bircok boyutu
olan onemli bir konudur. Bu nedenle volatilitenin arastirilmasina yonelik teorik ve ampirik

calismalar zamanla ivme kazanmis ve yontemlerin gelistirilmesine imkan saglanmistir. Ornegin
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volatilite onceleri bir malin fiyatlandirilmas: i¢in kurulan model i¢in bir girdi iken, son
zamanlarda modelin temel unsuru haline gelmistir.

Volatilite ile ilgili 6nemli bir konu; volatilitenin nasil Olgiilecegi sorunudur. Bir
degiskenin Ol¢iilebilir olmasi i¢in, Oncelikle gozlenebilir olmasi gerekmektedir. Volatilitenin
onemli bir 6zelligi ise; dogrudan gozlenebilir olmamasidir. Bu nedenle volatiliteyi ampirik olarak

tahmin edebilmek i¢in ¢ok sayida alternatif 6l¢lim yontemleri gelistirilmistir.

ARCH/GARCH
Kesikli
Stokastik Volatilite
— Parametrik —
'g Surekli Orneklemlerde
] Stokastik Suregler
° Sarekli
[e)
s -
=t Sigramali Stokastik
= ARCH Filitreleme- Suiregler
o . Duzlesti
= L Non-Parametrik uzesiirme
Implied Volatilite

Sekil 2.1 Andersen vd. (2002) Volatilite Modelleri Simiflandirmasi

Volatilite Modelleri

Quantile Regresyon Stokastik Volatilite

Monte Carlo ARCH/GARCH
Similasyonu Modelleri

Tarihsel Volatilite

Sekil 2.2 Huang (2011) Volatilite Modelleri Siniflandirmasi



Tablo 2.1 Mazibas (2004) Volatilite Modelleri Simiflandirilmasi

iktisadi ve Finansal uygulamalarda kullanilan
volatilite modelleri dogrusal olup olmadiklarina
gore asagidaki gibi siniflanabilir:

Ortalamada ve varyansta dogrusal modeller: ARMA
modelleri
Ortalamada dogrusal, varyansta dogrusal olmayan
modeller: ARCH/GARCH modelleri
Ortalamada ve varyansta dogrusal olmayan
modeller: Karma esikli GARCH hata modelleri

2.2 Volatilitenin Olciimii
2.2.1 Tarihsel Volatilite

Volatilite i¢in en basit model tarihsel tahminidir. Tarihsel volatilite, finansal varligin
geemis donem fiyat hareketlerinin (tarihsel donemde getirilerin varyansini veya standart
sapmasini hesaplanmasini igerir) gelecekteki fiyat hareketlerinin gostergesi oldugu varsayimina
dayanir. Tarihsel ortalama varyans daha ¢ok opsiyon fiyatlarint modellemede kullanilmaktadirlar.
Tarihsel volatilite modellerinden daha karmasik zaman modellerin 6ngorii yetenegi

karsilastirmak i¢in referans noktasi olarak yararlanilir.

2.2.2 Implied (Z1mni) Volatilite

Finansal opsiyonlar i¢in kullanilan fiyatlandirma modelleri volatilitenin tahmin edilmesini
gerektirir. Islem verilerinden elde edilen bir islem segenegi fiyati gdz oniine alindiginda, bu
secenegin degerlemesi, zimni opsiyonun Omrii boyunca volatilite tahminlerini belirlemek
miimkiindiir. Standart Black-Scholes modeli kullanildiginda, opsiyon fiyati, vadeye kadar zaman,
ilgi, grev fiyat ve altta yatan varligin cari degerinin risksiz orani, biitiin ayrintilar1 belirtilen
opsiyon sozlesmeleri veya piyasa verileri mevcuttur. Zimni volatiliteyi elde etmek i¢in bu
miktarlar g6z oniine alindiginda, sayisal bir prosediir olan Newton-Raphson yontemini kullanmak

miimkiindiir.

2.2.3 Asir1 Deger Volatilite Tahmincileri
Son yillarda, volatilitenin 6l¢lilmesinde tarihsel standart sapma ve varyansin yani sira

cesitli asir1 deger tahmincileri de Onerilmektedir. Asir1 deger tahmincileri ilgili islem giinlinde
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acilis, kapanis, en yiiksek ve en diisiik fiyatlara iliskin bilgiyi kullanarak etkinligi arttirmay1
amaglayan yontemlerdir. Son yillarda Parkinson (1980), Garman ve Klass (1980) giin i¢inde
gozlemlenen yiiksek ve diislik fiyatlar1 kullanarak varyans tahmincileri gelistirmislerdir.

Finansal piyasalarda alim-satimlarin siirekli oldugu, devamli gézlemlendigi ve fiyatlarin
log-normal dagildig1 varsayimi altinda; asiri-deger tahmincileri, sadece gilinii sonundaki “anlik”
fiyat1 degil, islem glinii boyunca gozlemlenen fiyatlarin siralamasini veya dagilimini dikkate
aldig1 i¢in, fiyat aralig1 (close-to-close) tahmincisinden ¢ok daha etkindir. Bdoylelikle alim
yapanlar (traders) daha etkin bir volatilite tahmini ile opsiyonlarinin pazarin altinda veya iistiinde
fiyatlandigin1 ¢ok daha kolay fark edebilirler. Ger¢ekte piyasalarda alim-satim siirekli olmadig:
icin, asiri-deger tahmincilerinin asagl dogru egimli (sapmali) oldugunu, ¢iinkii “gercek” yiiksek
fiyatlarin ve diisiik fiyatlarin gozlemlenemez bigimde kalabildigini ispat etmektedirler. Sapmanin
bir diger nedeni, fiyatlardaki ayrikliktir (discreteness) veya Marsh ve Rosenfeld (1986)° de
tartigildig lizere “bir-sekiz” problemidir. Ampirik literatiirde Edwards (1988); S&P500 ve Value
Line nakit indeksleri i¢in Parkinson tahmincisinin, kapanis fiyatlar1 tahmincisine gore bariz
bicimde asagr dogru egilimli oldugunu gostermistir. Wiggins (1991) ise bireysel stoklarin
volatiliteleri konusunda ayni sonuca ulagsmistir ve gorece olarak diisiik alim-satim hacimli stoklar
icin olabilecek en keskin asagi dogru egimi bulmustur.

Fiyat araligi ya da asir1 deger olarak bilinen yiiksek-diisiik (High-Low, kisaca H-L)
degerlere dayali volatilite tahmin yontemi veriye ulasabilme ve hesaplama ydnteminin kolay
olmast nedeniyle uygulama agisindan c¢ok uygundur. H-L degerlerden hesaplanan volatilite
tahmincisi; getirilerin normal dagildig1 varsayimina dayanmaktadir. Parkinson (1980) tarafindan
onerilen 2.1 denklemindeki volatilite tahmincisi geometrik Brownian hareketi takip eden bir fiyat

stirecine agir1 deger yonteminin uygulanmasindan ibarettir.

~2 — (lnHt - ln Lt)z

2.1
%p 41n?2

Denklemde H,, t. glinde en yiiksek fiyati, L; ise en diisiik fiyat1 ifade etmektedir.

Zaman igerisinde mevcut tahmincilerin varsayimlarini esneten ve bilgiyi arttiran ¢ok
sayida alternatif asir1 deger tahmincisi gelistirilmistir. Uygulamali ¢aligmalar asir1 deger
tahmincilerinin etkinlik bakimindan genellikle iyi performans gosterdigini ancak basit tarihsel

standart sapma ile mukayese edildiginde sapmasizlik sorunu oldugunu gdstermektedir.

22



2.2.4 Parametrik Olmayan Volatilite Tahmincisi

Volatilite Ol¢iimiinde ilging bir gelisme; parametrik olmayan volatilite tahmincisi
biitiinlesik veya ger¢eklesmis varyans (realized variance) Olglisiiniin  kullanilmasidir.
Gergeklesmis volatilite giin i¢indeki 5 veya 15 dakika gibi kisa zaman dilimlerindeki getiri
kareleri kullanilarak hesaplanan volatilite tahminleri anlamina gelmektedir. Esasen ger¢eklesmis
varyans, gerceklesmis volatilite olarak adlandirilmakta ve siirekli zamanda yayilim siirecinin

temelindeki karesel degisimi 6lgmektedir.

2.3 Volatilitenin Tahmininde Kosullu Degisen Varyans Modelleri
2.3.1 Ussel Agirhiklandirilms Hareketli Ortalama Modeli (EWMA)

Varyansin zamana bagli olarak modellenmesinde yaygin uygulama alanma sahip
yontemlerden birisi iistel agirliklandirilmis hareketli ortalama (EWMA) yaklasimidir. Ozellikle
finans danismanlik girketi RiskMetrics’in hesaplamalarda EWMA yaklasimini benimsemesinden
sonra yontemin kullanimi yayginlik kazanmis, J.P. Morgan (1996) tarafindan GARCH(1,1)
modelinden etkilenerek {iretilmisti. EWMA yaklasimimin sagladigi avantaj, goézlemlenen
degerlerde meydana gelebilecek ani soklara karsi volatilitenin hesaplamasina bu soku hemen
yansitmasi ve ardindan lstel azalan agirliklarla sokun diger gozlemler iizerindeki etkinsini hizla
disiirmesidir. Dolayisiyla EWMA hesaplamasinda son donem gozlemlerin agirligi daha
yiiksektir. EWMA modeli, varlik getirilerinin simetrik ve bagimsiz olarak dagildigi varsayimina
dayanmaktadir. EWMA modeline gore giinliik getirisinden hesaplanan varyans formiilii asagidaki

gibidir:

m
62=(1-12) z A1y2 2.2
i=1

Denklemde 67 t zamaninda tahmin edilen varyans, azalma (eksilme, decay) faktorii A *m
ve veri blytikliigli m’ in ne olmas1 gerektigine karar vermek modelde iki 6nemli noktadir. A
katsayisi 1’e yaklastikca gegmisteki gézlemlere daha ¢ok agirlik verilmekte, 1°den uzaklastikca
yakin tarihlerdeki verilere daha fazla agirlik verilmektedir (Mina ve Xiao, 2001: 15). A nin
degerinin dogru tespit edilmesi, volatilitenin dogru hesaplanabilmesi agisindan onem arz
etmektedir. EWMA modeli ile volatilite, RiskMetrics tarafindan hesaplanmakta ve bilgiler piyasa
ile paylasilmaktadir. Bu nedenle, EWMA model RiskMetrics tahminci olarak da bilinmektedir.

RiskMetrics, giinliik getirilere dayanan analizlerde A nin degeri i¢in 0.94, aylik getiriler igin ise
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0.97 alinmas1 6nermektedir (RiskMetrics iilkeler itibariyle A i¢in optimum degerler 6nermektedir.
Bu deger 6rnegin Meksika icin 0.89, Filipinler i¢in 0.92, Giiney Kore icin 0.95 iken Tiirkiye icin

0.97’ye esittir). Veri biiylikliigline karar vermek igin ise o anlamlilik diizeyi olmak iizere:

_loga

= 2.
m log A 3

formiili kullanilmaktadir (Geng, 2009: 109).

2.3.2 Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Klasik dogrusal regresyon modelinin temel varsayimlarindan biri, tahmin edilen modelin
hata terimi varyansinin zaman ic¢inde sabit (homoskedastik) karaktere sahip olmasidir. Ancak
degisen varyanshi olma sorunu genel olarak yatay-kesit (cross-section) verilerinde olusan bir
sorun olmanin yanisira, faiz orani, hisse senedi fiyati ve doviz kuru gibi finansal zaman
serilerinin tahmin edilmesini hedefleyen ekonometrik modellerde de hata varyansinin zaman
icinde degisebildigi tespit edilmistir. Hata teriminin varyansinin sabit olmadigi durum degisen
varyans (heteroskedasite) olarak tanimlanmaktadir.

Klasik bir zaman serisi modelinde sabit varyansli olamama sorununda, En Kii¢iik Kareler
(EKK) tahmin edicisi sapmasizlik ve tutarlilik 6zelliklerini kaybetmemektedir. Ancak, degisen
varyans sorunu tasiyan bir modelde etkinlik 6zelligi kaybedilmekte ve sonu¢ olarak parametre
tahminleri istatistiki agidan anlamsiz, yorumlanamaz yapiya gelebilmektedir.

Engle (1982), Ingiltere enflasyon orami verilerini analiz ederek, hata terimlerinin
varyansinin sabit olmadigi gdstermistir. Bu calismada enflasyon modellerinde kiiciik ve biiyiik
tahmin hatalarinin kiimeler halinde meydana geldigi sonug olarak da tahmin hatalarin varyansinin
onceki donem hata terimlerinin biiytikliigiine bagl kaldigir gézlemlenmistir. Engle, zaman serisi
verileri icin ¢ogunlukla ongoriilerinde kendisini gosteren otokorelasyonun ve ozellikle kosullu
degisen varyans modeli (Auto Regressive Conditional Heteroskedasticity-ARCH) olarak
adlandirilan yontemle modellenmesi gerektigine dikkat c¢ekmistir. Zaman serisinin dogrusal
olmayan duragan modeli ARCH modelde zaman serisinin kosullu degisen varyansi otoregresif
siirece gore degisiklik gostermektedir. ARCH modelde hata teriminin varyanst 6nceki donem

hata terimlerinin kareleri ile iligkilendirilmektedir. Boylece ARCH model, klasik zaman serisi



modellerinin tahminlerinde sabit varyans varsayimini kaybederek hata terimi varyansinin dnceki
donem hata terimlerinin karelerinin bir fonksiyonu olarak degismesine olanak sunmaktadir.

Engle (1982) kosullu volatiliteyi hesaplamak amaciyla, otoregresif kosullu degisen
varyans modelinilARCH model) onermistir. ARCH modelindeki ana diisiince, bir sonraki
doneme iliskin varyans ongoriisiiniin 6nceki donemlerde mevcut olan bilgiye bagli kalmasidir.
Bu durumda (t—1) zamanindaki bilgi F;_;, gecmis donem getirilerinin dogrusal
fonksiyonundan ibarettir. Bu baglamda volatilite modellerinin dogru perspektif icinde ifade
edilebilmesi i¢in getirinin kosullu ortalama ve varyansinin hesaplanmasinda ge¢mis donem
bilgisinin kullanilmasi faydalidir.

Asagida detayli sekilde anlatilacak olan ARCH model ve ailesi finansal varliklarin
modellenmesinde bir¢ok arastirmaci tarafindan uygulanmis ve diger modellere kiyasla iistiinligi
ortaya konmustur.

Finansal bir varligin, kosullu degisen varyans modelleriyle volatilite modelini olusturmak
i¢in Oncelikle asagidaki asamalarin uygulanmasi gerekmektedir (Tsay, 2010: 113):

- Veride otokorelasyonun varligi test edilerek ortalama denkleminin belirlenmesi ve eger
gerekiyorsa herhangi bir dogrusal bagimliligi (multicollinearity) kaldirmak i¢in ARMA model
gibi bir ekonometrik model kurulmasi,

- ARCH etkisini test etmek i¢in ortalama denkleminin kalintilarinin hesaplanmasi,

- ARCH etkisi istatistiksel olarak anlamli ise volatilite modeli belirlemek, ortalama ve
volatilite denklemlerinin ortak bir tahminini yapmak,

- Uygun modeli dikkatlice test etmek ve gerekiyorsa revize etmektir.

2.3.2.1 Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Simetrik kosullu degisen varyans modellerinde piyasaya etki eden olumlu (iyi) ve
olumsuz (kotii) haberlerin volatilite iizerindeki etkisinin ayni oldugu varsayilmaktadir. Engle
(1982)’nin onerdigi otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) modeline dayanmaktadir.
Bollerslev (1986), ARCH modeline kosullu varyansin gecikmelerini de ekleyerek genellestirilmis
otoregresif kosullu degisen varyans (GARCH) modelini gelistirmistir. Engle, Lilien ve Robins
(1987)’ nin ortalamada ARCH (ARCH-M) ve ortalamada GARCH (GARCH-M) modelleri
volatilite ilizerindeki simetrik etkiyi aciklayan modellerdir. Ding, Granger ve Engle (1993)

volatilitenin 6l¢limiinde mutlak getirilerin kullanilmasin1 6nermistir. Davidian ve Carrol (1987)
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da mutlak getirilerin kullanildig1 volatilite spesifikasyonunun normal olmama (non-normality) ve

asimetriye karsi daha dayanakli oldugunu gostermislerdir.

2.3.2.1.1 ARCH Modeli

ARCH yontemi Engle (1982) tarafindan bulunmus ve daha sonra bir¢ok arastirmact
tarafindan gelistirilip, finansal serilerin modellenmesinde diger modellere nazaran daha iyi
sonuglar verdigi tespit edilmistir. Engle, ARCH model ile bir serinin kosullu ortalama ve
varyansinin eszamanli olarak ayr1 ayr1t modellenmesinin miimkiin oldugunu gostermistir. ARCH
modelinde ana diisiince, bir sonraki doneme ait varyans beklentisinin onceki donemlerde
bulunmus olan bilgiye dayanmasidir. Bir rassal degiskenin varyansi tahmin edildiginde ve y;
oldugu varsayilirsa, onceki doneme ait bilgiye bagli olarak tahmin edilen varyans Var(y|yi—1)
ifade edimekte ve y; nin kosullu varyansi olarak isimlendirilmektedir.

ARCH modelinin genel 6zellikleri kisaca su sekilde siralanabilir:

(1) Finansal varlik getirilerinin belirleyici unsurlarindan soklar (&;) otokorelasyonsuz
ancak bagimlidir. Volatilite modelleri de bu bagimlilig1 yansitmay1 amaclamaktadir. Eger getiri
serilerinde otokorelasyon varsa genellikle zayif otokorelasyondur.

(i1) & lerin bagimhilig1 yine &; nin gegmis degerlerinin basit karesel fonksiyonuyla ifade
edilmektedir.

(ii1) Tarihsel volatilite modellerinin aksine ARCH modelinde ge¢mis donem standart
sapmalar1 kullanilmaz finansal varliklarin kosullu varyansi en ¢ok olabilirlik yontemi araciligiyla
formiile edilir. Engle, (1982) degisen varyans modelinde EKK yonteminin kullanilmasi
durumunda etkin tahmin elde edilemeyecegini ileri stirerek, ARCH modellerinin tahmininde en
cok olabilirlik veya Quasi — Maksimum olabilirlik yontemini kullanilmasini 6nermistir.

Buna gore ARCH model i¢in:

Yy = Bo + Bixy + o+ Bexe + up u, = N(0, 6?) 2.4

2
o? = var(upue_q, Up_p, ..) = E [(ut —E(uy)) |ut_1,ut_2, ] 2.5
Detayli bir sekilde incelemek i¢in ARCH(1) modelini ele alalim:

02 = ay + aqqui_, 2.6
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Burada oy ve a; modelin bilinmeyen parametreleridir ve kosullu varyansin pozitif
olabilmesi icin @y >0 ve a; = 0 kosullarina baghdir. Denklem (2.6) dan goriildiigli iizere
ARCH(1) spesifikasyonunda kosullu varyans sadece sok olarak adlandirilan hata teriminin bir
donem gecikmeli degerinin karesinin bir fonksiyonudur. Bu durum t-1 zamaninda meydana gelen
sokun (mutlak deger olarak) t zamaninda daha biliyiik bir varyansa sebep olacagi anlamina
gelmektedir. Pozitif ve negatif soklarin etkisi esittir, bdylece model simetriktir.

ARCH modelin varsayimlar1 altinda volatilitedeki otokorelasyon, kosullu varyansin
geemis donemlerdeki hata terimlerinin karelerine bagl olarak modellenir.

Denklem (2.4) ve (2.6) ARCH modelinin en genel bicimi olan p gecikmeye kadar
arttirtabilir ve ARCH(p) modelini olusturur ve asagidaki gibi ifade edilir:

of = ag + aqui4 + axui, + -+ ayui, 2.7

Literatiirde kosullu varyans ¢, h, olarak isimlendirilir ve ARCH(p) modeli su sekilde
ifade edilir:
Yt = ﬁo + ﬁlxl + + ﬁtxt + ut ut =~ N(O, ht) 28

hy = ag + aquf_y + auf_, + -+ apui, 2.9

Burada uf_,” ler biiyiik ise kosullu varyans da biiyiik, kii¢iik ise kosullu varyans da kiigiik
hesaplanacaktir. Genellikle p, finansal piyasalardaki volatilitenin siirekliligi (direnci, persistence)
sebebiyle yiiksek derecedendir. Volatilitenin modellendigi bicimden hareketle h;; t-1 zamaninda

bilinmektedir. Béylece bir donem sonrasi i¢in 6ngorii kolaylikla miimkiindiir.

2.3.2.1.2 ARCH Modelinin Dezavantajlar:

ARCH modeli varlik getirilerinde goriilen volatilitenin tahmin edilebilmesi i¢in
parametrik bir yap1 Onererek bir takim avantajlar saglamasina karsin Onemli bir takim
dezavantajlara da sahiptir. Tsay (2010) s6z konusu dezavantajlar1 asagidaki gibi ifade etmistir.

- Modelde negatif ve pozitif soklarin, 6nceki donem soklarin karelerine bagli olmalari
dolayisiyla volatilite ilizerinde ayni etkiye yol actiklari varsayilmaktadir. Ancak uygulamada
finansal varlik fiyatlarinin negatif ve pozitif soklara farkli bigimde, diger bir ifade ile asimetrik

olarak karsilik verdigi cok 1yi bilinen bir gergektir.
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- ARCH modeli oldukga kisitlayicidir. Ornegin ARCH(1) modelinde serinin dérdiincii
momentinin sonlu olabilmesi, a? nin [0,1/3] araliginda olmas1 kosuluna baglhdir. Kisitlama
yiiksek dereceli ARCH modelleri i¢in anlagilmasi zor hale gelmektedir.

- Finansal zaman serilerinde ARCH modelindeki degisimlerin kaynaginin anlasilmasinda
yeni bir eklenti yapmamakta sadece kosullu varyansin nasil davranacaginin tespit edilmesi
amacina yonelik olarak dogrudan bir yol Onermektedir. Boyle davraniglarin meydana
gelmesindeki sebeplerin ne oldugu hakkinda bilgi vermeyecektir.

- ARCH modelleri finansal zaman serilerine gelen biiyiik soklara karsi yavas tepki

verdiginden, finansal serilerinin volatilitesini oldugundan daha biiyiik 6ngérmektedir.

2.3.2.1.3 ARCH Eftkisinin Testi (ARCH LM Testi)

Tahmin edilen modelde ARCH etkisinin varliginin test edilmesi gerekmektedir. ARCH
etkisinin testi, Engle (1982) nin 6nerdigi Lagrange Carpami (Lagrange Multiplier-LM) testi,
ARCH LM testi olarak da bilinen hata kareleri kullanilarak 3 adimda asagidaki sekilde
yapilmaktadir.

(1) ARCH etkisinin testi i¢in, ilk olarak ortalama denklemi(mean equation) istenilen

herhangi bir sekilde modellenir ve hata degerleri elde edilir.
Yo = Bo + frxs + -+ Bexe +uy 2.10

(i1) Hata terimlerinin kareleri alinir. Hata terimlerinin karelerinin bagimli degisken oldugu
aciklayict degiskenlerin ise arastirilan gecikmeye kadar hata terimlerinin karelerinin gecikmeli

degerleri modele dahil edilir ve regresyon yapilip R? degeri elde edilir.
2 _ 2 2 2
Uy = Yo T V1ilUi_q T VoUiy T+ VpUi_p + 1 2.11

(iii) Test istatistigi TR? hesaplanir ve q serbestlik dereceli x? dagilimi gosterir. Temel ve
alternatif hipotezler;
Hy:yy =0vey, =0vey; =0ve..vey, =0

Hi:y, # 0veyay, # Oveyays # 0 veya ..veyay, # 0
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seklinde ifade edilmektedir. Temel hipotezin kabul edilmesi durumunda varyansinin
modellenemedigi yani ARCH etkisinin olmadigi, alternatif hipotezin kabul edilmesi durumunda
ise varyansin modellendigi yani ARCH etkisinin var oldugu tespit edilmis olur (Brooks, 2014:

251).

2.3.2.1.4 Genellestirilmis ARCH (GARCH) Modeli

Genellestirilmis ARCH (GARCH) model, ARCH modelin uzantis1 olup ARCH modelin
uygulamada ortaya ¢ikan zorluklarini gidermek amaciyla Bollerslev ve Taylor (1986) tarafindan
gelistirilmistir. So6zii edilen zorluklardan biri ARCH modelinin tahmin siirecinde kosullu varyans
denkleminde yer alan hata terimi karesi degiskenine iliskin ¢ok sayida gecikmenin istatistiksel
olarak anlamli ¢ikmasi sonucunda tahmin edilecek parametre sayisinin artmasidir. GARCH(p,q)

modelinin hata terimlerinin karesi:

0f = ag + aqui_y + apufy + -+ apui, 4+ B10fg + Baoly + o+ Byotg 2.12
ya da
p q
o =ay+ Z auf_; + Z Biol 2.13
i=1 =1

ile tantmlanmaktadir. Denklem (2.13) de goriildiigii gibi GARCH modelinin, ARCH modelinden
farki, kosullu varyans denkleminde kosullu varyansin gecikmelerine de yer verilmesidir. Boylece
kosullu degisen varyans modeli otoregresif ve hareketli ortalamalar 6zelliklerini bir arada

tagimaktadir.

2.3.2.2 Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri

ARCH ve GARCH modelleri incelendiginde hatalarin kareleri alindigi i¢in soklari
isaretleri kaybolmaktadir. Sadece biiyiikliikleri yorumlanabilmektedir. Diger bir degisle modelde
ayni blytlikliikte pozitif soklar ile negatif soklarin volatiliteye etkisi ayni olarak
hesaplanmaktadir. Bu ise finansal varlik serilerinde var olan bir gercegi tam olarak
yansitamamaktadir. Bu gercek ayni biiyiikliikteki bir negatif sokun(kotii haber) volatiliteye etkisi

pozitif soktan(iyi haber) daha fazla oldugudur. Hisse senedi getirilerinde bu tip asimetrikler
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kaldirag etkisi (leverage effect) olarak isimlendirilmektedir. Firmanin hisse senetlerindeki diisiis
bor¢ 6z sermaye oraninda yiikselmeye sebep olacaktir. Dijk ve Franses (2000)’ e gore finansal
varliklara iligkin zaman serilerinin kosullu varyansimnin davranisi, genellikle bir onceki getiriye
gore asimetrik yapidadir. Ayrica durgunluk dénemlerinde, finansal varliklarin volatilitesi yliksek
seviyededir. Kisacas1 asimetrik volatilite finansal zaman serilerinin karakteristik 6zelligidir (Li ve
Li, 1996: 253-274).

En ¢ok kullanilan asimetrik GARCH modelleri Esik Degerli ARCH modelleri (TARCH —
Threshold ARCH) veya TARCH modeline ¢ok benzeyen GJR — GARCH modeli, sirasiyla
Zakoian (1994) ve Glosten, Jaganathan ve Runkle (1993) tarafindan tespit edilmistir ve
EGARCH (Exponential GARCH) modeli, Nelson (1991) tarafindan gelistirilmistir.

2.3.2.2.1 Ustel GARCH (EGARCH) Modeli

Finansal zaman serilerinde varligi bulunan leptdkortik yap1 ve volatilite kiimelenmesi,
GARCH modeli ile etkili bir sekilde tespit edilebilmektedir. Ancak GARCH siireci varyans
yapisindaki negatif ve pozitif soklar1 birbirinden ayirmaya yarayan asimetriyi yakalamakta etkili
sonuglar vermedigi ve basarisiz oldugu icin Nelson (1991) tarafindan volatilite yapisindaki
asimetriyi dikkate alacak sekilde, GARCH modelinin zayif ydnlerini bertaraf etmek igin Ussel
GARCH (EGARCH) modeli gelistirilmistir. EGARCH modelinde finansal piyasalarda olusan
asag1 ve yukari hareketlerin finansal varliklarin gelecekteki volatilitesinin tahmin edilebilirligi
acisindan ayni etkiye sahip olmama olasiligi dikkate alinmaktadir. Volatilitenin tahmin
edilmesinde asagi dogru hareketler, yukari dogru hareketlere gore daha etkilidir. “Kaldirag
Etkisi” olarak adlandirilan bu etki ilk olarak Black (1976) tarafindan ortaya atilmistir. Piyasaya
gelen olumsuz bir haberin olumlu bir habere gore finansal varliklarin oynaklig1 lizerinde daha

fazla etkili oldugunun ileri siiriildiigli bu durum asagidaki gibi modellenmistir:

—i

&t
Ot—j

P p p
2N 2 €—i
In(of) = ag + Biln(or—) + ) o + ) v — 2.14
i=1 i=1 =1 !

2.14 nolu esitlikte goriildiigi tizere EGARCH modelinde bir zaman serisinin kosullu

varyansi, kendi gegmis degerlerinin ve gecikmeli kalintilarinin biiyiikliigii ve isaretinin dogrusal

olmayan bir fonksiyonudur. Kosullu varyans denkleminde yer alan zt_i , standardize edilmis hata
t—i
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terimleridir. EGARCH modelinde hata terimlerinin ge¢mis degerleri yerine standardize edilmis
hata terimlerinin kullaniliyor olmas1 sokun biiyiikliigii ve kalicili§1 hakkinda bilgi vermektedir.
Modelin bilinmeyenleri o, ;, Bi, Yi parametreleri olup, mutlak deger operatoriidiir. Zle Bi<1
ise slire¢ kovaryans duragandir (Harvey A., ve Sucarrat G., 2014, s.320-338). Asir1 basiklig
dikkate almak amaciyla EGARCH modelinde hata teriminin genellestirilmis dagilima (GED)
uygunluk gosterdigi varsayilmaktadir.

Uygulamada EGARCH modeli, GARCH modeline gore bir takim avantajlar
saglamaktadir. ARMA(p,q) modellerinin kisitlanmis hali olan EGARCH modeli, dogrusal
GARCH(p,q) modeline benzemeksizin kosullu varyansin negatif olmamasini garantilemek ic¢in
0, B; parametrelerine kisitlama getirmez. Volatilite lizerinde farkli etkileri olan &’ nin negatif ve
pozitif degerler almasina imkan saglar. EGARCH modelinde kosullu varyans log-dogrusal
formda modellenmistir. Boylece EGARCH modeli i¢in, GARCH modelinde varyansin pozitif
olmasimi saglayan parametrelere getirilen negatif olmama kisitina esasen gerek yoktur. Ciinkii
tahmin edilen GARCH modelinin parametreleri negatif olsa dahi, logaritmik doniisiim yapildig

icin kosullu varyans pozitif olacaktir. Bu durum EGARCH modelinin bir avantajidir. Kosullu

varyans denkleminde yer alan y; parametresiyle iligkili olarak ? degiskeni EGARCH modeline
t—i

asimetrik karakter kazandirmaktadir. y; parametresi volatilitede “Kaldirag Etkisi” ni tanimlayan
asimetrik kaldira¢ katsayisidir. y; parametresi genellikle negatif deger almakla birlikte pozitif
degerlerde alabilmektedir.

Buna gore istatistiksel olarak anlamli olan negatif, y; < 0 parametresi, pozitif getiri
soklarmin negatif getiri soklarindan daha az volatilite olusturdugunu gostermektedir. Ornegin
hisse senetlerinin volatilitesi, negatif getirilerin sonrasinda artma, pozitif getirilerinin sonrasinda
diisme egilimindedir. Ayrica EGARCH modeli en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak tahmin
edilmektedir.

Sonu¢ olarak EGARCH modeli GARCH modelinden iki onemli sebepten dolay:
farklilasmaktadir. Bunlardan ilki GARCH modelinde olumlu ve olumsuz haberler volatilite
iizerinde ayn1 etkiye sahipken EGARCH modelinde farkli etkiye sahiptir. ikincisi ise EGARCH
modelleri onemli haberlerin volatilite iizerinde GARCH modele gore daha biiyiik etkiye sahip

olmasina imkan tanir (Daly, 2008: 2377-2393).
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Ancak EGARCH modeli bahsedilen avantajlarina ragmen modelin tahmininde yiiksek
dereceden dogrusal olmayan algoritmanin kullanilmasinin sonucunda modelin tahminini teknik
olarak gii¢lestirmektedir.

Parametreleri yorumlamak icin EGARCH(1,1) modelini yazarsak:

E—
Fy,— 2.15
Ot-1

€t—1

t-1

In(o?) = ap + By In(of_1) + o

> 0, pozitif ise soklarin kosullu varyansin logaritmas tizerindeki etkisi (o; + 1)’ ya

€t—1

esittir. < 0, negatif ise soklarin kosullu varyansin logaritmasi iizerindeki etkisi (o — yq)

Ot-1
olacaktir. EGARCH modelinde asimetrik volatilitenin varlig1 ise y; parametresinin istatistiksel
acidan anlamli olmasma baghdir. y; parametresi, sifirdan kiiciik (y; < 0) ise kaldirag etkisi
vardir. y; parametresi, (y; = 0) sifira esit ise pozitif bir sok (g_; > 0) ile negatif bir sok
(gr—1 < 0) volatilite tizerinde ayn1 etkiye sahiptir. y; parametresi [-1,0] arasinda bir deger alirsa,
volatiliteyi pozitif bir sok negatif bir soktan daha az arttirmaktadir. Son olarak y; parametresi,
(vi < —1) eksi birden kii¢iik bir deger alirsa negatif soklar volatiliteyi arttirirken, pozitif soklar

volatiliteyi azaltir.

2.3.2.2.2 Esik Degerli ARCH (TARCH - Threshold ARCH) Modeli

Asimetrik etki deyince; varlik fiyatlar1 {izerindeki beklenmeyen azalmalart oynakligi
beklenenden daha fazla arttirmasi, diger bir ifade ile kotii haberlerin (negatif soklarin) oynaklig
1yl haberlerden daha fazla yiikseltmesidir. Zaman serisinde asimetrikligin volatilite iizerindeki
etkisi Black (1976) tarafindan tespit edilmistir. ARCH(p) ve GARCH(p,q) modellerinde, pozitif
ve negatif degisim kosullu volatilite tizerinde ayn1 etkiye sahip oldugundan, asimetrilik dikkate
alimmamaktadir.

Zokaian ‘in TGARCH modeli GJR — GARCH modeli ile ¢cok benzerdir fakat modelde
kosullu varyans yerine kosullu standart sapma kullanilmaktadir.

Buna gore Glosten, Jagannathan ve Runkle (1993) tarafindan 6nerilen esik degerli ARCH
(TARCH veya GJR — GARCH) model volatilitede asimetriyi dikkate almaktadir. TARCH
modelde sok olarak adlandirilan pozitif veya negatif haberlerin volatilite lizerindeki etkisinin

birbirinden farkli diger ifade ile asimetrik oldugu varsayilmaktadir.
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& = 0¢Z; ve Z~IID(0,1) olmak tizere TARCH modelinin kosullu varyans denklemi su

sekildedir:

p q
0% =0y + Z Bioi , + Z(ajef_]- +v;Dj €8 ;) 2.16
i=1 =1

Burada,

D . = {1, -1 < O0ise
t=1 700, &-_1=0ise

seklinde ifade edilen kukla degiskendir.

Kosullu varyansin pozitif olmasi, i =1,..,p ve j=1,...,q igin ag > 0,05 =0, (o +
Y;j) = 0 ve B; = 0 kosullarinin gergeklesmesine baglidir. Modelde yer alan hata terimi &; finansal
piyasalarda meydana gelen soklar1, D;_; ise soklart olumlu veya olumsuz olmasina gére 1 ve 0
degerini alan kukla (dummy) degiskeni ifade etmektedir. & lerin sifirdan kiigiik olmas1 (g;_; <
0) olumsuz haberleri, & lerin sifirdan biiyiik veya esit olmasi (g;_; = 0) olumlu haberleri ifade
ederken, yukarida da ifade edildigi gibi olumlu ve olumsuz haberlerin (pozitif ve negatif soklarin)
kosullu varyans tizerindeki etkisi farklidir. 2.17 nolu esitlikten de kolaylikla goriilebilecegi lizere,
olumlu haberlerin kosullu varyans lizerindeki etkisi o iken, olumsuz haberlerin kosullu varyans
lizerindeki etkisi (o +y;)’ e esittir. Kaldirag etkisi y; parametresi ile ilgili olup, y; # 0 durumu
asimetriyi ifade etmektedir. Buna gore y; > 0 ve istatistiksel olarak anlamli ise kaldirag etkisi
vardir.
q
+ z (aj + 1yj> <0 2.18
. 2

j=1

p
ZBi
1

i=

kosulu gecerli ise, siire¢ kovaryans duragandir.

TARCH(1,1) modelinin kosullu varyans modeli yazilirsa:
of = ag + B10¢-1 + ar&fq + V1 D184 2.19

2.19 nolu esitlikte yer alan y; parametresi sifira esit ise TARCH(1,1) modeli,
GARCH(1,1) modeline doniisecektir.
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Zakoian (1994) volatilitede asimetriyi dikkate alan ancak TARCH modelindeki kosullu
varyans modelinden farkli bir fonksiyonel bi¢im &nermistir. Yeni onerdigi TGARCH olarak
adlandirilan model, hata terimlerinin isaretlerine baglh olarak volatilite tizerindeki farkli tepkileri

gosteren parcali dogrusal bir fonksiyondur.

2.3.2.3 Kosullu Degisen Varyans Modellerinde Tahmin Yontemi Secimi
2.3.2.3.1 En Kiiciik Kareler (EKK) Yontemi

Otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) ve genellestirilmis otoregresif kosullu
degisen varyans (GARCH) modellerinde volatilite gegmis donem varyans ve getiri degisimine
bagli oldugundan, olabilirlik fonksiyonu en kiigiik kareler yontemi veya maksimum olabilirlik
yontemleri ile hesaplanabilmektedir. ARCH modelinde en kiigiik kareler yontemi ile olabilirlik
fonksiyonun olusturulmasi1 Engle (1982) tarafindan oOnerilmistir. En kiiclik kareler (EKK)
yontemi ayn1 zamanda ARCH regresyon yontemi olarak adlandirilmaktadir. Normallik varsayimi
altinda y|y~N(0, hy) t zamanda mevcut Y, bilgi seti ile kosullu yogunluk 2.20 nolu denklemle
ifade edilebilir. Varyans fonksiyonu ise 2.21 nolu denklemle hesaplanmaktadir. Denklemde p

ARCH siirecinin siralamasi ve a alpha bilinmeyen parametreler vektoriidiir (Engle, 1982: 988).

ht =y + alytz_l 2.20

he = h(J’t—1»J’t—2'3’t—3' v Ve—po a) 2.21

ARCH regresyonu, ortalamanin (y;) x;B ile belirlendigi ve dogrusal gecikmeli igsel ve
digsal degiskenlerin kombinasyonun bilinmeyen parametreler vektorii Y_; ile 3 bilgi setine dahil

edildigi varsayimi altindadir (Engle, 1982: 988).

Yel$e~N(x; B, he)

ht == h’(gt—l' et_z, gt—3’ ey gt_p, a) 2.22

& =Y — Xif
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2.3.2.3.2 Maksimum Olabilirlik Yontemi

Degisen varyans modellerinin maksimum olabilirlik yontemi ile hesaplanmasi Engle
(1982) tarafindan 6nerilmistir. ARCH modelinde kosulsuz varyans oZ = Ey? = Eh, seklindedir
ve ¢ogu h fonksiyonu ve a degeri i¢in varyans zamandan(t) bagimsizdir. Bu kosullar altinda &;

zayif duragan olmaktadir (Engle, 1982: 990). Buna gore kosullu varyans ve kosullu ortalama

asimptotik etkinlik kaybedilmeden hesaplanabilmektedir (Chan ve McAleer, 2003: 583).

2.3.2.3.3 Quasi - Maksimum Olabilirlik Yontemi

Quasi-maksimum olabilirlik teoremi White (1982) ve Gourieroux, Monfort ve Trognon
(1984) tarafindan Onerilmis ve Weiss (1986) tarafindan ARCH modellerine, Lee ve Hansen
(1994) tarafindan GARCH modellerine uygulanmistir. Veriler normal dagilim 6zelligine sahip
degilse, maksimum olabilirlik yontemi ile asimptotik etkinlige ulasilabilmektedir. Bu nedenle,
normal dagilim testlerinden gegemeyen verilerin quasi-maksimum olabilirlik yontemi ile

hesaplanmas1 gerekmektedir.

2.4 Volatilitenin Tahmininde Kosullu Degisen Varyans Modelleri icin Yazin Taramasi

Finansal zaman serileri ile ilgili olarak son 20 yil i¢cinde uluslararasi ve ulusal ¢apta olmak
lizere cok ¢esitli arastirmalar yapilmistir. Bununla birlikte ilk ¢alismalarin ARCH modelleri
kullanilarak baglamistir. Ancak daha sonra finansal fiyat ve getiri serilerindeki degisimler ile
birlikte temel varsayimlar: dogrultusunda ARCH modelleri gelistirilerek yeni modeller literatiire
kazandirilmistir. Biz ¢alismamizda asimetrik ARCH modelleri {izerinde durdugumuz icin daha
cok bu yapilardaki arastirmalardan bahsedecegiz. Bunlar entegre GARCH (Integrated GARCH)
Engle ve Bollerslev (1986), iistel GARCH (exponential GARCH - EGARCH) Nelson (1991),
asimetrik giicli ARCH (APARCH) Ding, Granger ve Engle (1993), parcal1 biitiinlesik asimetrik
giicli ARCH (FIAPARCH) Tse (1998), pargal1 biitiinlesik GARCH (FIGARCH) ve hiperbolik
GARCH (HYGARCH) belli baslilaridir.

Tiitkce yazinda yapilan belirli ¢aligmalara deginecek olursak; reel doviz kuru
belirsizliginin dis ticaret iizerindeki etkisi Ozbay (1999) tarafindan geyreklik verilerle 1988 —
1997 willarim kapsayan calismasinda incelemistir. Sonug¢ olarak Ozbay, reel doviz kuru
belirsizligi ile ithalat arasinda anlamli bir iliskinin olmadig1 ancak reel doviz kuru belirsizliginin

ithracat tizerinde istatistiksel olarak anlamli negatif yonlii bir etkinin varligin tespit etmistir.
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2.5 Takvim Anomalileri ve Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Finansal piyasalarda yer alan finansal varlik fiyatlarinin olusum siireclerini agiklamaya
calisan en temel teori; Fama (1965) tarafindan ileri striilmiis etkin piyasa hipotezidir. Bu
hipoteze gore finansal bir piyasanin etkinligi, fiyatlarin piyasaya yeni giren bir bilgi karsisinda
hangi hiz ve dogrultuda gergeklestigine baghidir. Eger piyasa yeni bir bilgi girisine hizli bir
sekilde uyarlaniyorsa s6z konusu piyasanin etkin oldugu sdylenebilmektedir. Bu durumda
piyasadaki yatirimcilarin ¢ok yiiksek getiriler elde etmesi miimkiin olmayacaktir. Cilinkii bu
hipoteze gore fiyatlar rassal bir sekilde olusmaktadir ve geg¢mis fiyat hareketlerine bakarak
gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek miimkiin olmamaktadir. Fakat belirli donemlerde
etkin piyasa hipotezine aykir1 bir durum teskil edecek sekilde fiyat hareketlerinde ortalamadan
sapmalar goriilebilmektedir. Piyasa etkinligine uymayan bu sapmalara genel olarak “anomali” ad1
verilmektedir.

Russell ve Thaler (1987)° a gore anomali; teori ile uyusmayan bir gozlem veya
gerceklesen olaydir. Diger bir tanimlama ile anomali; genel kabul gérmiis esas ve ilkelere
uyumlu olmayan olagan dis1 bir davranis bi¢imidir.

Bunlar1 bilimsel olarak agiklamak amaciyla literatiirde cesitli anomaliler gelistirilmistir.
Bunlarin en 6nemlisi takvim anomalileridir. S6z konusu anomaliler; saatlik, giinliik, haftalik,
aylik, yillik veyahut belli bir donemden 6nce ve belli bir donemden sonra (6rnegin se¢im Oncesi
veya sonrasi i¢in se¢im anomalisi) vb. sekillerde olmaktadir. Bir¢ok arastirmacinin birgok ¢esidi
tizerinde ¢alistig1 takvim anomalilerinin en 6nemlileri; haftanin giinleri anomalisi (Pazartesi veya

Cuma giinli anomalisi), ocak ay1 anomalisi ve tatil etkisi anomalisidir (Drogalas vd., 2007: 2).
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UCUNCU BOLUM
PARCALI DURAGANLIK ANALIZi

3.1 Uzun Donemli Bellek Kavramm ARFIMA (p,d,q)

Uzun bellekli siiregler 1950’lerden beri 6zellikle hidroloji, klimatoloji ve jeofizik gibi fen
bilimleri alanlarinda kullanilmakta iken, 1980’lerden bu yana ise finansal ve ekonomik zaman
serilerinde karsimiza c¢ikmaktadir (Baillie, R. T. 1996: 6). Uzun doénem bagimlilik yapisi
sergileyen zaman serilerine iliskin olarak yapilan g¢alismalardan ilki, Hurst’iin Nil nehrinin
minimum diizeyinin saptanmasina iligskin olarak onciiliik ettigi ¢calismadir. Bu nedenledir ki; uzun
donem bagimlilik “Hurst Etkisi” olarak da literatiirde yer almaktadir (Gengay, Selcuk ve
Whitcher, 2001: 162).

Uzun hafiza siirecleri zaman serileri analizlerinde 6nemli rol oynarlar. Kisaca ifade etmek
gerekirse uzun bellekli bir siireg; otokovaryans fonksiyonu yavasga azalan stokastik bir siirectir
denilebilir. Bu 6zellik nedeniyle, uzun hafizali siireclerin varligi durumunda geleneksel zaman
serileri tekniklerinin uygulanabilirligi imkansiz hale gelmektedir. Bu nedenle literatiirde uzun
hafiza siiregleri iliskin uygulamalar genellikle frekans boyutunda yapilmaktadir (Wu, 2006: 108).

Teorik agiklama i¢in, ARIMA(p,1,q) modeli asagidaki gibi tanimlanirsa:

O(L)(1 = L)Y, = 0(L)e, 3.1

Burada L gecikme operatorii, &, normal dagilimli hata terimi ve

O(L) =1— gL — - — pyLP 3.2
O(L) =1+ 6;L + -+ 6,19 3.3

seklinde tanimlanmaktadir. ®(L) ve ©(L)’ nin kokleri birim ¢emberin disinda oldugundan
duraganlik ve ortalamaya dénme durumu saglanmig olacaktir.

Diebold ve Rudebusch (1989), parcali biitiinlesme i¢in Denklem (3.1)’ in genellestirilmis
halini tavsiye etmektedir. Bu yiizden ARFIMA model asagidaki gibi ifade edilebilir;

O(L)(1— L)Y, =0(L)g,  &~(0,02) 3.4
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burada d reel say1 olan biitiinlesme parametresidir. Esitlik 3.4 de polinom yapinin birim ¢ember
disinda olmasi duraganligi ve ortalamaya donmeyi ifade etmektedir. (1 — L)% parcali olmasini

gosteren boliim binom agilim ile sonlu bir MA siireci asagidaki gibi yazilabilir:

dd-1) , dd-D@-2),

—_J7\d =1 —
A-1%=1-dl+—; o

3.5

3.5 nolu esitligi agiklamak icin Y; siireci d entegre derecesinden biitiinlesik veya I(d)

olarak gosterilir.

3.2 Geweke ve Porter-Hudak (GPH) Yari-Parametrik Tahmin Yontemi

Uzun donem bagimliligin test edilmesinde parametrik yontemlere alternatif olarak
gelistirilmis olan bu yonteme gore d parametresi log-periyodogram regresyonuna ve dolayisiyla
da fourier donilisiimiine dayanarak tahmin edilmektedir. Bu yonteme gore kesirli biitiinlesme
parametresi d’ nin tahmini model formu soyle yazilir:

(1 — L)%Y, = &, burada & spektral yogunluk fonksiyonu f; (A1) olan duragan dogrusal bir

stirectir. y; nin spektral yogunluk fonksiyonu;

fQ) = <%) {asin? (D} (D) 36

ve iki tarafin dogal logaritmasi alinirsa;

In(f(A)) = In ((ﬁfﬂ(@)) —din ({451‘712 (g)}) Hn (£)/L(0)) 3.7

elde edilir. Esitligin her iki tarafina In I(Aj,T) /f (A;r) ekleyip kesirli fark parametresi olan d” nin

elde edilmesi icin asagidaki esitligi onermistir.

In (1(2;7)) = In ((UZ;(O))) —din ({451’112 <’1’2—T)}> +In (o (A1)/£:(0))

+In{l(4; ) /f (A7)} 3.8




. __2mj
Burada; A;r = -

(j=01,..,T—1) harmonik ordinatlar1 ve I(/lj,T) ise bu
ordinatlarin periodogramini ifade etmektedir. Yukaridaki esitlik (3.8) SEKK yontemi ile tahmin
edildiginde d parametresi elde edilmektedir.

Geweke-Porter-Hudak, d parametresi icin normal dagilimli ve tutarli olusunu sadece
d < 0 durumu icin gostermislerdir. Daha sonra Robinson (1990, 1995) 0 < d < 0.5 durumu
icin biitlinlesme parametresinin tutarli ve asimptotik normal oldugunu gosteren bir yontem

gelistirmistir ve Velasco (1999) belirli kabuller ve kisitlar i¢in 0.5 < d < 1 duragan olmayan

durum i¢in asimptotik olarak normal dagilim ve tutarlilig1 saglamistir.

3.3 Modifiye Edilmis Log — Periodogram (MLP) Tahmin Yontemi

Modifiye Edilmis Log-Periodogram yontemini Phillips (1999a ve 1999b) Geweke-Porter-
Hudak (GPH)’ 1n yar1 parametrik yontemini gelistirerek biitiinlesme parametresi i¢in d > 0.5 i¢in
AR (1) ve MA(1) siirecinde literatliire kazandirmistir. MLP tahmini asagidaki gibi ifade
edilebilir:

d=-05 Zﬁlyﬁogf(m 3.9
j=1Yj
burada
m
yj = log|1—ei’1f|—m‘lzlog||1—ei’1f|| 3.10
=1

seklinde bulunur. Phillips (1999b) d’ nin dagilimmin N(d,m?/24) seklinde asimptotik olarak

normal dagildigini ispatlamistir.

3.4 Parcali Duraganhk Analizi Yazin Taramasi

Uzun hafizali siirecler i¢in parametrik ve yar1 parametrik yontemler i¢in yapilmis ampirik
caligmalar1 gelismis iilke piyasalari, gelismekte olan iilke piyasalar1 ve son olarak da Tiirkiye
uygulamalar olarak tasnif ederek ortaya koymakta fayda goriilmiistiir. Buna gére Fama (1965),
yaptig1 calismada Dow Jones endeksinde yer alan 30 hisse senedini incelemis ve etkinligi
simamak i¢in serisel korelasyon testi ve runs testi gibi bir takim testler uygulamis ve istatistiksel

olarak sifirdan farkli olmayan c¢ok kiiciik pozitif korelasyonlar elde etmistir. Bu bulgulara
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dayanarak da DJIA (Dow Jones Industrial Average) zayif formda etkin oldugu sonucunu
cikarmigtir. Yine bir bagka calismada Fama ve French (1988), Amerikan borsasinda uzun
donemli elde tutma stireleri s6z konusu oldugunda, getirilerin negatif otokorelasyonlu olduklari
ve getirilerdeki degisimin %25-%40’nin ge¢mis getiriler sayesinde ongoriilebilecegini ortaya
koymuslardir.

Benzer bir calismada Lo ve MacKinlay (1988), rassal yliriiyiis hipotezini test etmigler ve
bu hipotezi reddetmislerdir. Shiller (1984) yapmis oldugu ¢alismada finansal varlik portfoylerinin
getirilerinin negatif otokorelasyonlu oldugunu gérmiistiir. Poterba, J.M. ve Summers, L. (1988)
hisse senedi getirilerinin rassal yiiriiylis davranisi sergilediklerini ortaya koymuslardir. McQueen
(1992) ABD finansal piyasalarina uyguladigi ¢alismasinda, 1871-1987 yillar1 arasinda finansal
varlik getirilerinin rassal yiirliylis modeline uymadigini ortaya koymustur. Barkoulas ve Baum
(1996), hisse senedi getirilerindeki uzun donem bagimlilik yapisini incelemislerdir. Harvey
(1995)y’in de ifade ettigi gibi, gelismis iilkelerle kiyaslandiginda gelismekte olan {ilke
piyasalarinda, beklenen getiriler ve dolayisiyla da volatilite daha yiliksektir. Barkoulas, Baum ve
Travlos (2000), Yunanistan hisse senedi piyasasinda uzun donem bagimlilik yapisini aragtirmiglar
ve haftalik getirilerin uzun dénem bagimlilik yapisina uydugunu ortaya koymuslardir. Cavaltante
ve Assaf (2002), Brezilya hisse senedi piyasasinda getiri ve volatilitedeki uzun dénem bagimlilig
arastirmig ve uzun dénem bagimlilik yapisi oldugunu ancak getirilerde olmadigini bulmustur.

Uzun donem hafiza siiregleri sadece fiyat serilerinde degil ayni zamanda getirilerin
volatilitesinde de incelenmistir. Bunlar ise, Ding vd. (1993), Lobato ve Savin (1998) ve Ray ve
Tsay (2000), calismalarinda getiri volatilitesi olarak getirinin karesi alirlarken, diger bir kisim
calismada ise mutlak getiriler alinmustir. Ayrica Granger ve Ding (1996), calismalarinda
getirilerin karelerinin logaritmasi, getiri volatilitesi olarak kullanmislardir. Bollerslev ve
Mikkelsen (1996), Amerikan hisse senedi piyasasi volatilitesinde uzun donem bagimlilik yapisi
oldugunu FIGARCH ve EGARCH modelleri ile tespit etmislerdir. DiSario vd. (2007), gelismekte
olan piyasa drnegi olarak Tiirkiye’yi almislar ve IMKB Ulusal 100 endeksi mutlak getirileri,
kareli getirileri ve logaritmik kareli getirilerinde uzun dénem bagimlilig1 aragtirmiglardir.

Tiirkiye’de ise Muradoglu and Onkal (1992), yari giiglii formda etkinligi arastirmis ve
Tiirkiye hisse senedi piyasasinin yari giiclii formda etkin olmadigini bulmustur. Balaban (1995)
IMKB bilesik endeksini kullanarak yapmis oldugu ¢alismasinda IMKB’nin etkinlik diizeyini
arastirmis ve sonucta IMKB bilesik endeksinin ne zayif formda ne de yari giiclii formda etkin

oldugunu bulmustur. Kili¢ (2004), yapmis oldugu calismada IMKB Ulusal 100 endeksine iliskin
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giinliik getiri, mutlak getiri ve kareli getiri serilerinde uzun donem bagimliligi aragtirmis ve
sonugta giinliik getirilerin bdyle bir yapt gostermedigini ancak mutlak ve kareli getirilerin yani
volatilitenin uzun donem bagimlilik yapis1 gosterdigini ortaya koymustur. Kahraman ve Erkan
(2005) IMKB Ulusal 100 endeksinin rassal yiiriiyiis davranisi gdstermedigini ortaya koymustur.
Korkmaz, Cevik ve Ozata¢ (2009), IMKB Ulusal 100 endeksi i¢in uzun dénem bagimlilig
ARFIMA ve FIGARCH modelleri ile test etmisler ve uzun donem bagimliligin var oldugunu
bulmuglardir. Kahyaoglu ve Duygulu (2005), TCMB bilangcosundan elde edilen parasal
bliytikliikleri ARFIMA ve GPH yontemlerini kullanarak uzun dénemli bellege sahip olup
olmadiklarini tespit etmislerdir. Cevik ve Erdogan (2009), Tiirk bankacilik sektoriindeki uzun
donemli bellek yapisini incelemis ve 2003-2007 yillar1 arasini kapsayan calismalarinda yapisal
kirilmay1 da gbéz Oniine alarak hisse senetlerinde uzun donemli bellegin var oldugunu tespit
etmislerdir. Tunay, 1999-2008 yillar1 arasindaki donemde Dolar/TL ve Euro/TL kurlarinda uzun
donemli bellegin varligint ARFIMA-GARCH ve ARFIMA-FIGARCH modellerini kullanarak
aragtirmislar ve uzun hafizali bellege sahip oldugunu ortaya koymuslardir. Ural ve Demireli
(2009), Borsa Istanbul’da BIST100 ile ilgili biitiin endeks tiirlerinde 2000-2008 yillar1 arasi igin
uzun donemli bellek etkisinin olup olmadigini incelemislerdir. Calismalarinin sonucunda tiim
sektor endekslerinde uzun hafizali bellegin var oldugunu ortaya koymuslardir. Aga ve Kocaman
(2008) tarafindan yapilan bir diger ¢alismada ise IMKB Ulusal 30 endeksinin etkinlik diizeyi bir

takim zaman serileri modelleri ile test edilmis ve zayif formda etkinlik sonucu elde edilmistir.
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DORDUNCU BOLUM
DALGACIK ANALIZi

Dalgacik analizinin odak noktasi dogrusal olmayan transformasyonlara dayanmaktadir.
Karmasik fonksiyonlar, matematikte alaninda birden fazla dogrusal fonksiyonla gosterilebilir ve
fonksiyon doniistiiriicii diye adlandirilir. Fonksiyon doniistiiriiciilerinin bu tiirdeki yapis1 Joseph
Fourier’in (1822) yayinladig1 “Isinin Analitik Teorisi”’ne kadar gitmektedir (Selcuk, 2005: 158).

Herhangi bir diizensiz periyodik fonksiyonun diizenli olan hareketi baska fonksiyonlarin
(serilerin) Cosinus ve Sinus degerlerinin toplamlar1 seklinde formiile edilecegini ilk Fourier
ispatlamistir (Selguk, 2005: 153). Cosinus ve Sinus fonksiyonlar: ile diizenli hale getirilen
Fourier Serisi 4.1 nolu esitlikle matematiksel olarak ifade edilebilir (Aytag, 2004: 108).

f(x) =ay+ z (a, cos 2nmx + by, sin 2nmx) 4.1

n=1

21 21 2
ag = %j f(x)dx, a, = %j f(x)cos (nx)dx, b, = %f f(x)sin (nx)dx
0 0 0

Denklemde a,, a, ve b, parametreleri EKK yontemi ile coziilebilmektedir. Gabor
(1946), Fourier serilerindeki zaman bilgisinin kaybolmasit sorununu gidermek iizere Kisa-Zaman
Fourier dontistimiinti(Short-Time Fourier Transform-STFT) gelistirmistir. Kisa-zaman Fourier
doniistimii, pencereleme teknigi ile isaretlerin kii¢iik pargalara ayrilarak zaman ve frekans

ortaminda incelenebilmesini saglamaktadir.

Genlik

Frekans

v

Sekil 4.1 Kisa-Zaman Fourier Doniisiimii
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Sekil 4.1” de kisa-zaman Fourier doniisiimii bulunmaktadir. Bu yontemde, sinyalin zaman
ve frekans bilgisine ayni anda ulasilabilmektedir. Yontemin eksikligi ise, zaman boyutundaki
pencerenin biiyiikliigli degistirilebilirken, frekans boyutundaki pencerenin biiylikliigiiniin sabit
kalmasidir (Engin ve Kuyucuoglu, 2003: 17). Bircok zaman serisi, pencere boyutu ve frekans
boyutunun ayni1 anda degistirilmesini gerektirmektedir. Dolaysiyla, kisa-zaman Fourier
doniistimii de finansal zaman serileri i¢in yetersiz kalmaktadir.

Fourier’nin ispatladig1 en dikkat cekici seylerden birisi, herhangi bir diizensiz periyodik
fonksiyonun (buna “sinyal” veya “seri” de diyebilecegiz) - ne kadar diizensiz olursa olsun - gayet
diizgiin, boyutlar1 bilinen ve diizenli olarak hareket eden baska fonksiyonlarin (sinyallerin-
serilerin) toplam1 olarak ifade edilebilmesidir. Bu tiir fonksiyonlar, herkesin eski lise
bilgilerinden hatirlayacagi, siniis ve kosiniis fonksiyonlar1 oldugudur. Birbirini izleyen diizenli
dalgalarin olusturdugu, her bir dalganin yiiksekligi ve tamamlandigi periyodun ayni oldugu
fonksiyonlar. Analiz etmek istedigimiz, ¢ok da diizenli bir sekilde hareket etmeyen fonksiyon, bu
diizenli dalgalanan fonksiyonlarin toplami olarak nasil ifade edilmelidir? Bu soruya cevap; analiz
sirasinda bir yandan siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin dalga yiikseklikleri degistirilirken, diger
taraftan da bu fonksiyonlar saga - sola hareket ettirilmektedir. Boylece, baslangi¢c noktalar1 ve
periyotlar1 farkli oldukca ¢ok periyodik fonksiyonlar elde edilir. Sonu¢ olarak, dikey olarak
toplandiklarinda birbirlerine eklenmeleri ya da bir digerini iptal etmeleri saglanir ve toplam,
analiz edilen fonksiyonu (seriyi-sinyali) temsil eder.

Zaman igerisinde belli araliklarla kaydedilmis herhangi bir iktisadi degiskeni diistinelim,
ornegin aylik Gayrisafi Milli Hasilla (GSMH) biiylime orani. Bu oranin uzun doénem
ortalamasindan sapmalarinin Fourier analizini yaptigimizda, elde edecegimiz diizenli dalgalarin
iclerinden hangilerinin daha 6nemli, hangilerinin daha Onemsiz oldugunu ayirt edebiliyoruz.
Varsayalim ki analiz sonucunda diizenli dalgalardan iki tanesi tespit edildi: bir tanesinde her bir
dalga 12 aylik bir periyoda sahip, digerinde ise 120 aylik bir periyoda sahip olsun. Bu 120 aylik
periyoda sahip dalgalarin 6nemli olmasi, ekonominin on yillik siire i¢inde daralma - toparlanma -
genisleme - yavaslama asamalarindan gectigini ifade eder. Bu sekilde, gelecegin gegmisten pek
de farkli olmayacag1 varsayimiyla, eger simdi bir ekonomik kii¢lilme yasaniyorsa dntimiizdeki on
yilda ne olabilecegini sezebiliriz. Bu sayede yatirim ve tiiketim kararlarini daha anlamli bir
sekilde verebiliriz. Yukaridaki GSMH 6rneginde, 120 aylik periyodik dalgalanma ¢ok kuvvetli
bir sekilde 40 - 50 yil once ger¢eklesmis ve bir daha hi¢ olmamis olabilir. Fourier analizi

sonucunda biz hala onun var oldugunu diisiinmekteyiz. Bu ag1g1 kapatmanin bir yolu, incelenecek
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seriyi zaman dilimlerine ayristirarak analiz etmektir. Ama bu durumda uzun periyotlara sahip
dalgalanmalar1 kagirma riskimiz ortaya cikabilir. Iste burada dalgaciklar devreye girmektedir.

Dalgacik teorisi zaman serisini zaman boyutundan frekans boyutuna doniistiiren ve ¢esitli
frekans ol¢eklerine ayiran matematiksel bir metottur. Sadece zaman degil ayrica frekans bilgisini
de kapstyor olmasi ve duragan olmayan serilere de uygulanabilmesi, yontemi geleneksel frekans
boyutu yaklasimlari olan Fourier ve Spektral doniisiimlerinden daha etkin hale getirmektedir.

Dalgacik analizi yonteminde de dalga seklindeki bir fonksiyon, orijinal fonksiyonu
(sinyali) incelemede kullanilmaktadir. Fourier yonteminden farkli olarak, incelemede kullanilan
dalga, once ¢ok kisa bir periyoda sigacak sekilde sikistirilir ve incelenen fonksiyon (sinyal) ile
basindan itibaren - zaman igerisinde kaydirilarak - karsilastirilir. Bu sekilde, analiz edilen serinin
kisa periyotlardaki Ozellikleri kaydedilir. Daha sonra dalga birazcik daha uzun bir periyoda
cikarilir ve yine bastan baslanarak incelenen seri ile zaman i¢inde karsilastirilir. Bu durumda ise,
bir oncekine gore farkli, biraz daha uzun bir periyottaki 6zelligi bulunmus olur. En sonunda,
cekistire gekistire uzatilan ve her seferinde kapsadigi periyotlar artan dalganin uzunlugu, serinin
uzunlugu ile ayni olur ve serinin miimkiin olan en uzun periyottaki 6zelligi saptanir. Sonugta,
degisik periyodik 6zelliklerin zaman igerisinde nasil bir degisim gdsterdigi ortaya c¢ikarilmis olur.
Bagka bir deyisle, incelenen sinyal(seri) farkli 6lceklerde analiz edilmektedir ve sinyalin(serinin)
¢cOziintilirliigi ya da farkli goriintiileri elde edilmektedir. Aslinda bir ¢esit matematiksel
mikroskop olarak kullanilabilmektedir.

Bu yontem, incelenen sinyali(seriyi) Once en ince ayrintilarda (yiiksek ¢oziiniiliirliikte,
kisa periyotlarda, diisiik 6l¢cekte,), daha sonra ise daha az detayl yapida (diisiik ¢oziiniiliirliikte,
uzun periyotlarda, yiiksek olcekte) inceleme, en sonunda da bir tiir kusbakisi olarak gérme
olanag1 saglamaktadir.

Iktisat ve finans degiskenlerinin klasik zaman serileri analizinde genellikle olgek
kullanilmaz. Incelenen degisken hangi periyotlarda kaydedilmisse Oylece kullanilir: giinliik,
aylik, yillik, vs. Bazen giinliik veya aylik veriler toplanarak yilliga doniistiiriiliir ama bu sefer
kullanilan verinin sayist azalir. Dalgacik analizi metodu, miimkiin olan en kiicilk zaman
araliginda dl¢ililmiis verileri, veri kayb1 olmadan, degisik dl¢eklerde analiz etme olanag: sagladigi
icin iktisat ve finans alaninda yeni bir ¢igir agmaktadir. Yontemin pek ¢ok kullanim alani var ama
tek basina, iktisat ya da finans teorisinin Ongoriilerinin biitiin 6lgeklerde gegerli olup olmadigi
sorusunun cevabi, pek ¢ok arastirmacinin giindemini doldurmaya yetmektedir. Ornek: “para

arzindaki artislar enflasyona yol agar” dnermesi hangi dlgekte gecerlidir? Gilinlik? Aylik? Yi1llik?
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Yapilan analizlere gore bu iki degisken arasindaki etkilesim iilkeden iilkeye degismekte, iilkelerin
kendi icinde de Olgeklere gore degisik sonuclar alinmaktadir. Tirkiye’de 2 yila kadar olan
Olceklerde para arzi enflasyona neden olmakta, daha iist Olgeklerde ise iki degisken birbirini
beslemekte ve nedensellik kaybolmaktadir (Selguk, 2005: 241).

Neden Dalgaciklar kullanilmaktadirlar? Fourier serileri kosiniis ve siniislerin dogrusal bir
kombinasyonundan olusmaktadir. Bu kosiniis ve siniislerin her biri kendi basma birer frekans
fonksiyonudurlar ve bu yiizden de Fourier donilisimii frekans temelli bir ayristirma olarak
tanimlanmaktadir. Fourier temelli fonksiyonlar duragan zaman serileri ile ¢alisildiginda oldukg¢a
cazip bir ara¢ olmaktadirlar. Ancak; iktisadi ve finansal zaman serileri zaman icerisinde olduk¢a
diizensiz hareketler sergilediklerinden ve Fourier ve Spektral yontemleri boyle diizensizlikleri
yakalamada pek de basarili olamadiklarindan, duraganlik kisitlamasi bu baglamda analizin
cazipligine golge diisiirmektedir. Oysa Dalgaciklar analizi duragan olmayan zaman serileri
(sinyaller) i¢in de kullanilabilmektedir. Bu da, Fourier ve Spektral analiz yerine Dalgaciklari
kullanmanin en 6nemli gerekgesi olarak ortaya konulabilir.

Dalgacik analizi yiiksek frekans bilgisinin daha fazla 6nemli oldugu durumlar i¢cinde daha
kiigiikk zaman araliklarinin kullanilmasina, diisiik frekans bilgisinin daha fazla énemli oldugu
durumlar i¢in de biiyiik zaman araliklarinin kullanimina izin veren degisik boyutlarda bolgelere
sahip bir Olceklendirme metodudur. Yani bir bakista sadece ormani degil ayrica agaglar1 da

gormektir (Graps, 1995: 103).

Dalgacik
doniisiimii

ke
i
Iy

Sinyal Farkh Olgek ve Konumlarda Dalgaciklar

Sekil 4.2 Dalgacik Doniisiimii
Kaynak: Misiti, vd. 2009.

Dalgaciklar o6l¢ekleme faktorii kullanilarak sikistirillir ya da genisletilirler. Diisiik
Olceklerde yiiksek frekans davraniglari, yiiksek Olceklerde diisiik frekans davraniglart daha iyi

coziimlenir. Eger sinyal, farkli frekans 6zelliklerine ait karakteristikler iceriyorsa, bu miikemmel
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bir fayda saglar (Dowla ve Anant, 1997: 89). Dalgacik doniisiimiiniin bir diger avantaji da
¢oziimleyici dalgacigin, uygulamalara bagli olarak secilebilmesidir (Walker, 1999: 163).

Diger bir deyisle dalgacik analizi egimli, bosluklu, kirilma noktalar1 olan, siireksizlik
noktasi/noktalar1 bulunan sinyallerin(serilerin) analizinde kullanilan tercih edilen bir yontemidir.
Biitiin bunlara ek olarak klasik yontemlerle karsilagtirildiginda dalgacik analizi sayesinde bir
sinyali (seriyi) arindirma (de-noising) veya sikistirma (compression) islemleri serinin orijinalini
degistirmeden kolayca tespit edilebilir (Misiti vd., 2009: 302).

Stirekli dalgacik doniisiimiinde miimkiin olan tiim 6lgekte dalgacik katsayilarinin hesabi
gereksiz bir¢ok veri iiretilmesine neden olur. Bunun i¢in elde edilen sayisal veriler géz oniinde
bulundurularak kesikli dalgacik doniisiimii kullanilir. Eger ikinci dl¢ekler ve pozisyonlar olarak
adlandirilan ikinin kuvveti seklinde oOlcekler ve pozisyonlar segersek analizler daha etkili ve
dogru gerceklestirilecektir (Dragotti ve Vetterli, 2000: 321). Kesikli dalgacik doniisiimiinde
orijinal sinyale iki tip filtre uygulanir. Birinci filtre sinyalin trendini, ikinci filtre ise bu trendin
sapmalarini yakalar. “W”, ayrik dalgacik déniisiimii i¢in dalgacik fonksiyonunu belirtir. ilk filtre
“A” dlgek parametresini “D” ise doniisiim parametresini (dalgacik) ifade eder (Mallat, 1989:465).

DWT 2' formunda veri boyutu gerektirir. Fakat gercek Orneklem verisi her zaman bu
bityiikliikte olmaz. Bu durumda érneklem biiyiikliigiiniin 2’ ye genisletilmesi gerekir. Periyodik
uzatma, simetrik yansima, sinir deger cogaltma ve anti simetrik c¢ogaltma bazi genisletme
metotlaridir. Verilen n = 2/ veri noktalari, J ¢éziiniirliik seviyesinden meydana gelmis dalgacik
doniistimiidiir. Wavelet toolbox’t ile dalgacik doniisimii ve esiklendirme algoritmalar
hesaplanabilir (Misiti vd., 2002: 344).

Fourier transformasyonu ile duragan serilerde etkili frekans olceklemeleri elde edilir.
Ancak zaman 0lgeklemesi ortadan kalkmaktadir. Baska bir ifade ile hangi zaman diliminde hangi
frekans bilesenlerinin oldugu bulunamaz. Kisa Zamanli Fourier Doniisiimiiniin etkili olmasi
Olgcek(pencere tiirii) se¢imine baghdir. Bazen 6lgegin degismesi gerebilmektedir. Bu yontemde
Olcekleme sabit oldugu icin dlgegin siirekli degistirilebildigi Dalgacik Doniisiimii yontemi ileri
siriilmiistiir. Siirekli Dalgacik Donilistimde islem fazlaligt mevcuttur. Bu islem fazlaligini
azaltmak i¢in Kesikli Dalgacik Dontigiimii tercih edilmektedir. Finansal serilerde ¢ok
karsilagildig1 gibi duragan olmayan seriler hem zaman hem de frekans verisine gereksinim
duymaktadir. Dalgacik doniisiimii; seriyi farkl frekans olceklerine parcalayan ve her bir 6lgegi o

bilesendeki ¢oziiniirliigliyle inceleyen bir transformasyon teknigidir. Zaman ait bir fonksiyon i¢in
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isaretin dalgacik doniisiimii, zaman ve frekans degiskenlerine baghdir. Dalgaciklar frekans-

zaman analizi i¢in etkili bir olanak sunar (Nizam, 2008: 102).

Finansal zaman serileri kesikli 6zellige sahip oldugundan, bu seriler i¢in kesikli dalgacik
dontisiimii kullanilmas1 gerekmektedir. Yiiksek frekansli zaman serilerinin(giinliik, giin ici)

analizinde, kesikli dalgacik transformasyonu (DWT) yerine en biiyiik ortmeli kesikli dalgacik

transformasyonu (maximal overlap discrete wavelet transform- MODWT) tercih

edilebilmektedir. MODWT, herhangi bir N biiyiikliiglindeki seriye uygulanabilmekte, ayrica

analizi uygularken dalgacik varyansi asimptotiklik yoniinden DWT den daha etkin olmaktadir.
Dalgaciklar ana dalgacik fonksiyonu (mother wavelet) ve olgcekleme fonksiyonu (father

wavelet) olmak iizere iki bilesenden olusmaktadir (Crowley, 2007: 209). Olcekleme fonksiyonu,

sinyalin (zaman serisinin) diizgiin, trend (diislik frekans) kismini1 temsil ederken, ana dalgacik

fonksiyonu ise yiiksek frekansli yani detay kismini temsil etmektedir.

. _\/\"/"ll | | /"__-\_‘\\. S

61931{ Fonlksivoma Ana Dalgacik Fonbesisonu

Sekil 4.3 Olcek Fonksiyonu ve Ana Dalgacik Fonksiyonu
Kaynak: Crowley, 2007.

Sekil 4.3 incelendiginde, ana dalgacik fonksiyonunun yiiksek frekanshi dalgalanmalar,
6l¢ekleme fonksiyonunun ise diisiik frekansl dalgalanmalar gosterdigi anlasilmaktadir. Boylece,
ana dalgacik fonksiyonu detay katsayilarini veren yiiksek frekanslar1 geciren dalgacik filtresini
(dy), 6lcekleme fonksiyonu ise yaklastirma katsayilarin1 veren diistik frekanslar1 geciren dalgacik

filtresini (ax) temsil etmektedir (Miner, 1998: 14).

Bir dalgacik fonksiyonu, ana dalgaciktan, dl¢cek ve konum parametrelerinin degistirilmesi
ile asagidaki gibi yazilmaktadir:
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LY. deRr 4.2
wa,d(t)—ﬁ¢(7>, ade .

Burada, a 6lcek parametresini, d ise konum (kaydirma) parametresini temsil etmektedir.

4.1 Olcek Parametresi

Olgek parametresi, harita olgegine benzemektedir. Haritalardaki olcek yiikseldiginde
detayli olmayan genel goriintimler elde edilirken, 6lgek diistiigiinde daha detayli goriintimler elde
edilmektedir. Olceklendirme, sinyalin (degisken) zaman-genlik gosterimini daraltan veya
genisleten bir matematiksel doniisiim olmaktadir. Matematiksel olarak ifade etmek gerekirse; f(t)
verilen sinyal (fonksiyon) oldugunda, f(at) sinyalin Ol¢eklendirilmis matematiksel ifadesine
karsilik gelmektedir. Kiigiik 6l¢ek sinyali sikistirmak, biiylik 6l¢ek ise sinyali agmak i¢in uygun
olmaktadir. a 6lgeklendirme parametresine, 0 ile 1 arasinda bir deger verilirse sinyal acgilmig
olmakta, birden biiyiik bir deger verildiginde ise sinyal sikistiritlmis olmaktadir (Toprak, 2007:
14). Ayrica burada bir de Olgek faktorii ile frekans arasindaki iliskiyi ortaya koymakta fayda
vardir. Soyle ki; siniisodial bir fonksiyonda 6lcek ile acisal frekans o arasinda ters yonlii bir iligki
vardir. Dalgacik analizinde de olgek ile frekans arasinda a=1/f seklinde bir ters oranti soz

konusudur.

4.2 Konum Parametresi

Bir dalgacigin kaydirilmasi basit bir ifade ile baslangi¢c noktasinin yatay eksende hareket
ettirilmesi, dolayisiyla da konumunun degistirilmesi anlamina gelmektedir. Matematiksel ifade
ile f(t) fonksiyonunu k kadar kaydirmak f(t-k) olarak gosterilmektedir. Asagidaki Sekil 4.4 bu
kaydirma parametresinin dalgacik fonksiyonunu nasil etkiledigini gostermektedir (Matlab,

Wavelet User Guide).
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Dalgactk Fonkstyorm Eaydimg Dalgack Fonkstyor

wit) yii-k)

Sekil 4.4 Konum Parametresinin Dalgacik Déniisiimiine Etkisi

Kaynak: Matlab Wavelet User Guide

Ana dalgacik fonksiyonuna uygulanan 6l¢ek ve konum operatorleri, dalgacik ile sinyalin
(veri setinin) lokalize kism1 arasindaki iliskiyi gosteren dalgacik katsayilarinin hesaplanmasinda
kullanilmaktadir. Dalgacik katsayilari her bir dalgacik segmenti (parcasi) i¢in hesaplanmaktadir
ve bu da dalgacik korelasyonlarini sinyal ile iliskilendiren zaman-6l¢cek fonksiyonunu

vermektedir. Ana dalgacik fonksiyonuna uygulanan bu siire¢ asagidaki sekilde gosterilmistir.
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W{g3)

K aydirma iglemminin
tekrarlanmast

Sekil 4.5 Kesikli Dalgacik Siirecinde Kaydirma islemi
Kaynak: Giirsakal, 2009.

Crowley (2007) giinliik veriye ait frekans bantlarina karsilik gelen frekanslar1 Tablo 4.1°
deki gibi ifade etmektedir.

Tablo 4.1 Giinliik Veri icin Frekans Bantlarimin Karsihik Geldigi Frekanslar

Frekans Bantlari Frekans

dl 2-4 giin

d2 4-8 giin

d3 8-16 giin

d4 16-32 giin
ds 32-64 giin
dé 64-128 giin
d7 128-256 giin

ds 256-512 giin




4.3 Siirekli Dalgacik Doniisiimii (CWT)

Dalgacik donilistimiinde dalgacik fonksiyonunun, ana dalgacik fonksiyonu(mother
wavelet) ve Olgekleme fonksiyonu (father wavelet) olmak iizere iki bilesenden olustugunu
(Crowley, 2007: 209) daha once ifade etmistik. Siirekli dalgacik doniisiimii; u konum parametresi
ve a Olcek parametresi (1/frekans) olmak iizere iki degiskene bagl olarak 4.3 nolu esitlikle ifade

edilir.

[oe)

W a) = f X (P dt 43

—00

x(t) serisinin siirekli dalgacik doniisiimii (CWT), ¥(.) ana dalgacigr kullanarak 4.4 nolu

esitlikte bulunmaktadir (Semmlow, 2004: 178). Denklemde x(t) analiz edilen seri, \/%

normallestirme sabiti, )" ana dalgaciktir.

o

CWTY (w,a) = _[o x(t)\/%lp*(;u) 4.4

Buna gore baz stirekli dalgacik tiirleri su sekildedir.

4.3.1 Morlet Dalgacig:
Morlet dalgacig1 pencerelenmis Fourier analizine benzer sekilde yerel olarak periyodik
dalgalardan olusur (Aytag, 2002: 21). Siirekli dalgacik ailesinde kompleks dalgacik olarak yer

alan Morlet dalgaciginin ana dalgacik fonksiyonu (4.5) nolu esitlik ile ifade edilir.
t2

1 ) L
M(t) = —e~iwote 2 45
L V21

w, dalgacigin merkezi frekansini temsil etmek {lizere morlet dalgaciginda goriildiigii tizere

Olcek parametresi yoktur. Morlet dalgaciginin fonksiyon grafigi ise asagidaki gibidir.
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Sekil 4.6 Morlet Dalgacig:

4.3.2 Mexican Hat Dalgacig:
Mexican hat dalgacigi normal dagilim fonksiyonunun ikinci tiirevi alinarak elde

edilmektedir (Siluyele, 2005: 12). Dalgacik fonksiyonu u konum parametresi olmak iizere:

P

P ) = (1 - uP)e T 46

seklindedir. Mexican Hat dalgaciginin dlgekleme fonksiyonu yoktur. Mexican Hat dalgaciginin

fonksiyon grafigi ise asagidaki gibidir.

it L L i ol L
-6 4 2 a 2 a [

Sekil 4.7 Mexican Hat Dalgacig:

4.4 Kesikli Dalgacik Doniisiimii (DWT)

Stirekli Dalgacik doniistimii tahmininde katsayilar siirekli yeniden hesaplanmaktadir.
Hesaplanan veri stirekli degilse, bu hem gereksiz hesaplamaya yol agmakta hem de sonlu verilere
sonsuz metodoloji uygulanmaktadir. Sonlu veriler i¢in ayrik dalgacik doniisiimii bulunmaktadir.

Finans ve ekonomi uygulamalarinda, zaman serileri kesikli oldugundan ayrik dalgacik doniisiimii



kullanilmast  gerekmektedir. Kesikli Dalgacik Dontisimii (DWT) 4.7 nolu esitlikte
gosterilmektedir (Addison, 2002: 65).

DWTY (u,a) = x(t) 1¢ﬁc_kﬂwﬂ 4.7

x(t) serisinin kesikli dalgacik dontisimii (DWT), ¥(.) ana dalgacik (Semmlow, 2004:

178). Denklemde x(t) analiz edilen seri, normallestirme sabiti, ¥* ana dalgaciktir ve

1
Jagt
apoteleme adimimi ifade etmekte olup ¢alismalarda 2 olarak alinmaktadir(Partal vd., 2008: 80).

Buna gore bazi kesikli dalgacik tiirleri su sekildedir.

4.4.1 Haar Dalgacig:
Alfred Haar (1910) ilk kez dalgaciklari calismasinda kullanan kisidir. Bu yiizden ilk

dalgacik filtresi Haar Dalgacig1 olarak bilinmektedir. Haar dalgaciginin 6l¢ekleme fonksiyonu:

1 N . 1
SV= ) UL -nlg - = (9= D -60) 48

n=-—oo

seklinde olmaktadir. Buradan da Haar dalgacik fonksiyonu 4.9 nolu esitlikteki gibi elde
edilmektedir (Mallat, 1998: 248).

1, 0<t<1/2
1MO={4,1ﬂSt<1 4.9
0, d.d

Burada t gozlem degerlerini temsil etmektedir. Haar dalgaciginin dlgekleme ve ana

dalgacik fonksiyonu grafigi ise asagidaki gibidir.
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Sekil 4.8 Haar Dalgacig:

4.4.2 Daubechies Dalgacigi

Daubechies dalgacigi, Haar dalgacigina benzemektedir. Ancak; aradaki fark, dalgacik ve
Olcek fonksiyonlarindan kaynaklanmaktadir. Daubechies dalgacigi, Haar dalgacigiyla
kiyaslandiginda daha karmasiktir ve hesaplama ag¢isindan da daha uzun ve komplike islemler
gerektirmektedir (Elfouly vd., 2008: 39).

Daubechies dalgaciginin 6l¢cekleme fonksiyonu:

b (0) =\/§Z hy . $(2t — k) 410
k
Dalgacik fonksiyonu ise:

Y(t) = \/Ez k.- d2t — k) 4.11
k

seklinde ifade edilmektedir. Daubechies dalgaciginin 6lgekleme ve ana dalgacik fonksiyonu

grafigi ise agsagidaki gibidir.

0 05 1 15 2 25 3 0 05 1 15 2 25 3

Sekil 4.9 Daubechies Dalgacigi



4.4.3 Symlet Dalgacig:
Symlet dalgaciklari, Daubechies ailesinin sekillendirilmis bir hali olarak, Daubechies
dalgaciklariyla simetrik dalgaciklar olarak sunulmaktadirlar. Symlet dalgacigiin 6lgekleme ve

ana dalgacik fonksiyonu grafigi ise asagidaki gibidir.

Sekil 4.10 Symlet Dalgacigi

4.4.4 Coiflet Dalgacig:

Coiflet dalgacigi, Ronald Coifman’in Onerisi ile yine Daubechies tarafindan gelistirilen
bir dalgacik tiiriidiir. Coiflet dalgaciginda sifira yaklasan momentler (vanishing moments) temel
alimmistir ve Coiflet dalgacigi Daubechies dalgacigina gore daha simetriktir. Coiflet dalgaciginin

Olcekleme ve ana dalgacik fonksiyonu grafigi ise asagidaki gibidir.

Sekil 4.11 Coiflet Dalgacig
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BESINCi BOLUM
DALGACIK BAZLI PARCALI DURAGANLIK ANALIZi

Dalgaciklar yonteminin zaman serilerinin 6l¢ek bazli analizlerinde oldukga iyi bir arag
oldugu bilinmektedir. Bu yontem ayn1 zamanda uzun dénem bagimlilik yapisinin analizinde de
etkilidir. Uzun donem bagimlilik yapist ile ilgili ¢alismalara bakildiginda dalgaciklar yonteminin
uzun dénem bagimlilik yapisinin simiile edilmesinde ve kesirli fark siirecine bagl olarak uzun
donem bagimlilik parametresinin tahmin edilmesinde kullanildig1 goriilmektedir (McCoy ve
Walden, 1996; Jensen, 1999a: 12).

Uzun donem bagimlilik parametresinin tahmin edilmesinde dalgaciklarin kullanilmasinin
bir avantaji diger yontemlere gore daha “direncli” olmasidir (Hsu ve Nan-Jung, 2006: 1256).
McCoy ve Walden (1996), bu parametreyi dalgaciklar yontemini maksimum olabilirlik tahmin
yonteminde kullanarak tahmin etmeye calismistir. Jensen (1999a), pargali fark parametresi d’nin
olagan en kiiciik kareler tahmincisini dalgaciklar yontemini kullanarak elde etmeye ¢alismistir.
Jensen’in bulgular1 ve yapmis oldugu simiilasyonlara gére SEKK yontemi Maksimum olabilirlik
yontemine gore daha tutarli sonuglar ortaya koymustur.

Jensen, j — 0’a yaklasirken sifir ortalamali bir I(d) ( |d| < 1/2) siireci ile iligkili olan
yliksek frekans bantlarina ait dalgacik katsayilari (w;y), sifir ortalama ve 02272/4 varyans ile

normal dagilim gosterdigini (1999a) makalesinde su sekilde ispatlamistir.

w; i nin beklenen degeri:

E[wj] = z%f E[x(®)]y (27t — k)dt 5.1
buradan
var|w; | = E[wh] 5.2
=2/ J dtJ ds E[x(t)x(s)]v,b(th - k)t/)(st - k) 5.3

otokovaryans fonksiyonunun pargali biitiinlesik siirecini kullanarak

» r(27/|t—s| +d)
var[wj,k] = K2 detfds T2 t—s+ 1= Y()Y(s) 5.4
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Burada biiyiikk k degerleri icin I'(k +a)/I'(k+b) degerinin yaklasik olarak k%

oldugunu ve normallesme siirecinde je/ = {0,1,2, ...,p — 1} olmak iizere
var|wj,| = k2774 f dtf ds|t — s|? Ty ()Y (s) 5.5
yine burada j — 0 olmak iizere yukaridaki esitligi farkli bir sekilde yazmak istersek;
var|w; ;] = K’Z‘fdjdtItIZd‘lA(l, t) 5.6

burada da A(1,t) = [P(s)Y(s — t)ds dalgacik doniisiimiinde ana dalgacik fonksiyonudur.
Terimler toplamin1 da buradan en son olarak bulduktan sonra nihai olarak yiiksek frekans

bantlarina ait dalgacik katsayilar1 varyansi;
var|w; ;| = 622744 5.7

olarak bulunur. Burada A(1,t) sonlu oldugu igin 62 = K’ [ dt|t|?4=1 A(1,t) < o olacaktir.
Jensen, her bir Olgek i¢in dalgacik katsayilarinin logaritmasini almis ve R(j) olarak
tanimlamistir. Bu logaritmik doniisiimiin ardindan ise parcali fark parametresi ya da uzun dénem

bagimlilik parametresini SEKK yontemi ile asagidaki sekilde tahmin etmeye ¢aligmistir.
InR(j) =Ino? —dIn2% 5.8

Burada j; dlcekleme parametresi, o2 sonlu bir sabit ve d ise pargali fark parametresidir.
Yukaridaki (5.2) nolu esitlikte SEKK tahminini elde edebilmek i¢in oncelikle yiiksek frekans
bantlarina ait dalgacik katsayilariin popiilasyon varyanst R(j) tahmincisine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle j. 6l¢ekte yiiksek frekans bantlar1 dalgacik katsayilari drneklem

varyansi su sekilde tanimlanmistir:

ﬁg)—lzw? 5.9
== w?, .
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Burada Wﬁk kesikli dalgacik doniisiimiine iliskin dalgacik katsayilar1 ve Zij:ol Wﬁk ise
dalgacik katsayilarin varyansidir (Jensen, 1999a: 22). Jensen yapmis oldugu dalgacik bazl
caligmasinin sonuglarinin SEKK tahminlerini literatiirde yaygin olarak kullanilan uzun hafiza
stireci tahmin yontemi GPH ile karsilastirmis ve dalgacik bazli tahmin sonuglarinin daha tutarli
oldugunu ve RMSE(Ortalama Hata Kare) degerlerinin daha kii¢iik oldugunu gostermistir.

DiSario ve arkadaglaria gore (2008), “Bu yontemin en temel avantaj1 dalgacik katsayilari
varyansinin orijinal serinin varyansini farkli olgeklerde ayristirmasindan kaynaklanmaktadir.
Dolayistyla da bu sayede serinin her bir 6l¢ekteki davraniglari analiz edilmis olmaktadir”.

Biz ¢alismamizda Jensen’ in yapmis oldugu calismayr odak noktast kabul edip
gelistirmeyi hedefleyerek hem Jensen’ nin yapmis oldugu yiiksek frekans bantlari i¢in dalgacik

bazli pargali duraganlik analizini Tiirkiye risk primi gostergelerine uyguladik hem de dalgacik

bazl1 volatilite modellerini olusturarak en iyi tahmin sonuglarin1 6ngérmeye calistik.
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ALTINCI BOLUM
DALGACIK BAZLI VOLATILITE MODELLERI

Oncelikle dalgaciklarin zaman serileri analizlerindeki kullanimlar: {izerine literatiirdeki
oncelikli calismalara deginelim. ilk olarak Percival ve Walden (2000), Morettin (1996, 1997) ve
Priestly (1996) tarafindan yapilmistir. Yapilan bu ¢aligmalarda dalgaciklar analizinin zaman
serilerinde kullanim alanlar1 ve kullanilabilirligi ortaya koyulmus ve bu konudaki teorik temeller
olusturulmustur. Yapilan bagka bir ¢alismada Ramsey (1999), dalgaciklar yonteminin iktisadi ve
finansal verilerin analizlerine saglamis oldugu katkilar1 ifade etmistir. Bu ¢alismada Ramsey,
dalgaciklarin kullanim alanlarin1 kesifsel (exploratory) analizler, yogunluk tahminleri ve lokal
heterojenlik, zaman-6lgek ayristirmasi ve 6ngorii olmak iizere dort kategoride toplamistir.

Norsworthy, Li ve Gorener (2000), zaman serilerinde dalgaciklarin kullanimini
miihendislik alanindan finansal uygulamalara tasima baglaminda yapmis olduklar1 ¢alismada,
herhangi bir finansal varlik getirisi ile portfoy getirisi arasindaki iliskiyi incelemislerdir.
Dalgaciklar yonteminin finans ve ekonomi alanlarinda uygulanmas ile en yakin ilgilenen James
Ramsey’dir. Ramsey ilk makalesinde, (Ramsey ve Zang, 1995) yiiksek frekanshi doviz kuru
oranlar serisinde dalgaciklar yontemini kullanmis ve sonugta yalniz en diisiik frekanslarda doviz
kurunda belli bir yapinin oldugunu bulmustur.

Abramovich ve arkadaslar1 (2000) yapmis olduklar1 bir ¢alismada, dalgaciklar analizi ve
bu analizin istatistiksel uygulamalar1 ilizerinde durmusglardir. Bu c¢ergevede; dalgaciklarin
istatistikte parametrik olmayan regresyon tahmininde, olasilik yogunluk fonksiyonu tahmininde,
degisim noktasi (change point) tespit etmede ve zaman serileri analizinde kullanilabilecegini
ortaya koymuslardir. Farkli frekans boyutlarinda ve zaman oOlc¢eklerinde Amerikan finansal
degiskenlerinin endiistriyel iiretim tizerindeki Ongdrii giiciinii spektral ayrigtirma, dalgaciklar
analizi ve Granger nedenselligini kullanarak arastirmaya ¢alisan Kim ve In (2003) bu yaklasima
yeni bir boyut kazandirmiglardir. Calismanin sonucunda ise; Amerikan finansal ve reel
degiskenleri arasindaki iligkinin kisa zaman 6lc¢eklerinde finansal degiskenlerden reel degiskenler
yoniine, uzun zaman Olceklerinde ise reel degiskenlerden finansal degiskenler yoniine dogru bir
nedensel iligkinin oldugunu bulmuslardir.

Kim ve In’in (2007), yaptiklar1 bir baska calismada G7 iilkelerinde hisse senedi fiyatlar

ile tahvil gelirleri arasindaki iligki arastirilirken de dalgaciklar yontemi kullanilmis ve farkh

59



frekans boyutlarinda ve zaman o6l¢eklerinde farkli sekilde iliskiler tespit edilmistir. Dalgaciklar
yonteminin finansal verilere uygulamasini yapan bir diger ¢alismada ise Gencay, Selcuk ve
Whitcher (2002) sistematik risk hesabinda farkli zaman Olgeklerini incelemek amaciyla bu
yontemi kullanmiglardir. Sonugta da farkli zaman Olgekleri ve frekans boyutlarinda farkli
sistematik riskler hesaplamislardir. Buna benzer bir diger ¢alisma ise 2005 yilinda Fernandez
tarafindan yapilmistir. Gengay, Selguk ve Whitcher (2002), yaptiklart bir diger ¢alismada da
doviz kuru volatilitesinin hesaplanmasinda dalgaciklar yontemini kullanmiglardir.

Calismada segilen dalga tiirleri, (Misiti vd., 2002: 101) calismasinda belirlenen ‘enerji’
kurallarina gore pointed(sivri yapili) ve smooth(yumusak yapili) dalgacik yapilarina uygun olarak
secilmigtir. Ayrica burada “enerji” dalgaciklar terminolojisinde; dalgacik katsayilarinin kareleri
toplam1 olarak da ifade edilen “varyans” anlamina gelmektedir (Gencay, Selguk ve Whitcher,
2002: 125).

Haar dalgaciklarmin tiirevi siirekli degildir ve bu 6zellik finans alaninda kullanimini
siirlamaktadir (Aytag, 2004: 19). Morlet dalgacig1 ve Mexican Hat dalgacigi ise literatiirde daha
cok siirekli dalgacik dontistimlerinde kullanilan dalgacik tiirleri oldugundan ¢alismada kullanimi1
tercih edilmemistir.

Bunun yam sira, N=2° gdzlem sayisinda LOGBIST100 logaritmik diizey serisinin ve
RBIST100, RCDS, RDIBS ve RVIX getiri serilerimizin maksimum ayristirma seviyesinin
dalgacik tiirtine gore (her bir ayristirma seviyesi MATLAB paket programinda bulunmustur)
belirlenmistir ve ayrigtrma isleminde yiiksek frekanslar1 gegiren filtre “detay(detail-
dl,d2,...,dk)” katsayilarii, diisiik frekanslar1 geciren filtre ise “yaklagim(approximation-
al,a2,...,ak)” katsayilarim1 gostermektedir. Ayrica dalgacik tiirline gore ayristirma grafikleri
belirlenebilir (Miner, 1998: 17).

Volatilite modellerini, yiiksek frekans bantlar1 ve diisiik frekans bantlar1 icin dalgacik
bazli ayristirma siirecinden ve maksimum dalgacik ayristirma bant seviyesi belirlendikten sonra
daha once anlatildig1 gibi simetrik ve asimetrik volatilite modelleri ile en iyi modeli tahmin
edilmelidir. Dalgacik fonksiyonunu belirlerken Misiti vd. ortaya koydugu gibi pointed(sivri
yapil1) ve smooth(yumusak yapil1) dalgacik yapilarina uygun olarak se¢ilmelidir.

Calismada Daubechies dalgacik tiirii, 6lcek ve konum parametrelerine gore maksimum
dalgacik ayristirma bant seviyelerine ve pointed ve smooth yapilarina uygun olarak segilen

dalgacik tiirii olarak belirlenmistir.
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YEDINCi BOLUM
UYGULAMA

7.1 Verilerin Ozellikleri

Calismada Tiirkiye Risk Primi Gostergelerimiz olarak secilen degiskenlerimiz:

CDS: Kredi Iflas Takas1 Primleri (Puan)

DIBS: Devlet i¢ Bor¢lanma Senedi Primleri (Puan)

BIST100: Borsa Istanbul 100 Endeksi Kapanis Degerleri (Puan)

VIX: Chicago Board of Exchange Volatility Index Kapanis Degerleri (Puan)

Veriler 06/06/2013 — 30/06/2015 tarihleri arasinda 513 giinliik verilerdir. Serilerin 513
giinliik olarak se¢ilmesinin teorik sebebi; seriler getiri serisine doniistiiriildiigli i¢in ve dalgacik
teorisinde N=2' Slgekleme metodu kullanildigi igin J=9 oldugu duruma uygun olarak veri seti
secilmistir.

Verilerin bu tarihler arasinda se¢ilme finansal politik sebebi; Tiirkiye de bu yillar arasinda
gerceklesen siyasi — politik belirsizlikleri kapsamasi ve bu tarihler arasinda 3 sec¢imin
gerceklesmesidir  (30/03/2014  yerel secimler, 10/08/2014 cumhurbagkanligi segimleri,
07/06/2015 genel se¢imleri).

Onali ve Goddard’in (2011) calismasinda, klasik finans teorisi logaritmik serilerin
martingale(hilesiz bir oyunun matematiksel modeli olan stokastik bir silire¢) oldugunu ileri
stirmekteydi. Bu sebeple logaritmik getiri serileri bagimli degillerdir. Getirilerdeki bagimlilik
Etkin Piyasa Hipotezi (Fama, 1970), Modern Portfoy Teorisi (Markowitz, 1952) ve Sermaye

Varliklarin1 Fiyatlandirma Modeli ile ortiismemektedir.

Tablo 7.1 Diizey Serilerine Ait Tammlayic Istatistikler

CDS (baz puan) DIBS (puan) BIST-100 (puan) | VIX (puan)
Ortalama 203.1003 419.2870 77007.96 15.23504
Medyan 200.5935 420.8950 77741.50 14.90000
Maksimum 275.6630 455.6400 91412.94 23.95
Minimum 154.6670 383.5800 61189.15 11.8
Std. Sapma 24.09674 21.62123 6749.585 1.974861
Carpiklik 0.505160 -0.02113 -0.40679 1.150059
Basiklik 2.600820 1.659036 2.584092 4.810795
Jarque-Bera (JB) 25.17531 38.39938 17.81115 182.8164
JB - Olasilik 0.000003 0.00000 0.000136 0.00000
N 513 513 513 513

*DIBS Fiyat = Nominal Deger / ( 1 + ( Vadeye Kalan Giin Sayisi * Faiz / 365 ) )
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Tablo 7.2 Getiri Serilerine Ait Tammlayici istatistikler

RCDS RDIBS RBIST-100 RVIX
Ortalama 0.000628 0.000331 9.53E-05 0.000263
Medyan -0.000737 0.000352 0.000278 -0.003638
Maksimum 0.226692 0.004545 0.062379 0.208128
Minimum -0.146319 -0.003555 -0.070585 -0.269097
Std. Sapma 0.031236 0.000863 0.015459 0.049345
Carpiklik 0.496740 -0.034698 -0.233636 0.234761
Basiklik 10.89083 6.253114 5.40450503 5.884023
Jarque-Bera (JB) 1349.379 225.8681 127.9995 182.1448
JB - Olasilik 0.000000 0.00000 0.00000 0.00000
N 512 512 512 512
RBIST100 RCDS
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Sekil 7.3 Getiri Serilerimizin Grafikleri ve Volatilite Kiimelenmesi

Getiri serilerimiz R; = InY; — InY;_; formiilasyonu ile olusturulmustur. Getiri serilerimiz

leptokortik (kalin kuyruk 6zelligi géstermesi) oldugunu JB istatistiklerinden gérmekteyiz.
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Her bir getiri serimizde volatilite kiimelenmesi mevcuttur (kirmizi kutular ile isaretli
bolgelerde kiimelenmeye dikkat ¢ekilmistir).
Degiskenlerimizde volatilite modellerilARCH-GARCH vd.) ile c¢alisma imkani saglamasi
acisindan dogrusal olmayan modellere uyum ve volatilite kiimelenmesinin tespiti i¢in BDS testi
uygulanmigtir.

Brock vd. (1993) 500 gozlemden fazla olan veri setlerinde BDS test istatistikleri icin
m(boyut)’ in 6’dan kiigiik olmas1 ve &€ degerinin ise veri setinin standart sapmasinin 0.5 ile 2 kati

arasinda se¢ilmesinin sonuglarin dogrulugu agisindan énemli oldugunu sdylemektedirler.

Tablo 7.3 Hy: Volatilite Kiimelenmesi Yoktur Bos Hipotezinin Sinamasi ve BDS Test Sonuclar:

Boyut
Degigken ) (e) BDS istatistigi (prob degeri)
m
2 -0.00005 (0.085)**
. 3 0.00003 (0.000)*
RBIST100 0.03
4 0.000009 (0.000)*
5 0.0000002 (0.000)*
2 0.00071 (0.000)*
3 0.00022 (0.000)*
RCDS 0.06
4 0.00004 (0.000)*
5 0.00002 (0.000)*
2 -0.000006 (0.000)*
. 3 -0.000001 (0.000)*
RDIBS 0.002
4 -0.0000004 (0.000)*
5 -0.00000001 (0.000)*
2 0.0003 (0.001)*
RVIX 3 0.01 -0.0002 (0.000)*
4 -0.00002 (0.007)*
2 0.099 (0.000)*
, 3 0.091 (0.000)*
LOGBIST100 0.18
4 0.071 (0.000)*
5 0.054 (0.000)*

*%)5, **%10 anlamlilik seviyesinde
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BDS testinin uygulanmast igin;

i- RBIST100 getiri serisinde m=5 ve &=0,03(standart sapmasmin 2 kat1) secilmistir.
Bist100 getiri serimizin dogrusal olmayan ve volatilite kiimelenmesi olan bir seri oldugu tespit
edilmistir.

ii- RCDS getiri serisinde m=5 ve £=0,06(standart sapmasinin 2 kat1) secilmistir. CDS
getiri serimizin dogrusal olmayan ve volatilite kiimelenmesi olan bir seri oldugu tespit edilmistir.

iii- RDIBS getiri serisinde m=5 ve £=0,002(standart sapmasinin 2 kat1) secilmistir. DIBS
getiri serimizin baslangi¢ta dogrusal olmayan ve volatilite kiimelenmesinin oldugu ancak daha
sonra dogrusal bir seri gibi hareket ettigi ve kiimelenmenin ortadan kalktigi tespit edilmistir.

iv- RVIX getiri serisinde m=4 ve &=0,01(standart sapmasinin 2 kati) se¢ilmistir. VIX
getiri serimizin dogrusal olmayan ve volatilite kiimelenmesi olan bir seri oldugu tespit edilmistir.

v- LOGBIST100 diizey serisi m=5 ve £=0,18 (standart sapmasmin 2 kat1) segilmistir.
BIST100 diizey serisinde dogrusal olmayan ve volatilite kiimelenmesi bulunan bir seri oldugu
tespit edilmistir.

Finans teorisine uygun olarak dogrusal olmayan getiri serilerimizde finansal verilerin
ozellikleri incelemeye asimetri etkisinin varligini tespit etme ile devam edelim. Bunun igin Isaret
Sapma Testi (sign and size test) uygulamamiz gereklidir.

Isaret sapma testi bize volatilite modellerinde sadece ARCH — GARCH gibi simetrik
modeller ile degil TARCH — EGARCH gibi asimetrik modellerle ¢alismamizin gerekliligini

gostermektedir.

Tablo 7.4 isaret Sapma Testi Sonuclar

RBIST100 RCDS RDIBS RVIX LOGBIST100
LM stat. 2.0175 13.777 9.6023 30.2535 459.0280
(P-value) (0.5687) (0.0032) (0.0222) (0.0000) (0.0000)

Buna gore “Hj: Asimetrik etki yoktur.” bos hipotezine gore asimetrik etkiye sahip
degisken yapilarimiz; LOGBIST100 diizey serisi; RCDS; RDIBS; RVIX getiri serileridir. Ayrica
RBIST100 getiri serimiz simetrik yapiya sahip oldugu i¢in bu duruma uygun volatilite modelleri

secilmelidir.
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Tablo 7.5 Degiskenlerimizdeki ARCH Etkisini Arastirmak icin ARCH LM Testi Sonuclar

Degisken ARCH LM(1) ARCH LM(4) ARCH LM(8)
LOGBIST100 474.80 (0.000) 472.38 (0.000) 469.34 (0.000)
RCDS 17.52 (0.000) 42.93 (0.000) 98.30 (0.000)
RDIBS 4.45 (0.034) 9.21 (0.055) 16.32 (0.038)
RVIX 24.36 (0.000) 28.83 (0.000) 41.03 (0.000)
RBIST100 1.09 (0.296) 36.32 (0.000) 43.37 (0.000)

TR test istatistikleri ve parantez igindeki olasilik degerleri

Buna gore % 5 anlamlilik seviyesinde RBIST100 endeksi getiri serisi icin ilk
gecikmesinde ARCH etkisine rastlanmamustir, diger biitlin degiskenlerimizde ARCH etkisi

mevcuttur.

Tablo 7.6 Degiskenlerimizin Birim Kok Testleri Sonuclari

Model A: Sabitli Model C: Sabit ve Trend

LOGBIST100 Test Prob. Test Prob.
stat stat
ADF -1.86 0.34 2.78 0.20
%1 -3.44 -3.97
%5 -2.86 -3.41
%10 -2.56 -3.13
PP’ -1.87 0.34 -2.83 0.18
%1 -3.44 -3.97
%5 -2.86 -3.41
%10 2.56 -3.13
KPSS™ 1.66 0.23
%1 0.73 0.21
%5 0.46 0.14
%10 0.34 0.11

*Hy: Birim kok vardir  **H,: Seri duragandir

LOGBIST100 serisi, klasik birim kok testlerinde her iki model icin I(1) olup birim kok

icermektedir.

66



Model A: Sabitli

Model C: Sabit ve Trend

RCDS Test Prob. Test Prob.
stat stat
ADF -19.45 0.000 -19.43 0.000
%1 -3.44 -3.97
%5 -2.86 -3.41
%10 2.56 -3.13
PP’ -19.80 0.000 -19.77 0.000
%1 -3.44 -3.97
%5 2.86 -3.41
%10 2.56 -3.13
KPSS™ 0.08 0.08
%1 0.73 0.21
%5 0.46 0.14
%10 0.34 0.11

*Hy: Birim kok vardir

RCDS serisi, klasik birim kok testlerinde her iki model i¢in I(0) olup birim kok

**H,: Seri duragandir

icermemektedir.
Model A: Sabitli Model C: Sabit ve Trend
RDIBS Test Prob. Test Prob.
stat stat
ADF' -13.15 0.000 -13.14 0.000
%1 -3.44 -3.97
%5 -2.86 -3.41
%10 -2.56 -3.13
PP’ -20.49 0.000 -20.47 0.000
%1 -3.44 -3.97
%5 -2.86 -3.41
%10 -2.56 -3.13
KPSS™ 0.05 0.05
%1 0.73 0.21
%5 0.46 0.14
%10 0.34 0.11
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Model A: Sabitli

Model C: Sabit ve Trend

RVIX Test Prob. Test Prob.
stat stat
ADF -25.32 0.000 -25.30 0.000
%1 -3.44 -3.97
%5 -2.86 -3.41
%10 2.56 -3.13
PP’ 26.20 0.000 -26.18 0.000
%1 -3.44 -3.97
%5 2.86 -3.41
%10 2.56 -3.13
KPSS™ 0.02 0.02
%1 0.73 0.21
%5 0.46 0.14
%10 0.34 0.11

*Hy: Birim kok vardir

RVIX serisi, klasik birim kok testlerinde her iki model icin I(0) olup birim kok

**H,: Seri duragandir

icermemektedir.
Model A: Sabitli Model C: Sabit ve Trend
RBIST100 Test Prob. Test Prob.
stat stat
ADF -23.17 0.000 -23.15 0.000
%1 -3.44 -3.97
%5 -2.86 -3.41
%10 -2.56 -3.13
PP’ -23.16 0.000 -23.15 0.000
%1 -3.44 -3.97
%5 -2.86 -3.41
%10 -2.56 -3.13
KPSS™ 0.07 0.05
%1 0.73 0.21
%5 0.46 0.14
%10 0.34 0.11
*Hy: Birim kok vardir  **H,: Seri duragandir
RBIST100

icermemektedir.

serisi, klasik birim kok testlerinde her iki model i¢in I(0) olup birim kok
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7.2 Yapisal Kirilmal Birim Kok Testleri (Bai Perron)
LOGBIST100 diizeyde serisi i¢in Schwarz ve LWZ bilgi kriterlerine gére anlamli kirilma

sayis1 4 olarak tespit edilmistir.
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Sekil 7.4 LOGBiST100 Serisi Yapisal Kirilmah Birim Kok Grafigi
Kirilma tarihleri 3 Aralik 2013, 19 Mart 2014, 17 Ekim 2014, 2 May1s 2015

LOGCDS diizeyde serisi i¢in Schwarz ve LWZ bilgi kriterlerine gore anlamli kirilma sayist 2

olarak tespit edilmistir.
5.8

‘1w WM Wusah
| P R

0 [EEYYRRVIN AN TN £y [\ 5.0
I\/f \h f\/\/ \MV' (AT R
__ZNV A V
- oo Y | I i Y | I
2013 2014 2015
| —— Residual —— Actual —— Fitted |

Sekil 7.5 LOGCDS Serisi Yapisal Kirilmah Birim Kok Grafigi
Kirilma tarihleri: 14 Nisan 2014, 27 Ocak 2015



LOGDIBS diizeyde serisi i¢in Schwarz ve LWZ bilgi kriterlerine gore anlamli kirilma

sayist 5 olarak tespit edilmistir.
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Sekil 7.6 LOGDIBS Serisi Yapisal Kirllmah Birim Kok Grafigi
Kirilma tarihleri: 20 Eyliil 2013, 17 Mart 2014, 01 Temmuz 2014, 15 Ekim 2014, 09 Subat 2015

LOGVIX diizeyde serisi icin Schwarz ve LWZ bilgi kriterlerine gore anlamli kirilma

sayis1 2 olarak tespit edilmistir.
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Sekil 7.7 LOGVIX Serisi Yapisal Kirilmah Birim Kok Grafigi
Kirilma tarihleri: 21 Nisan 2014, 26 Agustos 2014

Ayrica; getiri serilerimizde kirilma tespit edilememistir.



7.3 Parcali Duraganlik Analizi Parametrik Yontem Uygulamasi

Tablo 7.7 ARFIMA Modeli d Parametresi Sonuclari

Degisken d parametresi (prob. degeri) En iyi model*

LOGBIST100 0.498 (0.000) ARFIMA(0,d,1)
LOGCDS 0.457 (0.000) ARFIMA(1,d,0)
LOGDIBS 0.243 (0.000) ARFIMA(1,d,1)
LOGVIX 0.494 (0.000) ARFIMA(0,d,2)
RBIST100 -0.246 (0.100) ARFIMA(1,d,1)
RCDS -0.325 (0.001) ARFIMA(1,d,0)
RDIBS 0.098 (0.007) ARFIMA(0,d,0)
RVIX -0.317 (0.002) ARFIMA(2,d,1)

*En iyi model se¢cimi AR(3) ve MA(3) gecikmeye kadar olan Akaike ve Bayesian Bilgi kritelerine ve en biiyiik

olabilirlik degerine gore secilmistir.

Buna gére RBIST100, RCDS ve RVIX getiri serileri kisa hafizaya sahiptirler. Son iki

yillik donemde bir sok yasansa bile kisa donemde bu etkiden kurtulup kendi ortalamalarina geri

donmektedirler. RDIBS getiri serisi ise uzun hafizaya sahiptir ve bir sok yasanmasi halinde son

iki y1llik donemde kendi ortalamasina geri donebilmektedir.

Logaritmik diizey serilerinin tamami uzun hafizaya ve sonlu etki — tepki agirliklarina

sahiptirler. Ayrica diizey serilerimiz parcali duragandirlar. Ancak kendi ortalamalarina geri

donme egilimindedirler.

7.4 Parcali Duraganlik Analizi Yari — Parametrik Yontem Uygulamasi

Tablo 7.8 Yar1 Parametrik Yontemlerin d Parametresi Sonuclari

Yontem
Degisken GPH-d MODLPR-d ROBLPR-d LOMOS?;:S'TC“
LOGBIST100 0.809(0.001)* 0.835(0.000)* 0.805(0.001)* 1.09%*
LOGCDS 0.845(0.000)* 0.854(0.000)* 0.798(0.000)* 1245
LOGDIBS 1.013(0.000)* 0.921(0.000)* 1.016(0.000)* 1.37%%
LOGVIX 0.570(0.000)* 0.488(0.000)* 0.577(0.000)* 1,225
RBIST100 20.160(0.333) 0.044(0.000)* 20.160(0.330) 1.09%%
RCDS 20.143(0.505) 20.131(0.000)* 20.305(0.020)* 0.958%*
RDIBS 20.081(0.501) 20.088(0.000)* 20.147(0.304) 1.03%%
RVIX 20.509(0.001)* 20.374(0.000)* 20.508(0.001)* 0.617

* “Hy: d=0 (birim kdk yoktur)” %5 anlamlilik seviyesinde anlamli,

* <“Hy: d=1 (birim kok vardir)” seklinde kurulmustur. %35 anlamlilik seviyesinde anlamli,

**“H,: Uzun donem bagimlilik yoktur” %5 anlamlilik seviyesinde kabul edilmistir.




Burada, GPH (lamda=0.5 secilmistir) (Geweke-Porter-Hudak), MODLPR (lamda=0.5
secilmistir) (Modifiye edilmis Log-Periodogram), ROBLPR (lamda=0.5 se¢ilmistir) (Robinson
Log-Periodogram), LOMODRS (Lo’s Modifiye edilmis R/S testi) literatiir calismalarinda
Onerilen degerler se¢ilmistir.

Sonug olarak logaritmik diizey serilerinin tamami uzun hafizaya ve sonlu etki — tepki
agirliklarina  sahiptirler. Ayrica diizey serilerimiz pargali duragandirlar. Ancak kendi

ortalamalarina geri donme egilimindedirler.

7.5 Dalgacik Bazh Parcali Duraganhk Analizi Uygulamasi

DB2-S7 Yiiksek frekans band1 ayrigtirmasi sonucuna gore;

Tablo 7.9 Dalgacik Bazh Parcall Duraganhk Analizi d Parametresi Sonuclari

Degisken d parametresi (prob. degeri)
LOGBIST100 -0.308 (0.038)

LOGCDS 0.274 (0.010)

LOGDIBS 0.542 (0.000)

LOGVIX 0.214 (0.019)

RBIST100 0.404 (0.010)

RCDS 0.405 (0.017)

RDIBS 0.388 (0.000)

RVIX 0.422 (0.001)

Buna gore getiri serilerinin tamami uzun hafizaya sahip ve duragandir. Yani piyasaya son
iki yilda bir sok geldiginde getiri serileri bu sokun etkisini uzun donem tasiyacaklar ancak daha
sonra kendi ortalamalarina geri donebileceklerdir.

Logaritmik diizey serilerinden LOGCDS ve LOGVIX uzun hafizaya sahip ve duragandir,
LOGDIBS diizey serisi kovaryans duragan degildir ancak ortalamasma geri ddner. Ancak

LOGBIST100 diizey serisi kisa hafizaya sahiptir, soklara kars1 kalici etki gézlenmemektedir.

7.6 Volatilite Modelleri Uygulamasi
Finansal getirilerin volatilitesinin nedenleri ¢ok belirgin degildir. Herhangi bir neden, s6z
konusu donemde etkiliyken daha sonraki donemlerde gegersiz olabilmekte ve daha sonra yine

onemli hale gelebilmektedir. Bu nedenle volatilite icin kesin bir neden bulunsa bile, s6z konusu
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volatilitenin siirekliligi kesin degildir. Bu nedenle varyanslardaki degisimlerin digsal bir degisken
kullanarak modellenmesi dogru degildir (Engle, 1982: 988-989).

Ele almman simetrik/asimetrik modeller, dagilimlar1 dogrultusunda ve Akaike/Schwarz
bilgi kriterleri ile ele alinmaktadir. En kiiciik RMSE degeri, minimum bilgi kriteri ve maksimum
log-olabilirlik fonksiyonunu veren model en iyi model olarak ele alinmaktadir.

Modellerin uygulamasinda gerekli olan parametrelerinin ilk Once istatistiksel olarak
anlamli olup olmadigi arastirilmalidir. Parametreleri anlamli olmayan model yorumlaria yer
verilemez. Ayrica Asimetrik ve Simetrik GARCH modellerinde duraganlik kosulu birtakim
parametrelerin kisitlar1 sonucu gergeklesebilmektedir. Bunun yaninda s6z konusu modellerin
anlamli olabilmesi i¢inde bu parametrelerin belirli degerleri almas1 gerekmektedir. Asimetriklik
durumu iginse asimetri etkisini gosteren parametrelerin belirli kisitlar1 saglamasi ve anlamli
olmasi1 gerekmektedir.

ARCH modelindeki negatif varyansli parametre tahminlerine ulasilmasi sakincasini
gidermek amaciyla GARCH modeli gelistirilmistir.

ARCH modeli yiiksek frekansh serilerde uzun dénemi kapsayan (uzun hafiza siiregleri)
uzak gbzlemler arasindaki bagimlilig: tespit edememektedir.

Simetrik modeller olan ARCH/GARCH modelleri volatilitenin sadece biyiikligi ile
ilgilenir, isareti ile ilgilenmez (Nelson, 2002: 351). Parametrelerin toplaminin (e, + 1) ‘17’e esit
olmas1 durumunda, tiim veri seti i¢in volatilite tahmininde son dénem verilerin etkisi artmaktadir,
ayrica (a4 + 1) — 1 yaklastik¢a sokun direnci artmaktadir, denir (Harris, 2001: 238).

ARCH, GARCH ve Asimetrik GARCH Modelleri (EGARCH, GJR-GARCH) hata
terimlerinin kosullu varyansinin duraganligini dikkate almamaktadir.

GARCH(1,1) modelinde a; + ; <1 oldugunda sok etkisi kosullu varyansi zamanla
degistirmektedir. a; + f; = 1 oldugunda kosullu varyans birim kok siireci gibi hareket ederek

sok etkisinin kosullu varyans1 degistirmemesini saglar.
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Tablo 7.10 S6z Konusu Ele Alinan Modeller, Anlamli Olmas1 Gereken Parametreleri, Parametre Kisitlar1 Ve

Duraganhk Kosulu
Anlaml
) olmasi Duraganlik
Model Varyans Denklemi Parametre Kisitt
gereken Kosulu
parametre
ARCH hy = ag + au?_, a ay>0,a;, =0 a; <1
GARCH ht = ao + (Zlu?_l + ﬁlht—l Bl ao > 0, al 2 O'ﬁl 2 0 al + ﬁl < 1
Asimetrik
a, >0,
modellerde
TARCH(GJR- ) ) a, +y; =0, 5
GARCH) he = ag + aqui_q + frhe_q +yiui_1liq Y1 8, >0, duraganlik
kosulu
yoktur.
Ug—1
Inh, = w + Blnh,_; +y Lo .
o1 Model logaritmik formda oldugundan
EGARCH | | 5 y parametre  kisitt  yoktur, asimetrik
Ug—1

+a

Vhes

T

modellerde duraganlik kosulu yoktur.

Asimetrik modellerde iyi haberler (a;) tzerinde, kotii haberler (a4 + y;) iizerinde

toplanacaktir.

Kaldirag(Asimetri) etkisi olan y > 0 ve istatistiksel olarak anlamli oldugunda volatilite

tizerinde daha biiyiik etkiye sahip olan negatif soklu bir asimetri s6z konusudur. Yani negatif

haber ve gelismeler bir sonraki dénem bagimli degiskenin(mesela BIST100) volatilitesini, pozitif

bir gelismeye oranla daha fazla etkiliyor demektir.

Asimetri katsayisi olan ¥ < 0 ve istatistiksel olarak anlamli oldugunda volatilite tizerinde

daha biiyiik bir etkiye sahip pozitif soklu bir asimetri s6z konusudur. Yani pozitif getiri soklarinin

bir sonraki dénem bagimli degisken(mesela BIST100) volatilitesine negatif getiri sokuna oranla

daha fazla etkileyecegini anlamina gelmektedir (Brooks, 2008: 408).




7.6.1 Degiskenlerimizin Simetrik ve Asimetrik Modellerle Tahmini ve En Iyi Modelin
Belirlenmesi

LOGBIST100 logaritmik diizey serisinin TARCH tahmini ve asimetri etkisi i¢in en iyi
model asagidaki gibi en kiiciik RMSE, en diisiik bilgi kriteri degeri ile maksimum log - olabilirlik

katsayis1 elde edilmistir.

Tablo 7.11 Volatilite Modelleri Sonuglari

Kiimelen | Asimetrik . Katsayilar (prob. degeri) Regresor
Degigken ) En Iyi Model
me Etki a; B1 Y1
-0.0351 0.975 0.075 -
Evet Var TARCH(1,1,1)
(0.000) (0.000) (0.000)
LOGBIS -0.065 0.933 0.080 0.008*
Evet Var TARCH(1,1,1)
T100 (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
-0.175 0.725 0.118 -
Evet Var EGARCH(1,1)
(0.013) (0.000) (0.015)
0.110 0.976 -0.051 -
Evet Var TARCH(2,1,1)
(0.000) (0.000) (0.000)
0.117 0.971 -0.060 -0.002*
RCDS Evet Var TARCH(2,1,1)
(0.000) (0.000) (0.000) (0.070)
-0.336 -0.207 4.879*
Evet Var EGARCH(1,1) | -
(0.029) (0.000) (0.000)
0.040 0.922 0.034 -
Evet Var TARCH(1,1,1)
(0.010) (0.000) (0.078)
. 0.033 0.932 0.035 -0.003**
RDIBS Evet Var TARCH(1,1,1)
(0.006) (0.000) (0.059) (0.016)
0.923 -0.062 0.072%**
Evet Var EGARCH(1,1) | -
(0.000) (0.000) (0.041)
0.235 0.762 -0.218 -
Evet Var TARCH(1,1,1)
(0.000) (0.000) (0.000)
RVIX
0.225 0.913 0.148 -
Evet Var EGARCH(1,1)
(0.000) (0.000) (0.000)
0.051 0.899 -
. Evet Yok GARCH(1,1) -
RBIST (0.000) (0.000)
100 0.046 0.858 0.005%
Evet Yok GARCH(1,1) -
(0.010) (0.000) (0.009)

*Uluslararas1 dalgalanmalardaki(VIX) beklenmeyen degisimlerin bir gecikmesi etkisi regresor olarak tespit

edilmistir.



** Uluslararasi dalgalanmalardaki(VIX) beklenmeyen degisimlerin gecikmesiz etkisi regresor olarak tespit edilmistir.
**([Jlke risk primlerindeki(CDS) beklenmeyen degisimlerim bir gecikmeli etkisi regresdr olarak tespit edilmistir.

## (JIke risk primlerindeki(CDS) beklenmeyen degisimlerim gecikmesiz etkisi regresor olarak tespit edilmistir.

7.7 Dalgacik Teorisi Ayristirma Uygulamasi

Secilen dalga tiirleri, (Misiti vd., 2000: 949) calismasinda belirlenen ‘enerji’ kurallarina
gore pointed (sivri yapili)) ve smooth (yumusak yapili) dalgacik yapilarina uygun olarak
secilmigtir. Ayrica dalgaciklar terminolojisinde enerji; dalgacik katsayilarinin kareleri toplami
olarak da ifade edilen “varyans” anlamina gelmektedir (Gengay vd., 2002: 125). Haar
dalgaciklarinin tiirevi siirekli degildir ve bu 6zellik finans alaninda kullanimini sinirlamaktadir
(Aytag, 2004:19). Bu sebeple Haar dalgacigir ¢alismada kullanilmamistir. Morlet dalgacigi ve
Mexican Hat dalgacigi ise literatiirde daha c¢ok siirekli dalgacik dontisiimlerinde kullanilan
dalgacik tiirleri oldugundan ¢alismada kullanimi tercih edilmemistir.

Bunun yami sira, cahsmada N=2° gozlem sayisinda LOGBIST100 logaritmik diizey
serisinin ve RBIST100, RCDS, RDIBS ve RVIX getiri serilerimizin maksimum ayristirma
seviyesinin dalgacik tiirline gore (her bir ayrigtirma seviyesi MATLAB paket programinda
bulunmustur) belirlenmistir ve ayristirma isleminde yiiksek frekanslart geciren filtre
“detay(detail-d1,d2,...,dk)” katsayilarini, diistik frekanslar1 gegiren filtre ise
“yaklasim(approximation-al,a2,...,ak)” katsayilarin1 gostermektedir. Ayrica dalgacik tiirline gore

ayristirma grafikleri de ¢alismaya ayrisma oncesinde belirtilmistir.

7.8 Dalgacik Bazh Volatilite Modeli Uygulamasi

Dalgacik bazli ayristirmadan sonra diisiik ve yiliksek frekans bantlar1 i¢in volatilite
modellerinde asimetrik etkinin varligi test edilip en 1yi modeller her bir dl¢ekte belirlenmis ve
asagidaki tablo ve grafiklerde gosterilmistir.

Olgekleme fonksiyonu, zaman serisinin trend (diisiik frekans) kismini temsil ederken, ana
dalgacik fonksiyonu ise serinin yiiksek frekansli hareketi yani detay kismini temsil etmektedir.
Ayrica diisiik ve yiiksek frekans bantlar1 Crowley (2007) nin zaman dilimlerine gére ayrilmis
Olcekler oldugu daha once teori kisminda tablo seklinde detayli verilmistir.

Burada once Daubechies2 — Seviye7 pointed yapili dalgacik fonksiyonu, daha sonra
Daubechies7 — Seviye5 smooth yapili dalgacik fonksiyonu ile asimetrik yapiya sahip
degiskenlerimize dalgacik ayristirilmasi uygulanmis ve en iyi volatilite modelleri asagidaki gibi

bulunmustur.
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Sekil 7.8 Daubechies2-Seviye7 Ayristirma ve Ol¢ekleme Dalgaciklar1 LOGBIST100 Ayristirmas: (Pointed)

Tablo 7.12 Diisiik Frekans (Approximation) Katsayilar1 Tanimlayici Istatistikleri

Al A2 A3 A4 AS A6 A7

Ortalama 11.24772 11.24776 11.24768 11.24773 11.24790 11.24715 11.24770
Medyan 11.26100 11.26140 11.26040 11.25640 11.26260 11.26110 11.22800
Maksimum 11.42350 11.42400 11.40640 11.41260 11.39240 11.34820 11.35270
Minimum 11.02260 11.03340 11.02700 11.05040 11.04490 11.02250 11.15620
Std. Sapma 0.089626 0.089214 0.088457 0.086976 0.086034 0.082110 0.065585
Carpiklik -0.599374  -0.595378  |-0.611514  [0.623816  [0.643701  |-0.808950  10.185950
Basiklik 2.766480 2.751216 2.789313 2.793613 2.750173 2.940288 1.302584
Jarque-Bera 31.88140 31.63056 32.92147 34.18252 36.76107 56.02749 64.54244
UB - Olasilik 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
N 512 512 512 512 512 512 512

A1,A2 bandi kisa donem, A3, A4 bandi1 orta donem, A5, A6, A7 bandi ise uzun donem
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Tablo 7.13 ARCH Etkisinin Arastirilmasi; HO: ARCH Etkisi Yoktur Hipotezinin Test Edilmesi

Frekans band1 ARCH LM(1) ARCH LM®#4) ARCH LM(8)
al(0-8 giin) 488.67 (0.000) 491.62 (0.000) 487.74 (0.000)
a2(9-16 giin) 502.38 (0.000) 502.43 (0.000) 498.55 (0.000)
a3(17-32 giin) 503.38 (0.000) 503.13 (0.000) 499.29 (0.000)
a4(33-64 giin) 508.45 (0.000) 507.01 (0.000) 503.07 (0.000)
a5(65-128 giin) 508.92 (0.000) 507.34 (0.000) 503.39 (0.000)
a6(129-256 giin) 508.05 (0.000) 506.74 (0.000) 502.80 (0.000)
a7(257-512 giin) 510.34 (0.000) 508.14 (0.000) 504.15 (0.000)

TR test istatistikleri ve parantez igindeki olasilik degerleri

Sonug: Biitiin diisiik frekans bantlart ARCH etkisine sahiptir.

Tablo 7.14 Db2-S7 Dalgacik Déniisiimlii LOGBIST100 Serisi Diisiik Frekans Banth Volatilite Modeli

Sonuclar
Asimetrik | Frekans En Iyi Katsayilar (prob. degeri)
Degiskenler
Etki Bantlar1 Model aq B Y1
0.081 0.692 0.205
Var Al TARCH(1,1,1)
(0.003) (0.000) (0.005)
0.808 0.124
Var A2 TARCH(0,1,1) -
(0.000) (0.003)
0.949 -0.019
Var A3 EGARCH(1,1) -
(0.000) (0.000)
LOGBIST 0.838 0.118
Var Ad EGARCH(1,1) -
100 (0.000) (0.000)
0.688 0.166 0.580
Var AS TACRH(1,1,1)
(0.000) (0.012) (0.026)
0.712 0.892 -0.083
Var A6 EGARCH(1,1)
(0.000) (0.000) (0.018)
0.905 0.068
Var A7 EGARCH(1,1) -
(0.000) (0.000)

Sonug olarak; kisa donemde (al — a2 banti); serinin trend diizeyinde (diisiik frekans)
pozitif asimetrik etki katsayisi elde edilmistir. Buna gore volatilite iizerinde daha biiyiik etkiye
sahip olan negatif soklu bir asimetri sz konusudur. Yani negatif haber ve gelismeler bir sonraki
donem bagimli degisken LOGBIST100 volatilitesini, pozitif bir gelismeye oranla daha fazla

etkiliyor demektir. a3 orta Olcek bantinin ilk doneminde negatif asimetrik etki a4 orta olcek
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bantinda yine pozitif asimetrik etki mevcuttur. Uzun dénem a5 bantinda pozitif asimetrik etki
daha sonraki olgekte ise negatif asimetrik etki gdzlemlenmistir. Son olarak a7 bantinda pozitif
asimetrik olusup seri sona ermistir.

Ayrica soklara karsi trendde diisiik frekans bant1 direncine bakarsak, kisa ve orta donemde
yiiksek direngli; uzun donemin ilk 6l¢eginde direng azalmistir ancak sonra soklara karsi direng

uzun donemde de devam etmistir.

Tablo 7.15 Yiiksek Frekans (Detail) Katsayilar1 Tanimlayici Istatistikleri

D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7
Ortalama 0.000013 -0.000027  10.000071 -0.000045 -0.000166 .000742 -0.000544
Medyan 0.000377 -0.000163 0.000166 0.000936 -6.26E-05 0.000280 -0.001518
Maksimum  0.030252 0.038960 0.044206 0.049623 0.040893 0.059918 0.127487
Minimum  [0.023397  -0.048602 -0.043541 -0.073495 -0.044775 -0.058294  -0.167023
Std. Sapma  {0.006611 0.008606 0.011202 0.016379 0.013222 0.024174 0.048522
Carpiklik 0.058746 -0.538460  |-0.144540  |-0.427428 -0.095539  0.199699 -0.931299
Basiklik 4.571498 8.013607 4.559837 4.366637 3.636571 2.625979 5.366243
Jarque-Bera [53.08291 562.0773 53.79357 55.54242 9.442042 6.399902 193.8366
UB - Olasilik |0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.008906 0.040764 0.000000
N 512 512 512 512 512 512 512

Tablo 7.16 ARCH Etkisinin Arastirilmasi; H0: ARCH Etkisi Yoktur Hipotezinin Test Edilmesi

Frekans bandi ARCH LM(1) ARCH LM(4) ARCH LM(8)
di 39.46 (0.000) 75.61 (0.000) 85.24 (0.000)

a2 7.90 (0.004) 95.36 (0.000) 124.98 (0.000)
a3 118.67 (0.000) 195.17 (0.000) 245.30 (0.000)
d4 336.79 (0.000) 350.71 (0.000) 355.64 (0.000)
ds 431.03 (0.000) 441.05 (0.000) 437.67 (0.000)
d6 482.14 (0.000) 487.26 (0.000) 483.49 (0.000)
a7 503.03 (0.000) 503.18 (0.000) 49931 (0.000)

TR test istatistikleri ve parantez igindeki olasilik degerleri

Sonug: Biitiin yiiksek frekans bantlar1t ARCH etkisine sahiptir.
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Tablo 7.17 Db2-S7 Dalgacik Déniisiimlii LOGBIST100 Serisi Yiiksek Frekans Banth Volatilite Modeli

Sonuclari
Asimetrik Frekans En Iyi Katsayilar (prob. degeri)
Degigkenler
Etki Bantlar1 Model a, B Y1
-0.086 0.155 0.405
Var dl TARCH(1,1,1)
(0.000) (0.000) (0.000)
0.592 0.688
Var d2 TARCH(0,1,1) -
(0.000) (0.000)
0.638 0.131 0.832
Var d3 TARCH(1,1,1)
(0.000) (0.000) (0.000)
LOGBIST 0.590 0.826 0.338
Var d4 EGARCH(1,1)
100 (0.000) (0.000) (0.000)
0.601 0.286
Var ds TACRH(0,1,1) -
(0.000) (0.031)
0.546 0.217
Var dé TARCH(0,1,1) -
(0.005) (0.067)
0.724 0.861 -0.048
Var d7 EGARCH(1,1)
(0.000) (0.000) (0.007)

Sonug olarak; kisa donemde (d1 — d2 banti), orta donemde (d3 — d4 bant1) ve uzun
donemin ilk iki 6l¢egi olan serinin yliksek frekans hareketinde pozitif asimetrik etki katsayisi elde
edilmistir. Buna gore volatilite tizerinde daha biiyiik etkiye sahip olan negatif soklu bir asimetri
s6z konusudur. Yani negatif haber ve gelismeler bir sonraki donem bagimli degisken

LOGBIST100 volatilitesini, pozitif bir gelismeye oranla daha fazla etkiliyor demektir. Son olarak

d7 bantinda zayif negatif asimetrik etki olusup seri sona ermistir.

Ayrica soklara kars1 yiliksek frekans bant hareketinin direncine bakarsak, kisa donemden

uzun déneme dogru artan bir direng s6z konusudur.
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Sekil 7.9 Daubechies2-Seviye7 Ayristirma ve Olcekleme Dalgaciklar1t RCDS Ayristirmasi (Pointed)

Tablo 7.18 Diisiik Frekans (Approximation) Katsayilar1 Tammlayici istatistikleri

Al A2 A3 A4 A5 A6 A7
Ortalama 0.000621 0.000636 0.000844 0.000922 0.001002 0.001318 0.002029
Medyan 0.000574 0.000557 0.000359 0.000632 0.000310 0.000955 0.000450
Maksimum | 0.171327 0.141080 0.038979 0.041846 0.041526 0.041475 0.038861
Minimum | -0.101134 | -0.100185 | -0.041169 | -0.018933 | -0.010437 | -0.015819 | -0.012092
Std. Sapma | 0.024007 0.019096 0.010725 0.006885 0.005925 0.006261 0.007653
Carpiklik 0.481491 0.793639 0.198354 1.167316 2.773645 2.847707 2.268040
Basiklik 10.15584 12.48460 4.853101 8.788161 17.50814 16.91959 9.242671
Jarque-Bera | 1112.178 1972.844 76.61567 831.0039 5146.849 4825.444 1270.335
JB - Olasilik| 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000

N 512 512 512 512 512 512 512
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Tablo 7.19 Db2-S7 Dalgacik Doniisiimlii RCDS Serisi Diisiik Frekans Banth Volatilite Modeli Sonuclari

.. Asimetrik Frekans En Iyi Katsayilar (prob. degeri)
Degiskenler Etki Bantlart Model ay B 41
0.981 -0.011
Var Al TARCH(0,1,1) - (0.000) (0.020)
0.340 0.320 0.150
Var A2 TARCH(1,1,1) (0.000) (0.000) (0.089)
0.836 0.136
Var A3 TARCH(0,1,1) - (0.000) (0.000)
RCDS Var A4 TARCH(0,1,1) - (8'838) (8'(1)33)
0.661 0.801 -0.066
Var A5 EGACRH(LD | 000) (0.000) (0.094)
0.668 0.988 0.084
Var A6 EGARCH(LD | 000) (0.000) (0.000)
0.252 0.629 0.080
Var A7 TARCH(1,1,1) (0.000) (0.000) (0.000)

Sonug olarak; kisa donemde al bantinda negatif asimetrik etki daha sonra ise uzun dénem
a5 bantina kadar pozitif asimetrik etki, a5 bantinda ise yeniden negatif asimetrik etki
goriilmistiir. Uzun donemin ilk olgegi olan serinin diisiik frekans hareketinde zayif negatif
asimetrik etki katsayisi elde edilmistir. Ancak daha sonra ise pozitif asimetrik etki olugsmustur.
Buna gore volatilite iizerinde daha biiyiik etkiye sahip olan negatif soklu bir asimetri sz
konusudur. Yani negatif haber ve gelismeler bir sonraki donem bagimli degisken RCDS
volatilitesini, pozitif bir gelismeye oranla daha fazla etkiliyor demektir.

Ayrica soklara karst diisiik frekans bant hareketinin direncine bakarsak, kisa donemden

uzun doneme dogru artan giiclii bir direng s6z konusudur.

Tablo 7.20 Yiiksek Frekans (Approximation) Katsayilar1 Tamimlayici istatistikleri

D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7
Ortalama 6.79E-06 | -1.48E-05 | -0.000208 | -7.82E-05 | -8.04E-05 | -0.000316 | -0.000711
Medyan -0.000266 8.97E-05 | -4.61E-05 0.000114 | -6.25E-05 0.000567 | -0.000244

Maksimum | 0.122591 0.060866 0.102101 0.028486 0.015840 0.009197 0.016627
Minimum | -0.093292 | -0.063227 | -0.101137 | -0.033848 | -0.015445 | -0.009776 | -0.020759

Std. Sapma | 0.019998 0.014617 0.016193 0.008116 0.004687 0.003476 0.005946
Carpiklik 0.315918 | -0.068943 | -0.443335 | -0.339646 0.009636 | -0.387820 | -0.800004
Basiklik 9.436830 6.583880 14.60212 4.952585 3.899584 2.912541 5.813904

Jarque-Bera| 892.4158 2744152 2888.433 91.17915 17.27196 12.99769 223.5324

JB - Olasihk| 0.000000 | 0.000000 0.000000 0.000000 0.000178 0.001505 0.000000

N 512 512 512 512 512 512 512




Tablo 7.21 Db2-S7 Dalgacik Doniisiimlii RCDS Serisi Yiiksek Frekans Banth Volatilite Modeli Sonuglari

o Asimetrik | Frekans En lyi Katsaylar (prob. degeri)
Degiskenler Etki Bantlart Model ay B 41
0.708 0.370
Var dl TARCH(0,1,1) - (0.000) (0.000)
0.702 0.337 0.308
Var d2 TARCH(1,1,1) (0.000) (0.000) (0.039)
0.718 0.702
Var d3 TARCH(0,1,1) - (0.000) (0.000)
RCDS Var d4 TARCH(0,1,1) - (8'33(2)) (8'(1)8?))
-0.055 0.264 0.161
Var ds EGACRH(LD | 067) (0.000) (0.000)
0.719 0.242
Var dé6 TARCH(0,1,1) - (0.000) (0.018)
0.708 0.936 -0.053
Var a7 EGARCH(LD) | 900) (0.000) (0.013)

Sonug olarak; kisa donemde (d1 — d2 banti), orta déonemde (d3 — d4 banti) ve uzun
donemin ilk iki 6l¢egi olan serinin yliksek frekans hareketinde pozitif asimetrik etki katsayisi elde
edilmistir. Buna gore volatilite {izerinde daha biiyiik etkiye sahip olan negatif soklu bir asimetri
s0z konusudur. Yani negatif haber ve gelismeler bir sonraki dénem bagimli degisken RCDS
volatilitesini, pozitif bir gelismeye oranla daha fazla etkiliyor demektir. Son olarak d7 bantinda
zay1f negatif asimetrik etki olusup seri sona ermistir.

Ayrica soklara kars1 yiliksek frekans bant hareketinin direncine bakarsak, kisa donemden
uzun déneme dogru artma egiliminde bir direng s6z konusudur. Sadece 2. ve 5. dlgekte direncin

biraz diisiis gosterdigi gozlenmektedir.
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Sekil 7.10 Daubechies2-Seviye7 Ayristirma ve Olcekleme Dalgaciklar1 RDIBS Ayristirmasi (Pointed)

Tablo 7.22 Diisiik Frekans (Approximation) Katsayilar1 Tammlayici istatistikleri

Al A2 A3 A4 A5 A6 A7
Ortalama | 0.000330 | 0.000330 | 0.000328 | 0.000328 | 0.000330 | 0.000336 | 0.000333
Medyan 0.000357 | 0.000376 | 0.000352 | 0.000310 | 0.000295 | 0.000349 | 0.000339
Maksimum | 0.003201 | 0.002342 | 0.001340 | 0.001287 | 0.000925 | 0.000610 | 0.000489
Minimum | -0.002170 | -0.002035 | -0.000752 | -0.000313 | 3.81E-05 | -1.91E-05 | 8.54E-05
Std. Sapma | 0.000651 | 0.000491 | 0.000349 | 0.000275 | 0.000184 | 0.000121 | 7.53E-05
Carpikhk | 0.177997 | -0.432322 | 0.020768 | 0.560509 | 0.617610 | -0.084390 | -0.561920
Basiklik | 5.479828 | 5.858069 | 3.159222 | 3.578648 | 2.884569 | 2.430060 | 3.914142
Jarque-Bera| 133.8939 | 190.2116 | 0.577636 | 33.95232 | 32.83397 | 7.537447 | 44.77167
JB - Olasilik] 0.000000 | 0.000000 | 0.749149 | 0.000000 | 0.000000 | 0.023082 | 0.000000

N 512 512 512 512 512 512 512




Tablo 7.23 Db2-S7 Dalgacik Déniisiimlii RDiBS Serisi Diisiik Frekans Banth Volatilite Modeli Sonuglar

o Asimetrik | Frekans En lyi Katsaylar (prob. degeri)
Degiskenler Etki Bantlart Model ay B 41
0.896 0.118
Var Al TARCH(0,1,1) - (0.000) (0.005)
0.702 0.175 0.645
Var A2 TARCH(1,1,1) (0.000) (0.000) (0.003)
0.549 -0.130
Var A3 EGARCH(1,1) - (0.000) (0.000)
RDIBS Var A4 EGARCH(1,1) - (8'88(3)) (8'(1)3(3))
0.553 0.726 0.107
Var A5 EGACRH(LD | 000) (0.000) (0.037)
0.456 0.827 -0.168
Var A6 EGARCH(LD | 000) (0.000) (0.000)
0.619 0.972 0.043
Var A7 EGARCH(LD | 900) (0.000) (0.053)

Sonug olarak; kisa donemde (al — a2 bantinda) pozitif ve artan asimetrik etki mevcuttur.
Buna gore volatilite iizerinde daha biiyiikk etkiye sahip olan negatif soklu bir asimetri s6z
konusudur. Yani negatif haber ve gelismeler bir sonraki donem bagimli degisken RDIBS
volatilitesini, pozitif bir gelismeye oranla daha fazla etkiliyor demektir. Daha sonra orta donem
a3 bantinda negatif asimetrik etkiden a4 ve a5 bantlarinda yeniden pozitif asimetrik etki
goriilmiistiir. Uzun donemin ikinci 0lgegi olan serinin diisiik frekans hareketinde zayif negatif
asimetrik etki katsayis1 elde edilmistir. Ancak daha sonra ise pozitif asimetrik etki olusmustur.

Ayrica soklara kars1 diisiik frekans bant hareketinin direncine bakarsak, kisa donem ikinci
Olcek bantinda diren¢ zayiflamasina karsilik daha sonra orta ve uzun doneme dogru artan gii¢li

bir diren¢ s6z konusudur.

Tablo 7.24 Yiiksek Frekans (Detail) Katsayilar1 Tammlayici istatistikleri

Dl D2 D3 D4 D5 D6 D7
Ortalama 1.24E-06 8.25E-08 2.18E-06 | -3.69E-07 | -1.65E-06 | -6.56E-06 2.95E-06
Medyan 1.11E-05 | -1.20E-05 | -9.52E-06 | -7.01E-06 1.03E-05 | -1.45E-06 | -1.87E-06
Maksimum | 0.002171 0.002166 0.001681 0.000982 0.000620 0.000315 0.000348
Minimum | -0.002263 | -0.001604 | -0.002264 | -0.000745 | -0.000650 | -0.000381 | -0.000246
Std. Sapma | 0.000566 0.000428 0.000347 0.000214 0.000204 0.000122 0.000120
Carpiklik | -0.211022 0.369972 | -0.220297 0.511294 | -0.113521 | -0.148495 0.419634
Basiklik 5.289967 6.408300 11.63347 5.316382 3.218100 3.068188 3.141151
Jarque-Bera | 115.6709 259.4993 1594.262 136.7747 2.114474 1.980869 15.45160
JB - Olasilik | 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.347414 0.371415 0.000441

N 512 512 512 512 512 512 512




Tablo 7.25 Db2-S7 Dalgacik Déniisiimlii RDiBS Serisi Yiiksek Frekans Banth Volatilite Modeli Sonuglar

etenter )| MR | LI | e e
Var d1 TARCH(0,1,1) - ((O):ggg) (8:(1)(1)(2))
Var Q2 TARCH(0,1,1) - (81(8)53> (8:3&9))
Var d3 TARCH(0,1,1) - (8133(9)) (8:%(1))
RDIBS Var d4 TARCH(0,1,1) - (8:83(7)) (8138(3))
Var ds EGACRH(1,1) - (8:838) (_880106)
Var d6 EGARCH(1,1) (8:(7)?)8) (8133(5)) (_88592)
Var d7 EGARCH(1,1) (81238) (g:ggg) (8:(1)83)

Sonug olarak; kisa donemde (d1 — d2 bant1) ve orta dénemde (d3 — d4 bant1) serinin
yiiksek frekans hareketinde pozitif asimetrik etki katsayisi elde edilmistir. Buna gore volatilite
tizerinde daha biiylik etkiye sahip olan negatif soklu bir asimetri s6z konusudur. Yani negatif
haber ve gelismeler bir sonraki donem bagimli degisken RDIBS volatilitesini, pozitif bir
gelismeye oranla daha fazla etkiliyor demektir. Ancak uzun dénemde negatif asimetrik etki ile
baslamis ve iki donem bu sekilde devam etmistir. Buna gore volatilite iizerinde daha biiyiik
etkiye sahip olan pozitif soklu bir asimetri s6z konusudur. Yani pozitif haber ve gelismeler bir
sonraki dénem bagimli degisken RDIBS volatilitesini, negatif bir gelismeye oranla daha fazla
etkiliyor demektir. Son olarak d7 bantinda zayif pozitif asimetrik etki olusup seri sona ermistir.

Ayrica soklara kars1 yiliksek frekans bant hareketinin direncine bakarsak, kisa donemden

uzun déneme dogru artma egiliminde kuvvetli bir direng s6z konusudur.
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Sekil 7.11 Daubechies2-Seviye7 Ayristirma ve Ol¢ekleme Dalgaciklar1 RVIX Ayristirmasi (Pointed)

Tablo 7.26 Diisiik Frekans (Approximation) Katsayillar1 Tanimlayici Istatistikleri

Al A2 A3 A4 A5 A6 A7

Ortalama | 0.000220 | 0.000182 | 0.000263 | 0.000440 | 0.000944 | 0.001866 | 0.003226

Medyan | -0.002098 | -8.97E-05 | -0.000453 | -0.001564 | -0.000960 | 0.000776 | 0.000917

Maksimum | 0.186173 | 0.115791 | 0.060971 | 0.052812 | 0.046657 | 0.042955 | 0.042511

Minimum | -0.148301 | -0.085710 | -0.052200 | -0.036794 | -0.026974 | -0.017281 | -0.016597

Std. Sapma | (0.032205 | 0.022830 | 0.015181 | 0.009858 | 0.008302 | 0.007849 | 0.008744

Carpiklik | 0.466448 | 0.507582 | 0.469416 | 0.888806 | 1.348148 | 1.738902 | 1.424192

Basiklik 7.344295 | 5.884065 | 4.920551 | 6.927414 | 8.256257 | 8.468995 | 6.894100

Jarque-Bera| 421.1881 | 199.4323 | 97.49167 | 396.4690 | 744.4961 | 896.1072 | 496.5825

JB - Olasilik| 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000

N 512 512 512 512 512 512 512




Tablo 7.27 Db2-S7 Dalgacik Déniisiimlii RVIX Serisi Diisiik Frekans Banth Volatilite Modeli Sonugclar:

eitenter | MR | LI | e e
Var Al EGARCH(1,1) - (8:822) ((O)igig)
Var A2 TARCH(0,1,1) - (8:838) (8133?)
Var A3 EGARCH(1,1) - (813(1)3) (_8838)
RVIX Var A4 EGARCH(1,1) - (813(8)8) (8:83(1))
Var AS EGACRH(1,1) (82388) (8133(6)) (_880141)
Var A6 EGARCH(1,1) (8:(6)(1)(1)) (82?)8(2)) (_83;98)
Var A7 TARCH(1,1,1) (8333) (giggg) (8:(1)8(1))

Sonug olarak; kisa donemde (al — a2 bantinda) pozitif ve artan asimetrik etki mevcuttur.
Buna gore volatilite ilizerinde daha biiyiikk etkiye sahip olan negatif soklu bir asimetri soz
konusudur. Yani negatif haber ve gelismeler bir sonraki donem bagimli degisken RVIX
volatilitesini, pozitif bir gelismeye oranla daha fazla etkiliyor demektir. Ancak daha sonra orta
donem a3 bantinda negatif asimetrik etkiden a4 bantinda yeniden zayif pozitif asimetrik etki
doniisse de uzun donemin ilk iki 6l¢egi olan serinin diisiik frekans hareketinde zayif negatif
asimetrik etki katsayis1 elde edilmistir. Buna gore volatilite iizerinde daha biiyiik etkiye sahip
olan pozitif soklu bir asimetri s6z konusudur. Yani pozitif haber ve gelismeler bir sonraki donem
bagimli degisken RVIX volatilitesini, negatif bir gelismeye oranla daha fazla etkiliyor demektir.
Ancak daha sonra ise pozitif asimetrik etki ile seri son bulmustur.

Ayrica soklara kars1 diisiik frekans bant hareketinin direncine bakarsak, kisa dénemde

zay1f bir direng olsa da uzun déneme dogru artma egiliminde kuvvetli bir direng s6z konusudur.

Tablo 7.28 Yiiksek Frekans (Detail) Katsayilar1 Tammlayic1 Istatistikleri

D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7
Ortalama 4.31E-05 3.78E-05 | -8.11E-05 | -0.000177 | -0.000504 | -0.000922 | -0.001360
Medyan | -0.000433 | 0.000245 0.000184 | -0.000509 | -0.000540 | -1.56E-05 0.000566
Maksimum | 0.168274 | 0.089981 0.095581 0.062218 0.021976 | 0.025285 0.015612
Minimum | -0.210216 | -0.121869 | -0.067117 | -0.044084 | -0.034444 | -0.030160 | -0.020555
Std. Sapma | 0.037336 | 0.022610 | 0.017268 0.011960 | 0.007859 | 0.007932 | 0.007287
Carpikhik | 0.063032 | -0.489217 | 0.242891 0.747270 | -0.680423 | -0.630190 | -0.602074
Basiklik 6.558077 | 7.530515 6.711253 6.744292 | 5.409789 5.109883 2.967309
Jarque-Bera| 2704172 | 458.3019 298.8669 346.7387 163.3917 128.8569 30.95556
JB - Olasihik| 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000

N 512 512 512 512 512 512 512




Tablo 7.29 Db2-S7 Dalgacik Doniisiimlii RVIX Serisi Yiiksek Frekans Banth Volatilite Modeli Sonuglari

eitenter | MR | LI | e e
Var di EGARCH(1,1) (_(()), 8)53) (8:(1)88) (8:83(2))
Var 2 EGARCH(1,1) - (8138(3)) (_(g).ggg)
Var d3 TARCH(0,1,1) - (813(3)(3)) (8:(3)8‘20
RVIX Var d4 EGARCH(1,1) - (813(1)(3)) (8:(1)8(9))
Var ds EGACRH(1,1) - (813(1)(9)) (.8.5015)
Var d6 TARCH(0,1,1) - (8133<8)> (8:88(3))
Var a7 TARCH(1,1,1) (8i(6)38) (31(3)8(3)) (8:(3)2(1))

Sonug olarak; yiiksek frekans hareketleri kisa donem d1 bantinda pozitif asimetrik etki
s6z konusu iken d2 bantinda giiclii negatif asimetrik etki varlig1 goézlenmistir. Ancak bu negatif
asimetriye karsi direngte oldukca kuvvetlidir. Orta donem pozitif asimetrik etki devam etmis
ancak yine d5 bantinda giiclii sayilabilecek bir negatif asimetri s6z konusudur. Uzun dénemin son
iki bant1 yine pozitif asimetrik etki ile bitmistir. Yani uzun donemde negatif haber ve gelismeler
bir sonraki donem bagimli degisken RVIX volatilitesini, pozitif bir gelismeye oranla daha fazla
etkilemektedir.

Ayrica soklara kars1 yiiksek frekans bant hareketinin direncine bakarsak, kisa donemde
zay1f bir direng olsa da uzun déneme dogru artma egiliminde kuvvetli bir diren¢ s6z konusudur.
Ayrica negatif asimetrik etki donemlerinde pozitif soklara kars1 direncinde arttig
gozlemlenmektedir. Uluslararasi piyasalarin hareketliliginde son iki y1l i¢inde olusan bu direncin

dikkat ¢ekici ve incelenmeye deger bir konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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Sekil 7.12 Daubechies7-Seviye5 Ayristirma ve Ol¢ekleme Dalgaciklar1t LOGBIST100 Ayristirmasi (Smooth)

Tablo 7.30 Diisiik Frekans (Approximation) Katsayillar1 Tanimlayici Istatistikleri

Al A2 A3 A4 A5
Ortalama 11.24774 11.24773 11.24776 11.24764 11.24788
Medyan 11.26233 11.26005 11.26107 11.25827 11.25052
Maksimum 11.42473 11.42241 11.41409 11.39480 11.38017
Minimum 11.03006 11.02878 11.03383 11.04064 11.04699
Std. Sapma 0.089667 0.089365 0.088746 0.087309 0.085717
Carpiklik -0.597637 -0.596187 -0.601913 -0.634501 -0.644353
Basiklik 2.757145 2.752886 2.762621 2.763061 2.740571
Jarque-Bera 31.79866 31.69530 32.18107 35.62155 36.93747
JB - Olasilik 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000

N 513 513 513 513 513

Al — A2 bant1 kisa donem, A3 — A4 bant1 orta donem ve A5 bant1 uzun donemi temsil etmektedir



Tablo 7.31 Db7-S5 Dalgacik Déniisiimlii LOGBIST100 Serisi Diisiik Frekans Banth Volatilite Modeli

Sonuclari
Degiskenler ASi];:Eitrik ]l;:iﬁ:rj 11\341:) é}:l - Katsayilar (Bplrob. degeri) —
Var Al EGARCH(1,1) (_(g).é)()lfg)) (8:8(1)2) (8:83(5))
Var A2 TARCH(1,1,1) (8:8(1)3) (8:883) (813(3)8)
LOGBISTI100 |  Var A3 EGARCH(1,1) - (8%88) (_8 3)33)
Var A4 EGARCH(L1) - (8:338) (_(g).i());)g)
Var A5 EGACRH(1,1) - ((&ggg) (8:(3)8(3))

Sonug olarak; kisa donemde (al — a2 bantinda) pozitif ve artan asimetrik etki mevcuttur.
Buna gore volatilite iizerinde daha biiyiikk etkiye sahip olan negatif soklu bir asimetri s6z
konusudur. Yani kisa donemde negatif haber ve gelismeler bir sonraki donem bagimli degisken
LOGBIST100 volatilitesini, pozitif bir gelismeye oranla daha fazla etkiliyor demektir. Ancak
daha sonra orta donemde (a3 — a4 bantinda) zayif negatif asimetrik etki ortaya c¢ikmistir. Buna
gore volatilite iizerinde daha biiyiik etkiye sahip olan pozitif soklu bir asimetri s6z konusudur.
Yani orta donemde pozitif haber ve gelismeler bir sonraki donem bagimli degisken
LOGBIST100 volatilitesini, negatif bir gelismeye oranla daha fazla etkiliyor demektir. Ancak
daha sonra uzun donemde pozitif asimetrik etki ile seri son bulmustur.

Ayrica diisiik frekansta soklara karsi direng incelendiginde orta donemde ulusal sermaye
hareketlerindeki negatif asimetrik etkiye kars1 direncin giigliiliigi gézlemlenmektedir. Bu direng

uzun donemde de devam etmektedir.

Tablo 7.32 Yiiksek Frekans (Detail) Katsayilar1 Tammlayic1 Istatistikleri

Dl D2 D3 D4 D5
Ortalama -3.61E-06 1.74E-05 -3.16E-05 0.000114 -0.000237
Medyan -3.33E-05 0.000144 0.000214 -0.001269 -0.000266
Maksimum 0.022845 0.025523 0.037601 0.038277 0.038672
Minimum -0.021542 -0.029353 -0.040624 -0.037755 -0.063112
Std. Sapma 0.006133 0.007358 0.010496 0.015696 0.017334
Carpiklik 0.003493 -0.105291 -0.245111 0.087120 -0.500930
Basiklik 3.934461 4.322049 4.402644 2.406490 3.964233
Jarque-Bera 18.66608 38.30738 47.19020 8.178378 41.32786
JB - Olasilik 0.000088 0.000000 0.000000 0.016753 0.000000

N 513 513 513 513 513




Tablo 7.33 Db7-S5 Dalgacik Déniisiimlii LOGBIST100 Serisi Yiiksek Frekans Banth Volatilite Modeli

Sonuclari
Degiskenler ASi];:Eitrik ]l;:iﬁ:rj 11\341:) é}:l - Katsayilar (Bplrob. degeri) ~
Var dl EGARCH(I,1) (8:33(9)) (8:333) (_88;177)
Var d2 EGARCH(I,1) (8:33(9)) (8:383) (_88;‘77)
LOGBIST100 Var d3 TARCH(1,1,1) (8:88(9)) (8:88& (_8'3334)
Var d4 EGARCH(1.1) - (giggg) ('8'533)
Var ds EGACRH(1,1) - (giggg) (_gggg)

Sonug olarak; ulusal sermaye hareketliligini temsil eden risk gostergemiz LOGBIST100
yiiksek frekans hareketlerinde (Jensen’e gore onemli olan ayrigtirma parametresi) dikkat cekici
bir sekilde son iki yillik biitiin 6l¢eklerde negatif kuvvetli sayilabilecek asimetrik etki devam
etmistir. Yani kisa, orta ve uzun dénemde pozitif haber ve gelismeler bir sonraki donem bagimli
degisken LOGBIST100 volatilitesini, negatif bir gelismeye oranla daha fazla etkilemektedir.
Ancak bu pozitif soklara karsi direng sadece orta donemde biraz diismiis ancak uzun dénemde
direng yeniden artmustir. Biitlin 6lgek bantlarinda negatif asimetriye karsi direncin yiiksek veya
orta kuvvette seyretmesi risk gostergesinin son iki yilda pozitif soklara kars1 negatif gelismelere

gore daha yiiksek direncin olustugunu ifade edebiliriz.
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Tablo 7.34 Diisiik Frekans (Approximation) Katsayillar1 Tammlayici istatistikleri

Al A2 A3 A4 A5
Ortalama 0.000623 0.000544 0.000575 0.000680 0.000809
Medyan 4.42E-05 1.67E-06 0.000312 0.000458 0.000652
Maksimum 0.162958 0.063537 0.038372 0.030206 0.018784
Minimum -0.102913 -0.046516 -0.028900 -0.014614 -0.006087
Std. Sapma 0.024298 0.015519 0.011031 0.006365 0.004049
Carpiklik 0.615419 0.171472 0.124296 0.455906 0.617520
Basiklik 10.03329 4.219891 3.353671 4.375639 4.553464
Jarque-Bera 1087.620 34.25590 3.986798 58.10740 84.02291
JB - Olasilik 0.000000 0.000000 0.136232 0.000000 0.000000
N 512 512 512 512 512
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Tablo 7.35 Db7-S5 Dalgacik Doniisiimlii RCDS Serisi Diisiik Frekans Banth Volatilite Modeli Sonuclari

Degiskenler ASi]gI:Eitrik ]l;;eriail;rs; 1]\5/;:) 51}21 - Katsayilar %’:lrob. degeri) ~
Var Al TARCH(1,1,1) (82338) (8:(3)3(5)) (_gggg)
Var A2 EGARCH(1,1) - (8:333) (8133(3))
RCDS Var A3 EGARCH(1,1) - (%gg) (8:%(5))
Var A4 EGARCH(1.1) - (8ﬁ§é§> {8’3;8)
Var A5 EGACRH(1,1) - (8:3(%8) (_88013)

Sonug olarak; kredi iflas takasi primlerinde son iki yillik diisiik frekans hareketlerin
kuvvetli kisa donem negatif asimetrik etki ile basladigini ancak daha sonra kisa donem ikinci
Olcek ve orta donem birinci 6lgekte bunun yerini pozitif asimetrik etkiye biraktigini gérmekteyiz.
Yani kisa ve orta arast gecis doneminde pozitif haber ve gelismeler bir sonraki donem bagimli
degisken RCDS volatilitesini, negatif bir gelismeye oranla daha fazla etkilemektedir. Ancak orta
donem iki olgek ve uzun donemde negatif asimetrik etki tekrar gézlemlenmektedir. Yani uzun
donemde negatif haber ve gelismeler bir sonraki donem bagimli degisken RCDS volatilitesini,
pozitif bir gelismeye oranla daha fazla etkilemektedir.

Ayrica soklara kars1 diisiik frekans direnci kisa donemde zayif iken orta donemde pozitif

asimetriye kars1 ve uzun donemde negatif asimetriye karsi arttig1 goriilmektedir.

Tablo 7.36 Yiiksek Frekans (Detail) Katsayilar1 Tammlayic1 Istatistikleri

D1 D2 D3 D4 D5
Ortalama 5.18E-06 7.84E-05 -3.03E-05 -0.000105 -0.000129
Medyan -0.000416 0.000208 -0.000277 0.000105 -5.67E-06
Maksimum 0.082024 0.109002 0.056998 0.033711 0.014437
Minimum -0.098564 -0.095198 -0.059558 -0.028504 -0.010419
Std. Sapma 0.019586 0.018441 0.011129 0.009381 0.004865
Carpiklik -0.085253 0.138928 -0.137161 0.133782 0.257671
Basiklik 6.049294 9.591465 8.897117 3.922610 3.133177
Jarque-Bera 198.9817 928.5251 743.4932 19.68640 6.044004
JB - Olasilik 0.000000 0.000000 0.000000 0.000053 0.048704

N 512 512 512 512 512




Tablo 7.37 Db7-S5 Dalgacik Doniisiimlii RCDS Serisi Yiiksek Frekans Banth Volatilite Modeli Sonuglari

Degiskenler ASi]gI:Eitrik ]l;;eriail;rs; 1]\5/;:) 51}21 - Katsayilar %’:lrob. degeri) ~
Var d1 TARCH(0,1,1) - (8:3(2)8) (8133(7))
Var a2 EGARCH(1,1) - (8:882) (8183(1))
RCDS Var d3 EGARCH(1,1) (8:%(1)) (8:8(6)(3)) (_8'558‘)
Var d4 EGARCH(1.1) - (8:3(7)3) (8133(3))
Var ds EGACRH(1,1) - (8ﬁ§§3> (8:(3)3(9))

Sonug olarak; kisa donemde (d1 — d2 bantinda) yiiksek frekans hareketlerinde pozitif
asimetrik etki s6z konusu iken orta donem ilk 6l¢cekte negatif asimetrik etki orta kuvvetli direnci
ile birlikte olugsmustur. Ancak orta donem ikinci 6lgek ve uzun donemde tekrar pozitif asimetrik
etki meydana gelmistir. Yani uzun donemde negatif haber ve gelismeler bir sonraki donem
bagimli degisken RCDS volatilitesini, pozitif bir gelismeye oranla daha fazla etkilemektedir.

Ayrica soklara karsi yliksek frekans hareketlerinin direnci sadece kisa donem ikinci
Olcekte yok denecek kadar zayiflamisken, bu donemde yine negatif asimetrik etkinin
zayifladigin1 gérmekteyiz. Ancak yiiksek frekans hareketlerinde uzun donemde pozitif asimetrik

etkiye kars1 seri giiclii bir direngle tamamlanmastir.
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Sekil 7.14 Daubechies7-Seviye5 Ayristirma ve Ol¢ekleme Dalgaciklar1 RDIBS Ayristirmasi (Smooth)

Tablo 7.38 Diisiik Frekans (Approximation) Katsayilar1 Tamimlayici istatistikleri

Al A2 A3 A4 A5
Ortalama 0.000332 0.000333 0.000332 0.000331 0.000332
Medyan 0.000371 0.000355 0.000366 0.000334 0.000312
Maksimum 0.002916 0.001874 0.001376 0.001097 0.000751
Minimum -0.002052 -0.001465 -0.000650 -0.000309 5.70E-06
Std. Sapma 0.000649 0.000512 0.000368 0.000269 0.000180
Carpiklik -0.209193 -0.187375 -0.075184 0.310798 0.486948
Basiklik 4.957758 3.860349 3.551758 2.901643 2.504896
Jarque-Bera 85.50110 18.78694 6.977016 8.449187 25.46353
JB - Olasilik 0.000000 0.000083 0.030546 0.014631 0.000003

N 512 512 512 512 512




Tablo 7.39 Db7-S5 Dalgacik Déniisiimlii RDiBS Serisi Diisiik Frekans Banth Volatilite Modeli Sonuglar

Degiskenler ASi]gI:Eitrik ]l;;eriail;rs; 1]\5/;:) 51}21 - Katsayilar %’:lrob. degeri) ~
Var Al TARCH(1,1,1) (8:388) (8:3(6)5) (813?;)
Var A2 TARCH(2,1,1) (8188(2)) (8:8(9)8) (_882336)
RDIBS Var A3 TARCH(2.L.1) (81383) (8:383) (8:8%
Var A4 EGARCH(1.1) - (8:338) (81383)
Var A5 EGACRH(1,1) - (8:3(3)(1)) (_(g).ggg)

Sonug olarak; kisa donem ilk 6l¢ekte pozitif asimetrik etki var iken ikinci dlgekte negatif
asimetrik etki orta kuvvetli direngle birlikte ortaya ¢ikmistir. Orta donemde pozitif asimetrik etki
yiiksek direncgle birlikte olusmustur. Ancak uzun dénemde negatif asimetrik etki giiclii pozitif
soklara kars1 direng ile varligin1 gostermektedir.

Ayrica diisiik frekans hareketlerinde artan bir soklara karsi direng s6z konusudur.

Tablo 7.40 Yiiksek Frekans (Detail) Katsayilar1 Tammlayici istatistikleri

D1 D2 D3 D4 D5
Ortalama -5.03E-07 -9.12E-07 5.31E-07 1.20E-06 -4.80E-07
Medyan -1.17E-05 2.06E-06 -8.15E-06 1.23E-05 -1.65E-06
Maksimum 0.003109 0.001434 0.001523 0.000678 0.000519
Minimum -0.002260 -0.001903 -0.001529 -0.000708 -0.000519
Std. Sapma 0.000567 0.000395 0.000360 0.000255 0.000200
Carpiklik 0.172781 -0.002185 0.189916 -0.251457 -0.021820
Basiklik 6.647752 5427115 6.546010 2.948738 2.579615
Jarque-Bera 286.4109 125.6726 271.3271 5.451738 3.810730
JB - Olasilik 0.000000 0.000000 0.000000 0.065489 0.148768
N 512 512 512 512 512

Tablo 7.41 Db7-S5 Dalgacik Déoniisiimlii RDiBS Serisi Yiiksek Frekans Banth Volatilite Modeli Sonuglar

Var di TARCH(1,1,1) (8:883) (813(8)8) (_83;3?)
Var 42 EGARCH(1,1) (8:(9)33) (8:(8)8(9)) {88%
RDIBS Var d3 EGARCH(L,1) - (8:883) (_gggg)
Var d4 EGARCH(1,1) - ((&ggg) (_gggg)
Var ds EGACRH(1,1) - (8:3(3)3) (_gggg)




Sonug olarak; RDIBS getiri serilerimizin yiiksek frekans hareketlerinin kisa, orta ve uzun
olmak {iizere biitiin 6lgek donemlerinde orta kuvvetli negatif asimetrik etki gozlemlenmektedir.
Devlet i¢ bor¢glanma senedi risk gostergeleri son iki yildaki negatif asimetri, pozitif haber ve
gelismeler bir sonraki dénem bagimli degisken RDIBS volatilitesini, negatif bir gelismeye oranla
daha fazla etkiledigini gostermektedir.

Ayrica biitlin negatif asimetrik etki donemlerinde orta ve giiclii bir soklara kars1 direng

durumu s6z konusudur.
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Tablo 7.42 Diisiik Frekans (Approximation) Katsayilar1 Tammlayici istatistikleri

Al A2 A3 A4 AS

Ortalama 0.000250 0.000208 0.000241 0.000384 0.000509
Medyan -0.002146 -0.000218 -0.000361 -0.001328 0.000583
Maksimum 0.146349 0.109392 0.062687 0.036717 0.030957
Minimum -0.122343 -0.101327 -0.043757 -0.022589 -0.008854
Std. Sapma 0.032175 0.022696 0.015317 0.009541 0.004912
Carpiklik 0.229500 0.375882 0.520402 0.424126 1.942898
Basiklik 5.651036 6.493230 4.457493 3.732257 12.70496
Jarque-Bera 154.4250 272.3798 68.42790 26.78895 2331.428
JB - Olasilik 0.000000 0.000000 0.000000 0.000002 0.000000

N 512 512 512 512 512
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Tablo 7.43 Db7-S5 Dalgacik Doniisiimlii RVIX Serisi Diisiik Frekans Banth Volatilite Modeli Sonuclar:

Var Al TARCH(1,1,1) (82288) ((()):8?)8) (_832693)
Var A2 EGARCH(1,1) (8:883) (8:8(9)8) (8138(1))
RVIX Var A3 EGARCH(1,1) - (8:8(7)3) (8138(5))
Var A4 EGARCH(1.1) - (8:3(1)(3)) (8:(3)(3)8)
Var AS EGACRH(1,1) (8:88(2)) (8:3?)3) (8:(3)8?))

Sonug olarak; kisa donem birinci 6lgekte negatif asimetrik etki, ikinci Olgekte pozitif
asimetrik etkiye donlismiistiir. Kisa donem ilk olgekte negatif asimetrik etkiye karsi direncin
zayiflig1 da gozlemlenmektedir. Diisiik frekans hareketlerinin orta ve uzun doneminde pozitif
asimetrik etki seri boyunca devam etmistir. Yani negatif haber ve gelismeler bir sonraki donem
bagimli degisken RVIX volatilitesini, pozitif bir gelismeye oranla daha fazla etkiledigini
gostermektedir.

Ayrica diisiik frekans hareketlerinde soklara karst direng seri boyunca biitiin 6l¢eklerde

artarak devam etmistir. Ancak sadece uzun donemde direncin zayifladigin1 gérmekteyiz.

Tablo 7.44 Yiiksek Frekans (Detail) Katsayilar1 Tammlayic1 Istatistikleri

D1 D2 D3 D4 D5
Ortalama 1.31E-05 4.18E-05 -3.36E-05 -0.000143 -0.000125
Medyan 3.73E-05 -0.001067 8.44E-05 0.000253 0.000269
Maksimum 0.163574 0.088342 0.075027 0.043404 0.016840
Minimum -0.146754 -0.097912 -0.088065 -0.038255 -0.022856
Std. Sapma 0.037370 0.022659 0.016766 0.012299 0.007582
Carpiklik -0.051767 0.060871 -0.288915 -0.259713 -0.269704
Basiklik 4.978396 4.851217 6.658637 4.305079 3.371403
Jarque-Bera 83.72841 73.42559 292.6830 42.09144 9.149906
JB - Olasilik 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.010307

N 512 512 512 512 512




Tablo 7.45 Db7-S5 Dalgacik Doniisiimlii RVIX Serisi Yiiksek Frekans Banth Volatilite Modeli Sonuglari

Degiskenler ASi]gI:Eitrik ]l;;eriail;rs; 1]\5/;:) 51}21 - Katsayilar %’:lrob. degeri) ~
Var dl EGARCH(1,1) (82288) ((()):8(2)8) (_()O.géf)
Var ) TARCH(0,1,1) - (8:8(7)3) (81838)
RVIX Var d3 TARCH(0,1,1) - (8:3?)3) (8:5%3)
Var d4 EGARCH(1.1) - (8:8(3)8) (_(g).ggg)
Var ds EGACRH(1,1) - (8:3?)(1)) ('8'301;)

Sonug olarak; uluslararasi korku endeksi getiri serisi i¢in yliksek frekans hareketleri kisa
donem birinci Ol¢ekte negatif asimetrik etki giiclii direnci ile birlikte varligint gostermektedir.
Daha sonra kisa donem ikinci 6lgek ve orta donem ilk Olgekte pozitif asimetrik etki ortaya
cikmigtir. Ancak daha sonra negatif asimetrik etki orta donem ikinci Olgekte ve uzun dénemde
gozlemlenmektedir. Yani pozitif haber ve gelismeler bir sonraki donem bagimli degisken RVIX
volatilitesini, negatif bir gelismeye oranla daha fazla etkiledigini géstermektedir.

Ayrica soklara karst yiiksek frekans hareketlerindeki direng kisa ve orta donem gecis

doneminde azalirken uzun dénemde giiclenerek ortaya ¢ikmistir.
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SONUC

Caligmanin odak noktasi dalgacik bazli ayrigtirmanin Tirkiye risk primi gostergelerini
temsil eden degiskenlerimiz ve uluslararasi risk hareketliligini temsil eden Korku Endeksi (VIX)
degiskenimizin, klasik parcali duraganlik analizi sonuglar1 ve en iyi volatilite modelleri sonuglar1
bakimindan daha etkin sonuglar verecegi Ongoriisine dayanmaktaydi. Bununla ilgili
analizlerimizin sonuglart uygulama boliimiinde detayli bir sekilde gosterilmistir.

Oncelikle ¢alismamizda finansal zaman serileri ile ¢alistiimiz igin degiskenlerimizin
finansal ekonometrik oOzellikleri yerine getirip getirmedigi arastirilmistir. Bunun icin
degiskenlerimizin diizeyde ve getiri serisi halindeki veri yapilart ele almmistir. Her
degiskenimizin getiri serilerinde normal dagilim ozelligi ile letpokdrtik dagilim o6zelligini
sagladigi tanimlayic istatistikleri belirlenerek gosterilmistir.

Volatilite kiimelenmesi serilerin zaman serisi grafikleri cizilerek gorsel olarak
belirlendikten sonra BDS test sonuclart ile degiskenlerimizin tamaminda volatilite kiimelenmesi
oldugu bulunmustur. Ayrica volatilite modellerinde asimetrik etkinin varlig1 i¢in Isaret Sapma
testi yapilmis ve asimetrik etkinin varlignt LOGBIST100, RCDS, RDIBS ve RVIX serilerimizde
oldugu saptanmistir. Yine ayrica kosullu degisen varyans tespiti i¢cin ARCH etkisin varlig
ARCH LM testi ile incelenmis ve degiskenlerimizin tamaminda ARCH etkisinin varlig
gosterilmistir.

Serilerimizin klasik birim kok sonuglarinin yaninda finansal zaman serilerinin 6nemli bir
0zelligi olan yapisal volatilite kirilmasina sahip oldugu Bai-Perron ¢ok kirilmali birim kok analizi
ile biitiin degiskenlerimiz i¢in bulunmus ve kirilma donemleri belirlenmistir.

Daha sonra serilerimizde uzun dénem hafizanin incelenmesi i¢in klasik parcali duraganlik
analizi i¢in parametrik yontem ARFIMA ve yar1 parametrik GPH, Modifiye edilmis Log-
periodogram ve Robinson’un Modifiye edilmis Log-periodogram ydntemleri ile uzun hafiza
ozelligi ve yapist belirlenmistir. Ve yine degiskenlerimizin klasik volatilite modelleri ile
asimetrik yapisimi ait en iyi TARCH ve EGARCH sonuglar1 parametre kisitlar1 ve katsayi
kosullar1 ile belirlenmis bunun yani sira risk primlerine etki eden uluslararasi etkilerin beklenen
veya beklenmeyen etkilerinin sonuglar tespit edilmistir. Uluslararasi korku endeksindeki negatif
bir sokun beklenmeyen etkileri ulusal sermaye hareketlerimize bir giin gecikmeli olarak yansidig

tespit edilmistir.
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Biitiin bunlarin sonucunda en son olarak degiskenlerimiz dalgacik bazli pointed ve
smooth yapilt Daubechies dalgacigi ile maksimal seviyeye ayristirilmis ve once Jensen’in
gelistirdigi dalgacik bazli parcali duraganlik analizi ile uzun hafiza yapilar tespit edilmistir.
Klasik parcali duraganlik analizi sonuglarina gére daha etkin sonuglar veren dalgacik bazh
pargali duraganlik analizi Jensen’in sonuglarini destekler nitelikte sonuglar vermistir.

Dalgacik bazli ayristirmadan sonra ikinci olarak volatilite modellerinin asimetrik yapisi
diisiik ve yiiksek frekans bantlarina ayristirildiktan sonra her bant seviyesi (6lgcek seviyeleri
uygulama sonucunda detayli olarak gdsterilmistir) i¢in volatilite modelinin asimetrik yapisini
gosteren en iyi tahmin sonuglari TARCH ve EGARCH sonuglart biitiin degiskenlerimizde
gosterilmistir. Burada da dalgacik bazli ayristirma sonuglart bilgi kriterleri, olabilirlik fonksiyonu
katsayis1 ve RMSE degerleri acisindan klasik volatilite modellerinin asimetrik yapisindan daha
etkin sonuglar vermistir. Ayrica her degiskenin diisiik ve yiiksek frekans bantlarinda ayr1 ayr1 her
bir dlgek icin asimetrik volatilite modelinin tahmin sonuglari da bulunmustur. Bu da bize
degiskenlerimizin biitlin olarak incelemenin yaninda detayli olarak da inceleme imkani
saglamistir.

Sonu¢ olarak Tiirkiye risk primi gostergelerinde son iki yillik siyasi ve ekonomik
hareketliligin olduk¢a fazla yasandigi donemdeki arastirma ciktilar1 dalgacik bazli volatilite
modellerinin ayristirma sonucunda daha etkin ve detayli sonuglar elde etmemizi saglamistir.
Ayrica dalgacik bazli ayristirmada kullanilan smooth yapili dalgacik fonksiyonu Daubechies7 —
Seviye5 transformasyonu negatif asimetrik etkiyi belirlemede, pointed yapili dalgacik fonksiyonu
Daubechies2 — Seviye7 transformasyonuna gore daha iyi sonuglar vermektedir. Yiiksek frekans
hareketlerinin diisiik frekans hareketlerinden dalgacik teorisi geregi daha oOnemli oldugu
diistintildiiglinde pozitif soklarin bagimli degiskenin volatilitesine, negatif soklara oranla daha
fazla etkilemektedir. Ancak buna karsilik soklara karsilik direnci gosteren parametremizin
asimetrik etki arttitk¢a direncini arttirdigini da tespit etmis bulunmaktayiz. Bu da bize
arastirmamizda negatif asimetrik etkinin tespiti icin smooth yapili dalgacik fonksiyonunu,

transformasyon i¢in kullanmanin daha etkili oldugu gostermistir.
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