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OZET
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Bu calismada, esiksel otoregresif (TAR) modeller smifindan kendinden uyarimli esiksel
otoregresif (SETAR) modelin yapisi iizerinde durulmustur. Model parametrelerini belirlemek i¢in Tsay
(1989)’in o6nerdigi yontem kullanilmigtir. Kendinden uyarimli esiksel degisen varyansl otoregresif
(SETARCH) model olusturularak, farkli rejimlerde ortalamanin yani sira varyansta da esiksellik yapisi
ele alinmig ve varyansin modellenmesine ¢alisilmigtir. SETARCH modeli i¢in uygulama verisi olarak
03.01.2005-30.12.2011 donemini kapsayan serbest piyasadaki giinliik altin fiyatlart serisi TL cinsinden
almarak bir model olusturulmustur. Daha sonra yine Tsay (1998)’in onerdigi yontemle ¢ok degiskenli
SETAR model hazirlanmig ve ayni dénem igin TL cinsinden giinliik altin fiyatlar1 ve Dolar (USD) kuru
verisi kullanilmigtir. Bu uygulama i¢in de ¢ok degiskenli ve {i¢ rejimli bir model ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Cok degiskenli SETAR model, esiksel ARCH (SETARCH) model,
kendinden uyariml esiksel otoregresif (SETAR) model, lineer olmama testi
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In this study, structure of a self-exciting threshold autoregressive model which belongs to
threshold model class and choosing its parameters are emphasized. To determine parameters of model,
method which was offered by Tsay (1989), was used. Besides mean in different regime, it was considered
variance has threshold. A model which was based on daily gold prices which were taken as Turkish lira
and in period 03.01.2005-30.12.2011 were applied for numerical example was created. After that, by
Tsay (1998)’s method, a multivariate SETAR model was prepared and the same period of gold prices and
exchange rates of USD data was handled. For this data, a multivariate model with three regimes was
produced.
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KISALTMALAR

ARMA : Otoregresif hareketli ortalama

a.d. : Asimptotik duragan

ACF : Otokorelasyon fonksiyonu
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AIC - Akaike bilgi kriteri

AR : Otoregresif (Autoregressive)

ARCH : Kosullu degisen varyansh otoregresif
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SIC : Schwartz Bayesian kriteri
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usD : Amerikan dolar1

SETARCH : Kendinden uyarimli esiksel kosullu degisen varyansh otoregresif
SSE : Artik kareler toplami

TAR : Esiksel otoregresif



1. GIRIS

Esiksel otoregresif model (TAR), dogrusal olmayan zaman serisi modellerinden
biridir. Esiksel otoregresif modeller ilk olarak Tong (1978) ve Tong ve Lim (1980)
tarafindan ele alinmistir. Daha sonra Tong (1990), kendinden uyarimli esiksel
otoregresif (SETAR) modeli genis bir bigimde agiklamistir. Modelin ilk ortaya ¢ikis
kaynag1 smirli dongiiler ve dongilisel yapidaki zaman serileri olmustur ve model
asimetrik sinirli dongiiler olusturabilmektedir (Tong, 1990).

Bu tez calismasinda, esiksel otoregresif modeller i¢in model belirleme siirecini
kolay uygulanabilir hale getiren Tsay (1989, 1998)’in yontemi kullanilarak SETAR
modelin yapisal parametrelerinin se¢iminin yapilmasi amaglanmaktadir. Yapisal
parametrelerden esik degiskenini belirlemek icin dncelikle bir kisim 6ngorii artiklarina
dayanan bir test istatistigi ile esiksel dogrusallik testi yapilmaktadir. Muhtemel esik
sayist ve degerleri i¢in ise grafiksel araglar kullanilmaktadir. Sonugta bu istatistikler
kullanilarak SETAR model kurulacaktir. Calismanin 6zgiin yani, gercek bir veri setinde
SETAR modelin yapisal parametrelerinin belirlenmesi ve bunun i¢in gerekli bilgisayar
programlarinin olusturulmasidir.

Calismada, SETAR modelin yan1 sira kendinden uyarimli esiksel kosullu degisen
varyansli otoregresif (SETARCH) model ve ¢ok degiskenli SETAR model hakkinda da
bilgi verilmektedir. Teorik kismi agiklayabilmek amaciyla ekonomik verilere dayali
uygulamalar da yer almaktadir. Boylece, 03.01.2005-30.12.2011 dénemini kapsayan
serbest piyasadaki giinliik altin fiyatlarinin TL degerleri i¢in bir SETARCH modeli ve
yine aynt doneme ait TL cinsinden giinliik altin fiyatlar1 ve Dolar (USD) kuru verisi igin
cok degiskenli bir SETAR modeli elde edilmistir. Sayisal hesaplamalar icin MATLAB
7.7.0(R2008b) programinda kodlar olusturulmustur, hazirlanan bu kodlar ¢alismanin
EKLER kisminda yer almaktadir.

Calismanin ikinci boliimii dogrusal zaman serilerine iligkin temel kavramlari
igermektedir.

Ucgiincii boliimde dogrusal zaman serisi modelleri yer almaktadir. Dogrusal
zaman serisi modellerinde model belirleme siireci hakkinda bilgi verilmektedir.

Dordiincii boliim, dogrusal olmayan modellerden varyansta degisime izin veren
kosullu degisen varyansli otoregresif (ARCH) modeli agiklamaktadir. ARCH modele
uygunlugun arastiritlmasi ve model i¢in artik testleri bu bdliimiin igerigini

olusturmaktadir.



Besinci boliim, dogrusal olmayan zaman serisi modellerinden esiksel otoregresif
(TAR) model ve kendinden uyarimli esiksel otoregresif (SETAR) modeli
kapsamaktadir. Esiksel modelin yapisal parametrelerinin belirlenmesi ve modelin
uygunlugunun aragtirilmasi konular1 verilmektedir.

Altinct boliimde, hem ortalamada hem de varyansta rejim degisikligine izin veren
kendinden uyarimli esiksel kosullu degisen varyanslhi otoregresif (SETARCH) model
hakkinda bilgi verilmektedir.

Yedinci boliimde, ¢ok degiskenli kendinden uyarimli esiksel otoregresif model
icin SETAR modelin ¢ok degiskenli yapisi hazirlanmistir.

Sekizinci bolimde, SETARCH ve ¢ok degiskenli SETAR modelleri igin

ekonomik verilere dayal1 birer uygulama verilmistir.

1.1. Kaynak arastirmasi

Tong (1978) tarafindan gelistirilen kendinden uyarimli esiksel otoregresif
modeller oldukc¢a genis bir uygulama alanina sahip olmustur.

Tong ve Yeung (1991), Petruccelli-Davies testini genisleterek Tsay (1989)’in
yontemi ile karsilastirmigtir. Ug farkli finansal veri iizerinde uygulama yapilmustir.
Bunlar IBM giinliik borsa kapanis fiyatlari (birinci kisim ve ikinci kisim) ile Hang Seng
endeks verisidir.

Yadav ve ark. (1994), TAR modellerin kullanim, istatistiksel tahmini ve testi
Future piyasalarda fiyat farklarinin modellenmesinde kullanilmstir.

Watier ve Richardson (1999), epidemiyolojik bir zaman serisinde, Tsay’in
yontemiyle kendinden uyarimli esiksel otoregresif modeli uygulamistir. Daha sonra bu
modeli Thanoon’in ‘sinirlandirilmis’ modeliyle karsilagtirmislardir.

Lewis ve Ray (1997), Kaliforniya’da 20 yil boyunca dlgiilen giinliik deniz yiizeyi
sicaklig1 verisine uyarlanabilir spline esiksel otoregresif (ASTAR) model uygulamistir.
Model yiiksek otoregresif derecesi ile uzun siireli bir dogrusal olmayan hafizaya sahiptir
ve tek degiskenli diger modellere gore daha iyi 6ngoriiler vermektedir.

Montgomery ve ark. (1998), ¢alismalarinda US issizlik oranlarinin 6rneklem dis1
tahminlerini elde etmeye c¢alismistir. Cesitli dogrusal ve dogrusal olmayan modeller

uygulanarak performanslar karsilastirilmistir.



Clements ve Smith (2001), borsa oranlarini kullanarak kendinden uyarimli esiksel
otoregresif model ile ¢ok periyodlu &ngdrii sonuglari elde edilmistir.  Ongorii
performanslar1 dogrusal modellerle karsilastiriimistir.

Baragona ve ark. (2004) esiksel otoregresif hareketli ortalama modellerine giris
yapilmistir. Genetik algoritma kullanilarak esik parametreleri ve rejim yapilari
belirlenmistir.

Feng ve Liu (2003), 1965-2000 yillar1 arasindaki Kanada GDP verisinde SETAR
model uygulayarak 6ngorii performansini incelemistir.

Kajitani ve ark. (2005), Kanada vasak verisi icin SETAR modelde ileri beslemeli
yapay sinir aglarim1 (FFNN) kullanarak 6ngorii elde etmislerdir. Sonugta serinin
dogrusal ve normal olmayan karakteristikler icermesine ragmen olduk¢a FFNN
algoritmasinin iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Khadaroo (2005), Hindistan, Singapur ve Giiney Afrika’daki Ocak 1976-Kasim-
2002 donemi icin aylik enflasyon verisini kullanarak iki rejimli bir kendinden uyariml
esiksel otoregresif model hazirlamistir.

Huang ve ark. (2005), petrol fiyatlari verisinin iilke ekonomisi iizerindeki
volatilitesini incelemek i¢in ¢ok degiskenli bir esiksel model olusturmustur. Bunun igin,
US, Kanada ve Japonya’da 1970-2002 yillar1 arasindaki aylik fiyatlart kullanmistir.

Hutchison ve ark. (2010), zaman i¢inde Hindistan’da sermaye kontrollerinin
etkinligini arastirmak i¢in kendinden uyarimh esiksel otoregresif modeli kullanmistir.
Modelden islem maliyetleri ve sermaye kontrolleri etkinligi ile belirlenen arbitrajsiz
bantlar elde edilmistir.

Pinson ve ark. (2008), dakika 6lgeginde kiyi riizgar: giiciiniin farkli oldugunu goz
Oniline alarak esiksel modeli kullanmistir. Rejim degisimine izin veren modellerden
kendinden uyarimli esiksel (SETAR) model, yumusak gecisli otoregresif (STAR) model
ve Markov gecisli otoregresif (MSAR) model karsilastiriimistir.

Campenhout (2006), Tanzanya’da yedi farkli misir piyasasinda haftalik fiyatlari
kullanarak esiksel otoregresif modelin arbitraj siirecinin dinamiklerini kapsadigini
gostermistir.

Chen (2012), Cin’de 2003-2010 arasinda uygulanan sermaye kontrollerinin
etkinligini incelemek igin 2007 yazinda ortaya ¢ikan finansal dalgalanma dikkate
alinarak iki rejimli bir esiksel model olusturulmustur.

Yang ve Li (2012), DNA optimizasyonu i¢in kendinden uyarimli esiksel
otoregresif model (DNAOTARPM) olusturmustur. Gelistirilmis genetik algoritma



esiksel otoregresif ongorii modeli (IGATARPM) ve standart genetik algoritma esiksel
otoregresif ongorii modeli (SGATARPM) ile karsilastirildiginda DNAOTARPM daha
1yl sonug verdigi gérilmiistiir.

SETAR modelin istatistiksel 6zellikleri konusunda yapilan ¢alismalar ise soyledir:
Tsay (1989, 1998, 2010), tek degiskenli ve ¢cok degiskenli kendinden uyarimli esiksel
otoregresif modelde dogrusal olmamanin tespiti ve yapisal parametrelerin belirlenmesi
i¢in ¢alismalar yapmustir. Li ve Li (1996), kendinden uyarimli esiksel modelin artik
terimlerinin varyansint  ARCH modeller ile modelleyerek ¢ift esiksel SETAR
(DTARCH) model olusturmustur. Mak ve ark. (1997), DTARCH modelin
parametrelerini tahmin etmek icin iteratif en kiiciik kareler (IWLS) algoritmasi
vermistir. Hansen (1996, 1999, 2000), esiksel otoregresif modelde sonug ¢ikarimi ve
esiksel otoregresif seri i¢in birim kok testi siirecini agiklamigtir. Kapetanios (2000),
kiigiik 6rneklemler i¢in esiksel model uygulamasi ve kosullu en kiiciik kareler tahmin
edicisini agiklamistir. De Gooijer (2001), gecikme ve esik parametrelerinin bilinmedigi
durumda SETAR model igin AR derecesinin se¢imini gostermistir. Gonzalo ve Wolf
(2005), esiksel otoregresif modelde sonug¢ ¢ikarimi hakkinda bilgi vermistir. Dufrenot
ve ark. (2008), iki rejimli ve farkli AR derecesine sahip SETAR modelde hafiza
Ozelliklerini ve tahmin yontemini gostermistir. Kapetanios ve Shin (2006), ti¢ rejimli bir
SETAR modelde birim kok testleri hakkinda bilgi vermistir. Strikholm ve Terésvirta
(2006), rejim sayisini belirlemek igin bir yontem onermistir. Galeano ve Pena (2007),
otoregresif modellerde model se¢im kriteri gelistirmis ve bu kriteri kendinden uyarimli

esiksel otoregresif model i¢in gelistirmistir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

Zaman serileri, zamana bagli olarak gdzlenen verilerden elde edilen gozlem
kiimeleridir. Zaman serisi verileri ile yapilan analizler gozlemlerin ait oldugu stokastik
stirecin modelini belirleme ve buradan ileriye yonelik tahmin yapmadan olugmaktadir.
Bu béliimde, zaman serileri ile ilgili temel kavramlar verilecektir.

X;, t zamaninda gozlenen reel degerli rasgele degiskeni gostersin. Gozlemler
diizenli zaman araliklarinda alinmaktadir. Bir zaman serisi X;, t € Z ile siralanan reel

degerli rasgele degiskenlerin bir dizisidir ve burada Z, tamsayilar kiimesini gosterir.
2.1. Duraganhk

Zaman serilerinde en Onemli kavramlardan biri duraganliktir. Duraganlik,
stirecte hakim olan olasilik kanunlarinin zaman ile degismemesi fikrine dayali
istatistiksel bir dengeyi ifade eder. {X.} zaman serisi, n =1,2,... olmak {izere,

ti, ty, ..., ty, € Z ve herhangi bir k € Z igin,

Fy,  Fxy o ooer Fxy (o1 X9 0, X0) = Fy o Fxy o o0 P (61 X2, 0, %) (2.1)
esitligini sagliyorsa duragandir. F, rasgele degiskenlerin dagilim fonksiyonunu gdsterir.
Burada “=” ile dagilim fonksiyonunun ayni oldugu kastedilmektedir. Bu durum,

giiclii (kesin) duraganlik olarak adlandirilir. Zayif duraganlik, kovaryans duraganlik gibi

isimler alan diger duraganlik tipi ise,

E(X,) =E(Xe,4x)
ve

Cov(th,th) = Cov(Xt1+k,Xt2+k) =y (k) (2.2)
ile ifade edilir. Burada t4, t,, k € Z’dir. Kisaca giiglii duraganlik birinci, ikinci ve daha

yiiksek dereceli momentlerin zamana gore sabit olmasi iken, zayif duraganlik yalnizca

birinci ve ikinci momentlerin zaman iginde sabit kalmasidir (Tong, 1990).



2.2. Otokovaryans ve Otokorelasyon Fonksiyonu

Sonlu varyanshi duragan bir {X,} zaman serisi gbz Oniine alinsin. Esitlik
(2.2)’den Cov(X¢,,Xt,), |t; — tz| nin bir fonksiyonu olacaktir. Bu fonksiyon, {X;} nin
(t, — t1) gecikmesindeki otokovaryans fonksiyonu olarak adlandirilir ve y(t, — t;) ile

gosterilir. Otokovaryans fonksiyonunun 6zelikleri soyle siralanabilir.

(1) y(0) = Var(X,)

@) ly()l < y(0),Vk € Z

(3)y(=k) =y(k), vk € Z

Q) Vty, ty, .., ty EL, VY NE L VeV 24,7, ..., 2, € Rigin,

n n
r=1 Zs:l Vtr—tsZrZs =0

bigiminde siralanabilir. y(k)/y(0), k €Z oran, {X;}'nin k gecikmesindeki
otokorelasyon fonksiyonu olarak adlandirilir ve p(k) ile gosterilir. y yerine p yazilirsa,
otokovaryans fonksiyonunun 6zelliklerinden (2), (3) ve (4) 6zellikleri saglanir. Ac¢ikca
gorildigi gibi p(k), X; ve X4, arasindaki lineerligin bir 6lgiisidiir (Tong, 1990,
Franses ve Dijk, 2000).

2.3. Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
X ve X, arasindaki kismi otokorelasyon, Xi_ 1, X¢ 2, o, X¢—ka1

degiskenlerinin etkisi arindirildiktan sonra bu iki degisken arasindaki korelasyon olarak

tanimlanir. Yani,
Xe = @1 Xe1 + PoXp o + o+ peXe i + & (2.3)
regresyon modeli goz 6niine alindiginda k. kismi otokorelasyon katsayisi ¢, olacaktir.

Kismi otokorelasyon Kkatsayilarint hesaplamanin kolay bir sekli otokorelasyon

katsayilarini kullanarak elde etmektir. P, matrisi,



1 P P2t Pra
1 1 P P
R=| . m 1 P
| Pxa Px—2 Pxs 1 i
seklinde yazilsin. P, matrisinin son siitun vektori (Px—1 Prx—2 -~ P1 1)’niin
(p1 P2 - Pr-1 Pk) vektori ile degistirilmesinden elde edilen P, matrisi,
1 Pr P P ]
Pr 1 P P>
Pe=| p. pm 1 Ps
| Pxa Pr—2 Pxks 0 Px |

olmak iizere kismi otokorelasyon katsayilari

det(P,)

oK) = det(P, )

(2.4)

olarak elde edilir (Akdi, 2003).
2.4. Beyaz Giiriiltii Serisi
Ortalamasi sifir olan herhangi bir ¢, zaman serisinin otokovaryans fonksiyonu,

2

o- , k=0
%(k)—{o dy. (2.5)

seklinde ise &, serisine beyaz giiriiltii serisi denir ve &, ~WN(0,5%) seklinde gosterilir

(Akdi, 2003).



3. DOGRUSAL ZAMAN SERiSi MODELLERI

Dogrusal zaman serisi modelleri, otoregresif (AR), hareketli ortalama (MA) ve
bu iki modelin birlesimi seklinde ifade edilen otoregresif hareketli ortalama modelleri
olarak incelenebilir. Modeller duragan yapiya sahip olup olmamalari acisindan da

degerlendirilmektedir. Bu boliimde modeller ayrintili bicimde tanitilacaktir.

3.1. Genel Duragan Modeller

Otoregresif (AR), hareketli ortalama (MA) ve otoregresif hareketli ortalama
(ARMA) modelleri dogrusal duragan modeller olarak adlandirilir. Bu béliimde

modellere iligskin tanim ve bazi 6zellikler verilmektedir.

3.1.1. Hareketli ortalama (MA) modeli

Hareketli ortalama modellerinde bir seri, baska bir serinin dogrusal birlesimi
olarak ifade edilmektedir. Zaman serisi, ayni donemin artik terimi ile belirli sayida

gegmis donemin artik terimlerinden olusur. Genel olarak q. dereceden bir hareketli

ortalama serisi,

X =pu+¥0e, , 0,=1
1=0 (3.2)
biciminde veya gerileme operatorii L yardimiyla
2
(X =) =A+6L+O,L" +---+ 6, e, =0, (L), (3.2)

olarak ifade edilebilir ve MA(q) ile gosterilir. Burada &, ~WN(0,o57?) seklindedir.
Esitlik (3.1) ile ifade edilen bir X, zaman serisi i¢in serinin beklenen degeri ve

varyansi,



E(X,)= E(,u+29 & J:;z (3.3
j=0
q
Var(X,)=Var| u+» 0,&_,
j=0
q
=> 0}Var(e,_;)
j=0
q
=0’>.6° (3.4)
j=0

seklinde elde edilmektedir. Ayn1 zamanda MA(Q) serisi i¢in otokovaryans fonksiyonu,

y(k) = Cov(X,, X,.\)

q q
= COV(u + ZOjet_,- y Mt zejgwk—jJ
j=0 j=0
q q
= COV Z ejgt—] 1] zgjgt+k—j
j=0 i=0

0 , k>q
q-k
c2>.6,6,, ., k=01..q (3.5)
j=0
(k) . k<O

olarak elde edilir ve bu otokovaryans fonksiyonundan yararlanarak seri igin

otokorelasyon fonksiyonu,

1 , k=0
q-k
Zej'gﬁk
j=0
k) ‘q— , k=12,...,q
p(k) = 0 Zg 0 (3.6)
=
0 : k>q
o(-k) , k<0

bi¢iminde elde edilmektedir. MA(Q) serisi i¢in otokovaryans ve otokorelasyon

fonksiyonlarindan, Kk degerinin model derecesi olan ¢’dan daha biiyiik olmasi
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durumunda otokovaryans ve otokorelasyonlarin sifira esit oldugu anlasilmaktadir. Bu
sebeple hareketli ortalama serileri i¢in model derecesinin belirlenmesinde otokorelasyon
fonksiyonu bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Hareketli ortalama serilerinin kismi
otokorelasyon katsayilar1 ise (2.4) esitligi ile verildigi gibi hesaplanmaktadir ve kismi
otokorelasyon Kkatsayilar1 Kk degeri arttikga otoregresif modellerin otokorelasyon
katsayilarina benzer olarak ya iistel olarak azalan ya da azalan siniis dalgalanmalar
bi¢ciminde bir egilim gostermektedir (Kinaci, 2005).

Esitlik (3.3) ve (3.4)’den gorildiigii gibi, Esitlik (3.1)’de verilen MA(Q)
serisinin beklenen degeri sabit, varyansi sonlu ve otokovaryans (aynt zamanda
otokorelasyon) fonksiyonu y(k) t’den bagimsizdir. Bu da sonlu her q degeri igin

MA(Q) serisinin duragan oldugu anlamina gelmektedir.

Ancak g ’nun sonlu olmamas: durumunda yani X, zaman serisinin,

Xo=pu+Y.0,6 ; , 6,=1 3.7)
j=0

seklinde MA(0) serisi olmast durumunda bu serinin duragan olabilmesi igin,

i‘lgj‘<oo
i—0

kosulunun saglanmasi gerekmektedir.

Esitlik (3.7) ile verilen MA(o)serisinde |p|<1 olmak iizere 6, =p’ olarak

tanimlandiginda,

© © . 1
Z‘Qj‘=2|p|1 =—— <
j=0 j=0

1-|p|

olacagindan bu sekilde verilen MA(0) serisi duragan olacaktir. Ayrica,

X, =u+Y ple, (38)

i=0
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ve

Xy :,u"'zpjgt-l-j (3.9)

=0
oldugu dikkate alindiginda,

X, =pPX 4 =6
veya

X, =pX, +& (3.10)

esitliklerine ulasilir. Esitlik (3.10) ile ifade edilen seri birinci dereceden otoregresif

slireg olarak adlandirilir ve AR(1) ile gosterilir. Bu durumda Esitlik (3.10) ile verilen
AR(D) serisinin duraganlhigi (3.7) esitligi ile verilen MA(o0) serisinin duraganligina yani
|p| <1 olmasina baglidir (Kinaci, 2005). Burada |p| <1 sarti gevrilebilirlik kosulu olarak

adlandirilir.

3.1.2. Otoregresif (AR) model

Otoregresif zaman serilerinde, serinin simdiki degerleri kendi gegmisindeki
degerlere ve beyaz giriiltiiye baglh olarak degismektedir. Bir¢ok ekonomik veri

otoregresif zaman serisi olarak modellenebilmektedir. Genel olarak p. dereceden bir

otoregresif zaman serisi,
p
(Xt_ﬂ)zz¢i(xt—i — )+ & (3.11)
i=1

seklinde ifade edilmekte ve kisaca AR(p) ile gosterilmektedir. Burada &, ~WN(0,5?)

olan beyaz giiriiltii serisi, x#, X, serisinin ortalamasi1 ve ¢, ’ler ise modelin bilinmeyen
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parametreleridir. Burada kolaylik olmasi i¢in #=0 oldugu varsayilacaktir ve ayni
zamanda Y, = X, — x4 doniisiimii de kullanilabilmektedir. =0 varsaymmi altinda

Esitlik (3.11) ile verilen AR(p) serisi,
p
X, :Z¢ixt—i + & (3.12)
i=1

seklinde veya gerileme operatorii L kullanilarak
J— p— 2 —_— . — p =
L-gL-gL ¢p|— )X =¢ (3.13)

xt :(1_¢1L_¢2L2 _"’_¢p|—p _lgt

X, =(@+0L+0,L%*+--)e, (3.14)

seklinde MA(e0) serisi olarak yazilabilir. Esitlik (3.12) ile verilen X, zaman serisinin

(3.14) seklinde MA(o0) serisi olarak gosterimi yardimiyla z 0> yakinsak oldugunda,
i=0

E(X,)=E(@+6,L+6,L* +--)&,)=0

ve

e}

Var(X,)=o’> 6}

i=0

sonlu olacaktir ve bu Esitlik (3.14) ile verilen X, serisinin duraganlig: i¢in gerekli bir

kosuldur (Kinaci, 2005).

Esitlik (3.12) ile verilen X, zaman serisi i¢in otokovaryans fonksiyonu,
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y(k) = Cov(X,, X.x)

p
= Cov(X,, Z¢| Xiokei + Eear)

i=1

=3 4COV(X, oy )

= 7K1 + gy(k =2+ + gy (k- p) , k>0

olarak bulunur. Otokovaryans fonksiyonuna bagli olarak AR(p) serisinin

otokorelasyon fonksiyonu,
pK)=gpk-D+gpk-2)+-+¢,p(k—p) , k>0

olarak elde edilmektedir.

p. dereceden bir otoregresif zaman serisi modeli AR(p) 'nin duragan olabilmesi

m”P —Zp:(ﬁ,mp“ =0
= (3.15)

karakteristik denkleminin tiim koklerinin mutlak degerce 1’den kiigiik olmasina ya da

buna esdeger olarak Esitlik (3.13)’de verilen,
(L~ AL-g L%~ L") =0

denkleminin tiim koklerinin mutlak degerce 1’den biiyiikk olmasina baghdir. AR(p)
modeli i¢in K ’inci kismi otokorelasyon katsayist olan ¢(k) ise Esitlik (2.4) yardimiyla
hesaplanabilir.

Duragan otoregresif zaman serisi modelleri igin serinin otokorelasyonlari k
degeri arttikga ya tistel olarak azalan ya da azalan siniis dalgalanmalar1 biciminde bir
egilim gostermektedir. Burada azalma oranmnin yavas olmasi durumunda serinin
duraganligi konusunda siipheye diisiilmektedir. Duragan otoregresif zaman serisi
modellerinin kismi otokorelasyon katsayilar1 ise model derecesinden biiyiik k degerleri

icin 0 degerini almaktadir. Bu yiizden otoregresif siirecler i¢in model derecesinin
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belirlenmesinde kismi otokorelasyon katsayilart bir ara¢ olarak kullanilmaktadir

(Kinaci, 2005).

3.1.3. Otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modeli

Tek basina AR(p) veya MA(Q) stirecleri tarafindan ifade edilemeyen serilerde

bu iki siirecin birlikte kullanildigi bir model olusturulur. Bu modellerde bir zaman
serisinin herhangi bir donemine ait gézlem, ondan onceki belirli sayidaki gozlemin ve
artik terimlerinin dogrusal bir birlesimi olan ARMA modeli seklinde ifade edilmeye

caligilir. Genel olarak p. ve g. dereceden bir ARMA(p,q) modeli,
¢p (L)Xt = eq (L)gt (3.16)

biciminde veya acik olarak,
p
Xt_z¢ixt—i =& _Zejgt—j (3.17)
: —

biciminde ifade edilir. Bu modelin duragan olmasi icin otoregresif kesime ait olan
#,(L)=0 denkleminin tiim koklerinin mutlak degerce 1’den biiyiik olmasi
gerekmektedir. AR ya da MA modelini kullanarak ¢ok sayida parametreyi gerektiren
veriler, bir ARMA  modeli kullanilarak sadece birkag parametre ile
modellenebilmektedir. Genelde, modelde ¢ok sayida parametrenin bulunmasi tahminde
etkinligi azaltir.

ARMA(p,q) zaman serisi modelinin otokovaryanslari,
yK)=gyk-D+---+gy(k-p) ., k=q+1 (3.18)
seklinde veya buna bagl olarak otokorelasyonlari,

pk)=dpk-D)+---+gpk-p) , k=qg+1 (3.19)
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seklinde hesaplanabilmektedir. ARMA(p,q) modelinin otokorelasyonlart k >
degerleri i¢cin AR(p) modelinin otokorelasyonlar: ile ayni olmaktadir (Akdi, 2003).
ARMA(p,q) modelinin kismi otokorelasyon katsayilar1 ise (2.4) esitligi ile verildigi
gibi hesaplanmaktadir (Kinaci, 2005).

3.2. Duragan Olmayan Dogrusal Modeller

Gergek hayatta karsilagilan birgok seri duragan olmayan yapiya sahiptir. Boyle
serilerde duragan bir model kullanabilmek i¢in serideki duragan olmayan yapinin
arindirilmas1 gerekmektedir. Eger incelenen zaman serisi ortalamaya gore duragan
olmayan bir yap1 sergiliyorsa o zaman serinin farki alinarak duraganlik saglanabilir ve

bu yaklasim ekonometride siklikla kullanilmaktadir. Yani Esitlik (3.16) ile verilen
esitlikte X, yerine VX, alinarak ortalamasina gére duragan olmayan seri AR ve MA

modelleri ile modellenebilir. Boyle bir model biitiinlesik model ARIMA olarak

adlandirilmaktadir. Buradaki d, X, serisinin duraganlhiginin saglanabilmesi amaciyla

uygulanmasi1 gereken fark islemi sayisini gostermektedir ve uygulamada genellikle
d =1 durumu ile karsilasilmaktadir (Kizilsu, 2000).

Duragan olmayan X, zaman serisi i¢in,

W, =VIX, =@1-L)’ X,

yazilarak genel biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama ( ARIMA) serisi,

W, :¢1Wt—1 +¢2Wt—2 +"'+¢th—p +é& +06 +.-4+60 ¢

a~t-q

daha kisa olarak,

¢, (LW, =6,(L)e, (3.20)

veya
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%, (LA-L)" X, =6,(L)e, (3.21)

olarak yazilabilir. Esitlik (3.21) ile verilen model kisaca ARIMA(p,d,q) ile
gosterilmektedir. X, zaman serisi igin olusturulan (3.21) modeli agik bir sekilde

duragan olmayan bir modeldir. Ciinkii modelin sol tarafindaki otoregresif kisma ait

¢, (L)(1 — L)% ifadesinin d tane kokii 1’e esit gikacaktir (Kinact, 2005).

3.3. Duraganhk Analizi

Zayif duraganlik, zaman serisi verilerinin sabit bir ortalama etrafinda
dalgalanmas1 ve dalgalanmanin varyansinin zaman boyunca sabit kalmasi1 olarak ifade
edilebilir. Zaman serisinde duraganlik kavrami farkl sekillerde ortaya ¢ikabilir.

Bir zaman serisi, zamana gore grafigi icerisinde belirli bir noktada ortalamay1
sikca keserek ortalama etrafinda sagilim gosteriyorsa, yani, zaman boyunca ortalamada
bir degisme s6z konusu degilse seri, ortalama duragan olarak adlandirilir. Zaman
serisinin zamana gore grafiginde varyansta bir degisme olmazsa seri, varyans
duragandir (Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2010).

Bir zaman serisinin istatistiksel olarak degerlendirilmesinde istatistiksel testlerin
gecerli olabilmesi i¢in duraganlik kosulunun saglanmasi gereklidir. Duraganlik
arastirilirken ¢esitli yontemler kullanilir (Kinaci, 2005).

Serinin otokorelasyon katsayilarinin gecikmelere karsi ¢izimi ortalamaya gore
duragan olup olmamay1 kolayca saptamaya yardimci olmaktadir. Duragan verilerin
otokorelasyon katsayilar1 nispeten hizli bir sekilde sifira yaklagirken, duragan olmayan
bir zaman serisinde otokorelasyonlar anlamli sekilde sifirdan farkli olacaktir. Ancak
grafiklerin incelenmesi her zaman dogru ve kesin bilgi vermeyebilir. Bu nedenle
duraganligr tespit etmek i¢in cesitli testler kullanilir. Bu testler birim kok testleridir

(Kinaci, 2005).
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3.3.1. Birim kok testleri

Burada dogrusal zaman serilerinde birim kok testi i¢in geleneksel yaklasim olan
Dickey-Fuller (DF) ve genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) testleri verilecektir.

Literatiirde seride yapisal kirilmay1 test eden birim kok testleri de bulunmaktadir.

3.3.1.1. Dogrusal zaman serilerinde birim kok testleri

Dickey-Fuller testinde incelenen serinin ozelligine gore segilecek farkli iig
regresyondan biri tahmin edilerek, zaman serisinin duragan olmadigini savunan temel

hipotez test edilir. Bu regresyonlardan ilki,

X=X, +& (3.22)
modelinden
AX =(p-DX ., +¢& (3.23)

seklinde elde edilir. Esitlik (3.22)’deki regresyon katsayisi i¢in,

Ho:(#—1)=0

hipotezi kurulur. Bu hipotezin testi igin hesaplanan istatistik t istatistiginin hesaplanma
sekliyle aymidir. Kargilastirma i¢in ise Dickey ve Fuller (1979)’in hazirladign =
tablosundan yararlanilir. Dickey-Fuller testi AR(1) modelinin duraganligini arastirmak
icin kullanilir (Yilanci, 2007).

Diger regresyon modelleri ise kesme terimi ile hem kesme terimi hem de

deterministik trendin yer aldigi modellerdir ve

AX; = o+ (p—DX,1 + &
AXt = ¢0 + (¢ - 1)Xt—1 + 19t + gt

olarak verilir. Kurulacak hipotez ve testi ilk regresyon modelinde oldugu gibidir.
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Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) testi ise, ARMA(p, () modeli igin
duraganligi arastirir. ARMA modelinin otoregresif kismina X;’nin gecikmeli degerleri

eklenerek,

AXy = (1 — X1 + 2?:2(@"1’ —DAX; i1t &
AXe = ¢po + (p1 — D)Xp—q + Zf=2(¢i — DAX; i1+ &
AXe = ¢po + (P — D)Xy + Z?:z(qbi —DAXi 4 + Ot + &

regresyon modelleri elde edilir. ADF testinde sinanacak hipotezler ve hesaplanan test
istatistigini karsilastirmak i¢in kullanilan degerler DF istatistigi ile aymidir. Ele alinan
her denklem ve gecikme sayisi i¢in hipotez kurulur. ADF testinde modele dahil edilecek

gecikme sayisini belirlemek i¢cin AIC veya SIC gibi bilgi kriterleri kullanilabilir.

3.3.2. Duraganlhik doniisiimleri

Eldeki zaman serisi fark alma islemleri ile duragan hale getirilemiyorsa, bu
durumda varyans sabitlestirme doniistimleri (giic doniistimleri) yapilir. Varyansi

diizgiinlestirmek icin gii¢ fonksiyonu Esitlik (3.24)’deki gibi tanimlanir.

x}-1
Xt(/l)= — A#0

log(X;), 1=0

(3.24)

Bu doniisiime Box-Cox doniisiimii de denir. Burada, A, doniistiirme parametresi
ve X? ise doniistiiriilmiis dizidir. Gereken doniisiim uygulanarak varyansta duraganlik

saglanabilir (Kadilar, 2005). Varyansta duraganhik saglandiktan sonra gerektiginde

ortalamada duraganlik i¢in fark alma islemleri yapilir.

3.4. Model Se¢imi: Korelogram incelemesi

Duragan hale getirilen zaman serisinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon

fonksiyonlarina bakilarak sezgisel olarak serinin AR(p) veya MA(Q) slirecinden

hangisine uydugu belirlenebilir. Eger otokorelasyon fonksiyonu herhangi q. dereceden
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sonra birden sifirlaniyor ve kismi otokorelasyon fonksiyonu azalarak sifirlaniyorsa

modelin MA(q) seklinde bir hareketli ortalama modeli oldugu sdylenebilir veya kismi

otokorelasyon fonksiyonu herhangi p. dereceden sonra birden sifirlaniyor ve

otokorelasyon fonksiyonu azalarak sifirlaniyorsa modelin bir AR(p) tipi oldugu

sOylenebilir. Fonksiyonlarla ilgili bilgiler Cizelge 3.1°deki gibi siniflandirilabilir.

Cizelge 3.1. Duragan modellerde otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonunun bazi 6zellikleri

Model Otokorelasyon Fonksiyonu Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

Ustel olarak veya p gecikmesinden sonra

AR (p) siniis dalgalar1 seklinde katsay1 aniden diiserek

siirekli azalir. istatistiksel olarak anlamsiz olur.
g gecikmesinden sonra Ustel olarak veya
MA (g) katsay1 aniden diigerek siniis dalgalar1 seklinde
istatistiksel olarak anlamsiz olur. stirekli azalir.
(g-p) gecikmesinden sonra (p-q) gecikmesinden sonra
ARMA (p ,Q) iistel veya azalan siniis dalgalarinin iistel veya azalan siniis dalgalarinin
bir karisimi goriiniimiindedir. bir karigimi goriinimiindedir.

Model belirlendikten sonra parametre tahmini yapilir ve tahminden sonra da
modelin seri i¢in uygunlugunun arastiritlmas: gerekmektedir. Teshis kontrolii iki
asamada gerceklesir. Bu asamalardan ilkinde model tarafindan {iretilen serinin
otokorelasyon fonksiyonu orijinal serinin otokorelasyon fonksiyonu ile karsilastirilir.
Eger her iki otokorelasyon fonksiyonu birbirinden oldukga farkli ise, olusturulan modeli
tekrar gdzden gecirmek gerekir. Eger otokorelasyonlar arasinda énemli bir fark yok ise

modelin hata terimleri analiz edilir.

3.5. Model Secim Kriterleri

Model secilirken gecikme degerleri p ve g, ne kadar artirilirsa artik kareleri
toplam1 (SSE) o kadar kiiglik olacaktir. Diger taraftan modele fazla digsal degiskenin
ilave edilmesi serbestlik derecesini azaltmaktadir. Bir zaman serisi verisine en uygun
modelin se¢imi igin gelistirilen bazi kriterler vardir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlari

Akaike bilgi kriteri (AIC) ve Schwartz Bayesian kriteri (SIC) dir. Bu iki kriter,

AIC =nIn(SSE) + 2m

(3.25)
SIC =nIn(SSE) + mIn(n)
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seklinde tanimlanmaktadir. Burada, n, kullanilabilir gézlem sayisi, m, tahmin edilen

parametre sayisi ( P+ (-+sabit terim), SSE, artik kareler toplamidir. AIC ve SIC igin

istenilen ideal deger, miimkiin en kiiciik degerleri almasidir (Kinaci, 2005).

3.6. Model Gegerliliginin Arastirilmasi

Tahmin edilen dogrusal zaman serisi modelinin gegerli olabilmesi i¢in modelin
artiklarinin korelasyonsuz olmasi ve beyaz giiriiltii siirecine sahip olmas1 gerekmektedir.
Bu boliimde bu kosullarin saglanip saglanmadigimi gérmek amaciyla uygulanacak

yontemler verilecektir.

3.6.1. Artiklarin otokorelasyon fonksiyonu grafigi

Artiklarin 6rnek ardigik bagimlilik degerleri,

1 (8) = Szkmfelerk 4403 (3.26)
t=1¢t

olarak elde edilebilir. Burada n gozlem sayisi, k, gecikme sayisidir. Buradan elde edilen

ACF (1,(é)) degerlerine bakilarak artiklarin ardigik bagimli olup olmadigina karar

verilebilir. Box ve Jenkins (1976) 6rnek ardisik bagimliliklarinin birbirinden bagimsiz

ve 1/n varyansina sahip oldugunu gostermislerdir. Dolayistyla normallik varsayimi

altinda %5 anlamhilik diizeyinde (-1.96/vn ; 1.96/v/n) giiven araligi disinda ise artik
ardisik bagimliliklart sifirdan farklidir (Franses ve Dijk, 2000).

3.6.2. Breusch-Godfrey testi

k degiskenli bir regresyon denklemi,

Y, =8y + Xy +.. .+ B X + & (3.27)
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ele alinsin. Burada ¢; bir AR(p) otoregresif siirece sahiptir.

& = P1&—1 + Prrp + o+ PpErpy U, (3.28)

[1k olarak klasik en kiiciik kareler yontemiyle &, elde edilir ve,

& = Po+ PrXer + o BrXie + Pr€e1 t P2é 2+ o+ Ppé + U

regresyonu yapilarak modelin R? degeri elde edilir. Test istatistigi (n — p)R?,
¢, =0(i =1,..,p) yani serisel korelasyon yoktur seklinde kurulan yokluk hipotezi
altinda y; dagilimimna sahiptir. Burada n, gozlem sayisidir. Test istatistigi, x5 tablo

degerinden biiyiikse yokluk hipotezi reddedilecektir.

3.6.3. White testi

White testi, sabit varyans varsayiminin gecerli olup olmamasinin
belirlenmesinde yaygin olarak kullanilan testlerden biridir. Testin uygulanmasi igin
kurulan model tahmin edilerek artiklar belirlenir. Belirlenen artiklarin karelerinin
bagimli degisken oldugu, bagimsiz degiskenlerin ise, modelin bagimsiz degiskenleri,
bagimsiz degiskenlerin kareleri ve bagimsiz degiskenlerin birbirleri ile ¢arpimlarinin

oldugu yardimei regresyon modeli tahmin edilir. Incelenecek model,

Yo =By + B Xy + B X+ + B Xy +5,t=12,..,n

bi¢iminde ise yardimc1 regresyon modeli,

&l = o+ Xy + @ X+ o Xy + 7, X+ 4, X
+ O, XK Xy + 40, X X +0, X, Xy +--+v, ,t=12,...,n

olacaktir. Bu durumda yokluk hipotezi H,: 8, =4,=---=6,=0 (sabit varyans
varsayimi gecerlidir) seklinde kurulur. White testi igin test istatistigi, yardimci

regresyon modelinin belirlilik katsayis1 ile nR? olarak hesaplanir. nR?, serbestlik
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derecesi yardime1 regresyon modelinin bagimsiz degisken sayist olan y? dagilimlidir.

Test istatistigi, y? tablo degerinden daha biiyiikse H, hipotezi reddedilecektir

3.6.4. Jarque-Bera normalik testi

Artiklar lizerine yapilan en biiyiik varsayim, artiklarin birbirinden bagimsiz ve
ortalamasi sifir, varyansi o° olan normal dagilima sahip olmasidir. Bu varsayim ile

kullanilacak t istatistikleri gecerli olmaktadir. Tahmin edilen artiklarin j. momenti,

. 1 A

;= ¥, & (3.29)
olarak tanimlanirsa . 'nin ¢arpiklik ve basiklig1 sirasiyla,

SK, = 22 (3.30)

m3

ve

=~

R = (3.31)

2|2

ile hesaplanir. Normal dagilimda carpiklik 0, basiklik 3’e esittir. & ’lerin normal ve

otokorelasyonsuz oldugu yokluk hipotezi altinda standartlastirilmis basiklik /n/6S5K;

ve carpiklik \/%(I?g — 3) tir. Jarque-Bera testinde yokluk hipotezi verilerin normal

dagilim gosterdigini soylemektedir. Normalligi sinamak i¢in

JB = =SKZ +—(Ke—3)? (3.32)
test istatistigi Onerilmistir ve bu deger )((22) dagilimina sahiptir. Normallik

reddedildiginde, artiklar sabit varyansli degildir ve dogrusal olmayan modeller ile

modellenmelidir (Yalgin, 2008).
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3.7. Modelleme Siireci

Dogrusal zaman serilerinde modelleme siireci Box ve Jenkins (1976)’in onerdigi
sekliyle yapilmaktadir. Box-Jenkins yaklagimina gore ilk olarak veride duraganlik
analizi yapilarak veri hazirlanir, daha sonra otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlart yardimiyla model secimi yapilir. Muhtemel modellerin parametre
tahminleri yapilarak model se¢im kriterleri ile en uygun modele karar verilir ve

artiklarin kontrolli yapilir.
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4. KOSULLU DEGISEN VARYANSLI MODELLER

Bu béliimde, serinin varyansiin modellenmesi ile degisen varyansa izin veren

kosullu degisen varyansli otoregresif (ARCH) modelden bahsedilecektir.

4.1. Kosullu Degisen Varyansh Otoregresif (ARCH) Modeller

Bir X; zaman serisi, ongoriilebilir ve Ongoriillemez iki parganin toplamindan

olusur. Yani,

Xe = E[X¢ Q1] + & 4.1)

dir. Burada, Q,_4, t — 1 zamanina kadar olan ilgili tiim bilgiyi igeren bilgi kiimesidir.
Ongoriilemeyen kisim &, ’nin beyaz giiriiltii 6zelliklerini sagladigi varsaymmi altinda,
ongoriilebilir kisim veya kosullu ortalama E[X.|Q;_;] tizerinde dogrusal zaman serisi

modelleri bolimiinde durulmustu. Beyaz giiriiltii siirecinin 6zellikleri,

Elz]=0 4.2)
Ele?]1=0" 4.3)
Else]=0, Vs=t (4.4)

seklinde verilebilir. Beyaz giiriiltii siirecinde &, ’nin hem kosulsuz hem de kosullu olarak

degismeyen varyansli oldugu varsayildi. Dolayisiyla,

E[e/1=Elg | ]=0" , VU icin (4.5)

olarak yazilabilir. Burada, varsayimlarin bu kism1 biraz gevsetilecek ve &, nin kosullu

PR

varyansinin zamanla degistigi kabul edilecektir, yani
E[‘E‘t2 |19, 1=h (4.6)

dir. Boylece &, kosullu degisen varyansli olur. Bu ifadenin alisilmis gdsterimi,
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& = vt\/h_t 4.7)

seklindedir. Burada v;, bagimsiz ve aym dagilima sahip sifir ortalamali ve birim
varyansl rasgele degiskeni gostermektedir. Kolaylik olmasi i¢in, v, nin standart normal
dagilima sahip oldugu varsayilacaktir. Esitlik (4.7)’den ve v, nin 6zelliklerinden &, nin
Q¢_1 kosuluna gore dagilimi sifir ortalamali ve h; varyanshdir. & nin kosullu olmayan

varyansinin hala sabit oldugu varsayilmaktadir. Beklenen degeri kullanarak,
o’ =E[?]=E[¢ |, ,]1=E[h] (4.8)

ile h;’nin kosullu olmayan beklenen degerinin sabit oldugu varsayilabilir (Franses ve
Dijk, 2000).

Engle (1982), finansal zaman serilerinin volatilite kiimelenmelerini igermesi igin
degisen varyansh kosullu otoregresif (ARCH) modeller sinifin1 ortaya koymustur.
Temel ARCH modelinde, t zamaninda meydana gelen sokun kosullu varyansi, gegmis

soklarin karelerinin dogrusal bir fonksiyonudur. Mesela, birinci sira ARCH modelinde,
h=w+ae, (4.9)

seklindedir. Aciktir ki, h; (kosullu) varyansinin negatif olmamasi gerekir. Bunu garanti
etmek i¢cin, ARCH(1) modelinin Esitlik (4.9)’da verilen parametreleri w > 0 ve a; = 0
durumlarini saglamalidir. @y = 0 olmasi, kosullu varyansin sabit oldugunu gosterir,
yani &;, kosullu degismeyen varyanslidir.

ARCH modelinin volatilite kiimelenmelerini nasil tanimladigini anlamak igin
Esitlik (4.7)’deki model (4.9) esitligi ile birlikte incelenebilir. &, nin kosullu varyansi
bir dnceki zaman periyodunda meydana gelen sokun karesinin artan bir fonksiyonudur.
Buna gore, €;_; biiylikse (mutlak degerce), €, nin de biiylik olmas1 (mutlak degerce)
beklenir. Bagka bir ifadeyle de, biiyilik (kii¢iik) soklar, biiyiik (kiiciik) soklar1 izleme
egilimindedir (Kizilsu, 2000).
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Bunu gostermenin bir diger yolu, ARCH(1) modelini & i¢in AR(1) modeli
olarak yazmaktir. (4.9) esitliginde her iki tarafa £ eklenir ve her iki taraftan h,

cikarilirsa,

& = o+ ouEl, +V, (4.10)

elde edilir. Burada, v, = €2 — hy = hy(v} — 1)’dir. E[v;|Q;_;] = 0 olduguna dikkat
edilmelidir. Esitlik (4.10) ile verilen model a; <1 ise kovaryans duragandir. Bu

durumda, &, ’nin veya £Z’nin kosullu olmayan varyanst,

4]

1= (4.11)

o’ =E[g]=

ile verilir. Ayrica, (4.10) esitligi,

2 w 2
& =01-o) 1_— +a,el, +VY,
1

=(l-a)0’ +a, &2, +V,

=o' +a,(&’,—0%)+V, (4.12)

seklinde yeniden diizenlenebilir. 0 < a; < 1 oldugu varsayilirsa, (4.12) esitligi, 2,
kendi kosullu olmayan beklenen degeri o2 den biiyiikse (kiigiikse), €2, a2 den biiyiik
(kiictik) olacaktir (Li ve Li, 1996).

ARCH modeli, finansal verilerin volatilite kiimelenmesini icermekle kalmaz,
basikliktaki fazlalig1 da ele alir. Esitlik (4.13)’den &, nin basikliginin her zaman v, ’nin

basikligindan fazla oldugu Jensen esitsizligi ile gortilebilir.
Elef] = EW{1EIhE) = Ev{1E[h, | = Elvt1E[e)? (4.13)

Engle (1982)’in gosterdigi gibi, ARCH(1) modelinde v; normal dagilima sahip

oldugunda &, ’nin basiklig1,
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K — E[s] _3(0-a))
°E[gf) 1-3a

(4.14)

seklindedir ve 3a? < 1 ise sonludur. Buradan goriilebilecegi gibi, K., her zaman
normal deger olan 3’ten biiyiiktiir (Engle, 1982).

ARCH(1) modelinin bir diger karakteristigi, £? soklar ile ilgili otokorelasyon
fonksiyonudur. Esitlik (4.10)’daki AR(1) gosteriminde, £Z’nin k. sira otokorelasyonu
aX>dir. ARCH(1) modelinde birinci-sira otokorelasyon a;’in kiigiik bir deger almasi
anlamina gelecektir. Fakat bu, doniiste otokorelasyonlarin oldukca hizli bir bigimde
sifira yaklagmasina yol agacaktir. Boylece, denilebilir ki, ARCH(1) modeli getiri
serilerinin ampirik otokorelasyonlarinin iki karakteristik 6zelligini eszamanli olarak
yansitamamaktadir.

Ampirik otokorelasyon fonksiyonunda devamliligi saglamak icin ARCH(1)
modelinin genellenmesi ele alinabilir. Bunun bir yolu, kosullu varyans fonksiyonuna

daha fazla gecikmeli karesel soklar eklemektir. Yani,

2 2 2
ht = a) + algtil + azgt,q + e + algt*q (4. 15)

dir. Kosullu varyansin negatif olmamasini saglamak i¢cin, w >0ve a; =2 0,i =1, ...,q
olmasi gerekir. Ayrica varyansin sonlu olmasi i¢in ), a; < 1 kosulunun da saglanmasi

gerekir. ARCH(gq) modeli, £2’ler igin AR(q) modeli olarak yazilabilir. Dolayisiyla,

2 2 2 2
& =O+oE Lt E ot VY,

(4.16)
olur. Boylece, &, nin kosullu varyansi,
ot =—"2
1—2:05i
i=1 (4.17)
olarak yazilir. Burada ARCH(q) modeli, 1 — a;L — -+ — a,L? gecikme polinomunun

tim kokleri birim ¢emberin disinda oldugunda kovaryans duragandir (Franses ve Dijk,
2000).
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4.1.1. ARCH etkisinin incelenmesi

Zaman i¢inde degisen varyansin modellenebilmesi i¢in dncelikle seride kosullu
degisen varyansin bagka bir ifadeyle ARCH etkisinin olup olmadiginin sinanmasi
gerckmektedir. Burada sadece Engle (1982) tarafindan onerilen ARCH-LM testine yer
verilecektir.

ARCH-LM yontemine gore artiklarin karesi i¢in otoregresif model,
=w+ Xl & +v, (4.18)

ele alinsin. Burada g, otoregresif modelin gecikme uzunlugunu gostermektedir. Uygun
gecikme uzunlugu AIC ya da SIC gibi model belirleme kriterleri ile belirlenebilir.
ARCH etkisinin testinde kullanilacak “ARCH etkisi yoktur” bi¢imindeki yokluk

hipotezi,
Ho:a1=a2=--~=aq=0

seklinde tanimlanir. Yokluk hipotezinin dogru oldugu varsayimi altinda nR? degeri
asimptotik olarak serbestlik derecesi g olan ki-kare dagilimma sahiptir (nR*~x7)
(Engle, 1982). Burada n, gozlem sayisi, g, kisit sayisidir ve ARCH etkisinin arastirildigi
gecikme sayisidir. Elde edilen ki-kare degeri tablo degerinden biiylik ise yokluk
hipotezi reddedilir. Baska bir ifadeyle seride varyans zamanla degismektedir ve bu

varyansin uygun bir model ile modellenmesi gerekmektedir (Yalgin, 2008).

4.1.2. ARCH modelinin eksik yanlari

ARCH modeli oynakligin modellenmesinde kullanilan modellerin en basit
halidir ve diger oynaklik modellerinin temelini olusturmaktadir. Ancak, uygun gecikme
uzunlugu g’nun belirlenmesinde olabilirlik oran1 ve buna benzer yontemler kullanilsa
da gecikme uzunlugunun belirlenmesinde hala iyi bir yontem mevcut degildir.
Belirlenen gecikme uzunlugu g, kosullu varyanstaki bagimliligin hepsini karsilamalidir.
Bu durumda g ¢ok biiyiik olabilir. Bu da ¢ok genis bir kosullu varyans modeline neden

olacaktir.
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Kosullu varyans modelinde ne kadar ¢cok parametre olursa, bir veya birden fazla
negatif parametre tahmin etme sanst o kadar ¢ok olur. ARCH modellemesinde
parametre tahminlerinin negatif olmama kisitlamasi bozulabilir. Bu problemin de
iistesinden gelebilmek icin GARCH modellemesine gegilmistir.

ARCH modeli 6zellikle finansal serilerdeki oynakligi her zaman tam anlamiyla
modelleyememektedir. Gecikme uzunlugunun artmast ya da gerekli kisitlarin

saglanamamasi1 ARCH modelinin genisletilmesi fikrini dogurmustur.

4.2. GARCH Modeli

Bir ARCH(gq) modelinin kosullu varyansi yeterince kapsayabilmesi igin,
genellikle g ¢ok biiyiik alinir. Boyle bir modelde parametre tahmini yapmak iyi sonug
vermeyebilir, ¢iinkli negatif olmama ve duraganlik kosullari etkilenebilir. Sorunlari
azaltmak i¢in alternatif bir yontem de Bollerslev (1986) tarafindan onerilmistir. Buna
gore, ARCH modeline kosullu varyansin gecikmeleri eklenir. Yani, Esitlik (4.9)’daki
ARCH(1) modeline h;_; eklenerek (1,1) sirali genellestirilmis ARCH (GARCH)

modeli elde edilir.

ht =w+ 0(185_1 + ﬁlht—l (419)

Bu modelde, h; = 0 durumunu garanti etmek igin, w >0, a; >0 ve f; =0
durumlari saglanmalidir. £, ’in tanimli olmasi i¢in a; kesinlikle pozitif olmalidir.

Modele neden kosullu varyansin gecikmelerinin eklenmesinden kaginilarak artik
karelerinin daha fazla sayida gecikmesinin eklendigini anlamak i¢in (4.19) esitligi

yeniden yazilsin.

hy = w+ aef 1 + Br(w + arefy + Brhe—3) (4.20)

Toplam sembolii kullanilarak,

he =224 ,B{a) + a1 X2, 1i_151.?—i (4.21)
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yazilir. Goriildiigi gibi GARCH(1,1) modeli 6zellikle &f’nin gecikme terimlerinin
parametreleri i¢in ARCH(o0) modeline karsilik gelmektedir.

Ayrica alternatif olarak, Esitlik (4.19)’da her iki tarafa £? ekleyerek ve sag
taraftan h,’yi cikararak GARCH(1,1) modeli £? i¢cin ARMA(1,1) olarak yazilabilir.

gtz =w+ (a; + :81)51,?—1 + v — B1Ve—q (4.22)

Burada yine v, = ¢ — h,’dir. Bu GARCH(1,1) modeli, ancak ve ancak a; + f; < 1
oldugunda kovaryans duragandir. Boylece, &f’nin kosullu olmayan varyansi (veya

& 'nin kosullu olmayan varyanst),

2 _ w
1-a1-p;

o (4.23)

olur. Esitlik (4.22)’deki ARMA(1,1) gosterimi ile neden ;’in tanimli olmasi igin @;’in
kesinlikle pozitif olmasi gerektigi acgiklanmig olur. Eger a; = 0 olursa, AR ve MA
polinomlarmin ikisi de 1 — B;L’ye esit olur. ARMA(1,1) modeli &? igin bir MA(c0)

modeli olarak yeniden diizenlenirse bu polinomlar birbirini gotiiriir,

ef = T, = v, (4.29)

ve [; tanimsiz olur.
Bollerslev (1986)’in gosterdigi gibi, & nin dordiincli momenti yalnizca
(ay + B1)? + 2a? < 1 olmasi durumunda sonlu olur. Ayrica v, nin normal dagildig

varsayilirsa, & nin basikligi,

K. = 3[1-(a;+B1)?]
€ 1—(a1+B1)2—2af

(4.25)

ile verilir. Bu da yine, normal deger 3’ten biiyiiktiir. Eger f; = 0 ise, (4.25) esitligi
(4.14)’deki haline indirgenir.

&#’nin otokorelasyonlar,
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- _ @B
pr=ant 1-2a41-BF (4.26)
pr = (g + ) 1py, k=23,.. (4.27)

ile hesaplanir. Otokorelasyonlar {istel azalan olmasina ragmen, bu durumun
bozulmasina yol acan faktér a; + [;’dir. Bu toplam 1’e yaklastik¢a, otokorelasyonlar
gittikge azalacaktir. & nin ddrdiincii momenti sonlu degilse, €2 nin otokorelasyonlar
zamana bagl olarak degisir. Bu durumda, 6rneklem otokorelasyonlari hesaplanabilir.
a; + By < 1ve (a; + f1)? — 2a? = 1 olursa GARCH(1,1) modeli kovaryans duragan

olur. Dérdiincii moment sonlu ise, €2 nin otokorelasyonlar1 yaklasik olarak,

p1 = ay+ B1/3 (4.28)
Pr = (al + ﬁl)k_lpl ’ k = 2,3, (429)

seklindedir. Parametre kisiti, Esitlik (4.26)’ya denk olan Esitlik (4.28)’den
(ay +B)?+2a? =1, 1-2a,8; —B?=3a? scklindedir. Boylece, a; ve f;
dordiincii momentin artik saglanmadigi durumdaki degerleri aldiginda davraniglarinin
ani degisim gostermemesi agisindan &f’nin otokorelasyonlart «; ve f;’in siirekli

fonksiyonlar1 olarak diisiiniilebilir.

Genel GARCH(p,q) modeli,

hy =w+ Z?:l aiEE_i + 2?=1 Bihe—i

=w+ a(L)e? + B(L)h, (4.30)

olarak wverilir. Burada a(L) =a;L+ -+ aql? ve [(L)=pL+ -+ p,LP
seklindedir. 1 — B(L)’nin tiim koklerinin birim ¢emberin disinda oldugu varsayilirsa,

model sonlu sirali bir ARCH model olarak yazilabilir.

_ w all) -
he =5 T s &

+ 2, 888 (4.31)

_ w
1-30_ B
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Kosullu varyansin negatif olmamasi i¢in Esitlik (4.31)’deki tim &;’ler pozitif
olmalidir.
Alternatif olarak, GARCH(p,q) verilen &? i¢in bir ARMA(m,p) olarak

gosterilebilir.

e =w+ X2 (a; + B)el — X, Bivei + vy (4.32)

Burada m =max(p,q), a; =0,i>q ve B;=0,i > p’dir. GARCH(p,q)
modeli, eger tim 1 — a(L) — B(L) kokleri i¢in birim ¢emberin digindaysa, kovaryans
duragandir.

GARCH(p,q) modelindeki uygun p ve q siralarimi belirlemek igin, biiyiik
degerli p ve q alinarak klasik siire¢ uygulanir ve AIC ve SIC gibi kriterler kullanilarak p
ve g’nun degerleri belirlenebilir (Franses ve Dijk, 2000).

4.3. ARCH/ GARCH Uyarlamalan

Bu boliimde ARCH ve GARCH modellerinin uyarlamalarindan olan ARCH-M,
EGARCH ve TARCH modelleri hakkinda bilgi verilecektir.

4.3.1. ARCH-M modeli

ARCH modelinde ortalama varyanstan etkilenmemektedir. Ancak beklenen
getiri (ortalama) ile beklenen varyans arasinda bir iligki vardir. Bu durumu gostermek
icin Engle ve ark. (1987) ortalama denklemine ortalamanin kendi kosullu varyansini da
eklemislerdir. Buna gére ARCH-M modeli,

Xt = E[thﬂt—l] + Hht‘l'gt
ht =w+ Z?:l aiEE_i (433)

seklinde verilir. Burada E[X;|Q;_;] + 6h; risk primini gostermektedir ve 6 > 0 ise
getiriler pozitiftir ve ge¢mis oynakliktan etkilenmektedir. Esitlik (4.33)’deki model

ARCH(q) olarak verilmistir. Eger,

ht =w+ Z?:l algt;—l + Z?:l ﬁlht—l
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olarak verilirse 0 zaman model GARCH-M haline gelir. Esitlik (4.33)’deki ortalama
denklemi de iki farkli bicimde ele alinabilmektedir. Bunlarin ilkinde ortalama
denklemine kosullu varyans yerine kosullu standart sapma digerinde ise kosullu

varyansin logaritmasi agiklayict degisken olarak eklenmektedir.

4.3.2. EGARCH modeli

Finansal piyasalarda beklenen getiri kosullu varyans ile iligkilidir. Beklenen
getiri ile kosullu varyans arasindaki iliski bazen pozitif bazen de negatif oldugundan
aralarinda asimetrik bir iliski s6z konusudur. Finansal serilerde kalin kuyruk ve
oynaklik kiimelenmesi 6zelligi GARCH model tarafindan basarili bir sekilde
modellenmektedir. Ancak, kosullu varyans yapisi hata terimlerinin isaretlerini dikkate
almayip yalnizca biiyiikliigiinden etkilenmektedir. Bu nedenle GARCH siireci finansal
serilerin asimetrik yapisim1 modellemede yetersiz kalmaktadir. Nelson (1991), bu
asimetriyi hesaba katacak sekilde kosullu varyansi modelleyen iissel GARCH
(EGARCH) modelini ortaya atmistir. Model, hata terimlerinin hem isaretini hem
biyiikliigiinii dikkate almaktadir. Birinci derece EGARCH modelinde kosullu varyans
denklemi,

Et—1

+ 5,2 (4.34)
hi—1

log(h?) =w+ prhi—1 + 6, Mo

seklindedir.

4.3.3. TARCH modeli

Asimetrik etkileri dikkate alan bir baska model de esik ARCH (TARCH)
modelidir. Bu modelde birinci dereceden kosullu varyans denklemi,

he =w+ael g +yiet1dey (4.35)



34

1, &<0

larak verilir.
0, gtzooaa e

seklinde kurulmaktadir (Nargelegekenler, 2004). Burada d; = {

TARCH modelinde iyi ve kotii haberler kosullu varyans tizerinde farkli etkilere sahiptir.
4.4. ARCH Modelleri icin Artiklarin Incelenmesi

Tahmin edilen parametreler hakkinda istatistiksel ¢ikarimlarin yapilabilmesi igin
modelden elde edilen artiklarin beyaz giiriiltii siirecine uymasi1 gerekir. Baska bir
ifadeyle artiklarin sifir ortalama ve sabit varyansli birbirinden bagimsiz ayn1 dagilima
sahip olmasi1 gerekir. Artiklarin bu 6zellikleri saglayip saglamadiginin arastirilmasinda
kullanilan testler literatiirde giicliilik testleri olarak gecmektedir. Artiklar ve
standartlastirilmis artiklar i¢in kullanilan bazi testler Kesim 3.6 ‘da verilmisti. Burada
ise ARCH modellerde artiklarin ardisik bagimliligini test etmede kullanilan Ljung-Box

testi ve degisen varyansliligi test eden McLeod testi verilecektir.

4.4.1. Ljung-Box Q testi

Artiklarin ardisik bagimlilik testinde kullanilan bir diger yontem ilk m artik
ardigik bagimlhiliginin ortak testine dayanan Ljung-Box Q testidir. Ljung ve Box (1978)

tarafindan Q istatistigi

Q(m) =n(n+2) XiLi(n — k) 'rf (&) (4.36)

olarak tanimlanmigtir. Burada 7, (€), ornek ardisik bagimlilik degeridir. ARMA(p, q)
modelinden elde edilen artiklarin 1’den m’ye kadarki gecikmelerinde ardisik
bagimliligin olmadigini sdéyleyen yokluk hipotezi altinda Q istatistigi asimptotik olarak
(m — p — q) serbestlik dereceli y? dagilimma sahiptir. Burada p, ARMA modelinin AR

kisminin gecikme uzunlugu, q ise MA kisminin gecikme uzunlugudur (Franses ve Dijk,
2000).
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4.4.2. McLeod testi

Varyansin sabitligi testinde kullanilan test istatistigi McLeod ve Li (1983)
tarafindan gelistirilmistir ve temelde Ljung-Box @ istatistigine dayanmaktadir. Bu test

istatistigi artiklarin karelerinin ardisik bagimlilik degerleri {izerine kurulmustur ve
Q =n(n+2) I (n—k)'r¢ ()’ (4.37)
ile verilmektedir. ARMA(p, @) modelinden elde edilen artiklara uygulandiginda ve bu

artiklarin kareleri birbiriyle iliskisiz ise Q degeri asimptotik olarak (m —p — q)

serbestlik dereceli y° dagilimina sahiptir (Yalgin, 2008).
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5. ESIKSEL OTOREGRESIF (TAR) VE KENDINDEN UYARIMLI ESIKSEL
OTOREGRESIF (SETAR) MODELLER

Bu béliimde, bir zaman serisi i¢in rejim degisimine imkan veren modeller ele
almacaktir. Esiksel model serinin ortalamasinda veya varyansinda (veya her ikisinde)
farkli parametrelere izin verebilmektedir. Zaman iginde bilinen bir noktada rejimini
degistiren siiregler i¢in deterministik siire¢ ifadesi kullanilmaktadir. Rejim degisimi olan
fakat yeri kestirilemeyen siirecler ise stokastik rejim gosteren siireglerdir. Deterministik
siiregler icin oOnceki bolimlerde ele alinan dogrusal zaman serisi modelleri
kullanilmaktadir. Stokastik rejim gosteren siiregler i¢in ise farkli modeller
bulunmaktadir. Bunlardan her rejiminde dogrusal bir AR modeli ile modellenebilen
zaman serilerinin dinamik davranisi bu boliimiin konusunu olusturmaktadir. Yani,
otoregresif parametreleri rejime bagl olarak degisen AR modelleri ile modellenebilen

zaman serileri ele alinacaktir.

5.1. Esiksel Otoregresif Model

Bir X, zaman serisi,

modeline sahipse esiksel otoregresif model olarak adlandirilmaktadir. Burada,
j=12,..,k ve d pozitif bir tamsayidir. ¢ rejim degiskenidir. Esik degerleri
—00 =71,<1; <+ <1 =00 Ve herj igin, {st(j )} , martingale farklarimin bir dizisidir.

Yani,

E (et(j)|ﬂt_1) =0

sup (Iet(j)l‘5|ﬂt_1) <o ,8>2ad? (5.2)

# Dinamik sistemleri tanimlayan diferansiyel denklem sistemlerinin ¢dziimii iin gesitli duraganlik tipleri
vardir. Bunlardan en 6nemli olani bir denge noktasina yaklasmadir. Bu duraganlik tipi Lyapunov teorisi
olarak bilinir. Basitge, bir dinamik sistemin tiim ¢dziimleri bir x, denge noktasi yakinlarindaysa ve hep
orada kaliyorsa, x,’e Lyapunov duragan denir. Daha giiglii olarak, x, Lyapunov duragansa ve x,’den
baslayan tiim ¢ozlimler x,’ye yaklasiyorsa x, asimptotik duragandir (http://en.wikipedia.org).
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0))

ifadesini saglar. Burada, Q,_4, {¢,2;

li=1,2,..; j=1,..,k} ile lretilmis bir o alanmdir.
Boylece bir siireg, tek boyutlu Oklid uzayimdan k tane rejime pargalanir ve her bir rejim
dogrusal AR siirecine sahip olur. X; siireci, farkli dogrusal modellere sahip en az iki
rejime sahip oldugundan dogrusal olmayan bir siire¢ olur (Tsay, 1989).

Esitlik (5.1) ile verilen modelde rejim degiskeni ¢, X; nin kendi gecikmelerinden
biri olarak tanimlanirsa siire¢ kendinden uyarimh esiksel (SETAR) model haline gelir.

Yani model,
Xe=ag +I, 0 X+ e, < Xia<r (5.3)

seklinde verilir. Burada d, {1,2, ..., p} kiimesine ait bir tamsayidir. Her bir j. rejimdeki
AR sirasiin ayni olmasi durumunda model SETAR(k; p, ..., p) ile gosterilir. Ancak p
her rejimde ayn1 olmak zorunda degildir. Bu durumda SETAR(k; p1,ps, ..., px) halini
alir.

SETAR siirecinde ii¢ 6nemli durum goze carpar.

a) AR modelin derecesi p, rejimler arasinda farklilik gosterebilir.

b) Rejimler arasinda sadece gliriiltii terimlerinin varyansi 0]-2 = Var(et(j ))

farklilik gosteriyorsa SETAR modeli homojen olmayan dogrusal bir AR modeli haline

gelir.

c) Farkli j’ler i¢in yalnizca sabit terim ¢

éj ) farklilik gosteriyorsa bu kez de

model, diizeyin rasgele degistigi bir modele indirgenir.
Son iki 6zellik daha ¢ok dogrusal zaman serisinde aykir1 gozlemlerle model
degisimi ile ilgilidir (Tsay, 1989). Dogrusal olmayan esiksel bir durumun varligin test

etmek icin Tsay (1989) calismasinda, sirali otoregresyon siirecine dayali bir test

gelistirmistir.
5.2. Esiksel Dogrusal Olmama Testi

n goézlemli bir AR(p) modeli,
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Xt = (1, Xt—l’ ...,Xt_p)¢ + gt ) t = p + 1, e, n

seklinde bir regresyon modeli olarak yazilsin. Burada ¢, (p + 1) X 1 boyutlu katsayilar

vektorii ve &, giliriiltii terimidir. (Xt, 1,Xe 1,0, X t_p) vektoriine AR(p) modeli icin bir
durum denilirse, sirali otoregresyon, belirli bir regresor degerine bagli olarak
durumlarin yeniden siralanmasiyla olusan otoregresyondur. Esitlik (5.3) ile verilen
SETAR modeli esik degiskenine gore yeniden siralanarak kullanigh olabilir. k = 2

durumu g6z 6niine alindiginda bir tane esik degeri r; olacaktir.

. él) +X, (l-"i(l)Xt—i + Et(l), Xe—a =1
ET1,@ g0 4@ @) (5.4)
o T 21’:1 d)i Xe—i+ & Xeeg >y
Boyle bir modelde esik degiskeni X;_4, {Xy, ..., Xn_q} gozlemlerinden biri olur. Burada
h =max {1,p + 1 —d}dir. m;, {Xp, ..., Xn_q}'nin i’inci en kii¢iik gdzlemini gostersin.

Model yeniden diizenlenirse,

(€Y 1 1 ,
0 + 25=1 ¢1§ )Xni+d—v + géiid’ l S S

(5.5)

mi+d = )

2 2) .
o +Xpo zg )Xﬂz+d—v + Siiia' L>s

olur. Burada s, X, <713 < X, durumunu saglamaktadir. Béylece ilk rejimde ilk s

s+1
tane durum ig¢in sirali otoregresyon belirlenmis olur ve kalanlar da ikinci rejime
gonderilir. Bu yontem gozlemleri etkin bir sekilde iki gruba ayirir. Siralanmig
otoregresyon ayni dogrusal AR modeline sahip tiim gozlemleri bir grupta topladigi i¢in
de faydalidir. Ayrica boliinme, kesin bir r; degerinin bilinmesine gerek duymaz,
yalnizca bir gruptaki gézlem sayisini bulmak 4 ’e baghdir (Tsay, 1989).

(5.4) ile verilen model gboz Oniine alinsin. 7; esik degeri bilindiginde,
parametrelerle tutarli tahminler kolayca elde edilebilmektedir. Ancak esik degeri

bilinmediginden adim adim ilerlemek gerekir. Esitlik (5.5)’de ilk rejimde yeterli sayida

¢ok gbzlem oldugunda, yani ¢ogu i < s olmasi durumunda en kiigiik kareler tahminleri

(51(71), tutarl1 olacaktir. Bu durumda tahmin edilen artiklar asimptotik olarak beyaz

gliriiltii stireci olacak ve bagimsiz degiskenler {X; .4,/ =1,..,p} ile ortogonal
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olacaktir. Diger taraftan, i, s’ye yaklastiginda ve onu gectiginde m,, 1 + d gozlemine ait
Ongoriil hatast yanl olur, ¢linkii gy, + d zamaninda model degisir. Buradan hareketle
denilebilir ki, Ongorii hatalar1 ile regresorler arasindaki ortogonallik, yinelemeli
otoregresyon gozlemleri esik degeri 1’1 gectikge bozulur. Dikkat edilirse, burada r;’in
gercek degerine ihtiya¢ yoktur. Yalnizca onemli bir esige ihtiyag duyulmaktadir. Bu
duruma gore, esiksel dogrusal olmamayi test etmenin bir yolu, (5.5)’deki sirali
regresyonun ongdrli hatalarinin regresdrler iizerine regresyonu ve sonug¢ regresyonunun
F istatistigini kullanmaktir (Tsay, 1989).

Esitlik (5.5)’deki sirali otoregresyon i¢in ¢, ilk b durumun en kiigiik kareler
tahminlerinin vektorii olsun. Py, ilgili X'X matrisinin ters matrisi, x;.,, otoregresyona
dahil olacak bir sonraki gézlemin regresorlerinin vektoriidiir. Bu gozlem, X, 4q *dir.

Bu durumda yinelemeli en kiiclik kareler tahminleri,

Ppr1 = Pp + Kp1[Xmyyy+a =Xy, +a b5
Dpi1 =1+ x"ps1PpXpsq
Kp+1 = PpXp+1/Dpsa

ile yeterli olarak tahmin edilebilir. Sonraki gézlem igin,

Py y = (I — P, =222ty p

Dp+1

dir. Ongorii artiklar1 ve standardize 6ngdrii artiklari ise sirasiyla,

é\ﬂb+1+d = Xﬂb+1+d - x,T[b+1+d ¢b (5'6)

olarak bulunur.
p ve d degerleri bilindiginde, sirali otoregresyondaki etkin gdzlem sayisi

n—d—h+1 olmaktadir. Yinelemeli otoregresyonun b gozlemle basladig
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varsayilirsa, (n —d —b — h + 1) tane Ongorii artig1 elde edilir. b baslangic gozlem
sayist, b = (n/10) + p seklinde alinabilir. i = b + 1,...,n —d — h + 1 igin,

€ri+a = Wo Tt Yoo Wy Xr+d—v + Nmy+a (5.8)

en kiicilik kareler regresyonu yapilarak F istatistigi,

- _ G e-3ad/m+)
Fo,d) = 5oz ma-b-pn) (5.9)

hesaplanir. Burada toplamlar Esitlik (5.8)’deki tiim gozlemleri igermektedir. 7,
(5.8)’den elde edilen en kiigiik kareler artiklaridir. F nin (p, d) ile birlikte gosterimi, F
oraninin p Ve d’ye bagli serbestligini gdstermektedir (Tsay, 1989).

Teorem 5.1. (Tsay, 1989) X;, Esitlik (5.3)’deki modele sahip olsun. O zaman, n’nin
biiyiik degerleri icin (5.9) ile tamimlanan F (p, d) istatistigi,p + 1lven—d —b—p—h
serbestlik dereceli bir F dagilimma ¢ok yakin bir dagilim izler. Ayrica, (p + 1)F(p, d),

asimptotik olarak p + 1 dereceli bir ki-kare rasgele degiskenidir.
5.3. Yapisal Parametrelerin Belirlenmesi

SETAR modelde esik degerlerinin belirlenmesi zorluk teskil etmektedir, ¢linkii
esik degerleri modelin dogrusal olmayan yapisinda anahtar rol oynamaktadir. Esik
degerlerinin belirlenmesi d gecikme parametresinin se¢imiyle yakindan ilgilidir. d
parametresinin se¢imi, (5.9) esitliginde verilen F istatistigi ile yapilacaktir. Bunun i¢in
oncelikle AR derecesi p, kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) yardimiyla

belirlendikten sonra gecikme parametresi,
F(p,dy) = max{F (p,d)} (5.10)

ile secilir. Burada altsimge olan p, d’nin p’ye bagh tahminini gosterir. S = {1, ...,p}
seklindedir. Kolaylik olmas1 agisindan, F(p,d) istatistiklerinin tiimiiniin ayn1 serbestlik

derecesine sahip oldugu varsayilir.
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p ve d belirlendikten sonra r; esiklerinin tahminine ihtiya¢ duyulur. k = 2
olarak varsayilldiginda, 1, degeri X, <1 <X,  ifadesini saglar. Boylece,
[Xr,» Xr,,, ] aralifindaki herhangi bir deger, r; igin bir tahmin verebilir.

Esik degerlerinin yerini belirlemek i¢in hazirlanan yontemler, ¢esitli
istatistiklerin esik degiskenine gore sagilim grafikleridir. Grafikler test edilemese de
esik yerlerinin belirlenmesinde faydali bilgiler vermektedir. Kullanilacak grafikler soyle
verilebilir:

- (5.7)’deki standardize Ongérii artiklarinin veya (5.6)’daki klasik Ongorii
artiklarinin rejim degiskeni X;_;’ye kars1 sacilim grafigi

- Modeldeki bir AR katsayisinin yinelemeli t oranlari tahminlerinin X,_;’ye

kars1 sacilim grafigi

Sirali otoregresyon ¢ergevesinde SETAR modeli, her 7; esik degerinde gesitli
model degisiklikleri gosterir. Bu nedenle, 6ngdrii artiklar1 esik degerlerinde farklilik
arzeder. Boylece, standardize ongorii artiklarinin esik degiskenine karsi sagilim grafigi
SETAR modelinde esik yerlerini belirlemeye yardimci olur. Dogrusal bir zaman
serisinde yinelemeli otoregresyonun baslangici disinda bu sac¢ilim rasgeledir. Bu grafik,

SETAR modelinde o6zellikle rejimler arasinda yalnizca 0']-2 varyansinin farklilik

gostermesi durumunda faydahidir.

Bir AR katsayisinin esik degiskenine karsi ¢ oranlarinin sagilim grafigini
anlamak i¢in Oncelikle dogrusal bir zaman serisinden ornek verilebilir. Dogrusal zaman
serisinde t oranlart iki fonksiyona sahiptir; a) kismi AR katsayist i¢in Onemliligi
gosterir, b) katsay1 anlamli oldugunda yinelemeli otoregresyon devam ederken yumusak

gecislerle belirli bir degere yaklasir. Basit SETAR modeli

& »
Xerteg, Xeeg S
Xt — {¢1 t-1 t t—d 1 (5.11)

¢1(2)Xt—1 + Et(z) y Xtmq > 1

ele alinsin. Burada, qbl(l) ve qbl(z) birbirinden farklidir. ¢31(1), (5.5) esitligindeki gibi
siralanmis otoregresyonun bir gecikmeli AR katsayisinin yinelemeli tahmini olsun.
¢, ’in t oranlari, yineleme 7y esigine ulasana kadar dogrusal bir zaman serisindeki gibi

davranis gosterir (Teorem 5.2). r;’e ulasinca, ¢, degismeye ve t oram da degismeye
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baglar. t oranlarinin diizenli bir sekilde izledigi yol bozulur. Aslinda, t oranlar1 esik

degerinde donmeye ve muhtemelen yon degistirmeye baslar (Tsay, 1989).
5.4. Parametre Tahmini

Esitlik (5.3)’deki otoregresyon matrisi, Esitlik (5.5)’deki gibi siralanarak
(d,k,p1, o, Picy 1, o » Te—1) degerleri belirlendiginde k rejime boliinmiis olur. Verinin
jinci (j =1, ..., k) rejimi igin,

Xj=A;pP +¢; (5.12)

dogrusal modeli elde edilir. Burada X; ve Aj, sirasiyla, gézlemlerin vektori ve sirali

otoregresyonun j’inci rejimindeki veri matrisidir.

99 =@ 8, )Y (513)
ve
_ (- 0) 0) '
& = (8(7'[]-_1+1)+d' 8(77:]-_1+2)+d' . 8(77:]-)+d) (514)
seklindedir.

En kiiciik kareler tahminleri gé(j), j=12,...,k i¢in klasik en kiiciik kareler
yontemi ile,

)

¢

(A,

]

Aj)il(A'ij) (5.15)

bi¢iminde elde edilebilir.
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5.4.1. En kiiciik kareler tahminlerinin tutarhihg

SETAR modeli, bolgesel olarak dogrusal bir model oldugu i¢in siireci ¢alisirken
klasik en kii¢iik kareler yontemi kullanigli olmaktadir. Verilen bir SETAR modeli i¢in,

n;, j’inci rejimdeki X, gozlemlerinin sayisini gostersin. Olasilik olarak,
nj/n - ¢, timj =1, ..., k igin (5.16)

varsayilsin. Burada n, toplam orneklem hacmi ve cj, Z;Ll ¢; =1 olan pozitif bir
boliinmedir. Daha sonra, her bir j rejimi icin, derecesi p olan klasik en kiigiik kareler
otoregresyonu bigiminde olusturulsun. qu ), qbi(j ) icin ve X'XU) de ilgili X'X matrisi icin

tahmin olmak {izere, her bir j rejimi igin n — oo iken,

Aj,min - oo a.d.

I max = O (A min) 2.0, (5.17)

burada, A; min V€ 4, max, Orneklem hacmi n’ye bagli olarak X'X 1) nin en kiigiik ve en

biiylik 6zdegerleridir.

Teorem 5.2. (Tsay, 1989) X;, (5.3) esitligi ile verilen SETAR modeline sahipken ve
et(j ), n; ve X'X () sirastyla Esitlik (5.2), (5.16) ve (5.17)’deki kosullari sagladiginda
verilen k, d ve 7; esik degerleri igin klasik en kii¢iik kareler tahminleri 951(] ) hemen

hemen kesinlikle ¢i(1' )’ye yakinsar.
5.5. Modelleme Siireci
SETAR modeli i¢in modelleme siireci asagidaki gibi verilebilir.

Adim 1 Veriye uygun AR sirast p secilir ve muhtemel esik gecikmeleri kiimesi S

belirlenir.
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p genellikle, PACF veya AIC ile secilir. Ancak daha ¢ok PACF tercih edilir.
Ciinkii, a) PACF uygun bir p i¢in yol gostericidir, b) Bilgi kriteri, siire¢ gercekte
dogrusal olmayan bir yapida oldugunda yaniltic1 bilgi verebilir, ¢) AR siras1 gerekli
goriildiigiinde ileride diizeltilebilir (Adim 4). Ayrica yliksek bir AR derecesine sahip
model dogrusal olmayan modele daha ¢ok yaklasma saglayacaktir. PACF yiiksek
dereceli modele izin vermek konusunda daha iyidir; ¢linkii bilgi kriteri bir zaman serisi
icin en iyi dogrusal modeli bulmak i¢in tasarlanmistir ve yiiksek dereceli terimleri
cezalandirmak egilimindedir. Verilen bir p i¢cin mimkin esik gecikmeleri
S={1,..,p}ydir. Bu durum, siiregte bir mevsimsellik olmasi durumunda onu da

kapsayacaktir.

Adim 2 Segilen p ve miimkiin tiim d degerleri i¢in sirali otoregresyonlar olusturularak
F(p,d) istatistikleri hesaplanir. Siirecte bir dogrusal olmama durumu tespit edilirse d,

secilir.
Adim 3 Belirlenen p ve d,, i¢in grafikler kullanilarak esik degerleri belirlenir.

Burada, AR katsayilar1 eger anlamliysa t oranlari incelenebilir, katsay1 anlaml

degilse t oranlar bilgi verici olmaz.

Adim 4 Her rejimdeki AR siras1 ve esik degerleri dogrusal otoregresyon teknikleri

kullanilarak giincellenir.
Model iyilestirme i¢in bilgi kriterlerinden AIC kullanilabilir.
5.6. Model Yeterliligi
Model tahmin edildikten sonra artiklara iligkin normallik varsayimi ve

otokorelasyonlar incelenerek modelin yeterliligine karar verilebilir (Chan ve ark. 2004).

Artiklarin incelenmesi Kesim 3.6°da verildigi gibi yapilmaktadir.
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5.7. Ongorii

Dogrusal zaman serisi modellerinin aksine elde edilen modelden 6ngorii yapmak
i¢in dogrusal olmayan modellerde 6ngérii uzunlugunun 1’den biiyiik olmasi durumunda
cogunlukla bir formiil yoktur (Tsay, 2010). Bu nedenle SETAR modelde 0ngorii
yapmak i¢in parametrik bootstrap yonteminden yararlanilacaktir.

n, ongorii orijini ve I (I > 0) de 6ngdrii uzunlugu olsun. Buna gore, n,
bulundugumuz zamani gosterir ve elde edilecek Ongoérii de X,,,;’dir. Parametrik
bootstrap yontemi X, 41, ..., X,4; dizisini olusturmak i¢in birka¢ adimli bir yontem izler.

Bu adimlar soyle verilebilir:

(1) Modelden elde edilen artiklarin dagilimindan yeni bir dizi artik terimi elde
edilir.

(2) X,,+; model, veri ve artik terimleri kullanilarak tahmin edilir.

(3) Bu islemler B defa tekrar edilerek X,,,; i¢in B tane ger¢eklesme elde edilir.

Boylece X,,,;’nin tahmini B tane 6rneklemin ortalamasindan elde edilebilir.
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6. DEGISEN VARYANSLI KENDINDEN UYARIMLI ESIKSEL
OTOREGRESIF MODEL (SETARCH)

SETAR model, bir zaman serisinin ortalamasinda farkli rejimlere izin
vermektedir. Her bir rejimdeki siire¢ dogrusal AR siireci olarak ifade edilmektedir. Bu
boliimde her rejimde degisen varyansh bir siirece izin veren SETARCH model ele
alimacaktir. Bdylece finansal serilerin  asimetrik  yapisinin = modellenmesi

amagclanmaktadir.
6.1. SETARCH Modeli ve Model Varsayimlari

Q;_q, {&—ili = 1,2, ... } rasgele degiskenleri ile iiretilmis bir g-alani olsun. Q;_;
verildiginde, her t igin, &, sifir ortalamali ve E(&?|Q,_;) = h; kosullu varyansli normal

dagilima sahip rasgele degiskendir. Bir {X,} zaman serisi,

o .
X, = ¢ +307 0%, i+ e, 1 <X g <7 (6.1)

. q- y
he = 0® + eri=1 aﬁj)ef_m, rj_1 < Xi_q < Tj

kosullarimi1 sagliyorsa esiksel kosullu degisen varyanshi otoregresif siirectir denilir.
Burada, j=1,2,..,k ve d gecikme parametresidir.  Esik  degerleri,
—00 <1y <1 <1y <+ <1, = o0 kosulunu saglar. Esitlik (6.1)’de varyans denklemi
icin farkli gecikme ve esik parametreleri yer alabilir. Ayrica, esiksellik etkisi ortalama
ve varyansta ayni anda ortaya ¢ikmayabilir (Li ve Li, 1996).

SETARCH model, Tong (1978)’un esiksel modelinin bir genisletilmesidir.
SETARCH model de esiksel modele 6zgii kosullu ortalama yapisina sahip oldugundan
aynt lineer olmama karakteristikleri gecgerlidir. (6.1) modeli SETARCH
(d; p1,P2) ) Pk; 91, G2, -+ Q) 1le gosterilir. Burada pq, p,, ..., pr  parametreleri her bir
rejimdeki AR sirasimi gostermektedir. qq, gy, ..., q; 1se ayni rejimdeki ARCH sirasini
gostermektedir. Eger bir rejimdeki ARCH sirast sifir ise, bu rejimin kosullu varyansi
sabittir. Esitlik (6.1)’de X,_, yerine h,_, veya e2_, ifadesi de gelebilir.

ARCH modelin varsayimlart Weiss (1986) tarafindan alti kosul halinde

Ozetlenmektedir.
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(1) {X;} zaman serisi duragan ve ergodiktir.

(QEXD) <o

(3) Kosullu varyansin tiim parametreleri sifir veya sifirdan biiyiiktir ve
toplamlar1 da 1’den kiigtiktiir.

(4) (1, ey, €3, ..., €f-q,) dogrusal olarak bagimsizdr.

(5) h;, her rejimde sabitse (6.1) modeli duragandir.

(6) aV) = (a(()j), aij), ...,aj(j))' olsun. j # j' ise a¥) %= aU"dir. Ayn1 durum
pW) = (qbéj), 1(j), e z()]].,))' icin de gecerlidir.

Kosullardan (1), (2), (3) ve (5) duragan bir kosullu degisen varyanslh ve esiksel
lineer olmayan zaman serisi siireci i¢in verilen varsayimlardir (Tong, 1990). (4) kosulu
a ) parametrelerinin tanimli olmasini saglar. (6) kosulu ise tam bir SETARCH modelin

taniml1 olmasi i¢in gereklidir.
6.2. Model Belirleme

Dogrusal AR modeli i¢cin, ACF ve PACF model belirleme siirecinin temel
araglaridir. Ancak SETARCH modelin se¢imi s6z konusu oldugunda bu araglar kabaca
AR sirasin1 belirlemek disinda ¢ok ise yaramamaktadir. Otokorelasyonlar modelin
asimetrisini belirlemede yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle onceki boliimde agiklanan
Tsay (1989)’in hazirladig1 sirali otoregresyon yontemi kullanilacaktir.

Bir AR-ARCH(p,q) siireci X, = ¢pg + ¢p1 X + -+ PpX;p + & seklinde
verili. Burada kosullu varyans h; =+ a;ei; + -+ apetz_q seklindedir.

N, = €2 — h, olsun. O zaman,
ef=ap+ gl + o+ apet 1, (6.2)

elde edilir. EM:|1Q¢—1) =0 ve EMne—x) =0, k>0 oldugu varsayilmaktadir.
Boylece, kosullu varyans esitligi de bir lineer regresyon esitligi seklinde yazilabilir ve
Tsay’in yontemi SETARCH model icin genisletilebilir (Li ve Li, 1996).

Ik olarak modelin kosullu ortalama yapisinda gecikme, esik parametreleri ve

AR sirasi belirlenir. Eger bir esiksellik yapisi saptanirsa ikinci kisimda (6.1) esitligi ile
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verilen kosullu varyans ARCH yapis1 belirlenir. Her bir rejim igin, en uygun SETAR
siirecten elde edilen artik kareleri (6.2)’deki €7 ’nin yerini alir. Esiksellik saptanamazsa,
en uygun AR modelden elde edilen artik karelere Tsay’in yontemi uygulanarak
esiksellik yapis1 ve ARCH sirast belirlenir. Bir esiksellik yapisi belirlenirse tam bir
SETARCH modeli diistiniiliir. Burada ikinci kisim Tsay’in yontemini kosullu varyansa
genisletir.

Kosullu varysansin modellenmesinde kosullu varyans yapisina karar verilerek
ARCH modelin yani sira 4. boliimde ele alinan GARCH model ve ARCH ve GARCH
model uyarlamalar1 kullanilabilir.

Modelleme siireci soyle 6zetlenebilir:

Adim 1 Onceki boliimde ele alinan SETAR modelleme siireci uygulanarak bir kosullu

ortalama esitligi olusturulur.

Adim 2 Adim 1°de olusturulan gecici modelden &2 artik kareleri hesaplanir.

Adim 3 Artik kareleri kullanilarak her bir rejimdeki kosullu varyans yapist belirlenir.

Adim 4 Esitlik (6.1)’deki kosullu ortalama ve kosullu varyans esitlikleri belirlendikten

sonra SETARCH modelin parametreleri en ¢ok olabilirlik yontemiyle tahmin edilir.

Adum 5 Her rejimdeki AR ve kosullu varyans siras1 AIC ile diizenlenir.

Adim 6 Adim 5 ile elde edilen en son modele model yeterliligi kriterleri uygulanir ve

gerekiyorsa (1)-(5) adimlar1 yeniden uygulanir.

6.3. Model Yeterliligi

Kosullu ortalama modelinin yeterliligini test etmek i¢in artik otokorelasyonlar
hesaplanir. Ardisik bagimlilik testleri, artik varyansinin sabitligine iliskin testler ve
artiklarin normallik incelemesi yapilarak model yeterliligi ile ilgili karar verilir (Chan
ve ark., 2004). Artik incelemesi dogrusal zaman serisi siirecinde ve ARCH modellerde

oldugu gibi yapilir.
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7. COK DEGISKENLI ESIKSEL OTOREGRESIiF MODEL

Tsay (1998), calismasinda tek degiskenli esiksel otoregresif siireci cok
degiskenli yap1 igin genisletmistir. s boyutlu bir zaman serisi X; = (X14, Xat, ) Xst)'
ele alinsin. X, bir vektor otoregresif siire¢ olarak diisiiniilmektedir. k rejimli ¢ok

degiskenli SETAR modeli,

{ Cgl) + 2?;1 ¢§'1)Xt—1 + 81(51); Zt—d < 15}
@) (2) )
Xt = CO + Z?il ¢] Xt—l + gt y < Zt_d < p) (71)
| P ;
k k k
\ CE) '+ 25)21 ¢§ Xeoa + £§ ), Te < Zi—q

olarak tanimlanir. Burada, C g), (s X 1)-boyutlu sabit vektorleri ve qb(.i), i=1,..,kigin

1/2

(s X s) boyutlu parametre matrisidir. i’inci rejimdeki ef) vektorleri egi) =

a;
esitligini saglar. Zil/ > ler pozitif tanimli simetrik matrisler ve {a;}, 0 ortalamali ve I,
(s X s) boyutlu birim kovaryans matrisli serisel iligkisiz normal rasgele vektorlerin bir

dizisidir. Z,_; esik degiskeninin duragan oldugu varsayilir ve bu degisken X;_, nin

gecmis gdzlemlerine baglidir. Ornegin,
Ziqg=KXi_q (7.2)

seklinde bir diizenleme yapilabilir. k, (s X 1) boyutlu bir vektordiir. Eger,
k=(10,..,0) olarak almirsa, esik degiskeni Z,_;=2X;,4 haline gelir.
k= (53 -3 alimrsa, X;_;’nin tiim elemanlarmin ortalamasi olacaktir (Chan ve ark.,

2004).
7.1. Cok Degiskenli Dogrusal Olmama Testi

Cok degiskenli SETAR modellemesinde amag, verilen {X;,Z;_;}, t=1,...,n
gozlemleri i¢in p ve d degerlerinin bilindigi varsayimi altinda X, ’nin esiksel dogrusal
olmama durumunu test etmektir. Sifir hipotezi X, nin dogrusal oldugu seklinde kurulur.
Alternatif hipotez ise X,’nin esiksel ve dogrusal olmadigi durumdur. Bunun igin, en

kiiciik kareler yontemi kullanilarak bir regresyon uygulamasi olusturulur. Yani,
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X,t Z)?It¢+£’t, t:h+1,...,n (7.3)

dir. Burada h=max (p,d)’dir ve X,=(1,Xr—1,...X't—p), (ps+1) boyutlu
regresorlerdir. @, parametre matrisini gosterir. Eger sifir hipotezi dogru ise Esitlik
(7.3)’deki en kiigiik kareler tahminleri kullanigli olacaktir. Fakat alternatif hipotez
gecerliyse tahminler yanli olacaktir. Bu durumda da Esitlik (7.3)’tin sirali olarak
yeniden diizenlenmesiyle elde edilen artiklar bilgi verici olacaktir. (7.3) igin, Z,_, esik
degiskeni, S = {Z,1_4, -, Zn_q} degerleri arasindadir. S’nin i’inci en kiigiik elemani
Z;y olsun. t(i), Z(;) nin zaman indeksini gostermek iizere, Z;_4 esik degiskeninin artan

siralt oldugu sirali regresyon,
X’t(i)+d = Xlt(i)+dq) + slt(i)+d y l - 1, e, = h (74)

olarak yazilir. (7.4) esitliginden gorildiigii gibi X, serisinin dinamik yapisi
degismemektedir. Ciinkii her bir t icin X,ye karsiik gelen X, regresorii
degismemektedir. Degisen yalnizca regresyona giren verinin sirasidir.

Esitlik (7.4)’deki model degisimini belirlemek igin Tsay (1998), yinelemeli en
kiiciik kareler yonteminin 6ngorii artiklarina dayali bir yontem gelistirmistir. X, Serisi
dogrusal bir yapiya sahipse Esitlik (7.4)’deki sirali otoregresyonun yinelemeli en kiiclik
kareler tahminleri tutarli olur ve 6ngorii artiklar1 da beyaz giiriiltiidiir. Bu durumda,
ongorii artiklarinin X t(i)+a regresorleri ile iliskisiz olmasi beklenir. Ancak, X, serisi
esiksel bir modele sahipse, ongorii artiklar1 beyaz giiriiltii olmaz ¢iinkii en kiigiik kareler
tahminleri yanlidir. Bu durumda, 6ngérii artiklar1 X t(i)+a Tegresorleri ile iligkilidir.

&)b, i =1,..,b olmak iizere Esitlik (7.4)’deki @’nin en kiigiik kareler tahmini
olsun. Yani, Z;_;’nin en kiigiik b gbzlemli veri noktasi ile elde edilen sirali regresyon

tahminidir. O halde,

?—'t(b+1)+d = Xt(b+1)+d - &)bet(b+1)+d (7-5)

ve

€rb+1)+d = Et+n)+a/[1 + Xlt(b+1)+dVbXt(b+1)+d]1/2 (7.6)
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olsun. Burada, V, = [Zf’=1}7t(i)+d}7’t(i)+d]‘l olmak iizere, (7.5) ve (7.6) sirasiyla
(7.4)’deki regresyonun Ongorii artiklarimi  ve standardize Ongorii  artiklarini
gostermektedir. Bu degerler yinelemeli en kiiciik kareler algoritmasi ile elde edilebilir.

Daha sonra,
é,t(l)+d = X't(1)+dqj + w,t(1)+d , l=by+1,..,n—h (7.7)

regresyonu ele alinsin. Burada b, yinelemeli regresyonun baslangic gozlem sayisini
gosterir. by’nin 3v/n ile 5v/n arasinda olmasi 6nerilmistir (Chan ve ark., 2004). Esitlik
(7.7)’deki regresyonda problem Hy: W = 0 hipotezini H,: ¥ # 0 alternatif hipotezine
karsi test etmek seklindedir. Tsay (1998)’in bu hipotezi test etmek icin hazirladig: test

istatistigi,
C(d)=[n—h—-by— (sp+1)] X {In[det(S,)] — In[det(S,)]} (7.8)

seklindedir. Burada d , Z;_,; esik degiskeninin gecikmesini gostermektedir ve,

__ 1 n-h 4 ~
So = 1 Lizbo+1 €t +ale()+a

1 n—h oy A~
S1= n—h—b, 1=bog+1 W t()+aWt()+d

olarak verilir. W', Esitlik (7.7)’deki regresyondan en kiigiik kareler ile elde edilen
artiklardir. Sifir hipotezi altinda X, lineerdir. C(d) ise s(ps + 1) serbestlik dereceli Ki-
kare dagilimina sahiptir (Tsay, 1998).

¥ =0 seklindeki sifir hipotezi tim Ongdrii artiklart igin sifir sabit terimi
varsaymaktadir. Sifir olmayan bir sabit terim yinelemeli regresyon tahminlerinde
sistematik yanlilik bulundugunu gosterir ve muhtemel bir model degisimine igaret eder.
Sonlu 6rneklemlerdeki yanliliktan kurtulmak i¢in Esitlik (7.8)’deki dogrusal olmama
testindeki sabit terim ¢ikarilabilir. Bu durumda S,’da bir ortalama diizeltmesi
gerekmektedir ve test istatistigi s(ps) serbestlik dereceli Ki-kare dagilimina sahip olur.

X; dogrusal iken model,
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X:=c+ Zipzl biX;_; + & (7.9)

olarak yazilir. Burada & = (&y4, ..., &5)" seklindedir. [I — ¢4 L — -+ — ¢, LP] matrisinin
determinantinin sifir oldugu ve dolayisiyla ¢ = 0 varsayilsin. V,, de (7.9)’daki modelin
t =1,..,ni¢in X'X matrisi olsun. V,,’nin en kii¢iik ve en biiyiik 6zdegerleri sirasiyla
Amin V€ Amayx dir. Bu durumda en kiigiik kareler tahminlerinin tutarliligi igin Lai ve Wei

(1982)’nin galismasinda yer alan Teorem 1 verilebilir (Tsay, 1998).
Teorem 7.1. (Tsay, 1998) X,’nin birim kok igermemesi durumunda ¢ = 0 olan (7.9)
modeli ele alinsin. {&,}, o-alanlar1 {();} nin artan bir dizilisiyle ilgili olarak martingale
farklarinin bir dizisi olsun, oyle ki,

Supi,t E(lgitlalFt—l) < oo, ad a>?2 lgln (710)
dir. Ayrica, (X¢—1, o, X¢—p) V€ Q1 in élqﬁlebilirb oldugu varsayilir, oyle ki,

Amin(n) = o, a.d.
ve

1n[lmax (n)] = O(Amin(n)) ,a.d.

dir. O halde, (7.9)’un en kiigiik kareler tahminleri asimptotik duragan olarak ¢ ve ¢;’ye

yakinsar.

Teorem 7.2. (Tsay, 1998) Esitlik (7.9)’daki X, nin dogrusal bir modele sahip oldugu ve

Teorem 7.1°deki kosullar1 sagladig: varsayilsin. Ayrica,

b (X, %) ve (Y,T) olgiilebilir uzaylar olsun. Yani, X ve Y sirasiyla £ ve T sigma cebirlerine sahip
kiimelerdir. Bir f fonksiyonu,

f:X-Y

eger, VE € T i¢in f~1(E) € T oluyorsa 6lgiilebilirdir. Olgiilebilirlik, % ve T sigma cebirlerine bagldir
(http://mathworld.wolfram.com).
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cov(& Q1) =X ad. (7.12)

ve by - o ile n > oo iken n~1by — 0 varsayimi yapilir. O zaman (7.8) esitligindeki
C(d) istatistigi, belirli bir pozitif tamsay1 d i¢in asimptotik olarak s(ps + 1) serbestlik

dereceli Ki-kare dagilimina sahiptir. Burada s, X; ’nin boyutudur.

Ispat: Teorem 7.1 ve b, kosuluyla, &, standardize artiklar1 asimptotik duragan olarak
(7.11) varsayimimin homojen olmasi kosulu altinda martingale farklarinin bir dizisine
yakinsar. Helland (1982, Teo .3)’mn ¢alismasindaki fonksiyonel merkezi limit teoremi®
ile (7.8)’deki (n —h — by)S, ve (n — h — by)S; asimptotik olarak Wishart dagilimina
uyar. Dolayisiyla bu sonug, ¢ok degiskenli ¢oklu regresyon analizine de uyar (Tsay,
1998).

Esitlik (7.9) ile ilgili bir diger 6nemli durum &,’nin homojenliginin, yinelemeli
en kiiglik kareler 6ngorii artiklarinin standardize edilmesiyle ilgili olmasidir. Eger &,
kosullu degisen varyansh ise (7.6) esitligi artik gegerli olmaz. €;(p4+1)4+q NN j’inci
elemaninin,

& tv+1)+a = & ewr1+a/[67 + X' twry+aVoXewr1)+al >

ile hesaplanmasi gerekir. Burada 6]-2 =Y, gjz,t(b +1)+a /(b —sp — 1) seklinde X, nin

j. elemanin hata kareler ortalamasidir. V7, ise,

v =V,(Z, éjz,t(b+1)+d)7’t(i)+dyt(i)+d)Vb

¢ Olasilik teorisinde Donsker’s teoremi diye bilinen teorem, deneysel bir siirecin limiti olarak
kesin bir stokastik siire¢ tanimlar. Bu da, fonksiyonel merkezi limit teoremi olarak bilinir. Deneysel bir
dagilim fonksiyonu F,, x € R olmak {izere,

G, (x) = Vn(E,(x) — F(x))

deneysel siireci ile tanimlanir. G, (x) dizisi, D(—oo, ) Skorokhod uzayinin rasgele elemanlaridir ve sifir
ortalamali ve kovaryansi asagida verilen G Gaussian siirecine dagilimda yakinsar. Kovaryans,

cov[G(s),G(t)] = E[G(s)G(t)] = F(min{s, t}) — F(s)F(t)

ile verilir (http://en.wikipedia.org).
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dir. Kosullu degisen varyansli modellerde .’éjz’t , X' X, ’nin elemanlar ile iliskilidir ve en

kiiciik kareler tahminlerinin diizeltilmesi gerekir (Tsay, 1998).
7.2. Model Parametrelerinin Belirlenmesi

Esitlik (7.8)’deki C(d) istatistiginin olusturulabilmesi i¢in p ve d degerlerinin
bilinmesi gerekmektedir. d’nin se¢imi p’ye bagli oldugundan ilk olarak p’nin
belirlenmesi problemi {iizerinde durulacaktir. Tek degiskenli zaman serilerinde
otoregresiflik derecesini  belirlemek i¢in kismi otokorelasyon degerlerinden
yararlanilmisti. Cok degiskenli durumda da yine kismi otoregresyon matrisi (PAM)
kullanilarak p degeri secilecektir. Tiao ve Box (1981), veri [ sirali bir vektor otoregresif
slirece uyuyorsa [ gecikmesindeki PAM yapisinin en son katsayr matrisi oldugunu
sOyler. Bir vektdor AR(p) siirecinin kismi otoregresyon matrisi [ > p icin sifir olur.
Kismi otoregresyon matrisinin elemanlar1 ve standart hatalar1 otoregresif modele
[ =1,2,... i¢in klasik cok degiskenli en kiiciik kareler yonteminin uygulanmasiyla elde
edilebilir (Tiao ve Box, 1981).

Duragan bir AR(p) modelinde ¢y, ..., ¢", tahminleri asimptotik olarak ortak
normal dagilimlidir. Kismi otoregresyon matrisi elemanlart kullanighh bir sekilde
Ozetlenmesi amaciyla + ve — isaretleriyle gosterilebilir. Soyle ki, eger bir katsayr kendi
standart hatasindan 2 kat biiyiikse ve -2 kat kiiciikse + ve — isaretleriyle matriste yer alir.
Arada bir deger alanlar nokta ile gosterilir.

Ayrica, otoregresif modelin sirasin1  belirlemek i¢in  olabilirlik oran
istatistiginden de faydalanilabilir. ¢p; = O sifir hipotezine karsilik ¢; # 0 alternatif

hipotezi

S(l) = ?=l+1(Xt - <7)1Xt-1 -t <7>pXt-p) X (Xt - $1Xt—1 - <7>pXt-p)' (7-12)
yardimiyla test edilir.

AR(l) siirecinin hata kareler toplami ve ¢apraz ¢arpimlarindan olusan matris

olsun. Olabilirlik oran istatistigi,

U=1sOl/IsU - DI (7.13)
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seklinde tanimlanir. U istatistigi M(1) = —(N — 3 — Is)In (U) seklinde tammlandiginda
s? serbestlik dereceli y? dagilimmna uyar (Bartlett, 1938). Burada N=n—p —1
seklinde modelde sabit terimin de varlig1 halinde etkin gozlem sayisidir (Tiao ve Box,
1981).

p siras1 belirlendikten sonra d < p olacak sekilde en biiyiikk C(d) istatistigini

verecek sekilde gecikme parametresi de belirlenir.
7.3. Tahmin

p, d, k ve Ry = {ry,..,Te_y} bilindiginde (7.4) esitligindeki ok degiskenli

otoregresyon rejimlere ayrilabilir. Verinin j. rejimi igin,
X, =AY — g (7.14)

genel lineer modeli yazilabilir. Burada,

X; = (X' (n,yra X (myes2)rar -0 X (v ) (7.15)
¢ = (co, .7, . ;") (7.16)
g = (8'(nj_1+1)+a' € (n;_y+2)4ar -~ € ()4 ) ' (7.17)
/1 X i)ra-1 7 Xme) = X (j+1)ra—p
1 Xayear 0 X@y 0 Xm)rap

olarak verilir. Burada m;, j’nin en biiyiik degeridir, dyle ki, j =1,..,k—1 igin
{ri-1 <Z¢y <y dir. 1y = 0 ve m, = n — p olarak tammlanir. j’inci rejimdeki gozlem
sayis1 n; = 1 — mj_q dir. ¢U) nin en kiigiik kareler tahmini klasik ¢ok degiskenli en

kiigiik kareler yontemiyle elde edilebilir. Yani,
= (j ’ -1 ’
P = (A jAj) (A';X)) (7.19)

dir ve artiklarin varyans-kovaryans matrisi j. rejim igin,
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— 1 < Ni ~r

L = n_jziil{g(nj_1+t)+d£ (nj_1+t)+d} (7.20)
olarak yazilabilir. Esitlik (7.1)’deki model i¢in AIC,

AIC(p, d, k, Ri)=X_1{n; In|Z;| + 2s(sp + 1)} (7.21)

seklinde tanimlanir (Tsay, 1998).

Cok degiskenli SETAR modelde, Z; esik degiskeninin yani sira rejim sayisint
(k) belirlemek en 6nemli problemdir. p ve d bilindiginde k ve R, parametreleri AIC’yi
minimize etmek suretiyle aranabilir. Tsay (1998) hesaplama kolaylig1 agisindan rejim
sayisini 2 veya 3 olarak se¢meyi uygun gormektedir. Ayrica, Z;_; nin ¢esitli yiizdelik
dilimlerine goére veriyi alt gruplara ayirmayr onermektedir. Bu alt gruplara Esitlik
(7.8)’deki test istatistigi uygulanarak alt grup iginde model degisimi olup olmadigi
incelenebilir. Son olarak her bir rejimdeki AR sirasini (p;, < p) diizeltmek igin de AIC
kullanilabilir (Chan ve ark., 2004).

7.4. Model Yeterliligi
Tiao ve Box (1981), cok degiskenli SETAR modelde artiklarin incelenmesi i¢in

kismi otoregresyon matrislerini ve olabilirlik oran istatistigini kullanmay1 6nermektedir.

Buna gore, artiklarin herhangi bir model igerip icermedigi belirlenebilir.
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8. ARASTIRMA SONUCLARI

Bu boliimde finansal serilerde SETARCH ve ¢ok degiskenli SETAR modelin
kurulmasi ve yapisal parametrelerinin belirlenmesi ile ilgili uygulamalar yapilmistir.
Sayisal hesaplamalar ve grafikler MATLAB 7.7.0(R2008b) ortaminda hazirlanmistir.

Olusturulan algoritmalara verilen isimler Ve bunlarin agiklamalart su sekildedir:

pacf.m : y serisinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyonlarini hesaplamaktadir.
pacf.mat veri dosyasinda y serisi yer alir.

siralama.m : Gozlem degerlerinden sirali otoregresyonu olusturmak ig¢in
kullanildi. sira.mat veri dosyasinda y gozlem degerleri bulunmaktadir. p,
otoregresyonun derecesini ve d de esik degiskeninin gecikmesini gostermektedir.

rls.m : Sirali otoregresyona yinelemeli en kiigiik kareler uygular. Yinelemeli
regresyon katsayilarini ve katsayilarin t oranlarin1 vermektedir. rls.mat veri dosyasinda
sirali otoregresyon sonucu elde edilen x ve y bulunur.

aicsecim.m : AIC degerine gore esik degeri segimi yapilir. aicsecim.mat veri
dosyasinda x ve y degiskenleri ile r; ve r, esik degiskenlerinin se¢ildigi araliklar yer
almaktadir.

varest.m : Vektor otoregresif zaman serilerinde farklt model dereceleri igin
model katsayilarni, varyans-kovaryans matrislerini ve olabilirlik oranlarini

vermektedir. varest.mat veri dosyasinda ¢ok degiskenli Y serisi bulunur.

Hazirlanan kodlar EKLER bdliimiinde yer almaktadir.

8.1. Uygulama I

Uygulama, altin fiyatlar1 verisini kullanarak SETAR modelleme yontemini
gostermektedir. Veri, 03.01.2005-30.12.2011 donemini kapsayan n = 1311 gozlemli
serbest piyasadaki giinliik altin fiyatlarmin TL cinsinden degeridir ve veriye (X 1073)
islemi uygulanmistir. Veri (X;), web iizerinden http://www.iab.gov.tr/ay veri.asp
adresinden derlenmistir. Tiim istatistiksel degerlendirmelerde anlam diizeyi 0.05 olarak

alinmistir.



58

120

80 4

40 -

0
Ocak 05 Ocak 06 Ocak 07 Ocak 08 Ocak 09 Ocak 10 Ocak 11

Yillar

12

-4 -

-8 4

-12
Ocak 05 Ocak 06 Ocak 07 Ocak 08 Ocak 09 Ocak 10 Ocak 11

Yillar

Sekil 8.1. Altin fiyatlari serisi ve getiri serisinin zamana gére degisim grafigi

Bir zaman serisinde Tsay (1989)’in yontemiyle esiksel dogrusal olmama testi
yapmak i¢in ilk olarak serinin duragan zaman serilerindeki gibi AR siras1 belirlenir
(Hansen, 1997). X; serisi i¢in birim kok arastirmasi yapilmis ve genisletilmis Dickey-
Fuller (ADF) test istatistigi sonuglar1 {ic model i¢in, Cizelge 8.1’deki gibi elde
edilmistir. Modele dahil edilen gecikme sayis1 SIC ile secilmistir.

Cizelge 8.1. Altin fiyatlar serisi igin ADF testi sonuglari

ADF p

Kesmeli ve trendli 0.5807
Kesmeli ve trendsiz 0.3155
Kesmesiz ve trendsiz 0.9978
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Cizelge 8.1° gore her ii¢ model i¢in de serinin birim kok icerdigi goriilmektedir.

Altin fiyatlar verisi birim kok icerdiginden getiri serisi hesaplanarak islem yapilacaktir.
Rt ES [ln(Xt) - ln(Xt_l)] X 100

Bu doniisiim finans ve ekonomi literatiiriinde standart bir doniisiimdiir (Franses ve Dijk,

2000). Altin fiyatlari serisi ve R, getiri serisinin zamana goére degisimini gosteren grafik

Sekil 8.1 ile verilmistir. R; serisi i¢in de ADF testi ile birim kok incelemesi yapilmis ve

serinin birim kok igermedigi gorilmistiir (Cizelge 8.2).

Cizelge 8.2. R; serisi igin ADF testi sonuglari

ADF p
Kesmeli ve trendli 0.0001
Kesmeli ve trendsiz 0.0001
Kesmesiz ve trendsiz 0.0001

Daha sonra R, serisinin AR sirasin1 belirlemek i¢in kismi otokorelasyonlar
incelenir. PACF degerleri ve grafikleri sirasiyla Cizelge 8.3’de ve Sekil 8.2’de
verilmigtir. Kismi otokorelasyon degerleri incelendiginde AR sirasi p’nin 7 olarak

alinmasinin yeterli oldugu goriilmektedir.

Cizelge 8.3. R, serisinin kismi otokorelasyonlari*

Sira PACF Sira PACF Sira PACF Sira PACF Sira PACF
1 -0.0653 11 -0.0058 21 -0.0278 31 -0.0145 41 0.0099
2 -0.0191 12 0.0368 22 0.0053 32 -0.0003 42 -0.007
3 -0.0262 13 -0.0027 23 -0.0487 33 0.0008 43 0.0151
4 -0.0251 14 -0.0144 24 -0.0281 34 0.024 44 0.0104
5 0.0839 15 -0.0077 25 -0.0133 35 -0.0282 45 -0.0191
6 0.0456 16 0.0253 26 -0.0126 36 0.0332 46 -0.0483
7 -0.0647 17 0.012 27 0.046 37 -0.0012 47 -0.0118
8 0.0061 18 0.0326 28 0.0011 38 0.0277 48 -0.0455
9 0.0483 19 -0.0329 29 -0.0263 39 0.0211 49 0.0146
10 0.0447 20 0.0037 30 -0.01 40 0.0244 50 -0.0515

*Sinirlar -0.0553 ve 0.0553 tiir.
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Sekil 8.2. R, serisinin PACF grafigi

Sekil 8.2°de ilk olarak n/4 =~ 327 kismi otokorelasyon fonsiyonuna ait grafik
goriilmektedir. Bu grafik cok aciklayici olmadigindan ilk 50 kismi otokorelasyonun yer
aldig1 ikinci grafik verilmistir. kinci grafige gore de AR sirasi i¢in p = 7 almak uygun

olacaktir.

Cizelge 8.4. F istatistigi degerleri

P d F

7 1 2.8302
7 2 2.7565
7 3 2.6323
7 4 1.3444
7 5 2.2743
7 6 2.1289
7 7 3.3249

AR sirast belirlendikten sonra d = 1,2, ...,7 kiimesi i¢in F istatistikleri Cizelge
8.4’deki gibi hesaplanmistir. F tablo degeri Fg 115g8.0.05 = 1.94 oldugundan bir dogrusal
olmama durumunun varligindan s6z edilir. d i¢in en yiiksek F istatistigini veren d = 7
degeri esik degeri belirlemede kullanilacaktir. Oncelikle d =7 igin yinelemeli
regresyon artiklarinin ve anlamli ¢ikan katsayilar i¢in t oranlarinin R,_, rejim

degiskenine kars1 grafikleri elde edilmistir (Sekil 8.3 ve 8.4).
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Sekil 8.3. R;_, rejim degiskenine karsi € sagilim grafigi

Rejim degiskeni R,_;’ye karsi € artiklarimin sagilim grafigi esik degeri yeri
konusunda agik bir bilgi vermemektedir (Sekil 8.3).

Sekil 8.4’deki anlamli ¢ikan 1, 5 ve 7. gecikmelerin AR katsayilarinin ¢
oranlarinin R;_,’ye kars1 grafikleri incelenerek esik degeri tespiti yapilacaktir. 1. sira
katsayisinin t oranlart sacilimi baslangictan itibaren O ile 1 arasindaki bir noktaya kadar
yumusak gecislerle hareket etmektedir. [0,1] araliginda t oranlar1 kademeli bir gegis
yerine dalgali bir goriinlim arz etmektedir. Bu nedenle 1. sira AR katsayisinin [0,1]
araliginda bir esik onerdigi sOylenebilir. 5. sira AR katsayisinin t oranlart incelendiginde
sacilimin 0 degerinden hemen 6nce yon degistirdigi acik¢a goriilmektedir. 7. sira AR
katsayisinin t oranlart i¢in olusturulan grafikte ise ilk olarak [-1,0] araliginda bir yon
degistirmenin oldugu goriilmektedir. Daha sonra t oranlar1 [0,1] araliginda iki farkl
sekilde yon degistirmis bu araligin iist sinirindan sonra kademeli gecislere sahip

olmustur.
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Sekil 8.4. Yinelemeli regresyon AR katsayilari t oranlarinin R,_, rejim degiskenine kars1 sagilim grafigi

Anlamli ¢ikan AR katsayilarinin t oranlar grafikleri 1s181inda modelin en az iki
esik degeri ile ii¢ rejimde agiklanabilecegi sdylenebilir. ilk esik degeri r; icin [-1,0]
araligindan ve ikinci esik degeri 1, icin [0,1] araligindan modelin AIC degerini en
kiicik hale getirecek sekilde secim yapilmistir. Esik degerlerine gore AIC degerini
gosteren grafik Sekil 8.5 ile verilmistir. Buna gore, r; = —0.92 ve r, = 0.18 olarak

belirlenmistir.
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Sekil 8.5. Esik degerlerine gore modelin AIC degerleri

Esik degerleri belirlendikten sonra d =7 olmak iizere SETAR(3,7,7,7)
modelinin  degerlendirilmesine  gegilmistir. (d, k,1r,15) = (2,3,-0.92,0.18)
parametrelerine gore AIC degerini en kiigiik hale getirecek sekilde rejimlerde AR
siralart giincellenmistir. Modelin artiklarina ve artik karelerine iligkin otokorelasyon
fonksiyonu degerleri Cizelge 8.5°de verilmistir. Artiklarin otokorelasyon degerleri sinir
degerlerin altinda kalirken artik kareleri i¢in 7. sira ve daha {istlinde bazi degerlerin

otokorelasyonunun anlamli oldugu goriilmektedir.

Cizelge 8.5. Artiklarin ve artik karelerinin otokorelasyon fonksiyonu degerleri*

Sira ACF(3a) | ACF(a?) Sira ACF(a) | ACF(a?)
1 0.040 0.037 11 -0.005 0.037
2 -0.010 0.024 12 -0.028 0.029
3 -0.049 0.053 13 0.014 0.051
4 -0.039 -0.006 14 -0.018 0.057
5 -0.015 0.016 15 -0.041 0.080
6 -0.014 -0.007 16 -0.033 0.047
7 0.002 0.075 17 0.004 0.074
8 -0.015 0.049 18 0.040 0.081
9 0.004 -0.013 19 -0.003 0.004
10 -0.025 0.017 20 -0.037 0.001

* Sinirlar -0.0555 ve 0.0555°diir.

Artiklar i¢in Breusch-Godfrey serisel korelasyon testi fakli gecikmeler igin

hesaplanmis ve tiim gecikmelerde otokorelasyon olmadigini gosteren bos hipotez kabul
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edilmistir (Cizelge 8.6). Daha sonra artiklardaki degisen varyans icin White testi
uygulanmigtir. Test istatistigi nR? = 69.701 olarak hesaplanmistir. y? istatistiginin
tablo degeri ise 15.51 oldugundan degisen varyansliligin olmadigini savunan bos
hipotez reddedilir. Buna gore artiklarda ardisik bagimlilik gézlenmezken giiglii bir

degisen varyans durumu s6z konusudur.

Cizelge 8.6. Breusch-Godfrey serisel korelasyon testi sonuglari

Gecikme | nR? x5* p
1 3.195 11.07 0.074
5 6.065 16.92 0.299
10 7.052 23.68 0.721
20 14.763 30.14 0.789
40 32.931 36.42 0.778

* g, modele eklenen gecikme sayisidir.

Bir kosullu varyans durumundan s6z edebilmek igin artiklara ARCH-LM testi
uygulanir. ARCH-LM testi i¢in sonuglar Cizelge 8.7°de yer almaktadir. Buna gore
biiyiik gecikmeler i¢cin bir ARCH etkisinin varligindan s6z edilir. Dolayisiyla model
farkli ARCH modelleri olarak tahmin edilmelidir.

Cizelge 8.7. ARCH-LM testi sonuglari

Sira nR? x5* p
1 3.391 3.84 0.066
5 8.214 11.07 0.145
10 17.198 18.31 0.070
20 48.666 31.41 0.0001
40 60.911 55.76 0.018

* g, modele eklenen gecikme sayisidir.

Farklt ARCH ve GARCH tiirevleri i¢in yapilan tahminlere ait sonuclar Cizelge
8.8’de goriildiigi gibidir. Tahmin sonuclar1 incelendiginde yalnizca GARCH(1,1)
modeli i¢in katsayilarin anlamli oldugu ve en kiigiik SIC degerinin de yine bu modele

ait oldugu gortliir.
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Cizelge 8.8. Kosullu degisen varyans modelleri

Model ARCH | GARCH | ARCH-M | GARCH-M |EGARCH | TARCH
Parametre p=1,0=0 | p=1,0=1 | p=1,g=1 p=1, g=1 p=1,0=1 | p=1,0g=1
w 0.885181 | 0.0045 |0.882978*| 0.00473 -0.02743 | 0.003827
a, 0.067207 | 0.015292* | 0.069282 | 0.01634* - 0.007048
B4 - 0.980142* - 0.978948* | 0.993032* | 0.983958*
[ - - 0.561686 -0.32461 - -
61 - - - - 0.033668 -
6, - - - - -0.00691 -
Y1 - - - - - 0.010218
Log.
Olabilirlik -1812.39 | -1801.5 | -1812.07 | -1801.562 | -1800.32 | -1800.96
SIC 2.820407 | 2.809187 | 2.825423 | 2.814793 2.812883 | 2.813866

*:0.05 diizeyinde anlamli ¢ikan katsayilar1 gostermektedir.

Kosullu degisen varyans modeli belirlendikten sonra SETARCH modelinin

ortalama denklemi,

0.088(0.027) — 0.231(0.067)R,_, — 0.157(0.060)R,_5 + &,  R,_; < —0.92
R, = 0.088(0.027) — 0.59(0.039)R,_, + &, —0.92<R,_,<0.18
0.088(0.027) + 0.119(0.033)R,_¢ + &, R,_,>0.18

ve kosullu varyans denklemi

h, = 0.0045(0.0059) + 0.0153(0.007)&Z ; + 0.9801(0.011)h;_,

olarak elde edilmistir. Parantez igindeki sayilar parametre tahminlerinin Standart
sapmalarin1 gostermektedir. Her rejim i¢in gozlem sayilart n, = 196, n, = 513 ve
nz = 594°dir. Modelin hata kareler ortalamas1 0.948’dir.

Modelin gecerliligini arastirmak i¢in uygunluk testlerinin sonuglarina bakmak
gerekmektedir. SETARCH modelin artiklarini incelerken ilk olarak artiklarin
tanimlayict istatistikleri incelenebilir. Cizelge 8.9’dan goriilecegi gibi artiklarin
carpiklik ve basiklik degerleri normal dagilima yakin goriinmektedir. Otokorelasyon

fonksiyonu ve histogram grafikleri Sekil 8.6 ile verilmistir.
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Sekil 8.6. SETARCH modelinin artiklara ait otokorelasyon fonksiyonu grafigi ve histogram
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uygulanarak bulunan sonuglar Cizelge 8.10 ve Cizelge 8.11°de 6zetlenmistir.

Ljung-Box Q test istatistigi kullanilmistir. Cizelge 8.10 incelendiginde tiim gecikmeler

Artiklarin ardisik bagimliligini incelemek igin otokorelasyon fonksiyonlar: ve

m Q(m) | Xm-p—q
5 6.334 7.81
10 7.212 15.5
20 15.118 28.8
30 21.430 41.3
40 33.313 53.75

Cizelge 8.10. Ljung-Box Q testi sonuglari

icin ardisik bagimliligin olmadigini sdyleyen yokluk hipotezi kabul edilir.
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Cizelge 8.11. ARCH-LM testi sonuglari

Sira nR? xe* p
1 0.0923 3.84 0.761
5 40312 11.07 0.545

10 11.4027 | 18.31 0.327
20 249582 | 3141 0.203

40 31.1840 | 55.76 0.840
* q, modele eklenen gecikme sayisidir.

Cizelge 8.11’den gorildigi gibi cesitli uzunluktaki gecikme degerleri i¢in
ARCH etkisi ortadan kalkmaistir.

Artiklarin normalligini sinamak i¢in de Jarque-Bera test istatistigi kullanilmis ve
JB = 3.476 olarak elde edilmistir. x?(2)=5.99 (p = 0.176) oldugundan artiklarin
normal dagilima uygun oldugu sdylenebilir.

Finansal bir veride modelleme yapmanin temel amaglarindan biri gelecek
gozlemler igin Ongorii yapmaktir. Elde edilen SETARCH modelinden parametrik
bootstrap yontemiyle 02.01.2012-30.01.2012 dénemini kapsayan 21 gozlem i¢in dngorii
yapilmigtir. B, tekrar sayist 1000°dir. Ongorii dénemine ait gdzlemler ve tahmin
degerleri Sekil 8.7°de yer almaktadir. Grafige gore birka¢ gozlem disinda tahmin

degerlerinin gozlem degerleri ile yakin bir seyir izledigi sdylenebilir.

200 N

180 - N
160 - I
140 - s\ :‘
120 7 ') s
A B VS RN

Altin fiyatlari

100 - it

80
02.01.12 12.01.12 22.01.12

Ongérii dénemi

= = QOngorii ortalama gozlenen

Sekil 8.7. Ongorii donemi altin fiyatlar:
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8.2. Uygulama Il

Cok degiskenli esiksel otoregresif model uygulamasi i¢in TL cinsinden giinliik
Dolar (USD) kuru (X;;) ve altin fiyatlar1 (X,;) verisi kullanilmistir. Altin fiyatlari serisi
Uygulama I’de tek degiskenli SETAR modelleme siirecini gostermek i¢in kullanilmusti.
Zaman serileri 03.05.2005-30.12.2011 tarihleri arasindaki 1311 giinliik g6zlemden

olusmaktadir. Doviz kuru http://evds.tcmb.gov.tr/ adresinden alimmustir. Serilerin

zamana gore degisimini gosteren grafikler Sekil 8.8’de goriilmektedir.
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Sekil 8.8. USD ve altinin TL fiyatlarinin zamana gore egilimi

Altin fiyatlar serisinin birim kok igerdigi Uygulama II’de gosterilmigti. USD
serisi i¢in de birim kok aragtirmasi yapilmis ve ADF test istatistigi i¢in sonuglar Cizelge
8.12 ile verilmistir. Buna gore seri birim kok icermektedir. Her iki seri i¢in de getiri

serileri R = (Ry¢, Ry;)" hesaplanarak iglem yapilacaktir.


http://evds.tcmb.gov.tr/
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Cizelge 8.12. USD serisi i¢in birim kdk testi sonuglart

ADF p

Kesmeli ve trendli 0.4589
Kesmeli ve trendsiz 0.6123
Kesmesiz ve trendsiz 0.8378

Burada R;;, USD serisine ait getiri degerlerini, R,;, altin fiyatlar1 serisinin getiri

degerlerini gostermektedir.

Ryt = 100 * [In(Xy,) — In (Xl(t—l))
R,: =100 * [In(X3,) —In (XZ(t—l))]

Seriler dontistiiriildiikten sonra birim kok yapis1 giderilmistir (Cizelge 8.13).

Cizelge 8.13. USD serisinden hesaplanan getiri serisi i¢in ADF birim kok testi sonuglari

ADF p
Kesmeli ve trendli 0.0001
Kesmeli ve trendsiz 0.0001
Kesmesiz ve trendsiz 0.0001

Getiri serilerinin grafikleri de Sekil 8.9 ile verilmistir. Calismada R,; serisi ¢ok
degiskenli SETAR model icin esik gosterge degiskeni olarak alinmistir. Yani,
th = Zt’dir.
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Sekil 8.9. Getiri serilerinin yillara gore degisimi

Ilk olarak, vektdr zaman serilerinin otoregresiflik derecesini belirlemek igin
kism1 otoregresyon matrisleri (PAM) olusturulmustur. PAM yapilar1 ve olabilirlik oran
istatistikleri Cizelge 8.14’de goriilmektedir. Ayrica vektor otoregresif zaman serilerinde
model derecesini belirlemek i¢in AIC, SIC ve olabilirlik oran istatistikleri ilk 50
gecikme icin hesaplanmistir. Bunlardan yalnizca olabilirlik oran istatistigi otoregresif
stirasint belirleyici sonu¢ vermis diger iki kriter ise herhangi bir sira belirlememistir.

AIC, SIC ve olabilirlik oran istatistigi degerleri Cizelge 8.15’de yer almaktadir.

Cizelge 8.14. R, vektor otoregresif serisine iliskin PAM yapilari ve LR istatistikleri

Gecikme 1-6 C 20 D0 ¢ 0 0 )
6.696 4.472 1544 1627 11360 5.109

Gecikme7-12. (. ) _)C )€ )€ )€ )

8902 4235 5198 6.019 2269 3.134



71

Cizelge 8.15. Vektor zaman serisinin AIC, SIC ve olabilirlik oran istatistigi degerleri

Gecikme LR AlC SC Gecikme LR AlC SC
1 6.2629 | 6.7017 | 6.7262 26 0.2737 | 6.7719 | 7.2042
2 5.0529 | 6.7040 | 6.7448 27 3.7581 | 6.7751 | 7.2237
3 1.2872 | 6.7093 | 6.7664 28 1.9951 | 6.7798 | 7.2447
4 1.2729 | 6.7147 | 6.7881 29 2.2359 | 6.7843 | 7.2655
5 11,5321 | 6.7118 | 6.8015 30 2.2306 | 6.7888 | 7.2863
6 4.8488 | 6.7143 | 6.8203 31 1.0223 | 6.7943 | 7.3082
7 8.1614 | 6.7141 | 6.8364 32 3.3366 | 6.7978 | 7.3280
8 3.7799 | 6.7174 | 6.8560 33 4.2403 | 6.8006 | 7.3471
9 5.4669 | 6.7193 | 6.8743 34 4.9215 | 6.8028 | 7.3657
10 6.0320 | 6.7208 | 6.8921 35 1.3698 | 6.8080 | 7.3872
11 1.8717 | 6.7256 | 6.9132 36 2.4508 | 6.8123 | 7.4078
12 3.1364 | 6.7294 | 6.9334 37 1.7347 | 6.8172 | 7.4290
13 8.7154 | 6.7287 | 6.9489 38 3.1987 | 6.8209 | 7.4489
14 2.7331 | 6.7328 | 6.9694 39 1.6559 | 6.8258 | 7.4702
15 7.8556 | 6.7328 | 6.9857 40 3.6198 | 6.8291 | 7.4898
16 4.4116 | 6.7356 | 7.0047 41 1.1401 | 6.8345 | 7.5115
17 3.3968 | 6.7391 | 7.0246 42 1.4600 | 6.8396 | 7.5329
18 8.3994 | 6.7386 | 7.0404 43 2.5122 | 6.8438 | 7.5534
19 5.0241 | 6.7408 | 7.0590 44 1.7939 | 6.8486 | 7.5746
20 0.6547 | 6.7467 | 7.0811 45 1.0025 | 6.8541 | 7.5964
21 0.7458 | 6.7524 | 7.1031 46 4.8455 | 6.8563 | 7.6149
22 1.9903 | 6.7571 | 7.1242 47 1.5726 | 6.8613 | 7.6362
23 8.1776 | 6.7567 | 7.1401 48 3.9629 | 6.8642 | 7.6554
24 2.6994 | 6.7608 | 7.1605 49 3.7748 | 6.8673 | 7.6749
25 1.7237 | 6.7658 | 7.1818 50 5.3581 | 6.8690 | 7.6929

Olabilirlik oran istatistiginin karsilastirilacag1 tablo degeri y2 = 9.49’dur.
Cizelge 8.14’den goriildiigii gibi p = 5 alinarak C(d) istatistigi hesaplanacaktir. Burada
d’nin alabilecegi degerler d = 1,2,...,5’tir. C(d) istatistigi hesaplanirken farkli d
degerleri ile farkli baslangic gozlem sayist degeri m kullanilarak istatistigin performansi
karsilastirilir. Cizelge 8.16’da C(d) istatistiginin aldig1 degerler goriilmektedir.

C(d) istatistigi y%, = 33.92 tablo degeri ile karsilastirilir ve en yiiksek C(d)
istatistigini veren m = 100 baslangic gozlemine sahip (p,d)=(5,2) degeri esik
degerinin arastirilmasinda kullanilir.

Rejim sayis1t ve esik degerlerini  belirlemek i¢in  AIC kriterinden

faydalanilacaktir. Ilk olarak k = 2 olacak sekilde iki rejimli ve tek esik degerli model
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icin arastirma yapilmistir. Burada esik degeri r € [Q19(Zt—4), Qoo(Z:—q)] araliginda
degismektedir. AIC degerleri Sekil 8.10°daki gibi elde edilmistir.

Cizelge 8.16. C(d) istatistigi degerleri

c(d)
54.4518
96.9948
60.3639
76.6433
77.9754
34.3138
38.1897
39.0557
29.9877
47.7874
7.1343
4.0483
9.7988
6.7465
9.5608
7.2559
3.6887
10.6245
7.2878
9.1101

100 5

125 5

150 5

175 5

glbhlwIN|RPIlOO_ I WINRPO|RRWOINDNRPIORWIN|PFL|&

110

109 -~

AIC 108 -

107 A

106

130 280 430 580 730 880 1030
Gozlem sayisi

Sekil 8.10. iki rejimli durum igin AIC degerinin degisimi
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Iki rejimli model ele alindiginda AIC degerinin gézlem sayisi arttikga azaldig
Sekil 8.11°den goriilmektedir. Daha sonra ii¢ rejimli ve iki esik degiskeni igin AIC
degerleri  hesaplanmustir.  Esik  degerleri 17 € [Q10(Z¢—q), Qus(Zi—q)] Ve
1y € [Qs5(Zi—q), Qoo(Z;_4)] araliginda degismektedir.

AIC

.
0,6386
/ 0,4639
\/0,3327
o 0,1908

rlve r2 degerleri

Sekil 8.11. iki esik degerine gore AIC degisimi

Sekil 8.11 incelendiginde esik degerlerine AIC degisimine gore karar verilebilir.
Verinin iki rejimli olmasi durumunda ilk rejimde gézlem sayisi olarak bir yigilma
oldugundan ii¢ rejime bdliinmesi uygun goriilmistiir. Buna goére r; = —0.0722 ve

r, = 0.1908 olarak se¢ilmistir. Cok degiskenli SETAR modeli,

5
fcé” + z ¢ R+, Zt—p = —0.0722
i=1
5
i=1
5
3 3 3
\ Cg ) + Zizl ¢E )Rt—i + gg ) Z,_, >0.1908

seklinde olusturulur. Her bir rejim i¢indeki en uygun gecikme sayist AIC kriterine gore
belirlenerek parametrelerin en kii¢iik kareler tahminleri Cizelge 8.17°de verilmistir.

Parantez i¢indeki sayilar katsayilarin standart sapmalarin1 gostermektedir.
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(o L o, s ()7 o5
1. rejim
—0.075 0.107  0.011 0.023 0.030 \| /—0.089 —0.001\] /—0.090 —0.018\] /—0.028 —0.009
(0.061) | | [ (0.046) (0.029) || [ (0.047) (0.070) \| [ (0.047) (0.028) || [ (0.045) (0.028) | [ (0.039) (0.027)
<0.196> (—0.055 —0.092) <—0.069 0.039) (0.031 —0.032) <—0.004 o.ooe) <0.058 o.130>
0.092)/ | \(0.070) (0.043)/| \(0.040) (0.060)/| \(0.070) (0.043)/| \(0.067) (0.042)/| \(0.059) (0.040)
2. rejim
0.019 —0.030 —0.053\] /—0.019 0.940 0.063  —0.070\| / 0307 _ 0.051 0.100 —0.128
(0.120) \ | [ (0.077) (0.095) || [ (0.107) (1.290) \| [ (0.070) (0.094) || [ (0.101) (0.083) || [ (0.097) (0.098)
<0.293> (—0.013 —o.370> <—0.100 —0.017) (0.070 —0.279> <—0.207 0.069> <0.o97 0.035>
(0.128)/ | \(0.082) (0.101)/] \ 0.114 (1.375)/| \(0.075) (0.100)/| \(0.108) 0.089 /| \(0.103) (0.105)
3. rejim
0.049 —0.025 0.021 0.059 —0.047\] /0.010  0.008 0.014 0018 \[ /—0.111  0.004
(0.056) | | [ (0.039) (0.022) || [ (0.034) (0.031) || [ (0.040) (0.022) || [ (0.036) (0.023) | [ (0.042) (0.023)
<0.076> (—0.034 —0.011> (—0.032 —0.012> (—0.116 —0.001) (0.101 —0.053) <0.002 0.040>
(0.100)/ | \(0.070) (0.039)/] \(0.061) (0.055)/| \(0.071) (0.004)/| \(0.064) (0.040)/| \(0.076) (0.041)
Her bir rejim icin varyans-kovaryans matrisleri ise Cizelge 8.18’de

goriilmektedir. Modelin AIC degeri 159.972 olarak elde edilmistir.

Cizelge 8.18. Rejimlerin varyans-kovaryans matrisleri ve gézlem sayilari

n )
1.142

585 (0.003 2.595)
(1.362 )

131 —0.002  1.547
(0.813 )

589 —0.010 2.590

Modelin artiklarini incelemek i¢in artiklarin PAM yapilart ve olabilirlik oran

testi sonuglar1 Cizelge 8.18 ile verilmistir.

Cizelge 8.18. Artiklara ait PAM yapilar1 ve LR istatistikleri

Gecikme 1-6 COC DOCHC™C HC
2624 076 3873 7.494 1406 7.838
Gecikme7-12 (0 ). ). ) D I )
1863 3577 4302 7421 5936 1199

Artiklarin herhangi bir model yapis1 gdstermedigi sdylenebilir (y3 = 9.49).
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Elde edilen ¢ok degiskenli SETAR modelden 6ngorii yapmak icin parametrik
bootstrap yontemi uygulanmistir. B = 1000 alinarak modelin artik terimlerinden yeni
diziler olusturulmus ve bunlar modelde yerine konularak iki seriye ait dngdriiler elde
edilmistir. Daha sonra ongoriilerin ortalamasi alinarak ongorii donemine ait nokta

tahminleri yapilmistir. Sonuglar Cizelge 8.19°da yer almaktadir.

1,92 -
1,9
1,88 -
1,86 -
1,84 -
1,82 -
1,8
1,78 -
1,76 -
1,74 -
1,72
02.01.2012 12.01.2012 22.01.2012

Dolar fiyatlar

Ongérii dénemi

= = gizlenen e Ongori ortalama

104 -
102 ~
100 -
98 -
96 -
94 -
92 -
90 -

88
02.01.2012 12.01.2012 22.01.2012

Altin fiyatlari

Ongodrii ddnemi

= = goOzlenen == Gngorii ortalama

Sekil 8.19. Altin ve Dolar fiyatlar1 i¢in dngorii

Altin fiyatlarmin gosterge degisken olarak alindig1 ¢ok degiskenli Dolar ve altin
fiyatlar1 modeline gore yapilan ongdriiler serilerin gézlenen degerleri ile yakin bir seyir
izlemektedir. Buna gore kurulan modelin 6ngérii yapmak i¢in uygun oldugu
sOylenebilir. Elde edilen ¢ok degiskenli SETAR modele gore, Tiirkiye piyasasinda altin
ve Dolar fiyatlarinin birbirini etkiledigi ve birlikte modellenebilecegi sonucuna

varilmistir. Altin fiyatlar1 getirisinin gegmis gozlemlerinin sifira yakin oldugu
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durumlarda (—0.0722 < Z;_, < 0.1908 ) seriler ¢ok degiskenli bir AR(5) siirecine
tabi iken, getiri sifirdan ¢ok kiiciik ya da sifirdan ¢ok daha biiyiik oldugunda farkli ¢ok
degiskenli AR siirecleri ortaya ¢ikmaktadir.
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9. SONUCLAR

Pargali dogrusal bir yapiya sahip olan esiksel otoregresif modeller ¢ok genis
uygulama alanlar1 ile dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle ekonomi ve finans alanindaki
verilerin getiri serilerinin donglisel veri yapisina sahip olmasi nedeniyle esiksel
otoregresif model kullanigh olmaktadir. Esiksellik yapisit nedeniyle serinin getiri serisi
olmamas1 durumunda da faydali bir modeldir. Bu ¢alismada, kendinden uyarimli esiksel
otoregresif (SETAR) modelin ¢esitli bigimlerde uygulanigim1 gostermek amaci ile iki
farkli uygulama yapilmstir.

Uygulama I’de, tek degiskenli SETAR siirecinin artik terimlerinin degisen
varyansli olmast durumunda bu artiklarin da kolayca modellenebilecegi goriilmektedir.
Eger artiklarda bir degisen varyanslilik durumu varsa her rejim igin farkli ARCH
parametreleri ile modellenebilir. Modelin rejimlere izin vermesi daha esnek yapida bir
model olusturulmasina imkan vermektedir.

Uygulama olarak giinliik altin fiyatlar1 verisi TL cinsinden alinmuistir. Serideki
birim kok yapisini giderebilmek i¢in getiri serisi hesaplanmis ve birim kok giderildikten
sonra getiri serisinin dogrusal olmayan bir yapida oldugu Tsay (1989)’in F testi ile
gosterilmistir. Daha sonra esik degiskeni ve esik degerleri tespit edilerek ti¢ rejimli bir

SETARCH modeli Esitlik (9.1)’de goriildiigi gibi olusturulmustur.

R, = 0.088(0.027) — 0.59(0.039)R,_, + &, —092<R,_,<0.18

0.088(0.027) — 0.231(0.067)R,_, — 0.157(0.060)R,_5 + &,  R;_, < —0.92
0.088(0.027) + 0.119(0.033)R,_¢ + & , R,_, >0.18
(9.1)

h, = 0.0045(0.0059) + 0.0153(0.007)2_, + 0.9801(0.011)h,_,

Modelde getiri serisinin ortalama denklemi bir SETAR siire¢ olarak elde
edilmistir. Modelden elde edilen artiklar i¢in ise tek kosullu varyans denklemi yeterli
olmustur. Artiklara iligkin degerlendirmeler incelendiginde modelin gegerli oldugu
sOylenebilir. Modelden elde edilen 6ngorii degerleri de Sekil 8.7°den goriildiigii gibi
gbzlem degerleri ile yakin bir ger¢eklesme olusturmustur.

Uygulamada II’de, ¢ok degiskenli SETAR modeli olusturulmaya calisilmistir.
Yine Tsay (1998)’in calismasi gbz Oniinde bulundurularak SETAR model i¢in ¢ok

degiskenli dogrusal olmamay1 test eden istatistik hesaplanmis ve birbiriyle iliskili
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oldugu diisiiniilen giinliik dolar ve altin fiyatlar1 verisi i¢in dogrusal olmama hipotezi
reddedilememistir. Iki serinin de duraganlasmasi icin birinci dereceden farkinin
alinmasi gerekmistir. Cok degiskenli SETAR modeli i¢in altin fiyatlar1 baz degisken
olarak alinmis ve dogrusal olmama testine gore gercekten de bu iki serinin ortak bir
SETAR model ile modellenebilecegi goriilmiistiir. Uygulamada dikkati ¢ceken bir diger
nokta, dogrusal olmama testi uygulanirken baslangi¢ goézlem sayisinin oldukga etkili
olmasidir. Buna gore bu iki seri i¢in o6zellikle ilk birka¢ aylik doneme bagli olarak
dogrusal olmama yapisinin kuvvetli oldugu soylenebilir (m = 100). Cok degiskenli
SETAR model Esitlik (9.2)’deki gibi {i¢ rejime ayrilmustir.

"+ 2 dVR + £, Zt = —0.0722
Ro={ P+, 0PR,_, +&?, —00722< Z,_, <0.1908 (9.2)
) s> 01908

Altin getirisindeki iki giin 6nceki degerin (Z;_,) sifira yakin olmasi durumunda
seriler igin bir rejim ortaya g¢ikarken getirinin sifirdan uzaklagsmasi halinde farkli
rejimler ortaya ¢ikmaktadir.

Modelin artik terimlerine iliskin PAM yapilar ile olabilirlik oran1 degerleri
incelenerek modelin yeterliligine karar verilmistir. Sekil 8.19°dan goriildigii gibi
ongorii doneminde elde edilen degerler de gozlenen durumla yakin bir seyir izledigi
sOylenebilir.

SETAR modelinde modelleme siireci, model yapisinin belirlenmesi, tahmin ve
artiklarin incelenmesi olarak klasik Box-Jenkins yaklagimiyla ortiismektedir. Sonug
olarak, SETAR modelin uygulama kolaylig1 ve esnek model yapisi nedeniyle ekonomik

verilerin analizinde kullanigh oldugu goriilmektedir.
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