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0/
IKTiSADI ZAMAN SERILERINDE KARSILASILAN
AYKIRI GOZLEMLER VE KULLANILAN GUCLU TAHMIN
YONTEMLERI

Zaman serileri kagimmilmaz olarak aykir1 gozlem olarak adlandirilan
beklenmeyen ya da siradisi olaylan icerir. Aykirt goézlemler tiirlerine bagh olarak
(AO, 10, LC, TC) zaman serileri analizinin klasik tahmin siireci (model belirlemesi,
tahmin, 6ngorii gibi) asamalarim 6nemli derecede etkiler ve yaniltici sonuglar verir.
Bu calismada, ARMA-GARCH-VAR-MGARCH modellerinin c¢esitli dayanikli
tahmin tirleri ve aykirt  gozlem belirlenmesinde kullanilan yaklagimlardan
bahsedilmistir. Bunun yami sira calismanin uygulama boliimiinde, Déviz kuru,
IMKB-100, SP500 gibi cesitli seriler iizerinden ARMA-VAR-BEKK modellemeleri
klasik ve dayanikli tahmincilerle yapilmis, MSE-MAD gibi istatistiklerle 6ngoriilerin
iyiligi degerlendirilmis ve model yapilar1 dikkate alinarak aykirn gozlemler
belirlenmistir. Son boliimde, degiskenler arasi iligkinin ac¢iklanmasi siireci ve ongorii
ile gercek degerler arasindaki uyum Ornekler iizerinden arastirilarak tezin genel

bulgular sekillendirilmistir.
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ABSTRACT
OUTLIERS ENCOUNTERED IN ECONOMIC TIME
SERIES AND EMPLOYED ROBUST ESTIMATION
TECHNIQUES

Time Series data inevitably consists of unexpected or extraordinary events
that are named as outliers. Outliers, depending on their types (AO, 10, TC, LC),
could affect significantly the standard estimation of time series analysis procedure
steps (model identification, estimation and forecasting) and give misleading results.
In this study, various types of robust estimation of ARMA-GARCH-VAR-
MGARCH models and employed outlier detection approaches are mentioned.
Besides, in the application part of the study, by using real data sets as exchange rate,
ISE-100 and SP-500 series, ARMA-VAR-BEKK structures are modeled by means of
classical and robust approaches; goodness of forecasts are evaluated regarding MSE
and MAD statistics and outliers are detected with respect to these model structures.
By the final section, at the end of the explanation process of cross-variable relations
and the comparison process between forecast values and real observations, the
crucial remark is obtained thus; “in existence of outliers it is necessary to use robust
estimation techniques”. In the final section, the process of cross-variable relations
and how fit the forecast values to real observations are investigated over the

applications and by the way general findings of thesis are shaped.
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ONSOZ

Zaman serileri analizi {izerine son zamanlarda literatiirde yapilmakta olan
calismalar veride aykir gozlem bulunmasi gercekliginin kabul edildigini gosterir
niteliktedir. Politik ve ekonomik miidahaleleler, dogal afetler, 6l¢ctim hatalar1 gibi
karsilagma siklig1 ¢cok olmayan ama seriler iizerindeki etkisi 6nemli olabilen aykir
gozlemlerle karsilasilmasi olasidir. Bu durumda konvansiyonel olarak ele alinan
zaman serisi analiz yaklagimlarinin birgogunun serinin homojen yapisini gbzoniine
alarak varsayimlarda bulunmasi, ister istemez aykir1 gozlem varliginda model
yapisinin yeterliligi, tahmin ve ongoriilerin giivenilirligi, etkinligi gibi kavramlarin

sorgulanmasina neden olur.

Yerli literatiirde aykirt gozlem etkilerini dikkate alan calismalarin sayisi
olduk¢a azdir. Bu caligmalar, agirlikli olarak ya ARMA modelleri iizerindeki aykiri
gozlemlerin klasik yolla belirlenmesi (TRAMO-SEATS ile) ya da birim kok
sinamas1 asamasinda onceden bilindigi varsayillan AO ve IO tiirii aykin gozlem
etkilerinin kukla degisken olarak ele alinmasi iizerinedir. Bu anlamda calismanin
icerifi ARMA, GARCH, VAR ve MGARCH gibi genis kapsamda zaman serisi
modelleri iizerindeki aykir1 gézlem tiirlerinin belirlenmesi, aykir gozlem etkilerinin
degerlendirilmesi, cesitli modellerin tahmini i¢in Onerilen dayamikli tahmin
tekniklerinin agiklanmasi seklinde olusturularak literatiire katki saglanmak

amaglanmistir.

Calismada sozii edilen  farkli dayanmikli tahmin teknikleri ve aykin
gozlemlerin teshisine iliskin programlarin bir kisminin paylagima acik olmamasindan
dolay1 uygulama esnasinda sozii edilen bu tekniklerin karsilagtirmali iistiinliiklerine

sinirh bigimde yer verilmistir.

Bu calismanin ortaya c¢ikmasina goOstermis olduklari katkilardan dolayi,
oncelikle, calismanin her asamasinda ilgi ile goriislerini eksik etmeyen, elestirileriyle

calismamu sekillendiren danisman hocam Prof. Dr. Karun Nemlioglu’na, Tez Izleme

v



Komitesi’ndeki degerli hocalarim Prof. Dr. Ahmet Gokcen’e ve Prof. Dr. Targan

Unal’a,

Tezi bastan sona okuyarak gerekli diizeltmeler konusunda yardimci olan

[statistik Ana Bilim Dali’ndaki hocalarima,

Karsiliksiz olarak kodlarin1 paylasima acan Prof.Dr.Christophe Croux’a,
Doc¢.Dr.Kris Boudt’a, Do¢.Dr. Pedro Galeano ve Prof.Dr.Luigi Grossi’ye, ¢ok
degerli yorumlarini sabirla e-postalarima cevap vererek yapan Prof.Dr.Victor Yohai

ve Prof.Dr. Philip Hans Franses’e,

Ve calisma siiresince kendilerinden calmis oldugum zamani anlayisla
karsilayan, ilgilerini hi¢ bir zaman eksik etmeyen dostlarima ve aileme sonsuz

tesekkiirlerimi sunarim.



ICINDEKILER

OZ. oo, 11
ABSTRACT . .o v
ONSOZ. ..o e, A%
ICINDEKILER. ... ..ot e, Vil
TABLOLAR — SEKILLER..........couiiiiiiii e, X
KISALTMALAR. ... e XII
GIRIS. e, 1
BIRINCI BOLUM

ARMA MODELLERINDE KARSILASILABILEN AYKIRI GOZLEM
TURLERI VE GUCLU TAHMIN YONTEMLERI .......ccooceverenerrrerenrerneenesnesnssenes 3
1.1 ARMA MOGELH i)
1.2. ARMA Modellerinde Aykirt Gozlem TUrleri.........ccoeeeuiieieiiiiiiiiieeeeceee e 7

1.2.1. Anlik Aykirn Gozlem(Additive Outlier-AO) Tlrt.........coeevevveeeeeineen.e 8

1.2.2. Soka Dayali Aykir1 Gozlem (Innovative Outlier-10) Tiiri................ 10

1.2.3. Seviye Kaymasi (Level Shifts-LS) Tiirii Aykirt Gozlem.................11

1.2.4. Gegcici Degisim (Temporary Change-TC) Tiirli Aykir1 Gozlem........ 13
1.3. Mildahale ANaliZi..........oooouiiiii e 15

1.4. ARMA Modellerinde Aykir1 Gézlem Etkileri..................coooiiiiininnn 19
1.4.1. Otokorelasyon Katsayist Uzerindeki Etki..................ccccccevevenenn.20

1.4.2. Parametre Tahminleri Uzerindeki Btki...................ocoviivninnnn. 22

1.5, Etkin GOzlemler. ... ..o 25

1.6.  ARMA Modellerinde Aykir1 Gozlemlerin Teshisi....................ooinen. 27

1.6.2. Klasik Yontemle Teshis..........cccuveeviiiiiiniieiiiieeieeeiecee e, 28

1.6.1.1 Aykir Gozlem Etkisinin Tahmini...........ccccceevviiieenicennnnee. 30

1.6.1.2 Coklu Aykinn Gozlem Etkisi ve Coklu Aykirnt Goézlem

Etkisinin Belirlenmesi..........ccccocveviriiicniincneicniccccee 32

1.6.3. Dayanikli Yontemle Teghis.........cccooroieriiniiiiiiiieeie e 35

1.7. Cesitli Dayanikl
TahminCIler.......coooviiiiiiiiiiiiii e 37

VI



1.7.1. ARMA Modellerinin M Tahmini.........couueeeermmeeeeieeeieeieeeeieeeeeeeeeeeneeens 41

1.7.2. ARMA Modellerinin Genellestirilmis M Tahmini...................cc....... 42
1.7.3.  ARMA modelinin 7 Tahmini.........ccccceerniiieiiiiiiiiiniiiiinienicieeene 43
1.7.4. Dayanikli Filtrelenmis 7 Tahmini..........ccccceeveiniiinninninnieniicnieeene 45
IKINCi BOLUM
ARCH-GARCH MODELDE KARSILASILAN AYKIRI GOZLEMLER VE
KULLANILABILECEK GUCLU TAHMIN YONTEMLERI ..........cccocevevenee.. 47
2.1, GARCHMOGEIILTI. .. .evneieieete et e, 49
2.2.  GARCH Modellerinde Aykir1 Gozlem Tiirleri...............c.coooiiiiie.. 50
2.3. GARCH Modellerinde Aykir1 G6zlemlerin Teshis Yontemleri...................52
2.3.1. Ilk Yaklagim (Franses ve Ghijsels Metodu-1999)................ccccucu...... 52
2.3.2. Ikinci Yaklasim (Doornik ve Ooms Metodu- 2005).........ccceevereevenn.. 55
2.3.3. Ucgiincii Yaklagim (Charles-Darne Metodu-2005-2008)..................... 55
2.3.4. Dordiincii Yaklagim (ICSS algoritmasiile)........coeerveeeeeniieeenninennee. 56
2.4.  GARCH Modellerinin Klasik Yontemle Tahmini...........ccccceeviieiiniinncnneee 58
2.4. 1. EKK Tahmini...cccoiieeiiiiiiienieeieeesie ettt 59
2.4.2. ECO TahmiNi..cc.ceeiiuieiriiiiieiieiesieeieseeeeeie ettt st s 60
2.4.3. GEKK TahmMini...cccooouieeiiiiieniiriiiienie ettt 61
2.4.4, QML TahMiNi.....uuuiiiiiiiiiiiiiiiieee et e et e ee e e e e e eavree e e eane s 62
2.5 GARCH Modellerinde Aykirt Gozlemlerin Etkileri...........ccccceevniinicnenneee. 62
2.5.1. EKK Tahmini Uzerine EtKi...........cccocooveviviveuerieieiieeeeeece e 63
2.5.2  GEKK Tahmin Uzerine EtKi.............cocoooiereieierieiereeeeeeeeesieseeans 66
2.5.3 ECO Tahmin Uzering EtKi...........cccoovvviiuereeeeeeieieeeeece e 67
2.54 QML Tahmin Uzerine EtKi.......c.ooveeeveoeeeeeeeeeeeee e e 67
2.6 ARCH Etkisinin Testine Dayanikli Yaklagim.........ccccoooooiiniiiiiiiiinieee, 68
2.6.1  TIK YAKIASIM. ove et 70
2.6.2  TKINCT YaKIASIML .. .veveveeeeeeeeeeeeeeeeeee e 72
2.7  GARCH Modellerinin Dayanikli Tahmini........ccccooeeoieereiiieiiiiieceeeee, 73
2.7.2  Smirlandirilmis M Tahmincisi........oooeeeeeeeiiiiieeiiieeccecieec e 78
2.7.3  Sinirlandirilmis QML TahmincCisi........oeeeveeeriereiiieenieenie e, 80
2.7.4 LAD TahmiNCISIueeeeouueerniieeniiiriiieiineeiesteeeeieete et eie st 83
2.77.5 LMS TahminCiSi...c.eeeerriuieeeiiiiieiiienie ettt 84



UCUNCU BOLUM
COK DEGISKENLi ZAMAN SERILERINDE KARSILASILAN AYKIRI

GOZLEMLER VE GUCLU TAHMIN YONTEMLERI .......cvovveeerernrerrrererennee 87
3.1.  Cok Degiskenli Zaman Serilerinde Aykir1 Gozlem Tiirleri...................... 91
3.2. Cok Degiskenli Zaman Serilerinde Aykir1 Gézlemlerin Teshis Siireci........ 93
3.2.1 IIk Yaklagim (Tsay, Pena ve Pankartz Metodu-2000)....................... 94

3.2.2 lkinci Yaklasim (Galeano, Pena ve Tsay Metodu-2006)................... 96

3.3  Cok Degiskenli Zaman Serilerinde Aykir1 Gozlem Etkileri...............c........... 99
3.4  Cok Degiskenli Zaman Serilerine Dayanikli Yaklagim.............ccccccevvnnnnnen. 100
3.4.1 Vektor Otoregresif Modeller ve Dayanikli Tahmin.......................... 100

3.4.2 Cok Degiskenli GARCH Modelleri ve Dayanikli Tahmin............... 106

3.4.2.1 BEKK ParametrizasyonuU..............cccceeeerieerienienieeieeeeseeeeeenes 108

3.4.2.2 BEKK Parametrizasyonuna Dayanikl1 Yaklagim....................... 109

3.5 BOYUtINdirgEme........cooovovieieeeieieeeeeeeeeeee e 113

UYGULAMA. ..t iiitiitiiiieietateisicsestssatsssossssssscsssssssssssssnsssssssssasssssassssans 116
UYGULAMA 1: Doviz Kuru ve Altin Fiyatlar1 Serilerinin ARMA Modellemesi..117
UYGULAMA 2: Déviz Kuru ve IMKB-100 Endeksi Arasindaki Iliskinin VAR ile

INCEIENMESI. ...ttt 139
UYGULAMA 3: IMKB-100 ve SP-500 Endeksleri Arasindaki Iliskinin Cok
Degiskenli GARCH ile Aragtirtlmasi........ccueeeeriiieeeiiiiiee e 148
SONUC . .t 155
KAYNAK G A . 158
EKLER. .t 169
OZGECMIS. ..o 188

VIII



TABLOLAR

Tablo 4.1. Farki Alinmig Logaritmik Doviz Kuru Serisinde Belirlenen Aykiri
Gozlemler

Tablo 4.2. Klasik Yolla ARMA Model Tahmini (D6viz Kuru Serisi)
Tablo 4.3. Miidahale Degiskeni Iceren ARMA Model Tahmini (Déviz Kuru Serisi)

Tablo 4.4. Dayanikli I Tahmicisi ile Yapilan ARMA Model Tahmini (Déviz Kuru
Serisi)

Tablo 4.5. Dayanikli II Tahmicisi ile Yapilan ARMA Model Tahmini (Doviz Kuru
Serisi)

Tablo 4.6. Dayanikli [II Tahmicisi ile Yapilan ARMA Model Tahmini (D6viz Kuru
Serisi)

Tablo 4.7.a Klasik ve Dayanikli Tahmin Yontemlerine Dayali MSE Degerleri
(D6viz Kuru Serisi)

Tablo 4.7.b Klasik ve Dayanikli Tahmin Yontemlerine Dayali MAD Degerleri
(D6viz Kuru Serisi)

Tablo 4.8. Farki Alinmis Logaritmik Altin Fiyatlar1 Serisinde Belirlenen Aykiri
Gozlemler

Tablo 4.9. Klasik Tahmin ile Yapilan Modelleme (Altin Serisi)

Tablo 4.10. Dayanikli I Tahmincisi ile Yapilan Modelleme (Altin Serisi)
Tablo 4.11. Dayanikli II Tahmincisi ile Yapilan Modelleme (Altin Serisi)
Tablo 4.12. Dayanikli III Tahmincisi ile Yapilan Modelleme (Altin Serisi)

Tablo 4.13a Klasik ve Dayanikli Tahmin Yontemlerine Dayali MSE Degerleri (Altin
Serisi)

Tablo 4.13b Klasik ve Dayanikli Tahmin Yontemlerine Dayali MAD Degerleri
(Altin Serisi)

IX



Tablo 4.14. Logaritmik Doviz Kuru ve Logaritmik IMKB-100 serilerine iliskin
Birim Kok Sinamasi

Tablo 4.15. Klasik yolla VAR Modelinin Tahmini

Tablo 4.16. Klasik Modele Miidahale Degiskeninin Eklenmesiyle Bulunan
Tahminler

Tablo 4.17. Logarimik D6viz Kuru ve Logaritmik IMKB-100 serilerine iliskin Birim
Kok Sinamasi (LS Noktasinin Dikkate Alindig1)

Tablo 4.18. MLTS ile VAR Modelinin Tahminine Dayali1 Sonuglar
Tablo 4.19. Filtre Edilen Seri Uzerinden VAR modeli Tahmin Sonugclart

Tablo 4.20a Klasik ve Dayanikli Yontemlere Dayanarak Elde Edilen VAR
Modelinin MSE kriterine gore degerlendirilmesi

Tablo 4.20b Klasik ve Dayanikli Yontemlere Dayanarak Elde Edilen VAR
Modelinin MAD kriterine gore degerlendirilmesi

Tablo 4.21. IMKB100 —SP500 Serileri Ozet Istatistikleri
Tablo 4.22. ECO’ya Dayali BEKK Modelinin Parametre Tahminleri

Tablo 4.23. BIP-BEKK Model Parametrelerinin Tahmini

SEKILLER

Sekil 1.1. AO Tiirii Aykirt Gozlemin Bir Seri Uzerinde Gosterimi
Sekil 1.2. 10 Tiirii Aykirt Gézlemin Bir Seri Uzerinde Gosterimi
Sekil 1.3. LS Tiirii Aykirt Gozlemin Bir Seri Uzerinde Gosterimi
Sekil 1.4. TC Tiirii Aykir1 Gozlemin Bir Seri Uzerinde Gosterimi
Sekil 4.1. 1950-2009 Tarihleri Arasindaki Aylik Déviz Kuru Serisi

Sekil 4.2. 1950-2009 Tarihleri Arasindaki Aylik Logaritmik Doviz Kuru Serisi

Sekil 4.3. 1950-2009 Tarihleri Arasindaki Farki Alinmis Logaritmik Aylik Doviz

Kuru Serisi



Sekil 4.4. Klasik Tahminle Bulunan Model Artiklarinin QQ Cizimi (D6viz Kuru)

Sekil 4.5. Dayanikli III Tahminiyle Bulunan Model Artiklarinin QQ Cizimi (Ddviz
Kuru)

Sekil 4.6. Klasik Yolla Tahminle Bulunan §, ve y, ¢izimi(Doviz Kuru)

Sekil 4.7. Dayanikli I1I ile Tahmin Edilen Modelden elde edilen y, ve y, ¢izimi
(Do6viz Kuru)

Sekil 4.8. 1995-2009 Tarihleri Arasinda Logaritmik Altin Fiyatlar Serisi

Sekil 4.9. 1995-2009 Tarihleri Arasinda Farki Alinmis Logaritmik Altin Fiyatlar
Serisi

Sekil 4.10. Klasik Yolla Tahminle Bulunan y, ve y, ¢izimi (Altin Serisi)

Sekil 4.11. Dayanikli I[II Tahmini ile Bulunan 3y, ve y, ¢izimi (Altin Serisi)

Sekil 4.12. Klasik Tahminle Bulunan Model Artiklarinin QQ Cizimi (Altin Serisi)

Sekil 4.13. Dayanikli Il Tahminiyle Bulunan Model Artiklarinin QQ Cizimi (Altin
Serisi)

Sekil 4.14. Logaritmik Doviz Kuru ve Logaritmk IMKB-100 Serileri
Sekil 4.15. Logaritmik IMKB100 ve Logaritmik SP500 Serilerinin Cizimi

Sekil 4.16. Farki alinmis Logaritmik IMKB ve Farki Alinmis Logaritmik SP500
Serilerinin Cizimi

Sekil 4.17. IMKB-SP500 Serileri Aras1 BEKK Korelasyonuna Ait Cizim
Sekil 4.18. IMKB-SP500 Serileri Aras1 BIP-BEKK Korelasyonuna Ait Cizim

Sekil 4.19. IMKB-SP500 Serilerine Ait Mahalanobis Uzakligina Ait Cizim

XI



KISALTMALAR

ACEF: Otokorelasyon Fonksiyonu

ADF: Augmented Dickey-Fuller

AQO: Anlik Aykir1 Gozlem Tiirii - (Additive Outlier)
AR: Otoregresif

ARCH: Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
ARMA: Otoregresif Hareketli Ortalama

B: Gecikme Islemcisi

BEKK :Baba, Engle, Kraft, Kroner Parametrizasyonu
BHHH: Berndt, Hall, Hall, Hausman

BIP: Sok Yayilimi Sinirlt

CCC: Sabit Kosullu Korelasyonlar

DCC: Dinamik Kosullu Korelasyonlar

ECO: En Cok Olabilirlik

EKK: En Kiiciik Kareler

GARCH: Genellestirilmig Otoregresif Kosullu Degisen Varyans

GM: Genellestirilmig M tahmini
ICA: Bagimsiz Bilesenler Analizi
IF: Etki Fonksiyonu

IID: Bagimsiz ve Ozdes Dagilir

10O: Soka Dayal1 Aykir1 Gozlem Tiirii(Innovative Outlier)

IMKB: istanbul Menkul Kiymetler Borsas1
LAD:En Kiiciik Mutlak Sapmalar

LMS:En Kii¢iik Medyan Kareler Tahmincisi

X1II



LN: Dogal Logaritma

LR: Benzerlik Orani

LS: Seviye Kaymasi Tiirii Aykir1t Gézlem

LTS: En Kiiciik Kirpilmig Kareler Tahmincisi
M: M Tahmincisi

MA: Hareketli Ortalama

MAD: Ortalama Mutlak Sapma

MAO: Cok Degiskenli Anlik Aykir Gézlem
MCD: Minimum Determinantli Kovaryans Tahmincisi
MIOQO: Cok Degiskenli Kademeli Aykirt Gozlem
MLS: Cok Degiskenli Seviye Kaymasi

MLTS: Cok Degiskenli En Kii¢iik Kirpilmis Kareler Tahmincisi
MSE: Ortalama Hata Kare

MTC: Cok Degiskenli Gegici Degisim

PACEF: Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

PCA :Temel Bilesenler Analizi

QML: S6zde En Cok Olabilirlik

SP: Standard & Poor’s Endeksi

TC: Gegici Degisim Tiirii Aykirt Gézlem
VAR: Vektor Otoregresif

VO : Varyans Tiirii Aykir1 Gézlem

WN: Saf Hata Terimi

XIII



GIRiS

Cesitli analizlerde kullamilan istatistiksel metodlarin uygulanabilmesi,
ilgilenilen probleme iliskin modelleme ve cikarsama yapilabilmesi ancak belli
varsayimlarin saglanmasi ile miimkiindiir. Genellikle en sik kullanilan varsayim
verinin normal dagilmasi {iizerinedir. Uygulamada, veriyi olusturan gozlemlerin
cogunlugunun bu varsayimi temsil edebilmesinin yanisira bazi gozlemler
cogunluktan farkli bir yap1 sergileyerek dagilimin kuyruk kisminin normal dagilima
gore daha kalin kuyruklu yapida olmasina neden olabilir. Boyle bir durumda
normallik varsayimmi dikkate alinmaya devam edilirse, ornegin En Cok Olabilirlik
(ECO) yontemine ya da En Kiiciikk Kareler (EKK) yontemine dayali tahminler
yapilirsa, etkin olmayan, yanli olan tahminlerle kars1 karsiya kalinacaktir. Her ne
kadar aykirt gozlem, yapilan varsayimlara ya da verinin yapisina bagli olarak
tanimlansa ve calisma boyunca degisen modeller dogrultusunda bu tanimlama
giincellenecek olsa da, Barnett ve Lewis (1994)’in (;ahsmalarmda1 getirdikleri
kapsamli tanimlama yaklagimi simdilik benimsenebilir. Buna gore aykir gozlem,
verinin kalan kismindan tutarsiz, aykirni goriiniim izleyen, veriyle uyumlu

goriinmeyen ve cesitli istatistiksel testlerle uyumsuz oldugu belirlenen gozlemlerdir.

Veri analiz siirecinde aykin gozlemlerle sik sik karsi karsiya kalmabilir,
zaman serileri analizi de bu siirec icerisinde degerlendirilir. Zaman serilerinin akisi
aykir1 gozlem ya da miidahaleler basgligi altinda degerlendirilen genel diizeni bozan
olaylar yiiziinden zaman zaman degisebilir. Nitekim, Balke ve Fomby
(;a11§malar1nda2 resesyon ve doniim noktalarn ile aykin goézlemlerin baglantili
oldugunu soylemistir. Genel diizeni bozacak olaylar tatiller, grev, satis
promosyonlari, politika degisimleri, ekonomik krizler, beklenmeyen sicak ya da
soguk hava dalgalari, savas, dogal afetler, reklamlar v.s. seklinde siralanabilecegi

gibi dl¢iim ya da kayit hatast kaynakli da olabilir. Kayit ya da 6l¢iim hatasi kaynakl

''V. Barnett, T. Lewis, Outliers in Statistical Data, 3.bs, New York, John Wiley, 1994, s.3.
ZN. S. Balke, T. S. Fomby, “Large shocks, small shocks, and economic fluctuations: Outliers in
macroeconomic time series”, Journal of Applied Econometrics, 9, 1994, s.181-200.



durum, gercek olmayan aykirt gbzlem seklinde bir siniflamay1 da beraberinde getirir.
Burada siralanan grev, satis promosyonlari, reklam, politika degisimleri, yeni kanun
ya da diizenlemeler gibi digsal olaylarin ger¢eklesme zamanlar1 biliniyorsa bunlar
aslinda birer miidahaledir ve bunlar iizerinde yapilacak incelemeler miidahale analizi
olarak isimlendirilir. Olaylarin gerceklesme zamanlart bilinmediginde ise aykiri
gbzlem olarak isimlendirilir. Zaman serilerinde aykirt gozlemlerin etkileri model

belirlenmesi, tahmin ve 6ngorii asamalari iizerinde gozardi edilemeyecek diizeydedir.

Aykir gozlemlerin teshis edilmesi ve etkilerinin belirlenip kontrol altina
alinmasi iizerine yapilmis fazla sayida arastirma olmakla beraber, literatiirde bu
konuda yapilan ¢aligmalarin sayist alanlarina gore oranlandiginda iktisadi zaman
serilerinin fazla yer tutmadigi soylenebilir. Nitekim, zaman serileri analizlerinin
gelisiminin 1970’li yillarmm basindan itaberen olmasi bu oranin gérece az olmasini
aciklayan bir durum olarak diisiiniilebilir. Ote yandan son zamanlarda bu konu
izerine artmaya baslayan ilginin, Durbin’in “Zaman serisi analizine iktisadi
acidan yaklasilirken aykir1 gozlem probleminin gozardi edilmemesi gerekir”

soziinii destekler nitelikte oldugu sdylenebilir.

Bu konunun gelisim siirecinde birer istatistik olarak ele alinan aykir1 gozlem
teshiscilerinin genellikle klasik tahminlere dayanmasi alternatif olarak dayanikli
tahmincilerin kullanimin1 gerekli kilmistir. Zira, dayamikli tahminciler aykir
gozlemler karsisinda direngli bir yap1 sergileyerek giivenilir parametre tahminlerini
verir. Dayanikli yaklagim iizerine ilk calismalar 1960 ve 1970°li yillarda John
Tukey, Peter Huber ve Frank Hampel tarafindan yapilmis olmakla beraber, dayanikli

tahmincilerin zaman serisi analizlerinde kullanimi oldukga yenidir.

Zaman serileri ekseninde oOzellikle yerli literatiirde aykiri gozlemlere,
bunlarin teshisine ve alternatif dayanmikli tahmincilere heniiz yeterli ilgi
gosterilmemis olmasi, calismanin konusunun bu yonde secilmis olmasinda belirleyici
olmugstur. Bu calisma dort boliimden olusmaktadir. ilk ii¢ boliimde sirayla ARMA,
GARCH ve cesitli cok degiskenli zaman serileri analizlerinde aykirt gézlem tiirleri,
teshis ve etkileri ile dayanikli tahminciler ele alinmistir. Dordiincii boliimde ise ilk ii¢

boliimde anlatilanlar ¢esitli seriler iizerinde uygulanmistir.



I. BOLUM

ARIMA MODELLERINDE KARSILASILABILECEK AYKIRI
GOZLEM TURLERI VE GUCLU TAHMIN YONTEMLERI

Aykin gozlemi tamimlamak igin kullanmilan degisik ifadeler mevcuttur.
Bunlardan bir kism1 soyle siralanabilir: Temsili olmayan, siradisi, uyumsuz, hedef
kitleden gelmeyen, verinin cogunlugundan anlaml bicimde sapma gosteren, verinin
cogunlugunun izledigi istatistiksel dagilimi izlemeyen ve verinin analizini etkileyen
gozlemlerdir. Barnett ve Lewis’ aykir1 gozlem tamimlamasini yaptiklar: yayinlarinda
aykir1 gozlem, kirletici gozlem ve ucdeger tanimlamalarinin kimi zaman birbirinin
yerine kullanilmakla beraber, esasinda farkli kavramlara karsilik geldigini belirterek
bu ii¢ ifadeye soyle aciklik getirmislerdir. F ve G iki farkli yogunluk fonksiyonunu

gostersin ve F dagilimu ilgilenilen veriye ait olsun. (x,x,,...,x;) gozlem kiimesini
gostermek lizere, (x,,y,,....x;) seklindeki kiimedeki G dagilimindan gelen y,

kirletici gozlem olarak isimlendirilir. Kirletici gozlemler aykirn gdzlem olmak
zorunda degildir, benzer sekilde aykir1 gozlemler de kirletici olmak zorunda degildir.
Ug deger verinin maksimum ya da minimumuna yakin olan degerlerdir ve
gozlemlerin siraya dizilmesiyle elde edilir. Tiim aykir1 gozlemler birer u¢ deger

olarak kabul edilebilir.

Literatirde aykir1 gozlem taniminin varsayimlara ve veri yapisina bagh
olarak sekillendigi, aykirt gozlemlerin belirlenme siirecinin de ister istemez buna
gore degisecegi belirtilmistir. Tolvi’nin gahsmasmda4 vurguladigi agiklama bunu
oldukga iyi 6zetler. Buna gore: Gozlemlerin bagimsiz ve 6zdes dagilim varsayimi
s0z konusu iken, gozlemlerin hepsinin ayni dagilima sahip oldugu varsayimim
gerceklemeyen gozlemler, aykiri ya da Kkirletici olarak belirlenir. Bu asamada
gbzlemlerin, verinin bir 6bek olarak bulundugu bolgeye olan uzakligi, teshis icin bir

Olciittiir. Zaman serilerinde karsilasilan aykir1 gozlemler, zamana bagh bir

3y, Barnett, T. Lewis, a.g.e, s.6-8.
* Jussi Tolvi, “Outliers in time series: A review”, University of Turku, Department of Economics,
Research reports, No. 76.1998, s. 4.



bagimhhik gostermeyen serilerde karsilasilanlara gore oOrnegin standart
regresyon analizinde karsilagilanlara gore, karmasik bir yapi izler, birbirleriyle
bagimh gozlemlerin bulundugu zaman serilerinde gozlemlerin uzakhg bir ol¢iit
olarak degerlendirilemez ve bu noktada aykir1 gozlem tanim ve teshis siireci

degisir.

Literatiirde genellikle zaman serilerinde aykir1 gozlemler serideki diger
gozlemler (kendinden 6nce ya da sonra gelen gozlemler) baz alindiginda karsilagilan
siirpriz ya da beklenmeyen degerler olarak tamimlanir. Ayrica aykinn gozlemleri
belirleme siirecinde cesitli ¢alismalarda serinin asimetri ve basikligini incelemek

uygun ve kolay bir yol olarak benimsenmistir.

Aykin gozlemlerin zaman serisi analizinin tiim asamalarinda olumsuz bir
etkisi sozkonusu olabilir. SOyle ki, yapilan cikarsamalarin dogrulugunu,
giivenilirligini etkilediginden, veri iizerindeki aykirn gozlemlerin etkilerini dikkate
almadan yapilan analizle arastirmaci yanliy model secimi, yanli tahmin ve
ongoriilerle yiizlesebilir. Bircok yazar sozii edilen yanliligin biiyiikliigiiniin aykir
gbzlemin tiiriine, sayisina, siddetine, {izerine kurulu oldugu modele ve otokorelasyon
yapisina bagl olarak degistigini, nominal serideki aykir1 gézlem tiir ve yapisinin reel

seriden farklilik gosterdigini belirtmistir.

[lerleyen boliimlerde sik¢a bahsedilecek olan énemli bir diger aykirt gozlem
etkisi de maskeleme ve siipirme etkisidir. Bu etki genellikle aykir1 gbzlem teshis
metodlarinin aykirt gézlemler karsisindaki direng yapisina bagli olarak ortaya cikar.
Literatiirdeki genel tanimlama, siipiirme etkisi icin, tek bir aykir1 gézlemin etkisiyle
diger gozlemlerin aykir1 gbzlem gibi goriinmesi durumu, maskeleme etkisi icinse, bir
aykir1 gozlemin diger aykir1 gozlemleri saklamasi, onlarin teshis edilmesine engel

olmas1 durumu seklindedir.

Tiim bu sozii edilen olumsuzluklara ilave, teknik bir gereklilik de olarak,
aykinn gozlemleri dikkate almanin temel nedeni, verinin test ve ¢ikarsama

yapilabilecek hale gelmesidir. Daha da ayrintili olarak Pankratz’, aykir gozlem

5 A. Pankratz, Forecasting with Dynamic Regression Models, New York, John Wiley & Sons, 1991.



teshisinin ve aykir1 gozlem varliginda diizeltme nedenlerini siralamistir. Bunlardan

bazilan soyledir:

-“Serilerin yapisinin daha iyi anlasiimasi: Aykirt gozlemlerin tespiti, serileri
etkileyen gelismelerin varligina ve bu gelismelerin etkisine 151k tutar. Bu tiir olaylari
aciga cikarmak, serinin yapisini anlamak adina aydinlaticidir. Bu yolla veri
girisinden  kaynaklanan aykirt  gozlemleri-sahte  gozlemleri  bulabilmek de

miimkiindiir.

-Daha iyi modelleme ve tahmin: Bilinmeyen digsal olaylar, model

belirlemesinde kullanilan istatistiklerin yapisini degistirebilir.

-Daha iyi ongorii perfomansi: Aykirt gozlemin gerceklesme zamanina ve

yapisina bagli olarak, modelin ongorii performansi da etkilenir.”

1.1 ARMA MODELI

Box ve Jenkins 1970 yilinda yayimladiklart g¢alismalariyla ARMA
(otoregresif hareketli ortalama) modellerinin belirlenmesi ve bu modellerde

parametre tahminlerinin yapilmasi siireclerini literatiire kazandiran isimlerdir.

llgilenilen y, zaman serisi i¢in p ve ¢ dereceli ARMA modeli agagidaki gibi

ifade edilir:
v, —w)—-9(y,, —,u)—...—gz)p(yt_p —-u)=—-6u,, —...—ﬁqu,_q +u, (1.1)

Burada u, sifir ortalamali ve sabit o varyansh sok/hata terimidir. Bu esitlik

gecikme islemcisi kullanilarak kapali bicimde asagidaki gibi yazilir:

P(B)(y, — i) =6(B)u, (1.2)



¢

1.2 esitliginde yer alan ‘B’ gecikme islemcisi olarak bilinir, By, =y, , seklinde
gosterilir ve yine aym esitlikte yer alan ¢(B) ile 6(B) polinomial gecikme

islemcilerine karsilik gelir. Soyle tanimlanir:

¢(B)=1-¢B—-¢,B> —...— ¢ B’
ve (1.3)
6(B)=1-6B—6,B’ —...— 6, B’

Zaman serilerinde siklikla kullanilan kavramlardan biri duraganhiktir.
Duraganlik, bir¢ok zaman serisi modellerinin uygulanabilmesi icin gerekli olan bir

varsayimdir. Literatiirde ¢(B) polinomunun tim koklerinin birim kokiin disinda

olmasi, duraganlik varsayimina karsilik gelir.

ARMA modellerinin tahmininde kullanilan tahmin metodlarint EKK, ECO,
Momentler Metodu, Dogrusal olmayan tahmin yontemleri seklinde siralamak

miimkiindiir. EKK ve ECO yontemleri genel halleriyle asagidaki gibi ozetlenebilir:®
- Parametre vektorii A= (9,0, u) = (@.9,5-.9,.6,,0,,....6,, 1) seklinde tanimlanmak
T
izere, tahmin hatalarina ait kareler toplaminin, Z ﬁf (A4), A’ ya gore minimize
t=p+1

edilmesiyle EKK parametre tahminlerine ulagilir.

Tahmin hatalar ise soyle elde edilir:
bAD=0, -4~ )=y, — ) +6i,_ (D) +..+6,i, (1) (1.4)

. ~ . 7 .. . o o .
- Tahmin hatalarinin, i, ’lerin, WN" siirecinde normal dagildig1 varsayilmak iizere,

ECO tahminini elde etmek icin gereken log olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi

% Bu tahmin metodlarinin 6zetlenmesinde agirlikli olarak kullanilan iki kaynak i¢in bkz: 1) Ricardo A.
Maronna, R. Douglas Martin, Victor J. Yohai, Robust Statistics, New York, John Wiley & Sons,
2006, s.257. 2) William Wei, Time Series Analysis: Univariate and Multivariate Methods, Pearson
Addison Wesley, 2.bs, 2006, s.136-140.

"W.N.(White-Noise); Sifir ortalamali, sabit varyansli olasilik dagilimindan ¢ekilen rastlanti
degiskenlerinin olusturdugu seriye denilir.



yazilabilir, bu asamada hatalarin birbirinden bagimsiz olmast bilgisinden

faydalanilir:

lnL—iln(2fr)—Z1n0'2 _ iuz(i) (1.5)
2 2 2005 ’
Regresyondaki yaklasgimdan farkli olarak, InL ifadesinin kismi tiirevleriyle

parametre tahminlerine ulagsma esnasinda ¢esitli uygun algoritmalar kullanilir.

ARMA(p,q)’ da tahmin hatalarinin varyansi icin kosullu ECO tahmini ise soyledir:

2 _ 1 Q R
o _ﬁ;ﬂ a’(A)

Literatiirde, ARMA modelin parametre tahmininde kullanilan bu tekniklerin
aykir gozlem karsisinda direngsiz oldugu, bu yiizden dayanikli tahmin yontemlerine
bagvurulmas: gerektigi vurgulanir. Ilerleyen alt boliimlerde bu dayanikli tahmin
tekniklerden s6zedilecektir. Bu boliimde tanimlanacak olan aykir1 gozlemler ARMA
modellerine dayalidir. ARMA modelleri aykirt gézlem teshisi ve modellemesi

cercevesinde genel ¢atiy1 olusturur.

1.2 ARMA MODELLERINDE AYKIRI GOZLEM TURLERi

Zaman serilerinde aykir1 gdzlem konusunu ilk kez Fox® ele almustir. Giris
kisminda da deginildigi gibi genellikle aykiri gozlem analizlerinde tanimlama
bagimsizlik ve 6zdeslik varsaymmindan hareketle yapilir. Fakat Fox, calismasinda
bu yaklasimin zaman serileri i¢in uygun olmayacagimi ifade etmistir. Otoregresif
modellere dayali zaman serilerinde karsilagilabilecek aykir1 gozlem tiirlerini iki sinifa
ayirmig, L. tiir (additive-AQ) ve IL. tiir (innovational-10) olarak isimlendirmistir.

Literatiire Tsayg’ln onerdigi ti¢ farkl aykirn gozlem tiirii daha eklenene kadar uzunca

S AT Fox, “Outliers in Time Series”, Journal of the Royal Statistical Society, Series B, 34, 1972,
$.350-363.

’R.S. Tsay, “Outliers, Level Shifts, and Variance Changes in Time Series”, Journal of Forecasting,
7, 1988, s. 1-20.



bir siire sadece AO ve 10 tiirii aykirt gézlemler yer tutmustur. Tsay’in bu ¢alismada
onerdigi aykirt gozlemler Level Shift-LS (seviye degisimi), Temporary Change-
TC (gecici degisim) ve Variance Change-VC (varyans degisimi)’dir. Seviye ve
varyans degisimi kimi yazarlar tarafindan aykin gozlem olarak siiflandirilmak

yerine yapisal degisim olarak ele alinir ve bu degisim kalic1 olarak degerlendirilir.

Maronna, Martin ve Yohai' aykiri gozlemlerin belirlenme ve
degerlendirilme siirecinde, aykir1 gozlemlerin gerceklestikleri zaman sonrasinda
gozlem bulunmasi gerektigini vurgulamig ve tiirleri li¢ ana bashk altinda
incelemistir. Bu tiirler, yalitilmus (isolated), parcali (patchy) ve seviye kaymasi

seklinde siralanir.

Daha once de sozii edildigi gibi verinin yapist aykirn gozlem tanimlamasi
yapilirken belirleyicidir, literatiirde yazarlar bu siirecte belirleyici olan bir diger
faktoriin zaman serisi modellemesi oldugunu belirtirler. Ayrica, zaman serisinde
diger veri tiirlerinden farkli olarak birbirini takip eden gozlemler arasindaki olasi
korelasyon iliskisinin aykirt gozlem etkisinin ilerleyen donemlerde de devam
etmesine neden oldugu ve bu durumun aykinn gozlem tiirlerinin tanimlanmasinda

belirleyici oldugunu ifade ederler.

1.2.1 Anlik Aykin Gozlem (Additive Outlier-AOQ) Tiirii

AO tiirli aykinn gozlemler, T noktasinda gerceklesen beklenmeyen grev,
kaza gibi digsal kaynakli degisimlere karsilik gelir, kendinden sonra gelen gézlemleri
etkilemez, sistem disindaki faktorlerin ger¢eklesmesine neden olur. Kimi durumlarda
bir kayit hatasinin sonucu olarak da karsilagilabilmektedir. Cesitli calismalarda, AO
tirii aykirt goézlemin 6zel hali, tek gozlemi etkileyen kaba-bariz hata (gross error)
olarak isimlendirilmistir. AO tiirii aykin gozlemlerin cesitli istatistikler {izerinde

onemli etkileri vardir, buna aykir1 gozlem etkileri bashigr altinda deginilecektir.

10 Ricardo A. Maronna, R. Douglas Martin, Victor J. Yohai, a.g.e, s. 248.



Orijinal seri y, ve gozlenen seri z, iken ve Yy, serisi ARMA(p,q) (1.2) modeli ile

ifade edilebiliyorsa AO tiirii aykirt gézlem soyle ifade edilir:"'

............... t#T
zt_{yt (1.6)

=y + a)IfT)
= _Zgi t+aol™

Burada I'" kukla degiskendir ve  t=T zamani hari¢ diger gecikmelerde sifir
degerini alir. Asagidaki cizimde (Sekil 1.1) goriilebilecegi gibi AO tiirii aykir

gozlem siirecin trendini etkilemez.
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Sekil 1.1. AO Tiirii Aykirt Gézlemin Bir Seri Uzerinde Gosterimi

* Hipotetik olusturulmus seridir.

' William Wei, a.g.e, s. 223.



1.2.2 Soka Dayali-Kademeli Aykir1 Gozlem (Innovative Outlier-10)

Tiiru

IO tiirii aykirn gozlem, olayin gergeklestigi T zamaninda etkili olmakla
kalmaz, izleyen donemleri de etkileyerek siireci degistirir. AO ve 10 arasindaki temel
fark IO0’nun siirecte yeni kisa siireli bir etkiyi (kimi kaynaklarda trend olarak da
adlandirilan) vurgulamasidir. Ancak siire¢ sonrasinda normal seyrine doner. Ayrica
literatiirde, AO’dan farkli olarak siirecin iizerindeki icsel etkiyle belirlenebilecegi

ifade edilir.

IO i¢in model orijinal siirecin hatasina eklenerek olusturulur. 12

z, =y, +—=al"

_0(B)

=—"(u +wl"
o) T

(1.7)
burada z, gozlenen zaman serisi, w, aykir1 gozlem biiyiikligi ve I, t=T iken

I, =1 durumu hari¢ tiim gecikmelerde sifir degerini alan kukla degiskendir. Bu

model IO tiirii aykir1 gozlem modeli olarak bilinir. Su sekilde gosterilir:

Y, t<T

7Z =
Tlytwn t=T+i j>0

(1.8)
Y; katsayilart ARMA siirecinin MA(e) gosteriminden elde edilir. Bu sonug,

gozlenen zaman serisi tizerindeki IO tiirti aykir1 gézlemin etkisinin ARMA modeline

bagh oldugunu g(isterir.13

12 William Wei, a.g.e, s. 224.
" Lon-Mu Liu, Time Series Analysis and Forecasting, Scientific Computing Associates Corp. 2.bs,
2009, s. 128.
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Sekil 1.2 de IO’nun birkag¢ gézlemi birden etkiledigi goriilmektedir:
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Sekil 1.2. 10 Tiirii Aykir1 Gézlemin Bir Seri Uzerinde Gosterimi

* Hipotetik olusturulmus seridir.

Tolvi, AO ve 10 arasindaki ayrimi gahsmasmda14 ilustratif olarak soyle
aciklar; AO serinin tepe noktasinda sanki olay gerceklestikten sonra eklenmis gibi
bulunarak tek bir gozlemi etkilerken, IO olayin gerceklesmesi esnasinda seriye
eklenmis gibidir, yani serinin hata teriminin icindedir ve gelecek gozlemleri de

etkiler.

1.2.3. Seviye Kaymasi (Level Shifts-LS) Tiirii Aykir1 Go6zlem

Serinin ortalama seviyesinin degisimine karsilik gelir, belli bir noktada
baslayan ve gozlenen periyodun sonuna kadar devam eden bir siiregtir. Birgcok
calismada da bu tiir ortalama seviyesindeki kalici ve siirekli degisimin, duragan

siireci duragan olmayan hale doniistiirebilecegi vurgulanmistir. Ayrica bazi

1 Jussi Tolvi, a.g.e, s:10.
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durumlarda®® LS nin duragan  olmayan  siireclerde 10  etkisi  olarak

yorumlanabilecegi belirtilir.

LS varliginda, gozlenen zaman serisi ve orijinal zaman serisi arasindaki iliski

sOyledir:

Y, t<T
z, =

y,tw, t>T

(1.9)

. LS
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Sekil 1.3. LS Tiirii Aykirt Gézlemin Bir Seri Uzerinde Gosterimi

* Hipotetik olusturulmus seridir.

Bir diger tamimlamay1 Tolvi'®, “seviye kaymast zamamin bir noktasinda
baslayp periyodun sonuna kadar devam eden aymi biiyiikliikteki AO tiirii aykirt

gozlemlerin siralamast olarak da diisiiniilebilir” seklinde yapmuistir.

Modelleme soyle de yapilabilir:

SH.P. Franses, Time series model for business and economic forecasting, Cambridge, Cambridge
University Press, 2002, s. 144.
16 Jussi, Tolvi, a.g.e, s:13.
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_ (T) H(B)
=S g™ (1.10)

z

Burada S, T’den 6nce O ve t > T iken 1 degerlerini alan adimsal fonksiyondur (step

function). Miidahale analizi bashg1 altinda tekrar deginilecek olan bu fonksiyon

sOyledir:

(T) __ o (T)
ST =1/1-B)I' (L11)

1.2.4 Gecici Degisim (Temporary Change-TC) Tiirii Aykir1 Gozlem

Bu aykint gbzlemin seri iizerindeki baslangic etkisi AO’ya benzer fakat
sonrasinda etki, takip eden gozlemler iizerinde de devam ettiginden, TC tiirii aykiri
gozlemler AO ve LS’nin genellemesi olarak ele alinir. TC’nin etkisi kalic1 degildir

. o 17
ve iistel olarak azalma gosterir.

TC tirii aykin gozlem modellemesine miidahale analizi bashgr altinda

deginilmistir.'®

7 H. P.Franses, a.g.e ,s.139.
18 bkz formiil 1.21
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Sekil 1.4. TC Tiirii Aykir1 Gozlemin Bir Seri Uzerinde Gosterimi

* Hipotetik olusturulmus seridir.

Bunlara dahil edilebilecek bir diger aykir1 gozlem tiirii ise varyans degisimi
(variance change-VC)’dir. AO ve IO tiirii aykirt gdzlemlerden farkli bir yapis1 vardir
ve aslinda kimi zaman aykir1 gézlem siniflamasina dahil edilmez. VC, dogrudan

serinin seviyesinde degisime neden olmaz."

Literatiirde bu konu iizerine yapilan ¢alismalarda 6zellikle vurgulanan aykir
gozlem tiirlerinin birden fazla ve degisik kombinasyon halinde veride bulunabilecegi,
aynt periyotta farkl tiirde aykiri gozlemlerin gerceklesebilecegi ve nominal serideki
aykirt gozlem tiiriiniin reel serilerdekinden farkli olabilecegi bu yiizden fark alma
siirecinin dikkate alinmasi gerektigidir. Ornegin, Franses™ farki alinmadan 6nce LS
bulunduran serinin farki alindiktan sonra AQ’ya sahip olabilecegini, 6zellikle birden

fazla kirilma noktas1 varliginda bdyle bir durumun goriilebilecegini belirtmistir.

19Tsay, Ruey: “Outliers, Level Shifts, and Variance Changes in Time Series”, Journal of
Forecasting, 7, 1988, s.1-20.
NpH, Franses, a.g.e, s. 148.
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1.3 MUDAHALE ANALIZi

Etki analizi olarak da isimlendirilen bu analiz, zamanin bilinen bir
noktasindaki degisim etkisini modellemek i¢in kullamilir. Giris kisminda da
vurgulandig gibi genellikle literatiirde aykir1 gozlemler miidahale analizinin 6zel bir

durumu olarak ele alinmaistir.

Box ve Tiao 1965 yilindaki ¢alismasinda, zaman serisinin T zamaninda bir
miidahaleye konu olup olmadigin1 anlamak i¢in konuyu serinin ortalama diizeyindeki
degisim olarak ele alinmasi ve bunun i¢in iki orneklem t testini uygulanmasinin
uygunlugu diisiincesini ciiriitmiistiir ve bu yaklasumin serisel bir korelasyona sahip
seride uygun olmayacagim ve miidahalenin yapisinin her zaman iki 6rneklem t
testinin temel varsayimlarina uygun da olmayabilecegini belirtmistir.*' Box ve Tiao
bunu takiben 1975’te yaptiklart calismada, digsal olaylarin modellenmesinde

bagvurulacak miidahale analizini tanimlamislardir.
Tek bir miidahale olmasi halinde soyle modellenir™:

y=c+28; n (1.12)
4(B)

Burada, 1, 0-1 degerlerini alan miidahalenin periyodunu tanimlayan degiskendir.

Modelde @(B)/d(B) terimi, miidahale etkisini veren kisim ve N, ise hata/sok

kismudir.

c-2B),

=Y 5B (1.13)

N, nin ARIMA siirecine dahil oldugu varsayilirsa, s mevsimselligi gostermek iizere

tanimlama soyle yapilabilir:

2 Lon-Mu Liu, a.g.e, s: 67.
2 Lon-Mu Liu, a.g.e, s: 69
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6(B)O(B’)

= u 1.14
" ¢(B)P(B)(1-B)'(1-B")" " (A

Bu esitlikteki islemciler soyle aciklanabilir:

#(B)=(-$B—-¢$,B’~..—9,B")

6(B)=(1-6,B—6,B’ —..—6,B") (1.15)

®(B')=(1-P B -P,B* -...-P B")

©(B’)=(1-0©,B'-0,B* —..— 0 B%)
Bir miidahale s6z konusu degilken Y, modeli ARIMA modeline indirgenebilir.

Bir periyotta miidahale etkisini temsil eden indikator degisken, -pulse- olarak
bilinir. Genellikle, P ile gosterilir, T miidahalenin gerceklestigi zamandir.
Miidahaleyi temsil eden indikatdor degisken, zamanin belli bir noktasindan sonra
etkide kaliyorsa, adimsal fonksiyon olarak bilinir ve S’ ile gosterilir. Bu iki

fonksiyon miidahaleyi tamimlayan karakteristiklerdir. Miidahaleye yanit ise
@(B)/ 6(B) polinomuyla tanimlanir. Pay kismindaki islemci, miidahalenin seriye

yanstyan etkisinin uzunlugunu gosterir. =

w(B) = @, aym periyot etkisini gosteren,
w(B) =B gelecek periyotlar: etkilemeyecek etkiyi gosteren,

wo(B)=aw,+wB ise simdiki ve gelecek donemde etkisini gosteren olaydir.

Payda kismindaki islemci O(B) ise etkinin zamanla azalma bicimini temsil eder.

Genellikle bir¢ok durumda, asagidaki gibi azalan dereceli polinomdur.

2 William Wei, a.g.e, s: 232.
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5(B)=1-,(B)

0(B)

O halde Y, :Mu ARMA modelini gostermek iizere, yukarida sozii edilen

to

aykir gozlem tiirleri yeniden su sekilde yazﬂabilir:24

- AO tiirii aykin g6zlem

Daha o6nce de soz edildigi gibi AO serinin sadece bir donemini etkiler ve t=T

zamaninda bir aykir1 gézlemin varligi durumunda modelleme soyle olur:
g =y, +o,R" (1.16)

P" pulse fonksiyonunu ve @, degeri ise gergek y, degerinden sapmanin miktarini

gosterir. Hem @, hem de y, 'nin degeri bilinmez, bunlarin tahmin edilmesi gerekir.

- 10O tiirii aykir1 gozlem

IO’nun veride yer almasiyla diger gézlemler de etkilenir. Béyle bir durumda

da model su sekilde gosterilebilir:

Z, =y,+—Bw,P,<T) (1.17)
@(B)

Yukaridaki model su sekilde de yazilabilir:

_0(B) o)
= ) (u, + o, P") (1.18)

% Lon-Mu Liu, a.g.e., s.70.
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AO’daki formiilasyonla kiyaslanirsa AO sadece y, gozlemini degistirirken, 10 u,
hatasim1  degistirir. Bu ylizden, AO tek gozlem z,’yi etkilerken, 10 ise
t 2T sonrasindaki gozlemleri, azalan y agirliklariyla etkiler. Hata/sok innovation
olarak da bilinen u,’nin, I0’nun formiiliinde yer almasiyla, I0’nun neden

terminolojik olarak “innovational” seklinde isimlendirildigini ac;lklar.25

- Seviye Kaymasi-LS

LS’nin seri tizerindeki kalic etkisi su sekilde modellenir:

4=y, +—— @, PT (1.19)
1 t 1_ B Lot *

Bu gosterim adimsal fonksiyon ile de ifade edilebilir:

z, =y +a,S" (1.20)

AO modellemesiyle yukaridaki modelin ayn1 oldugu gériiliir, sadece AO pulse (atis)
fonksiyonuna gore y,’yi t=T zamaninda etkilerken, LS adimsal fonksiyonuna gore

126
t=T sonrasini etkiler.

-Gegici Degisim (TC)

TC, baslangi¢ etkisinin O faktoriine gore azalmasi seklinde tanimlanir, seri

izerindeki bu baglangic etkisi zamanla azalarak yok olur. Modelleme sbyledir:27

z,=y+ o.P", 0<5<l1 (1.21)

1-0B

% p H. Franses, a.g.e, s.135.
% William Wei, a.g.e, s. 217.
" William Wei, a.g.e, s. 220.
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1.4 ARMA MODELLERINDE AYKIRI GOZLEM ETKIiLERIi

Aykirt gozlemlerin ARIMA model parametre tahminleri iizerindeki
etkilerine cesitli ¢caligmalarda deginilmistir. Caligmalarin bir kismi soyle siralanabilir:
Ledolter (1989)*® ve Hotta (1993)% ongorii-tahmin yapilacak déneme yakin bir
tarihte yer alan aykinn gozlemlerin tahmin sonuglarim1 ciddi bir bicimde
etkileyebilecegini, ozellikle aralik tahmininin AO tiirii aykirnt gézlemlerin varyansta
sismeye neden olmasiyla yaniltici sonuglar verecegini belirtmislerdir. Trivez™ (1993)
ise, LS ve/veya TC noktalarinin varliginda ozellikle nokta tahminin, bu noktalar
ongorii eksenine yakin olmasalar dahi ciddi yaniltic1 sonuglar verdigini belirtmistir.
Chen ve Liu*' (1993) aykirt gozlem varliginin 6ngorii iizerindeki etkisi ve Ongorii
araliklarinin bu etkiyle degisimi iizerine ¢alismislardir. Deutsch, Richards ve Swain
(1990), aykir1 gozlem varliinda AR modelinin yanhslikla MA yada ARMA olarak
tahmin edilebilecegini gecikme dereceleri p,q ‘nun yanlis belirlenebilecegini
belirtmislerdir. Chen ve Tiao™ (1990) ARMA modelinin EKK tahminlerinin seri LS
bulundururken tutarsiz sonuglar verdigini belirtmislerdir. Ayrica Franses®> pratikte
JB normallik testinin biiylik bir skor vermesinin veride aykiri gbdzlem olmasi

ihtimalinin giiclii bir isareti olarak diisiiniilebilecegini belirtmistir.

Genel olarak aykin gozlemlerin zaman serisi analizleri iizerine yapilan
calismalarin sonucu, cesitli tahminciler tizerindeki aykir1 goézlem etkisinin bu aykiri
gozlemlerin tiiriine, sayisina, siddetine, {izerine kurulu oldugu modele bagl olarak

degisim gosterdigi seklindedir.

28] Ledolter: “The Effect of Additive Outliers On The Forecasts From Arima Model”, International
Journal of Forecasting, 5, 1989, s. 231-240.

L. K. Hotta: “The Effect Of Additive Outliers On The Estimates From Aggregated and
Disaggregated ARMA Models”, International Journal of Forecasting, 9, 1993, 5.85-93.

F. J. Trivez: “Level Shifts, Temporary Changes And Forecasting”, Journal of Forecasting, 14, 1993, s.
543-550.

e, Chen, L. M. Liu: “ Joint estimation of model parameters and outlier effects in time series”,
Journal of the American Statistical Association, 88, 1993, s. 284-297.

2. Chen, G.C.Tiao: “Random Level-Shift Time Series Models, Arima Approximations, And Level-
Shift Detection”, Journal Of Business & Economic Statistics, Vol. 8, No.1,1990, s. 83-97

3p H. Franses, a.g.e, s. 129.
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1.4.1 Otokorelasyon Katsayisi Uzerindeki Etki

Cesitli calisma sonuglari, aykirn gozlemlerin otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlarin1 etkiledigini ve yanliliga neden oldugunu
gostermektedir. Bunlardan ilki Detsch, Richards ve Swain’in 1990 yilindaki
calismasina aittir. ARMA modelde yer alan aykiri gozlemlerin etkisi iizerine
yaptiklari bu  calismada modellemenin, pve q gecikme sayilarinin yanlis
saptanabilmesinden otiirii etkilenecegini belirtmiglerdir. Zira ARMA modellemesi
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari ile yapildigindan aykin gozlem
varliginda yaniltict sonuclara ulagilmasi beklenen sonuctur. Ote yandan, ongorii
hatas1 tizerinde AO, TC ve LS’ nin 10’ya gore ¢ok daha etkili oldugu Chen ve Liu*
(1993b) tarafindan c¢esitli simiilasyon sonuclariyla gosterilmistir. Yine cesitli
caligmalarda AO, IO ve TC’nin tersine, duragan serinin ACF ve PACF
istatistiklerinin serinin duragan olmayan seklinde yorumlanmasina neden oldugu
belirtilmistir. Bunlarin yanisira aykinn gozlemlerin otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon katsayilan iizerindeki etkisi, Guttman ve Tiao® ile Chan ve Wei®

tarafindan caligilmigtir.

llgilenilen y, serisi, AO tiirii k tane aym @ biiyiikliigiindeki aykiri

gozlemlerle kirletilmis olmak iizere, (1.5) denkleminden faydalanilarak derecesi h

olan otokorelasyon fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanmustir:>’

T T _ ]’l T
Z thztz—h - T2 (Z th)z
I’(l’l) — I=h+l - t=1

T
2. =T Q)
=1 =1

(1.22)

¥ C.Chen, LM. Liu, a.g.e., s. 292-295.

3 LGuttman, L and G. C. Tiao: “Effect of Correlation on The Estimation of The Mean in The
Presence of Spurious Observations”, Canadian Journal of Statistics, 6, 1978, s.229-247.

% Wai Chan, W.W.S Wei: “A comparison of some estimators of time series autocorrelations”,
Computational Statistics & Data Analysis, 14, 1992, 5.149-163.

M. Angeles Carnero, Daniel Pena and Esther Ruiz, “Effects Of Outliers On The Identification And
Estimation Of Garch Models”, Journal of Time Series Analysis, 2007, 28, 4, s.74.
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Eger ornek biiyiikliigii 7, otokorelasyon derecesi h’a gore yeterince biiyiikse, r(#)’1n

pay kismi soyle yazilabilir:

h=1 k=1
2.2 2.2 2
Z Ve Vion + Z (y:r+i + 60) Yevich + Z (y:r+i—h + 60)
teT(h) i=0 i=h

(1.23)

k+h-1 k—

1
+ D Vi Dein 7O =T 3 4+ D (3 + 0T
i=k

i=0

burada T(s) ={s+1,....t =1t +k+s,..,T} dir. Benzer sekilde payda kism soyle

yazilabilir:
k=1 k=1
22 Gt @ =TT Y, I+ (et @) T (1.24)
1eT(0) i=0 1T (0) i=0

Eger otokorelasyonun derecesi ardisik k aykir1 gozlem sayisindan kiigiikse
(yani h<k), (1.23)’de bulunan toplam, @'’ya bagh k-h tane terimi igerir.
Dolayistyla, (1.24) numarali esitlik (k—h—(k*/T))@" +o(@") *ya esit olur. Bununla
beraber eger h =k ise, iiclincii ifadedeki iiciincii toplam kaybolur ve pay kismi
—(k*1Ta' +0(a)4)38’na esit olur. Diger taraftan (1.24) numarali esitlik

(k—(k* I T))®" +o(w*) ’ya esit olur.
Otokorelasyon esitligi su hali alir:

h<k ise 1- h

k
. _ k(1-—)
limr(h) = T (1.25)

h>k ise L
k

Bu durum, tiim gecikmelerde (k=1) iken r(h)’1n sifira dogru yanlh olmasina neden
olurken, i<k ve T’nin artmasiyla otokorelasyonlar aykir1 gézlemler karsisinda lineer

. s 139
bir azalma gosterirler.

8o yakinsamaya iliskin notasyondur.

ML Angeles Carnero, Daniel Pena and Esther Ruiz, a.g.e, s:475.
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1.4.2 Parametre Tahminleri Uzerindeki Etki

Aykin gozlemlerin ARIMA modelin parametre tahminleri tizerindeki etkileri
cesitli calismalarda anlatilmakla beraber burada aykiri gozlem tiirlerinin EKK
parametre tahminleri iizerindeki etkileri agirlikli olarak Maronna, Martin ve

Yohai’nin ¢calismalarindan faydalanilarak anlatilmistir.

AO ETKISIi:

Daha 6nce de s6z edildigi gibi, AO tiirii aykir1 gézlemler model parametreleri
izerinde giiclii bir etkiye sahiptir. AR(1) modeli ele alinmak iizere, tek tahmin

edilecek parametre ¢ ise, EKK tahmincisi sdyle tanimlanir:

¢? _ ZYth—l (126)

Yy

AO tiirii aykir1 gozlem T noktasinda gerceklesmek iizere, y,'yi gozlemlemek yerine

z, gozlemlenir ve elde edilen parametre tahmini s0yledir:

¢2‘_ ZZtZt—l )
- 2
27

soyle yazilir:

ifadesindeki y,’lerin z,’lerle yeri degistirilirse, parametre tahmini

¢0 + n_lfbA"(S]T—l j_l ?Tﬂ-l) (1 27)
1+2@,y, +n" @,

6=

burada, @, =@, /s, ve y, =y, /s sirasiyla AO tiirii aykir1 gdzlemin bilytikliigtinii ve
gercek siirecin si = ny /n ile gosterilen 6rnek varyansi ile standardize edilen

ornek varyansini gosterir. Ornek biiyiikliigii sabit kalmak iizere,
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f .40
w, — 00,= ¢ — 0 ’dir.

Yazar, burada AO tiirii aykirn gozlemin biiyiikliigiine bagli olarak parametre
tahminleri sifira dogru yanli olacagini1 ve aykir1 gdzlemin etkisi 6rneklem biiyiikliigii

ile azalacagini belirtmistir.

10 ETKiSi

Literatiirde cesitli caligmalarda belirtilen goriisler, seride bulunan IO tiirii

aykir1 gozlem etkisinin AO tiirlinden daha az oldugu yoniindedir.

AR(1) modeli varsayilsin, ¢ daki ayn1 notasyonlar1 kullanmak iizere z, yi y, +w,¢’

ile q@:zzz

—12[4 yer degistirildiginde,

2.

¢y +07'S, +1n"'GX (B /(1— )

¢= 1+n'2S, +n '@ [(1—¢%)

(1.28)

ifadesi elde edilir.

Burada,

S =0y DYV

O =w I AYS, =G ) Ty )@ ve

S, = @ijo \LH j(bj ifadelerine karsilik gelir.

Sabit 6rneklem biiyiikliigi i¢in, w; — 0o, = qAS — QASO iken parametre degerinin tutarl

bir tahmini elde edilir. Bu sonucla yazar biiyiik 6rnek sdz konusu oldugunda 10 nun

parametre degerleri iizerindeki etkisinin gérmezden gelinebilecegini belirtir*'.

40 Ricardo A. Maronna, R. Douglas Martin, Victor J. Yohai, a.g.e, s. 256.
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LS ETKISI

Perron (1989), Vogelsang (1990) ve Perron- Vogelsang42 (1992) yillarindaki
caligsmalarinda LS varliginda duragan (I(0)) yapidaki serinin duragan olmayan (I(1))

yapida gibi davrandigini belirtmislerdir.

Bu nedenden otiirii, serilerin duraganligmnin sinanmasinda kullanilan DF,
ADF istatistiklerini Ng-Perron 43(2001), Phillips—Perron44 (1998) caligsmalarinda
modifiye etmislerdir. Modifikasyon, DF istatistikleri iizerinden artiklarin

otokorelasyonunu diizeltmeye dayalidir.

Aparacio-Escribano ve Sipols ise 2006 yilindaki (;ahsmalamnda45 RUR
testini Onermisglerdir. Nonparametrik yaklasimlara dayali bu testin AO ve LS
varliginda oldukca iyi sonuclar verdigini belirtmislerdir. Yazarlar 6nerdikleri bu
testin cesitli transformasyonlar ve hatalarin dagilimi karsisinda nonparametrik

yapilarindan 6tiirii 6zelliklerinin degismez (invariant) oldugunu belirtmislerdir.

Perron’m y, =@y, , + @l [t 2 7]+ ¢, seklindeki modelde LS etkisinin dikkate

almmamasiyla, @ degerinin artmasiyla, (,/31 degerinin 1’e yaklastig1 agiklamasi,

parametre degeri iizerindeki etkinin géormezden gelinemeyecegini gosterir.

LS etkisinin seride birim kok yanilsamasina nasil neden oldugu

otokorelasyon katsayisi iizerinden gidilerek soyle agiklanabilir:

AR(1) modeli varsayilmak iizere, zt ve yt ile iliskili olan ry(1) serileri i¢in, ilk
otokorelasyon katsayis1 yerine r,(1)= (Z z )712 %%, » & =Y+, ifadesi

yazildiginda,

*! Daniel Pena, George Tiao, Ruey Tsay, A Course in Time Series Analysis, New York, Wiley,
2001, s.139.

*2p. Perron, T.J Vogelsang: “Testing for a unit root in a time series with a changing mean: corrections
and extensions”, Journal of Business and Economic Statistics, 10, 1992, s. 467-475.

3 Ng, S., P. Perron: “Lag lenght selection and the construction of unit root tests with good size and
power”, Econometrica, 69, 2001, s.1519-1554.

H“p, Phillips, ve P. Perron: “Testing For a Unit Root in Time Series Regression”, Biometrica, 75,
1998, s.335-346.

* Felipe Aparicio, Alvaro Escribano, Ana E. Sipols: “Range Unit-Root (RUR) Tests: Robust Against
Nonlinearities, Error Distributions, Structural Breaks And Outliers”, Journal of Time Series
Analysis, 27, 4, 2006, s. 545-576.
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rv(l)+n_lS +n'@®, (n-T)
r)=— o (1.29)
I+n 28, +n @, (n-T +1)

elde edilir.
Burada

S,=@,(F, ,+ 5, +2V,,, +...+25,) ve

S, = (Z)LZ Yr.; ‘dir. Eger, n-T eger ¢ok kii¢iik degilse,

=0
W, > ,=r, () =1

LS etkisi, ilk otokorelasyon katsayisini 1’e iter. Bu etki eger n-T biiyiikse tim
gecikmelerde goriilebilir ve dolayisiyla duragan bir seride LS etkisi varsa seri birim

koke sahip gibi algllanabilir.46

1.5 ETKiN GOZLEMLER

Regresyon analizinden de bilindigi gibi etkin gézlemler aykirt gozlemler gibi
belirlenemeyen, parametre tahminlerinde ve Ongoriillerde etkiye sahip olan
gozlemlerdir. Pena®’ etkinin Olctimii icin gbzlemi kayip gozlem yaparak ele almay1
onermistir. Sonraki ¢alismasinda Pena ARIMA model parametreleri iizerinde etki
olciimiinii onermistir. Onerdigi olciitiin gozlemin aykirihigim degerlendirmede de
kullanilabilecegini vurgulamistir. Ayrica Ledolter 1990 yilindaki ve Ljung’ da 1993

yilindaki ¢alismalarinda bu 6l¢iitii kullanmiglardir.

6 Daniel Pena, George Tiao, Ruey Tsay, a.g.e, s.144-145.
T Daniel Pena: “Discussion of local influence by Cook™, Journal of Royal Statistical Society, 48 (2),
1986, s. 164-165.
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Pena®® parametre tahmini icin aykiri gozlem varliginda, etkin gézlemlerin
etkisinin arastirllmasinda kullanilan yaklasima benzer kayip gézlem yaklagimini

Onermistir.

Kayip gozlemleri incelemek iizere, ARMA modeli su sekilde yazilmak iizere,"

h
DI ANESTS
P (1.30)
T gozleminin parametre degerleri iizerindeki etkisinin Olgiimii icin gelistirilen

istatistik sOyledir:

s A ool A
(B=Rg) D, B=Ry)
2

hé, (1.31)

P.(T)=

Burada 7 parametre vektorii 7 'nin ECO tahminidir ve hi¢ aykiri gozlem olmadigi

varsayilir, 7, ECO tahminidir ve t=T gozleminin kayip oldugunu varsayar.

o tahmin vektoriiniin varyans-kovaryans tahminidir ve h parametre sayisini gosterir.

Bu olciit geneldir ve duragan seriler icin kullanilabilecegi gibi duragan olmayan

siire¢ler icin de kullanilabilir.

Parametreler iizerinden belli bir noktada hi¢ aykirt gozlem olmadigi
varsayilarak ECO ile tahmin edilen parametre vektoriinden sonra aykir gozlem ile
hesaplanan parametre vektorii arasindaki Mahalanobis uzakhgl50 hesaplanir. Bu

yolla, aykir1 gbzlemin drneklemin her noktasindaki etkisi elde edilebilir.”!

“Daniel Pena, “Influential observations in time series”, Journal of Business & Economic Statistics,
8,2, 1990,s. 235-241.

4 Daniel Pena, George Tiao, Ruey Tsay, a.g.e. ,s. 153.

0 Bkz. EK

! Detaylar icin bkz, a.e. s.154.
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1.6 ARMA MODELLERINDE AYKIRI GOZLEMLERIN TESHiSI

Fox’* 1972 yilindaki aykiri gozlem tiirlerini belirledigi calismasinda ayni
zamanda en c¢ok olabilirlik oran testleri yardimiyla aykin gozlemlerin
belirlenebilecegini belirtmistir. Chang, Tiao ve Chen,” Fox’un buldugu sonuglari
ARMA modelleri iizerine genisletmis, olabilirlik oran testini kapsayan iteratif bir
siireci aykirt gozlemleri teshis etmek icin 6nermis ve model parametrelerini bu yolla
tahmin etmislerdir. Sonrasinda, Abraham ve Yatawara™® tarafindan slire¢ i¢in score
testi Onerilmistir. Tsayss, Chang, Tiao ve Chen siirecine seviye kaymasi ve gegici
degisimi yerlestirerek genellestirmistir. Bu siirecin gelisimi i¢cin Chen ve Tiao*®
eklemeler yapmislardir ve giiniimiizde de sik¢a kullanilan teshis yontemi Chen ve

Liu *"nun caligsmasiyla sekillenmistir.

Literatiirde, teshis siireci i¢in Chen-Liu yaklagimindan farkli yaklagimlar da
onerilmistir. Ornegin, Abraham ve Chuang58 regresyon analizinde kullanilan aykiri
gbzlem teshis yontemlerini AO yu IO’dan ayirmak i¢in kullanmistir. Bu yontemler
etki fonksiyonuna ve silme metoduna dayalidir. Bruce ve Martin® ARMA modeli
izerinde etkin gozlemleri kullanarak karsilagilacak aykiri gozlem tiirleri lizerinde
calismistir. Buna gore oncelikle zaman serisinden k tane gézlemin silinmesiyle elde
edilen veriye uyan ARMA modeli bulunur ve parametre tahminleri tizerindeki
degisim Olciiliir. Yani belli oranda gozlem disarida birakilarak, kayip gézlem gibi
diisiiniilerek, ARMA modeli kurulur ve cesitli istatistiklere dayanarak, ¢izimlerle

aykini gozlemlerin yeri bulunur. Abraham ve Chuang EM algoritmasini aykir

32 A. J.Fox: “Outliers in Time Series”, Journal of the Royal Statistical Society, Series B, 34, 1972,
$.350-363.

53 I.Chang, G. Tiao, C.Chen, “Estimation Of Time Series Parameters In The Presence Of Outliers”,
Technometrics, 30, 1988, s. 193-204.

54 B.Abraham, N. Yatawara, “A Score Test For Detection Of Time Series Outliers”, Journal Of Time
Series Analysis, 9, 1988,s. 109-19.

SR, S.Tsay, “Outliers, Level Shifts And Variance Changes In Time Series”, Journal Of Forecasting
7, 1988, s5.1-20.

el Chen, G.C.Tiao, “Random Level-Shift Time Series Models, Arima Approximations, And Level-
Shift Detection”, Journal Of Business & Economic Statistics, Vol. 8, No.1,1990.

57 C. Chen, L. M. Liu, “Forecasting Time Series With Outliers”, Journal Of Forecasting, 12, 1993,
s.13-35.

% B. Abraham, A.Chuang, “Expectation-Maximisation Algorithms And The Estimation Of Time
Series Models In The Presence Of Outliers”, Journal Of Time Series Analysis 14,1993, s. 221-34.

% A.Bruce, R.D. Martin, a.g.e., s. 363—424.
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60 . . )
-“on-line outlier detection”

gozlem teshisi i¢cin kullanmislardir. Hancong Liu
calismasinda, aykin gozlem filtreleme ve temizleme tekniginden bahsetmistir.
Onerilen yontem modifiye edilmis Kalman filtresini kullanmaktadir ve
otokorelasyon igeren bir veriye uygulanabilir. Aykiri gozlemleri teshis edip

temizlerken verideki diger tiim bilgiyi muhafaza eder.

Yukarida da siralandigi iizere aykiri gozlemlerin teshisi; regresyon analizine,
kayip gozlem analizine, EM algoritmasina, dayanikli tahmin yontemlerine dayali
olabilir. Tolvi® aykirt gézlem teshis metodlarini, teshis siirecinde kullanilan testlere

gore sOyle gruplamistir:
-Olabilirlik testlerine dayali teshis metodlart

-Etkiye dayali testlerle teshis metodlart

-Artiklar kullanan testlere dayali teshis metodlari

Bu sekilde bir ayirima gitmesine ragmen, Tolvi calismasinda bunun en iyi siniflama

olmadigini da ifade etmistir.

1.6.1 Klasik Yontemle Teshis

ARMA modellerinde aykirt gozlem belirlenmesi i¢in Chang, Tiao ve Chen
(1988)’in onerdikleri siirec kisaca soyle ozetlenebilir: Oncelikle ARMA modeli,
modelde hi¢bir aykir1 gézlem yokmus gibi tahmin edilir. Tahmin edilen artiklar
tizerinden her bir gozlem icin ayrt ayn diisiiniilecek sekilde olabilirlik oran
istatistikleri hesaplanir. Mutlak degeri en biiyilkk olan test istatistigi, Onceden

belirlenen kritik degerle kiyaslanir; test istatistigi kritik degerden daha biiyiikse

% Hancong Liu, Sirish Shah, Wei Jiang: “On-line outlier detection and data cleaning”, Computers &
Chemical Engineering, 28(9), 2004, s. 1635-1647.
1 Tolvi, a.g.e, s. 23.
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aykir1 gozlem elde edilmis olur. Bulunan aykin gozlemin etkisi dikkate alinir ve bu

islem hicbir aykin gozlem kalmayana kadar devam eder.
Bu siire¢ daha detayl olarak asagidaki gibi aglklannr:62

[k adimda veride hi¢ aykir1 gozlem yokmus gibi diisiiniilerek, zaman serisine
ECO ile model tahmini yapilir ve tahmini parametreler kullanilarak zamanin her bir
noktasi i¢in, artiklar, varyans tahmini (burada giiclii tahminci i¢in artiklarin mutlak
degerlerinin medyanin da alinabilecegi belirtilir) ile parametreler icin baslangic
tahminlerine dayali olabilirlik oranlar1 hesaplanir. Teshis siirecinde kullanilan
olabilirlik oran kriteri parametre tahmin degerinin standart hatasina oranlanmasina
dayanir;

[y
HyvsH, : A, =—%
pj,to-a

Burada, p,, =1 ise ﬂj,[ Student t dagilir. Fox, aykir1 gézlemin yeri bilinmedigi

zaman, 77, = max,,{4,,} ifadesinin kullamimini 6nermistir.

Herhangi bir aykiri gozlem tiiriiniin T zamaninda gerceklesip gerceklesmedigini

kontrol etmek i¢in kullanilan test ise sOyle ifade edilebilir;

H:o,=0

j=I0,AO,LS, TC
H jroF 0

Parametreler bilinmedigi zaman, olabilirlik oran testi her iki hipotez altinda tahmini

gerektirir ve alternatif hipotez altindaki tahmin herbir T noktasinda yiiriitiiliir.

,i=A0,10,LS,TC}

Sonrasinda tim t=1,.,n  gozlemleri igin ﬂr:mz,zks{‘/ii,r

~

istatistigi hesaplanir. Eger 77, =|4,,|=Cise, C 6nceden belirlenmis sabit olmak

tizere t=T"de AO varsayilir, eger 77, = > (C ise t=T noktasinda IO varsayilir,

ﬂ’l T

62 Chang, Tiao, Chen, a.g.e, s.195.
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C’nin degeri genellikle 3.5 veya 4 olarak alinir. Bir aykin gézlem bulundugu zaman

bu yapidaki aykir1 gézlem dikkate alinarak artiklar diizeltilir.

Ornegin, arttk ¢>7 iken, IO igin i =4, —@ olurken, eger AO igin

i, =i, — @B gibi olur.”

Bir sonraki adimda, bu yeni artiklar kullamlarak, &~ gibi yeni bir varyans tahmincisi

elde edilir ve olabilirlik oranlar /@, ve varyanst & yeni artiklar #, kullanilarak

tekrar hesaplanir. Aykir gozlemlerin belirlenmesi ve yeni artiklarin hesaplanmasi

siireci yeni aykirn gézlem olarak goriilebilen diger noktalar icin de devam eder.

Son asamada belirlenen aykir1 goézlemlerin biiyiikliigli ve parametreler topluca

tahmin edilir ve asagidaki model tahmin edilir;

6(B)

5" (1.35)

k
z = Z a)jVTj (B)I:T]) +
j=1

burada AO icin VTj (B)=1, 10 i¢in VTj (B)=6(B)/ ¢(B) seklinde ifade kullanilir. Bu

yeni parametre tahminlerine basvurarak, siire¢ hi¢ aykiri gézlem bulunmayana kadar

devam eder.

1.6.1.1 Aykir1 Gozlem Etkisinin Tahmini

Pena calismasinda aykir gozlem tiirii bilindiginde aykir1 gézlem etkisinin tahminini

asagidaki gibi aglklamlstlr:64

Buna gore, gozlenen serilerden elde edilen model parametrelerinin gercek degerleri

veriyken bulunan artiklar e, = 7(B)z, olmak lizere, model e, = @x, +a, seklinde

yazilir. Burada,

1S ve TC icin bkz. Daniel Pena, George C. Tiao, Ruey S. Tsay, a.g.e, s.145.
 A.e, s. 148
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AO tiirii aykir1 gozlemler i¢in @, = ,,x, = 7(B)1",

IO tiirii aykin gozlemler i¢in @ =@, x, =1,

LS tiirii aykir1 gozlemler icin @ = @,,x, =7(B)/(1-B) ve

TC tiirii aykirt gozlemler icin @), = @,.,x, = 7(B)/ (1-6B) olur.

Model parametrelerinin bilindigi varsayilirsa @ =Ze[xt /fo’ e dayanarak,

o’ (z x’)”" varyansi iken @ en kiigiik karelerle tahmin edilir.

Buna gore, AO durumunda tahmin @, = p;7(F)e, olur.

Burada F, Fz, =z, vep,=(1+x +..+7. )" seklinde tammli islemcidir.
Bu durumda AR(1) modeli ig¢in,

A e. —Qe.
) :& olur.

S S

e,, @, i¢in o varyansiyla yansiz bir tahmincisidir. Ayrica, —e,, /¢ de o’ /¢’

varyansiyla @, nin yansiz tahmincisidir.

Buyolla w, = — seklinde yazilir.
.

1
0_2

a

Q

Genel olarak ifade edilecegin de ise e, ; =—7,@, /a, ; ( a;’ler bagimsiz ve dzdes
- A(T+j) _ . .. .-
olarak dagilir) ve @, " =—e, /7, ile gosterilir.

Burada (e, ,—e,,, /7,,...,—€

r+; 1 7;) tahminler kiimesi, o’/ Jrjz. varyansiyla yansiz ve

bagimsiz dagilir.
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&, = p:n(F)e, tahmini kesinlikleriyle®® orantili olarak agirliklandiriimug

tahmincilerin lineer kombinasyonlarma karsilik gelir, varyans Var(®,) = p;o. dir.

IO tiirii aykirn gozlemler icin, T noktasinda aykirn gozlem biiyiikligii hakkinda

bilgiye sahip tek artik tahmini, &, = e, ve varyansinin tahmini Var(®,) = o dir.

LS durumunda, kaymadan sonra tiim artiklar bilgiyi tagir. Tahmin @, = p;I(F)e,
olur. Burada, I[(B)=7n(B)/(1-B) ve p, =1+ +[+..+1 )" dir. LS tanim
geregi, T'den sonra zamanin herbir noktasinda kendi biiyiikliigiiniin yansiz tahmini
e, 1, ol lf varyanstyla elde edilir. Sonrasinda, 6nceki durumlarda oldugu gibi

tahmin, artiklardan elde edilen yansiz tahminlerin lineer kombinasyonudur,

agirliklan kendi goreli kesinlikleridir. Bu istatistik T oncesi ve sonrasi seviye farkin

dlger. Tahminin varyanst V(@,) = p; 0. dir.
Son olarak TC durumunda,

@, = p; B(F)e, dir, burada p; =(1+ >+ +..+ B-,.)" ve B ler
B(B)=x(B)/(1-0B)’un  Kkatsayilari seklinde  aciklamr ve  varyansi

V(@)= pro? dir.®

Yukarida anlatilan siire¢ tek bir aykirnn gézlemin belirlenmesine yoneliktir.
Belirlenecek aykirt gdzlemin artmasiyla beraber maskeleme ve siipiirme etkileriyle

de yiizlesilebilir.

1.6.1.2 Coklu Aykir1 Gozlem Etkisi ve Coklu Aykir1 Gézlemlerin Belirlenmesi

Bruce ve Martin, seride LS ve AO tiirii aykinn gozlemlerden farkli olarak,

IO tiirii aykin gozlemlerin etkisinin diger etkilerle korelasyonsuz oldugunu, ayrica

% kesinlik (precision): 1/varyans

6 Agirlikli olarak faydamilan kaynaklar i¢in bkz: 1) Daniel Pena, George C. Tiao, Ruey S. Tsay, a.g.e.
s.153. 2) C.Chen, L.M. Liu, “Joint Estimation of Model Parameters and Outlier Effects in Time
Series”, Journal of the American Statistical Association, 88, 421,1993, s. 284-297.
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AO tiiri aykin gozlemler arasindaki korelasyon katsayisimin oldukca yiiksek
olabilecegini belirtmistir.®’ Ayrica coklu aykin gozlem varliginin parametre
tahminleri iizerinde yanliliga neden olmasmin bazi aykir1 goézlem tiirlerinin

belirlenememesine, maskelenmesine neden oldugu belirtilmistir.68

Chen ve Liu'nun gelistirdikleri algoritma Chang vd (1988) ile Tsay (1988)’1n
onerdikleri siirecte  ylizlesilebilen maskeleme etkisinden kaginmak ig¢in
gelistirilmistir. Buna gore yazarlar, aykirt gozlemlerin teshis siireci asamasinda
parametrelerin yanlilifina neden olmasindan dolay: tiim siireci etkileyebilecegini ve
yontemin aykir1 gozlemleri belirlemede basarisiz kalacagini  belirtmislerdir.

Yazarlarin teshis siirecine yaptiklar1 uyarlama séyledir:69

1- iIk parametre tahminleri hesaplanir, hi¢ bir aykir1 gozleme rastlanmayana

kadar olabilirlik oran kriteriyle aykir1 gdzlemler teker teker arastirilir.

2- Belirlemis aykir1 gézlemlerin biiyiikliigii aykir gozlemlerle birlikte tahmin
edilir. Sonrasinda, geriye dogru elimine etme metodu uygulanir. Aykir1 gozlemler
izerinden minimum olabilirlik oran testi hesaplanir. Eger bu deger aykiri gézlemleri
belirlemek i¢in kullanilan kritik deger C* den kiigiikse, bu nokta aday aykir1 gézlem
kiimesinden silinir. Herhangi bir nokta silindikten sonra, kalan aykir1 gozlemler ve
parametre degerleri tekrar ECO ile tahmin edilir ve geriye dogru elimine etme islemi

yeniden uygulanir.

3- Ik iki asamaya hi¢c aykirt gozlem bulunamaya kadar devam edilir.
Yazarlar, bu metodun cesitli problemleri oldugunu belirtmislerdir. Bu problemlerden
biri seride LS varken bunun IO ile karistirilabilmesi durumudur. Bu olasilik Balke
tarafindan vurgulanmistir; IO ve LS tiirii aykinn gozlemlerin ayrilmasinda olabilirlik
oraninin kullaniminin ise yaramayacagim belirtmistir. Bu yiizden de genellikle

LS’nin IO olarak belirlenebilecegini soylemistir.

67 A.Bruce, R.D. Martin, “Leave-K-Out Diagnostics For Time Series (With Discussion)”,.Journal Of
The Royal Statistical Society Series B 51, 1989, s. 363-424.

% Daniel Pena, George C. Tiao, Ruey S. Tsay, a.g.e.s. 154.

% C.Chen, L.M. Liu, a.g.e, s. 290.
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Pena, Tiao ve Tsay her iki aykin gozlemi belirlemede kullanilan istatistigin
dagilimlarimin sifir hipotezi altinda farkli oldugunu, IO tiirii aykirn gozlemi test

etmede kullanilan istatistigin,

ﬂ’/ T eAT
vy
iken LS icin,
3 éT - Zn:T i;éTH . - . . L.
A izl seklinde tanimlandigini belirtmistir. (1.35)

Lr T n=T £2.1/2
G,A+> 1)

i=1

Burada, ([ =-1+#) ve (L=-1+#+%,...l  =—1+>""#) seklinde

tanimlanir.

il,T ile ZL,T arasindaki iliski ise asagidaki gibidir;

A+

Y (1= 7))

Ap=— Z
L,T_ n— i A
(E WM TSI S

(1.36)

ARMA modeli i¢in, hi¢ aykir1 gdzlemin olmadigin1 varsayan H, altinda t=T

serinin sonuna yakin degilken, biiyiik 6rneklem degerleri i¢in, ifadenin sifira gittigi

ve LS icin olabilirlik oraninin /@L’T, IO tiirii aykin gozlem igin olan olabilirlik

oranindan /i,'T kiiciikk olmasinin beklendigi ifade edilir. Sanchez ve Pena bu iki
istatistigin dagilimi igin simiilasyon calismasi yapmiglardir. Bu yolla, yazarlar

n, :maxt{‘ﬂ;t‘}’e dayal1 yetersiz goriinen teshis metodunu dogrulayan olabilirlik
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oran istatistikleri i¢in kritik degerleri elde etmislerdir. Buna gore, LS icin istatistigin
maksimum degerinin 6rnek davranisi IO ve AO’dan farklidir. LS ve 1O arasindaki
karmaganin iistesinden 10 AO ya kars1 kiyaslanarak ve sadece LS ile ilgilenilerek

gelinebilir.70

Ayrica, Pena, Tiao ve Tsay aym calismalarinda, bu siirecte baslangic
asamasinda etkin gdzlem yaklasimi kullanarak daha iyi sonuglar elde edilebilecegini

ifade etmislerdir

Bu asamada bir diger problem olarak ardisik AO tiirii gdzlemlerin varlig
goriiliir. Cesitli yazarlar teker teker aykir1 gozlemlerin belirlenmesine dayali siirecin,
grup elemanlarinin belirlenmesinde basarisizlikla sonuclanacagini ileri siirmiislerdir.
Balke, WN modeli kullanilmasiyla, LS’nin IO belirlenmesi probleminin iistesinden
istesinden gelinebilecegini sdyler. Bunun i¢in de siiregte ilave arama yapma fikrini

Oonermistir.

1.6.2 Dayanikli Yontemle Teshis

Aykir gozlemlerin dayanikli yontemle teshisi, klasik yaklasimdan farkli
olarak ECO yerine dayanikli tahmincilerin kullamimin1 gerektirir. Bianco, Ben,
Martinez ve Yohai'' calismalarinda iteratif bir siirecle aykir1 gozlemleri dayanikli

yolla teshisini agiklamistir. Siire¢ soyle 6zetlenebilir:

Asama 1: )\ veo, parametreleri dayanikli Fr7? tahmincisiyle tahmin edilir. Elde

edilen bu tahminler, A ve G, ile gosterilir (4 ve &, tahminleri onceki boliimde

aciklandig: gibidir).

" Daniel Pena, George C. Tiao, Ruey S. Tsay, a.g.e. 5.156.

TAM. Bianco, M. Garcia Ben, E. J. Martinez, V. J. Yohai, “Outlier Detection in Regression Models
with ARIMA Errors using Robust Estimates”, Journal of Forecasting, 20, 2001, s.565-579.

72 Bu tahminci bir sonraki alt boliimde anlatilacaktir.
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Asama 2: y, serisi i¢in dayanikl filtre” kullanilir. Onceki adimda tanimlanan

tahminlerle filtre edilmis artiklar (U, ) ve standart sapma (s, ) elde edilir.
Asama 3: Aykir1 gézlemlerin yeri onsel olarak belirlenir;

‘ﬁtq‘>MlSm ise, M, uygun bir sabit olarak secilir, bu esitsizligi saglayan t, lar

kiimesi C ile gosterilir.

Asama 4: Her t,€C ise, 7 2. asamadakine benzer sekilde dayamkli filtre
kullamlmak iizere, G, =7 (B)y, seklinde tammli artiklar bu filtreyle elde edilir. Bu
artiklarin farkli varyanslar oldugundan, w agirliklandirilmis EKK ile tahmin edilir.
Agirliklandirmada oranlar 1/s; seklindedir. Sonrasinda klasik yaklagimda izlenen

siirece cok benzer adimlar izlenerek, asagida taniml esitlikler elde edilir:

T
S U A B /s
(,D — t;t()
ST@E B /s (1.37)
- 1
Var(w) =—
S F B s
o (1.38)
ve
[
* —
(Var(@))" (1.39)

73 Sonraki alt boliimde bahsedilecek.
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7> yi # ile yer degistirme islemiyle T’den farkli olan durumlardaki aykir1 gézlem

etkisini ortadan kaldirmak i¢in yapilir. Bu nedenle, aykir1 gézlemlerin etkisi T ‘den
once ve T+h’dan sonra dayaniklh filtre sayesinde azaltilir. T noktasinda olas1 bir
aykir1 gozlem istendiginden ve aykiri gdzlemlerin etkisi kendinden sonra gelen
gozlemlerde de devam ettiginden, T ve T+h arasindaki olas1 gozlemlerin etkisi

azaltilmaz.

F

ty,AO?

A*

Asama 5: )\, = maxi\ A hesaplanir, \ ,,,\ ,sve) , istatistikleri
) A to.LS > \t,.I0 t,,A0 >\t LS t,,10

yukarida tamimlandigr gibidir ve t,noktasinda AO, LS ve IO i¢in bulunur. Eger

A\, <M, ise M, uygun segilmis sabit olmak iizere, yeni aykirt gdzlemler bulunamaz

ve iterasyon sona erer. Yerine U, > M, ise, yeni AO, LS veya IO teshis edilir (Mp=

3 olarak alinir).

Asama 6: Gozlemlerinde AO, LS veya 10 varlig1 teshis edilen bir y, serisiy, —&I7

ile yer degistirir, I'"”, T noktasinda testle belirlenen degisime karsilik gelir.

Sonrasinda, iterasyon 2. adimda hi¢ yeni degisimle karsilasmayana kadar devam

eder.

1.7 CESITLI DAYANIKLI TAHMINCILER

Bu alt bolimde ARMA modeli i¢in 6nerilen M, GM ve 7 Tahminleri gibi
dayanikli tahminlerin yanisira, otokorelasyon katsayisinin ve AR model derecesinin

belirlenmesi i¢in Onerilen cesitli dayanikh yaklasimlara da yer verilmistir.

ARMA modellerinin dayanikli tahmin siireci i¢in literatiirde Onerilen cesitli

calismalar soyledir: Martin’® (1980), GM tahmincilerini gelistirmistir, sonrasinda ise

™ Siirecin anlatiminda agirlikli olarak kullanilan iki kaynak icin bkz: 1)Ricardo A. Maronna, R.
Douglas Martin, Victor J. Yohai, a.g.e. s.297. 2) A. M. Bianco, M. Garcia Ben, E. J. Martinez, V. J.
Yohai, a.g.e, s.570.

5 R. D. Martin: “Robust estimation of autoregressive models”, in Directions in Time Series Eds.
Brillinger and Tiao, Institute of Mathematical Statistics, California,1980, s.228-254.
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yazar tarafindan tekrarli filtrelemeye dayali, siipheli gozlemlerin temizlenmis
olanlarla yer degistirilerek yeniden tahminine dayali yontem Onerilmistir. Martin ve
Yohai”® (1996) nin calismalar1 bu yaklagima dayalidir; dayanikli tahminler filtre
edilmis artiklarin dayanikli yayilim tahmininin minimize edilmesine dayahdir.”’
Muler, Pena ve Yohai (2009) calismalarinda BIP-ARMA modellerini
gelistirmislerdir. Dayanikli filtre kullanimima benzeyen bu yaklasimin tutarhi ve
asimptotik normal oldugu ifade edilmistir. Oncelikle dayamkli artiklar iizerinden

Olcek tahmini bulunur sonra, azalan agirliklandirmali M tahmini kullamilir.”®

Dayanikli Otokorelasyon Tahmini I

Aykin gozlemlerin, ACF tahmini {izerindeki olumsuz etkiyi ortadan
kaldirmak icin, Chan ve Wei (1992) ¢ kirpilmis 6rnek otokorelasyon fonksiyonu

TACF (Trimmed Autocorrelation Function)’ yi tanitmislardir.

5@ _ 7

pk ~(ar)
iz (1.40a)
o 1 C ~7(a ~7(a 173 73
i L
R (1.41b)
_ VA
Z(ll) — (Zt:i L )
I
1 (1.41c)

® R. D. Martin and Yohai, V.: “Highly robust estimation of autoregressive integrated time series
models”, Publicaciones Previas No. 79, Facultad de Ciencias Exactas y Naturales, Univ. Buenos
Aires, 1996. (Cevrimigi): http://mate.dm.uba.ar/~vyohai/Martin- Y ohai-1996.pdf, 15 Agustos 2009.

77 Bkz altboliim 1.7.4

8 Nora Muler, Daniel Pena, Victor J. Yohai,: “Robust Estimation For ARMA Models”, The Annals
of Statistics, Vol. 37, No. 2, 2009, s.816-840.

38



(n—g+1)

@ _ 0 Z<Z,yadaZ 2Z
1 od.

g, [an]’in tamsayr kismi ve 0<a<.05 TACF p“ ornek ACF hesaplamasi
esnasinda, % tane ekstrem degerin atilmasiyla elde edilir. Dunsmuir ve Robinson
WN varsayimi altinda, k =1 igin x/;[),ia) ‘ifadesinin 1/v(k) asimptotik varyansiyla

asimptotik olarak bagimsiz ve normal dagildigimi gostermislerdir,

o(k) = lim - > LRLY

Eaa (]

seklinde tanimli iken, buradan TACF’nin standart hatas1 soyle bulunur:

S’*([l) 1

o v (k)

a>0 iken, v(k)<1’dir. Dolayisiyla, WN i¢in S[,(m >S 5 ’dir, ki bu beklenen bir

durumdur ¢iinkii kirpilmis serideki bilgi, aykir1 gdzlemden bagimsiz durumda her

7
zaman azdir.”

TACF i¢in ¢ ’nin se¢imi ¢cok onemlidir. Eger ¢ icin biiyiik deger secilirse
TACEF etkinligini yitirir, V(k) azalir. Pratikte yazarlar, %2 oraninda kirlenmis seriler
icin =1, %S5 oraninda kirlenmis seriler icin & =3 ve % 10 kirlenmis seriler i¢in
a =6 olarak alinir. Chan ve Wei AO ve 10O tiirii aykirt gézlem olmasi durumunda

TACF nin oldukga iyi sonug verdigini belirtmislerdir.

" Wai-Sum Chan, W.W.S Wei, “A comparison of some estimators of time series autocorrelations”,
Computational Statistics & Data Analysis, 14, 1992, s.149-163.
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Dayanikh Otokorelasyon Tahmini II

Dayanikli Otokorelasyon tahmininde Maronna, Martin ve Yohai tarafindan

oOnerilen iki yaklasim kisaca s'ciyledir:80

a) AR(p') icin dayanikli filtrelenmis j}t‘t’degerleri iizerinden klasik

otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerleri hesaplanir.

b) Dayanikli AR(k) modelinden hareketle kismi otokorelasyon katsayilari

hesaplanir ve dayamkli yolla elde edilen AR(p ) modeli iizerinden ;/31,...,(25

.
katsayilar1 kullanilarak K adet dayanikli otokorelasyon tahmini p(k) (k=1,...K), su

,
esitlikle bulunur: p(k)=> g pk—i)  (k=1).

i=1

k> p* iginse p(k) degeri yukaridaki denklemden tekrarli bicimde elde edilir.

AR Modeli Derecesinin Dayamkh Yolla Belirlenmesi:

Bilindigi gibi ARMA modelinin belirlenmesinde kullanilan kriterlerden birisi
Akaike’dir ve asagidaki gibi bulunur.

1 T A 2 )4

AIC, =log( z u, ()lp,EKK )+ (1.42)
-p t=p+l T -

Burada, ﬂtp, «x AR(p) modelinin EKK tahminine karsilik gelirken, @, ise hatalart

gosterir. Bunun dayanikli alternatifi RAIC ile gosterilir ve asagidaki gibi bulunur. 81

2p

RAIC, =10g(7* (i, (A, )s-eesly (A, ) + -

(1.43)

8 Ricardo A. Maronna, R. Douglas Martin, Victor J. Yohai, a.g.e, s. 278.
81 A.e., 5.280.
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Denklemde, #, (/ip,m,,) filtre edilmis artiklara karsilik gelir ve F7 ™ tahmini

ile bulunur. Buradaki 7 ise dlcek tahmini (standart sapma gibi) karsilik gelir.

1.7.1 ARMA Modellerinin M Tahmini

A

ARMA(p,q) modeli i¢in parametre vektorii A’nin M tahmincisi 4,,,

asagidaki fonksiyon minimize edilerek bulunur;

A
Z p(M) burada, p, EK1’de tammlandig gibidir. (1.44)
6

t=p+1

Artiklar, i (A)’ ler EKK tahmininde oldugu gibi tanimhidir ve & ise A ile eszamanli

elde edilen dayankli tahmindir. 0 ’nin standardize oldugu varsayilir, eger hatalar

normal dagiliyorsa, o, u, ’nin varyansi o, ile cakisir.

ARMA siireci o =Var(u,) <o kosulu altinda iken, M tahmincisi /iM, asimtotik

normal dagilima sahiptir,

T4, -2 >, N, .0V,

p+g+l
ile V,, =V, (4,8,6°)=aV,, ,
a, u, ’lerin F dagilimina baghdir.

p(t)=—log f(t) olmasi durumunda, f hatalarin/soklarmn yogunlugunu gostermek

tizere M tahmincisi /iM ECO haline gelir ve bu agidan M tahmini asimptotik olarak

etkindir.®

82 Filtre edilen tahminciye sonraki altbolimde yer verilmistir.
¥ A.e, 5.266.
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Ek kisminda da belirtildigi gibi p fonksiyonu dayanikliligin belirlenmesinde

one cikar, cesitli calismalarda iyi bir yerel minimum yakalamak i¢in ilave algoritma

kullanilmistir.

1.7.2 ARMA Modellerinin Genellestirilmis M (GM) Tahmini

AR modelleri icin GM tahmini- BIFAR ( bounded influence autoregressive
estimates) seklinde isimlendirilerek ilk kez Denby ve Martin (1979) tarafindan ele
alinmis ve sonrasinda Martin (1980)’in ¢alismalarinda gelistirilmistir. Ayrica, Bustos
(1982) calismasinda AR(p) modelleri icin GM tahminlerinin asimptotik normal

dagildigini s6ylemistir.

T A
u
> L W) =0
t=p+l O-u

(1.45)

seklinde tammli M tahmincisi ama¢ fonksiyonunda w=p smrh ve

2, =Ly, Y s Vi p+1)' olmak lizere, z,_,’deki aykirnn gozlemlerin etkisini, artiklar

a,(y, (23) tizerinden sinirlandirarak modifiye edilmek istendiginde GM tahminine

A

ulagilir. GM tahmini &, (7,¢) asagidaki esitlik ¢oziilerek elde edilir:

) o
S 0, () L0y o
e % (1.46)

Burada 7(...) fonksiyonu sinirli ve siireklidir.

Ayrica denklemdeki dr soyle elde edilir:

1 A
dT(y,_1)=;y,_1C Yy (1.47)
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C, Y = Vg Vi) ) *nin pxp boyutlu C kovaryans matrisidir. **

1.7.3 ARMA modelinin 7 Tahmini

Yohai ve Zamar (1988)* regresyon tahmicileri i¢in artiklarin dayanikli
yayillim Ol¢iitiiniin minimizasyonuna dayali, kirilma noktasi ve etkinligi yiiksek 7

tahmincisini 6nermistir. Bu tahminci kisaca sOyle dzetlenebilir:

EK-1 kisminda M tahmincileri bashig altinda da ifade edildigi gibi aslinda standart
sapma, ortalama mutlak sapma, medyan mutlak sapma gibi yayilim 6l¢iitleri aslinda
M tahminlerinin 6zel bir halidir. Yayillimm M tahmini asagidaki gibi gosterilmek

uzere,
& o x N .
—Z pEH)=>b (s ol¢ek tahmincisidir)
nsg’ s

standart sapma icin p(x)=x" ve b=1,

ortalama mutlak sapma i¢in, p(x) = |x| ve b=1,

ve MAD iginse, p(x)=I{M>1} ve b=0.5 seklindedir.

p, ve p,, p’yabagh olmak iizere, u = (u,,....,u;) seklinde taniml iken 7 yayilim

(6lgek) tahmini soyle tanimlanir:

84
A.e., s. 270.

% V.J.Yohai, RH. Zamar, “High breakdown-point estimates of regression by means of the

minimization of an efficient scale”, Journal of the American Statistical Association, 83, 1988s.

406-413.
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T (u)=s (u)—sz(ﬁ)

Bianco vd (1996)* calismalarinda REGARIMA modellerini énermislerdir ve bunlar

7 tahmincilerine dayahdir. ~Siire¢ agamalar kisaca soyle Ozetlenebilir:

A=(3,6,10) =(,0,,..0,.6,,6,,..0,, 1)

parametre vektOriinii gOstermek iizere,

z, =y, kirlenme olmayan seriyi tanimlamak iizere tahmin hatalar

uAt (/1) =4~ 2t\t—l (/1)

seklinde tanimlanir.

Varyansi ise, 07 (A1) = E(z,— 2, _,(A))* dir,

t\t 1

a’(A) =1’ dir.

[—o0 7t

0’ (A)=a’(A)o. formuna sahiptir ve lim
“ler N(O,0; )daglhr L(z,..., z;,A,0,) olabilirligi gostermek iizere,

Q(A)=—2maxlog L(z,,..., z;,4,0,) biciminden gerekli diizenlemelerle,

T T 52
Q(A) =) loga’(A)+T log %Z o ) elde edilir. (1.48)

t=1 t=1

A ’nin ECO tahmini, A=arg min Q(4) "dir.

1 &) . o - 5
L A ) ise o,’min tahminidir. Bu durumda, A’nin 7 tahmini olanA’ i

tla(/l)

asagidaki ifade minimize edilerek tanimlanir:

A) i, (A)
A ] A +T1 i ( r
Q' (V)= ;ogm )+ T log(z’ (-2 i T(/D)) o)

8 AL M.Bianco, Ben Garcia, E. J. Martinez, V. J.Yohai, “Robust procedures for regression models
with ARIMA errors”, In COMPSTAT 96, Proceedings in Computational Statistics, Prat A (ed.).
Physica-Verlag: Berlin; 1996, s.27-38.
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T regresyon tahmini yiiksek kirilma noktasina sahipken, A’min 7 tahmininin

kirilma noktas1 AR(p) i¢in en fazla 0.5/(p+1) ‘dir.

1.7.4 Dayanikh Filtrelenmis z Tahmini

Martin ve Yohai®’ calismalarinda, Masreliesz (1975)’in 6nerdigi filtre
yaklagimin1 kullandiklarin1 belirtmislerdir. Bu filtre durum uzay modellerine ve
kalman filtresine dayal olarak agiklanmistir. Filtreleme islemiyle elde edilen artiklar
bir onceki gozlemden daha az etkilenir. Buna gore, siipheli goriinen gozlemler
dayanikh filtre kullamilarak temizlerle yer degistirilir ve sonrasinda filtre edilen
artiklar iizerinden dayanikli yayilim Ol¢iitiiniin minimizasyonu amag¢ fonksiyonu

olarak belirlenir.

Filtrelenmis 7 (F7) tahmini sdyle tanimlama asamasinda 7 tahmininden
faydalanilarak  aciklanmistir. 7  tahmini A dayanikli yolla filtrelenmis

v, gbzlemlerine dayal olmak iizere, Q' (A)’daki satir filtrelenmemis artiklar ile yeni

dayanikli filtre artiklar1 yer degistirir ve sonrasinda Q" (A) minimize edilir.®®

0= ilog a’(A)+T log(7? (ﬂl(_’i) i (A)

=1 Cll (l) T ClT (l) ))

(1.50)

8 R. D. Martin, V.J. Yohai, “Highly robust estimation of autoregressive integrated time series
models”, Publicaciones Previas No.89, Facultadde Ciencias Exactas y Naturales, Universidad de
Buenos Aires, 1996. (Cevrimigi): http://mate.dm.uba.ar/~vyohai/Martin-Yohai-1996.pdf, 15 Agustos
20009.

8 F7 tahminin asamalarinin detayli anlaiminda durum uzay modellerinden ve kalman filtresinden

faydalanilmaktadir. Bu konular tezin kapsami disinda tutuldugundan adimlarin detayli agiklanmasina
yer verilmemistir.
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A= arg m}n Q' (A amag fonksiyonu olmak iizere, Q°(A) nin birden fazla yerel

minimumlart olabileceginden iyi bir baslangic dayamikli tahmini igin Onerilen

adimlar s(iyledir:89

1- Filtrelenmis7 tahminleri kullanilarak AR( p*) modeli uydurulur, p° RAIC
kriterine gore segilir. p* de@eri her zaman p’den biiyiiktiir. Bu uyum, 87 'nin
tahminine ihtiya¢ duydugu gibi, dayanikli parametre tahmini (éo,...,és*)ile
dayanikl filtrelenmis )Acr‘t degerlere de ihtiyac duyar.

_ Cov(x,,u,_;)
=0t

i

iken (éo,...,égk)ve )Act‘t kullmlanarak x,ve 7,’nin ilk p

u

otokorelasyonu hesaplanir (1<i<gq).

3- Son olarak, ikinci asamadan hareketle ARMA(p,q) modelinin baslangic

parametre tahminleri ile hesaplanir.

% Ricardo A. Maronna, R. Douglas Martin, Victor J. Yohai, a.g.e, s.291.
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II. BOLUM

ARCH-GARCH MODELLERDE KARSILASILAN AYKIRI
GOZLEMLER VE KULLANILABILECEK GUCLU TAHMIN
YONTEMLERI

Onceki boliimde anlatilanlarin devanu olarak bu bolimde ARCH-GARCH
modellerde karsilagilan aykir1 gozlem tiirleri, etkileri, teshisi tartisilacak ve yanisira

son donemde bu alanda literatiirde yer alan direngli tahmincilere yer verilecektir.

Bilindigi gibi regresyon analizindeki varsayimlardan birisi de hata
terimlerinin ~ varyanslarinin ~ karelerinin  ayn1  olmasi1  olarak  bilinen
homoskedastisitedir. Fakat uygulamada zaman serileriyle calisiliyor olmasi bu
varsayimmin siklikla saglanabilmesine engeldir. Zira hata terimlerinin varyansi ayni
olmayabilir, kimi gozlemler i¢in hata terimleri digerlerine gore daha biiyiikken kimi
durumlarda daha kiiciik olabilir. EKK ve ECO yontemi boyle bir durumda yanl
tahminlere neden olacaktir. Bunun diizeltilmesi gereken bir hata oldugunu diisiinmek
yerine modeldeki hatanin biiyiikliigiinii 6ngdren ve analiz edebilen, Engel’in 1982
tarihli ¢alismasinda ilk olarak enflasyon oranlarina uyguladigi, Bollerslev’in 1987
yilindaki caligmasiyla da eksik kalan yonlerinin giderilerek gelistirildigi ARCH-
GARCH modelleri kullanilir. Zamanla bu modellerin bir ¢ok tiirevi gelistirilmistir.
Temelde ARCH-GARCH ile tiirevi modellerinde amaglanan volatilitenin, degisen

varyansin modellenerek riskin 6lciilmesi ve etkin tahminlere ulagilmasidir.

ARCH modellerinin ekonomi ve finans alanlarinda kullanimi oldukga
yaygindir. Bunun nedenini verideki olasi volatilite kiimelenmesi, kaldira¢ etkisi,
uzun donem hafiza durumu gibi 6zelliklerin ARCH modelleme yapisina uygun
olmasidir. Ozellikle finansal verilerin volatilite kiimelenmesi, kaldirac etkisi gibi
sozii edilen ozelliklerine, kosullu heteroskedastik yapida olmasi, asir1 basikligi ve
normal dagilmamasi gibi 6zellikleri de eklenmelidir. Tezin de konusunu olusturan

aykir1 gozlemler verinin basikliginin yiiksek olmasina neden olabilir ama bu durum
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kosullu heteroskedastisiteden de kaynakli olabilir. Asir1 basikligin aykirn gézlem
varhigindan kaynakli olabilecegi ilk olarak Ballie ve Bollerslev” tarafindan

aciklanmistir.

Riskin bir gostergesi olan volatilite ¢esitli finansal stratejileri anlamak ve gelistirmek
acisindan onemlidir. Uygulamalarda genellikle kiimeler halinde bulunur, bunun nedeni
birbirini takip eden donemler arasinda pozitif korelasyon olmasidir. Yiiksek dalgalanmalarin
yiiksek dalgalanmalar1 ve diisiik siddetli olanlari ise kiigiik hareketlerin takip etmesi olarak
yorumlanabilen bu durum volatilite kiimelenmesi olarak isimlendirilir.”’ Onceki paragrafta
sozii edilen kaldirag etkisi (asimetrik etki) ise piyasada duyulan olumsuz bir haberin ani
diigiislere ve belirsiz ortama neden olmasi ve bu belirsizligin kosullu varyans iizerindeki

etkisinin ayni biiyiikliikteki ani yiikselise gore daha fazla olmasi olarak yorumlanabilir.”

Volatilitenin zamana kars1 degisirligini modellemede gerekli olan GARCH
modelleri her ne kadar finansal ve ekonomik serilerin bir¢ok dinamigini yansitsa da,
asirt basiklik, normal dagilmama gibi yukarida da sozii edilen baz1 6zellikleri tam
karsilayamayabilir. Bu ac¢idan cesitli yazarlar GARCH modelini normal dagilim
yerine kalin kuyruklu dagilimlarin kullanimin1 miimkiin kilacak sekilde genisleterek
sozii edilen durumlart karsilamaya calismislardir. Bunlarin bir kismu soyle
siralanabilir’; student t dagilimi (Bollerslev-1987), genellestirilmis hata dagilimi
(Nelson), Normal-Poisson (Jorion, 1998), Normal-Lognormal (Hseieh, 1989),
Bernoulli-Normal (Vlaar ve Palm, 1993)...gibi.

Ne var ki Franses,”" asir1 basikligin iistesinden gelebilmesi ic¢in Onerilen bu
modellerin GARCH modeli kurulduktan sonra da artiklarinin asir1 basik bir yapida
olabilecegini ve bunun en 6nemli olasi nedenlerinden birinin seride aykirt gézlemin
bulunmasi olabilecegini belirtmistir. Bu bulgu ister istemez aykirn gozlemlerin

GARCH modelleri iizerindeki etkisini konu alan ¢aligma sayisimi artirmistir. Yanisira

9OBaillie, Bollerslev, “The Message In Daily Exchange Rates: A Conditional Variance Tale”, Journal
of Business and Economic Statistics , 7, 1989, s. 297-305.

o1 Jean-Philippe Bouchaud, Andrew Matacz , Marc Potters, “Leverage Effect in Financial Markets:
The Retarded Volatility Model”, Physical Review Letters, 87, 22, 2001, s. 228700.

2A.e., 5.228701.

3 Timotheos Angelidis,A. Benosi S. Degiannakis: “The Use of GARCH Models in VAR Estimation”,
Statistical Methodology, 1 (2), 2004, s: 105-128.

% P. H. Franses, Time Series Models for Business and Economic Forecasting, Cambridge,
Cambridge University Press, 1998, s.129.
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Luigi95 calismasinda, belirli yapilar1 modellemek i¢in siklikla kullanilan EGARCH,
QGARCH, GJRGARCH, FIGARCH, LSTGARCH gibi GARCH ailesi icinde

onerilen ¢esitli modellerin, atipik gdzlemlere kars1 duyarli oldugunu belirtmistir.

Carnero c;ahsmasmda96 aykin gozlemlerin etkisini kosullu degisen varyanstan
ayirmanin kolay olmadigini, zira her iki kavraminda asiri basikliga ve karelerin
otokorelasyonuna neden oldugunu ifade etmistir. Yanisira, degisen varyansin
dalgalanmanm Ongoriisiine imkan tamdigini fakat aykirt gozlemlerin tahmin

edilemeyecegini de vurgulamigstir.

Bu bolim dahilinde aykir1 gozlemlerin ¢esitli tahminciler {izerindeki

etkilerini konu alan ¢esitli ¢caligmalara farkli basliklar altinda yer verilecektir.

2.1 GARCH MODELLERI

Engle tarafindan Onerilen ARCH modeli kosullu varyans regresyon

modelinden elde edilen hatalarin ge¢mis degerlerinin kareleri ile modellenir.

llgilenilen y, serisi tahmin edilebilen ve tahmin edilemeyen kisimlarla ifade

edilebilir. Buna gore soyle yazmak miimkiindiir’’:
Yo = E[yt |Qr—1]+€t
Q. , t-1 zamanina kadar bilgi iceren kiimeyi gosterir.

£ = z,\/E seklinde gosterilir. Burada z, 'nin bagimsiz ve 6zdes olarak sifir ortalama

ve sabit varyansla normal dagildig1 varsayilir. & ’nin kosulsuz varyansi

% Luigi Grossi , "Analyzing Financial Time Series through Robust Estimators", Studies in Nonlinear
Dynamics & Econometrics, 8, 2, 3, 2004, s.2.

M. A. Carnero, D.Pena, E. Ruiz, “Effects of outliers on the identification and estimation of the
GARCH models”, Journal of Time series Analysis, 28, 2007, s.471-497.

o7 Agirlikli olarak kullanilan kaynaklar i¢in bkz: 1- P. H. Franses, Dick Van Dijk, Nonlinear Time
Series Models in Empirical Finance, Cambridgre University Press, 2000, s. 137-140. 2- Walter
Enders, Applied Econometric Time Series, New York, John Wiley&Sons, 2004 s.112- 115.
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o’ =E[g]= E[E[€] |Q,_,]]= E[h,] sabittir.

yl‘ =g)‘

g =\hn, 1, ~NO,1) @1
q

h =a, +Zai€t2_i

h , &’nin varyansidir ve ¢ zamanindaki bilgiye baghdir.{€ } nin siireci ise

modellenen hata siirecidir. a ifadesi ise y, i¢in ortalama esitligini gosterir, sabit terim
ya da en azindan agiklayic terim igerebilir. 77, rastlanti degiskeni sok terimi olarak

bilinir, 0 ortalama ve sabit varyansla bagimsiz ve 6zdes olarak dagildig varsayilir.

Eger,{n } standardize edilmis normal dagiliyorsa & rastlanti degiskeni de kosullu

normal dagilir.

2.2 GARCH MODELLERINDE AYKIRI GOZLEM TURLERI

Hotta ve Tsay (1998) gahsmalarmda98 GARCH modellerinde karsilasilabilen
aykir1 gozlemleri iki bashk altinda toplamislardir. Bunlar Anlik ve Kademeli seviye
tirii aykirt gozlemler (ALO, ILO) ile Anlik ve Kademeli varyans tiirli aykir
gozlemler (AVO, IVO) seklindedir. Buna gore, seviye tiirii aykir1 gozlemler sadece
gerceklestikleri zamanin seviyesi ile gelecek volatilite tahminlerini etkilerken,

varyans tiirii aykirt gdzlemler ise hem seviyeyi hem de kosullu varyansi etkiler.

Charles Darne 2005 ve 2008 yillarindaki GARCH modellerinde aykiri
gozlemlerin teshisini konu alan c¢alismalarinda aykirt gozlemleri iki baglikta
incelemislerdir. Yazar, GARCH(1,1) modeli iizerinden aykir1 gozlemleri asagidaki

gibi tanimlamistir:

% LK. Hotta, R. S. Tsay (1998), “Outliers in GARCH processes”, mimeo, IMECC, Brazil and
University of Chicago, 1998.
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e =a,+(a+p)e, +v,— By, (2.2)

Yukarida tammli GARCH(1,1) modelinde v, agik haliyle v, =&’ —h, ‘dir. Gergek

&, serisi yerine e, kullanilarak,

=& +wE(B)(7) (i=1,2) elde edilir.

(2.3)

Bu denklemde, I,(7) indikator fonksiyonu, # =7 iken /,(7) =1 ve diger durumlarda

sifir degerini alir.

@, aykir1 gozlem etkisinin biiylikliigiine karsilik gelir.

& (B)ise,

AO durumunda & (B) =1 ve

10 durumunda &,(B) = (1- BB)(1— (e, + B)B)" olan dinamik yapiy1 temsil eder.

Gozlenen ¢’ serisinden  elde  edilen  artiklar 7, olmak  iizere,
7(B)=(1-(a,+ 5)B)1- ﬁlB)"l iken model genel haliyle soyle ifade edilmistir:
7, =—2_ 1 1(B)e’ =v, + T(B)E(B)al, (7) 2.4)

1-BB

AO ve 10 tiirii aykir gézlem 6zellikleri ARMA modellerindekine benzer.
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2.3 GARCH MODELLERINDE AYKIRI GOZLEMLERIN
TESHIS YONTEMLERI

GARCH modellerinde aykir1 gozlemlerin belirlenmesi konusundaki ilk
calisma Franses ve Ghijsels’e aittir. Sonrasinda Doornik ve Ooms, Chen ve Liu "dan
etkilenerek sadece additive level ve additive volatility tiirii aykirn goézlemleri
belirlemeye yonelik bir algoritma Snermislerdir. Tolvi*”nin caligmasinda yiiksek
frekansh serilerde aykirt gozlemlerin bir¢ogunun 1O tiirii oldugu vurgusundan da
yola c¢ikarak Charles ve Darne IO tiirii aykirn gozlemleri de belirleyebilen bir

algoritma gelistirmislerdir.

Ayrica Hammoudeh ve Li ile Wang ve Moore, Inclan ve Tiao’nun 6nerdikleri
ICSS algoritmasiyla volatilitedeki ciddi ve ani degisimleri belirlemislerdir. Fakat
yontemin diger aykir1 gozlem tiirleri {izerine uygulanabilirligi ve giicii tizerine her iki

calismada da vurgu yapilmamistir.

Aykin gozlem teshisinde sozii edilen bu yaklagimlara iliskin siirecler kisaca

asagida ozetlenmistir.

2.3.1 ik yaklasim (Franses ve Ghijsels Metodu-1999)

Franses ve Ghijselsmo, GARCH modelini ARMA modeli seklinde yazarak
Chen ve Liu'®" nun onerdigi yaklasimi kullanarak AO tiirii aykin gozlemlerin

bulunarak diizeltilmesini énermislerdir.

GARCH (1,1) modeli olmak iizere,

% Jussi Tolvi, “Outliers In Eleven Finnish Macroeconomic Time Series”, Economic Papers, 14,
2001, s.14-32.

100 p . Franses, H. Ghijsels, “ Additive Outliers, GARCH And Forecasting Volatility”, International
Journal of Forecasting, 15, 1999, s.1-9.

10 ¢, Chen, L. M. Liu, “ Joint estimation of model parameters and outlier effects in time series”,
Journal of the American Statistical Association, 88, 1993, s. 284-297.
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_ 2
ht =W+ a,lgt—l + IBlht—l

(2.5)

ve w>0 o, >0 B >0
o, + B, <1 kosullart saglanmak iizere, gozlenen y, serisinin kosullu ortalamasi

onemsenmez, & =Y,.
GARCH(1,1) modeli ARCH(1,1) olarak yazilirsa Sf icin;

2 2
g =0+ +p)e +v,— Py,

2.6)

burada v, = &’ —h, ’dir. Gergek &, serisi yerine e, serisi kullanilabilir:

ef = 8,2 +{I(t=7) burada I[t=7], t=7 iken I[t=7]=1 ve diger durumlarda sifir

degerini alan isaret fonksiyonudur, ¢ ise sifirdan farkli bir fonksiyondur.

Gecikme polinomu 7z(L) ile soyle tanimlanir:

a(L)=(1-BL)"(—(e+B)L)
=(1+BL+pC+BC+..)1—(o+B)L) Q.7
=l-oqL-o,f L -a,f°C —...

Gecikme polinomu z(L), v, =—@/(1- )+ ﬂ(L)fs‘,2 seklinde yazilabilir.

Benzer sekilde GARCH(1,1) modeli de gbzlenen e’ serilerine uygulanabilir, ilgili

artiklar v, sOyle gosterilebilir:
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-
v, =
(1__/2)
_ -
a-5)
=v, + (L)t =7

(2.8)

+ 71'(L)et2

+r(L)e’ + It =1])

Yukaridaki ifadenin son satiri, v, i¢in olusturulmus bir regresyon modeli seklinde

yorumlanabilir:

Vf = ;xt +VI

2.9)

X}+k

=—7, k=12,..

t =7 zamanindaki aykir1 gézlemin biiyiikliigii ¢ asagidaki sekilde hesaplanir:

=3 Y,

(2.10)
Sabit 7 igin, f (7)’ min t istatistigi ¢ b T ile gosterilir ve bunun asimptotik standart

normal dagilimi vardir. Dolayisiyla # =7 zamaninda aykir1 gozlem Loor ‘nin kritik

degerle smanmasiyla bulunur. Pratikte aykinn gozlemin gerceklesme zamani
bilinemeyeceginden tiim t istatistikleri icinden, t istatistiginin mutlak degeri

maksimum olan alinir.

tmaks (éc) = maks

1<7<n

tﬁ(r)‘
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tmaks(ga ) dagilim standart degildir ve kritik C degeriyle kiyaslanir. Aykirt gozlem

teshisi su adimlardan olusur:

1- Gozlenen e, serisi icin GARCH(1,1) serisi olusturulur ve kosullu varyans ﬁ,

ile ¥, = e’ —h, tahminleri elde edilir.

2- Tim mimkin 7=1,..,n degerleri icin f (7) istatistigi elde edilir ve

G s (T) degeri bulunur. Eger test istatistiginin degeri C kritik degerini asarsa

aykir1 gozlem belirlenmis olur.

3- ¢}’ nin e, =e; —f (£) ile yeri degistirilir ve aykiri gozlemden arinmis e,

serisi ¢ # 7 icin e, = ¢, ve e,” =sgn(e;\je;° ) seklinde tammlanr.

4- ¢ serisi igin GARCH(1,1) serisi hesaplanir, bunun igin ilk adima gegilir.

Eger t .. ) istatistigi C kritik degerini asamiyorsa iterasyonlar son bulur.'%*

2.3.2 Ikinci yaklasim (Doornik ve Ooms Metodu- 2005)

Doornik ve Ooms, Franses ve Ghijsels’in yaklasimindan farkli olarak
volatilite tiirii aykir gozlemi de eklemislerdir. Calismalarinda (2.5) modeli iizerinden

algoritma soyle 'c'>zetlenmistirm3:

- Model iizerinden artiklar £ ve log olabilirlik fonksiyonu lA,, tahmin edilir.

T T 2
(Olabilirlik fonksiyonu; 1(0) = Z 1, (@)=c— % Z [log(h,)+ ;_t] )

t=1 t=1 t

102 Philip Hans Franses, Dick Van Dijk, Non-Linear Time Series Models in Empirical Finance,
Cambridge University Press, 2002, s.169.

103 Jurgen A Doornik, Marius Ooms, “Outlier Detection in GARCH Models”, Nuffield Economics
Working Papers, 2005.
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- Mutlak degeri maksimum olan artik, yani (maks, |€, / hf‘) bulunur ve log

olabilirlik fonksiyonu lAm olan yeni GARCH modeli, kukla degiskenler

g6zoniinde bulundurularak kurulur. Burada, h; onceki aykin gozlemlerden

etlilenmis yapiy1 gosterir.

- 2(,-1)<C® degeri, %5 anlam diizeyi icin belirlenen kritik
C, =5.66+1.88logT degeri ile belirlenir. Eger iki olabilirlik arasindaki fark

kritik degerden kiiciikse aykir gozlem yoktur.

- y,—7.d icin GARCH modeli kurulur. Buna gore eger, 2(/ —1,)<3.84 ise
aykiri gozlem ALO’dur ama degilse AVO’ dur. Burada, d, indikator
degisken (t=s i¢in “1” ve diger durumlarda “0” degerini alir) ve 7, ise €, ve

h...h

s+12 s +20 0

., b, "nin bir fonksiyonudur.

Prosediir hi¢ aykir1 gozlem kalmayana kadar devam eder.

2.3.3 ﬁgiincii yaklasim (Charles-Darne Metodu 2005-2008)

Charles ve Darne ise c¢alismasinda GARCH(1,1) modeli i¢in aykiri

gozlemlerin teshisini su adimlarla aglklamlslardlrm:

1- GARCH(1,1) modeli gozlenen e, serisi i¢in elde edilir ve kosullu varyans ﬁt ve

A

2 N . . .
1, = e, —h,’nin tahminleri bulunur.

1%4By siirecin tanimlanmasinda kullanilan iki kaynak i¢in bkz ; 1- A. Charles, O. Darne, “Outliers and
GARCH Models in Financial Data”, Economics Letters. 86, 2005, s.347-352. 2- A. Charles,
“Forecasting volatility with outliers in GARCH models”, Journal of Forecasting, 2008, 27, 7, s. 551-
565.
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2- T(r) tim 7=1,..,n degerleri icin tahmin edilir ve 7 ZA'I.(T)|

maks

= makslStSn
hesaplanir. Eger test istatistiginin degeri, belirlenen kritik deger C’yi asarsa, Z,(7) yu

maksimize eden gozlemler aykir gézlem olarak bulunmus olur.

2 _ 2

3- AO ve IO igin ¢’ sirayla, e>=¢’—@ ve e, j=e.,;—@y; ile yer degistirilir.

Aykir1 gozlem etkisinin diizeltildigi e, ise soyle tanimlanir:

[T e
AO: e =
"=t sign(e,)rJe!
o [r<x e
I0: e =

t
t=7+j,j>0 sign(et),/e*f

4- ¢ serisi icin GARCH(1,1) modelini tahminde igin ilk adima déniilerek sirasiyla

diger adimlardan gegilir. Bu islemler 7, , test istatistigi, kritik deger C’yi agsmayana

naks

kadar devam ettirilir. Yazarlarin simiilasyon ¢alismas1 sonrasinda kritik deger C=10

olarak belirlenmistir.

2.3.4 Dordiincii yaklasim (ICSS algoritmasi ile )

Hammoudeh ve Li calismalarinda global ve yerel olaylara bagh olarak
gerceklesen Arap piyasalarinda volatilitedeki ciddi, ani degisimi ICSS algoritmasiyla
belirlemislerdir.'” Sonrasinda Wang ve Moore 2009 yilinda aym yaklagimi Avrupa
borsalarina uygulamistir.  Algoritma 6ncelikle finansal serilerin baslangig

periyodunda duragan varyansinin oldugunu ve ani sokla varyansin degistigini ama

ikinci ani bir sok gelene kadar sistemin duragan oldugunu varsayar. £, ~ N(0,07) ile

1%y azarla yapilan  yazismalarda, kendisi bu algoritmanin tim aykir1 = gozlemleri
yakalayamayabilecegini, bunun nedeninin tiim &rneklem iizerinden arastirma yapmayan, sadece alt
kiimeler iizerinden yola ¢ikarak varyans degisimlerini saptayan bir algoritma kullanimindan kaynakl
olabilecegini belirtmistir. Bu agidan yazar algoritmanin diger algoritmalarla beraber kontrollii
kullanimini Onermistir.
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bagimsiz ve 6zdes dagilan gozlemleri gostermek {izere, her bir zaman araligindaki
varyans rf. ile gosterilsin. j=0,1,...,N, olsun ve N,, T tane gozlemdeki toplam
varyans degisim sayisini gostersin. Degisim noktalarida 1< K, <K, <..<K, <T

seklinde gosterilmek lizere, N, aralifindaki varyanslar soyle tanimlanir:

o’ =1, l<t<K,

t

—_ 2
=1, K, <t<K,

=’[2

2 K, <t<T

Bu sekilde kiimiilatif kareler toplami kullamilarak, varyans degisiminin sayisi ve

herbir varyans degisim noktasi da belirlenmeye calisilmistir.

C, = 282 ifadesi serinin bagindan zamanin k noktasina kadar serinin kiimiilatif

kareler toplamin1 gosterir, k=1,2,...,T°dir. Bu sekilde D, istatistigi tanimlanir:
D, =(C,/C)-kIT, k=1,2,...,Tile D,=D, =0

Eger ilgilenilen seride varyans degisimi yoksa (ilgilenilen periyot iizerinden)
D, sifir etrafinda salinim gosterir. Buna gore k karsisinda yatay c¢izgi olarak
gosterilir. Bununla beraber eger seride birden fazla varyans degisimi varsa, D, sifirin

altinda ya da iistiindedir. Bu durumda, kritik degerlere bagl olarak anlamli varyans
degisimi saptanabilir. Bu kritik degerler kayma icin alt ve iist limitleri gosterir. Eger,

D,’nin mutlak maksimum degeri kritik degerden biiyiikse Ho hipotezindeki

“varyansta hi¢ degisim olmamasi” ifadesi reddedilir. Bu durumda k, k olarak

tamimlanir ve degisim noktasinin tahmini olarak ele alinir. D’ nin dagilimim

standardize etmek i¢in maksimum mutlak degeri maks, T / 2|Dk| tanimlanir ve

kritik degerlerle kiyaslanir.
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Kritik degerler maks, \/T/2|Dk| asimptotik dagilimmin % 95 kantiline

karsilik gelen degerdir. Eger ilgilenilen serinin birden fazla deg§isim noktasi varsa,

D, fonksiyonu tek basina farkli araliklardaki degisim noktalarin1 yakalamada yeterli
degildir. Bu problemden ka¢inmak i¢in onerilen, D, fonksiyonunu serinin farkli

noktalarindaki degisimi sistematik olarak bakma amacli kullanmaktir.

Sonrasinda bu degisim noktalar1 gozoniinde bulundurularak GARCH modeli

kurulur.

h =w+ae, + fh_ GARCH modeli olmak iizere,

D,,...,D, ani degisim olan yerlerde 1 diger yerlerde 0 degerini alan kukla degiskenler

iken model soyle ifade edilir: h, = @+d,D, +...+d, D, +oe’, + Bh_ '

n n -

24 GARCH MODELLERININ KLASIK YONTEMLERLE
TAHMINI

ARCH modellerinin tahmin siireci icin literatiirde onerilen belli bash tahmin
yontemleri EKK, ECO, GEKK ve sézde ECO (QML) seklinde siralanabilir. Bose

ve Mukher;j ee'?’

caligmalarinda, hata terimlerinin degisen varyansli yapida
olmasindan dolay1 EKK tahmincilerinin etkin olmama problemine karsi
genellestirilmis EKK tahmincisini Onermistir. Yanisira sok siirecinin normal
olmamasi halinde son zamanlarda bir¢ok calismada Onerilen QML tahmincisi de

vardir.

Dayanikli tahmin siireci asamasma ve aykirt gozlemlerin etkilerinin

degerlendirmesine gegmeden dnce bu tahmin tekniklerine kisaca deginilmistir.

1% S, Hammoudeh , L. Huimin, “Sudden Changes In Volatility In Emerging Markets: The Case Of

Gulf Arab Stock Markets”, International Review of Financial Analysis, 17, 2008, s. 47-63.
"7 A. Bose, K. Mukherjee, “Estimating the ARCH parameters by solving linear equations”, Journal
of Time Series Analysis, 24, 2003, s. 127-36.
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2.4.1 EKK Tahmini

ARCH (p) modeli i¢in X =(1Y,...Y]) olmak iizere modelin EKK tahmincisi

sOyle bulunur'®®:

@™ = (X X)(XY,.,)
kovaryans matrisi;

(XX)'sxx)"

T T T
~2 ~2 2 ~2 2
20 2 20,

t=p+1 t=p+1 t=p+1

burada S = il i

T
A2 4
D,

t=p+1

T T
A2 4 z: A2 .2 2
: : vt yt—p b vt yt—lyt—p

2.11)

iken,

v, ’ler, matristeki OLS regresyonundan elde edilen artiklardir.

2.4.2 ECO Tahmini

ECO ile tahmin siireci igin & =i 7,7, ~ N(0,1) ifadeleri yeniden

hatirlanirsa, &, ’nin olabilirligi (/,) s(iyledir:109

1 1,
] = exp(—— &)
TN

3 1

Bu aslinda

f(&]&.) *nin

gt—l = 0-(8;_1 ’ 8;_2 s ---) ’ dlr

kosullu

198 MLA. Carnero, D. Pena, E. Ruiz, a.g.e., s.479.

olasihik  fonksiyonudur, = Burada,

199 Walter Enders, Applied Econometric Time Series, New York, Wiley, 2004, s.138.
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T tane gozlem iizerinden birlesik olabilirlik ve logaritma alinirsa;
10g f (&7, €)= log f(£¢.)

T L 1L e
=——log27r+» ——logh ——» —~ olur.
2 : Z 2 g 2 h

=1 t=1 "%
Kosullu log olabilirlik fonksiyonu soyle de yazilabilir:

£ *(0)

L(6) = ——Z(log 27 +logh, (6)+ o)

——) 2.12)

burada 0:(ao,al,...,aq,bl,...,bp)’d1r, belirli varsayimlar altinda ECO tahmincisi

tutarhidir, asimptotik olarak normaldir. ECO tahmincisi bulunurken log olabilirlik
fonksiyonunu maksimize etme asamasinda, birden fazla yerel maksimumla
karsilasmamak icin Newton-Raphson, BHHH gibi c¢esitli algoritmalardan
faydalanilir.

2.3.3 GEKK Tahmini

Hata terimlerinin degisen varyanslh yapida olmasi, EKK tahmincilerinin etkin
olmamasi nedenlerinden dolay1 Bose ve Mukherjee Genellestirilmis EKK tahmincisi

ile ARCH (p) modellerinin tahminini 6nermistir.

Buna gore Genellestirilmis EKK tahmincisi,''°

PY=PXa+PV

PP=Q" ve Q=diag(c?,,,....,0})

p+12

denklemindeki « parametresinin EKK tahminiyle elde edilir. Pratikte Q

bilinmediginden asagidaki ifadeler yerine konuldugunda,

HOM. A, Carnero, D. Pena, E. Ruiz , a.g.e, s.483.
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Q= diag(6),,....67) burada &7 =" +&’"y] +..+ )y
GEKK tahmincisi elde edilir:
QK — (X' Q' X)) (X' Q7Y) (2.13)

2.4.4 QML Tahmini

Bu yaklasim, GARCH parametrelerinin tahmini student t dagilima gore log
olabilirligin maksimize edilmesine dayanir. Baz1 yazarlar daha sonra da
vurgulanacak aykir1 goézlem etkilerinden birisi olarak kabul edilen asir1 basiklik
probleminin kalin kuyruklu kosullu dagilimla asilabilecegini soylerler. Sakata ve
White''" kalin kuyruklu dagilim {izerine kurulu QML tahmincilerinin aykir
gozlemler karsisinda dayanikli oldugunu ifade etmislerdir. Fakat cesitli simiilasyon
calismalarina dayali giincel makalelerde QML tahmincisinin istenilen sonucu
vermedigi goriilmiistiir. Bu ylizden tahminci siniflama asamasinda dayanikli gruba

112
alinmamustir.

Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi soyle ifade edilir:

2

I n+1 1 1 1-27 , . 1+l n y
= Tlog(M(E-)) —log(N(=—)) —— [log(N(—=F) +log 7+log(ay, + 4 y?, ) +~—log(l+——+—=—)]]
L 22: a1, ) ~loaT )= logT— =y +logm+log(@y +aiy)+= “logll =+~

t=1
(2.14)
I'(.), gama fonksiyonu ve 7=1/v v student t dagiliminin serbestlik derecesidir. 7

kuyruk kalinliginin bir 6l¢iisii olmak iizere eger kosullu olasilik dagiliminin varyansi

sonlu ise (v > 2 gibi), bu 6l¢iit 0 <71 < 0.5 degerleri arasinda yer alir.'

"'S. Sakata, H.White, “High breakdown point conditional dispersion estimation with application to

S&P500 daily returns volatility”, Econometrica, 66, 1998, s.529-567.
12 flerleyen boliimde tahmin siirecine deginilecek
3 M. A. Carnero, D. Pena, E. Ruiz , a.g.e, s.489.
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2.5 ARCH-GARCH MODELLERDE AYKIRI GOZLEMLERIN
ETKIiLERI

Literatirde GARCH modellerinde aykiri gozlem etkileri iizerine yapilan
caligmalar yaklagimlar agisindan ele alindiginda bunlan ii¢ smifta toplamak

miimkiindiir. Buna gore;

1-Aykirt goézlemler ARCH modellerinin belirlenmesi i¢in kullanilan basit ve

kismi otokorelasyon katsayilarini kolaylikla etkiler.

2- ARCH etkisinin, varligin1 6lcmek i¢in kullanilan LM testi iizerinde aykiri

gozlemlerin negatif bir etkisi s6z konusudur.'"*

3- ARCH modellerin parametre tahminlerinde 6nemli 6lciide yanliliga sebep

olurlar.

[Ik maddede yeralan etkiler 6nceki boliimde detayl bir bicimde ele alinmustir.
Ikinci ve iiciincii maddede yer alan etkiler ilerleyen altboliimlerde detayli
incelenecektir. Carnero, Pena ve Ruiz’in 2007 yilindaki c¢aligmalarn, aykin
gozlemlerin cesitli istatistikler iizerindeki etkilerini oldukca detayl bir bicimde ele
alarak degerlendiren giincel bir ¢alismadir. Burada EKK, ML, GML ve QML

tizerindeki etkiler agirlikli olarak bu ¢alismaya dayandirilmistir.

2.5.1 EKK Uzerine Etkisi

ARCH (p) modeli ile iiretilen bir serinin 7 zamaninda @ biiyiikliigiindeki tek
bir aykinn gozlemle kirletildigi diisiiniilsiin. Aykir1 gozlem modellemesi ig¢in

asagidaki esitlikte k=1 hali olmak iizere,

4 p van Dijk, P. H. Franses, A. Lucas, “Testing for ARCH in the presence of additive outliers”,
Journal of Applied Econometrics, 14,1999, s.539-562.
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ytow t=t7,7+1,..,7+k-1
4= .. (2.15)
Y, od.
a™ , y! yerine kirlenmis 77 gozlemleri kullanilarak etki gézlenmistir. Buna gore;
L lrr ,
T-p Zzt '”zzt—p-ﬂ ZZI
&EKK t=p t=p t=p+1
0 T-1 5 T-1 4 T-1 - T -
a1EKK _ 4 Z 2 Zropa Z 2%
— | t=p t=p t=p t=p+1
kK : : : :
0',17 T-1 ) T-1 5y T-1 4 T -
Zt—p+l Z Zt Zt—p+l T Z Zt—p+l Zr Zt—p
i=p 1=p t=p t=p+1
2= +o(w)'"”
7 =o' +o(a") (2.16)
z, =o(w)
esitliklerini dikkate alarak,
e ve Vr>0 icin X X matrisi soyle yazilabilir:
T-p (@ +o(@* )]
(@ +o(&)' (@ +o(@*))F
(X X)™' ise soyle olur:
1 @" +o(w*") (~@"" +o(@"" )1
(T -2p)@" | (~*" ™ +o(a" )1 14

115 .. .
“0”, yakinsama teorisine ait notasyon.
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F, pxp boyutunda simetrik matristir f, =@’ i=1,...p ve tiim diger elemanlar 1’e

esittir. V elemanlar1 o(@*”~*) *a esit pxp boyutlu simetrik matristir.

XY ., _deki tiim elemanlar, @ +o(@)’ ya esittir.

Dolayisiyla ifade su hali alir:

2.17)

4p+2 4p+2 o0
i (I &
T-2p

Ornek sayisinin yeterli derecede biiyiik olmamasi durumunda Mendes''®
negatif olmama kosullarim1 saglayan tahminlerle karsilasabilecegini simiilasyon
calismalari ile gostermistir. Ornek sayisinin yeterli olmasi ve aykir gozlem sayisinin
sonsuza gitmesi halinde parametre tahminlerinin sifira egilimli, kosulsuz varyansin
ise sonsuza egilimli oldugu Carnero, Pena ve Ruiz’in simiilasyon sonuglariyla

gosterilmistir.

Eger orjinal y, serisi, k tane ardisik aykir1 gozlem ile kirletilirse, OLS
tahmincisi iizerindeki etki, aykirn gozlem sayis1 ile ARCH modelinin derecesi

arasindaki iliskiye bagl olarak degisim gosterir:

k > p iken (en azindan ARCH modelinin gecikme sayisi kadar aykin gozlem var
iken), p=1 ve p>I durumlarini ayr1 ayn incelemek gerekir ciinkii ilk durumda ¢,

parametresi tiim etkiye maruz kalirken, ikincide bu etki diger parametreler tarafindan
paylasilir. @ biiyiikliiglindeki k tane ardisik aykiri gézlemin ARCH(1) modelinin

EKK tahmini iizerindeki etkisi icin su esitlikler yerlestirilirse;

~

-1
Z

~

-1
+o(a”) z

t

2 4

kw

P =kw

4 4
L= +o(w")

t

16 p v, Mendes, “Assessing the bias of maximum likelihood estimates of contaminated GARCH
models”, Journal of Statistical Computation and Simulation, 67, 2000, s.359-376.
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sonug asagidaki gibi olur.

k 2+ VA

lim &5 = lim @ +o(w) 1 _
@ o> | (k-Da'+o(@") | (T -Dk-k*)w

ko' vo(@')  —kao'+o(@) (2.18)

~ka' +o(@") T-1 :

o0 i=0
limg ™ =lim | 7 -nk-D-K . _, (2.19)
(T -Dk —k*

k=1 iken (2.17) ile aym1 sonuca ulasilir. Eger ardisik aykir1 gozlemlerin sayis1 fazla
ise, @ sonsuza giderken tahmin edilen @, parametresi 1’e yaklasir. Bu sonug,
biiyiik aykirt gozlem kiimelerinin kosullu varyansin birim koke sahip olmasina ve
y,’nin duragan olmamasma neden olur. k=p ve p>/ iken ardisik aykiri

gozlemlerin ARCH (p) parametreleri iizerindeki etkiye iligkin sonuglar;

-tahmin edilen parametrelerden &, disindakilerin sifira egilimli olmasi,

-ardigik aykirn gbzlemlerin sayisinin modelin derecesine gore biiyiik olmasi

durumunda, @, 1’e degere yakinsarken, 0?1, ‘nin ise sifira yakinsamasi,

tahmin edilen kararlil gm1 17 ise izleyen ifadeye,
(2> +Qk—p—1)T - p)/(=2k* +Q2k—p+1)(T-p)), bunun da 1e

yakinsamasi seklinde siralanabilir.

EKK tahmincisi biiyiilk yanliliga ve giivenilir olmayan standart sapmalarla elde

edilen cikarsamalara neden olur. Genellikle tahmincinin gergek yayilimini

P
17 z 071 , modelin kararliligina karsilik gelir.
i=1
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oldugundan biiyiik tahmin eder. Dolayisiyla, uygulamalarda aykir1 gozlemlerin

varligina bagh olarak ARCH parametrelerinin negatif tahminleriyle karsilagihr.''®

2.5.2 GEKK Uzerine EtKisi

GEKK tahmin siirecinde kullanilan 8 yiikiiniin varligi aykiri gozlemlere

daha az agirlik vereceginden EKK’ya gore daha iyi sonu¢ alinmasi beklenir.
Nitekim, Carnero ¢esitli 6rnek biiyiikliikeleri ve kirlenme diizeylerinde yaptiklar

simiilasyon ¢alismasi sonrasinda EKK ya gore saglam sonuglar elde etmislerdir.

2.5.3 ECO Uzerine Etkisi

Aykin gozlemlerin ECO tahmini {izerindeki etkisi cesitli ¢alismalarda yer

bulmustur. Ornegin, Mendes (;ahsmasmda119

ECO tahmincisinin etki fonksiyonunun
aykir1 gozlemlerin biiyiikliigiine bagli olarak degisim gosterdigi sonucuna varmistir.
Diger taraftan Muler ve Yohai'* caligmasinda ECO tahmininin MSE'"! degerinin tek

bir aykir1 gbzlemden etkilendigini ortaya koymustur.

Yazarlarin yaptign calismada, genellestirilmis EKK ve ECO tahmincisinin
asimtotik olarak esit olmalarindan dolayi biiyiik drneklerde aykir gdzlem etkilerinin
benzer olacaginm bununla beraber 6rnek sayisinin ¢ok bilyiikk olmamasi durumunda
tek aykin gozlemler karsisinda farkli olduklarimi, GEKK’'nin ECO’ ya benzer yanl

sonuglar verse de genellestirilmis EKK tahmincisinin varyansinin daha kiiciik oldugu

118Aglrllkh olarak kullanilan kaynaklar: 1) M. Angeles Carnero, Daniel Pena, Esther Ruiz, a.g.e,

s.477-485. 2) E. Ruiz, M.A. Carnero, D. Pereira, “Effects of Level Outliers on the Identification and
Estimation of GARCH Models”, Econometric Society 2004 Australasian Meetings, 21.
(Cevrimici): http://econpapers.repec.org/paper/ecmausm04/21.htm, 15 Subat 2010.

9B, V. Mendes, a.g.e, 5.370.

120N, Muller, V.J. Yohai, “Robust estimates for ARCH processes”, Journal of Time Series Analysis,
23,2002, s.341-375.

21 MSE, uygulama boliimiinde agiklanmustir.
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sonucuna varilmistir. Yine simiilasyon calismalar ardisik aykirt gézlemler karsisinda

ECO tahmincisinin varyansinin daha zayif oldugunu gdstermi§tir.122

2.5.4 QML Tahmini iizerine etKisi:

Sakata ve White, Student t dagilimin1 maksimize etmenin aykir1 gozlemlerin
gorece bilyiik olmalar1 durumunda koruyucu bir sonug¢ verdigini, kiiciik 6rneklerde,

~OML—t
2%

ve @2"""’nin yanhihi@min onemsiz olabilecegi vurgulanmistir. GARCH
model parametrelerinin tahmininde QML tahmincisinin dayamiklilik 6zellikleri
Sakata ve White ile Mendes tarafindan analiz edilmistir. Buna gore, kosullu
ortalama bilindiginde kalin kuyruklu dagilim kullanilmamasi halinde tahmincinin
kirilma noktasi sifirken, kalin kuyruklu dagilimin kullanilmasiyla dayanikli sonug
elde edilebilecegini ifade etmistir. Fakat Mendes, tahmin siirecinde normal dagilim
kullanilmasiyla  sifir  kirilma noktasti ve smirsiz  etki  fonksiyonu ile

karsilagilabilecegini  gostermistir. Carnero, Pena ve Ruiz’in sozii edilen

calismalarinda yaptiklar1 simiilasyon sonuglar1 soyledir:

ARCH modellerinde (2.2) ¢, i¢in dayanikli iken, ¢,,f icin dayanikli

degildir. Yine ARCH modellerinde student t, tek aykir1 gézlemlerde dayanikli sonug
verirken GARCH modellerinde t zamanindaki tek bir aykir1 gdzlem t+1 zamanindaki
kosullu varyansin tahminini etkilemektedir. Yanisira, yazarlar ise Monte Carlo
sonrasinda QML tahmincisinin ARCH ve GARCH modelleri icin farkli davranisinin

oldugunu gormiislerdir.

2.6 ARCH ETKISININ TESTINE DAYANIKLI YAKLASIM

Bilindigi gibi ARCH yapisinin veri i¢in gerekli olup olmadigmin oncelikli
olarak belirlenmesi gerekir, bunun i¢in uygulanabilecek cesitli testler olmasina

ragmen uygulamada en sik kullanilan Engle’in onerdigi EKK artiklarina dayali

122 M, Angeles Carnero, Daniel Pena and Esther Ruiz,,a.g.e, s.490-491
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ARCH LM testidir. Bu testte Oncelikle EKK ile artiklar elde edilir, artiklarin karesi
tizerinden yeniden regresyon yapilarak test icin bir karar kriteri olacak olan

determinasyon katsayis1 belirlenir. Soyle ki;

E =B +LE +LE, +..+ ,Bqé‘f_ , TV, modelinden elde edilen R’ kullanilarak

LM ., =TR® istatistigi elde edilir.

H,:f=..=§,=0 sifir hipotezinin reddedilmesi ARCH etkisinin varligin

gostermektedir. Hipotezin dogrulugu durumunda bu istatisik q serbestlik dereceli

x> dagilir.

ARCH bilesenlerinin varligim saptamada kullanmilan diger testler Hong,
McLeod ve Li, Pena ve Rodlriguez123 ile Rodriguez ve Ruiz'** seklinde siralanabilir.
Testler genellikle karelerin otokorelasyonuna dayalidir. Hong’un onerdigi artik

125,

karelerinin otokorelasyonuna ve McLeod, Li “’nin Onerdigi artik karelerin serisel

korelasyonuna, Box-Ljung istatistigine dayal1 olan testlerdir.

Hata karelerinin Q istatistigine dayali olan test istatistigi soyledir:

P
Q(q)=T(T+2)) (2.20)
=R

Burada T', orneklem biiyiikliigii ¢ , test i¢in uygun otokorelasyonlar sayisi, & hata

serisi ve P,

(&)

12 D, Pena, J.Rodriguez, “A powerful portmanteau test of lack of fit in time series”, Journal of the

American Statistical Association , 97, 2002, s. 601-610.

247 Rodriguez, E. Ruiz, “A powerful test for conditional heteroscedasticity for financial time series
with highly persistent volatilites”, Statistica Sinica, 15, 2005, s.505-525.

' A.J. McLeod, W. K. Li, “Diagnostic checking ARMA time series models using squared residual
correlations”, Journal of Time Series Analysis, 4, 1983, s.269-73.
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P, (k)= =k &*=>¢&IT (2.21)

seklinde hesaplanan &’ nin i. gecikmedeki otokorelasyon fonksiyonudur. £, ’lerin

iliskisiz olmas1 durumunda, Q(q)’nun ¢ serbestlik dereceli y*dagildig1 varsayilr.

Cesitli calismalarda, LM testinin aykirt gozlemlerden ciddi bi¢imde
etkilendigi goriilmiistir. ARCH LM testinde sifir hipotezi artiklarin esvaryansl
dagilmasi iizerinedir. Aykirt gozlemlerin varligr gézardi edildiginde sifir hipotezi
dogru oldugu halde reddedilebilir ve ARCH testi aykir1 gozlemlerin olmamasi
durumuna gore daha fazla ARCH bileseni tespit eder, gercek heteroskedastisite

varligim saklayabilir.126

Grossi’nin  vurguladign  sonuglar Van Dijk vd’nin
calismalarinda da cesitli simiilasyon sonuclariyla desteklenmistir. Van Dijk, Franses
ve Lucas, Engle’in o6nerdigi LM testinin yaniltic1 sonuglar vermesi yiiziinden
dayanikli bir test Onermistir. Yazarlar calismalarinda bu testin aykirt gozlem
varliginda oldukga iyi sonug¢ verirken, veride aykiri gozlem bulunmamasi halinde
LM testi kadar ARCH modelini saptamada iyi olmadigin, giiciiniin az oldugunu
belirtmislerdir. Bu ac¢idan, veride aykir1 gbzlem olmamas1 halinde dayanikli testlerin
zayif sonu¢ vermesi olasilifina karst LM testinin dayanikli testlerle beraber
kullanilmasini 6nerirler. Dayanikli test sonucunda ARCH varligindan s6z edilirken
LM testi sonucunda ARCH etkisi yoktur sonucuna varilmasi halinde modelde ARCH
etkisinin aykir1 gozlemlerle maskelendigi sonucuna varilabilecegini ve bdyle bir
durumda ya dayanikli tahminciler kullanilmasi ya da veriden aykiri gozlemlerin

uzaklastirilmas1 gerektigini vurgulamislardir.

Burada ARCH etkisinin saptanmasinda 6nerilen iki dayanikli teste yer
verilmistir. Tlki Luigi ve Laurini’nin 6nerdikleri yaklasimken ikincisi Van Dick,

Franses ve Lucas’ 1n 6nerdigi yaklagimdir.

26 Laurini Grossi, “A robust forward weighted Lagrange multiplier test for conditional

heteroscedasticity”, Computational Statistics & Data Analysis, 53, 6 ,2009, s.
2251-2263
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2.6.1 ilk yaklasim

Luigi ve Laurini caligmalarinda Onerilen dayanikli test yOntemlerinin
bircogunun geriye dogru (backward) ilerleyen metoda dayali oldugunu ve bu
yaklagimin aykin gozlemlerin maskeleme ve siipiirme etkilerinden etkilenebilecegini
belirtmislerdir ve yazarlar Atkinson’un Onerdigi Ileriye dogru arama (Forward
Search) yonteminine dayali bir yontem gelistirmislerdir. Aslinda yazarlarin 2004
yilindaki calismalarinda bu yontem ARCH LM testinin saglamlastirilmasi amaciyla

kullanilmis ve 2009 yilindaki ¢alismalarinda ise test biraz daha degistirilmistir.

Van Dijk, Franses ve Lucas ile Grossi ve Laurini’nin 6nerdikleri dayanikli

27

LM yaklagimlarinin yanisira literatiirde bu konu Duchesne'?’  tarafindan da ele

alinmistir. Duchesne, Hong128 ’

un artiklarin karelerinin otokorelasyonuna dayali
olarak dayanikli bir test Onermistir. Ayrica, Wong ve Li tarafindan robust rank testi

Onerilmistir.

Grossi ve Luigi calismalarinda uyguladiklar1 simiilasyon sonucunda ileriye
dogru arama yaklagimina dayali testin aykir gézlem sayisindan etkilenmedigini yani
aykirni gozlemin tek ya da gruplar halinde olmasinin, testin performansini
degistirmedigini gostermislerdir. Yazarlarin onerdikleri metod dayanikli ve etkin
tahminciye dayalidir ve ii¢ asamas1 vardir. Asamalardan ilki, aykir1 gézlemlerden
bagimsiz baslangi¢ kiimesi CDS’nin bulunmasina dayalidir. Kiime olusturulurken
LMS regresyon kullanilir, daymnikli metodla veri aykiri gézlem bulunmayan alt
kiimeye ayrilir. Ikinci adimda ileriye dogru arama ile gelisirilen metoda bagl olarak
bir kriter tanimlamr. Uciincii adimda ise arastirma siireci boyunca istatistikler

gozlemlenerek degerlendirilir. ARCH bilesenleri icin A, (forward search) test

istatistigi her bir asamada EKK tahmincilerinden elde edilen istatistiklerin dizilimini

gerektirir:

s = Agunysos Ay

127Duchesne, “On robust testing for conditional heteroscedasticity in time series models”,
Computational Statistics and Data Analysis, 46,2004, 5.227-256.

lstong, “One-sided testing for conditional heteroscedasticity in time series models”, Journal of
Time Series Analysis, 18, 1997, s.253-277.
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Burada A(m) test istatistigi m tane gozlem iizerinden hesaplanir. m. adimdan

(m+1)e gegmek icin tiim gozlemleri azalmayan sirada EKK artiklarina gore dizilir.

Bu siireg m=T olana kadar devam eder, bu da zaten CDS’nin tiim goézlemleri

A~

icermesi anlamina gelir. Ileri arama boyunca A, A

o Aoy Katsayilart ve katsayilarin t

istatistikleri gozlenir. Keskin degisimler, etkin gozlemlerin varligina isaret eder.
Yazara gore herbir bilesenin t istatistiklerini gozlemlemek standart LM testinden
daha cok bilgi verir. Bu dayanikli durumun, ilk adimda aykir1 gézlemlerden bagimsiz

. . . . . o T . . 129
kiime iizerinden devam edilmesinden ileri geldigini belirtir.

Grossi’nin Onerdigi yaklagimlarin dayali oldugu ileriye dogru arama ydntemi
sOyle Ozetlenebilir; n gozlem sayisim gostermek iizere m biiyiikliigiindeki

altkiimelerin sayist M olsun. m, <m <n kosulu s6z konusu iken, baslangi¢ kiimesi
LMS veya LTS ile bulunur. S eM, m biiyiikliigiindeki optimal altkiimedir,
X (m") agiklayic1 degiskenlerin olusturdugu matristir. EKK bu altkiimeye uygulanir,

,B(m$) ve s°(m’) tahminleri elde edilir. Tiim gozlemler iizerinden artiklar

hesaplanir. EKK artiklar1 n gdzlem iizerinden soyledir:

e(m") =y, —x/ f(m)

(i=l,...,n) Arama islemi ileri dogru devam eder: S altkiimesi ile, bu altkiime

e, (m")’in m+1 tane en kiiciik mutlak degerlerinden olusur.130

2.6.2 Ikinci Yaklasim

Van Dijk, Franse ve Lucas"', 1989 yilinda yaptiklart calismada simiilasyonla

LM testinin dayanikli sonug¢lar vermedigini ifade etmisler ve alternatif dayanmikli

Laurini Grossi, a.g.e., s. 2260.
130 .. . . . . . . .
Laurini Grossi, “Analysis of economic time series: Effects of extremal observations on testing

heteroscedastic components”, Applied Stochastic Models in Business and Industry, 20, 2004,
s.115-130.
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RLM testini 6nermigler ve bu testle aykir gozlemler karsisinda daha iyi sonuglar

elde etmislerdir. (), asagidaki sekilde tanimlanan bir fonksiyon olmak iizere,

> izerinden regresyonu alinarak elde edilen

v yi ) v G,
TR istatistigidir.
Bu kisa islemle RLM testine ulasilir.

w(x) = x(1— H (x| —¢,))sign(x) + H (x| - ¢, )1 - H(x| - ¢,)) g (|x]) (2.22)

Burada H(x)=I(x>0) ve ¢, =2.576 c¢,=3.291 ‘dir, g(x) ise ¥’ nin iki defa
tiirevlenebilmesini saglayan 5. dereceden polinom fonksiyonudur. Diger taraftan 7,

t

sOyle tanimlanir:

=t

O-y a)y (yt—l)

(2.23)
. 132 4 < . .
o,, y,'nin MAD " degerine karsilik gelir. Burada
2
3= P00 i
’ d(y;—l)

d(.) ise asagidaki gibi tanimlidir

yt—l _my‘

d(y, )=

y

Yukaridaki esitlikte m, ise y,’ nin medyamidir, RLM(m) istatistigi m

serbestlik dereceli kikare dagilir.

Bl'D. Van Dijk, P. H. Franses, A. Lucas, “Testing for ARCH in the presence of additive outliers”,
Journal of Applied Econometrics,14, 1989, s. 539-562.
132

Uygulamada anlatilmigtir
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Ayrica yazarlar bu testin, alternatif hipotezin nonlineer ARCH etkisinin

varligim sinamak seklinde diizenlendiginde de kullanilabilecegini ifade etmislerdir.

2.7 GARCH MODELLERININ DAYANIKLI TAHMINI

Her ne kadar seride asir1 basik yapinin varliginda kosullu olasilik dagilimim
kalin kuyruklu dagilim olarak ele almak yaygin bir kullanim haline gelmis olsa da bir
¢ok yazara gore, bu yaklasimin sorunu ¢cozmekte yeterli olmamasindan dolayt ARCH
modelleri i¢in c¢esitli dayanikli tahminciler Onerilmistir. Zira gesitli ¢alismalarda
belirtildigi gibi, veride aykirt gézlem varliginda QML tahmincisinin kullanilmasi,
tahmincinin verinin ¢cogunlugunu zayif bicimde temsil ederken aykin gozlemlere
daha iyi uyum goOstermesi anlamina gelebilir. Giiglii olmayan bir tahmincinin
kullanilmas1 aykir1 gozlemlerin sakli kalmasina yol acgip, modelin diizeltilip
gelistirilmesine olanak saglamayabilir. Fakat dayanikli tahmincinin kullanilmasiyla

yazarlar bu riskin ortadan kalkacagini belirtmislerdir.

Literatirde ARCH modellerine dayanikli yaklasim iizerine cesitli calisma ve
uygulamalar yapilmistir. Sakata ve White M tahmin sinifina dayali tahmini ve
Mendes ve Duarte ise sinirli M tahmin sinifin1 6nermislerdir. Jiang, Zhai ve Hui
(2001) ile Peng ve Yao (2003) calismalarinda L1-LAD tahmincisini kullanmislardir.
Muler ve Yohai °, M tahmincisinin yanisira robust filtreye dayali yontem
onermistir. Yazarlar 2006 yilindaki ¢calismalarinda ise sinirlandirilmis M tahmincisini
onermislerdir. Grossi'**, Atkinson’un ileriye dogru arama metodunu gelistirerek
farkli bicimde ele almistir. Carnero, QML tahmincisini modifiye ederek sinirl
bicimde diizenlemis, yazar simiilasyon c¢alismasi yaparak cesitli dayanikli
tahmincilerle ~ kendisinin  Onerdigi BQML  tahmincisinin  6zelliklerini

degerlendirmistir.

133 Muler ve Yohai, “Robust estimates for GARCH models”, Journal of Statistical Planning and
Inference, 138, 2008, s.2918 — 2940.
134 Luigi Grossi, a.g.e., s.3.
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Muler ve Yohai'” caligmalarinda dayanikli tahmincileri Huber’in
calismasinda tamimladigi gii¢lii tahminci 6zelliklerine gore siiflandirmistir. Sozii

edilen 6zellikler iki madde halinde calismada soyle siralanmistir:

-Orneklemde tiim gozlemler varsayilan modele uydugunda tahminci etkin
olmalidir. Bu asamada etkinlik ECO tahmincisinin etkinligi ile kiyaslanarak

degerlendirilebilir.

-Verinin bir kismi aykir1 gézlemlerle yer degistirdiginde, bu durum tahminde

onemsiz bir degisiklige neden olmalidir.

Muler ve Yohai®®, GARCH modellerinin tahmini icin literatiirde yeralan
kalin kuyruklu dagilima dayali ECO tahmincisi ya da LAD tahmincilerinin bu
kosullari, (ozellikle de ikincisini) saglamadigim belirtmislerdir. Dayanikli
tahmincileri iki sekilde incelemislerdir. ilki Huber (1964) tarafindan 6nerilen yer ve
regresyon tahmininin uzantisidir. Olabilirlik fonksiyonunun uygun sekilde modifiye
edilmesiyle bulunur. Yazarlar, M tahmincilerinin aykin gozlemlere karst QML’den
daha az duyarhh oldugunu ve yukarida sozii edilen Huber kosullarindan ilkini
sagladigini, ikinciyi saglamadigim belirtirler. Bunun nedenini kosullu varyansin
aykir1 gozleme karst duyarli tahmincilerine de bagl olmasi seklinde aciklarlar. Bu
yiizden dayaniklilig1 gelistirmek i¢in modifiye edilmis M tahmincisini 6nermislerdir.
Onerilen bu modifiye edilmis tahmincilerin, kosullu varyans tahminleri iizerinde
aykir1 gozlem etkisini sinirlandiran ilave mekanizmalan icerdigini, bu yiizden
sinirlandirilmig M tahmincilerin BM (Bounded M) olarak bilindigini ve bu
tahmincilerin asimptotik olarak etkin ve tutarli oldugunu ayrica Huber’in her iki

tanimlamasini da sagladiklarini belirtmislerdir.

GARCH modelinin tahmini i¢in 6nerilen dayanikli tahmincileri siralamadan

once kimi yazarlarca dayanikli kabul edilebilecegi soylenen QML tahmincisinin

135 N. Muler, V. J. Yohai, a.g.e, 5.2920.

36N, Muler, V. J. Yohai, “Robust estimates for GARCH models”, Technical Report, Instituto de
Calculo, Facultad de Ciencias Exactas y Naturales, Universidad de Buenos Aires, 2007. (Cevrimici):
http://ulises.ic.fcen.uba.ar/preprints/muler-yohai2005.pdf, 15 Subat 2010
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neden bu sinifta yer almadigimi agiklamak gerekir. Muler ve Yohai 137 caligmalarinda
detayli olarak incelemiglerdir. Bu boliimiin basinda tanitilan GARCH modeli
notasyonlarina bagl kalarak QML tahmincisinin dayaniklilig1 yazarlar tarafindan

asagidaki gibi ele alinmistir:

GARCH (p.q) modeli i¢in ¢ ’nin acik halini su sekilde gdstermislerdir:138

p P o g q
O =t ax Ay > > D> BB (2.24)
1— Zﬂz i=1 i=1 k=1 ji=1 j,=l

i=1
a:(ao,al,...,ap) ve b:(bl,...,bq) icin c¢=(a,b)’ nin parametre degerlerini
gostermek iizere asagidaki fonksiyonda tanimlanirsa,

h(c)= ao+2a, “+th _(c) olur. (2.25)

ve yukaridaki ifade (2.25)’in (2.24) ile yerlestirilmesiyle asagidaki sonuca ulasilir:

P P x 49 q
h(c)= - Z — 4 Z}a X+ Z ay. zz bybxt Ly (2.26)
i=1 i B

Bu fonksiyonda yer alan /,, GARCH modeli baslangi¢c kosullarindaki A’nin

indikator fonksiyonuna karsilik gelir.
QML tahmini x,’ ye dayali, asagidaki ifadenin maksimizasyonunu igerir;

1 & X

-3 > o 2 Z log i, (c) (2.27)

ve y, =log(x’) tanimlamasiyla QML tahmini sdyle yazilr:

137 Muler ve Yohai, a.g.e, s.2918 — 2940.
138 Muler ve Yohai, bu gosterimin Hall veYao (2003) ait oldugunu bildirmislerdir.
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1 T
—— > (e +logh,(c))

2 t=p+1

Buradan yapilacak maksimizasyonla asagidaki ifadeye ulagilir ve

Ly, (c)= z log(g,(y, —logh,(c)))

t=p+1

bu ifade su bicimde de yazilabilir:

1 &
M, (c) :T— z Po(y, —logh,(c))

=P i=p+1

burada, p, =—log(g,) dir.

139,

(2.28)

(2.29)

(2.30)

P, ~ ' smurlt olmamasi, QML tahmincisinin dayanikli olmamasi anlamina gelir.

Tek bir aykir1 gbzlem M, iizerinde simirlandirilmamus etkiye sahiptir.

GARCH modelleri i¢in M tahminini Muler ve Yohai ayni ¢alismada,

(2.30) ifadesinden hareketle, ¢ kiimesi igin %, =argminM,(c)

tanimlamiglardir.

seklinde

Ayrica yazarlar dayanmiklik Ozelligini gozoniine alarak M tahmincileri ikiye

ayirmiglardir.

- sinirlanmis p, fakat stnirlanmamis p ‘ye sahip M tahmincileri

- p ve p’ nin sinirh oldugu M tahminleri.

Dayanikliliginin derecesini artirmak icin o ’nun da sinirli olmasi gerektigini

vurgulamiglardir. Kalin kuyruklu t dagiliminin ilk gruptaki M tahmincilerine 6rnek

olarak gosterilebilecegini, sinirli p degerine sahip M tahmincilerinin QML

tahmincisinden daha dayanikli oldugunu belirtmislerdir. Bunun nedeni olarak

% Bu fonksiyona iliskin detayli aciklamalar Ek-1 ‘de M tahmincileri baslig altinda yer almaktadir.
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tahminin 4, (c) 'nin hesaplanmasini gerektirmesi ve bu yolla aykir1 gozlemlerin

(t >t durumlarinda) hf (c) degerlerini etkilemesi gosterilmistir.

2.7.1. Smirlandirilmus M tahmincisi

Muler ve Yohai’nin bnerdigi140

bu tahminci, M tahmincisinin modifiye
edilmis olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonuna dayalidir, kosullu varyans
tizerindeki aykin gozlem etkisini sinirlandiran yapidadir. Asagida yazarlarin 6nerdigi

bu tahminci agiklanmistir.

GARCH modelleri icin M tahmincilerinin dayanikliligin1 artirmak adma M
tahminleri modifiye edilmistir, bu siirecte ama¢ tahmin edilen A, (c) iizerindeki
aykir1 gozlemlerin yayilim etkisini sinirlandirmaktir. Bu amacla yazarlar, M tahmin
stirecinde yeralan £ (c)’ yi asagidaki ifadeyle yer degistirmislerdir.

X,

B =ay+ 2 ah ., (On( o PG 2.31)

i=1 t—ik

Burada, <0 icin x, =0’dir ve

@ u u<k Klinded;
r(u)= eklindedir.
¢ k u>k ’

Calismada, k degeri artikca h(c) ve h;"; ,(c)’nin birbirine yaklasacag:
belirtilmistir. Ayrica, h,*, .(c) lzerinde t zamaninda tek bir aykir1 gozlem etkisinin

birka¢ periyot sonra ortadan kalkacagi ve dolayisiyla, x; eger GARCH modeline

uygunsa ve aykirt gozlem bulunduruyorsa (2.31)’ de verilen kosullu varyansla

140 A. Muler ve Yohai, a.g.e,s.2925-2927
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tahmin edilen M tahmininin, GARCH modeline uygun M tahmininden daha iyi
sonu¢ vermesinin beklenecegi de ifade edilmistir. Bu M tahmininin asagidaki gibi

modifiye edilmesini Onerirler.

7.r yukarida tammlandigr gibi kalmak iizere, yani (2.30) gibi olmak iizere, 7,

sOyle tammmlanmistir:

7,y =argmin M;k (c)

Burada,
My (c)=——>" p(y,~logh,,(c)) dur. (2.32)
T- P t=p+1

Yazarlar, aykir1 gozlem bulundurmayan bir GARCH siireci s6z konusu iken
genellikle #,’in 7,,’den daha iyi sonu¢ verdigini, ¢iinkii M, (#,) <M (7,)
oldugunu fakat, aykiri gozlem varsa 7,, tercih edilebilir, M, (#,)>M, (7,,)

oldugunu belirtmiglerdir.

. Hr M (Fp) <My (9,,)
BM tahmincisi soyle tanimlanir: 7 :{ b T fesar (2.33)

7’}2,T MT(j}l,T) > M;k(j}Z,T)

Ayrica ¢alismada, dayanikli BM tahmincisinin aykirt gézlem olmadiginda
tutarli oldugu ve uygun m ve k’nin degerlerinin belirlenmesiyle de etkin oldugu

belirtilmistir. Yazarlarin onerisi m sinirli azalmayan fonksiyon olmak iizere, p yu

p =m(p,) formunda alarak BM tahminlerini kullanmak seklindedir.

Muler ve Yohai c;ahsmalarlnda141 GARCH(1,1) modeli i¢in smirh M

tahminci i¢in m ve k degerlerini asagidaki gibi tanimlanmistir:

A

6,, asagidaki amag fonksiyonunun minimizasyonuyla elde edilmek iizere,

11 Ae., $.2930.
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T
= LZpaog y; —logay}) (2.34)
T-1 1=2

GARCH (1,1) modelinin parametreleri icin tanimlanan BM tahmincisi sdyledir:

R 6 M<M,
oM — Al k* (2.35)
6, M>M,

1

2z

Burada, p(x)=m,[-log( exp(e® —x)] ve k=5.02"dir ve

m, (x) fonksiyonu ise s0yle tanimlanir:

X x<4.02
m(x)={c,+cx+c,x +ex +e,xt 4.02<x<4.3
4.16 x>43

Yazarlar sabitleri ¢, =6777, ¢, =—8536.2, ¢,=23624, c; =—=379.0087,

¢, =22.777 seklinde tanimlamislaridir.

2.7.2 Smirlandirilmus QML Tahmincisi

Carnero, Pena ve Ruiz’in'*?
9

onerdikleri bu tahminci student-t dagilimina
dayali log olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonuna ve simirlandirilmasina

dayanir. Bu calismada tanimlanan siire¢ soyle 6zetlenmistir:

"2 Bu tahminci icin kullanilan kaynaklar i¢in bkz. 1) M. Angeles Carnero, Daniel Pena, Esther Ruiz,
“Estimating and Forecasting GARCH Volatility in the Presence of Outiers”, Working Papers.
Serie AD 2008-13, s.9. (Cevrimigi:) http://www.ivie.es/downloads/docs/wpasad/wpasad-2008-13.pdf,
15 Subat 2010. 2) M. Angeles Carnero, Daniel Pena, Esther Ruiz, a.g.e., s. 486-487.
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Asagidaki esitlikte yer alan I'(.) gamma dagilim fonksiyonuna ve 77 ise v student t

dagiliminin serbestlik derecesini gostermek iizere 77 =1/v ifadesine karsilik gelir.

2
T T _
L= 3 L= g —tog(T(--- )~ flog - )+log w+log 52+ log(1+— y—fz)]
=2 ' 1=2 2n 2n 2 n 7 127 &
(2.36)
@ bilinmeyen parametre vektori 6 = («,,,, 3, 77)' olmak iizere,
HromL— _ 6 LzL (2.37)
0, L<IL,

BQML-t tahmincisi yukaridaki gibi tanimlanir. 631 student log olabilirligi maksimize

eden parametre vektoriidiir, éz ise modifiye edilmis student log likelihood’ L, u

maksimize eden parametre vektoriidiir.

2 .
o, yerine,

2
yt—l

G]:tz =, +oyn (5 )O-th—l + ﬂG:tz—l (2.38)
kt—1
kullanilir,
X |x| <k
burada 7, (x) = > dir. (2.39)
k |x| >

Muler ve Yohai (2007) k=5.02 olarak almay1 Onerir fakat Carnero, Pena ve Ruiz

simiilasyon sonucuyla k=9 olarak almanin da iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir.

-Volatilitenin Tahmini
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Volatilite tahminleri icin Carnero, Pena ve Ruiz tarafindan iki asamadan
olusan dayanikli siire¢ Onerilmistir. Buna gore oncelikle dayanikli tahminci ile
GARCH model paramereleri tahmin edilir, sonrasinda dayanikli filtre kullanilarak
volatilite tahmin edilmeye calisilir. Aslinda filtreleme yaklasimi Muler ve Yohai ile
Charles ve Darne’nin ¢alismalarinda da kullanilmistir. Muler ve Yohai’'nin 6nerdigi
filtre standardize edilmis g6zlemlerin belli bir esik degerinden biiyiik ya da kiiciik
olup olmadigiyla kiyaslanarak, biiyiik olanlarin budanmasina dayali iken, Carnero,
Pena ve Ruiz’in ki standart sapmalara dayalidir. Dayanikli tahminin kullanildigi
sirecin ilk adimi i¢in Carnero vd student t dagilimina dayali QML tahmincisi,
sinirlandirilmig QML-t tahmincisi, BM tahmincisi gibi ¢esitli tahmincileri denemis
ve simiilasyon sonucuna gore en uygununun BQML-t tahmincisi oldugunu

gormiislerdir.

Volatilite tahmin siirecinde yaklasgim genel olarak o =, +,y’, + S0,

model parametreleri tahmin etmek ve (6" )>’yi bulmak seklindedir. Muler ve Yohai

calismalarinda buna alternatif olarak robust filtre yaklagimini onerir. Gerek model
tahminlerini gerekse volatilite tahminlerini dayamikli yolla tahmin etmenin iyi
sonuclara verdigini belirtmislerdir. Sadece iyi parametre tahmini yapmanin iyi
volatilite tahminlerine neden olmayabilecegini vurgulanmistir. Benzeri vurguyu

Amelie Charles ' da calismasinda yapmistir.

Yukarida sozii edilen yaklasimda, Carnero, volatilite tahmin siirecinde de
asagidaki 2.41 esitliginde goriilen noktalara BM, BQML-t, BQM tahminlerini

yerlestirmistir ve en iyi sonucun BQML-t ile elde edildigini vurgulamastir.

2
(677 =) +&,"r (ZE5)6) + B (6 (240

t AKE (D

t-1

burada rk(x) tanim1 soyledir:

143 Charles, a.g.e, 5.555.
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X |x|<k
rk()C):

2.7.3 LAD Tahmincisi

LAD yaklagimmi kullanarak GARCH modellemesi yapilmasi konusunda
literatiirde Park’in 2002 yilindaki calismasi ile Peng ve Yao'**nun 2003 yilindaki
calismas1 One ¢ikar. Her iki calismada da genel yaklasim, GARCH modellemesini
LAD tahmincisine dayali bir bicimde modifiye ederek, aykir1 gézlemlere daha az
agirlik vermek seklindedir. Peng ve Yao, Park’tan farkli olarak LAD tahmincisinin

varyasyonlarina dayali tahminler kullanmstir.

Park'*’1n notasyonuna bagli kalinarak GARCH(p,q) modeli iizerinden siire¢ sOyle

aciklanabilir:
P q

ol =0+) B0’ +Y 8¢, (2.41)
j=1 k=1

r=E(, |y/,_1)+8t ve & =o,u, seklinde ifade edilmek lizere, yazarlar Koenker ve

Zhao tarafindan 1996 yilinda Onerilen alternatif tanimi benimsediklerini

belirtmislerdir. Buna gore standart sapma o,, artiklarin mutlak degerlerinin

gecikmeli dagilimidir.

Bl Peng, Q. Yao, “Miscellanea. Least absolute deviations estimation for ARCH and GARCH
models”, Biometrika, 90, 2003, s. 967-975.

145 Beum-Jo Park, “An Outlier Robust GARCH Model and Forecasting Volatility of Exchange Rate
Returns”, Journal of Forecasting, 21, 2002, s. 381-393.
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p

0, =0+ Ble .| (2.42)
j=1

Bu bilgi kullanilarak mutlak hatalarla GARCH modeli yeniden soyle yazilir:
P q

Gt = 0+Zﬁjo-r—j +Z§k |8t—k| (243)
j=1 k=1

Otoregresif bicimde r, asagidaki sekilde ifade edilir,
EGly. ) =a,+ar_  +..+aor
ve GARCH modeli (2.45)’e doniisiir.
n=Xa+(Z)u, t=1,..,T (2.44)
Bu modeldeki terimlerin karsiligi ise soyledir:

Z =(,0 o,

t S =12 M —p o |Fr-1

gt—k |)

PREET)

{=6.5....5,.6,....0,)

Modelin LAD tahmincisi, &£=(a,{) vektoriiniin asagidaki minimizasyon

probleminin ¢éziimiiyle elde edilir.
& =argmin 3 |1, = g(,.¢) (2.45)

Burada g nonlineer bir fonksiyondur ve I', =(X,,Z,) dir. Coziim i¢in Onerilen

gosterim ve acgilimlar Park’in ¢calismasinda detayl olarak anlatilmaktadur.'*

147

B

Muler ve Yohai’nin ¢aligmalarinda™" LAD tahmincisinin ashnda p(u) = |u

ve p (u)=sign(u)’ya karsihk gelen M tahmincisi olarak yazilabilecegini ifade

146 Beum-Jo Park, a.g.e., s.383-386.
“7N. Muler, V. Yohai (2008), a.g.e., s.2927.
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edilmistir. Kalin kuyruklu z, i¢in ECO tahminleri ve LAD tahminleri sinirlanmis p

fakat sinirlanmamis p’ ye sahip M tahmincilerine 6rnek olarak gosterilebilecegini

belirtirler.
2.7.4. LMS Tahmincisi

Grossi'*® ileriye dogru arama metoduna dayali aykir1 gozlemlerin maskeleme
etkisine kars1 direngli bir yontem gelistirmistir. Calismasinda aykiri gozlemlerin
teshisi icin kullanilan diger yontemlerin geriye dogru yaklasimla ilerledigini ve bu
yaklasimin aykiri gozlemlerin etkisinin altinda kaldigimi ifade eder. Onerdigi
yaklagimla aykirt gozlemlerin bulunmadigr ilk kiimeden aykin gozlemleri

goriintiilemeye baglamanin daha saglam sonuglar verdigini ifade etmistir.

Temelde yapilan, 6nce aykir1 gozlemlerin olmadigi bir baglangi¢ kiimesi olugturmak

ve ileriye dogru arama metodu ile ilgili istatistikleri gozlemlemektir.
Yazarin ¢caligmasinda belirttigi yontemin agamalari s0yle 6zetlenebilir:

Baslangi¢ kiimesinin se¢iminde tiim gozlemlerin bulundugu kiimeden bir alt
kiime secilir, bu alt kiimenin aykir1 gézlemlerden bagimsiz oldugu varsayilir. Model
p sayida katsayidan olusmak iizere, baslangic kiimesi de p sayida gdzlemin
olusturdugu kombinasyonlardan segilir. Burada lineer regresyon modeli
uygulamasindan fark, zamana ait siranin da gézoniinde bulundurulmasidir. Volatilite
ongoriileri bir 6nceki gézleme dayalidir ve iteratif olarak hesaplanir. Benzer sekilde

log olabilirlik fonksiyonu da iteratif olarak bulunur.

Baslangi¢ kiimesinin se¢im asamasinda bitisik ve komsu gézlem gruplarina
dikkat edilerek, komsu gozlemlerin herbir grubunda orjinal verideki aym bagimlilik
yapisini siirdiirmek i¢in blok 6rnekleme mantigimi kullanilir. Buna gore, seride T
tane gozlem bulundugu varsaymak ve b baslangic kiimesini gostermek iizere, T-b
tane gozlem komsu birimlerden olusan f tane alt kiimeye bolme iglemi yapilir. Her

bir altkiime b baslangi¢c verisinden #,r,,....7;

D

ve [(T—-b)/ f] komsu gozlemin

148 Luigi Grossi, a.g.e., s.1-10
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ornekleminden olusur. g=(T'—b)/ f seklinde ve tamsay1 olarak varsayilsin. Bu

noktada yazar, c¢ok kiiciik altkiimelerin yeterli derecede istikrarli parametre

tahminleri vermeyebilecegini ve se¢imin g = ﬁ seklinde yapmanin parametre
tahminlerinin istatistiksel o©zelliklerine dikkate alindiginda daha uygun sonug
verdigini ve f ’nin altkiimelerinin sayisinin artmasiyla, aykiri gozlemin barinmadigi

baslangi¢ altkiimelerini bulma olasiliginin artacagini belirtmistir.

En iyi alt kiime se¢iminde, Rousseuw ve Leory’un Onerdigi artik karelerinin

149

minimize edilmesine dayali olan LMS™ kriteri kullanilir. Gozlemlerin arasinda

. . 2
korelasyon olmasindan dolay1 hata bileseni €, () ve varyansiO, o, t zamani
“h h

icin S{**” alt kiimesine dayalidir. €, ve S, , & ve o, nin tahmincisi olmak iizere,

e = _ 2 _ 2 2
€ g =€, o / S, st s t=b+1,...,T aslinda, o] =a,+ae’,+B0,

modelinden bulunan standardize edilmis artig1 gosterir. En iyi alt kiimeyi segcmek
icin, ilgili alt kiimelerden hesaplanan herbir modelin standardize edilmis artiklarinin
analiz edilmesi ile en iyi alt kiime secilir. Daha sonra, baglangi¢c altkiimesi

standardize artiklar iizerinden LMS amac fonksiyonuna gére diizenlenir.

min[&> 1 h=l,..f

no - medl Sy

Burada, é[i. SE s j- siradaki artik t=b+1,...,T arasindan med =[(T —b) /2]

]

alimmasi gerektigini gosterir.

Ayrica log-olabilirlik fonksiyonu da S ,ﬁg+b> tizerine kuruludur. Bu fonksiyon

asagidaki gibi tanimlanir:

g 1 b+hg X &2
[0.0)=—SlogRm)—— Y (log(c7)+—5) (2.46)
" 2 (=b+1+(h-1)g o;

149 Bkz Ek-1
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a, &, B  parametrelerinin MLE tahmini, S ’deki gozlemler kullamlarak

yapilmis ve gszwb) sembolil ile gosterilmistir.
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III. BOLUM

COK DEGIiSKENLi ZAMAN SERILERINDE KARSILASILAN
AYKIRI GOZLEMLER VE GUCLU TAHMIN YONTEMLERI

Cesitli iktisadi iliskilere ve finansal piyasalara iligkin uygulamalarda
kullanilan degiskenler birbirlerine ait bilgi icerebilir. Ornegin ilgilenilen uygulama
faiz orani, para arzi, issizlik, borsa endeksi gibi degiskenlerin degisimi ya da diinya
ekonomisinin entegrasyonuyla bagimli hale gelen finansal piyasalarin iliskisini
incelemek iizerine ise biiyiik olasilikla incelenen bu degiskenler bir diger degiskenin
gecmis degerlerine iliskin bilgi icerebilir. Boyle bir durumda s6z konusu degiskenler
arasi iligskiyi gozoniine alarak Cok Degiskenli Zaman Serileri Tekniklerini kullanmak
yerinde olacaktir. Konu dahilinde ele alinan teknikler Cok Degiskenli AR ve Cok
Degiskenli GARCH Modelleri ile Boyut indirgeme Teknikleri’dir. Ancak bu
teknikler ECO ya da EKK tahmin metodlarina bagli oldugundan ister istemez aykiri
gozlemlerden etkileneceklerdir. Literatiirde ¢ok degiskenli zaman serileri teknikleri
diger tekniklere gorece yeni agirlik kazanmaya basladigindan, alternatif dayanikli
cok degiskenli zaman serileri teknikleri iizerine ¢alismalar heniiz sinirlh sayidadir.
Bu acidan calismanin bu boliimii VAR, BEKK ve PCA yontemleri i¢in 6nerilen

dayanikli yaklagimla sinirlandirilmagtir.

Dogal olarak literatiirde ¢ok degiskenli zaman serilerinde karsilasilan aykir
gbzlem tiirleri, teshis ve etkileri lizerine yapilan calismalar, tek degiskenli seriler

tizerine yapilanlar kadar yer tutmamaktadir.

Her ne kadar cok degiskenli zaman serileri soz konusu iken literatiirdeki
yaklasimlardan biri serilere tek degiskenli teknikleri uygulamak ve diizeltilen serileri aykiri
gozlem yokmus gibi kabul ederek topluca modellemek olsa da boyle bir yaklasimla
karsilagilabilecek cesitli sikintilar olabilecegi diisiiniilerek, cesitli caligmalarda aykir
gozlemlerin cok degiskenli seriler iizerinde teshisi, ayr1 bir konu olarak ele alinmistir. Bu
konunun ayrica ele alinmasina neden olarak gosterilen sikintilar, bir serideki aykir1 gozlemin
diger serilerdeki aykiri gozlemlerden kaynakli olabilecegi ve bu durumda aykirt gézlem

sayisinin oldugundan fazla tahmin edilebilecegi, yanisira tek tek serilerin gézlenmesiyle tiim
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serileri etkileyen bir aykiri gozlemin varliginin belirlenemeyebilecegi, ¢iinkii bunun sadece

korelasyon yapisinin gozardi edilmesiyle ilgili olabilecegi seklinde siralanmistir.

Bununla beraber aykir1 gozlem zaman serilerini ifade eden vektorlerin farkl
bilesenlerini farkl etkileyebilir. Ornegin; alian bir grev karari, iiretim serisinde AO
tirii aykirt gozlem gibiyken satis serisinde LS olarak diisiiniilebilir ya da enerji
fiyatlarindaki artis bir iilkede TC etkisine neden olurken bir baska iilkede kalic1 LS

.. .. 150
etkisine neden olabilir.

Cok degiskenli serilerin tek degiskenli gibi ele alinmasi birlesik dinamiklerin
dikkate alinmamasi anlamina gelir ki bu da ilgilenilen iliskinin daha iyi
aciklanabilmesine, karsilikli iliskinin goriilebilmesine ve ongoriilerin daha giivenilir
yapabilmesine engel bir durumdur. Bunun icin serileri tek tek incelemek yerine
birlikte inceleyerek, serilerin korelasyon yapilarini gdzoniinde bulundurmak ve buna

gore karsilikli iligkileri degerlendirmek yerinde olur.

Tek degiskenli zaman serileri i¢in sozii edilen cesitli kavramlart cok
degiskenli zaman serileri icin de agiklamak miimkiindiir. Bu kavramlardan bazilar

asagida siralanmstir.

Duraganhk:

Y, = (Vs Yoyoes Vi) K tane degiskeni gosteren zaman serisi vektorii olmak
izere, (zayif) duraganlik y, ’nin birinci ve ikinci momentinin zamana gore
degismemesi olarak tamimlanir. Asagida tanimlanan ortalama vektorii g4 ve kxk

boyutlu kovaryans matrisi I', genellikle zamana gore zayif duragandlr.151

u=E(y,) Ty =E[(y, —#)(, —4)] 3.

Korelasyon Katsayisi:

150 pedro Galeano, Daniel Pena, Ruey S. Tsay, “Outlier Detection in Multivariate Time Series By
Projection Pursuit”, Journal of the American Statistical Association, 101, 474, 2006, s. 655.

151 Agirlikli olarak kullanilan kaynaklar icin bkz: 1-WilliamWei, Time Series Analysis: Univariate
and Multivariate Methods, 2.bs, Pearson Addison Wesley, 2006, s.382, 2- Helmut Liitkepohl, New
Introduction to Multiple Time Series Analysis, Berlin, Springer-Verlag, 2005, s.169.
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;. ile y, arasindaki korelasyon katsayisi ise,
P, =[p,;(0)]=D"T,D™" ile elde edilir'*”. (3.2)

Burada D, kxk boyutlu kdsegen matrisini gosterir ve Yy, 'nin standart sapmalarindan

olusur,

D =diag{|JT',,(0).....\T,.(0)} (3.3)
diger bir ifadeyle aslinda,

I,(0) Cov(y,»¥;.)
P 0)= =
JLa O, (0)  std(y,)std(y,,)

dir. (3.4)

Bu korelasyon katsayis1 eszamanli korelasyon katsayist olarak bilinir, ¢iinkii
iki serinin t zamanindaki korelasyonudulr.153 Seriler arasindaki gecikmeli iligkiden de

s0z edilebilir, ¢apraz korelasyon bu amagla kullanilir.

v, 'nin 1 gecikmeli ¢apraz kovaryans matrisi sdyle tanimlanir:

L, =[T,(D]=Ey, i)y, —1)] (3.5)
v, ’nin 1 gecikmeli ¢apraz korelasyon matrisi ise asagidaki gibidir.

p, =lp,(O]=D"T,D"

Burada, I';, ve p, simetrik degildir.

r, 0

() =——
Pyl JLL (0T ,(0)

, 1>0iken p, () # p, (1) dir. (3.6)

152 William Wei, a.g.e, 5.383.
153 A.e, 5.383.
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Ayrica Chan ve Wei’nin calismalarinda 6nerdigi 1 gecikmeli kirpilmis capraz

korelasyon matrisinin (i,j). elemanm (3.6)’daki gibidir. Burada a,...a, T

uzunlugundaki N boyutlu zaman serisi vektoriidiir. &, 0 < <1 araliinda kirpilma
faktoriidiir. & oranminda kirpilmis 1 gecikmeli ornek capraz korelasyon matrisinin

(NxN boyutlu) (i,j). elemam séiyledir:154

T _ _
Z,:,H (a,,—a)Na;,, —a; )LILY,
T _ T —_
[Z,:M (ai,t —-4 )2L;Z—1 L?Z (ai,t —4q )2L§Z—1L§Z]l/2

t=1+1

3.7)

isaret fonksiyonu ise,

@ - @<, ise 1

od ise 0

LO!

1

seklinde olur.

Cok Degiskenli Ljung-Box (Portmanteau) Testi:

Model belirlemesi asamasinda kullanilan bu istatistik ilk kez Box ve Pierce
tarafindan ARMA modeller i¢in Onerilmistir. Hosking155 bu istatistigi cok degiskenli

seriler i¢in genellestirmistir.

Test istatistigi Q(m), y, vektor serilerinde otokorelasyon ve capraz

otokorelasyon katsayilarinin anlamli olup olmadigini test eder. Tek degiskenli Ljung-
Box istatistigi ¢ok degiskenli seriler icin genellestirildiginde, hipotezler soyle
degisir':

H,:p=..=p,=0

H,:p #0

'3 Chan ve Wei’ nin onerdigi, Wei’nin de kitabinda detayli olarak bahsettigi bu yaklagimin detyalar1
ilk boliimde anlatilmastir.

S TR, Hosking, “The Multivariate Portmanteau Statistic”, Journal of American Statistical
Association, 75, 1980, s. 602-609.

'3 Ruey S. Tsay, Analysis of Financial Time Series, USA, John Wiley & Sons, 2002, 5.300-301.
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1

— lzr(f,fglf,fgl) (3.8)

0.(m =13

T orneklem biiyiikliigiinii, k ise y, 'nin boyutunu gosterir. Sifir hipotezi

alunda Q, (m)istatistigi k’m serbestlik dereceli kikare dagilir. Eger, sifir hipotezi

reddedilirse seriler arasinda cok degiskenli model kurulur ve gecikmeli iliskiler

degerlendirilir.

Ljung-Box istatistigi model belirleme asamasinda kullanilan Onemli
oOlciitlerden biri olmakla beraber cesitli yazarlar ¢alismalarinda bu 6l¢iitiin dayanikli

olmadigin1 ifade etmislerdir. Li"’

calismada tek degiskenli seriler iizerinden
hareketle tahmin edilen esitlikten elde edilen artiklarin kovaryanslarin1 dayanikl hale
getirerek Ljung-Box istatistigini modifiye etmeyi Onermistir. Sonrasinda Li ve
Hui'®, aym yaklasimi cok degiskenli durum igin genellestirmislerdir. Artiklarin
dayanikli hale getirilmesiyle elde edilen tahminler RA (residual autocovariance)
olarak tanmimlanir. RA tahminleri, artiklarin ve artiklara ait kovaryans matrisinin birer
fonksiyonu olarak kosullu ECO fonksiyonunu yazmak iizerine kuruludur. Burada

sozii edilen artiklar aykirn olma derecelerine gore Huber ya da Tukey fonksiyonlar

kullanilarak agirliklandirilir.

3.1 COK DEGISKENLI ZAMAN SERILERINDE AYKIRI
GOZLEM TURLERI

Onceki boliimlerde sozii edilen dort tiir aykiri gozlem ayn1 isim ve tanimlama

ile modele gore giincellenerek ele almacaktir. ¥ =(Y;,...,Y,) serisinin yerini k tane

seriye karsilik gelen Y, = (Y,,,...,Y,,) alr.

Y =X, +aB)wl"”

BTwW. K. Li, “A goodness-of-fit test in robust time series modeling”, Biometrika, 75, 1988, s. 355-
61.

158 Detaylar icin bkz ,W. K. Li, Y. V.Hui, “Robust Multiple Time Series Modelling”, Biometrika, 76,
2, 1989, s. 309-315.
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Burada X, ARMA model yapisina uygun vektordiir, /" ise I\ =1 ve t#h iken
I =0 degerlerini alan kukla degiskendir. @=(@,...,®,) aykirn gozlem
biiyiikliigiinii gosterir. ¢/(B) matris polinomudur ve yapis1 aykirt gézlemlerin tiirlerini

belirlemede one cikar.
Ote yandan ¢ok degiskenli ARMA modeli gecikme parametreleri kullanilarak
®(B)X, =C+6(B)E, seklinde de ifade edilebilir. Buna gore, k boyutlu zaman serisi

vektorii X, =(x,,...,x,) ‘dir ve B gecikme islemcisi BX, =X, , olmak iizere,
®B)=1-PB-..—-P B" ve O(B)=1-6B-..—6 B’ kxk boyutlu matris
polinomlara karsilik gelir. C katsayilar vektorii ve E, =(E,,,...,E,) bagimsiz ve
O0zdes dagilan rastlanti vektoriidir. ARMA modelindeki otoregresif kisim,
I(B)X, =Cy +E, iken II(B)=O(B)'®B)=1-) ~TLB ve C,=0(1)"C du.
Hareketli ortalama kisminin gosterimi ise; X, = Cy, +W(B)E, seklindedir. Burada,

®(1)C, =C D(B)¥(B)=O(B) ve y(B)=1+) ~y,B dir.

Buna gore tiirler ve tanimlamalar kisaca sbyledir:159

-a(B) =Y (B) esitligi sozkonusu ise ¢ok degiskenli kademeli aykir1 gozlem
(MIO) tiiriiniin varhigindan s6z edilir. Sok (innovation) kismindaki aykir1 gézlemdir
ve zaman serisinin yapisindaki icsel degisim olarak isimlendirilir. Zaman serisi

tizerindeki etkisi modele bagh olmakla beraber birden fazla ardisik gézlemi etkiler.

-a(B) = I olmas1 halinde ¢ok degiskenli anlik aykir1 gozlem (MAOQ) tiirii

vardir. Olgiim hatasi gibi digsal bir nedeni olabilir ve sadece bir gozlemi etkiler.

-a(B)=(I-B)™" ise bu ¢ok degiskenli seviye kaymasi (MLS) olarak

isimlendirilir. Kalic1 bir etkisi vardir ve serilerin ortalamalarinin diizeyini degistirir.

159 pedro Galeano, Daniel Pena, Ruey S. Tsay, a.g.e, s. 655.
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-a(B)=(I-0B)I iken (0<d<1), cok degiskenli gecici degisim (MTC)
seklinde bilinir. Seriler {izerinde baslangicta bir etkisi vardir ve bu etki sabit oranda

azalarak devam eder.

3.2 COK DEGISKENLI ZAMAN SERILERINDE AYKIRI
GOZLEMLERIN TESHIS SURECI

Cok degiskenli zaman serilerinde aykiri gozlemlerin teshisi igin gesitli caligmalar

160

olmakla beraber bunlar arasinda en fazla 6ne ¢ikan Tsay, Pena ve Pankratz ™ ile Galeano,

161
Pena ve Tsay ~"’

in caligmalaridir. Bunlardan ilki, ilk boliimde anlatilan tek degiskenli zaman
serileri i¢in sozii edilen yonteme benzerdir. Tek degiskenli zaman serilerini cok degiskenli
zaman serilerinde kullanilabilecek sekilde, tekli ve birlesik olabilirlik oran istatistiklerine
bagli olarak gelistirmislerdir. Buna gore, Oncelikle veride aykiri gozlem olmadigi
varsayilarak seriler icin ¢ok degiskenli ARIMA modeli kurulur, tek degiskenli duruma
benzer sekilde tekrarli bir siirecle ¢ok degiskenli aykirt gozlemler belirlenir. Diger
yaklasimda ise, ilk adimda uygun baslangic modeli belirlenmez. Zaman serisi vektorlerine
tek degiskenli metoda dayali izdiisiim teknikleri uygulanir, cok degiskenli zaman serisinin
basikligin1 maksimize eden lineer kombinasyonlar1 bulunur ve sonrasinda aykir1 gézlemlerin
belirlenmesinde tek degiskenli metodlar kullanir. Buna gore izdiistimii alinmis hemen hemen
her seride en az bir tane tek degiskenli aykiri g6zlemin bulundugu varsayilir ve bunlar
degerlendirilerek c¢oklu olanlara ulasilir. Bu iki yaklagima ait siiregler izleyen alt boliimde
detayli olarak ele alinmistir ve literatiirde atifi cok olan bu yaklagimlarin agiklanmasi

esnasinda, biilyiik 6l¢iide yazarlarin notasyon ve ifadelerine bagl kalinmistir.

Ayrica aykin  gozlemlerin  belirlenmesi konusunda Baragona ve

Battaglia’ 162

nin Bagimsiz Bilesenler Analizinin (ICA) kullanilmasini 6nerdigi
calismalart mevcuttur. Onerilen ICA analizini iceren cesitli yaklasimlar olmakla

beraber, bu konu kapsama alinmamustir.

10R.S. Tsay, D. Pena, A. E. Pankratz, “Outliers in Multivariate Time Series”, Biometrika, 87, 2000,
s. 789 — 804.

16! pedro Galeano, Daniel Pena, Ruey S. Tsay, a.g.e, s. 654-669.

192 Roberto Baragona, Francesco Battaglia, “Outliers Detection In Multivariate Time Series by
Independent Component Analysis”, N"*! Computation, 19 , 7, 2007, s. 1962-1984.
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3.2.1 1lk Yaklasim (Tsay, Pena ve Pankartz Metodu-2000)

Yukarida da belirtildigi gibi Oncelikle hi¢c aykirt gozlem olmadig
varsayillarak cok degiskenli ARIMA modeli kurulur. Yazarlarin kullandiklar

notasyona bagl olarak; 4, tahmini artiklari ve IAL "de otoregresif gosterimle tahmin

edilen katsayilar gostermek tizere, herbir aykir1 gozlem tiiriiniin tahmin siireci soyle

Ozetlenebilir:

a,’m h zamaninda aykirt gézlem hakkindaki tiim bilgiyi igerdigi varsayilir
ve aykir1 gdzlemin biiyiikliigiiniin tahmininde kullanilir. Ornegin MAO tiirii igin,
aykir1 gozlemin bityiikligii @, , =a, ile gosterilir. Prosediir aykir1 gozlem tiirlerine

gore degismezken yaklasimin tanitildig gah§mada163 yazarlar siireci MAO iizerinden

tamimlamislardir. Bu durumda,

a,=(I-Y BV w+e=1" - TLI"w+e (3.9)
i=1 i=1

itt=i

elde edilir. Burada € ~ N(0,X) iken @ tahmincisi

n—h

@, = _("Z_}i fI, Z_l ﬁ,v )" Z fI;Z_chlhﬂ. "dir.

i=0 i=0

Bu ifadenin tahmini ¢ok degiskenli SUR model tahmini gibi diisiiniiliir. Tahmincinin

kovaryans matrisi;
ZA,h = (z;:ohﬁ;‘z_lﬁi)_l olur. (3-10)

h zamaninda ¢ok degiskenli aykir1 gozlemin testini yapmak i¢in kullanilan hipotezler

sOyledir:

I8 R.S. Tsay, D. Pena, A. E. Pankratz, a.g.e, s.781.
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H,:w=0

H,:0+0

Siiregte kullanilan iki test istatistigi vardir: Bunlardan ilki J,, =®,,X,@,, ‘dir.

Sabit h igin modelin bilindigi varsayimiyla J,, istatistigi k sd.’li kikare dagilir.

Ikinci test istatistigi ise maksimum z istatistigidir:

a)j,i,h ‘ / \’ O-j,i,h

C,, = maks
’ 1<j<k

Burada @,,, ve o,

jins STayla @’ m j. elemam ve ¥, ’m (i, j). elemamdir. Test

istatistikleri genel halleriyle soyle tanimlanir:

Jpuis 1) = maks J,,, Cputs ) = maks C,, (i=l, A, L, T) (3.11)

Yukaridaki /; notasyonu, J,, istatistiginin maksimum degeri gerceklestigindeki

degeridir ve & ise C,, 'nin maksimumu gerg¢eklestigindeki degerine karsilik gelir.

Tek degiskenli durumda oldugu gibi eger J, . (i,h,) h, zamaninda anlamh

maks

ise h, zamaninda i tiirii (i=I,A,L,T) ¢oklu aykir1 gozlem belirlenmis olur. Eger tek bir

J s (1, 11y)  1statistigi yerine ¢ok sayida anlamli istatistik olursa en kiigiik olasilik

degerine sahip olan aykir1 gdzlem tiirii belirlenir. Aykirt gbzlem belirlendikten sonra
zaman serisinden etkisi uzaklastirilir. Diizeltilmis seri, yeni bir veri gibi ele alinir ve
prosediir tekrarlanir. Hi¢ anlamli olmayan aykir1 gézlemle karsilasilana kadar devam
edilir. Sonrasinda model parametreleri ile teshis edilen aykir1 gbézlemlerin tahmini
yapilir. Eger bazi aykinn gozlem parametreleri bu birlikte tahminle anlaml
bulunamiyorsa, bunlar silinir. Bu tahmin siireci tiim teshis edilen aykir1 goézlemler

verilen diizeyde anlamli olana kadar devam eder.'®

164 ALe, s. 781-784.
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3.2.2 ikinci Yaklasim (Galeano, Pena ve Tsay Metodu-2006)

Izdiisiim tekniklerinin kullanildi§i bu yaklasimi dikkate alarak yazarlar
yaptiklar ¢esitli simiilasyon caligmalar sonrasinda, aykirn gozlemleri elde etmek igin
orijinal serilere ¢cok degiskenli istatistikleri uygulamaktansa uygun izdiisiimlerle tek

degiskenli istatistikleri uygulamanin daha iyi sonuglar verdigi sonucuna varmislardir.
Algoritma en genel haliyle dort asamada 6zetlenir. Buna gore;

-Maksimum ayirimin izdiisiimleri elde edilir
-Izdiisiimleri alinmis tek degiskenli serilerde aykir1 gozlemler arastirilir.

-Tek degiskenli analizde elde edilen tim aykirt gozlemler ¢ok degiskenli

catis1 altinda incelenir ve etkileri ortadan kaldirilir.

-Bu siirece hi¢ aykirt gézlem kalmayana kadar devam edilir.

Teshis asamasinda 6ncelikle LS belirlenir sonra 10, AO tiirii aykir1 gozlemler ve TC

noktalar1 bulunur. Son olarak, temizlenen zaman serisi icin model olusturulur.

Yazarlar, ARMA ser ilerinin projeksiyonlarin1 elde ederken Liitkepohl

(1993)’un calismasinda belirttigi yaklasimdan faydalanmislardir. Siire¢ soyle

aglklanabilirms:

X, ve Y k boyutlu zaman serilerini gostermek lizere, bunlardan Y,

to
Y, =X, +a(B)wl” gbzlenen, aykirt gozlem bulunduran vektdr serisi olarak

tamimlanmistir. VARMA modeli,

®(B)X, =C+O(B)E, seklinde tamimlanmak iizere,
BX, = X, | gecikme islemcisi olsun,

®(B)=1-P,B~...—D B’

165 pedro Galeano, Daniel Pena, Ruey S. Tsay, a.g.e, s. 654-655.
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OB)=1-0,B-..—0 B’ (3.12)

seklinde tanimlansin. Burada C, k boyutlu sabitler vektoriinii ve E ise bagimsiz ve

0zdes olarak normal dagilan rastlantisal vektorleri temsil eder.

Yazarlar VARMA modelinin bilesenlerinin lineer kombinasyonlarinin birer

ARMA modeli olarak yazilabilecegini belirtmislerdir. Buna gore, eger X, vektorii
VARMA(p,q) siirecine uygunsa, x, =v X, seklinde tammlanmak iizere, x,

dereceleri p"<kp ve ¢ <(k—1)p olan ARMA (p',q") modeli takip eder. x,

modelinin genel hali soyle yazilir:

#(B)x, =c+0(B)e, (3.13)

Bu modelde, ¢(B)=|®(B)

, c=v®(1)*C ve vQ(B)E, =0(B)e, dir. ®(B)" matrisi

&®(B) matrisinin ek matrisidir.

Gozlenen Y, serisi bir aykiri gozlemden etkilenince y, =v'Y, projeksiyonu
alinan seri de y, =x, +va(B)wl" seklinde aykir1 gézlemin varligim dogrular. Eger
Y, serisinde MAO varsa, projeksionu alinmis seri y, =x, + 1", t=h zamaninda
vw#0 saglayan B=vw biyikliginde AO ‘ya sahiptir. Benzer sekilde
o Dbiyikliigiinde ¢ok degiskenli LS’ye sahip vektor serisinin projeksiyonu t=h
zamaninda S =v® biiyiikliigiinde LS’ye sahiptir. Benzeri sonug¢ TC icin de elde

edilir. Bu ii¢ tiirdeki aykir gozlem icin asagidaki hipotezler gecerli olur.

H,:w=0 H,:f=0

H,:0+#0 H,:B+0

Cok degiskenli IO’nun ¢ok daha karmasik bir etkisi vardir.'%

166 A.e, 5.655.
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Y, serisi ARMA modelinde elde edilen MAO, MLS ya da MTC t=h

noktasinda eklendiginde V, kxk boyutlu matris ilk kolonu ve sonraki k-1 birim

vektor kolonu w’ya ortogonaldir. Cok degiskenli seriler V'Y t=h noktasinda

(||a) ,0,...,0) biiyiikliigiinde aykir1 gozlemden etkilenir. Aykiri gozlem sadece ilk

bileseni etkiler. Clinkii, cok degiskenli test istatistigi J,, lineer transformasyonlar
karsisinda degismez, degeri hem Y, hem de V'Y, igin aymdir. Dolayisiyla, aykiri
gbzlemle ilgili olan tiim bilgi ilk bilesen igindir, VY, ki bu da zaman serisi
vektoriiniin aykir gozlemle aym yonlii projeksiyonudur. V'Y, ’nin kalan bilesenleri

aykir1 gozlem teshisi i¢in ilgisizdir.167

Yazarlar izdiisiim metodunun kullanilmasiyla, diisiik boyutlu projeksiyonlarin
olusturdugu uzayda yiiksek boyutlu veriye ait 6zellikleri arastirirken projeksiyon
indeksi adi verilen ama¢ fonksiyonunu kullanirlar. Buna gore, projeksiyon
uygulamasi esnasinda yon onemlidir ve de yoniin belirlenmesinde serilerin basikligi

one cikar.

Siirecin tek degiskenli aykirt gézlemlerin aranmasi asamasinda, literatiirde
benimsenmis olan LR testi yerine yazarlar farkli bir yaklasim onermislerdir. Bunun
nedeni olarak, Sanchez ve Pena’nin ¢alismalarinda belirttigi aym kritik degerin
kullantmimin aykir1 gézlem tiirlerinin yanlis belirlenmesine (LS’nin IO gibi
algilanmas1) yol agacagi vurgusunu gosterirler ve Carnero’ nun onerdigi CUSUM
testini kullanirlar. Once LS’ler tespit edilir. LS nin etkisinin ortadan kaldirilmasiyla
ayni algoritma bu sefer AO, TC ve 10 noktalarini belirlemede kullanilir. Sonrasinda
teshis edilen aykir1 gézlemlerle model parametrelerinin tahmini birlikte yapilir. Eger
verilen diizeyde aykir1 gozlemler anlamli degilse, en az anlamli olan etki ortadan

kaldirilir ve hepsi anlamli olana kadar tahmine devam edilir.'®®

17 A.e., 5.656.
168Ayrmtllar icin bkz., a.e., 5.663.
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3.3 COK DEGISKENLI ZAMAN SERILERINDE AYKIRI
GOZLEM ETKILERIi

Aykin gozlem etkisi tek degiskenli zaman serilerinde oldugu gibi aykin
gdzlem biiyiikliigiine, modelin yapisina bagli olmakla beraber, ¢cok degiskenli zaman
serilerinde modelin dinamik yapisi ile aykirn gozlemler arasindaki etkilesime de
baghdir. Cok degiskenli zaman serilerinde aykirt gozlem etkisini konu alan
calismalarin sayis1 oldukc¢a sinirlidir. Ancak Tsay, Pena ve Pankratz cesitli drnekler
lizerinde etki konusunu ele almislardir. Ornekler iizerinden yola c¢ikarak

vurguladiklari bu sonuglarin bir kismi sbyledir:169

- Coklu IO tiirii aykin gozlem tek degiskenli durumdan farkli olarak AQO’ya

benzer sekilde sadece tek bir gozlemi etkileyebilir.

- Tek degiskenli durumda seri tizerindeki tek bir aykir1 gozlemin etkisi model
yapisina, modelden elde edilen tahmini hatalara ve aykir1 gozlem biiyiikligiine bagh
iken, ¢ok degiskenli durumda bunlar arasindaki etkilesim de aykirn gézlem etkisini

belirleyen bir faktor olarak degerlendirilir.

- Eger LS etkisi sozkonusu ise, aykir1 gozlemin biiyiikliigliniin katsayilarla
iliskisine bagli olarak, ya tek degiskenli durumda oldugu gibi tiim gézlemler etkilenir
ve birim kok etkisinden soz edilebilir ya da tek degiskenli durumdan farkli olarak

birim kok etkisinden s6z edilemez.

3.4 COK DEGISKENLi ZAMAN SERILERINE DAYANIKLI
YAKLASIM

169 Tsay, Pena, Pankartz, a.g.e, s. 791-793.
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Literatiirde ¢ok degiskenli dayanikli istatistikler heniiz ¢ok yenidir. Bu a¢idan
giriste de belirtildigi gibi sadece, dayanikli VAR, dayamikli MGARCH (BEKK) ve

dayanikli temel bilesenler analizine yer verilecektir.

3.4.1 Vektor Otoregresif Modeller ve Dayamkh Tahmini

Tek degiskenli otoregresif modellerin ¢ok degiskenli sekilde ifade
edilmesiyle vektor otoregresif olarak bilinen ve kisa gosterimi VAR seklinde olan
modellere ulasilir. VAR modelinin gelisim siirecinde Sims’in 1980 yilindaki

calismasinin yeri dnemlidir.

Bustos ve Yohai’nin bu boliimiin basinda da tanimlanan RA tahminlerine
dayal1 olarak gelistirdigi ARMA model yapisinin tahmin siirecini Ben, Martinez ve

170

Yohai c¢aligmalarinda VARMA modellerine uygulamislardir. Yazarlar bu

calismada, RA tahmincisini c¢esitli doniisiimler karsisinda ozelliklerini de
yitirmeyecek sekilde de modifiye etmisler ve bu yeni tahminciyle Ljung-Box

istatististiginin modifiye edilebileceginden soz etmislerdir."”!

y,, p boyutlu duragan zaman serilerine karsilik gelen zaman serisi vektoriinii

gostermek iizere vektor otoregresif model i¢in alternatif gosterim soyle yazﬂabililr:172
Y, =By +By,  +..+By_, +¢

Denklemde, B, baslangig parametresini ve B,,..,B, e&im parametrelerini
gostermektedir. &, p boyutlu hata vektoriidiir, bagimsiz ve dzdes olarak dagilir.

VAR modeli ¢ok degiskenli regresyon modeli seklinde diisiiniilerek EKK ile

¢Oziim saglanabilir. Yukaridaki ifade matrisel formda yazilmak iizere,'”

170 @, Ben, M. Martiez, E.J., V.J.Yohai, “Robust Estimation In Vector Autoregressive Moving
Average Models”, Journal of Time Series Analysis, 20, 1999, s. 381-399.

""! Dayanikli VARMA modelinin tahmin siirecinin detayli anlatimi igin bkz., a.e. s. 390-391.

172 Christophe Croux, Kristel Joossens, “Robust Estimation of the Vector Autoregressive Model by a
Least Trimmed Squares procedure”, COMPSTAT 2008, Physica-Verlag HD, 2008, s. 489.
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szx+Q
t=k+1,..,T ve x :(l,y;_l,...,y;_k)" dir.

B=(B,,B,,...,B,) tim bilinmeyen regresyon Kkatsayilarini icerir. Bagimsiz ve

bagimli degiskenlere ait matrislerin gosterimi sirayla soyledir:

X = (xkﬂ,...,xT)', Y = (Yoo yT)' .
EKK tahmininin matrisel gosterimi soyledir:

B, =(XX)'XY (3.14)

varyans-kovaryans matrisi ise,

A

1 . R
S = E(Y ~XB,..) (Y = XB,,) dir. (3.15)

EKK ile VAR modeli tahmin siirecinde, seride aykir1 gézlemlerin varligi
halinde yaniltic1 sonuglara ulasilmasi olasidir. Ek-1 kisminda da sz edildigi gibi, bu
tiir durumlarda regresyon analizinde EKK yerine siklikla basgvurulan teknikler LMS

ve LTS dir.

VAR modelinin parametre tahminleri i¢in Croux ve Joossens calismalarinda
Cok Degiskenli En Kiiciikk Kirpilmis Kareler (MLTS) tahmincisi ile EKK
tahmincisinin yerini degistirmislerdir. MLTS tahmincisi, EKK tahmincisinden elde
edilen artiklar iizerinden bulunan kovaryans matrisinin determinantini minimum
yapan h tane gézlemden olusan alt kiimelerden faydalanir ve bu altkiimeler MCD'"*

tahmincisi ile elde edilir.

173 A.e., s. 490.
74 MCD tahmincisi i¢in bkz EK 1
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Siire¢ kisaca soyle ozetlenebilir:' "

MLTS tahmini, artiklarin Mahalanobis uzakliklarinin'”® kareleri iizerinden en

kii¢iik h tanesinin toplamin1 minimize eden B vektoriine karsilik gelir.

h
B,z = argmin Z dszzn (B.X) (3.16)

BEigl o

Burada d,,(B,X)<..<d,  (B,X) ifadesi artiklarin Mahalanobis uzakliklarinin

nn

dizilimini gosterir, Mahalanobis uzakliklari ise sdyle hesaplanir:
d,(B,Z)=((y,~Bx)Z(y,~Bx)" (3.17)

Agirliklandirma islemiyle MLTS tahmincisinin etkinligini yiikseltilir, bu yeni

agirliklandirilan tahminci RMLTS olarak bilinir:

Bruirs = Bors(J) Ve Epyyre =CsXors(J)

2

J={je{l,...n} dj(éMLTS’iMLTS) <qs} ve g5 =X

Bu sozii edilen siire¢ boyunca Mahalanabis uzakligi kritik degerden biiyiik
olan gozlemler aykiri olarak kabul edilebilir. Onerilen kritik degerler soyledir:
0 =0.01 olarak alinir, ¢ diizeltme faktoriinii belirleyen orandir. & ise @ = %25 olarak
belirlenen, a=1-h/n yaklasik esitligini saglayan kirpilma oramdir. ¢,, X’nin
tutarli tahminini elde etmek icin kullanilan diizeltme faktoriidiir.'”’  Yazarlar

caligmalarinda, ¢ok degiskenli normal dagilim s6z konusuyken ¢, =(1-a)/ F. (4,)

seklinde gosterilebileceginin Croux ve Haesbroeck tarafindan ispatlandigini

belirtmisglerdir.

MLTS tahminlerine ait varyans kovaryans matrisi ise s0yle gosterilir:

Ty0se Agullo, Christophe Croux, Stefan Van Aelst, “The multivariate least-trimmed squares

estimator”, Journal of Multivariate Analysis, Vol. 99, 2008, s.314.
76 Bkz Ek-1.
"7 Yazarlar ¢alismalarinda bu oranlar1 Croux ve Haesbroeck’e dayandirdiklarini ifade etmislerdir.
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A c
X omirs =

-5 & (ké (k 3.18
m(k)_ptejZ(k)  (k)E, (k) (3.18)

Burada £ (k), VAR(k) modelinden elde edilen artiklardir ve m(k), J(k)’daki

elemanlarin sayisim1 gostermektedir.

MLTS tahmin siirecinin ag¢iklanmasi Agullo, Croux, Van Aelst’in'’®
calismasindan hareketle EKK tahmincisi tizerinden daha detayli olarak su sekilde de

Ozetlenebilir:

Z={(x,y).t=k+1,..,T} verikiimesini gostermek iizere,

ve H={H c {k+1,...,T}|numH =h}, h biyiikligiindeki alt kiimelerin toplaminina
karsilik gelmek iizere, H e H altkiimesinin gozlemleri iizerinden elde edilen

klasik EKK tahmincisi EEKK (H) yukaridaki matrisel gosterime uygun olarak soyle

tanimlanir:
By (H)= (X, X,)" X, (3.19)
X, ve Y,, sirayla X ve Y’nin satirlarini iceren alt matrislerdir. Bu altkiimeden

hesaplanan varyans kovaryans matrisi su sekilde yazilabilir:
~ 1 ~ ~
ZEKK(H):E(YH =X, B (H)'(Y,, — X, Big) (3.20)

Yukarida kisaca 6zetlenen MLTS tahmin siireci ise elde edilen bu matrislerden yola

cikilarak soyle bulunur:

B, (Z) =B, (H), H=argmindet®,,, (H) (3.21)

HeH

varyans kovaryans matrisi ise soyledir:

iMLTS (H)= CaiEKK (I:I)

178 A.e., 5.316.
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Croux calismasinda VAR modelinin derecesinin dayanikli yaklagimla belirlenmesi
konusuna da deginmistir. Bilindigi gibi model belirleme ve se¢im islemi cesitli Olgiitler
dogrultusunda yapilir. Ornegin modelin yeterliligini belirlemede ACF ve PACF
fonksiyonlarindan faydalanilirken, model seciminde ise artiklara dayali AIC, BIC, SBC gibi

olciitler kullanilir.

Dayanikli yaklasimla VAR modelinin derecesini belirlemede benimsenen
genel yaklasim degisen k degerlerini gdzoniine alip bilgi kriter(ler)ini hesaplayarak,
minimum degeri vereni belirlemektir. Bilgi kriterlerinin bircogu VAR(k) modelinin
olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi ile hesaplanir. Model seciminde kullanilan
bilgi kriterinin genel formu su sekilde ifade edilebilir:
—2 (kp+1)p

21, +h(n)
n n

(3.22)

Esitlikte (kp+1) bilinmeyen parametrelerin sayisini  gosterir, [, ise olabilirlik
fonksiyonunun logaritmasidir. Bilgi kriteri 2(n)’in formlarina gore isimlendirilir: i(n)=2 ise
Akaike bilgi kriteri, h(n)=2log(log(n)) ise Hannan Quin kriteri ve h(n)=log(n) ise Schwarz

kriterini gosterir.

(3.22) ifadesinde yeralan [/, soyle acik yazilabilir:

T

I =" logdets P iog(27)~+ Y ed e (3.23)
2 2 2,55

Yazarlar, aykir1 gozlemlerin bu noktada model se¢im kriterini etkilemelerini

onlemek icin ¥ RMLTS ‘nin kullanilmasini onerirler.'”

Ayni ¢alismada VAR modellerinin ¢ok degiskenli regresyon modeli olarak
ele alinmasimin c¢esitli dezavantajlarina  deginilmistir. Konu dahilinde bu
dezavantajlardan en onemlisi, orjinal serideki £ oraninda aykir1 gozlem bulunmasi
halinde modelde agiklayici degisken olarak yeralan k tane gecikmeli serinin k £ tane
aykir gozlem iiretebilmesidir. Bu yiizden, eger dayanikli regresyon tahmincsinin

kirllma noktas1 1/2 ise, VAR(k) modelinin tahmininde bu 1/(2k)’ ya kadar

179 A.e., .322.
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diisecektir. Bu problemi ¢ézmek icin dayanikh filtreleme yontemleri Onerilmistir.

Yazarlar literatiirde cesitli filtreleme tekniklerinin bulundugunu ama bunlarin
tek degiskenli seriler i¢in gecerli oldugunu belirtmisler ve ¢ok degiskenli zaman
serileri icin heniiz bu teknikler {izerine ¢ok fazla c¢alismanin olmadigim

vurgulamislardir.

Ayrica Reber, Terpstra ve Chen'®, VAR modelini agirhiklandirilmis LAD
(L1) tahmincisini kullanarak tahmin etmislerdir. Calismalarinda veride AO ve 10
tiirii aykirt gozlemlerin bulunmasi halinde LAD tahmincisinin davranisini izlemisler
ve sonug olarak parametre tahminlerinin asimptotik olarak normal dagildigini, LAD
tahmincisinin EKK tahmincisine gore c¢ok daha etkin sonuglar verdigini

gormiislerdir.

Bunun yamisira Nielsen'®! caligmasinda VAR yapisinda sonlu 6rneklemler
tizerinde calisildiginda uygulanacak kointegrasyon analizinde, aykir1 gozlemlerin
yikici etkisinin Onemli oldugunu belirtmistir. Yazar, simiilasyon caligmalar
sonrasinda MIO etkisinin gozardi edilmesiyle VAR siirecinin kointegrasyonuna ait
rank degeri iizerinde kiiciik bir etkisinin olabilecegini ama MAO varliginda
Vogelsang’in ¢alismasinda belirttigine uygun olarak yanli sonuglara neden
olabildigini belirtmistir. Yazar ayn1 calismada VAR modellere AO ve IO etkisini

kukla degiskenleri ekleyerek yansitmistir.

3.4.2 Cok Degiskenli GARCH Modelleri ve Dayamkli Tahmin

Finans iizerine yapilan cesitli ampirik calismalar finansal pazarlarin
birbirleriyle yakin iligki i¢inde olabildigine ve o6zellikle volatilitenin yiiksek oldugu
donemlerde pazarlarin volatilitelerinin birlikte hareket ettigine isaret eder. Ayrica
yine literatiirdeki bir¢cok finansal caligmada getiri serilerinin korelasyonlarinin

zamana kars1 degisir olabilecegi kabul gormiistiir ve finansal getirilerin kosullu

180 John C. Reber, Jeff T. Terpstra, Xianzhe Chen, “Weighted L1-estimates for a VAR(p) Time Series
Model”, Journal of Nonparametric Statistics, 20, 5, 2008, s. 395-411.

18! Heino Bohn Nielsen, “Cointegration Analysis in the Presence of Outliers”, Econometrics Journal,
7, 11,2004, s. 249-271
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kovaryans matrisinin tahmininde bu o6zelligi dikkate almanin daha iyi sonuglar
verecegi vurgulanmistir. Bunun i¢in kosullu korelasyon matrisini, zaman serilerinin
gecmisin Olgiilebilir bir fonksiyonu olarak yazma fikri ortaya atilmistir ki bu fikir
arastirmaciy1 ¢ok degiskenli GARCH modellerine gotiiriir. Cok degiskenli finansal
zaman serileri iizerine yapilan ampirik calismalarda c¢ok degiskenli GARCH
modellerini kurmak olduk¢a genel bir yaklasim haline gelmistir. Harris ve Sollis'®
cok degiskenli serilerin analiz edilmesinde tek degiskenli ARCH-GARCH
modellerinin kullanilmasimin degiskenlerin kosullu varyanslarinin nedenselligini
gormezden  gelebilecegini  ve  seriler  arasindaki = kovaryanst  dogru
yansitmayabileceginden dolayr zaman serilerinin volatilitesi arasindaki etkilesimi
modellemek icin ¢ok degiskenli GARCH (MGARCH) modellerinin kullanilmasi
gerektigini agiklamistir. MGARCH modelleri iizerine ilk ¢alisma Engle, Granger ve
Kraft’a aittir. Modellerin teorisinin gelisimi 6zellikle Baba, Engle, Kraft (1991) ile

Engle ve Kroner (1995)’in caligmalarinda saglanmstir.

Bollerslev, Engle ve Wooldridge tek degiskenli ARCH-GARCH modellerini
cok degiskenli modellere genisleterek VEC parametrizasyonu ile ¢6ziim
tiretmislerdir. Daha sonra Baba, Engle, Kraft ve Kroner’in ortak c¢alismasi ile
sekillenen ve Engle ve Kroner’in son halini verdigi-kosullu varyans matrisinin
pozitif tanimli olmasmin garantilendigi- BEKK parametrizasyonu gelistirilmistir.
Bollerslev, kosullu korelasyonlarin sabit oldugu durumlarda, tahmin edilecek
parametre sayisinin azaldigi ve tahmin siirecinin sadelestigi CCC (constant
conditional correlations) parametrizasyonunu; Tse-Tsui ve Engle kosullu
korelasyonlarin dinamik oldugu durumlar i¢in ise DCC (dynamic conditional
correlations) parametrizasyonlarin1  belirlemiglerdir. Ik iki yontemde kosullu
varyanslarin yan1 sira kosullu kovaryanslar, diger iki yontemde ise kosullu
varyanslarla birlikte kosullu korelasyonlar da tanimlanmaktadir. MGARCH
modellerinde kosullu kovaryans ve kosullu korelasyonlarin tahmini ic¢in Onerilen
VEC ve BEKK gibi kosullu kovaryanslart modelleyen parametrizasyonlarla CCC ve

DCC gibi kosullu korelasyonlar1 modelleyen parametrizasyonlarin hepsinin ortalama

182 Richard Harris, Robert Sollis, Applied Time Series Modelling and Forecasting, USA, Wiley,
2003, s.221.
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esitlikleri ve kosullu varyanslari ayni olmakla beraber, bu kosullu varyanslarin
tahmin siireci i¢in Onerilen kisitlar farklidir. Yukarida sozii edilen MGARCH
modellerinin gelisim siirecinde VEC o©nde gelir, sonrasinda O©nerilen diger

parametrizasyonlarla tahmin edilecek parametre sayisinda azalma saglanmistir.

MGARCH modellerinin parametre tahmini ECO ile olabilirlik fonksiyonunun
maksimizasyonuna dayanir. Bu noktada kullamilan tahmin ydnteminin ECO’ya
dayali olmasi, ECO’nun aykir gdzlemler karsisindaki duyarliligl nedeniyle dayanikli
tahmin yontemlerinin kullaniminmi gerekli kilmaktadir. Fakat literatiirde heniiz sadece
BEKK ig¢in bir dayanikli yaklasim onerilmistir. Bu yiizden ¢alismada BEKK ve onun

gelisimi dikkate almacaktir'™.

N degiskenli bir GARCH model en genel sekliyle,

Y =HTE,

&%, ~N(O,H,)

olarak ifade edilir. Burada y, Nx1 boyutlu aciklanan degiskenler vektorii, ¢ Nx1

boyutlu ortalama vektorii, £ NxI boyutlu soklar vektoriidiir.

3.4.2.1 BEKK Parametrizasyonu

Engle ve Kroner 1995 yilindaki c¢alismalarinda kosullu varyans kovaryans
matrisinin, soklarin ve volatilitenin capraz carpimlarina ve karelerine dayali olan BEKK
analizini 6nermisglerdir.

H,,=CC+AH ¢ ¢ H' ,A+BH,_ B (3.24)

183Dayamkh DCC’ye iliskin cesitli 2009 yili sempozyumlarinda sunulan bildirler olmakla beraber

heniiz ¢alisma asamasinda oldugundan burada yer verilmemistir.
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Burada C matrisi iist iicgenseldir. Model optimizasyon siirecinde, kosullu

varyans kovaryans matrisinin pozitif olmasmi saglayacak kosullara sahiptir. iki

degisken olmas1 halinde, BEKK modeli acik olarak soyle ya211abilir184:

{Hur H,,, }: C'C-l-[a“ arz} (glzt—l) (&1 €31) [an a12:|
H,, H,, Ay Ay || (& E,y) (822,_1) Qy Ay
+[b11 by, } |: H,,, H12t—l:||:bll by, }
by by, || Hyyy Hyy,y || 5y Dy

H, herbir degiskenin gecikmeli volatilite degerini gosterir, € soka karsilik

(3.25)

gelir. ¢; sabitleri nxn boyutundaki simetrik matris C’nin elemanlarina karsilik gelir,
a; 1 ve j degiskenleri arasindaki soku gosterir ve nxn boyutlu simetrik A matrisinin
elemanlaridir, b; ise i ve j degiskenleri arasindaki kosullu varyansin kararliligim
Verir.

Rastlantisal hatalarin normal dagilmasi varsayimiyla ECO ile tahmin edilen

MGARCH modeli i¢in olabilirlik fonksiyonu soyledir:

T
L&) = —%+ln(2z)—%Z(ln|H,|+g; ‘ H'e) (3.26)
t=1
T, gbzlem sayisina, n degisken sayisina ve 6 tahmin edilecek parametre vektoriine
karsilik gelir. Genellikle tahmin siirecinde BHHH algoritmasi ECO parametre
tahminlerini ve ilgili standart hatalar1 bulmak i¢in kullanilir. BHHH algortimasi
olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan parametre degerlerini bulmak igin

kullanilir ve dogrusal olmayan optimizasyona dayalidir.

MGARCH modellerinin normal olabilirlik fonksiyonuna dayali olmasi
durumu uygulamada ozellikle finansal c¢alismalarda problemle karsilasilmasina

neden olacaktir. Ikinci bolimde de belirtildigi gibi, Jeanheau 1998 yilindaki

'8 BEKK analizine, gosterimlerine dayal olarak agirlikli kullanilan kaynaklardan ikisi icin bkz:
1- Richard Harris, Robert Sollis, a.g.e, s.224. 2- L.Buwens, S. Laurent, J. Rombouts, “Multivariate
Garch Models: A Survey”, Journal Of Applied Econometrics, 21, 2006, s.82-85.
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(;a11§masmda185 Normal S6zde ECO (QML) tahmininin tutarli parametre tahminleri
verdigini, hatta gercek dagilim normal olmadiginda dahi bdyle bir sonuca
ulagilabilecegini sOylemistir. Fakat c¢esitli arastirma sonuclarina gore QML
tahmincisinin aykir1 gozlemlerden etkilendigi goriilmiis ve M tahmincileri
Onerilmistir. Sonraki c¢alismalarda M tahmincileri de agirliklandirilarak
sinirlandirilmig ve daha dayanikli M tahmincilerine ulasilmigtir. Muler ve Yohai'*®
calismalarinda kosullu varyansin gecmis getirilerin sinirlandirilmis fonksiyonu
olarak belirlenmesiyle, aykir1 gdzlem varliginda daha giivenli sonuglara ulasildigini
gostermislerdir. Literatiirde heniiz ¢ok yeni olmakla beraber cok degiskenli

yontemlerle ECO tahmini yerine bu dayanikli tahminler kullanilmaktadir.

3.4.2.2 BEKK Parametrizasyonuna Dayanikh Yaklasim

Boudt ve Croux (;ahsmalarmda187 MGARCH modellerinin QML, M ve
sinirlandirilmis M tahminleriyle tahmin konusunu detayl1 bir bicimde ele almistir.
Asagida tahmin siireglerinin anlatiminda biiyiik 6lciide bu ¢calismadan

faydalanilmstir.

N degiskenden olusan ve kosullu kovaryans matrisi {H, ,} olan kosullu {r,}

rastlantisal siirecin diisiiniilmesiyle, herbir rastlant: degiskeni r, asagidaki gibi ifade

edilebilir:
r=H¢, (&, sifir ortalamali rastlanti degiskenidir)

I, bilgi matrisi, 7, ’nin ge¢mis deZerleriyle ilgili bilgi tasimak iizere 7’ nin

olasilik dagilimi soyledir:

85T J eantheau, “Strong consistency of estimators for multivariate ARCH models”, Econometric
Theory 14, 1, 1998, s. 70-86.

186 N Muler, V. Yohai, “Robust estimates for GARCH models”, Journal of Statistical Planning and
Inference, 138, 10, 2008, s.2918-2940.

187 Kris Boudt, Christophe Croux, “Robust M-Estimation of Multivariate GARCH Models”,
Computational Statistics and Data Analysis, basim asamasinda.
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-1/2

I_:0)=(detH,,) ~g(rHr) (3.27)

t

p(r,

H,, yayihm matrisi ve g(.) ise dagihim fonksiyonuna Kkarsilik gelir.

Genellikle g(.) fonksiyonu i¢in standart normal dagilim ya da standardize edilmis

Student t dagilimi kullanilir.

Hatalarin ge¢misteki degerlerinin 6l¢iilebilir bir fonksiyonu olarak MGARCH

modeli ile kogullu kovaryans matrisi H, , ile parametrize edilir.
H, ,= Hy(€_ . ,,.),

H,(.), NxN boyutlu simetrik pozitif taniml1 matristir. Engle ve Kroner’ in H, , i¢in

onerdikleri parametrizasyon daha 6nce (3.25)’de agiklanmisti.

Bununla baglantili olarak QML tahmincisi soyle tanimlanir:

. 1 & ,
Opp = argmax,,ee—?z [logdet H, , —2log g(r, H, ,r,)] (3.28)

t=1

(3.28)’ de yeralan g(.) fonksiyonu normal dagildig1 zaman QML tahmincisi (3.26)’da

sozii edilen ECO tahmincisi ile ¢akisir.

S; =1{#,...,r,} orneklemine dayal1 M tahmincisi ise soyle tanimlanmistir:

T
M(S,:0,p)= %Z [logdetH, , +o.p(r,H, ;)] (3.29)

t=1
t

Yukaridaki denklemde o. sabit carpani tutarliligr saglayan faktordiir. M fonksiyonu
pozitif azalmayan p(.) ile minimize edilir, p(.) M tahmincisi ile ilgili tanimlanan
zarar/kayip fonksiyonudur. Eger, p(.)=-2logg(.) ise g(.) fonksiyonu ile QML

tahmincisi elde edilir. Normal ve t dagilimlarina iliskin zarar/kayip fonksiyonlari

sOyledir:
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py(2)=2z p.(2)= (N+v)10g[l+vTZ2] (3.30)

188
Yazarin

Monte Carlo ¢alismasi sonrasinda vardigi sonug, aykirt gézlem
varliginda normal zarar fonksiyonlu M tahmincisinin giivenilir sonu¢ vermedigi ama
t dagiliminina dayali kayip fonksiyonunun kullanilmasiyla daha giivenilir tahminlere

ulagilabilecegi seklindedir.

MGARCH modellerinin M tahmininde parametre tahmini kosullu kovaryans

tahmini ile yapilir. Bu agirhiklandirilmis kovaryans matrisinin kosullu beklenen
degerine esittir. Yiikler y/(r,H, ;r,) ile orantilidir.

H,,=Elcy(H )|l ] (3.31)

=1

v (), p(.) birinci tirevine karsilik gelir. Bu Mahalanobis uzakligiyla karesinin,
dfg , fonksiyonu olarak herbir gézlemin agirligini belirlenmesinde 6ne ¢ikar. Burada

Mahalanobis uzakliginin karesi su sekilde elde edilir:

Aykari gbzlemler d;', = r, H, ,r. nin bilyiik degeri ile karakterize edilir ve dayanikli M

tahmincilerini tanimlama asamasinda Zarar/kaylp189 fonksiyonundan faydalanilir.
Normal ve t zarar/kayip fonksiyonlarinin tiirevi agagidaki gibi olacaktir.
: . N+v
p()=1 p ()=—"F7T— (3.32)
' v=2+z2
Muler ve Yohai ¢aligmalarinda hatalarin etkisini 6lcen haber etki egrisinin
(NIC)™* aykin gozlemlere karsi olduk¢a duyarli oldugunu belirtmislerdir. GARCH

siireci i¢in bu egrinin kuadratik (kareli) yapida oldugunu ve aykiri gozlemlerin

188 Kris Boudt, Christophe Croux, a.g.e, s.13-15.

189 Zarar/kayip fonksiyonu (Loss function): iktisadi kayb1 yada pismanhg simgeleyen reel sayilar
kiimesine bir fonksiyondur. Literatiirde, tahminin yanlis yapilmasiyla karsilasilabilecek deger kaybi ya
da yanlishgin derecesinin bir 6lgiitii olarak degerlendirilir.

190 NIC (News Impact Curve): Mevcut durumdaki tahmin hatasi ile bir donem sonraki volatilite
arasindaki iliskiyi gosteren egridir.

112



tahmin edilen volatilite iizerindeki ters etkisinin kosullu kovaryans matrisinin

gelecek degerlerini etkiledigini Vurgulamlslardlr.191

Boudt kosullu kovaryans matrisi {izerindeki aykirn gozlem etkisini

sinirlandirmanin  miimkiin oldugunu, &, ’lerin yerine agirliklandirilmis hatalarin

g zw(dfg)et fonksiyonu H,(.) kullanilarak bunun saglanacagini belirtmistir.
Agirhik  fonksiyonu w(.) ekstrem gozlemleri azalan agirliklandirir, ekstrem
gozlemleri d’, =r,H, ,r =¢€¢€, ifadesindeki bilyiik degerler belirler. H,(.) BEKK

yapisint  gostermek iizere, kosullu kovaryans matrisi icin asagidaki model

tanimlanmistir:

=CC+w'(d},,)AH" & e H":,A+BH,_ ,B (3.33)

w(.) icin Tukey’in asagida tanimlanmis olan agirlik fonksiyonu kullanilir.

w(z) =min{L1-(-(c/ 2}

Burada ¢ £¢,’nin %95 Kkantiline karsilik gelir ve %95 kantilin digina ¢ikan

gozlemlerin azalan agirliklandirilmasi gerektigi vurgulanmistir. Kosullu korelasyon

matrisinin 7’

-’ nin gecmis gozlemleriyle azalan agirliklandirilmas: islemi Bounded

Innovation Propagation (BIP) GARCH- Sok yayiimm smirh GARCH olarak
bilinir. Bu yolla aykirn gozlemlerin volatilite tahminleri iizerindeki etkisi
sinirlandirilmis olur. Aslinda bu sekilde aykir1 gozlemlere karst daha direngli yapi
elde edilmesi fikri tek degiskenli seriler i¢in Muler ve Yohai’nin 2002 ve 2008 tarihli
calismalarinda yer almistir. Buradan elde edilen yeni tahminci ise BIP-M tahmincisi

olarak adlandirilmustir.

1 Kris Boudt, Christophe Croux, a.g.e. , s.12.
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3.5 BOYUT INDiRGEME

Cok degiskenli zaman serilerinde boyutun artmasina bagli olarak tahmin
edilecek parametre sayisi da hizla artar. Bu anlamda cesitli istatistiksel boyut
indirgeme metodlarinin, 6rnegin temel bilesenler ve faktor modellerinin kullanimi
kacinilmaz olur. Bu yolla fazla sayidaki stokastik siirecler az sayidaki stokastik
siirecle aciklanir. Son zamanlarda ozellikle finans {iizerine yapilan ¢alismalarda
(portfoy secimi gibi) cesitli boyut indirgeme tekniklerini igerenler agirlik

kazanmastir.

Lineer modellerde parametre sayis1 boyut sayisina (m) bagli olarak m’

seklinde artis gosterir ve  VARMA(p,q) modelinde parametre sayisindaki artis

m* (p+q)’ ye ulagir. Bu acidan gerek dinamik vektor lineer modellerde, gerekse
kosullu degisen varyansi degisen cok degiskenli GARCH modelinde basitlestirici

yapilar bulmak parametre sayisini azaltmak acgisindan onemlidir. 192

Lineer bir sistemin boyutunu indirgemedeki yaklasimlar iki sinifta incelenir.
Bunlardan ilki, standart cok degiskenli istatistiksel yaklagimi kullanarak zaman serisi
degiskenlerinin lineer kombinasyonlarini bulmaya dayalidir. ikinci yaklasimsa
dinamik faktor modellerini kullanmay1 gerektirir. Faktor modelleri kointegrasyonla
ilgilidir ve zaman serisi vektoriiniin bilesenleri arasindaki kointegrasyon iliskisinin

sayis1 vektoriin boyutu eksi duragan olmayan faktor sayisina esittir.'”

Temel Bilesenler Analizi'nde (PCA) r=(r,...r,) k boyutlu ve X

kovaryans matrisli rastlanti degiskeni ile 7’nin az sayidaki lineer kombinasyonu

kullanilarak X ’nin yapisi aglklan1r194.

Bilindigi gibi Faktor Analizi ise verinin kovaryans ya da korelasyon

matrisindeki en ¢ok degismeyi agiklayan az sayida faktor belirlemeyi amaclar, analiz

192 Daniel Pena and Pilar Poncela, Advances in Distribution Theory, Order Statistics and
Inference, isimli yayinda “Dimension Reduction in Multivariate Time Series” bashifiyla yer alan
calisma, Birkhauser Boston, 2006, s. 433-458.

13 Detayli bilgi icin bkz a.e., s. 433-458.

194 Ruey S. Tsay, a.g.e, s.335.
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kovaryans ve korelasyon matrislerine uygulanir. Faktor Analizi tahmin siirecinde
kullanilan tekniklerden birisi temel bilesenler analizine dayanir ve bu yaklasima

dayal1 varsayimlarda verinin normal dagilmasi yer almaz.'”

Temel Bilesenler Analizinde klasik kovaryans matrisinin aykir1 gézlemlerin
olumsuz etkilenmesinden dolayi direngli olanlarla yer degistirmesi yoluyla dayanikli
olan alternatifi elde edilir ve aslinda bu yaklasim direncli temel bilesenler

tekniklerinden birini olusturur. S6z konusu teknikler ii¢ sinifa ayrilabilir:

-klasik kovaryans matrisini dayanikli kovaryans matrisi ile degistirmek
-izdiisiim izleme metodunu kullanmak

-izdiisiim izleme metodu ile dayanikli kovaryans matrisini birlestirmek

Son doénemde dayanikli kovaryans matrisinin elde edilmesi konusunda 6ne
cikan caligmalar; Croux ve Ruiz Gazen,"”® Hubert vd'’ ve Maronna'® ya aittir.
Hubert, Rousseuw ve Verdonck’un 2009 yilindaki gah§malarmda199 ozellikle
finansal verilerde de karsilagilan asimetrik yapidaki veriye ¢oziim olabilecek bir
teknigi Onermislerdir. Bu teknik aym yazarlarin 2005 yilinda gelistirdikleri
ROBPCA yontemine dayalidir. Calismada PCA ve literatiirdeki dayanikli PCA
yaklagimlarinin simetrik dagilimi olan veriler i¢in uygun oldugunu, bu durumun
gecerli olmamasi durumunda orjinal degiskenlerin Box-Cox gibi transformasyonlarla
hazirlanmasinin degiskenlerin yorumunu zorlastirdigini belirtmislerdir. Yazarlarin
Onerisi asimetrik veriye uygun olan PCA teknigini kullanmaktir. Teknik, ROBPCA
algoritmasina benzer adimlar icerir, fakat cesitli modifikasyonlar yapilmistir.
Modifikasyonlardan biri Hubert ve Vandervieren® ‘in calismalarinda Onerdikleri

“diizeltilmis kutu diyagrami”’na dayali olan “diizeltilmis aykirihik” olg¢iitiidiir.

195 Ruey S. Tsay, a.g.e, s.343.

% C Croux, A. Ruiz-Gazen, “High Breakdown Estimators For Principal Components: The
Projection-Pursuit Approach Revisited”, Journal of Multivariate Analysis.,95, 2005, s. 206-226.

97 M. Hubert, P.J. Rousseeuw, K.Vanden Branden, “ROBPCA: A New Approach To Robust

Principal Component Analysis”, Technometrics, 47, 2005, s. 64-79.

1% R. Maronna, “Principal Components And Orthogonal Regression Based On Robust Scales”,
Technometrics, 47, 2005, s.264-273.

199 M. Hubert, P. Rousseeuw, T. Verdonck, ‘“Robust PCA For Skewed Data And Its Outlier Map”,
Computational Statistics and Data Analysis, 53, 6, 2009, 5.2264-2274.

200 M. Hubert, E. Vandervieren, “An adjusted boxplot for skewed distributions”, Computational
Statistics and Data Analysis, 52, 12, 2008, s. 5186-5201.
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Burada sozii edilen kutu diyagrami ICA analizine dayalidir. Bu olciit ROBPCA
algoritmasina ilave edilmisti. ROBPCA metodu ise, Hubert vd 201 tarafindan
onerilmistir. Izdiisiim izleme ve robust kovaryans matrisi MCD diisiincelerinin her
ikisini birden birlestiren bir yontemdir. Cesitli simiilasyon (;ahsmalarlndazo2
ROBPCA’nin diger dayanikli kovaryans matrisleri tizerine kurulan temel bilesenler

analizine es deger, hatta kimilerinden daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir.

201 Hubert, M., Rousseeuw, P.J., Var}.den Branden, K., a.g.e..s. 64-79.
22 By caligsmalardan birisi i¢in bkz,. Qzlqm Yorulmaz, “The Performance Evaluation of Robust
Pairwise Covariance Estimator*, TUIK Istatistik Arastirma Dergisi, 6,1, 2008. s.18-37.
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IV. BOLUM

UYGULAMA

Bu boliim ii¢ ana bashk altinda toplanan uygulamalarn icermektedir. Bu
uygulamalarla farkli model kaliplarindan hareketle veri gruplarindaki aykir
gozlemleri belirlemeye calismak, dayanmikli ve klasik tahminciler yardimiyla
modelleri belirlemek amaglanmistir. Belirlenen aykir1 gozlemlerin kriz dénemleri,
rejim degisimleri gibi bir takim siradis1 olaylara karsilik geldigi goriilmiistiir. Birgok
durumda dayanikli tahmin yontemlerini kullanmanin tahmin ve Ongorii hatasini

azalttig1 sonucuna ulagilmstir.

[Ik alt boliimde doviz kuru ve altin serileri iizerinde ilgilenilen donem
icerisindeki aykir1 gozlemler belirlenmis, seriler ARMA modeli ile aciklanmaya
calisilarak, ARMA modeline ait parametre tahminleri klasik ve dayanikli yollarla
tahmin edilmistir. Bu yolla ¢esitli kriz ve rejim degisiklikleri belirlenmek ve ilave
olarak krizleri kapsayan donemlerde, tahmin/Ongoriiler {izerinden dayanikh
tahminlerin klasik tahminlere gore daha giivenilir sonuclar verdigi gosterilmek

istenmistir. Bu siirecte S-plus programi kullanilmistir.

Ikinci alt bolimde ise doviz kuru ve IMKB 100 serileri arasindaki iliski VAR
modeli ve nedensellik testleriyle incelenmistir. Bu serilerdeki aykiri gozlemler
izdiisim izleme teknigi ile bulunmustur. Seriler iizerindeki aykirt gozlemlerin
incelenmesi ayri ayr1 yapilmak yerine izdiisiim izleme teknigi ile yapilarak her iki
seriyi es zamanl olarak etkileyen aykir1 noktalara ulagilmak istenmistir. VAR modeli
parametre tahminleri klasik ve dayamikli yaklasimlarla bulunarak tahmin/Ongérii
asamasinda dayanikli yaklasimin direncli yapis1 gosterilmek istenmistir. Sonuglara

MATLAB ve E-views programlar1 kullanilarak ulasilmistir.

Son asamada ise IMKB 100 ve SP500 arasindaki volatilite iliskisi ¢ok
degiskenli GARCH modeli kullanilarak hem klasik hem de dayanikli acidan ele

almmistir. Bu yolla farkli iki menkul kiymetler piyasasi1 arasindaki karsilikl
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etkilesim, sok ve volatilite sagilimi farkli parametre tahminleriyle agiklanmistir;

islemler esnasinda R programi kullanilmistir.

Calismada kullamlan veriler Merkez Bankasi, IMKB ve yahoo finance

sitelerinden elde edilmistir.

UYGULAMA 1
Déviz Kuru ve Altin Fiyatlar: Serilerinin ARMA Modellemesi

Doviz kuru ozellikle gelismekte olan piyasalarda cesitli iktisadi olgularin
yorumlanmasinda kullanilan olduk¢a kullanmish bir gosterge olarak kabul
edilmektedir. DOviz kurunun enflasyon ve cari islemler dengesi iizerindeki
etkisinden yola c¢ikarak Merkez Bankalari, cesitli stratejileri belirlemede doviz
kurunu bir degisken olarak kullanir. Kamuoyu ve piyasalar déviz kuru alis ve satig

rakamlar arasindaki farki istikrar varligini belirlemede bir 6l¢iit olarak kullanirlar.

Uygulamanin ilk asamasinda Ocak 1950 ve Eyliil 2009 tarihleri arasindaki
$/TL doviz kuru serisi kullanilarak bu araliktaki rejim degisimleri, kriz donemleri
belirlenmistir. Belirlenen bu noktalar doéviz kurundaki degisim noktalariyla
ortiismektedir. Bu tarihler arasindaki doviz kuru uygulamalarnt su sekilde

.. .1. 203
Ozetlenebilir™:

“Cumhuriyet kurulduktan sonra 1950 yiulina kadar agirlikly olarak sabit kur
rejimi kullamilmuigtir. Referans olarak Ingiliz Sterlini kullanilmistir 1950 yilindan
sonra referans olarak ABD dolari alinmuistir. Agustos 1970 tarihinde yeni kur
ayarlamasiyla 1 dolar 15 TL olarak saptannustir. 1974 tarihinde IMF tarafindan
uluslararasi kambiyo kurlart arasinda uyumun saglanmast amaciyla cesitli kurallar
konularak bu dogrultuda tedbirler alinnus ve kur sisteminde yeni uygulamaya
gecilmistir. Bu tarihten sonra daha sik devaliiasyon yapumistir. Kurlar 1976 yilinda
ii¢ kez, 1977’de iki kez ve 1979 yilinda da ii¢ kez ayarlanmistir. 24 Ocak 1980 * de

*% Tiirkiye’de Uygulanan Déviz Kuru Rejim ve Politikalart iizerine kullanilan kaynak igin bkz:

Kiirsad Arat, “Tiirkiye’de Optimum Doviz Kuru Rejimi Se¢imi ve D6viz Kurlarindan Fiyatlara Gegis
Etkisinin Incelenmesi”’, Uzmanhk Tezi, Merkez Bankas1,2003.
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alinan ekonomik tedbir paketine kadar doviz kuru 1 dolar 26.50 olarak devam etmis
sonrasmda kur rejimi de degistirilerek 1 dolar 70 TL’ degerine ¢cikarimistir. Ayni
sene icerisinde para piyasalarindaki degismelerin etkisiyle 16 defa degistirilmis,
coklu kur uygulamasi yapilmistir. 1989-1990 yillarinda kisa vadeli sermaye girisinin
hizlanmasiyla TL reel olarak deger kazannustir. 1991 tarihinde Korfez Krizi net kisa
vadeli sermaye c¢ikisina neden olmugstur, TL reel olarak deger kaybetmistir. 1993
sonlarinda agik pozisyonu kapamaya yonelik doviz talebi, doviz kurlari iizerinde
baski olusturmustur ve bu siirec 1994 yilimin ilk aylarina kadar devam etmistir.
Merkez bankast baskiyt azaltmak adina faiz oramimi artirmustir. 1994 yilimin
baslarinda yine devaliiasyon yapinustir. Nisan 1994 yilinda istikrar paketi
cercevesinde kur rejimi degistirilmis ve nominal ¢apa kullanilmistir. 1995 yilinda
IMF ile yapilan anlagsma cercevesinde ongoriilen enflasyon oramina bagl olarak kur
sepeti artis orami belirlenmistir. Kur rejimi 2000 yilina kadar tahmin edilen
enflasyon oramina gore tespit edilirken, 2000 yiuli baslarinda hedeflenen enflasyon
orani ile belirlenmistir. 2001 yilindaki krizde ise doviz kuru rejimi degismis, kurun
artis hizimin dnceden aciklandig rejimden dalgall kur rejimine gecilmis, Tiirk lirasi

deger kaybetmistir.”

2001°den sonra kur iizerinde rejim degisimi olmamistir. Merkez Bankasi
Doviz alim-satim ihaleleriyle, olusabilecek asiri oynaklik durumuna karsit miidahale
etmektedir. Bilindigi gibi dalgali kur rejiminde korunmasi gereken bir kur seviyesi
yoktur, doviz kuru ne bir hedef ne de bir politika aracidir. Dolayisiyla 6zellikle bu
donemde piyasa kosullarinda belirlendigi i¢in genel ekonomik gidisat1 icin doviz

kuru daha net, saglikli bir gosterge niteligindedir.

Oncelikle doviz kuru serisinin genel yapist ve serideki aykir1 gozlemler
hakkinda bilgi sahibi olmak i¢in logaritmik doviz kuru ve farki alinmis logaritmik
nominal doviz kuru serilerine ait incelenen tarih araligindaki ¢izimler yapilmistir.

[zleyen sekillerde bu cizimler goriilmektedir.
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Sekil 4.1. 1950-2009 Tarihleri Arasindaki Aylik Doviz Kuru Serisi
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1950-2009 Aylik Doviz Kuru
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Sekil 4.3. 1950-2009 Tarihleri Arasindaki Farki Alinmis Logaritmik Aylik Doviz
Kuru Serisi

Sekiller incelendiginde, aykir1 gézlem sayi ve tiirlerinin logaritmasi alinmis
seriler ve logaritma iizerinden farki alinmis seriler i¢in farkli olabilecegi dnsel olarak
goriilebilmektedir. Nitekim logaritmas1 alinmis seri iizerinden hareketle bulunan
aykir1 gézlem sayis1 246 iken, fark alma islemiyle belirlenen 16 tanedir. Bu sonuglar
sirasiyla, Ek Tablo 1 ve Tablo 4.1’de goriilmektedir. Ek Tablo 1 de goriilebilecegi
gibi rejim degisimi ve piyasada olusan tiim hareketlilikler belirlenmistir. Fakat
logaritmik seri iizerinden hareketle bulunan bu 246 noktanin bircogu LS olarak
belirlenmistir. Farki alinan logaritmik seriden hareketle bulunan 16 nokta doviz

kurunun tarihsel gelisimine daha uygun bir sonu¢ saglamaktadir.

Tablo 4.1. Farki Alinmis Logaritmik Doviz Kuru Serisinde Belirlenen Aykiri
Gozlemler

Zaman | TUr |[Etki |t-degeri|
——————— e S e
1 107.1960 | LS | 1.164 |389.6 |
——————— e S e
2 |07.1970 |20 | 0.36 |128.8 |
——————— e S e
3 108.1970 LS |-0.051 | 58.15 |
——————— e S e
4 102.1978 | A0 | 0.2614 | 92.67 |
——————— e e T B
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5 [05.1979|LsS 0.1416 | 29.43 |

\
——————— e e
6 |07.1979|LsS |-0.0603] 51.93 |
——————— e e S
7 112.1979 |20 | 0.6931 1238.8 |
——————— e e
8 110.1988|LsS |-0.0835 | 40.91 |
——————— e e
9 102.1991|LS | 0.04453] 29.55 |
——————— e e I S s
10 103.1994 | A0 | 0.37 | 101.7 |
——————— i
11 105.1994|LS [-0.07942] 60.89 |
——————— e e s S
12 |08.1994|LsS | 0.08143] 93.59 |
——————— e e I S s
13 [|02.2001 |10 | 0.3339 | 87.66 |
——————— e e I S s
14 |03.2001|LsS | 0.2785 | 69.94 |
——————— e e I S s
15 |04.2004 | A0 | 0.09782| 42.26 |
——————— e e
16 109.2008 |20 | 0.1283 | 38.37]
——————— e S

Tablo 4.1. incelendiginde bulunan noktalarin karsilik geldigi tarihler su sekilde

siralanabilir:

07.1960 Kur ayarlamasi

07.1970 Kur ayarlamasi

08.1970 Kur rejim degisimi

1978-1979 Kur ayarlamasi (3 kez)

10.1988 Faiz oranlarinin serbest belirlenebilmesi ile mevduat
faizlerinin yiikselmesi

1991 Korfez Krizi etkisi

1994 Ekonomik Kriz ve Kur ayarlamasi

02. 2001 Siyasi Kriz

03.2001 Kur rejim degisimi

04.2004 Bankacilik Krizi

09.2008 Global Kriz
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1950-2009 tarihleri arasinda ele alinan nominal doviz kuru serisinden elde
edilen 16 tane aykir1 gozlem incelenmistir. Mart 2001 tarihine kadar LS tiirii aykir
gozlemler belirlenmis ve bu tarihten sonra LS tiirii gozlemlerle karsilagiilmamaistir.
Bu durum Mart 2001 tarihine kadar ¢esitli dénemlerde rejim degisimlerinin olmasi
ile agiklanabilir, 2001 tarihinden sonra kurun piyasadaki arz-talep kosullarina gore
belirlenmesi ve rejim degisikligi olmamasi nedeniyle bu tiir aykir1 gozlemlerin

goriilmemesi dogal olarak beklenen bir sonuctur.

Merkez Bankasi, piyasa derinliginin kaybolmasina bagl olarak, spekiilatif
davraniglar sonucunda, kurlarda sagliksiz fiyat olusumlar1 gbzlenmesi durumunda,

piyasaya dogrudan miidahale eder.”™

Seride belirlenen AO tiirii aykirt gézlemler
Merkez Bankasinin sozii edilen miidahalesinin yansimasi olarak diisiiniilebilir. Ote
yandan serinin aylik yerine giinliik bazda incelemis olmasi bu tiir miidahale etkisinin
zamana yayilan etkisini belirginlestirerek, AO tiirii aykir1 gozlemler yerine IO tiirii

aykin gozlemlerle karsilasilmasina neden olabilirdi.

ARMA modellemesi i¢in doviz kuru serisi sinirlandirilarak, Ocak 1995-
Aralik 2008 arasi donem alinmistir. Logaritmasi iizerinden farki alinmis seriye
klasik ve dayanikli tahmin sonuclari uygulandiginda AIC kriterine gore en uygun

modelin AR(1) oldugu sonucuna varilmaistir.

Tablo 4.2. Klasik Yolla ARMA Model Tahmini (D6viz Kuru Serisi)

KATSAYI | STANDART ..
.. T DEGERI
DEGERI HATA
SABIT| 002157 | 3.0598 | 0.0026
AR(1) 0.49410 0.06748 7.322
Tablo 4.2 incelendiginde AR(1) parametresinin

goriilmektedir. Incelenen tarihler arasinda Mart 2001 tarihinde uygulanan rejim
degisiminin Onsel olarak bilindigi varsayimiyla hareket edilirek, rejim degisimini
temsilen modele miidahale (kukla) degiskeni eklenmistir. Modele miidahale degisken

eklemenin gerekliligi, donemler arasi varyans farkliligi hipotezine dayali Chow testi

29 Merkez Bankasi Biiltenleri, http://www.tcmb.gov.tr.
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ile smanmistir. Bu test sonucunda yapisal degisimin olmadig yoniindeki sifir
hipotezi %5 anlam diizeyinde reddedilerek, model parametrelerinin tiim periyot

boyunca ayni kalamayacagi sonucuna varilmistir.

A2
_1 ~
622 Flnl_kl(”z_k)

Fhesap = varyanSart 2001 sonra51)/VaryanS(Mart 2001 (incesi)= 1.9078

Fiablo:00.60=1.75

Tablo 4.3. Miidahale Degiskeni Iceren ARMA Model Tahmini (Déviz Kuru Serisi)

KATSAYI | STANDART . .
.. T DEGERI

DEGERI HATA
SABIT| 00229 | 00055 | 4.1390
KUKLA | -0.0188 | 00067 | -2.7956
AR(1) 04324 | 00704 | 6.1433

Tablo 4.3’e bakildiginda AR(1) ve miidahale degisken parametrelerinin %35

giiven diizeyinde anlamli kabul edilebilecegi goriiliir.

Dayanikl tahmincilere dayali tahmin siirecinde Yohai’nin 6nerdigi yaklasima
gore, GM tahmincisi ve filtre edilen seriye dayali ECO tahmincileri kullanilmistir.
Literatiirde cesitli calismalarda filtre edilen seriden hareketle parametre tahmini
yapmakla dayamikli ve etkin sonuclar elde edilebilecegi belirtilmektedir™®.
Filtreleme, cesitli tiirdeki aykir1 gozlemlerin belirlenmesinden sonra bunlarin dikkate
alinmasiyla serinin yeniden diizenlenmesi isleminine dayanir. Burada, Splus

programindan elde edilen filtrelenmis veri ile modelleme yapilmistir. Yukarida

205 Dayanikli tahmin sonucunun degerlendirilerek yeniden yapilanmis seriden hareketle tahmin igin
faydalanilan kaynaklar igin bkz: 1-Mia Huber, Regression Techniques, Leuven, ACCO, 2005. 2-
Ricardo Maronna, Douglas Martin, Victor Yohai, Robust Statistics, Theory and Methods,New
York, Wiley 2007. Ayrica, Prof.Dr. Yohai ile yazisma bilgileri ve Prof.Dr. Huber ders notlarindan da
faydalanilmistir.
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siralanan dayanikli tahminciler ilerleyen boliimlerde Dayanikli I (Yohai’nin onerdigi
yaklagim), Dayanikli I (GM tahmincisi) ve Dayanikli III (filtre edilen seriye dayali

ECO tahmincisi) olarak isimlendirilecektir.

Tablo 4.4. Dayanikli I Tahmicisi ile Yapilan ARMA Model Tahmini (D6viz Kuru
Serisi)

KATSAYI | STANDART .
.. T DEGERI
DEGERI HATA
SABIT| 00344 | 0039 | 0.8687
AR(1) 09504 | 0.0317 | 29.987

Tablo 4.5. Dayanikli II Tahmicisi ile Yapilan ARMA Model Tahmini (D6viz Kuru
Serisi)

KATSAYI | STANDART .
U T DEGERI
DEGERI HATA
AR(1) 0.6567225 | 0.0390396 16.43

Tablo 4.6. Dayanikli III Tahmicisi ile Yapilan ARMA Model Tahmini (Déviz Kuru

Serisi)
KATSAYI | STANDART . .
.. T DEGERI
DEGERI HATA
SABIT| 00069 | 00029 | 2.3904
AR(1) 0.6227 0.0615 10.1191

AR(1) modeli parametre tahmin sonuglarina dayali olarak olusturulan Tablo 4.2,
Tablo 4.3, Tablo 4.4, Tablo 4.5 ve Tablo 4.6 ’ya bakildiginda tiimiinde AR(1) katsayilarinin

anlamh ¢iktigr goriiliir.

Her biri farkli tahmin teknigiyle elde edilen modellere ait artiklar {izerinden

cesitli istatistikler bulunmus ve tahmin teknikleri bu istatistiklerle degerlendirilmistir.
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Bunlardan ilki hata kareler toplamina dayali MSE’dir. Digeri ise hatalarin dagilimini
dikkate alan Jarque-Bera istatistigidir ki bu yolla hatalarin normal dagilima

uygunlugu smanmistir. Bunlarin yan1 sira  y, ve y, degerlerinin ¢izimleri ile QQ

sekillerinden de faydalanilmistir. MSE degeri asagidaki gibi bulunur™:

RMSE =

Jarque-Bera Normallik testinde, EKK artiklarinin asimetri ve basiklik
oOlciitlerine bagl olarak hesaplanan bir istatistik s6z konusudur ve artiklarin normal

dagildigr sifir hipotezinden hareketle test edilir.

S* (K-3)°
JB=npo s K=,
6 24
Normal Q-Q Gizimi
1 1 1 1 1
W
740
02 -
1650
0.1 o |
1)
Artiklar AR
0.0 5
s
014 o -
-02 _76: T T T T T a
2 1 0 1 2

Sekil 4.4. Klasik Tahminle Bulunan Model Artiklarinin QQ Cizimi (D6viz Kuru)

206(5ng6riilerin dogrulugunun hesaplanmasinda MSE  kriterinin  kullanilabilecegini  anlatan

kaynaklardan biri igin bkz. Ramps, “Forecasts of Market Shares from VAR and BVAR Models: A
Comparison of Their Accuracy”, International Journal of Forecasting, 19, 2003, s: 95-110.
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Klasik tahmin yontemiyle elde edilen artiklara dayali QQ ¢iziminde (Sekil 4.4)

hatalarin normal dagilmadig goriilmektedir.

Normal Q-Q Gizimi
1 1 1 1 1
wi
740
02 - B
0.1 T o o
(o]
Artiklar P
0.0 B
c>O
017 g0 i
02 4o B
T
2 1 0 1 2

Sekil 4.5. Dayanikli III Tahminiyle Bulunan Model Artiklarinin QQ Cizimi (Ddviz
Kuru)

Benzer sekilde Dayanikli III tahmini i¢cin Sekil 4.5 ‘e bakildiginda, artiklarin

dagilimmin 45°’lik dogru iizerinde yer almadig1 goriilmektedir.

Nitekim asagidaki Jarque-Bera test sonuglar1 da her iki yontem i¢in bunu

desteklemektedir.

JARQUE- TEST

. . ._.| P-DEGERi
BERA |ISTATISTIGI

Klasik 654.7498 0.000

Dayanikh | 509,393 0.000
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Gergek ve Tahmini Degerler

L 1 1 1
W

Degerler

Sekil 4.6. Klasik Yolla Tahminle Bulunan y, ve y, ¢izimi(Doviz Kuru)

Gergek ve Tahmini Degerler

1 1 1 1
0.3 wi

0.2

Degerler

0.1

0.0

Sekil 4.7. Dayanikli III Tahminiyle Bulunan y, vey, ¢izimi (Doviz Kuru)
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Orijinal ve filtre edilmis serilere uygulanan tahmin yontemiyle bulunan
tahmini y ve gercek y degerlerine ait cizimlere bakildiginda (Sekil 4.6 ve Sekil 4.7),
filtre edilmis seriler lizerinden bulunan tahmini y degerlerinin gercek degerlere biraz
daha yakin oldugu goriilmektedir (Sekil 4.7). Bu durum asagidaki MSE kriterlerine
dayal1 olarak elde edilen tablodaki degerler ile de dogrulanmaktadir. MSE degerleri
hesaplanirken 6rneklem, Ocak 1995-Aralik 2008 tarih araligin1 kapsayan “Orneklem
ici” degerler ve Ocak 2009-Eyliil 2009 tarih araligim1 kapsayan “Orneklem dig1”

degerler seklinde iki gruba ayrilmistir.

Tablo 4.7a incelendiginde, klasik tahminci ile elde edilen MSE degeri sirayla
orneklem i¢i ve dis1 degerler i¢in 0.304, 0.014 iken filtre edilmis seri iizerinden yine
strayla 0.300 ve 0.007 olarak bulunmustur. Orneklem ici degerler igin en iyi skorun
kukla degiskeni kapsayan modelin klasik tahminine ait oldugu goriiliir. Orneklem
digindaki degerler iginse en iyi skorlar Dayanikli II ve Dayanikli III tahminlerine

aittir.

Tablo 4.7.a Klasik ve Dayanikli Tahmin Yontemlerine Dayali MSE Degerleri
(D6viz Kuru Serisi)

_TAHMIN
YONTEMLERi/ KLASIK KLASIK DAYANIKLI | DAYANIKLI | DAYANIKLI
ORNEKLEM +KUKLA I I 11
DURUMU

Orneklem

0.304 0.271 0.55058 0.302 0.2923

ici

Orneklem disi 0.0139 0.008 0.02225 0.007 0.007

Orneklem ici degerler iizerinden hareketle EKK ve ECO’ya dayali yontemlerle elde
edilen MSE degerinin daha kiiciik sonu¢ vermesi beklenen bir sonuctur. Ciinkii amag
fonksiyonu ornegin EKK i¢in, hata karelerinin en kiiciiklenmesine dayanir. Ancak ¢alismada
secilen orneklem dis1 tarih araligi global kriz etkilerinin goriildiigii doneme denk geldiginden
ve potansiyel aykir1 gozlemlerin varligi beklentisi oldugundan MSE kriterinin EKK icin en

kiiciik degeri vermesi beklenmeyebilir.
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Literatiirde aslinda MSE dayanikli bir olgiit olarak degerlendirilmediginden, bu
kriterinin yanisira MAD (Mean Absolute Deviations) kriteri ile de sonuglar izlenmistir.

MAD kriteri, dayanikli bir 6l¢iittiir ve su sekilde tanimlanir:

MAD(x) = Med {|x — Med (x)|}

MAD tahmincisi medyan degerini iki kez kullanir, ilkinde medyan degerinden
sapmalarin mutlak degeri alinir, sonrasinda ise mutlak degeri alinmig artiklar

izerinden yeniden medyan degeri hesaplanir.

Tablo 4.7.b Klasik ve Dayanikli Tahmin Yontemlerine Dayali MAD Degerleri
(D6viz Kuru Serisi)

_TAHMIN .
YONTEMLERV/ | @\ i Klasik | pAYANIKLI | DAYANIKLI | DAYANIKLI
ORNEKLEM AKUKLA I I I
DURUMU
Orneldemici | 001755 | 0.013472 |  0.01435 0.0161 0.01551
Orneklemdiss | 001760 | 0013939 | 001479 0.01224 0.011059

Tablo 4.7.b incelendiginde, Dayanikli I (klasik) tahmini ve kukla degisken
kullanimli klasik tahminin 6rneklem i¢i s6z konusuyken oldukca iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Orneklem dis1 degerler soz konusu iken en iyi sonuglar Dayanikli 11
(filtre edilmis veriye uygulanan) ve Dayanikli I (GM) tahmincisine aittir. Klasik

tahminci 6rneklem ici ve diginda iyi sonuglar vermemektedir.

Dolayisiyla, bu seri tizerinden hareketle aykir1 gozlem varliginda dayanikli
tahmin sonuglarmin klasik tahmine gore daha iyi sonuclar verdigini sdylemek

miimkiindiir.
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Doviz kuru serisinin yanisira Ocak 1995-Aralik 2008 tarihleri arasindaki altin
serisi de ele alinarak, ayn1 asamalarla incelenmistir. Altin serisi kullanilarak tekrar
ayn1 analiz agsamalarinin takip edilmesinin temel nedenlerinden birisi ARMA model
yapisinin doviz kuru serisini aciklamada yeterli olamayabilecegi diisiincesidir.>”’
Diger neden ise seride doviz kuru serisine benzer sekilde miidahale etkisinin (rejim
degisiminin) olmamasidir. Incelenen bu seriyle klasik ve dayamikli yaklasim
arasindaki farkin daha belirgin olabilecegi diisiiniilmiistiir. Ele alinan tarihler

arasinda 24 tane aykir1 gdzlem bulunmustur. Seriye ait sekiller asagidaki gibidir:

1995-2009 Altin Fiyatlar

5.5

5.0

45

40

3.0

//

25

2.0

1.5

3.5
RN NN N NS NN AN NN

LI O I I
1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Sekil 4.8. 1995-2009 Tarihleri Arasinda Logaritmik Altin Fiyatlar1 Serisi

7 Gerek klasik gerekse dayanikli yaklasimla doviz kuru serisinin ARMA modellemesinden elde

edilen hatalarin normal dagilmamasi, yanlig/eksik bir model yapisi ile calisildiginin gostergesi olarak
diigtiniilebilir.
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1995-2009 Altin Fiyatlar
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Sekil 4.9. 1995-2009 Tarihleri Arasinda Farki Alinmig Logaritmik Altin Fiyatlar
Serisi

Tablo 4.8. Farki Alinmisg Logaritmik Altin Fiyatlar1 Serisinde Belirlenen Aykiri
Gozlemler

Zaman | Tur |[Etki |t-degeri|
——————— B s T s
1 [11.1995|10 | 0.08189(3.135 |
——————— B s T s
2 103.1998 |20 | 0.07569(|3.172 |
——————— B e TS
3 [109.1999 |20 | 0.1874 |5.751 |
——————— B s T s
4 [01.2000 A0 | 0.08419]3.183 |
——————— B e
5 102.2001 |10 | 0.2451 |6.974 |
——————— B e
6 103.2001 |20 | 0.1124 |3.708 |
——————— B e
7 105.2001 |20 |-0.0647613.121 |
——————— B e e
38 109.2001 |10 | 0.07275|3.146 |
——————— B s T e
9 [11.2001 |10 |-0.1303 [|3.926 |
——————— B s T e
10 |04.2002 |10 | 0.0705113.105 |
——————— B s T e
11 [11.2002 |10 | 0.06703[3.045 |
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——————— o

12 103.2003|I0 |-0.0924413.076 |
——————— e L
13 [12.2003 |10 |-0.0776713.187 |
——————— e L
14 |12.2004 |10 |-0.08027(3.191 |
——————— e At
15 |04.2005 |20 |-0.0786313.09 |
——————— e e S
16 |12.2005| A0 | 0.06788(3.048 |
——————— e e S
17 103.2006 |20 | 0.09274(3.182 |
——————— e e
18 |04.2006 | A0 | 0.1858 [5.654 |
——————— e e I S s
19 |07.2006|I0 [-0.0897913.098 |
——————— oo
20 111.2006 |20 | 0.07367(3.205 |
——————— e e
21 [11.2007 | A0 [-0.0605113.009 |
——————— oo
22 |04.2008 |20 |-0.08 13.076 |
——————— o
23 |07.2008|I0 |-0.1006 [3.184 |
——————— o
24 |09.2008 | A0 | 0.1022 [3.351 |
——————— o

Incelenen tarih araliginda belirlenen aykir1 gézlemler Tablo 4.8’de yer

almaktadir. Bu tarihlere karsilik gelen olaylarsa soyle siralanabilir:

-Kasim 1995 Aralik se¢imi 6ncesi etki

-Mart 1998 Nisan sec¢imi Oncesi etki

-Eyliil 1999 Altin satigini sinirlandirma anlagsmasi, deprem

-Ocak 2000 Stand By anlagmasi

-2001 Kriz etkisi

-2003 Yiiklii sicak para girisi

-2004 Savas nedeniyle dolardaki ciddi diisiis, altina hiicum

-2003 ABD Irak savasi

-2005 Kasim ay1 TUFE fiyatlarindaki rekor artis, teror saldirilarindaki

artis nedeniyle doviz fiyatlarinda gerileme
-2006 Global Finansal Kriz oncesi hareketlilik
-2007-2008 Global Finansal Kriz Etkisi
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Logaritmik altin serisinin farki alinmistir ve ARMA model sinama asamalari
sonrasinda AR(1) modeli iizerinden parametre tahminleri yapilmistir. Asagidaki

tablolarda klasik ve dayanikli tahmincilere ait degerler verilmistir.

Tablo 4.9. Klasik Tahmin ile Yapilan Modelleme (Altin Serisi)

KATSAYI | STANDART ..
.. T DEGERI
DEGERI HATA
SABIT| 03145 | 007368 | 4.268
AR(1) 0.0262 | 0.0042 | 42454

Tablo 4.10. Dayanikli [ Tahmincisi ile Yapilan Modelleme (Altin Serisi)

KATSAYI | STANDART .
.. T DEGERI
DEGERI HATA
SABIT| 00213 | 00060 | 3.5394
AR(D) 03936 | 0.0986 | 3.9935

Tablo 4.11. Dayanikli II Tahmincisi ile Yapilan Modelleme (Altin Serisi)

KATSAYI | STANDART .
U T DEGERI
DEGERI HATA
AR(1) 0.2707369 | 0.03819139 | 7.0152

Tablo 4.12. Dayanikli III Tahmincisi ile Yapilan Modelleme (Altin Serisi)

KATSAYI | STANDART .
R T DEGERI
DEGERI HATA
SABIT| 00147 | 00030 | 4.9209
AR(1) 03626 | 0.0728 | 49815




Yukanidaki tablo degerlerine bakildiginda tiim tahmincilerle yapilan modellerde

AR(1) katsayisinin anlamli oldugu goriiliir.

Klasik ve dayanikli tahmin sonuclarina bagli olarak elde edilen artiklar
tizerinden bulunan MSE kriteri ve Jarque-Bera istatistikleri asagidaki gibidir. MSE
kriteri ile degerlendirme yapilirken yine orneklem ici degerler (Ocak 1995- Aralik
2008) ve sonrasinda ise Ocak 2009-Eyliil 2009 tarihleri arasindaki degerler

kullanilmistir.

Tablo 4.13a Klasik ve Dayanikli Tahmin Yontemlerine Dayali MSE Degerleri
(Altin Serisi)

MSE KLASIK | Dayamikli I | DAYANIKLIII | DAYANIKLI III

ORNEKLEM
ici

0.593888 0.404109064 0.468669 0.400939

Orneklem dist 0.019563 0.022740918 0.013435 0.019002

Tablo 4.13a incelendiginde, 6rneklem i¢i degerler soz konusuyken sirayla en
iyi degerleri Dayanikli III (filtrelenmis seriye uygulanan tahmincisi), Dayanikli I
(Yohai’nin 6nerdigi tahminci) ve Dayanikli I (GM) tahmincisi vermektedir. Klasik
tahminci ise siralamada en sonda yer almaktadir. Orneklem dis1 degerler s6z konusu
oldugunda ise en iyi degerler Dayanikli II ve Dayanikli III tahmincisine aittir.
Bununla beraber Dayanikli I ve klasik tahmicileri birbirine yakin degerler vererek,

siralamanin sonunda yer alir.

Tablo 4.13b Klasik ve Dayanikli Tahmin Yontemlerine Dayali MAD Degerleri
(Altin Serisi)

MAD KLASIK DAYANIKLI I DAYANIKLI II DAYANIKLI III

Orneklem ici 0.028691 0.02279 0.02262 0.02252

Orneklem dist | () 034764 0.03011 0.02388 0.02896 1a<




Tablo 4.13b’ de yer alan MAD degerleri gbzoniine alinarak degerlendirme
yapildiginda tiim dayanikli tahmincilerin klasik tahmine gore daha iyi sonug¢ verdigi

goriilmektedir.

Asagida y, ve y, degerlerinin ¢izimlerine ait sekillerden ilki klasik
tahminden elde edilen J, degerlerine aittir. Digeri ise Dayanikli III tahmin
yonteminden elde edilen 3, degerlerine aittir. Yukaridaki tabloyu destekleyen bu

cizimlerde goriildiigii gibi klasik tahmine ait olan artiklarla, orijinal y, degerleriyle
tahmin edilenler arasindaki mesafe daha uzaktir, olcek mesafesi daha genistir.

Dayanikli III tahmin yonteminde ise 6l¢ek daha az genistir ve Yy, ile ¥, degerleri

arasindaki mesafe daha yakindir.

Tahmini ve Gergek Degerler

1 1 1 1
yi

Degerler

Sekil 4.10. Klasik Yolla Tahminle Bulunan y,ve y, ¢izimi (Altin Serisi)
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Sekil 4.11. Dayanikli III Tahmini ile Bulunan y, ve y, ¢izimi (Altin Serisi)

Bir sonraki adimda klasik ve dayanikli tahmin sonuglarina ait artiklarin
normal dagilip dagilmadigr incelenmistir. Klasik tahmin yonteminden elde edilen
artiklar icin yapilan Jarque-Bera test istatistigine gore hatalar normal
dagilmamaktadir. Nitekim QQ grafigi de (Sekil 4.12) elde edilen bu sonucu gorsel

olarak desteklemektedir.

JARQUE- TEST

. . ._.| P-DEGERi
BERA |ISTATISTIiGi

Klasik 162.9890 0.0000
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Jarque-Bera istatistigi filtrelenmis veri iizerinden elde edilen artiklar igin
bulundugunda hatalarin normal dagildigi sonucuna varilmistir. Buna ait ¢izilen QQ
grafigi asagidaki gibidir (Sekil 4.13). Izlenebilecegi gibi gozlemler biiyiik olgiide

cizilen temsili dogru iizerindedir.

JARQUE- TEST ..
. . _...| P-DEGERI
BERA ISTATISTIGI
Dayamikh 0.6843 0.7102

Normal Q-Q Gizimi
L 1 1 1 1
v
7
0.2
5P
138
o
0.1 °
Artiklar
0.0 1
-0.1"
o
A T T T T
2 1 0 1 2

Sekil 4.12. Klasik Tahminle Bulunan Model Artiklarinin QQ Cizimi (Altin Serisi)
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Normal Q-Q Gizimi
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Artiklar
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-0.05 -

Sekil 4.13. Dayanikli I Tahminiyle Bulunan Model Artiklarinin QQ Cizimi (Altin
Serisi)

Altin serisi lizerindeki inceleme, aykirt gozlem varliginda gerek MAD kriteri
gerekse JB istatistikleri baz alindiginda, dayanikli tahmincilerin klasik tahminciye

gore tercih edilebilir oldugunu gostermistir.
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UYGULAMA 2

Déviz Kuru ve IMKB-100 Endeksi Arasindaki iliskinin VAR ile incelenmesi

Bu alt bolimde, doviz kuru ve hisse senedi (IMKB-100) arasindaki iligki
VAR modeli ile aciklanmaya c¢alisilmistir. VAR modeli parametrelerinin tahmin
sirecinde, klasik tahminden ve Croux’un ©nerdigi MLTS yaklasimindan
faydalamilmistir. Klasik ve dayanikli yaklasima ilave olarak, Croux’un ¢aligmasinda
onerdigi filtelenmis veri lizerinden yeniden tahmin metodu kullamlmistir™®, Her ne
kadar yazar ¢alismasinda c¢oklu-ortak filtrelemenin daha uygun sonuglar verecegine
deginmis olsa da, bu konuda literatiirdeki caligmalarinin heniiz tamamlanmamig
olmasindan dolay1 degiskenler tek tek filtrelenerek modele dahil edilmis, MSE ve
MAD kriterlerine gore sonuglar degerlendirilmistir. Son olarak izdiisiim izleme

metodu ile ilgilenilen donemdeki ortak aykir1 gozlemler belirlenmistir.

Literatiirde doviz kuru ve hisse senedi fiyatlar1 arasindaki iliski iizerine ¢ok
sayida calisma mevcuttur. Bu ¢aligmalarin bir kisminda iliski pozitifken bir kisminda
negatif olarak bulunmustur. Aslindaki iliskinin varligi ve yonii onemlidir, ciinkii

yatinmcilar ve politika yapicilar gerektiginde bu bilgiye dayanarak karar alabilirler.

Aradaki iliskinin negatif olmas1 durumunda, hisse senetleri fiyatlar arttiginda
bireyler yerel aktifleri daha cok talep eder, daha fazla yerel aktif elde etmek i¢in de
yabanci aktifleri satarlar. Doviz kurundan hisse senedine dogru bir nedensellik
varliginda hisse senedi piyasasindaki krizlerin déviz kuru kontrolii ile 6nlenebilecegi
belirtilmigtir. Yine nedenselligin tersi yonde olmasi durumunda hisse senedi

piyasasimi dengelemek i¢in doviz kurundan bagimsiz olarak yerel ekonomik

208 Christophe Croux, Kristel Joossens, “Robust Estimation of the Vector Autoregressive Model by a
Least Trimmed Squares procedure”, COMPSTAT 2008, Physica-Verlag HD,2008, s:489.

140



politikalar benimsenebilir. Eger iliski iki yonlii ise yatirimcilar bir piyasadaki bilgiyi

kullanarak diger piyasanin davranisini dngtirebilirler.zo9

Ocak 1995-Aralik 2008 tarihleri arasinda doviz kuru serisi i¢in DOLAR
($/TL)’1n satis fiyat1 ve hisse senedi fiyatlar1 icin IMKB Ulusal-100 endeksi kapanis

fiyatlar1 kullanilmistir. Her iki degiskenin logaritmas1 alinmistir.

Bilindigi gibi literatiirde VAR modelindeki degiskenlerin duragan olup olmamasinin
gerekliligi tartisma konusudur. Bir kisim yazarlar duragan olmayan serilerle yapilan analizin
istatistiksel acidan dogru olmayan sonuglar ortaya koyabilecegini belirtirken, bir diger kisim
yazarlarsa duraganlastirma isleminin bilgi kaybina neden olabilecegini belirtmekte ve VAR
analizinin amacinin parametre tahmini olmadigini, degiskenler arasindaki iliski

belirlenmesinde kullanildigin1 savunmaktadirlar.

Burada ilk yaklasim iizerinden hareket edilmistir. Bu amagla ilk asamada
degiskenlerin duraganligi sinanmistir, sonrasinda duragan haldeki degiskenler arasindaki
iliskinin VAR modeli ile agiklanma siirecinde klasik ve dayanikli yaklasimlar kullanilmstir.
Degiskenler arast uzun donemli iliskinin arastirilmasinin yanisira, kisa donemli iligski de

incelenmistir. VECM?" ile arastirilan bu konudaki bulgulara ekte yer verilmistir.

Doviz kuru serisi ve IMKB-100 serilerinin logaritmalarina ait cizim
yapildiginda, déviz kuru serisinin Mart 2001 tarihinde gerceklesen rejim degisikligi
ile kirllma yasadig1 goriilmektedir. Bu asamada, IMKB-100 serisindeki trend etkisi
ve doviz kurundaki yapisal kirilma noktasi dikkate alinarak duraganlik analizi

yapilmistir.

209, Beriiment, M. Seviiktekin, “Tiirk@ye’de IMKB ve D6viz Kuru Arasindaki Dinamik Iligkinin
Belirlenmesi”, 8. Ulusal Ekonometri ve Istatistik Sempozyumu, Malatya.
210 VECM: Vektor Hata Diizeltme Modeli
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Sekil 4.14. Logaritmik Doviz Kuru ve Logaritmik IMKB-100 Serileri

*LDOV: Logaritmik 'DﬁViZ Kuru serisi (iistteki)
LIMK: Logaritmik IMKB 100 serisi (alttaki)

Degiskenlerin duraganliginin sinanmasinda ADF testi kullanilmistir. Asagida
da goriilebilen sonuglara gore logaritmalar1 alinan degiskenler birim kdke sahipken,

bunun iizerinden ilk farklarinin alinmasi sonrasi duragan hale gelmektedir.

Tablo 4.14. Logaritmik Doviz Kuru ve Logaritmik IMKB-100 serilerine iliskin
Birim Kok Sinamasi

. .. . BiRiINCi FARKLAR

ADF DUZEY UZERINDEN UZERINDEN
LDOV -0.965601 (0.9448) -4.941838 (0.0001)
LIiMKB -1.950605 (0.6234) -9.311629 (0.0000)

*lk  deger t
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istatisigine, parantez igindeki ikinci degerse olasilik degerine karsilik gelmektedir. Test
stirecinde, logaritmik degerler iizerinden modelleme yapilirken trend etkisi dikkate

alinmustir.

Analize, farki alinarak duraganligi saglanmis olan logaritmik serilerle devam
edilir. VAR modeli parametrelerinin tahmin siirecindeki ii¢ yaklasima iliskin
bulgular asagidaki gibi siralanmistir. Bu ii¢ yaklagim, klasik tahmin, MLTS tahmini
ve filtre edilmis veri {izerinden tahmindir. Filtre edilmis veri {izerinden hem MLTS
hem de klasik yolla yapilan tahmin sonuglart hemen hemen ayni oldugu icin sonuglar
ayr1 ayr yansitilmamis, tabloda sadece filtre edilen veriye dayali klasik tahminciye
yer verilmistir. Ayrica Mart 2001 tarihindeki doviz kuru rejim degisimi dikkate
almarak ve klasik modele kukla degisken eklenerek tahmin yapilmistir. Gerek klasik
gerekse dayanmikli yaklasimla tahmin edilen modeller AIC kriterine gore uygun

gecikmeyi 2 olarak belirlemistir.

Tablo 4.15. Klasik yolla VAR Modelinin Tahmini

iMKB DOVizZ
SABIT 0.0057 (0.0102) 0.0109 (0.0037)
0.558824 2.945
_ 0.3488 (0.0801) 20.0062 (0.0290)
IMKB(-1)
436 0214
.,_ 0.5012 (0.2171) 0.5899 (0.0786)
DOVIZ(-1)
231 7,505
, 20.0775 (0.0770) 0.0624 (0.0279)
IMKB(-2)
-1.006 2.236
.,_ 0.0913 (0.2234) 20.1698 (0.0809)
DOVIZ(-2)
0.408 -2.098

*Tablodaki ilk deger katsay1 tahminine, parantez igcindeki ikinci deger standart hataya ve son
deger t istatistik degerine karsilik gelmektedir.
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Tablo 4.15 sonuclarina gore, IMKB degiskenini IMKB(-1) ve DOVIZ(-1)
degiskenleri aym1 yonde etkilemektedir. Doviz degiskeni ise IMKB(-2) ve
DOVIiZ(-1)’den aym yonlii etkilenirken, DOVIZ(-2)’ den ters yonlii etkilenir.

Tablo 4.16. Klasik Modele Miidahale Degiskeninin Eklenmesiyle Bulunan
Tahminler

iMKB DOVizZ
. 0.0083 (0.0176) | 0.0333 (0.00595)
SABIT 04716 5.596
) 03472 (0.08218) | -0.0203(0.02775)
IMKB(-1) 4252 07315
— 0.4883(0.2627 0.4764(0.0887
DOVIZ(-1) 1%58 : 5_5,71 :
) 20,0800 (0.08 0.0403(0.027
IMKB(-2) -1( : 1.4(93 :
— 0.0851 (0234 20.2240 (0.079
DOVIZ(-2) 0.3(64 ) -2.8(35 :
20,0071 (0.0195) | -0.02157 (0.007)
KUKLA -0.3637 3,106

Onceki tahmin sonuglarina uygun olarak Tablo 4.16’de de IMKB degiskenini
IMKB(-1) ve.© DOVIZ(-1) degiskenleri ayni yonde etkiler. Doviz degiskeni ise
DOVIiZ(-1)’den aym yonlii etkilenirken, DOVIZ(-2)’ den ters yonlii etkilenir.
IMKB’yi aciklamada IMKB(-2) ve DOVIZ(-2) istatistiksel olarak yeterli degildir.
DOViZ’in aciklanmasinda IMKB(-1) ve IMKB(-2) degiskenleri anlamli
bulunmamigtir. Ote yandan beklendigi gibi kukla degisken DOVIZ degiskeni
iizerinde etkiye sahipken, IMKB degiskeni iizerinde etkisi yoktur.

Tablo 4.14° te birim kok sonuglaria yer verilmekle beraber, kirilma
noktasinin onceden bilindigi varsayimindan hareketle, yukaridaki modele uygun

bicimde yeniden birim kok sinamasi yapilmistir, sonuglar asagidaki gibidir:

Tablo 4.17. Logarimik Déviz Kuru ve Logaritmik IMKB-100 serilerine iliskin Birim
Kok Sinamasi (LS Noktasinin Dikkate Alindigi)
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DUZEY UZERINDEN

ARTIK

=3 -2.543679 (0.1071) s . _
DEGISKEN Test siirecinde modelde sabite yer

verilmistir.

Yapisal kirilma s6z konusu oldugunda Perron (1989) siirecine dayali test
kullanilir. Kirllma noktasinin bilindigi varsayilirak bu yaklasimla model yeniden
diizenlenip ADF testi uygulanir ve serilerin duragan olmama etkilerinin devam edip
etmedigi goriilir. Buna gore, doviz kurunda 2001 yilinda gerceklesen rejim
degisikligi, kirilma noktasi olarak dikkate alinarak yapilan yapilmistir. Tablo 4.17.
dikkate alindiginda, LS noktasindan bagimsiz olarak birim kok varligindan soz

edilebilecegi sonucuna ulagilir.

Tablo 4.15 ve Tablo 4.16’da yer verilen VAR modeli tahminlerinin

sonuglarina agagida devam edilmistir:

Tablo 4.18. MLTS ile VAR Modelinin Tahminine Dayali1 Sonuglar

iMKB DOVizZ
0.0066(0.0147)
- 0.0135(0.0268
SABIT 0(.5037 ) 0.4489
) 02181(02112) 20.0076(0.1160)
IMKB(-1) 1.0326 -0,0655
— 0.3321(0.5728) 0.7690(0.3145)
DOVIZ(-1) 0.5797 2.445
) 0.0011(0.2032) 0.0194(0.1116)
IMKB(-2) 0.0054 0.1738
— 0.2121(0.5893) 20.0418(0.3236)
DOVIZ(-2) 0.3599 0.129

MLTS tahminine dayali sonuclarsa (Tablo 4.18) sadece DOVIZ(-1)’in
DOVIZ’i aciklamada istatistiksel olarak yeterli oldugunu gostermektedir. Diger

degiskenler arasinda anlamli iligki bulunamamaistir.
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Tablo 4.19. Filtre Edilen Seri Uzerinden VAR Modeli Tahmin Sonuglari

iMKB DOVizZ

0.0100(0.0033)
. 0.0079(0.0077

SABIT oo 264
) 0.1827(0.0789) 20.0363(0.0383)

IMKB(-1) 2316 -0.947
— 0.2273(0.1611 0.5936(0.0782
DOVIZ(-1) 1.(420 : 7_§91 :
) 0.0450(0.0774) 0.1258(0.0375)

IMKB(-2) 0.581 3.354
— 0.1342(0.1625 20.1549(0.0788
DOVIZ(-2) 0.§(326 : 1 567 :

Tablo 4.19 sonuclarina gore, IMKB degiskenini IMKB(-1) degiskeni ayni

yonde etkilemektedir. Doviz degiskeni ise IMKB(-2) ve DOVIZ(-1)’den aym yonlii

etkilenirken, DOVIZ(-2)’ den ters yonlii etkilenmektedir. Bu sonug klasik tahminle

elde edilen sonuca benzemektedir.

Parametrelerin tahmin siirecindeki Klasik, MLTS ve filtre edilmis veri {izerinden

tahmin yaklagimlarina ait MSE degerleri asagida siralanmustir.

Tablo 4.20a

Klasik ve Dayanikli Yontemlere Dayanarak Elde Edilen VAR

Modelinin MSE kriterine gore degerlendirilmesi
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TAHMIN
YONTEMIi . KLASIK+ DAYANIKLI- .
J/ORNEKLEM KLASIK KUKLA MLTS FILTRE
DURUMU
ORNEKLEM| ) e 0.00676 0.00709 0.00415
ici
O“(‘fl';'em 0.006641 0.006464 0.006257 0.006073

Tablo 4.20b Klasik ve Dayaniklt Yontemlere Dayanarak Elde Edilen VAR

Modelinin MAD kriterine gore degerlendirilmesi

T.AHMIN
YONTEMIi . KLASIK+ DAYANIKLI- .
J/ORNEKLEM KLASIK KUKLA MLTS FILTRE
DURUMU
ORNEKLEM| .+, 0.0405 0.04205 0.0367
ICI
O“(‘i‘i's‘l'em 0.0658 0.0618 0.06235 0.0334
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MSE degerlerini gosteren yukaridaki Tablo 4.20a incelendiginde orneklem igi
ve dig1 degerler i¢in en iyi sonucun filtre edilmis veriler {izerinden yapilan tahminle
elde edildigi goriiliir. MAD kritik degerleri de (Tablo 4.20b) filtre edilen seri
izerinden en iyi sonucun elde edilebilecegi sonucunu belirgin bicimde dogrular. Bu
farklihik o6zellikle MAD olciitii ile daha da 6ne cikmustir. Her iki kriter dikkate
alindiginda Klasik yontemin Orneklem disi i¢in en kotii sonucu verdigi goriiliir.
Doviz kurundaki rejim degisiminin dikkate alinmasiyla yapilan tahmin sonucu ise
farkedilir diizeyde gerek oOrneklem ici gerekse orneklem dis1 icin iyi olarak
nitelenebilecek bir sonu¢ vermektedir. Orneklem dis1 veriler icin en iyi ikinci skora

sahip olan dayanikli-MLTS’ dir.

Bu veriden hareketle yapilan VAR modeli tahminlerinde filtre edilmis veri
izerinden bulunan degerlerin MAD Kkriterine gore tartismasiz en iyi sonucu verdigi
goriilmiistiir. Aymi kritere gore MLTS’nin klasik tahminciye daha iyi sonuglar
vermesinden dolay1, dayanikli yaklagimin tercih edilebilir oldugunu sdylemek

miimkiindiir.

Burada ayrica faiz oram1 ve doviz kuru arasindaki kisa dénem iliskisi de
VECM modeli ile arastirilmig, Block Exogeneity Wald Testi ile degiskenler
arasindaki nedensellik incelenmistir. Bu islemler yapilirken, filtre edilmis seriler
izerinden de gidilmistir. Kisa donem iliskisine dair her iki durum i¢in bulunan

sonuglar asagida 6zetlenmistir.

Normal veriye uygulanan VECM modeline gore;

DOVIZ(-1) ve IMKB(-2) degiskenleri DOVIZ degiskenini ayn1 yonlii etkiler.
DOVIZ(-2) degiskeni ise ters yonlii etkiler.

IMKB(-1) ve DOVIZ(-1) degiskenleri IMKB degiskenini aym yonlii etkiler.

Filtre edilmis veriye uygulanan VECM modeline gore;

DOVIZ(-1) degiskeni DOVIZ degiskenini aym yonlii etkiler.
IMKB(-1) ve DOVIZ(-1) degiskenleri IMKB degiskenini aymi yonlii etkiler.
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Verinin filtrelenmesi sonrasinda kisa donemde hisse senedi piyasasindaki
degismelere kars1 doviz kurunun inelastik oldugu soylenebilir. Oysa veri
filtrelenmeden once IMKB degiskeninin gecikmeli olarak dévizi etkiledigi sonucu
goriilmektedir. Filtreleme islemi sonrasinda doviz kurundaki artigin IMKB’de de
getirilerin artisina neden oldugu sonucu degismemistir. Block Exogeneity Wald Testi
ile degigskenler arasindaki nedensellik incelendiginde %5 anlam diizeyinde
degiskenler arasinda nedensellik iligkisinden s6z edilemez. Filtreleme islemi
sonrasinda elde edilen skorlar da bu sonucu destekler. Bu sonuclar1 gosteren

tablolara ekte yer verilmistir.

Izdiisiim izleme metodu ile IMKB-100 ve Doviz Kuru degiskenleri iizerinden ortak
hareketle bes aykir1 gézlem noktasi belirlenmistir. Belirlenen bu aykir1 gézlemler ve tiirleri

sOyledir:

12.2000 AO tiirt,
03.2001 IO tiiri,
05.2001 TC tiiri,
06.2006 TC tiiri,
10.2008 LS tiiri,

Asagida bu aykirt gozlemlere karsilik gelen tarihsel olaylar soyle siralanmistir:

12.2000 AO tiirii, Kapatilan bankalar- Yabanci yatirimcilarin ayrilisi,
22 Kasim finansal kriz etkisi

03.2001 IO tiirii, Kemal Dervis Gii¢lii Ekonomiye Gegis politikasi

05.2001 TC tiirii, IMF onayl programa gegis etkisi

06.2006 TC tiirii, Global Kriz 6ncesi sinyaller

10.2008 LS tiirii, Global Kriz Etkisi

Izdij$ijm izleme teknigi ile bulunan bu noktalar, iki serinin birlikte, eszamanl olarak
etkilendigi tarihlerdir. Tki seri arasinda aciklanan iliskinin gecikmeli olmasi, bu belirlenmis
olan aykirt gbzlem sayisinin neden serilerin tek tek incelenmesiyle elde edilen aykirt gozlem

sayisina gore daha az oldugunun bir agiklamasi olarak diisiiniilebilir.
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UYGULAMA 3

IMKB100 ve SP500 Endeksleri Arasindaki iliskinin Cok Degiskenli GARCH ile

Arastirilmasi

IMKB100 ve SP500 endekslerine ait veri 04 Ocak 2001 - 18 Temmuz 2008
tarih araliginda incelenmistir. Bu dénem igerisinde iilkelerin ortak islem giinleri esas
almarak kesisen tarihlerdeki 1512 gozlemle calisilmistir. Seriler giinlik kapanis
degerleri ile olusturulmus ve analizde de logaritmalarinin farki alinarak getiri

serilerine doniistiiriilmiistiir.

[k olarak iki piyasa arasindaki iliski ECO yontemine dayali cok degiskenli
GARCH (BEKK) modeliyle incelenmistir. Sonrasinda ise yine ayn1 model Boudt’un
onerdigi sinirlandirilmis M (BIP-BEKK) tahmincisi ile tahmin edilmistirm. BEKK
modeli simetrik sekilde olusturulmus ve BIP-BEKK yaklasimiyla tahmin siirecinde

Boudt’a ait R kodlar1 kullanilmistir.

[Ik asamada her iki endeks degerine ait sekil ve betimleyici istatistik

degerlerine yer verilmistir.

HKris Boudt, Christophe Croux, “Robust M-Estimation of Multivariate GARCH Model”,
Computational Statistics and Data Analysis, (basim asamasinda).
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Sekil 4.15. Logaritmik IMKB100 ve Logaritmik SP500 Serilerinin Cizimi

Sekil 4.15, IMKB-100 (iistteki) ve SP-500 endekslerinin logaritmalarina
dayali olarak cizilmistir. Bu cizimler incelendiginde 6zellikle 2001-2003 ile 2007-

2008 tarihleri arasinda her iki endeksin seyrinin benzer oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.16. Farki Alinmis Logaritmik IMKB ve Farki Alinmis Logaritmik SP500
Serilerinin Cizimi
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Sekil 4.16 ise getiri serilerine aittir ki bunun i¢in bilindigi gibi logaritmasi
almmis seriler iizerinden fark alma islemi yapilir. Sekillerdeki Olcek farklilig:
serilerin volatilitesinin yorumlanmasinda yanilgilara neden olabileceginden cesitli

istatistik degerlerine bagvurulmustur.

Basvurulan bu ozet istatistik bilgileri Tablo 4.21°de yer almaktadir. Tabloya
gore getiri serilerinin ortalamala degerleriyle Olciilen hisse senetleri performansinin
IMKB i¢in daha iyi oldugu goriilmekle beraber, IMKB’ nin standart sapmasinin daha
yiikksek olmasi yiiziinden volatilitesinin yiliksek oldugu sdylenebilir. Her iki serinin

asimetrisi “0”” dan kiiciik ve basiklig1 ise 3’ten fazladir.

Tablo 4.21. IMKB100 —SP500 Serileri Ozet Istatistikleri

STANDART . .
ORTALAMA | MEDYAN SAPMA ASIMETRI | BASIKLIK
IMKB- 0.000870 0.0014800 0.02696 -0.3802 10.006
100
SP-500 -0.000037 0.0005138 0.01214 -0.1503 5.773

* Tablodaki veriler getiri serileri izerinden hesaplanmigtir

ECO’ya dayali BEKK modelinin parametrelerine ait tahmin sonuglar, Tablo
4.22’de yer almaktadir. Kdsegen elemanlarina bakilarak ARCH ve GARCH etkileri,
kosegen disindaki elemanlara bakilaraksa karsilikli piyasalarin sok ve volatilite
sacilim etkileri degerlendirilir. Eger kosegendeki degerler istatistiksel olarak anlamli
ise giiclii bir GARCH(1,1) siireci s6z konusudur; kosegende olmayan elemanlarin
istatistiksel olarak anlamli olmas1 halinde ise karsilikli piyasalar arasinda giiclii bir

bag oldugu sdylenebilir*'?,

22BEKK  modellerinde kosegen olan ve olmayan elemanlarin degerlendirilmesi konusunda
faydalamlan iki kaynak i¢in bkz.1-Li Hong and Majerowska, “Testing Stock Market Linkages for
Poland and Hungary:A multivariate GARCH approach”, Research in International Business and
Finance, 22(3), 2008, s.247-266. 2- Zhuo Qiao, Thoma Chiang, Wing-Keung Wong, “Long-run
equilibrium, short-term adjustment, and spillover effects across Chinese segmented stock markets and

152




Tablo 4.22. ECO’ya Dayali BEKK Modelinin Parametre Tahminleri

KATSAYI S.HATA T DEGERI

A1, 1) 6.876e-006 1.465¢-006 4.693
A2, 1) 4.083e-007 1.986¢-007 2.056
AQ2,2) 1.077e-006 2.693e-007 4.000
ARCH(1;1,1) 5.144e-002 5.176e-003 9.938
ARCH(1;2,1) 1.446¢-002 4.702¢-003 3.075
ARCH(1; 2,2) 5.246¢-002 8.048e-003 6.518

GARCH(1;1,1) | 9.394e-001 4.533e-003 207.241

GARCH(1;2,1) | 9.778e-001 6.888¢-003 141.957

GARCH(1;2,2) | 9.395e-001 8.976e-003 104.668

* «1” [MKB icin ,
“2” SP500 icin

Buna gore, piyasalarin kendi ge¢cmis degerlerine bagli oldugu ve aralarinda

hem sok hem de volatilite sa¢iliminin oldugunu soylemek miimkiindiir. Sag¢ilimin

hangi yonde oldugunun tespit edilmesi i¢in modelin asimetrik modellenmesi gerekir.

the Hong Kong stock market”, Journal of International Financial Markets, Institutions & Money,
18, (5), 2008, s.425-437.
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Tablo 4.23. BIP-BEKK Model Parametrelerinin Tahmini

KATSAYI S.HATA T DEGERi
A, 1) 0.00173643 3.989e-004 4.3530
A2, 1) 0.00011226 4.745e-005 2.3651
A2,2) 0.00099921 1.398e-004 7.1474
ARCH(1;1,1) 0.15398176 2.236e-002 6.8860
ARCH(1;2,1) 0.01031350 5.022e-003 2.0531
ARCH(1; 2,2) 0.22956232 6.498e-002 3.5320
GARCH(1; 1, 1) 0.98561875 2.023e-002 48.720
GARCH(; 2, 1) 0.00057219 0.988e-002 0.0579
GARCH(; 2, 2) 0.96916646 1.367e-002 70.897

“2” SP500 i¢in

+«1” IMKB icin

Tablo 4.23’teki dayanikli yaklagimla bulunan BEKK parametre tahminlerine

gore, klasik yolla bulunan tahmin sonuglarina benzer sekilde, piyasalarin kendi

gecmis degerlerine bagli oldugunu sdylemek miimkiindiir. Ama kosegende olmayan

elemanlara bakildiginda IMKB 100 ve SP500 arasinda sadece sok saciliminin oldugu

volatilite sa¢iliminin olmadigi sdylenebilir.

Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’de klasik ve dayanikli yolla elde edilen BEKK

korelasyon c¢izimleri goriilmektedir. Bu c¢izimlere bakildiginda bazi donemlerde

endeksler arasindaki korelasyonun 0.6’nin {izerine ¢iktig1 ama bazi donemlerde ise

0.2’nin altina indigi goriilmektedir. Her iki yaklasim degerlendirildiginde, korelasyon

rakamlar arasinda ¢ok farklilik olmadigi goriilmiistiir. Dolayisiyla ¢izimler de

birbirine benzemektedir.
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Sekil 4.17. IMKB-SP500 Serileri Aras1t BEKK Korelasyonuna Ait Cizim
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Sekil 4.18. IMKB-SP500 Serileri Aras1 BIP-BEKK Korelasyonuna Ait Cizim
Iki seri iizerinden elde edilen Mahalanobis Uzakliklarina ait ¢izimle aykirt
gozlemler belirlenmeye calisilmistir (Sekil 4.19). Buna gore her iki seride belirlenen

ortak ii¢ aykir1 gézlem asagidaki gibidir:
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Eyliil 2001 11 Eyliil ikiz kulelerin bombalanmas1
Mart 2003 ABD’nin 11 Eyliil sonrast misilleme saldirilarinda artis
Ekim 2007 Global Ekonomik Kriz

Fakat referans dogrusu dikkate alinmaksizin ©ne c¢ikan noktalar

siralandiginda su tarihlere ulasilir:

- Subat, Mart, Mayis, Eyliil 2001

- Mart, Ekim 2003

- Nisan, Aralik 2004

- Haziran 2006

- Mayis, Ekim 2006

- Ekim 2007

- Nisan 2008

Log of squared MD

| » | h AR

2002 2004 2006 2008

Sekil 4.19. IMKB-SP500 Serilerinin Mahalanobis Uzakligina Ait Cizimi

Sonug olarak her iki piyasa arasinda korelasyon ¢izimlerine gore bir iliski oldugunu
soylemek miimkiindiir, nitekim BEKK model tahmin sonuglar1 da karsilikli sok
sacilimi oldugunu gostermektedir. Ayrica incelenen tarih aralifinda her iki serinin es

donemli olarak etkilendigi ii¢c aykir1 gdzlem noktas1 belirlenmistir.
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SONUC

Iktisadi zaman serilerinin analiz asamasinda aykir1 gézlem varligim dikkate
alan caligsmalarin sayis1 son zamanlarda artig gostermektedir. Literatiirde aykiri
gozlem etkilerinin iistesinden gelebilmek icin Onerilen yaklagimlardan biri model
parametrelerini klasik yolla tahmin ederek, artiklar iizerinden hareketle aykir
gozlemlere ulasmak, aykirn gozlemleri belirlemek ve onlari miidahale model yapisina
uygun hale getirmekken, ikincisi dayanikli tahminler kullanmak ve bu yolla aykir
gozlemlerden ¢ok fazla etkilenmeyen tahminlere ulagmaktir. Nitekim, Huber*'¥in
tahmincinin dayanmiklilik 6zelligini dikkate alma islemini bir tiir “sigortalama

islemine” benzetmesi, analiz asamasinda bu konunun ne denli onemli oldugunu

ifade eden yerinde bir vurgudur.

Calismanin ilk ii¢ boliimiinde sirasiyla ARMA, GARCH ve MGARCH
modellerinin EKK ve ECO tahminleri {iizerindeki etkileri aciklanmig, aykir
gozlemlerin belirlenmesine iligkin yaklagimlar anlatilmig, ECO ve EKK yerine
onerilen dayanikli tahminciler ele alinmistir. Ayrica c¢esitli test istatistikleri
tizerindeki aykir1 gozlem etkileri de dikkate alinmis ve bunlarin yerine bahsedilen
alternatif dayanikli tekniklere deginilmistir. Caligmanin, bu genis kapsam ve icerdigi
konular acisindan 6zgiinliigiiyle, konu iizerinde ¢alisma yapacak arastirmacilara yol

gosterici nitelikte olacag: diisiiniilmektedir.

Uc kisimdan olusan uygulamanin ilk béliimiinde, dncelikle Ocak 1950-Eyliil
2009 tarihleri arasinda farki alinmis logaritmik doviz kuru serisi iizerinden, aykiri
gozlemler belirlenmis ve belirlenen bu noktalarin kriz, rejim degisimi, deprem ya da
politik istikrarsizlik gibi 6zel tarihlere karsilik geldigi goriilmiistiir. Ocak 1995 ve
Aralik 2008 tarihleri arasinda sinirlandirilan farki alinmis logaritmik déviz kuru
serisi AR(1) yapisi ile modellenerek, modelin klasik ve dayanikli yollarla parametre
tahminleri yapilmistir. Ayrica 2001 tarihindeki rejim degisimi miidahale degiskeni

olarak modele dahil edilmis ve buna gore sonuglar degerlendirilmistir. Farkli tahmin

213 p J. Huber, “Robust statistics: a review”, The Annals of Mathematical Statistics 43, 1972,
s.1041-1067.
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sonuclarindan elde edilen artiklarin normal dagilmamasi, doviz kuru i¢in yapilan
ARMA model yapisinin uygun olmayabilecegini diisiindiirdiigiinden, altin fiyatlar
serisi ile ARMA modellemesine devam edilmis ve ayn1 adimlar izlenmistir. Bu seri
tizerinde belirlenen aykirilik gosteren tarihlerin gerceklesen sira disi olaylara karsilik
geldigi tespit edilmistir. Ayrica, dayanikli tahmin sonuglarinin aykirt gézlemlerin
bulundugu 6rneklem dis1 degerlerde daha direncli yapi sergiledigi ve sonunda bu

tahminler iizerinden elde edilen hatalarin normal dagildig1 goriilmiistiir.

Uygulamanin ikinci boliimiinde, doviz kuru ve IMKB-100 serileri arasindaki
iliski VAR model yapisi ile incelenmis, parametre tahminleri dayanikli ve klasik
yollarla yapilmistir. Bunun yansira aykinn gozlem etkilerinin filtrelenmesiyle elde
edilen yeni seri iizerinden c¢esitli nedensellik testleri uygulanmig, her iki seriyi
eszamanl olarak etkileyen aykiri noktalar belirlenmis ve orneklem dis1 degerler

aliarak her iki farkli tahmin yaklasiminin sonuglari yorumlanmaistir.

Son kisimda ise IMKB-100 ve SP-500 endeksleri arasindaki sok ve volatilite
etkilesimi BEKK model parametreleri hem klasik hem de dayanikli yaklasimla
tahmin edilerek degerlendirilmis, her iki piyasayi etkileyen ortak aykir1 gozlemler
belirlenmistir. Klasik yaklasimla parametreleri degerlendirme asamasinda, piyasalar
arasinda sok ve volatilite yayilimi oldugu sonucuna varilirken, dayanikli yaklasimla
degerlendirme asamasinda piyasalar arasinda volatilite yayilim1 olmadig1 sadece sok

yayilimi oldugu sonucuna varilmaistir.

Boylelikle uygulama boliimiinde ii¢ farkli veri yapisi incelenerek, aykiri
gozlemler belirlenmeye calisilmis, aykin gozlemlerin klasik ve dayanikli tahminciler
tizerindeki etkisi tahmin/6ngoriiler dogrultusunda MSE ve MAD kriterlerine gore
degerlendirilmistir. Bu kritik degerlere gore, dayanikli tahmincilerin daha giivenilir
sonuclar verdigi ve bu tahmincilere dayali olarak agiklanan iligkilerin tatmin edici
oldugu, aykir1i gozlemlerin belirlenmesinde kullanilan yontemlerin gercekle

oOrtiistiigli sonucuna varilmistir.
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Bu sonuca dayanarak tekrar vurgulanmali ki, “iktisadi analizlerin tahmin ve
iliskiyi aciklamak gibi iki temel sorunsalinin ¢6ziimiine iligkin asamalan etkileyen ve
yanlig sonuclara neden olabilen aykiri gozlemlerin, analiz asamasinda dikkate

alinmasi ve dayanikli tahmin tekniklerinin kullanilmasi gerekir.”
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EKLER
EK-I GENEL KAVRAMLAR

E-1 Dayanikh Tahminciler ve Ozellikleri

Daha 6nce de belirtildigi gibi istatistiksel modellerin uygulanabilmesi i¢in
gereken varsayimlarin (verideki gozlemlerin belli bir dagilimdan gelmesi ve iid
dagilmas1 gibi) sapan-atipik gozlemler yiiziinden saglanamamasit dayanikli
tahmincilerin ~ kullanimim1 gerekli kilar. Dayanikli tahminciler, klasik olanlarin
aksine aykir1 gozlemlere karsi duyarli degildir ve onlarin etkisini siirlandirir.
Tahmincinin dayanikliliginin belirlenmesinde ¢esitli dlciitler vardir. Bunlar arasinda

one cikanlar etki fonksiyonu ve kirilma noktasidir.

E.1.1 Etki Fonksiyonu (Influence Function-IF)

Etki fonksiyonu agiklanmadan &nce Hassasiyet Egrisini (Sensitivity Curve-
SC) acgiklamak yerinde olacaktir. Asimptotik durumda etki egrisi olarak
isimlendirilen bu egri, ornekleme bir gézlemin eklenmesi ya da orneklemden bir

gozlemin cikarilmas: halinde tahminci {zerindeki etkiyi gosterir. (X,...,X,)

ilgilenilen 6rneklemi ve 6 tahminciyi gostermek iizere z noktasindaki SC soyle

tanimlanir>'*:
SC(z) = n(d(x,,....X,,2)—0(x,,....X,))

Tahmincinin dayanikliliginin degerlendirilmesinde bu egrinin artan, azalan ya
da smirli yapisi tahmincinin direncliliginin yorumlanmasinda 6nem tagir. Ornek

ortalama ve medyani icin diisiiniildiigiinde, ortalamanin daha hassas oldugu goriiliir,

21* Mia Hubert, Regression techniques, ACCO, Leuven, Belgium, 2004, s.28.
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ortalamanin egrisi sinirh degildir, artar ve azalir. Fakat medyanin SC’si sinirhidir ve
tek bir z noktasinin egri iizerinde ¢ok biiyiik bir etkisi olamaz. Asagidaki cizimde

yatay dogrular Medyan temsil ederken digeri Ortalamaya aittir.

o -
N g
O
@
n
.
o
N

-10 -5 0 5 10

Sekil Ek.1 Ortalama ve Medyana ait SC Egrisi

Eger SC sinirh ise, tek bir gozlemin tahminci {izerinde keyfi bir etkisinin
olmadig1 soylenebilir ama birden fazla aykir1 gézlem olmasi halinde kirilma noktasi

kavramu iizerinde durmak gerekir.

SC ornekleme baglh niceliktir, 6rneklem biiyiikliigii sonsuza gotiiriildiigiinde

etki fonksiyonu (IF);

T(E ,,)—T(F
IF(Z;T,F):liEl—( 2a) “TE)
€ 9

olarak elde edilir.
[F’nin tamimlamasindan da anlasilacag iizere, tahminci T(F)’nin tiirevidir.
Tahmincinin dayanikli olmasi igin tiirevinin sonlu olmasi istenir. Ayrica, asimptotik

varyans ile IF arasinda basit bir iliski vardir:
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V(T.F) = f IF(z;T,F)*dF(z) %

Zaman serilerinde etki fonksiyonu iizerinde Kiinsch (1984) calismistir. ARMA
modelleri i¢in A vektorii A= (¢1,...,¢p,01,...,0q,,u)') ve tahmini /?T =ﬂAT(y1,...,yT)

’

seklinde tanimlanmak iizere ve y, ’ nin olasilik dagilimi F ile gosterilmek iizere su

sekilde tanimlanir:

A1-&)F, +€5,1-A.(F)
£

IF, (y; A, F,)" =lim

Burada y, y=(y,,....y,) vektoriinii ve H Hampel'1 ifade eder. Eger y, AR(p)

siirecindeyse; EKK iizerinden M tahmini tanimlanir. Kiinsch (1984) bu durumda GM
formuna donen Hampel optimal tahmincisini kullanmistir. Ayrica Martin ve Yohai
(1986)’de alternatif bir yaklasimla zaman serilerinde etki fonksiyonunu

tammlamlstlr.216
E.1.2 Kirllma Noktasi

Kirilma noktasim1 Staudte ve Sheather (1989) tahmincinin degisimi i¢in bir
sinir olarak degerlendirir. Buna gére tahmincinin degisimi icin tanimlanan sinirin
asilmasina neden olan en yiiksek aykirt gdzlem orani olarak tanimlanir. Hubert, daha
teknik olarak, tahmincinin parametre degerinden uzaklagsmasina neden olacak aykiri

gozlem sayisinin toplam gézlem sayisina oraninin supremumu olarak tanimlamistir.

X=(Xp,..,X,) seklinde verilen Orneklemde m tane verix,,...X,

m

keyfiy,,...,y, degerleriyle yer degistirilsin. Bu yeni veri kiimesi z,,...,z, olarak

n

>3 R Staudte, S.Sheather, Robust estimation and testing. USA, John Wiley&Sons. Inc.,1989, s. 53.
216 Ricardo A. Maronna, R. Douglas Martin, Victor J. Yohai, Robust Statistics, New York, John
Wiley & Sons, 2006, s.301-302.
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bilinir. © parametrik modelin parametre uzayini gostermek tizere ¢ tahmincisinin

sonlu kirilma noktasi iken,
* A . m a
g, (0;x) =min{—:0(z,,...,z,) © siurina yakindir}
n

olarak tanimlanir.?!’

Eger tahmincinin kirilma noktasi 0’dan biiyilkse o tahminci direnglidir.
Aritmetik ortalamanin kirilma noktas1 0’dir. Ciinkii tek bir aykinn gézlemin varlig
duyarli tahminci olan aritmetik ortalamay1 tamamen degistirebilir. Medyanin kirilma
noktast bir tahminci icin miimkiin olabilecek en biiyiikk sinir olan 0.5’tir. Kirllma
noktasi toplam gozlem sayisinin % 50’sinden fazlasina karsilik gelemez ciinkii
aykir1 gozlem sayisi toplam gozlem sayisinin yarisindan fazlasina karsilik geliyorsa
veriyi temsil eden dagilim hakkinda anlamli bir sonug ¢ikarilamaz. Yaniltici bi¢imde,

aykir bir gézlem “diizenli” ve diizenli bir gozlem “aykir1” olarak algilanabilir.

E.1.3 M Tahmincileri

M tahmincileri dayanikli tahmincilerin genis bir sinifidir ve ECO’nun bir

genellemesi olarak Huber (1964) tarafindan 6nerilmistir. ECO’nun 7t (x;) ifadesini
maksimize ya da Z—logf (x;) ifadesini minimize eden tanimini; p bir fonksiyon
(kayip fonksiyonu) olmak iizere, z p(x;)’in minimizasyonu seklinde geneller.
Buradan yola cikilarak, p genel tahmincisinde Zp(xi—ﬂ)’yl minimize eden

tahminciye M tahmincisi denir. p fonksiyonu p(x;,t) seklinde yazilir ve X ve t

arasindaki iligki (xj-t) seklindedir. p fonksiyonunun yapis1t M tahmincisinin
ozelliklerini belirler. Aslinda ortalama ve medyan M tahmincilerinin 6zel halidir.

Ortalama Z:(xi —t)? ifadesini, medyan ise Z:|xi —t| ifadesini minimize eder.”'®

HTR, Staudte, S. Sheather, a.g.e., s. 54
218 Casella, G., R. Berger: Statistical Inference, 2.bs, USA, Duxbury, 2001, 5.484.
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p fonksiyonu, M tahmincileri aykir1 gozlemlerin etkisini smirlandirma

asamasinda Onemlidir. Regresyon icin M tahmincileri, EKK’nin amag

fonksiyonundan farkli olarak soyle tanimlanmistir:

Min Z p(u;) (u; regresyon denkleminden elde edilen hatalar1 gostermektedir)
6

i=1

p burada simetrik [p(-u) =p(u) ], siirekli ve tiirevi alinabilir bir fonksiyon seklinde
tanimlanir. y, p’nun tiirevini géstermek {izere,

y(u) =u ise EKK ’ya esit olmaktadir.

Y(u) = sgn (u) oldugunda ise LAD regresyon ¢oziimiine esittir.

Tiirevleme islemi miimkiin olmadiginda M tahmincisi y tiirii olarak bilinir, diger

durumlarda ise M tahmincisi p tiirii olarak bilinir.
E.1.4 En Kiiciik Mutlak Sapmalar Yontemi ( Least Absolute Deviations-LAD )

En kiiciik mutlak sapmalar (LAD) yo6nteminde ,5’ vektoriiniin  se¢imi

A/{gjn2|ei| ama¢ fonksiyonu ile miimkiindiir. Cesitli iteratif yaklagimlarla ¢6ziime
i=1

ulagilir. 219

E.1.5 En Kiiciik Medyan Kareler (Least Median Squares-LLMS)

Rousseeuw (1984), bir ¢ok yazarin EKK amag¢ fonksiyonunda tanimli “kare”

yerine degisik degerler kullanarak dayanikli sonuglar elde etmeye calistigini, oysa

“Z ” yerine “medyan” A/gn medyan e} yazilarak digerlerinden daha direngli, gok

daha az duyarl, kirilma noktasi %50 olan tahminci elde edilebilecegini ifade

etmistir. Algoritma kisaca soyle tanimlanabilir: p parametre sayisint gdstermek iizere

219 Birkes, D., Dodge, Alternative methods of regression, New York, Wiley, 1990, s.58.
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eleman sayisi en az p+1 olan tiim miimkiin altkiimeler elde edilir, her bir altkiime
icin EKK tahmincileri bulunur ve bu tahmincilerle tiim gozlemler iizerinden elde
edilen artiklarin karelerinin ya da mutlak degerlerinin medyan1 alinarak LMS amag
fonksiyonu elde edilir. Bu islem altkiime sayis1 kadar tekrarlanarak amag
fonksiyonunu minimum yapan LMS parametre tahminlerine ulasilir. LMS’ nin
kirilma noktast % 50’ dir, bu yoniiyle EKK ve LAD tahmincilerine gore oldukca

yiiksek bir kirilma noktasina sahiptir.220
E.1.6 En Kiiciik Kirpilmis Kareler (Least Trimmed Sum of Squares-LTS)

Rousseeuw (1984) bu tahminci i¢in amag fonksiyonunu sdyle tanimlamistir:
h
@Z(e%ﬂ»m
i=1

Yine verideki gozlem ve degisken sayilarn dikkate alinarak cesitli altkiimeler elde
edilir. Her bir altkiime i¢in & gozlem iizerinden EKK katsayilart bulunur ve bu
katsayilarla kalintilarin kareleri siralanir, hedef alinan belirli bir siradaki kalintidan
kiigiik biitiin kalintilar toplanir ve bu toplam baska tahminler sonucu elde edilen
toplamdan daha diisiik yapilmaya calisilir. Rousseeuw £ degerini (n+p+1)/2 olarak
Onermis ve ayrica calismasinda gerek LTS’ nin amag¢ fonksiyonunun LMS’ye gore
daha diizgiin olmasindan gerekse LTS nin istatistiksel etkinliginin LMS’ye gore daha
fazla olmasindan dolayr LTS metodunun LMS ile yer degistirebilir nitelikte

oldugunu belirtmistir. 221

E.1.7 En Kiiciik Varyans-Kovaryans Determinanti (Minimum Covariance

Determinant-MCD)

Bu yontem Rousseeuw (1984) tarafindan Onerilmistir. Amag varyans-
kovaryans matrisinin determinantini en kiiciik yapacak olan 4 tane gézlemden olusan

veriyi bulmaktir. Elde edilecek olan & gozlemden hesaplanan ortalama MCD yer

220 Rousseeuw, Leroy, Robust regression and outlier detection,John Wiley, New York.,1987, s.79.
221
A.e,, s.12
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tahmincisi, ayn1 gozlemlerden elde edilecek varyans-kovaryans matrisi de yayilim
tahmincisi olacaktir. i, (n+p+1)/2’ ninnin tam kismi1 olarak belirlenebilir.

Bu iki yontem icin hemen burada belirtmek gerekir ki, LTS ve MCD kirilma

noktalar en yiiksek olan tahmincilerdendir. 222

E.2 Mahalanobis Uzakhg
Aykir gozlemlerin belirlenme siirecinde 6ne ¢ikan bir uzakliktir, x vektorleri

ve M ortalama vektorii arasindaki Mahalanobis uzakliginin karesi, ¥ varyans-

kovaryans matrisi dikkate alinarak soyle gosterilir:
d(x, p,2) = (x— ) ™ (x— p1)

x~N@X) ise d(x,u,2) ~ g7 “dir.””

222
A.e.,s. 152.

223 Cook, Weisberg, Residuals and influence in regression, Great Britain, Chapman&Hall, 1992,

s.14.
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EK-2 ANALIZ SONUCLARI

Tablo EK-1. Log( Doviz Kuru) Serisinde Belirlenen Aykir1 Gozlemler:

[Time [Type Mmpact It-valuel 39 105.1983I10 10.02068! 6.36 |
1 108.1960ILS 11.176 1139.9 | 40 106.1983ILS  10.031211 8.195I
2 108.1970ILS 10.4201 145.84 | 41 107.1983ILS  10.026221 7.467
3 109.1970ILS 10.1067 112.74 1 42 108.1983 ILS  10.048661 9.709!
4 101.1970010 1-0.042411 9.226! 43 109.1983ILS  10.03245] 8.384l
5 105.1974110 1-0.023991 7.141I 44 111.1983 ILS  10.042541 9.2211
6 109.1975110 10.020861 6.393I 45 112.1983ILS  10.071441 10.67 |
7 104.1976ILS 10.04785| 9.579I 46 101.1984ILS  10.08997I 11.55 |
8 111.1976ILS 10.026041 7.431I 47 102.1984ILS  10.029171 7.937I
9  103.1977ILS  10.062421 10.44 | 48 104.1984ILS  10.046171 9.689I
10 109.1977ILS  10.03687! 8.875I 49 105.1984ILS  10.068931 10.5 |
11 110.1977ILS  10.061251 10.28 | 50 106.1984ILS 10.028131 7.809I
12 103.1978ILS  10.2695129.27 | 51 107.1984ILS 10.03753I1 8.873l
13 104.1979ILS 10.06176l 10.38 | 52 108.1984ILS 10.025351 7.316l
14 105.1979ILS  10.1933121.27 | 53 109.1984ILS 10.03726l 8.889I
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15 106.1979ILS  10.09902I 11.77 | 54  110.1984ILS 10.030851 8.197I
16 107.1979ILS 10.7033176.851 55  112.1984ILS  10.042091 9.206l
17 104.1980ILS 10.024341 7.212| 56 101.1985ILS  10.039241 9.052l
18 105.1980ILS 10.02361 7.108I 57 102.1985ILS  10.031171 8.232l
19  106.1980ILS 10.0444 1 9.455I 58 103.1985ILS  10.05878110.01 |
20 108.1980ILS 10.02202I 6.741l 59 105.1985ILS 10.04533]
9.597I
21 110.1980ILS 10.02296] 6.949I 60 109.1985ILS  10.029031 7.911l
22 [11.1980ILS 10.06357110.41 | 61 112198510 10.0221 1 6.743I
23 102.1981ILS 10.06042! 10.12 | 62 101.1986[10 10.02422| 7.186l
24 105.1981ILS 10.051291 9.911I 63 103.1986ILS 10.073581 10.66 |
25 106.1981ILS 10.05317110.02 | 64 104.1986ILS 10.0549110.191
26 107.1981ILS 10.056341 9.988I 65 110.1986I10 10.020021 6.258I
27 108.1981ILS 10.066391 10.39 | 66 111.1986ILS 10.048591 9.706l
28 110.1981ILS 10.032651 8.424I 67 103.1987I10 10.01997! 6.26 |
29 111.1981110 10.019941 6.291I 68 106.1987ILS 10.03538! 8.776l
30 101.1982ILS  10.046921 9.555I 69 107.1987ILS 10.03748| 8.877I
31 102.1982ILS  10.049251 9.78 | 70 108.1987 10  10.02442| 7.211I
32 106.1982LS 10.06563110.27 | 71 109.198710 10.022741 6.892I
33 107.1982ILS 10.045171 9.58 | 72 110.1987ILS 10.03693! 8.869I
34 108.1982ILS 10.030151 8.023| 73 112.1987ILS  10.03702I 8.871l
35 111.1982ILS  10.027341 7.719I 74 101.1988ILS  10.08434111.1 |
36 102.1983ILS 10.028761 7.913| 75 102.1988ILS 10.07605! 10.88 |
37 103.1983ILS 10.023831 7.142l 76  103.1988ILS  10.042491 9.223|
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38 104.1983ILS 10.0377 | 8.898| 77 104.1988ILS 10.03575| 8.808I
78 105.1988ILS 10.03666! 8.827I 118 102.1993I10 10.035951 8.818I
79 106.1988 ILS 10.04262I 9.216l 119 103.1993ILS 10.03827! 8.888I
80 107.1988 ILS 10.050121 9.818I 120 105.1993ILS  10.044731 9.494]
81 108.1988ILS 10.05859110.13 1 121 106.1993 LS  10.05719110.09 |
82 109.1988 ILS 10.059361 10.01 | 122 107.1993ILS  10.063361 10.37 |
83 110.1988 ILS 10.08864111.43 1 123 108.1993ILS  10.0406 | 9.144
84 112.1988ILS 10.043171 9.22 1 124 110.1993ILS 10.054209I
10.15 |

85 101.1989110 10.02698! 7.657I 125 11.1993ILS 10.072 110.66 |
86 102.1989ILS  10.029861 7.992I 126 112.1993ILS  10.052211 9.994|
87 103.1989ILS 10.03717! 8.884l 127 101.1994ILS  10.083271 11.18 |
88 104.1989ILS  10.0365 | 8.81 | 128 102.1994ILS  10.1604117.97 |
89 106.1989 10 10.02067I 6.377 129 103.1994ILS  10.1592118.05 |
90 109.1989110 10.02391 7.138l 130 104.1992ILS  10.4404147.81 |
91 103.1990ILS 10.032171 8.326l 131 105.1994/A0 10.065291 11.15 |
92 106.199010 10.0288 | 7.894l 132 107.1994A0 1-0.0225 | 8.256l
93  112.1990ILS 10.03374l 8.573I 133 109.1994ILS  10.07246l 10.64 |
94 101.1991ILS 10.041171 9.114I 134 1538 11O 10.02847! 7.843I
95 102.1991ILS 10.043991 9.37 | 135 110.1994ILS 10.03818| 8.896l
96 103.1991ILS 10.1313115.06 | 136 112.199410 10.030961 8.19 |
97 104.1991ILS 10.073941 10.63 | 137 101.1995ILS  10.07647110.73 |
98 105.1991ILS 10.05118I 9.892I 138 107.199510 10.028921 7.895I
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99 106.1991ILS  10.058291 10.12 | 139 108.1995ILS  10.049121 9.7591
100 107.1991ILS  10.039731 9.067 140 109.1995l10 10.02368! 7.108I
101 108.199110 10.02832| 7.834l 141 110.1995ILS  10.046891 9.615I
102 109.1991ILS  10.029391 7.945I 142 111.1995ILS  10.04691 9.655I
103 110.1991ILS  10.04146l 9.1511 143 112.1995ILS  10.086581 11.26 |
104 111.199110 10.020361 6.322I 144 101.1996/ILS 10.06783110.44 |
105 112.199110 10.02038! 6.3091 145 102.1996/LS 10.058691 10.09 |
106 101.1992 ILS 10.05291110.031  [146 103.1996ILS 10.07082| 10.69 |
107 102.1992ILS 10.065 110.34 | 147 104.1996ILS 10.06457110.33 |
108 103.1992ILS 10.08108I 11 | 148 105.1996ILS 10.05918110.01 |
109 104.1992ILS  10.05375110.09 | 149 106.199610 10.03643| 8.854l
110 105.1992ILS 10.046111 9.688I 150 107.1996/10 10.03838| 8.869I
111 106.1992I10 10.02446! 7.196l 151 108.1996/10 10.025511 7.307!
112 108.199210 10.02008I 6.255I 152 109.1996/ILS 10.046741 9.658I
113 109.1992 10 10.022441 6.8221 (153 [110.1996ILS 10.05605! 10.09 |
114 110.1992 ILS 10.040221 9.087] {154 [111.1996ILS 10.0502 | 9.784l
115 11.1992ILS 10.07625110.81 1 155 112.1996ILS 10.067 110.4 |
116 112.1992 110 10.027811 7.791I 156 101.1997ILS  10.07293110.6 |
117 101.1993 ILS 10.04172l 9.181 157 102.1997ILS  10.06032] 10.1 |
158 103.1997ILS  10.053031 9.996l 203 110.20011AO0 10.068291 30.58 |
159 104.1997 ILS  10.047151 9.472I 204 112.2001ILS  [-0.046971 9.571I
160 105.1997ILS 10.04971 9.76 | 205 101.2002 ILS  1-0.056011 10 |
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161 106.1997ILS  10.051831 9.9631  [206 102.2002ILS 1-0.02969] 7.961I
162 107.1997ILS  10.065471 10241  [207 103.2002110 10.055961 10.12 |
163 108.1997ILS 10.068761 10491  [208 104.2002110 10.094791 11.28 |
164 109.1997 ILS 10.04107] 09 1052002 1O 10.0905111.381
9.116l

165 110.1997 ILS 10.045691 9.631 [210 111.2002 ILS 1-0.02484] 7.205I
166 111997 LS 10.050341 9761 [211 101.2003 1O [0.0464 | 9.628]
167 112.1997 ILS 10.07093110.611 [212 1022003 [AO 1-0.01732 7.157]
168 101.1998 LS 10.0625110.371 [213 1052003 1O [-0.08439I I1.18
169 1021998 LS 10.0558510.17 [214 106.2003 LS 1-0.04719 9.525
|

170 103.1998 LS 10.05549110.24 215 110.2003 (1O 10.03543 8.748
|

171 1041998 LS 10.04183] 9.163I 216 111.2003 [AO 10.03331l 9.573
172 1051998 110 10.02596] 7411217 101.2004 ILS 1-0.05871 10.02 |
173 106.1998 11O 10.03388] 8.571 218 104.2004 (IO 10.025191 7.281I
174 1071998 110 10.028 | 7.788 [219 105.2004 LS [0.1127 [ 13.24]
175 1081998 110 10.01996 6.2771[220 107.2004 IAO  1-0.02028I 7.905]
176 111998 LS 10.057291 10.05 [[221 109.2004 IAO 10.01496] 6.489
177 121998 LS 10.04296] 9.246] [222 111.2004 LS 1-0.02707| 7.654I
178 101.1999 (LS 10.04725| 9.445] [223 112.2004 LS 1-0.03654] 8.84 |
179 102.1999 [LS 10.06186110.321 [224 101.2005 ILS 1-0.03156 8.251I
180 103.1999 [LS 10.0579810.1 | [225 1022005 ILS [1-0.029391 7.913I
181 104.1999 [LS 10.0548510.191 [226 104.2005 (IO 10.03776 8.867I
182 1051999 11O 10.040911 9.166] [227 105.2006 11O 10.0638110.36
183 106.1999 (IO 10.04305 9.218] [228 106.2006 LS [0.1237[14.32]
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184 107.1999 110 10.034341 8.5731 [229 107.2006 [LS 1-0.02538! 7.296l
185 108.1999 1O 10.041021 9.1451 230 108.2006 ILS 1-0.05609! 9.944|
186 109.1999 IO 10.02935 7.9541 231 104.2007 ILS 1-0.03434| 8.611I
187 110.1999 ILS 10.06412110.331 [232 107.2007 IAO [-0.02783! 9.012
188 111.1999 ILS 10.06534110.311 [233 109.2007 ILS 1-0.03401I 8.566l
189 112.1999 110 10.03368 8.577I (234 110.2007 IO [-0.05272110.02 |
190 101.2000 IO 10.03286l 8.4421 235 103.2008 [IO 10.03813! 8.911I
191 102.2000 IO 10.030031 8.0041 (236 104.2008 |AO 10.04424110.39 |
192 103.2000 IO 10.02467I 7.1821 237 108.2008 ILS 1-0.03122| 8.212]
193 104.2000 1O 10.036411 8.8911 [238 109.2008 ILS 10.04933! 9.734|
194 108.2000 IO 10.027841 7.7721 (239 110.2008 IO 10.1871120.64 1
195 109.2000 1O 10.02771 7.7891 [240 111.2008 [LS 10.07713110.561
196 102.2001 ILS 10.07683110.651 [241 112.2008 IAO [-0.03035! 9.731I
197 103.2001 ILS 10.3008132.311 242 102.2009 1O 10.03732| 8.86 |
198 104.2001 LS 10.2302125 | 243 103.2009 IO 10.03366! 8.61 |
199 105.2001 [AO  1-0.067381 12.16 244 104.2009 LS [-0.05553110.17 |
|

200 107.2001 LS 10.09063111.23 1245 105.2009 LS [-0.035261 8.763I
201 108.2001 IO 10.06291110.351 246 108.2009 ILS [-0.023 | 6.937
202 109.2001 IO 10.046331 9.667I

183



Tablo EK-2 LDOV ve LIMK degiskenleri iizerinden VEC Modeli
Vector Error Correction Estimates
Sample (adjusted): 1995M04 2008M12
Included observations: 165 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [ ]

Error Correction: D(LDOV) D(LIMK)
CointEq1 -0.002938 -0.002554
(0.00087) (0.00246)
[-3.38244] [-1.03863]
D(LDOV(-1)) 0.521138 0.441409
(0.08020) (0.22710)
[ 6.49774] [ 1.94370]
D(LDOV(-2)) -0.219691 0.047885
(0.08117) (0.22984)
[-2.70652] [ 0.20834]
D(LIMK(-1)) -0.016883 0.339586
(0.02878) (0.08148)
[-0.58670] [4.16773]
D(LIMK(-2)) 0.047635 -0.090308
(0.02787) (0.07890)
[ 1.70947] [-1.14456]
C 0.014229 0.008599
(0.00376) (0.01064)
[ 3.78534] [ 0.80788]

Tablo EK-3 LDOV ve LIMK degiskenlerinin nedensellik sinamas1 (VEC

iizerinden)
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VEC Granger Causality/Block Exogeneity Wald Tests
Sample: 1995M01 2008M12

Included observations: 165

Dependent variable: D(LDOV)

Excluded Chi-sq df Prob.

D(LIMK) 2.923779 2 0.2318

Dependent variable: D(LIMK)

Excluded Chi-sq df Prob.

D(LDOV) 5.380105 2 0.0679

Tablo EK-4 Filtrelenmis Doviz Kuru ve IMKB degiskenleri iizerinden VEC Modeli

Vector Error Correction Estimates

Sample (adjusted): 1995M04 2008M12
Included observations: 165 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [ ]

Error Correction: D(FILTIMK) D(FILTDOV)
CointEq1 -0.002936 -0.003891
(0.00265) (0.00097)
[-1.10932] [-4.02062]
D(FILTIMK(-1)) 0.242722 -0.048252
(0.07882) (0.02883)
[ 3.07943] [-1.67394]
D(FILTIMK(-2)) -0.087897 -0.017035
(0.07805) (0.02854)
[-1.12616] [-0.59681]
D(FILTDOV(-1)) 0.410065 0.316472
(0.21674) (0.07927)
[ 1.89194] [ 3.99254]
D(FILTDOV(-2)) 0.078047 0.003807
(0.21789) (0.07969)
[ 0.35819] [ 0.04778]
C 0.009954 0.016398
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(0.00999) (0.00365)
[ 0.99605] [ 4.48687]

Tablo EK-5 Filtrelenmis Doviz Kuru ve IMKB Degiskenlerinin nedensellik
sinamasi (VEC iizerinden)

VEC Granger Causality/Block Exogeneity Wald Tests
Sample: 1995M01 2008M12
Included observations: 165

Dependent variable: D(FILTIMK)

Excluded Chi-sq df Prob.

D(FILTDOV) 4.805182 2 0.0905

Dependent variable: D(FILTDOV)

Excluded Chi-sq df Prob.

D(FILTIMK) 3.781094 2 0.1510

Tablo EK-6 LDOV ve LIMK degiskenlerinin nedensellik stnamasi (VAR iizerinden)

VAR Granger Causality/Block Exogeneity Wald Tests
Sample: 1995M01 2008M12
Included observations: 165

Dependent variable: D(LDOV)

Excluded Chi-sq df Prob.

D(LIMK) 5.163910 2 0.0756

Dependent variable: D(LIMK)

Excluded Chi-sq df Prob.

D(LDOV) 8.991890 2 0.0112
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Tablo EK-7 Filtrelenmis Doviz Kuru ve IMKB Degiskenlerinin nedensellik

sinamasi (VAR iizerinden)

VAR Granger Causality/Block Exogeneity Wald Tests

Sample: 1995M01 2008M12
Included observations: 165

Dependent variable: FILT D(LDOV)

Excluded Chi-sq df Prob.
FILTD(LIMK) 11.32106 2 0.0035
Dependent variable: FILTD(LIMK)
Excluded Chi-sq df Prob.
FILT D(LDOV) 5.233901 2 0.0730

Tablo EK-8 Kukla Degiskenlerle, LDOV ve LIMK degiskenlerinin nedensellik

sinamasi

VAR Granger Causality/Block Exogeneity Wald Tests

Sample: 1995M01 2008M12
Included observations: 165

Dependent variable: D(LDOV)

Excluded Chi-sq df Prob.
D(LIMK) 3.039932 2 0.2187
KUKLA 26.27210 2 0.0000
All 32.21938 4 0.0000

Dependent variable: D(LIMK)
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Excluded Chi-sq df Prob.

D(LDOV) 6.418494 2 0.0404
KUKLA 0.209876 2 0.9004
All 9.101162 4 0.0586

Dependent variable: KUKLA

Excluded Chi-sq df Prob.

D(LDOV) 1.469787 2 0.4796

D(LIMK) 2.349412 2 0.3089
All 5.784327 4 0.2158

Tablo EK-9 LDOV degiskeninin duraganlik sinamasi

Null Hypothesis: LDOV has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 2 (Automatic based on SIC, MAXLAG=13)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.965601 0.9448
Test critical values: 1% level -4.014635
5% level -3.437289
10% level -3.142837
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Tablo EK-10 LIMK degiskeninin duraganlik sinamasi
Null Hypothesis: LIMK has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 1 (Automatic based on SIC, MAXLAG=13)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.950605 0.6234
Test critical values: 1% level -4.014288
5% level -3.437122
10% level -3.142739

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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Tablo EK-11 Model artiklarinin duraganlik sinamasi

Null Hypothesis: RES has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=13)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.543679 0.1071
Test critical values: 1% level -3.469691
5% level -2.878723
10% level -2.576010

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Tablo EK-12 Farki alinmis LDOV degiskeninin duraganlik sinamasi

Null Hypothesis: D(LDOV) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic based on SIC, MAXLAG=13)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.941838 0.0001
Test critical values: 1% level -3.470427

5% level -2.879045

10% level -2.576182

Tablo EK-13 Farki alinmis LIMK degiskeninin duraganlik sinamasi
Null Hypothesis: D(LIMK) has a unit root

Exogenous: Constant

Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=13)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -9.311629 0.0000
Test critical values: 1% level -3.469933

5% level -2.878829

10% level -2.576067
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